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RESUMO

LOPES, Luckas Sabioni, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2010.
Algumas evidéncias de ndo linearidade e caos deterministico nos ciclos
econdmicos brasileiros entre 1975-2009. Orientador: Silvia Harumi Toyoshima.
Co-orientadores: Sidney Martins Caetano e Marcelo Lobato Martins.

Esta pesquisa teve como principal objetivo verificar a possivel ocorréncia de
caos nas series econdmicas brasileiras da producdo industrial geral e da producdo de
bens de capital, consideradas proxies para a producdo total e para o investimento,
respectivamente, entre 1975 e 2009. Neste periodo, o Brasil passou por grandes
oscilagcdes nos agregados econdémicos analisados, principalmente entre os anos de 1980
até meados da década de 1990, sobretudo em razdo de crises geradas por politicas mal-
sucedidas de controle da inflacdo que alcancava patamares cada vez maiores com o
passar dos anos. Tal instabilidade se transmitia por todos os setores da economia,
abalando as expectativas e a capacidade de previsdo dos agentes econdmicos, inserindo,
com isso, elevadas incertezas no sistema. Os testes realizados, baseados em filtragens
do tipo ARMA — GARCH-M sobre as séries ciclicas dos agregados citados, para, em
seguida, analisar os residuos padronizados dos modelos estimados por estatisticas BDS,
indicaram sensiveis ndo linearidades em ambos os casos, porém, somente na variavel
proxy para o investimento pode-se detectar algum nivel de caos deterministico ao nivel
de 5% de significancia no teste bicaudal, seja na suposicao de distribuicdo normal, seja
na analise de distribuicdes empiricamente geradas por simula¢es bootstrap. Conclui-
se, portanto, que € possivel que entre 1975 e 2009 tenham ocorrido periodos em que
vigoraram dinamicas cadticas no investimento no brasileiro, o que sugerem politicas
que sirvam para reduzir a instabilidade desta variavel no longo prazo e assegurar um
crescimento sustentado no futuro, isto é, medidas de carater mais estrutural do que

conjuntural.
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ABSTRACT

LOPES, Luckas Sabioni, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2010. Some
evidences of nonlinearity and deterministic chaos in the Brazilian economical
cycles among 1975-2009. Adviser: Silvia Harumi Toyoshima. Co-advisers: Sidney
Martins Caetano and Marcelo Lobato Martins.

This research had as main objective to verify the possible occurrence of chaos in
economic series of Brazilian industrial output and production of capital goods,
considered proxies for the total production and investment, respectively, between 1975
and 2009. In this period, Brazil experienced large swings in such aggregates, especially
between the years 1980 to mid-1990s, mainly due to economic crisis generated by
failures in control of inflation that reached levels increasing over the years. Such
instability was transmitted by all sectors of the economy, shattering expectations and
forecasting ability of economic agents, entering, thereby, high uncertainties in the
system. The tests, based on filtering of the type ARMA - GARCH-M on the series of
cyclic aggregates mentioned to then analyze the standardized residuals of the models
estimated by BDS statistics indicated sensitive nonlinearities in both cases, however,
only the proxy variable for investment can detect some level of deterministic chaos to
the 5% level of significance in two-tailed test, is the assumption of normal distribution,
is the analysis of empirical distributions generated by bootstrap simulations. It follows
therefore that it is possible that between 1975 and 2009 have been periods in which they
operated in the chaotic dynamics in the Brazilian investment, which suggests policies
that serve to reduce the instability of this variable in the long term and ensure sustained

growth in future ie, measures more structural than cyclical.
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1. Introdugéo

1.1. Consideracdes iniciais

As leis da mecénica newtoniana, ao longo dos ultimos séculos, dominaram as
areas da ciéncia que trabalham com sistemas dinamicos. Acreditava-se que 0 universo
poderia ser descrito por um conjunto de leis motoras essencialmente lineares e
deterministicas, as quais poderiam prever, com elevado grau de acuidade, o valor de
alguma variavel no futuro desde que se conhecesse com detalhes o sistema que a gerou.

Entretanto, a experiéncia tem mostrado que sistemas dindmicos podem exibir
um elevado grau de complexidade que s6 foi possivel analisar a medida que a
matematica e a computacdo se desenvolveu. Foi nesse sentido que a teoria do caos se
estabeleceu e, desde entdo, vem alterando a maneira de pensar em varios ramos do
pensamento cientifico.

Em sistemas cadticos, torna-se impossivel a previsdo de variaveis para longos
periodos de tempo em razdo de sua sensibilidade as condi¢des iniciais, pois simulacdes
que se diferissem infinitesalmente quanto aos seus estados iniciais apresentariam
solucdes exponencialmente divergentes, como foi inicialmente percebido por LORENZ
(1963), em seus estudos de previsdes meteoroldgicas.

Paradoxalmente, oscilagbes cadticas, apesar de extremamente complexas,
exibem algum nivel de padronizagdo que pode ser identificado. Adicionalmente, elas
podem surgir de sistemas simples e que apresentem néo-linearidades’. Pode-se dizer,

todavia, de uma maneira mais criteriosa, que sistemas nédo lineares sdo condigdes

! Vide, por exemplo, o modelo de LORENZ (1963) que contava com apenas trés equacdes diferenciais.
Eventualmente, tais sistemas podem, ainda, ser derivados em mapas unidimensionais que exibem caos.



necessarias, mas nao suficientes para ocorréncia de caos, isto &, este Ultimo, mesmo
surgindo das ndo-linearidades dos sistemas, sé o faz para determinados valores dos
parametros experimentais de controle.

Na economia, uma area em potencial para a aplicacdo dos conceitos da teoria do
caos € a que trata dos ciclos econémicos. Dentre as vérias abordagens dessa linha de
pesquisa, podem-se contrapor duas escolas de pensamento em razdo de suas suposicoes
acerca das dindmicas dos sistemas. Na primeira estdo os tedricos dos ciclos reais de
negocios, ou Real Business Cicles (RBC), entre eles KYDLAND e PRESCOTT (1982)
e PLOSSER (1989), que defendem que as flutuacGes econémicas sdo geradas por
choques exdgenos em modelos estruturalmente lineares, com agentes maximizadores
que escolhem entre trabalho e lazer. J4, na segunda escola, defendida seminalmente por
KALDOR (1940) e GOODWIN (1951) e, mais atualmente por DAY (1982), ciclos
irregulares de crescimento podem ser gerados mesmo ha auséncia de choques, surgindo
endogenamente e como frutos de sistemas ndo-lineares.

A diferenca entre as duas abordagens quanto as politicas publicas € significativa.
Na teoria dos RBC, ciclos sdo respostas de agentes maximizadores aos choques
externos e, portanto, as politicas poderiam distanciar a economia de seu ponto 6timo,
sendo assim ndo desejaveis. Além disso, para o0s autores desta escola, técnicas
economeétricas lineares seriam suficientes para a previsdo de variaveis macroeconémicas
como produto, consumo e investimento. Em trabalhos anteriores, LUCAS (1972) e
SARGENT e WALLACE (1975) basearam essa visdo, defendendo que somente
politicas ndo antecipadas poderiam afetar a atividade econdmica.

Por outro lado, na teoria dos ciclos econémicos endodgenos, de cunho keynesiano
e bem desenvolvida em GRANDMONT (1985), além dos trabalhos citados acima,
ciclos surgem de um sistema econémico com concorréncia perfeita, que ignore
totalmente a presenca de choques exdgenos e que compute a presenca de nao-
linearidades. Nestes modelos, caos pode aparecer e, com ele, as incertezas geradas pela
incapacidade de previsao do futuro. Assim, as politicas econémicas, como a monetaria e
a fiscal, teriam poder estabilizante sobre as flutuagdes na medida em que elas
estimulassem o gasto privado e a atividade econémica.

Na verdade, conforme SCHEINKMAN (1990), pode-se considerar que ambas as
visbes estejam corretas em algum grau. Crises poderiam surgir de mecanismos
exodgenos a uma dada economia e serem aprofundadas endogenamente. Por isso,
GRANDMONT (1985) defende que o desenvolvimento de um modelo que estude a



relacdo entre 0s componentes externos e auténomos dos ciclos econdmicos pode
favorecer o seu melhor entendimento.

Ha& outras implica¢des que surgiriam com a ocorréncia de caos ou elevadas néo-
linearidades na economia. Por exemplo, para MEDIO e GALLO (1992) a suposi¢édo de
expectativas racionais perde sua forca para métodos alternativos de formulacdo de
expectativas, atualmente tidos como irracionais, por exemplo, mecanismos de respostas
adaptativas, ou modelos de racionalidade limitada. Com algum peso, a presenca de caos
faz as hipdteses de informagdo sem custo e da infinitamente poderosa habilidade de
aprendizagem e calculo dos agentes econémicos, assumida implicitamente pelos
modelos de expectativas racionais, serem dificeis de aceitar.

Outra questdo importante esta relacionada ao por que de localidades similares
em uma dada ocasido poderem se desenvolver de maneira inteiramente diversa ao
passar dos anos. Isso ocorre no modelo de ZHANG (2005), que funde outros trés
importantes modelos, a saber: o de crescimento com um setor de SOLOW (1956), o de
learning by doing de ARROW (1962) e o de crescimento com educacgdo de Uzawa-
Lucas®. Seus resultados mostram que regides aparentemente idénticas podem seguir
trajetdrias de desenvolvimento radicalmente diferentes, uma levando a prosperidade, e
outra a estagnacdo. O referido autor argumenta que para retirar uma economia da
armadilha da pobreza é necessaria uma alta intervencgdo estatal ou alto fluxo de ajuda
estrangeira.

O resultado acima confirma as conclusbes de BEN-DAVID (1994), que, ao
estudar a convergéncia de clubes entre paises, encontrou um processo de catch-up entre
0S mais ricos e convergéncia para baixo entre 0s mais pobres, ou seja, entre estes grupos
houve um aumento da divergéncia de rendas, ao contrario do que € predito por modelos
classicos de crescimento.

Apesar das consideracOes feitas acima, a opinido dos pesquisadores no que diz
respeito a deteccdo do caos nas séries temporais econdmicas difere bastante. Por
exemplo, BROCK e SAYERS (1988) estudaram varias séries macroecondmicas norte-
americanas, tais como emprego, desemprego, producéo industrial, investimento e PNB,
encontrando fortes evidéncias de ndo-linearidade, exceto no caso do PNB, mas, apenas
alguma fraca evidéncia de caos nas séries. Resultado similar foi obtido por
SCHEINKMAN e LEBARON (1989b), que estudaram as séries de PNB e producéo

2 UZAWA (1965) e LUCAS (1988).



industrial norte-americanas. Por outro lado, FRANK e STENGOS (1988) nao
encontraram evidéncias de ndo-linearidade nas séries macroecondmicas canadenses.

Entretanto, como ponderam MEDIO e GALLO (1992), esses resultados devem
ser vistos com cautela. Primeiro, pelo numero reduzido de dados utilizados (menos que
200 pontos); e, segundo, porque alguns trabalhos ndo utilizam o algoritmo adequado de
calculo, desenvolvido por WOLF et al. (1985), mas um diferente, mais simplificado.

Um exercicio particularmente interessante foi o desenvolvido por BARNETT e
CHEN (1986), que encontraram evidéncias de comportamento cadtico nas series
monetarias norte-americanas. O que se argumenta em favor desse resultado é que 0s
referidos autores utilizaram em sua anélise dados de qualidade superior, filtrados por
métodos micro-fundamentados. Nesse sentido, MEDIO e GALLO (1992) enfatizam a
necessidade de se aplicar filtros nas séries temporais econdmicas, no intuito de melhorar
sua qualidade.

A andlise de dindmicas cadticas em séries financeiras tem se mostrado
promissora, em razdo do maior nimero de dados disponiveis e da alta qualidade das
séries temporais (as medicdes nestes casos sd0 mais precisas € ndo sdo necessarias
grandes agregacdes). Nesse sentido, SCHEINKMAN e LEBARON (1989a), estudando
séries temporais financeiras didrias e semanais dos Estados Unidos da Ameérica,
encontraram fortes evidéncias de ndo-linearidade e alguma evidéncia de caos.
Resultados similares foram encontrados por FRANK e STENGOS (1989), analisando
os dados do mercado de ouro e prata canadenses.

Como foi visto, a andlise empirica de comportamentos cadticos ainda é
incipiente na economia. A maioria dos estudos nacionais acerca de sistemas n&o-
lineares esta concentrada nas areas das ciéncias naturais como fisica, biologia e,
também, matematica. Na area de economia, poucos paises foram estudados e 0s
resultados ainda ndo sdo totalmente esclarecedores, talvez em razdo dos metodos
aplicados. H4, ainda, uma escassez de estudos voltados & economia brasileira, podendo-
se destacar os artigos de BUENO (2002), que encontrou alguma evidéncia de caos na
série do indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo, Ibovespa, na década de 1990; e
BUENO (2009) que atestou para sensiveis ndo-linearidades na série de produgdo de
bens de capital no Brasil. Portanto, o desenvolvimento desta pesquisa pretende cobrir a
lacuna de estudos referentes ao Brasil, tentando fornecer subsidios adicionais
importantes na formulagdo de modelos teoricos e politicas econdmicas mais realistas.

A presente pesquisa pretende responder, essencialmente, a seguinte questdo: a



dindmica da producdo e do investimento brasileiro apresentou componentes nao-
lineares ou caoticos entre 1975 e 2009?

No periodo analisado, a economia deste pais presenciou momentos realmente
conturbados. Por exemplo, a moeda foi alterada seis vezes, passando de Cruzeiro para
Cruzado em fevereiro de 1986; de Cruzado para Cruzado Novo em janeiro de 1989; de
Cruzado Novo para, novamente, Cruzeiro em margo de 1990; de Cruzeiro para Cruzeiro
Real em agosto de 1993; e, finalmente, de Cruzeiro Real para Real em julho de 1994.

Essa profusdo de novas moedas que, via de regra, era acompanhada de planos
econémicos, tinha a principal finalidade de conter o avango dos precos que atingia
niveis hiperinflacionarios. Entre 1975 e 1979, por exemplo, o indice geral de precos
IGP-DI aumentou em 41% ao ano, em média, chegando a se elevar em 100% ao ano
durante 1980-1982. A situacao fica ainda mais delicada a partir de 1988, quando o nivel
de preco sobe em 685% nesse ano, e 2740% em 1990. Somente apds 1994, com a
implantacdo do Plano Real, a escalada dos precos se arrefece. Apesar de ter sido alta em
1995, cerca de 67%, a inflacdo se estabilizou em aproximadamente 6 a 7% nos anos
seguintes.

Tal instabilidade do nivel de precos se disseminava por toda a economia
abalando as expectativas do setor privado e gerando oscilagcbes em agregados reais
como o Produto Interno Bruto (PIB) e a Formacédo Bruta de Capital Fisico (FBCF). Tais
séries cresceram em 1975, respectivamente, 10 e 18%. De 1976 ao fim de 1980, houve
uma elevacdo média de 7% nestas contas, porém bem inferiores as taxas médias do
quinquénio 1971-75, respectivamente, 15 e 20%. Do ano de 1981 ao fim de 1984, o
Brasil experimentou uma forte crise. A atividade econémica, medida pelo PIB, caiu em
média 4% ao ano, porém com quedas de 8,5% e 12% em 1981 e 1983, respectivamente.
O efeito da instabilidade sobre a FBCF foi pior, registrando uma queda média anual de
9%, chegando a variar em -23% no ano de 1983 (para uma analise ampliada da
macroeconomia brasileira neste periodo, consultar ABREU, 1992, e BAER,1994).

Entre o decénio de 1984-1994, a economia brasileira apresentou uma trajetoria
erratica, alternando periodos de aceleragcdo do crescimento (em 1985, 1986 e 1994) e
outros de recessdo (em 1988, 1990 e 1992), na medida em que as expectativas dos
agentes econdmicos deste pais, quanto a eficacia dos planos econdmicos implantados,
se alterava.

Entretanto, o ano de 1990 merece destaque em razdo da forte queda observada

na producédo industrial. Em margo deste ano, entrava em vigor um conjunto de politicas



econdmicas que visava conter a inflagdo, que ficou conhecido como “Plano Collor I”.
Ao consubstanciar uma série de medidas equivocadas, como o confisco de ativos, as
tentativas fracassadas de ajuste fiscal e a suspensdo dos pagamentos da divida externa, o
governo brasileiro inseriu tamanha incerteza na economia que terminou por gerar, em
poucos meses, uma queda de quase 40% na producao industrial e reducdes de 6 e 4% no
pessoal ocupado nessa atividade, no primeiro e segundo semestre, respectivamente.

De fato, apesar do discurso favoravel a queda do processo inflacionario, durante
a década de 1980 a participacdo do estado na economia era elevada, e constantemente
havia desequilibrios em suas contas, como aconteceu no periodo do Plano Cruzado
(ABREU, 1992). Foi somente na segunda metade da década de 1990, com a
implantacdo do Plano Real, que a economia brasileira voltou a apresentar maior
estabilidade. Entre outras medidas, este plano contou com privatizac6es, liberalizacdo
das taxas de cambio, ajuste fiscal, por meio da politica de metas de superavit, e o regime
de metas inflacionarias, implantado a partir de 1999 e gerido, principalmente, por
alteracOes da taxa de juros béasica (PINHEIRO et al., 2001).

Nesse sentido, tem-se que a analise da possivel ocorréncia de ciclos econ6micos
ndo-lineares e, ou, cadticos é de relevante importancia para a formulacdo de politicas
econdmicas mais eficazes no Brasil, dado que no periodo compreendido entre 1975 e
2009 esse pais tenha registrado sensiveis variagdes em seus agregados
macroeconémicos, movimentacdes estas normalmente amplificadas por crises de
expectativas do setor privado.

A presente pesquisa pretende, assim, com base no caso brasileiro, avancar nos
estudos dessa abordagem ainda ndo tdo disseminada em economia, mas que altera, com
algum peso, a visdo econdmica predominante sobre a dindmica do sistema capitalista.
De comportamento essencialmente estavel e, em grande parte, previsivel, pressupostos
da macroeconomia mainstream, o sistema passa a ser visto como passivel de oscilacdes
criadas endogenamente e de pouca previsibilidade no longo prazo. Esse tipo de pesquisa
é justificavel, contudo, porque apesar dessa possivel instabilidade e nenhuma tendéncia
para o ponto de equilibrio étimo dos sistemas, a dinamica econémica, do mesmo modo
gue as demais, apresenta certo padrdo de comportamento que é possivel de ser
apreendido com ajuda dos pressupostos da teoria dos sistemas ndo lineares. A
compreensdo desse padréo permite a atuacao de politicas publicas que possam melhorar

0 desempenho do sistema.



1.2.  Objetivo geral

O objetivo deste estudo foi analisar a possivel presenca de componentes néo-
lineares e, ou, cadticos na dinamica temporal da producdo industrial total do pais,
utilizada como proxy para a producdo total, e da producdo de bens de capital,
considerada proxy para o investimento. Utilizaram-se estas variaveis, pois, ndo obstante
sejam de relevante interesse teorico, sua periodicidade mensal fornece um maior
namero de observagdes, caracteristica imprescindivel das séries analisadas em estudos

desse tipo.

1.3.  Objetivos especificos

i. Extracdo dos componentes ciclicos e irregulares das séries producao
industrial e producdo de bens de capital com o0 método de HODRICK e
PRESCOTT (1997);

ii.  Ajuste dos modelos ARMA — GARCH-M adequados sobre as séries de
“1”, com intuito de eliminar possiveis linearidades e, ou, nao-
linearidades; e,

iii. Elaboracdo de testes de independéncia BDS sobre os residuos

padronizados de “ii”.

A presenca de estatisticas BDS significativas ao fim do passo “iii” ¢, segundo
HSIEH (1991), associada a presenca de caos nas séries analisadas. Tal significancia sera
testada por meio de tabelas normais padronizadas, a qual é a distribuicdo assintética do
teste, e também por distribui¢cbes empiricas gerados por simulacbes bootstrap, que na

presenca de poucos pontos amostrais podem fornecer resultados mais confiaveis.

1.4.  Hipdtese

Os anos compreendidos entre 1975 e 2009 na economia brasileira apresentaram
fases de elevada conturbacdo. O pais experimentou alguns periodos de crescimento
acelerado, porém passando por varias crises como a do endividamento externo em 1980,
do congelamento da poupancga na década de 1990, entre outras herdadas do ambiente

econémico externo; além disso, apresentou risco de hiperinflagdo em grande parte deste



periodo, especialmente do fim dos anos 1970 até 1994. Devido as sensiveis
perturbacdes da economia brasileira nestas ultimas décadas, em especial em periodos
anteriores ao Plano Real, é pode-se supor que dindmicas ndo-lineares e, ou, cadticas
possam ter operado nesses anos.

O restante desta pesquisa envolve, além desta introducdo, mais quatro secoes.
Na segunda, se faz uma resenha sobre a teoria do caos, principalmente voltada para a
teoria econdmica; na terceira, discorre-se sobre a metodologia a ser utilizada; a quarta

apresenta os resultados; e, por fim, a quinta traz as principais conclusdes.



2. Referencial Teodrico

O referencial tedrico desta dissertacdo esta dividido em trés partes: na primeira
secdo, 2.1.1, introduzem-se conceitos basicos da teoria do caos; ja, na segunda secao,
2.1.2, apresenta-se um modelo econdmico que pode servir como um guia para a
introdugcdo de caos em modelagens dessa area; e, na terceira, 2.1.3, expdem-se 0S

resultados disponiveis na literatura internacional e nacional.

2.1. Caos: uma resenha da literatura

Nesta secdo pretende-se desenvolver conceitos de interesse ao bom
entendimento da teoria do caos, sem, entretanto, ter a pretensdo de esgotar o assunto.
Fornecem-se subsidios ao leitor que tem um primeiro contato com esta teoria, fazendo
consideracBes em relacdo a definicbes chaves, além de apresentar algumas das
aplicacdes tedricas e empiricas na area das ciéncias econémicas.

Nos ultimos trés séculos, o comportamento aperiodico, ou erratico, de séries
temporais tem sido associado a choques exdgenos aleatorios em razéo da predominancia
de modelos com uma estrutura linear em varios ramos da ciéncia (SHONE, 2002).
Entretanto, o simples fato de um modelo ser ndo-linear pode levar tanto a dindmica
aperiédica como cadtica.

Em sistemas lineares, uma pequena alteracdo em algum parametro ndo afeta a
natureza gquantitativa e qualitativa do sistema. Por outro lado, em sistemas ndo-lineares,
isto estda longe de ser verdade. Para alguma pequena mudanca, ambos 0s

comportamentos do sistema podem se alterar dramaticamente. N&o obstante, a ndo-



linearidade parece ser a forma natural que os fenbmenos assumem e, ignora-la, pode
tornar-se um sério problema. A necessidade de se incluir ndo-linearidade no corpo
tedrico das ciéncias de um modo geral vem trazendo consigo um novo campo de
pesquisa.

Segundo FIEDLER-FERRARA e PRADO (1995), a teoria do caos remonta aos
estudos de dindmicas celestes de Henri-Poincaré, realizados em 1899, com
contribuicGes posteriores de BIRKHOFF (1935). Poincaré analisou o comportamento de
trés corpos celestes por intermédio de leis de movimentos deterministas newtonianas,
concluindo, entretanto, que suas equacOes levavam a resultados irregulares e
imprevisiveis. Com este estudo, introduziram-se alguns dos conceitos que hoje se sabe
serem intrinsecos a fendmenos caoticos.

Porém, “a ciéncia do caos” se estabeleceu recentemente, aproximadamente nos
ultimos quarenta anos. Seus desenvolvimentos se deram em varias frentes, mas foi no
dominio dos sistemas dindmicos dissipativos, fluxos e mapas para os quais o volume
associado no espaco de fases se contrai, que a ruptura epistemoldgica ocorre, com a
introducdo de conceitos importantes para essa analise como o de atrator estranho®
(cadtico) e do seu corolério, a sensibilidade as condic@es iniciais.

A constatagdo pioneira de que movimentos ca6ticos podem ocorrer em sistemas
deterministicos dissipativos € devida a LORENZ (1963), que, com a finalidade de
estudar o problema da previsdo meteoroldgica para longos periodos de tempo, analisou
as equacdes associadas a processos fisicos envolvendo convecgdes térmicas de fluidos,
concluindo pela impraticidade de tal previsdo devido a imprecisdo da determinagdo das
condigdes iniciais.

Sabe-se atualmente, principalmente em funcdo dos resultados de LORENZ
(1963), que sistemas caoticos podem surgir de dinamicas deterministicas relativamente
simples, com poucos graus de liberdade. Entretanto, tais sistemas podem ser,
eventualmente, derivados em mapas unidimensionais que apresentam caos, como é caso
do mapa logistico, discutido adiante. Esta constatacdo é, normalmente, desconcertante,
pois mostra que comportamentos aparentemente aleatérios e, muitas vezes,

imprevisiveis, podem surgir de leis motoras elementares.

® RUELLE, D., e TAKENS, F. “On the nature of turbulence”. Commun. Math. Phys. 20, 167
(addendum 21, p. 21); 23, 343, 1971.
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Segundo PROKHOROV (2001), a relutancia do homem em aceitar este fato, isto
é, a possibilidade de oscilacbes extremamente complexas surgirem de equages
diferenciais deterministicas simples, tem conduzido a ciéncia ao longo de sua historia,
produzindo valiosas descobertas. Na fisica, por exemplo, dindmicas cadticas foram
aplicadas em estudos de osciladores mecanicos e elétricos; na biologia, em estudos
populacionais; na meteorologia, em estudos da convecgdo de fluidos e do ar; na
medicina, em estudos do funcionamento de érgdos como o cérebro e o0 coracao; e, na
quimica, em estudos de rea¢des quimicas (PROKHOROQV, 2001).

Mas, na economia a teoria do caos ndo obteve o mesmo éxito. N&o obstante
varios modelos tenham sido desenvolvidos, como o de crescimento populacional e
econdémico de HAAVELMO (1954); o de crescimento econdmico com poluicdo de
DAY (1982); o de ciclos de negdcios de GRANDMONT (1985); o de ajustamento
cobweb entre oferta e demanda de ONOZAKI, et al. (2000); e, o de estoques com
expectativas racionais, explicado em SHONE (2002), dentre outros, fornecendo
enriquecimentos tedricos importantes, a auséncia de evidéncias empiricas contundentes
em séries macroecondmicas, tais como produto e investimento, arrefeceu o interesse de
muitos pesquisadores nessa area. Entretanto, deve-se ter em mente que a auséncia de
dados, ou a ma qualidade destes, ao nivel macro, ndo deveria ser a razdo ultima da
dificuldade de uma maior aceitacdo da teoria do caos e de suas implicagdes na
economia.

Assim, nas proximas subsecdes deste texto clarificam-se termos importantes
desta teoria: primeiramente, algumas caracteristicas basicas de dindmicas caoticas sdo
explicadas; em seguida, apresenta-se uma aplicacdo tedrica do caos na economia; e, por

fim, discutem-se algumas das evidéncias empiricas disponiveis em estudos econdémicos.

2.1.1. Caos: conceitos basicos

Considera-se, inicialmente, um sistema dinamico dissipativo deterministico, ou

seja, um conjunto de equacOes cuja evolucdo temporal obedeca a leis motoras
conhecidas que possam ser descritas segundo mapas discretos do tipo: X, = Ifﬂ(it), em

que p é um parametro de controle. Este sistema se desenvolve para uma regido de
atracdo invariante, conhecida como atrator. Restringindo-se ao caso em que ha apenas

um atrator, este pode ser de quatro tipos:
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i. pontual, que é independente do tempo, caracterizado por uma solugdo unica;
i. ciclo limite*, periédico no tempo, caracterizado por sua amplitude e periodo;
iii. toro T", quasi-periédico, com n frequéncias fundamentais independentes®; e,

iv. atratores estranhos, que apresentam sensibilidade as condi¢es iniciais.

Na medida em que os atratores podem descrever 0 comportamento de sistemas
no longo prazo, eles se relacionam intimamente com a noc¢do de estabilidade. Segundo
FIEDLER-FERRARA e PRADO (1995), sistemas deterministicos nos quais a dindmica
temporal conduz, no limite, a atratores estranhos, apresentam dindmica caotica. A sua
caracteristica de sensibilidade as condicGes iniciais diz respeito a taxa de divergéncia de
duas trajetorias inicialmente muito proximas. Em sistemas cadticos, estas trajetorias
distanciam-se exponencialmente devido a presenca de ndo-linearidades mesmo na
completa auséncia de ruidos ou choques exdgenos.

No contexto da economia, tal situacdo implica em pelo menos dois corolarios:
em primeiro lugar, a previsdo de convergéncia de rendas, proveniente de modelos
classicos de crescimento (SOLOW, 1956), pode falhar se os sistemas econdmicos
apresentarem um grau suficiente de n&o-linearidade®; em segundo lugar, como é bem
argumentada por DAY (1982), esta dependéncia pode tornar impraticavel o exercicio de
previsdo ou simulacdo de variaveis econémicas, em razdo dos desvios provenientes até
mesmo de arredondamentos numericos.

O primeiro destes corolarios ha algum tempo é defendido por economistas como
KRUGMAN (1998, 1994, 1991), ARTHUR (1990) e DAVID (1985). Estes autores
argumentam que ndo ha razGes para se esperar que o fenbmeno da convergéncia
absoluta de renda ocorra entre paises, regides, firmas, etc., em relacdo a qualquer
variavel analisada, como renda per capita, populagdo, condi¢des sociais, dentre outras.
Ao contrério, a divergéncia é a tendéncia que tem sido observada nesse tipo de anélise.
Segundo esses autores, tal fendbmeno pode ser fruto de alguma caracteristica
aparentemente desprezivel, ou infima, mas que se acentua ao passar dos anos devido a

presenca de retornos crescentes e, ou, ndo-linearidades.

* Tais atratores sio caracteristicos de modelos do tipo “presa e predador”. Para uma aplicagdo na
economia, consultar Acemoglu (1995).

® Um toro T?, por exemplo, é um espaco topoldgico homeomorfo ao produto de dois circulos, cuja forma
é similar a um cilindro longo que tem suas extremidades conectadas.

® para um exemplo, consultar o modelo de ZHANG (2005).
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Ao analisar, por exemplo, a distribuicdo das atividades produtivas num
determinado espaco geografico, KRUGMAN (1998, 1994, 1991) observa que a
aglomeracédo da producdo em algumas cidades depende de suas condicGes iniciais. Uma
pequena vantagem de algumas regides em relacdo a outras, em alguma variavel, como o
tamanho da populacgéo, pode resultar em transformacdes qualitativas substanciais e estas
localidades se desenvolvem mais rapidamente do que outras, formando uma
configuracdo do tipo centro-periferia. Essa formagdo ocorre porque uma vez que uma
localidade receba algum tipo de investimento, ha tendéncia a atrair novos investimentos,
desencadeando um fenomeno denominado “feedback positivo” que acaba por
concentrar atividades no mesmo local. Esta regido torna-se polo, exercendo influéncia
sobre as localidades vizinhas, mas que exibem padrdo diferente de desenvolvimento.
Outro polo somente surgird a uma determinada distancia geografica, conformando o
mesmo padrdo de centro-periferia com localidades contiguas.

Um ponto essencial a que KRUGMAN (1994, p.415) chama atencdo para
sistemas ndo-lineares é que estes tendem a exibir algum tipo de padronizacdo além de

apresentarem dependéncia as condicdes iniciais, isto €é:

“Furthermore, while there are many such equilibrium
structures, they are share strong similarities: all involve roughly
equidistant city locations, with a fairly narrow range of typical
distances between cities. (...) That is, there would be many
possible outcomes, depending on initial conditions; (...)”

No trecho destacado, KRUGMAN (1994) defende que, dada a presenca de nao-
linearidades, € até possivel que algum modelo consiga teorizar acerca das possiveis
solucdes que um sistema real poderia assumir quanto a localizacdo geogréafica de sua
atividade econdmica. Mas, o desenlace que o sistema de fato assume é extremamente
dificil de prever, pois ha dependéncia as condices iniciais, que sdo, na maior parte das
vezes, impossiveis de se determinar ou reproduzir.

ARTHUR (1990), utilizando dessa mesma linha de raciocinio, analisa dois tipos
distintos de industrias, que vao compor duas partes da economia, interrelacionadas, mas
apresentando desempenhos muito diferentes. Uma delas denominada de tradicional,
cuja tecnologia e producéo ja se encontram consolidadas, e gera retornos decrescentes.
A outra parte se baseia em novas tecnologias, se encontra, portanto, em plena fase de

inovacdo, exibindo retornos crescentes. Esta ultima cresce proporcionalmente mais do
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que a primeira. Ele enfatiza que 0 mundo dos retornos crescentes ndo exibe equilibrio e
nem convergéncia, mas imprevisibilidade, instabilidade dos mercados, resultados
potenciais multiplos, possibilidade de que produtos inferiores predominem devido ao

fenomeno “lock in” '

, além de lucros maiores para o “ganhador”.

Ja DAVID (1985) discute a geracdo de retornos crescentes e, portanto, sistemas
ndo-lineares, a partir da comparacdo entre duas tecnologias, onde ha atuagcdo do
fenomeno “lock in”. No final do século XIX o sistema de teclado denominado
QWERTY passou a dominar sobre outros e ndo mais conseguiu ser substituido por
qualquer outro mais eficiente, em termos de velocidade de datilografia, porque os
datilografos j& dominavam o primeiro sistema e os custos de substituicdo tornaram-se
muito grandes.

Para exemplificar a operacdo desses sistemas ndo-lineares em economia, podem-
se citar casos reais de aglomeragdes de atividades em determinadas localidades®,
contrariando os pressupostos dos modelos de convergéncia de rendas per capita e de
equilibrio no ponto étimo. Localidades podem diferir umas das outras por razdes
contingenciais, acidentais, em que o papel da histéria é fundamental. Um caso classico,
bastante citado na literatura é o da regido do Vale do Silicio nos Estados Unidos da
América (EUA), em que houve, naturalmente, a concentragdo de empresas relacionadas
as tecnologias de informacdo e comunicacdo, as mais dinamicas da atual fase do
capitalismo, conferindo a localidade o papel de vanguarda em termos de geracdo de
conhecimento e de inovagdo tecnoldgica’. Sua histéria esta relacionada fortemente a
proximidade de portos, o que permitiu o desenvolvimento de tecnologias de transmissao
via rédio, e a presenca da Universidade de Stanford.

No Brasil, pode-se identificar um caso que ilustra bem a presente discussao, que
é o do Municipio de S&o Paulo. E dificil imaginar que algum observador econémico ao
final do século XIX, por mais prodigioso que fosse, pudesse prever que esse municipio
passasse de pequeno entreposto comercial, para o centro econdémico e financeiro do

pafs, com elevada concentracdo industrial, apenas algumas décadas depois'®. Em 1890,

’ Tal fendémeno significa que uma vez que um elemento de um grupo, por exemplo, uma firma ou uma
tecnologia, obtenha alguma vantagem em relacdo aos demais, a tendéncia é de que sua vantagem se
amplie porque os consumidores, nesse caso, se acostumam a tal produto e ndo arriscam a comprar o
produto alternativo.

® A Geografia Econdmica tornou-se uma area importante em economia que estuda esses fendmenos,
sendo Paul Krugman o seu principal representante.

® Ver, por exemplo, BRESNAHAN et al. (2001) e SAXENIAN e HSU (2001).

% Sobre a histéria do Municipio de S&o Paulo ver, dentre outros, TOLEDO (2003). Sobre o
desenvolvimento do Estado de S&o Paulo, ver LOVE (1982).
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segundo dados do IBGE, Sao Paulo contava com cerca de 65 mil habitantes, enquanto o
Municipio do Rio de Janeiro com mais de 500 mil. Em 1940, a populacéo paulistana
aumentara algo em torno de vinte vezes (pouco mais de 1,3 milhdes), enquanto que a da
entdo capital do pais menos de quatro vezes (por volta de 1,7 milhdes de habitantes). Da
mesma forma que o caso do Vale do Silicio, a pequena cidade de Sdo Paulo se formou
devido as vantagens geograficas iniciais que apresentava, quais sejam, a de estar situada
num planalto e proxima do mar, de onde chegaram os primeiros exploradores e por
onde a producdo cafeeira, posteriormente, passou a ser comercializada.

Pode-se argumentar, assim, que a relacdo entre a regido do vale do Silicio, um
centro de elevada producdo e desenvolvimento de tecnologias localizado nos EUA, e
Sao Paulo, o municipio com o maior PIB brasileiro, é o fato de que em ambas as
localidades a explicacdo do fenbmeno de seu rapido crescimento pode ser enriquecido
pelo arcabouco tedrico da teoria do caos e sua sensibilidade as condicGes iniciais.

Por sua vez, o segundo corolario tem implicacGes de politicas macroecondmicas
na medida em que a possibilidade de ocorréncia de caos em seus agregados torna dificil,
ou mesmo impraticavel, a previsdo de cenarios econdémicos futuros. Mesmo erros de
arredondamentos numeéricos, bastante comuns nas rotinas computacionais, poderiam
causar réapida divergéncia entre as previsdes de um modelo e a realidade. Nas palavras
de um proeminente autor desta escola de pensamento na economia (DAY, 1982, pag. 9):

“In spite of the simplicity of the basic model, therefore, we have
here an introduction to a type of dynamics that seems likely to
arise in a wide variety of economic contexts where
nonlinearities are present. Although their relevance and full
scope can only be revealed after much more detailed research,
the implications for how we think about economic theory and
policy may be profound”.

Com o intuito de esclarecer as conclusbes de DAY (1982), imagina-se,
inicialmente, uma situacéo de crise a ponto de se alastrarem elevadas incertezas sobre 0s
agentes econdmicos. A teoria keynesiana indica que, neste caso, a demanda agregada da
economia se reprime pela reducdo dos investimentos e, ou, do consumo. Nesse sentido,
é facil perceber que em um cenério como este a producdo pode ser afetada, ou seja, o

lado da oferta na economia também pode se retrair e, na auséncia de politicas
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econémicas que fornecam sinais adequados aos agentes, intensificar as oscilagdes
vigentes.

Como um exemplo adicional das consequéncias da ndo-linearidade na
macroeconomia, considere, agora, 0 caso em que 0s consumidores de uma dada
localidade obedecam a hipotese da renda permanente de FRIEDMAN (1957) e HALL
(1978). Tais autores defendem que, nesse ambiente, os agentes consumirdo uma
propor¢do de sua renda permanente, que nada mais é que uma média da renda corrente e
futura, esta Gltima prevista segundo os postulados das expectativas racionais. Em outras
palavras, 0 consumo é, para esses autores, uma funcédo da renda ao longo de todo o ciclo
de vida dos individuos. Contudo, pode-se perceber que, conforme existam componentes
ndo lineares na dindmica dessa economia e, a medida que esses se acentuam, a
capacidade de prever a trajetdria da renda futura por parte dos agentes passa a ficar
extremamente comprometida. De fato, se o sistema analisado atinge situacdes caoticas,
tal previsdo torna-se infactivel. Nesse sentido, conforme defendem MEDIO e GALLO
(1992), é racional que estes agentes adotem regras de bolso para o consumo gastando,
por exemplo, uma fragdo constante de suas rendas correntes.

Portanto, a presenca de ndo-linearidades e caos dificultaria a previsdo de
cenarios econdmicos no longo-prazo e enfraqueceria as conclusdes das teorias que se
baseiam nesta hipoOtese. Entretanto, apesar dos argumentos expostos anteriormente
acerca das implicacdes da teoria do caos e ndo linearidades sobre a macroeconomia
favorecer a visdo de que as politicas econdmicas poderiam ser eficazes na determinagéo
do produto agregado® deve-se ter em mente que a prudéncia na formulagdo destas
politicas deve ser, ao contrario, muito mais elevada num contexto de oscila¢Ges cadticas
em razdo da sensibilidade do sistema as condigdes iniciais.

Uma grande questdo que emerge com a teoria da ndo linearidade e caos na
economia vem a ser, entdo, o contraponto entre a possibilidade de se alterar a renda
agregada por intermédio de politicas econémicas governamentais, porém sem ter base
sustentavel para prever se tais politicas levardo a um estado melhor ou pior que o
vigente.

Deste modo, parece ser mais interessante aos governos que levam em conta esta

questdo estimular a criagdo de instituicbes solidas que sirvam para tentar evitar tais

15e 0s agentes adotam a regra de bolso citada para o consumo, por exemplo, ento as politicas fiscais e
monetarias afetam o produto via multiplicador keynesiano.
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oscilacdes imprevistas, por exemplo, definindo regras para as politicas que minimizem a
incerteza dos agentes quanto ao valor das variaveis no futuro. Entretanto, este € um
topico ndo explorado aqui que, ndo obstante, pode ser um campo de pesquisa promissor.

Retornando a discussdo dos atratores, de maneira interessante, varios sistemas
que produzem dinamicas cadticas tém atratores estranhos com formas bastante
peculiares, como pode ser visto na Figura 2.1.1 (a-c).

Na parte (a) da Figura 2.1.1 ilustra-se a dinamica de longo-prazo do sistema
desenvolvido por LORENZ (1963) que procurou analisar turbuléncias atmosféricas por
intermédio de trés equacdes diferenciais de primeira ordem. Conclui pela impraticidade
das previsdes, em razéo da elevada divergéncia das solugdes de seu sistema devidas a
pequenas mudancas nas condigdes iniciais. Seu estudo foi, segundo MEDIO e GALLO
(1992), fortemente facilitado pelos avan¢os computacionais, e ainda é bastante debatido
e influente atualmente. Seu atrator ficou conhecido pela alcunha de “asas de borboleta”.

O sistema de ROSSLER (1979) também obedece a trés equacdes diferenciais e
exibe sensibilidade as condices iniciais; seu atrator esta ilustrado na parte (b) da figura
seguinte. Seu modelo pode ser derivado da cinética das reacdes quimicas.

Por fim, na parte (c) da Figura 2.1.1 ilustra-se o atrator do mapa logistico quando
este apresenta caos. A equacdo que rege este mapa € bastante simples, isto é,

n,, =Nnu@—n,),em que n é uma variavel qualquer e g um parametro de controle. Sua

aplicacdo é vasta na literatura, seja na biologia, no estudo de dindmicas populacionais
de insetos e plantas, por exemplo, seja na economia, como no modelo de crescimento
econémico de HAAVELMO (1954) e DAY (1982), dentre outros. Esta provado e, de
certa forma, bem difundido nos meios especializados, que o mapa logistico exibe
comportamento cao6tico para valores do pardmetro de controle variando de

aproximadamente 3,57 até quatro.
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Figura 2.1.1: Atratores estranhos dos mapas de (a) Lorenz, (b) Rossler, e (c) logistico.
Fonte: Elaboracéo propria.

Atratores estranhos podem ser reconstruidos a partir de uma Unica série
temporal, considerada como produto de algum sistema dado, como foi provado por
TAKENS (1981). Tal resultado é importante na economia pela dificuldade de se
conhecer com exatidao e a priori as equacdes que governam seus complexos sistemas.
O método consiste em criar vetores m-dimensionais da série temporal original da

seguinte forma:
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& =X ), X(t; + P),-... X(t +(m—1)p)} (2.1.1)

Em que m é a dimensdo de imerséo, p € o atraso de reconstrucéo e x € a série temporal
original. Em termos de reconstrucdo do espaco de fases original, a dimensédo de imerséo
define o tamanho dos vetores utilizados, isto é, se m = 3, 0s vetores serdo constituidos
de trés elementos. Por sua vez, o atraso de reconstrucdo define o intervalo de tempo
entre as observacdes subsequentes constantes nos vetores, ou seja, se p = 1 e os dados
sdo, por exemplo, mensais, constroem-se vetores comparando 0s meses de janeiro com
fevereiro, fevereiro com marco, etc. Se, de outro modo, p = 2, 0S vetores sdo
construidos comparando janeiro com margo, fevereiro com abril, etc. Por fim, se m =3
e p = 2, um dado vetor tera a seguinte forma: {janeiro do ano t, marco do ano t, maio do
ano t}. Embora os atratores reconstruidos dessa maneira ndo sejam idénticos aos
originais, foi provado pelos autores citados que suas propriedades topoldgicas séo
semelhantes.

A escolha do passo de reconstrucao e da dimensdo de imersdo apropriada é de
suma importancia na reconstrucdo de atratores com séries temporais experimentais. Se o
p escolhido for pequeno em relagdo ao ideal, por exemplo, corre-se o0 risco de
comprimir o atrator original ao longo da diagonal principal. Por outro lado, se o p for
exageradamente grande, destréi-se o atrator, cobrindo-se todo o espaco de fases
(MEDIO e GALLO, 1992).

O método da informacdo mutua (FRASER e SWINNEY, 1986), sistematico e
bastante preciso, pode auxiliar a escolha do passo ideal de reconstru¢do. Segundo esse

método, escolhe-se o atraso p, tendo-se p — r ,comz sendo o intervalo de tempo que

minimiza a informacdo matua contida em vetores vizinhos. Isto garante a formacédo de
vetores com menos informacdes redundantes, ou seja, quase linearmente independentes,
mas ainda correlacionados.

Por sua vez, um método eficiente para o calculo da dimensédo de imerséo ideal é
o0 de falsos vizinhos préximos, sugerido inicialmente por KENNEL et al. (1992). Neste
sdo contados falsos vizinhos de cada um dos pontos de atratores imersos em varias
dimens@es, por exemplo, de um a dez. A idéia basica defendida pelos autores é que
guando o numero de falsos vizinhos é zerado, o atrator esta suficientemente desdobrado,
sendo que, em analises empiricas de séries de tempo, escolhe-se a dimensédo de imerséo

que minimiza o percentual de falsos vizinhos.
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Atratores estranhos estdo associados a sensibilidade as condicdes iniciais,
caracteristica de sistemas cadticos, como foi ressaltado anteriormente. Entretanto,
apesar de aperiddico, modelos com caos apresentam padrdes e repeténcias: suas
oscilagcbes podem ter amplitude de variagdo limitada e algum pseudo-periodo médio.

Uma medida é suficiente para caracterizar tal sensibilidade, ela é conhecida
como expoentes caracteristicos de Lyapunov e sua definicdo para mapas é desenvolvida

a seguir. Seja 0 mapa unidimensional:

Xn+1 = I:(Xn) (212)

Consideram-se, agora, dois pontos iniciais, Xo € Yo, Separados por uma pequena

distancia, isto é:

S=Y,— %, (2.1.3)

Admite-se, neste momento, que a distancia ap6s uma iteracdo no mapa de (2.1.2)

seja dada por

S = Y, — X, (2.1.4)

de modo que:

5 =es (2.1.5)

Desta maneira, L € a taxa exponencial de expansdo da distancia entre 6 e ¢’
como resultado de uma Unica iteracdo. Entretanto, (2.1.4) pode ser escrita da seguinte
maneira:

5 :F(yo)_F(Xo)=F(Xo+5)_F(X0) (2'1'6)

Na ultima igualdade de (2.1.6), utilizou-se (2.1.3). De (2.1.6) e (2.1.5) é facil

perceber que:
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|F (%, +8) = F(x,)| =|0le" 2.1.7)

lterando-se 0 mapa k vezes, tem-se que ‘Fk(xo+5)—F"(x0)‘:|5|ekL, com

F*(x) = F(F(F...F(x)..), k vezes. A distancia da k-ésima iterada do mapa de (2.1.2)

pode ser rearranjada, isto é:

1 R (% +8) - FX (%))l
L= In‘ S | (2.1.8)

Considera-se, entdo, o caso em que a diferenca inicial entre as trajetdrias seja
infinitesimal (& — 0) e o numero de iteracdes, k, tenda ao infinito. Isto leva (2.1.8) a

assumir a seguinte formulacao:

dF*(%,)

.1
ﬂ(xo)EL(xo):mEIn i
0

(2.1.9)

A equacéo (2.1.9) é, por definigdo, o expoente de Lyapunov, constituindo-se em
uma medida de divergéncia ou caos, caso 4 > 0, ou de contracdo, caso 4 < 0. Quando
este assume o valor nulo ocorrem bifurcacdes no mapa. A titulo de ilustracdo, a Figura
2.1.2 mostra sucessivas iteradas do mapa logistico e o respectivo expoente caracteristico
a medida que o parametro de controle, |, é alterado.

E pertinente, neste momento, contextualizar um pouco a figura citada. Ela
mostra as solucdes de um mapa que poderia representar a dinamica de uma variavel
econdmica'?, apos ela ter sido retroalimentada diversas vezes.

Se o0 parametro de controle p assumisse um valor menor que trés, por exemplo,
pode-se ver que a solugdo do sistema seria estavel e Gnica. Por outro lado, se 1 assume 0
valor de 3,2, o sistema poderia ser solucionado em dois valores diferentes, como pode
ser visto ao tracar uma linha vertical imaginaria partindo deste valor na parte superior da
Figura 2.1.2, em razéo da bifurcacéo ocorrida no mapa quando p = 3. Assim, a variavel

em questdo poderia assumir qualquer uma dessas duas solugdes. Entretanto, para esses

12 \er secdo 2.1.2, a sequir, para um exemplo de aplicacéo.
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casos, ainda ndo ha caos, como pode ser visto na parte inferior da figura, que exibe os

expoentes de Lyapunov negativos.

1.0
v
0.0 T T T T T T T T T
2.4 2.6 2.8 3.0 3.2 3.4
1
- 5//
—1.0 I T T T : T T T T

Figura 2.1.2: Dindmica do mapa logistico a medida que o parametro de controle é variado. Percebem-se
varias bifurcaces neste; quando | = 3 ocorre a primeira. Entretanto, ainda ndo ha caos, como pode ser
visto no gréfico abaixo, pois 0s expoentes de Lyapunov, 4, sdo negativos. Somente para 3,57 <u <4 o
diagrama superior ilustra caos com janelas de periodicidade no mapa, enquanto que o diagrama inferior
mostra expoentes de Lyapunov positivos, caracteristica de sistemas ca6ticos.

Fonte: Elaboragdo propria.

A medida que o pardmetro de controle se eleva, atingindo valores superiores a
3,6, aproximadamente, o sistema passa a exibir comportamentos caoticos. Por exemplo,
ao tracar uma linha vertical imaginaria em p = 3,7 na parte superior da figura, percebe-
se que existe uma infinidade de solu¢des possiveis para a dindmica desta varidvel, de

modo que a previsdo da solucdo efetivamente alcancada torna-se impossivel em razao
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da sensibilidade as condicdes iniciais (nota-se, como era de se esperar, inclusive, o
expoente de Lyapunov positivo na parte inferior da figura).

Entretanto, para certos valores de p acima de 3,6, 0 mapa apresenta janelas de
periodicidade que representam situacOes bastante peculiares. Elas ocorrem nos
pequenos trechos em branco da parte superior da Figura 2.1.2 (quando p > 3,6), e
representam padrdes auto organizados surgidos de estados extremamente complexos.
KRUGMAN (1994, p.415) chama atencéo para este fendmeno™*:

“The most provocative claim of the prophets of complexity is
that complex systems often exhibit spontaneous properties of
self-organization, in at least two senses: starting from
disordered initial conditions they tend to move to highly ordered
behavior, and at least in a statistical sense this behavior exhibits
surprisingly simple regularities (e.g., a power-law distribution
relating the sizes and frequencies of earth-quakes) .

Vé-se, na parte inferior da Figura 2.1.2, que para g > 3,6 0S expoentes de
Lyapunov s&o positivos e crescentes, exceto nos casos em que este parametro atinge as
citadas janelas de periodicidade, aonde, subitamente, seu valor chega a ser menor que
zero. Deste modo, pode-se perceber porque a Figura 2.1.2 € tdo difundida, ela ilustra
muito bem a riqueza de solucdes para a dinamica de uma dada variavel passivel de
existir somente em um contexto de néo linearidade. Percebem-se casos de pontos fixos,
de sucessivas bifurcacdes e, por fim, de caos que podem, eventualmente, evoluir para
padrdes extremamente organizados.

O algoritmo de WOLF et al. (1985) ainda é, atualmente, o que tem maior
consolidacdo no célculo de expoentes de Lyapunov de seéries temporais reais. Seu
calculo fornece o maior expoente para, em seguida, computar o segundo maior, e,
assim, sucessivamente. Entretanto, a complexidade dos calculos amplia-se a medida que
se calculam expoentes adicionais.

A logica do algoritmo consiste em encontrar uma trajetéria fiduciaria, ou de
confiancga, e outra de teste, proxima a primeira, para entdo medir a taxa de divergéncia
entre ambas. A reconstrucdo da trajetoria fiduciaria de sinais experimentais, quando néo

se conhece o sistema subjacente, ndo é direta. Ao contrario, para tal escolhem-se dois

30 autor utilize-se neste trecho do termo “complexidade. Deve-se ter em mente, com isso, que a teoria
do caos tenta, de fato, explicar o funcionamento de sistemas complexos. Caos e complexidade, assim, séo
intimamente relacionados.
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pontos inicialmente tdo préximos quanto for possivel e novos pontos séo adicionados a
trajetéria, desde que respeitem uma distancia orbital média pré-determinada e,
possivelmente, a mesma orientagéo do vetor original.

Porém, ao se trabalhar com dados experimentais, ou dados macroecondémicos e
financeiros, deve-se ter em mente que a limitacdo de pontos amostrais pode levar a
erros, tanto em razdo de a minima distancia inicial ser muito grande ou em razdo de
distor¢bes na orientacdo do vetor original. Portanto, para um dado tipo de atrator, a
recuperacdo do expoente caracteristico de Lyapunov pelo método citado anteriormente
depende em muito da quantidade e qualidade dos dados e da habilidade do pesquisador.

Outro algoritmo, devido a ROSESTEIN et al. (1993), promete suplantar essas
dificuldades. Segundo esses autores, seu método supera 0s existentes em alguns pontos,
pois 0 mesmo seria facil e rpido de programar, e robusto as mudancas na dimenséo de
imersdo, no tamanho da amostra, no atraso de reconstrucdo e no nivel de ruido.

O método de estimativa de ROSESTEIN et al. (1993) inicia-se pela reconstrucao
da dindmica do sistema por meio de uma série de tempo. A trajetdria reconstruida, X,

pode ser expressa por uma matriz onde cada coluna é um vetor fase-espaco, isto é:

X=[X, X, ... X.T (2.1.10)

Em que X; é o estado do sistema no tempo i. Para uma série de tempo com N pontos,

{X1, X2, ..., Xn}, cada X; é dado por:

Xi=[X Xip - Ximapl (2.1.11)

i+p

Em que, como anteriormente, p é a defasagem (lag) ou atraso de reconstrucao
(reconstruction delay), e m é a dimensao de imersdo. Assim, X é uma matriz M x n, e as
constantes m, M, p, e N estdo relacionadas da seguinte maneira: M =N — (m — 1)p. A
dimensdo de imersdo é geralmente estimada de acordo com o teorema de Takens
(1981), ou seja, m > 2n, embora o algoritmo também trabalhe de maneira satisfatoria
para menores dimensdes. Caso ndo se conhega o sistema original, m pode ser calculada
pelo método de falsos vizinhos. Para a defasagem, ROSESTEIN et al. (1993) sugerem
como uma boa aproximacéo para p a defasagem na qual a funcdo de autocorrelagéo cai
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para 1 — 1/e do seu valor inicial. Entretanto, o critério de informacdo mutua também
pode ser utilizado.

Apos reconstruir a dindmica, ou seja, a matriz, o algoritmo procura o vizinho
mais proximo de cada ponto da trajetoria. O vizinho mais proximo, X, € encontrado
pela procura do ponto que minimiza a distancia a um particular ponto de referéncia,

X D Em termos matematicos:
d, (0) =min|X, - X | (2.1.12)

Onde d,(0) é a norma euclidiana inicial do p-ésimo ponto ao seu vizinho mais

proximo. Tais autores impuseram uma restricdo adicional de que o vizinho mais
préximo tenha uma separacdo temporal maior que o periodo médio da série de tempo:

| p— p| > periodo médio. Isto permite considerar cada par de condigdes iniciais

contiguas para diferentes trajetorias.

O restante do método sera descrito a seguir. Supondo que a taxa média de
divergéncia definida por d(t) = Ce™, em que A, é o maior expoente de Lyapunov; t o
tempo; e C uma constante que normaliza a condicdo inicial, ROSESTEIN et al. (1993)
assumem que o p-ésimo par de vizinhos mais préximos divergem, aproximadamente, a

taxa dada pelo maior expoente de Lyapunov:
d, (i) ~ C e"t (2.1.13)
Aplicando o logaritmo natural em ambos os lados de (2.1.13), obtém-se:
Ind, (i) = InC + 4, (i.At) (2.1.14)

Equac&o (2.1.14) representa um conjunto de linhas aproximadamente paralelas,
para p = 1, 2, ..., M, cada qual com uma inclinagdo fortemente proporcional a 4.

Assim, o maior expoente de Lyapunov € facil e corretamente estimado por meio de uma

linha média de ajuste, por exemplo, pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios

(MQO).
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Os autores argumentam que a utilizacdo do MQO é chave no processo de
estimacdo de um valor confiavel de 4, para séries pequenas e ruidosas. Eles testaram a
desenvoltura do método para diversas amostras, algumas inclusive com apenas 100
pontos, e encontraram erros razodveis quando comparados a outros métodos disponiveis
na literatura, da ordem de £ 10%.

A Tabela 1, a seguir, mostra as estimativas do A, e seu valor tedrico para varios
sistemas. Por exemplo, o valor tedrico de 4, para o0 mapa logistico, dados os parametros

selecionados, é de 0,693, Como se pode ver, as estimativas s&o bastante proximas do

valor real do parametro.

Tabela 1: Simulacbes de ROSENSTEIN et al. (1993), para sua estimativa do maior
expoente de Lyapunov em Varios sistemas

Sistema N p m J,esperado A calculado % erro
Logistico 100 1 2 0,693 0,659 -4,9
Hénon 100 1 2 0,418 0,426 19
Lorenz 1000 11 3 1,5 1,75 16,7
Rossler 1200 8 3 0,09 0,092 2,0

Fonte: ROSENSTEIN et al. (1993).

Outra interessante caracteristica que permeia dinamicas cadticas de longo-prazo
é a dimensdo fracionéria dos atratores estranhos. Este conceito € conhecido como teoria
dos fractais, denominagdo dada por MANDELBROT (1983).

Quando se trata de dimensdes, normalmente se faz referéncias as dimensdes
euclidianas. Por exemplo, um conjunto finito de pontos tem dimensao zero; uma linha
tem dimensdo um; uma superficie, dimensdo dois, etc. De uma maneira intuitiva, a
nocdo de dimensdo, no contexto da teoria de sistemas dindmicos, estd associada ao
namero de variaveis constantes no diagrama de fases (FIEDLER-FERRARA e PRADO,
1995; MEDIO e GALLO, 1992), sendo que, dindmicas cadticas tém atratores que
ocupam apenas uma fracdo do seu espaco de fases, isto €, eles tém dimensdes nao
inteiras, ou fractais.

A teoria dos fractais € um dos mais instigantes ramos da matematica. Através

dela podem ser geradas estruturas geométricas complexas, com uma beleza singular, e

Y ECKMANN, J. P., e RUELLE, D. “Ergodic theory of chaos and strange attractors”. Rev. Mod. Phys.
v.57, 1985.
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que explicam fendbmenos naturais. Estruturas cujos componentes sdo semelhantes a sua
totalidade, que, por sua vez, sdo formados por sub-componentes também semelhantes
ao todo. Essa auto-semelhanca se estende por varios niveis. Pela teoria dos fractais €
possivel associar o delta de rios a relampagos e ao sistema circulatorio dos seres vivos
em sua dimensao, dentre outros exemplos.

Essa elevada padronizacdo existente na natureza, que s6 foi possivel perceber
apos o desenvolvimento da matematica dos fractais, entra em choque com a entéo visao
vigente de que 0 meio ambiente e 0s seres vivos sdo constituidos por uma infinidade de
formas.

Existem varias medidas de dimenséo fractal e multifractal®®

, entre as quais se
podem citar: a dimensdo de Hausdorff-Besicovitch (D) também conhecida como
dimensdo fractal ou capacidade; a dimensdo de informacdo (D;j); a dimensdo de
correlagdo (v); e a dimensdo generalizada (Dg, =0, 1, 2, 3, ...). E possivel demonstrar
que D > D; > v > ... (HENTSCHEL e PROCACCIA, 1983). Entretanto, se vale a
igualdade entre as diferentes dimensdes, diz-se que o atrator € homogéneo e sua auto-
similaridade pode ser completamente descrita por uma Unica lei.

A dimensdo de correlacdo, v, popularizou-se ultimamente por ter seu célculo
bem desenvolvido em GRASSBERGER e PROCACCIA (1983). Tais autores
mostraram, ainda, que v =~ D na maioria dos casos, e que ela possui informagfes mais
relevantes sobre a dindmica dos sistemas. Deste modo, v € tanto um limite inferior
como um valor aproximado da dimensdo fractal, além de fornecer importantes
informagdes.

Seu calculo é mostrado a seguir. Considera-se, inicialmente, a probabilidade de
que dois pontos proximos do atrator estejam separados por uma distancia de tamanho
maximo &. Tomando-se agora todos os conjuntos de dois pontos passiveis de serem

formados dessa maneira, tal probabilidade pode ser escrita da seguinte forma:

N(eg)

D pi ~C(e) (2.1.15)

i=1

> sH0 conjuntos ainda mais complexos que os fractais. A caracterizagdo completa destes exige o calculo
de infinitas dimensoes.
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Em que (2.1.15) ¢, aproximadamente, a probabilidade de que a distancia entre dois
pontos quaisquer seja menor que & N ¢ o numero total de pontos do atrator, e

C(&) assume a seguinte formulagé&o:
1 . o o
C(g):mhlll_rg Z&[g—‘xi —Xj‘] (2.1.16)
ij=1

Em (2.1.16) deve-se ter i #j. C(¢) € a chamada integral de correlacdo; X;é o vetor
associado ao i-ésimo ponto do atrator; e @(z) é funcdo Heaviside, que assume valor

unitario se z > 0, ¢ zero caso contrario. Em seguida, a dimensdo de correlagdo ¢

calculada como:

v~ 1im129€(©)

i ae (2.1.17)

Na prética, com sinais experimentais, a série temporal original é substituida por
sua série reconstruida, alterando (2.1.16) pelos vetores E, de (2.1.1). Além disso, 0s

pesquisadores, em geral, ndo conhecem a dimensao de imersao adequada a reconstrucao
do atrator. Para contornar este problema, plota-se a dimensdo de correlacdo para varios
valores de m. Esse grafico se convergir, o faz para o valor de v (ECKMANN e
RUELLE, 1985).

A titulo de ilustracdo, a Figura 2.1.3 traz duas aplicacdes desta metodologia de
calculo de v: uma para o sistema de LORENZ (1963) e outra para um ruido branco.
Percebe-se que no primeiro caso hd uma estabilizacdo de v em torno do valor 2,02, o
que é resultado da dinamica caotica deste sistema, enquanto que, no segundo caso, a
dimensdo de correlacdo sobe praticamente junto da dimensdo de imersdo, o que é
esperado de sinais puramente aleatérios.

Isto se deve ao fato de que, para sinais puramente aleatérios, ndo importa a
dimensdo em que a série é imersa, ela sempre preenche o espago de fases
completamente. Por outro lado, dindmicas cadticas tém uma estrutura definida no
espaco de fases, e sua correlacdo de dimensdo satura em algum ponto, na medida em

que a dimensdo de imersdo aumenta.
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Ao final da década de 1980, foi desenvolvido um teste econométrico para
distinguir se uma série é cadtica ou aleatoria. Ele é conhecido como teste BDS em
homenagem aos seus propositores, BROCK, DECHERT e SCHEINKMAN (1987).
Mais tarde, HSIEH (1991) atestou pela robustez deste e forneceu um passo a passo para

a distincdo de uma dindmica cadtica de outra puramente aleatoria.

202 201 20z i) [20z]

2 3 4 5 i 7 g 9 10
Embedding Dimension

(@)

1404

w - ra
= ra =]

[==]
1

Correlation Dimension

2 3 4 &5 6 7 8 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 13 20
Embedding Dimension

(b)

Figura 2.1.3: Dimenséao de correlagdo do mapa de LORENZ (1961) (a); e de um processo ruido branco
(b).

Fonte: Elaboragdo propria. Nota: Embedding dimension traduz-se para dimensdo de imersdo e correlation
dimension traduz-se para dimens&o de correlagdo.

O teste BDS é fundamentado na integral de correlacdo (equacdo 2.1.16) e
fornece uma base formal para a seguinte decisdo: sua hipétese nula € de que a série €
gerada por uma dindmica temporal independente e identicamente distribuida (iid),
contra hipoteses alternativas de dependéncia linear, ndo-linear ou caos. Sua estatistica
de teste, a qual tem uma distribuicdo assintoticamente normal, mede, em termos mais

intuitivos, a discrepancia da integral de correlacdo entre os dados observados e aquela
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de uma série com mesma média e variancia, poréem, gerada aleatoriamente. Em outras
palavras, a estatistica BDS mede o0s desvios de uma série observada de uma série iid
(ou, equivalentemente, aleatoria).

Assim, ao supor que a série em estudo é iid (o teste assim o faz porque essa € sua
hipdtese nula), e computar a integral de correlacdo para diversos casos, 0 método pode
incorrer em erros de calculos que serdo, em seguida, avaliados pela estatistica se estes
sdo frutos de algum padrdo de dependéncia entre os dados, ou resultados da amostra
finita, por exemplo, sendo que, neste Ultimo caso, a hipotese nula nédo é rejeitada.

Segundo HSIEH (1991), no teste para caos deve-se, inicialmente, tornar a série
analisada estacionaria; uma diferenciacdo pode produzir esse resultado. A seguir, ajusta-
se um modelo autorregressivo média movel (ARMA, BOX e JENKINS, 1976)
adequado, e realiza-se o teste BDS sobre seus residuos. A rejeicdo da hipotese nula
sugere a presenca de dependéncia ndo-linear e, ou, caos na série. Continua-se, agora,
ampliando o0 modelo ARMA, para um modelo néo linear apropriado, normalmente esses
modelos s&o do tipo GARCH (p, q) ou, menos restritivamente, um GARCH — M (p, q)
com a variancia condicional incluida na equacdo média’®. Deste modo, ao captar as
estruturas lineares e ndo-lineares com o modelo citado, a rejeicdo da hipotese nula de
erros iid pelo teste BDS sobre os residuos padronizados do processo de estimacéo indica
ndo-linearidades compativeis com caos deterministico na série analisada.

Entretanto, o teste BDS nédo suplantou um grave problema que permeia estudos
empiricos econdbmicos dessa area, que é a presenca de poucas observacdes nas Series;
normalmente, estas ndo ultrapassam os duzentos pontos. A implementacdo deste teste
em sinais de curta duracdo é inadequada em razdo de sua estrutura de construcao.
Primeiramente, a estatistica calculada tem distribuicdo assintoticamente normal
padronizada, porém, a utilizacdo de uma série de tempo pequena pode nao garantir a
convergéncia da distribuicdo observada para a assintética. Adicionalmente, poucos
pontos amostrais podem enfraquecer o célculo das estatisticas BDS para dimensdes de
imersao superiores, consistindo num obstaculo ainda mais grave para os pesquisadores.

Pode-se contornar esta situagdo através da criagdo de distribui¢cGes empiricas das
varidveis observadas da seguinte maneira: os dados originais devem ser embaralhados
diversas vezes (10" vezes, com n geralmente igual a 4 ou 5) e, em cada um desses

processos calcula-se a estatistica BDS. Por fim, compara-se a estatistica dos dados

16 para uma boa resenha sobre modelos de variancia, consultar POON e GRANGER (2003).
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originais com a distribuicdo gerada pelos dados embaralhados da mesma forma que se
faz para a distribuicdo normal padronizada e conclui-se pela rejei¢do ou ndo da hipétese
nula. Contudo, os resultados obtidos de séries curtas devem sempre ser interpretados
com cuidado.

Esta secdo mostrou algumas caracteristicas de séries cadticas e de métodos de
detecta-las. Por outro lado, existem muitos outros pontos ndo cobertos aqui. A literatura
disponivel sobre caos é vasta nas ciéncias naturais e tem crescido nas ciéncias
econdmicas. Este texto pretendeu ser apenas um guia introdutoério ao leitor interessado.

Na proxima secdo apresenta-se um modelo que pode exibir caos aplicados a
economia. Neste, escolhas racionais dependentes da experiéncia podem gerar dindmicas
erraticas (cadticas). Pretende-se com isso fortalecer alguns conceitos aqui expostos.

2.1.2. Escolhas racionais e comportamentos erraticos

Esta secéo se baseia no artigo de BENHABIB e DAY (1981) que, apesar de sua
simplicidade de construcdo, leva a importantes conclusdes sobre a possibilidade de
ocorréncia de movimentos erraticos, ou cadticos, em economia.

Os autores mostram que quando as preferéncias dos agentes possuem algum tipo
de padréo ciclico, poderdo existir sequéncias cadticas de escolhas racionais ao longo do
tempo. A justificativa de um modelo desse tipo baseia-se no argumento de que, apesar
da possibilidade de alteracBes dos habitos individuais de consumo ser um fenémeno
bastante comum, ela é, normalmente, desconsiderada em formulacdes que primam pela
estabilidade de precos e renda. Por exemplo, um agente que sempre tira férias nas
montanhas pode, subitamente, alterar seu habito e preferir viajar ao litoral em algum
periodo de tempo, para em seguida preferir voltar a sua escolha costumeira. Assim,
escolhas erraticas e padrdes ciclicos de preferéncias surgiriam endogenamente, isto é,
como fruto das decisdes dos agentes, ao contrario de estarem associadas a choques
exogenos.

Portanto, inicia-se considerando a seguinte funcdo utilidade:

U(xy,a)=x“y"™ (2.1.18)
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com x e y denotando dois bens quaisquer consumidos em dado periodo de tempo. Como
padrdo, assume-se que 0 < a < 1. A maximizacdo da utilidade acima esta sujeita a

seguinte restricdo or¢camentaria:
m= px+qy (2.1.19)

em que m representa a renda, p o preco do bem x e g o pre¢o do bem y, conduzindo as

funcBes de demanda apresentadas abaixo,
m
X=0a—, y=(1—a)a (2.1.20)

Considera-se, agora, que o parametro relacionado as preferéncias na funcao de
utilidade, «, esteja relacionado com as escolhas feitas no passado. A formulacdo
sugerida por BENHABIB e DAY (1981) para captar tal conexdo e:

Ay = DX Y, (2.1.21)

com b fixo e maior que zero. A funcdo (2.1.21) representa que 0 consumo € ex post
ponderado pela experiéncia das escolhas passadas. Ela implica que quanto maior 0 peso
designado por b, tanto maior sera a preferéncia pelo bem x.

A substituicdo de (2.1.21) em (2.1.20) com a utilizacdo da restricdo orcamentaria
e considerando p = g = 1, produz uma funcdo de demanda dinamica de curto-prazo para

0 bem x, ou seja,
X,y =bmx, (m—x,) (2.1.22)

Se, por simplicidade, a renda for normalizada para um, isto ¢, m = 1, tem-se que
(2.1.22) assume a forma de uma funcéo logistica classica e pode exibir caos para certas
faixas de valores de b. A titulo de ilustracdo, considera-se uma situacdo em que b =2 e
0 caso extremo em que b = 4, na Figura 2.1.4.

No primeiro caso, no vigésimo periodo de tempo ha uma estabilizacdo da

demanda por x em 0,5 unidades. Este valor de equilibrio pode ser encontrado com a
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analise da estabilidade de (2.1.22) para m = 1, sendo calculado pela seguinte férmula:

1-1/b. Analiticamente, tal resultado indica que apos alguns periodos o agente estabiliza

sua demanda pelo bem em um valor fixo e assim permanece enquanto o ambiente
econdmico mantiver-se estavel. Por outro, no segundo caso, a demanda por x € instavel
e imprevisivel, além de exibir sensibilidade as condigdes iniciais, caracteristicas de
dindmicas caoticas.

Se, por exemplo, 0s bens x e y representassem, respectivamente, lazer e uma
cesta de consumo, a funcdo utilidade (2.1.18) seria uma aproximagdo daquelas
assumidas em modelos de ciclos reais de negdcios (LONG e PLOSSER, 1983). Como
consequéncia, a economia de “Robinson Crusoé” destes modelos seria passivel de

apresentar caos.
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Figura 2.1.4: Dindmica temporal de xt para t = 500, x(0) = 10-5: (a) Estabilidade para b = 2; e, (b) caos
parab =4,
Fonte: Elaboracdo propria.

Deste modo, apresentou-se nesta se¢do uma economia que pode apresentar
ciclos de caracteristicas essencialmente endogenas, advindas de escolhas erraticas de
um agente maximizador. A despeito da simplicidade do modelo, ele fornece vérios dos

insights basicos disponiveis em outras formulagbes mais complexas. A seguir,
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apresentam-se alguns estudos empiricos sobre a possibilidade de ocorréncia de caos em

séries temporais econdmicas reais.

2.1.3. Evidéncias empiricas e consideracdes finais

Embora fosse teoricamente interessante verificar empiricamente algum nivel de
caos em variaveis macroecondmicas, tais series estdo longe de serem consideradas
ideais para o calculo dos indicadores essenciais a essa teoria. Isso ocorre,
principalmente, por duas razBes: a primeira é a pouca disponibilidade de dados, em que
as séries sdo computadas, na melhor das hipoteses, mensalmente; a segunda diz respeito
ao elevado nivel de ruido presente em algumas das medicdes, principalmente naquelas
que envolvem variaveis agregadas, tais como o produto interno bruto.

Foi nesse sentido que BROCK e SAYERS (1988) em um estudo empirico
seminal, estudando vérias séries macroecondmicas norte-americanas, ndo encontraram
evidéncias convincentes de caos nestas, porém concluiram para a presenca de fortes
ndo-linearidades. Este estudo se baseou em medidas da correlacdo de dimensdo, no
maior expoente de Lyapunov e em estatisticas BDS.

Resultados similares foram obtidos por SCHEINKMAN e LEBARON (1989b),
que estudaram séries do produto nacional bruto e da producdo industrial dos Estados
Unidos. Por outro lado, FRANK e STENGOS (1988) ndo encontraram evidéncias de
ndo-linearidades em séries macroecondmicas canadenses. Entretanto, em razdo da curta
duracdo das séries analisadas (menos de 200 pontos), e dos algoritmos implementados,
algo simplificados, MEDIO e GALLO (1992) argumentam que as evidéncias destes
ultimos autores estdo longe de serem definitivas.

BARNETT e CHEN (1986) realizaram um estudo particularmente interessante
detectando caos em séries monetarias norte-americanas. As varidveis por eles
analisadas, de periodicidade semanal, sdo aproximacdes de segunda ordem da
teoricamente exata agregacdo monetaria (melhores que M1 e M2, por exemplo),
chamados de agregados Divisia, sendo construidos como uma soma ponderada das
taxas de crescimento de seus componentes, em que 0 peso relativo de cada um deles €
dado por sua parcela no gasto total. BARNET e CHEN (1986) defendem que, neste
caso, 0s dados possuem uma qualidade pouco usual na economia, o que favorece o

calculo de indicadores de caos.
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Possivelmente em razdo disso, as suas estimativas da dimenséo de correlacédo e
expoentes de Lyapunov foram muito mais confiaveis e convergiram com maior
robustez. Por exemplo, no que diz respeito a dimensao de correlagdo, encontraram-se
valores aproximadamente iguais a 1,5 para quase todas as séries. Em geral, nos estudos
citados anteriormente, o valor calculado para esta situava-se em torno de seis e sete,
com uma convergéncia fraca. Por sua vez, os seus calculos da taxa de divergéncia de
trajetorias inicialmente préximas, resumidos pelo expoente de Lyapunov, resultaram em
valores pequenos e positivos, porém com forte convergéncia, indicando sensibilidade as
condicdes iniciais. Assim, com o estudo de BARNETT e CHEN (1986) reforca-se uma
precondicdo necesséria aos calculos da teoria do caos, a saber, a boa qualidade dos
dados.

Se com as séries macroecondmicas os resultados ainda séo conflitantes, a analise
das séries financeiras tem se mostrado promissora. Deve-se isso, provavelmente, a
maior disponibilidade de dados e a sua qualidade superior. Por exemplo,
SCHEINKMAN e LEBARON (1989a) estudaram séries didrias e semanais norte-
americanas atraves da estatistica BDS, encontrando fortes evidéncias a favor de nao-
linearidades e alguma evidéncia de caos. No caso dos dados semanais, a dimensdo de
correlagdo convergiu razoavelmente para um valor entre seis e sete, ou seja, 0 atrator
deste sistema imerso em um espaco de fases com sete variaveis, ou dire¢des, ocupa
apenas uma fracdo deste, 0 que é evidéncia de comportamento caotico, porém de alta
dimensionalidade™”.

Estes autores também utilizaram uma metodologia alternativa que consiste em
comparar os residuos de um modelo autorregressivo apropriado com eles préprios
“embaralhados”, ou permutados. Tal abordagem baseia-se no fato de que se os residuos
de uma autorregressdo sdo cadticos, entdo a sua dimensdo de correlacdo deve ser menor
do que a gerada pelo processo de sua permuta, a qual tende a destruir o padréo de
dependéncia da série original. Procedendo dessa forma, os referidos autores puderam
observar gque a dimensdo de correlacdo dos residuos permutados era sempre maior que a
dos originais, podendo concluir, ndo somente por ndo-linearidades, mas também por

caos nas séries analisadas.

70 problema de se encontrar evidéncias empiricas de caos de alta dimensionalidade est na tentativa de
se modelar seu sistema gerador. A exemplo de alguns fendmenos quimicos e fisicos é interessante que
sistemas econdmicos de baixa dimensdo pudessem gerar caos para que pesquisadores conseguissem
estudé-los com melhor acuidade.
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Resultados similares foram obtidos por FRANK e STENGOS (1989) que
investigaram séries referentes aos mercados de ouro e prata. Tais autores encontraram
valores entre seis e sete para as dimensbes de correlacdo calculadas dos residuos
originais, bem inferiores aquelas dos permutados. Estes resultados e o discutido
anteriormente evidenciam que as séries financeiras fornecem um campo de pesquisa
mais promissor no estudo de caos em economia.

Em suma, a partir de diversos estudos empiricos, pode-se dizer que as variaveis
econbmicas, sejam macroecondmicas ou financeiras, podem exibir ndo-linearidades.
Nas primeiras, a hipotese de caos ndo se mostrou contundente, porém, nao pode ser
descartada até que se desenvolvam algoritmos realmente eficientes na presenca de
ruidos e de poucas observagOes; para as Ultimas, a presenca de caos foi confirmada,
entretanto, para uma ampla aceitacdo da teoria do caos pela ciéncia econdmica
mainstream parece ser necessario que as evidéncias fortes ndo fiqguem restritas aos
mercados financeiros.

E pertinente ressaltar que, embora a disponibilidade atual de dados
macroeconémicos ndo tenha favorecido ao surgimento de evidéncias conclusivas da
verificacdo ou ndo de periodos caoticos na producdo, no investimento ou no emprego,
por exemplo, negar a probabilidade de ocorréncia de movimentos erraticos em
economias seria uma aposta demasiadamente confiante na capacidade de previsdo e

acao dos agentes econdémicos.
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3. Metodologia

Esta pesquisa analisa duas séries macroecondmicas brasileiras fornecidas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a saber: produc¢do industrial,
como proxy para a producdo total; e producdo de bens de capital como proxy para o
investimento. Os dados sé&o mensais, variando de janeiro de 1975 a novembro de 2009,
com a média do ano de 2002 como base, perfazendo 419 pontos amostrais. Estes foram
deflacionados para, em seguida, serem dessazonalidados com o filtro Census X12. Deste
modo, os procedimentos descritos a seguir foram aplicados em todas as séries em
questéo.

No intuito de estudar os ciclos do crescimento econdmico no Brasil, o0 ponto de
partida aqui adotado no tratamento das séries € a extracdo de seus componentes ciclicos
e irregulares. Um método largamente utilizado na literatura econdmica para tal é o
desenvolvido por HODRICK e PRESCOTT (1997) e conhecido como filtro HP, que
obtém uma estimativa suave da tendéncia de longo-prazo da série temporal e deixa
como residuo os componentes ciclicos e irregulares.

RAVN e ULIGH (2002) afirmam que apesar de existirem métodos de filtragem
mais sofisticados, como os de BAXTER e KING (1999) e CHRISTIANO e
FRITZGERALD (1999), por exemplo, o filtro HP tem resistido aos seus criticos e se
mostrado realmente capaz de se manter como um método padrao.

Basicamente, este filtro computa uma série suavizada, X, da série original, x,

minimizando a variancia desta ultima em torno da primeira, sujeito a uma restri¢cdo na

segunda diferencga de X;isto é, a série suave € escolhida de modo a minimizar:
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i(xt - it)z + UTZ_E,[(XM - it) - (it - it-l)]z (3.1)

O pardmetro 7 controla a suavidade da série de desvios, de forma que quanto
maior 77, mais suave ela serd. No limite, quando 7 — o, X se aproxima de uma
tendéncia linear. Para dados mensais, o valor do parametro 7 sugerido por HODRICK e

PRESCOTT (1997) é de 14400, que foi o adotado nesta pesquisa. Ele pode ser derivado
da lei de poténcia de RAVN e ULIGH (2002), definido como o nimero de periodos por
ano, dividido por quatro, elevado a uma poténcia e multiplicado por 1600. Ao utilizar a

poténcia “2”, obtém-se 0s valores de noriginais utilizados por HODRICK e

PRESCOTT (1997).

Na etapa seguinte de calculos, utiliza-se 0 método proposto por HSIEH (1991).
O primeiro passo deste € testar a estacionariedade dos dados. Caso ela seja verificada,
ajusta-se um modelo autorregressivo, média moével, com o numero de defasagens
escolhido, por exemplo, pelo critério de AKAIKE (1970)*. Em seguida, analisam-se os
residuos deste modelo econométrico com estatisticas BDS (descritas a seguir). Com
efeito, a rejeicdo da hipotese nula neste caso indica a presencga de ndo linearidades nos
dados.

A seguir, o modelo linear é expandido para tentar computar as nao linearidades.
Como elas podem estar presentes tanto na equagdo média quanto na variancia, espera-se
que um modelo do tipo ARMA — GARCH-M, isto &, autorregressivo, média mével com
heterocedasticidade condicional generalizada na variancia e na equacdo média, seja
capaz de captar todas as relacdes lineares e ndo lineares da série, exceto pela caotica, se
esta estiver presente.

Nesse sentido, ao estimar uma regressao minimamente bem especificada
segundo o critério de AKAIKE (1970), pode-se, assim, eliminar as dependéncias
lineares e ndo-lineares dos residuos padronizados, de modo que estes se comportem
como uma série iid produzindo, com isso, estatisticas BDS ndo significativas; caso
contrario, conclui-se pela provavel presenca de caos nas séries.

Uma resenha completa de modelos de volatilidade estocastica aplicada a

mercados financeiros é disponibilizada por POON e GRANGER (2003). Aqui se expde

18 Normalmente, este critério é suficiente, a despeito da existéncia de outros.
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somente 0 modelo bésico utilizado como ponto de partida nesta pesquisa, 0 GARCH-M
(p, g). Entretanto, em muitos estudos o modelo GARCH (1, 1) é suficiente. Para
exemplos, consultar AKIGIRAY (1989), ANDERSEN e BOLLERSLEV (1998),
ANDERSEN, et al. (2002), entre outros.

A andlise de volatilidade foi introduzida por ENGLE (1982) numa classe de
modelos conhecida como ARCH, que se traduz para heterocedasticidade condicional
autorregressiva. Entre os objetivos iniciais desta metodologia podem-se listar os
seguintes: analisar o risco de ativos financeiros ou o valor de opcdes; obter intervalos de
confianca mais acurados para os parametros; ou melhorar a eficiéncia dos estimadores
na presenca da heterocedasticidade, entre outros. Em seguida BOLLERSLEV (1986) e
TAYLOR (1986) generalizaram esta metodologia denominando-a de GARCH (ARCH -
generalizado).

O modelo de néo linear de partida € ilustrado a seguir. Seja Y (=x—X) a série

ciclica a ser estimada. Entdo, um modelo GARCH-M (p, g) assume a seguinte

formulacéo:

y, =Y, 0+ Ac? +¢, (3.2)
2 J 2 : 2
o, =C+Zﬁj0't7j +Zai8t7i (3.3)
= i-1

Na especificagdo descrita, (3.2) é conhecida como equacdo média; Y, é uma

matriz de varidveis independentes podendo incluir termos autorregressivos e de média
movel de y,como € o caso desta pesquisa, e variaveis exdgenas; ¢ € um vetor de

parametros; af ¢ a variancia condicional generalizada, com seu respectivo parametro

A;e, & éotermo de erro.
Por sua vez, a variancia do erro é modelada em (3.3). Ela contém um termo

constante, c; outro termo, conhecido como parcela ARCH, esta relacionado as

inovagdes sobre a volatilidade do periodo prévio incorporadas a estimagdo, &2,; €, por
fim, a parcela referente a previsdo da variancia do ultimo periodo, aij conhecido como
parcela GARCH. Acima, B; e «a; denotam os parametros referentes a cada variavel

inclusa na equacéo (3.3).
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Para a variancia ser estimada em um valor positivo, 0 somatério dos f; e dos «;

deve ser sempre menor do que um. Entretanto, muitas vezes essa soma aproxima-se
muito de um, o que faz com que os choques sofridos pelo modelo dissipem-se
lentamente ao longo do tempo.

No caso da constatacdo estatistica de que esses coeficientes somam a unidade, a
variancia condicional apresentara persisténcia infinita, que pode ser resultado de alguma
tendéncia na variancia, ou de uma mudanca estrutural nesta tendéncia. Deste modo, 0
modelo mais adequado a ser estimado torna-se o conhecido como IGARCH, ou
GARCH integrado, inicialmente desenvolvido por ENGLE e BOLLERSLEV (1986).
Basicamente, a diferenca deste para os modelos GARCH classicos esta na restri¢éo
inserida (de que os coeficientes somam um) e, por consequéncia disto, na retirada da
constante da equacgéo da variancia.

Ha evidéncias de que as séries econdmicas brasileiras apresentam persisténcia a
choques. Em MORAIS e PORTUGAL (1999), por exemplo, a série de retornos do
Ibovespa, o indice da bolsa de valores de S&o Paulo, foi bem ajustada pelo modelo
GARCH simples com a soma dos coeficientes chegando a 0,99.

Para completar a especificacdo do GARCH-M basico, resta fazer consideracfes
acerca das possiveis distribuices do termo de erro ¢. As suposi¢des mais comuns, e
normalmente empregadas, sdo as de distribuicdo Gaussiana, distribuicdo t-Student e a
distribuicdo generalizada do erro (GED). A escolha da melhor distribui¢do, em geral,
pode visar a minimizacdo do desvio dos residuos padronizados em relacdo a
distribuicdo normal, pois em geral, residuos GARCH possuem elevada curtose (séo
leptocurticos). Escolhida a suposicdo acerca da distribuicdo dos residuos, a estimacao
em modelos GARCH se da por maximizacao da fungéo de verossimilhanca.

Nesta pesquisa, como é de praxe, a especificacdo da regressdo (3.2) e da
estimacdo da variancia, (3.3), foi auxiliada pelo critério de informacdo de AKAIKE
(1970).

A (ltima etapa necessaria aos calculos desta pesquisa é testar se 0s residuos
padronizados da estimacdo ndo linear adequada sdo independentes e identicamente
distribuidos (iid) pelo teste conhecido como BDS (BROCK et al., 1987). Caso isso seja

rejeitado, HSIEH (1991) indica que existem indicios de caos nas séries analisadas.
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O teste BDS, desenvolvido por BROCK et al. (1987) mede o grau de
dependéncia em uma série. Em sua hipétese nula a série é iid, podendo ser testada
contra uma variedade de alternativas, a saber: dependéncia linear, ndo-linear ou caos.

A idéia bésica desta estatistica € a seguinte: escolhida uma distancia maxima de
comparacdo de pontos e, entdo, para quaisquer pares de pontos, se a série é realmente
iid, a probabilidade da distancia entre os pontos ser menor ou igual a € sera constante.
Denota-se esta probabilidade por c, ().

Constroem-se, agora, conjuntos de pares de pontos escolhidos através de

observagdes consecutivas da amostra, isto €, dados os pontos z, e z, da série de

residuos padronizados do modelo néo linear, o conjunto tera a seguinte forma:

{{ZS ! Zt }’ {ZS+1’ Zt+l }’ {Zs+2 ’ Zt+2 }’ s {Zs+m—17 Zt+m—1 }} (34)

Em que m é o nimero de sucessivos pontos do conjunto, também conhecido como
dimensao de imersao.
Denota-se, entdo, a probabilidade conjunta de todos os pares de pontos

pertencentes ao conjunto satisfazerem a condicdo de € por c,(€).Sob a suposigdo de

independéncia, esta probabilidade sera simplesmente o produto das probabilidades

individuais de cada par de pontos, ou seja:

Cn(e)=¢"(e) (3.5)

No caso de dados amostrais, c,(€) e c,(€) devem ser estimadas e, por isso, a

equacao (3.5) ndo é verificada exatamente, mas sim com algum erro. Quanto maior este
erro, menor a probabilidade de que ele seja gerado por uma variacdo aleatéria. Assim, a
estatistica BDS fornece uma base formal para o julgamento do tamanho desse erro.

Para estimar a probabilidade de uma dimens&o em particular, coletam-se todos
0s possiveis grupos de uma dada duracédo (intervalo de tempo entre pontos) e observam-
se quantos deles obedeceu a condicdo <. A razdo destes conjuntos pelo total de
conjuntos possiveis de serem formados fornece a estimativa da probabilidade.

Dada a série de erros € com n pontos amostrais, a formulacdo matematica desta

probabilidade é:
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2 n—-m+1n-m+1 m-1

> 211Gz (3.6)

(n-m+DH(h-m) T 5o

Cm,n (E) =

em que 1_é uma fungéo indicador que assume o valor 1 se o modulo da distancia entre
dois pontos for menor ou igual a € e zero, caso contrario. A estatistica ¢, € conhecida

como integral de correlacgéo.

O teste de independéncia é construido da seguinte maneira:
bn,m (E) = Cn,m (E) - C1,n—m+1 (e)m (37)

Sob a suposicdo de independéncia, BROCK et al. (1987) mostraram que

(Vn—m+1) 0y "> Segue uma distribuicdo aproximadamente normal, com média zero
n,

m
e variancia 1. Assim, o p-valor da hip6tese nula pode ser calculado a partir das
informacBes da distribuicdo normal padronizada. Entretanto, neste artigo também se

analisam os p-valores empiricos gerados por 10* simulacdes bootstrap. A estatistica
para o célculo de o’ pode ser consultada no artigo que baseia esta segao.

E conveniente agora, resumir os procedimentos listados nessa se¢do para um
melhor entendimento. As séries macroecondmicas analisadas nesta pesquisa sdo, em um
primeiro momento, decompostas em seus componentes estruturais, por intermédio do
método de HODRICK e PRESCOTT (1997), donde se retém as parcelas ciclicas e
irregulares destas. Esses componentes sdo, em seguida, ajustados em um modelo
ARMA — GARCH-M com um intuito de se obter residuos padronizados aparentemente
ruidos brancos. Por fim, emprega-se o teste BDS sobre esses residuos. Como defende
HSIEH (1991), se sdo eliminadas dependéncias lineares e ndo-lineares dos dados por
intermédio dos modelos estimados e ndo ha evidéncias de quebras estruturais nestes, a
ocorréncia de estatisticas BDS significativas € um indicativo da presenca de caos

deterministico na dindmica das séries temporais analisadas.
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4. Resultados

4.1. Primeira hipétese: linearidade versus ndo linearidade nos ciclos
econdmicos brasileiros

A primeira parte desta secdo focaliza-se na verificacdo de possiveis nédo
linearidades nos ciclos econdmicos brasileiros, através de analises da série da producéo
industrial total e da série da producdo de bens de capital deste pais. Inicia-se pela
primeira delas, considerada como uma boa aproximacgdo para a producdo geral da
economia brasileira. Esta série, de periodicidade mensal, é fornecida pelo IBGE e
contém 419 pontos amostrais, variando de janeiro de 1975 até novembro de 2009. Em
seguida, analisa-se a série da producdo industrial de bens de capital, considerada como
proxy para o investimento.

Primeiramente, a série da producdo industrial total foi logaritmizada e, por nédo
estar corrigida para os efeitos da sazonalidade, foi filtrada através do método Census
X12 multiplicativo, desenvolvido pelo U. S. Census Bureau. Os resultados podem ser
vistos na Figura 4.1, a seguir, que indicam que o processo de dessazonalizacdo foi
satisfatorio.

Porém, antes de prosseguir com o0s procedimentos descritos na Metodologia
desta pesquisa, € interessante verificar o que a série do produto total diz a respeito dos
ciclos econdmicos brasileiros, de 1975 adiante, quanto a sua duracao, intensidade, entre
outros aspectos. De um modo geral, € facil visualizar através da Figura 4.1 que no
periodo analisado a economia brasileira passou por uma fase de crescimento, porém
com momentos de maior ou menor instabilidade, que séo caracterizados pela Tabela 2, a

sequir.
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Figura 4.1: Logaritmo natural da produgdo industrial, industria geral, indice quantum, média 2002 = 100
(8); série dessazonalizada, filtro Census X12 (b).
Fonte: Resultados da pesquisa.

Nesta tabela, os periodos foram divididos em quinquénios para fins de facilitar a
analise. Ademais, ndo se pretendeu com isso fixar, ou mesmo, estimar uma data para a
amplitude das movimentacdes da série em questdo. Suas segunda e a terceira colunas
informam sobre a data trimestral em que ocorreram 0 pico e 0 vale da producédo
industrial em cada subdivisdo de tempo, enquanto que, na coluna denominada
“contragdo” consta a duragdo em meses de cada movimento entre um pico prévio e o
vale do quinquénio em questdo e; de maneira contraria, a coluna “expansao” mostra a
duracdo em meses da passagem de um vale prévio até o pico do periodo analisado. As
colunas “queda” e “crescimento” exibem, respectivamente, a variacdo percentual total
da reducdo ou da alta do periodo e estas taxas em termos mensais. Por fim, a coluna
“amplitude” traz o periodo em meses no qual a economia passa de um pico a outro, ou
de um vale a outro.

E possivel verificar, de acordo com a Tabela 2, que no periodo de 1975-79
houve um crescimento razoavel da producdo industrial, com o pico ocorrendo no ultimo
trimestre de 1979, face ao vale ocorrido no inicio de 1975. Com isso, este periodo pode
ser classificado como de uma sustentada expansao da producao, a qual durou 56 meses,
e com a taxa de crescimento média mensal alcangando o maior valor dentre todos os
periodos aqui analisados. Esse periodo corresponde & implementacdo do Il PND, etapa

do processo de substituicdo de importacGes de bens intermedirios e, parte, de bens de
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capital, financiado pelos eurododlares, formado pelo aumento substancial do preco do
petrleo’®.

Em seguida a este periodo, a economia brasileira passou por forte crise da divida
externa que surtiu reflexos na producdo industrial. O aumento da taxa de juros
internacionais, com a alta da inflacdo, e o elevado grau de endividamento dos paises
denominados “em desenvolvimento” com o intuito de prosseguirem no processo de
industrializagdo, produziu a incapacidade da maioria destes, incluindo o Brasil, de
honrar suas dividas. Com isso, 0s bancos estrangeiros credores cortaram drasticamente
0 aporte de capitais para essas economias. Com inicio no terceiro trimestre de 1980, a
queda da atividade econdmica na economia brasileira permaneceu até o fim de 1983,
durando 35 meses, em que se verificou uma reducdo de quase 23% no indice de
producao.

Ha que se notar ainda, a grande duracdo das oscilacfes da economia brasileira
neste inicio de periodo, ilustrada na coluna “amplitude” da tabela em questdo. Por
exemplo, para completar um ciclo do tipo “pico-pico”, isto ¢é, o periodo em que a
economia sai de um pico até alcancar o proximo, foram necessarios quase dez anos, 0
gue mostra que a producdo brasileira entre 1975 e 1994 era bastante suscetivel a
choques e levava tempo para se restabelecer, dadas as incertezas produzidas por
problemas estruturais de alto nivel de inflacdo, déficit pablico e divida externa.

Entre 1985 e 1989 houve outro periodo em que vigorou a expansdo da atividade
econbmica com duracdo elevada, de 51 meses, porém, neste periodo a taxa de
crescimento, de cerca de 24%, foi bem inferior a calculada para os anos anteriores
compreendidos entre 1975 e 1979. Essa expansdo, em grande parte, deve-se a filosofia
do plano de estabilizacdo implementado em 1986 (Plano Cruzado), que associava
estabilizacdo com crescimento. O congelamento de precos efetuado, sem controle do
poder de compra, contudo, permitiram um vigoroso nivel de atividade produtiva, mas
com o agravamento da inflacdo a medida que essa politica se tornava insustentavel.

A possibilidade de hiperinflacdo produziu mais um plano (Plano Collor), que
reduziu drasticamente o0s haveres monetarios e ndo-monetarios da economia,
produzindo a partir dos anos de 1990, uma grave crise econdémica que durou até 1992

(perfazendo 34 meses de recessdo), sem, contudo, resolver o problema da inflagcdo

19 Sobre a economia brasileira e a crise da divida externa internacional ver, por exemplo, ABREU (1992),
BAER (1994), GIAMBIAGI (2005) e MOFFIT (1984).
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inercial, que retornou de forma ainda agressiva. Deve-se destacar que por um periodo de
cinco meses entre 0s anos de 1990-91, sua producéo industrial verificou uma queda de
quase 38%.

Tabela 2: Caracteristicas dos ciclos econémicos no Brasil

Ciclosde | b \jgie  CON-, Queda Expan-  Cresci- Amplitude
Negocios tracao sao mento
Pico Vale pré-
Quinqué- Datas prévio a (%; alep (%; Pico- Vale-
. : : vio a este :
nios trimestrais este % a.m.) - % a.m.) pico vale
pico
vale

1979 1975 37,44:

1975-79 v | 56 0.67
1980 1983 22,35;

1980-84 moom 35 0.64 117 100
1989 1985 23,87,

1985-89 I I 51 0.47 36 62
1989 1990 37,71,

199091 1 7y > 7,54
1989 1992 22,22;

1990-94 N 34 0.65 59 103
1999 1995 12,42;

1995-99 v 0 56 0.22 57 58
2004 2000 18,83;

2000-04 v | 60 0.31 36 55
2008 2005 17,67,

2005-09 1 | 44 0,40 40 33
2008 2009 20,36;

2008-09 |~ 4 5,09

o 22,29; 22,04,
Média 345 0.65 53,4 0.41 575 685

Fonte: Resultados da pesquisa e dados do IBGE. Nota (*): as entradas das colunas destacadas com o
asterisco representam a duracdo das contracdes e expansdes em meses.

Apds os anos de 1994, com a implantacdo de um plano de estabilizacdo bem-
sucedido, o Plano Real, a economia brasileira registrou uma drastica reducdo na sua
instabilidade caracteristica dos periodos anteriores, apesar do periodo inicial ter
apresentado baixas taxas de crescimento, devido a priorizacdo da estabilidade
econdmica. Entre os anos de 1995 e 2008 a producgdo industrial cresceu, em média, a
pequenas taxas mensais de 0,2%; entre 1995-1999; de 0,3% entre 2000-2004; e de 0,4%
entre 2005 e 2009. Além disso, os ciclos brasileiros ficaram mais suaves, isto €, sua

duracdo se reduziu a menos de 48 meses em média. Tal constancia da economia s6 foi
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realmente perturbada pela crise econémica e financeira mundial do fim do ano de 2008
que gerou uma reducgdo de 20% na producéo industrial do pais em apenas quatro meses.

Com base na andlise da Tabela 2, pretendeu-se mostrar que apesar da tendéncia
de alta na producdo industrial de todo o periodo para o Brasil, esta elevacdo, ao
contrario de ser suave, apresentou ciclos contundentes, principalmente até o ano de
1994. Portanto, prossegue-se com a anélise, aplicando o filtro HP sobre a série de
dados.

A Figura 4.2, a seguir, ilustra as séries obtidas com o referido filtro. Na sua parte
superior encontram-se a série original e a tendéncia de longo-prazo estimada utilizando
o0 valor de 14400 para o parametro de controle de sua suavidade. Na parte inferior da
figura, exibe-se a série ciclica da producdo industrial brasileira, a qual é a de interesse
nesta pesquisa, adicionada do seu componente irregular.

A série ciclica da producdo industrial brasileira é bem centrada em zero, de fato,
sua média se aproxima deste valor, porém, sua distribuicdo de frequéncia difere-se em
muito de uma normal. Deve-se isto a sua elevada curtose, que foi de 7,97, e sua leve
assimetria a esquerda, como pode ser visto pelo valor encontrado de -0,67 para esta

estatistica.
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Figura 4.2: Resultado da aplicacao do filtro HP na série da producéo industrial brasileira, indice quantum,
média 2002 = 100, 1975.1-2009.11.
Fonte: Resultados da pesquisa.
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O maior desvio positivo em torno da tendéncia de longo-prazo ocorreu em
dezembro de 1994, com o valor de 0,12. Por sua vez, a queda mais acentuada aconteceu
em abril de 1990, com o valor de -0,29. A Tabela 3, a seguir, resume estes resultados e

traz, ainda, as estatisticas descritivas para intervalos de valores.

Tabela 3: Estatisticas descritivas da série ciclica do produto brasileiro 1975-2009

Ciclos — Desv. Observa
_ Média Méx. Min. Assimetria Curtose
categorias padréo coes
[-0,3;-0,2) -0,29 -0,29 -0,29 1
[-0,2;-0,1) -0,11 -0,11 -0,12 0,01 0,72 1,90 4
[-0,1; 0) -0,03 0,00 -0,10 0,02 -0,86 3,04 209
[0;0,1) 0,03 0,10 0,00 0,02 0,77 2,71 202
[0,1;0,2) 0,11 0,12 0,10 0,01 0,68 1,50 3
Todos 0,00 0,12 -0,29 0,04 -0,67 7,97 419

Fonte: Resultados da pesquisa.

Como dito anteriormente, hd uma leve predominancia de valores negativos para
a série ciclica, pois a soma das ocorréncias para o intervalo de valores compreendidos
entre [-0,3; 0) é igual a 214, enquanto que para o intervalo de [0; 0,2) € de 205.
Adicionalmente, a grande maioria dos desvios em torno da tendéncia de longo-prazo
encontram-se entre [-0,1; 0,1) somando-se 411 observacdes as quais equivalem a 98%
do total.

Um pré-requisito para a modelagem de regressdes do tipo ARMA — GARCH é
testar para a estacionariedade da série ciclica da producdo, o que é feito na Tabela 4.
Todos os testes efetuados, a saber, Dickey-Fuller aumentado (ADF), Phillips-Perron e
KPSS, foram unanimes quanto a rejeicdo da raiz unitaria em nivel, mostrando que a
série ciclica do produto industrial brasileiro é estacionaria. Tal caracteristica da série €
estatisticamente desejavel, no sentido de que evita sua diferenciacdo, reduzindo a

amostra, e a torna passivel de ser estimada sem maiores problemas.
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Tabela 4: Testes de estacionariedade da série ciclica do produto brasileiro em nivel

., - Estatistica
Teste Hipotese _Termos Estatistica tabelada Concluséo
nula inclusos calculada
(5%)
Raiz e,
ADF . Nenhum -5,11 -1,94 Estacionaria
unitaria
ADF R.a,'z. Constante -5,10 -2,87 Estacionaria
unitaria
ADF Raiz  Tendénciae o4, 342  Estacionaria
unitaria constante
Phillips- R_a}Z_ Nenhum -10,84 -1,94 Estacionaria
Perron unitaria
Phillips- Raiz — Tendenciae g 342 Estaciondria
Perron unitaria constante
KPSS Estacio-  Tendénciae )5 0,146  Estacionaria

nariedade constante
Fonte: Resultados da pesquisa.

Testa-se, agora, a hipdtese de linearidade nos ciclos da producdo industrial total
brasileira. Para tal, ajusta-se um modelo ARMA (p, g) adequado, em que as parcelas
AR e MA sdo selecionadas pelo critério de bom ajustamento de AKAIKE (1970), de
maneira que os residuos desta regressdo ndo apresentem sinais de dependéncia
temporal, para entdo analisa-los com a estatistica BDS.

Ao proceder da maneira descrita, encontraram-se quatro defasagens para ambos
os termos AR e MA como minimizadores do critério Akaike, entretanto, esta regressdo
obteve estatisticas F significativas no teste de autocorrelacdo do multiplicador de
Lagrange para defasagens superiores a doze periodos, 0 que indicou a presenca de
padrdes de dependéncia temporal remanescentes. Para solucionar esta dificuldade,
adicionaram-se defasagens de ordens superiores, multiplas de doze, com o intuito de
remover esta dependéncia temporal. Adicionalmente, esta regressdo apresentou
heterocedasticidade pelo teste ARCH, com um F calculado de 13,6 para um e 380 graus
de liberdade no numerador e denominador, respectivamente. Portanto, o estimador da
covariancia dos coeficientes listados a seguir, na Tabela 5, sdo os da ponderacdo de
White.

O modelo obteve um bom ajustamento, evidenciado pelo coeficiente de
determinacdo de 50%, e sua significancia global € atestada pela estatistica F de 33,5 e
seu p-valor associado inferior a 1%. Em adigéo, todas as raizes inversas dos termos
ARMA encontraram-se dentro do circulo unitario o que garante sua estabilidade e

inversibilidade.
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A estatistica de Durbin-Watson, proxima a dois, indica que ndo ha
autocorrelacdo na regressao, entretanto este teste ndo é o mais adequado aqui. Os testes
do multiplicador de Lagrange para 12, 24, 36, 48 e 60 defasagens confirmam, contudo,
essa auséncia de autocorrelacdo nos residuos. O modelo estimado encontra-se ilustrado

a seguir, na Tabela 5.

Tabela 5: Saidas da estimacdo do modelo linear — producéo geral

Variavel Coeficiente Erro-padréo P-valor
Constante 0,000 0,002 0,914
AR(1) 0,247 0,157 0,117
AR(2) -0,156 0,061 0,011
AR(3) 0,544 0,052 0,000
AR(4) -0,304 0,142 0,033
AR(12) -0,200 0,051 0,000
AR(24) -0,188 0,047 0,000
AR(36) -0,218 0,052 0,000
MA(1) 0,281 0,157 0,075
MA(2) 0,503 0,122 0,000
MA(3) -0,242 0,129 0,061
MA(4) 0,195 0,079 0,014
R® = 50% F cac = 33,5 Akaike = -4,08 SQ res = 0,36
R? siust = 48% F prob = 0,00 DW cqc = 1,98 Observagdes = 383

Fonte: Resultados da pesquisa.

Resta saber, agora, se 0 modelo linear € o mais adequado para explicar seus
movimentos ciclicos da producdo industrial total brasileira. Para tal, analisam-se os
residuos do processo de estimacédo evidenciado na Tabela 5. Apesar de obter uma média
centrada em zero, estes apresentaram uma forte assimetria a esquerda, de -1,75, e
elevada curtose, de 19, o que fez sua distribuicdo se distanciar consideravelmente da
normal. A hipotese de que esta série tenha sido gerada por um mecanismo iid, é testada
a seguir, na Tabela 6, que traz os resultados do teste BDS.

Nesta ultima tabela citada, calcularam-se as estatisticas BDS para distancias de
separacdo variando de 0,5 a 2 desvios-padrdo (dado que o desvio-padrao calculado para
a série foi de 0,03). Assim, para separacGes iguais ou superiores a 0,015, as quais
implicam € > 0,5 D.P., a hipdtese de erros iid foi rejeitada ao nivel de 1% de
significancia para a grande maioria dos casos calclados.

Tal fato fornece indicativos suficientes para constatar que, a despeito do teste

multiplicador de Lagrange terem indicado residuos independentes, ainda ha resquicios
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de algum elo entre eles, evidenciado pelo elevado nimero de estatisticas BDS
significativas.

No contexto da discussdo em questdo, este resultado fornece provas fortes de
que a série ciclica do produto total brasileiro exibe componentes néo-lineares que
deveriam ser considerados em pesquisas empiricas e tedricas que tratam deste tema. Tal
resultado fora encontrado anteriormente por outros autores como BROCK e SAYERS
(1988) que evidenciaram a presenca de ndo-linearidades nas séries de emprego,
desemprego, producdo industrial e de ferro-gusa norte-americanas, e SCHEINKMAN e
LEBARON (1989a) que obtiveram resultados similares ao analisar séries financeiras

diarias e semanais desse pais.

Tabela 6: Teste de independéncia dos residuos do modelo linear” - produgéo geral

e =05DP e =1DV
Dimensao phs p Normal ., BDS  P.Normal _ ©:
Bootstrap Bootstrap
2 0,007 0,000 0,008 0,015 0,000 0,001
3 0,006 0,000 0,006 0,024 0,000 0,000
4 0,004 0,000 0,008 0,024 0,000 0,000
5 0,002 0,000 0,025 0,023 0,000 0,001
6 0,001 0,000 0,031 0,021 0,000 0,001
e =15DV e =2DV
Dimensao phs p Normal ., BDS  P.Normal :
Bootstrap Bootstrap
2 0,014 0,000 0,001 0,009 0,000 0,004
3 0,030 0,000 0,000 0,021 0,000 0,001
4 0,039 0,000 0,000 0,029 0,000 0,001
5 0,047 0,000 0,000 0,038 0,000 0,000
6 0,052 0,000 0,000 0,047 0,000 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa. Nota (*): probabilidades bootstrap calculadas com 10* simulag6es.

Passa-se, neste momento, para a verificacdo da hipotese da linearidade nos ciclos
do investimento brasileiro. Para tal, utiliza-se como proxy a série de producdo de bens
de capital, de periodicidade mensal e variando entre janeiro de 1975 e novembro de
2009. Considera-se que ela seja uma boa aproximacdo para a série de investimento,
varidvel macroecondmica que, classicamente, apresenta ser bastante instavel. A Figura
4.2, a sequir, traz a série original logaritmizada, e sua versdo dessazonalizada com o

filtro Census X12 multiplicativo, utilizado anteriormente.
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Figura 4.2: Logaritmo natural da producdo industrial de bens de capital, indice quantum, média 2002 =
100 (a); série dessazonalizada, filtro Census X12 (b).
Fonte: Resultados da pesquisa.

Pode-se observar que a série da producdo de bens de capital mostrou-se mais
instavel do que a da producdo geral, pois entre os anos de 1975 e 2000 ndo h& uma
tendéncia clara de crescimento desta. Tal fato é bem ilustrado pela Tabela 7, a seguir,
que compara o coeficiente de variacdo da média (CV) destas duas séries.

De acordo com esta tabela, pode-se ver que somente entre 1990 e 1994 houve
uma igualdade da, por assim dizer, volatilidade da série de producéo em relacdo a série
do investimento. Isto pode ser reflexo do efeito depressivo das politicas
macroecondmicas efetuadas neste periodo e destacadas anteriormente sobre a atividade
industrial como um todo. Nos outros anos, ao contrario, os desvios em torno da média
foram mais acentuados na proxy do investimento em relagdo a proxy do produto, porém,
em geral, as oscilacGes aconteceram no mesmo sentido em ambas as séries. Isto indica
que, apesar dos ciclos nestes agregados responderem na mesma direcdo aos choques
recebidos, entretanto, a série do investimento apresenta maior sensibilidade a estas

perturbacgdes do que a série do produto.

Tabela 7: Comparacgédo dos desvios em torno da média das séries ciclicas do produto e

investimento no Brasil entre 1975 e 2009

1975- 1980- 1985- 1990- 1995- 2000- 2005-
79 84 89 94 99 04 09

Periodo (anos)

CV — producéo (a) -194  -0,3 25,7 -11,6 -7,6 9,9 0,2
CV —investimento (b) -215 -11 30,9 -116 -8,0 14,0 -2,8
Relacdo (b)/(a) 10,7 2474 205 0,0 5,6 40,7 -1306,7

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Ao analisar a série da producdo de bens de capital periodo a periodo, percebe-se
que na fase de crescimento econémico entre 1975 e 1980, houve pequeno crescimento
na producdo de maquinas e equipamentos, em torno de 8,5%, face aos 37% de aumento
da producdo industrial geral. Por outro lado, no quinquénio seguinte, no qual a
economia brasileira passou por forte crise, a queda da atividade da industria de bens de
capital chegou a 21%.

Apods o final do ano de 1984, a série se recupera até 0s niveis anteriores,
sofrendo, entretanto, nova forte queda influenciada pela crise dos anos de 1990 e 1991,
periodo no qual a producdo de bens de capital atingiu seu minimo global, em abril de
1990, caindo aproximadamente 16% em apenas seis meses.

Apds os anos de 1994, mesmo com a implantacdo do Plano Real, a série
continua oscilante, alcangando um pico em marco de 1995, no entanto, aumentando
mais consistentemente apenas ao inicio do ano 2000, como pode ser visto na Figura 4.2,
anteriormente.

Prossegue-se, neste momento, com o filtro HP para extrair a série ciclica da
producdo de bens de capital. Utilizam-se os mesmo parametros sugeridos pela literatura
especializada, obtendo-se a decomposicdo ilustrada pela Figura 4.3, a seguir. A série
ciclica em seus anos iniciais é bastante similar aguela em nivel, exceto por um suave

componente de tendéncia que, a partir do ano 2000, torna-se mais inclinado.

5.6

Investimento
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Figura 4.3: Resultado da aplicagdo do filtro HP na série da producdo de bens de capital brasileira, indice
guantum, média 2002 = 100, 1975.1-2009.11.
Fonte: Resultados da pesquisa.
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As estatisticas descritivas da série anterior encontram-se na Tabela 8. Como
pode ser visto, existiram duas quedas mais acentuadas nesta série, uma de 25%, em
janeiro de 1983, e outra de 43%, em abril de 1990. Neste primeiro ano destacado,
inclusive, ocorreram sucessivas quedas na producdo de bens de capital brasileira de
elevada magnitude. Por outro lado, a maior elevacdo na producéo, de 29%, aconteceu
em janeiro de 1995, e de julho de 1994 a julho de 1995 a série da producdo de bens de
capital esteve consistentemente acima de sua tendéncia de longo-prazo, o que refletiu
em varios desvios positivos.

Sua assimetria foi razoavel, levemente concentrada na cauda esquerda, com um
valor de -0,03, porém, a curtose foi elevada, sendo calculada em 4,77, 0 que a desviou
da distribuicdo normal. Isto porque os desvios em torno da tendéncia, em sua maioria,

encontraram-se concentrado entre [-0,2; 0,2).

Tabela 8: Estatisticas descritivas da série ciclica da producdo de bens de capital
brasileira
Ciclos -

. Média Max. Min. DeS\f' Assimetria  Curtose Obs~erva
categorias Padrao coes
[-0,6;-0,4) -043 -043 -0,43 1
[-0,4;-0,2) -0,25 -0,25 -0,25 1
[-0,2; 0) -0,06 0,00 -0,18 0,04 -0,57 2,89 207
[0;0,2) 0,06 0,19 0,00 0,05 0,84 2,98 205
[0,2; 0,4) 0,24 0,29 0,21 0,03 0,81 2,40 5
Todos 0,00 029 -043 0,08 -0,03 4,77 419

Fonte: Resultados da pesquisa.

Averigua-se, neste momento, a hipGtese de linearidade da série ciclica da
producdo de bens de capital no Brasil. A metodologia segue a logica de secdo anterior,
isto é, verifica-se a presenca ou nao de raiz unitaria na série para, em seguida, ajustar
uma regressdo linear ARMA (p, q) e, entdo, analisar 0s seus residuos.

Para tanto, na Tabela 9, a seguir, ilustram-se os resultados dos testes de raizes
unitarias. Como anteriormente, todos os testes indicaram estacionariedade, o que

possibilita a modelagem das regressGes sem maiores operagoes.
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Tabela 9: Testes de estacionariedade da série ciclica da producéo de bens de capital
brasileira em nivel

., L. Estatistica
Teste Hipdtese _Termos Estatistica tabelada Conclusio
nula inclusos calculada
(5%)
Raiz s,
ADF s Nenhum -6,78 -1,94 Estacionaria
unitaria
Raiz s,
ADF s Constante -6,78 -2,87 Estacionaria
unitaria
ADF Raiz — Tendénciae ... -3.42 Estacionéria
unitaria constante
Phillips- R_a,lz' Nenhum -9,71 -1,94 Estacionaria
Perron unitaria
Phillips- Raiz  Tendénciae 4 .q 342  Estaciondria
Perron unitaria constante
KPSS Estacio-  Tendéncia e 0,017 0,146 Estacionaria

nariedade constante
Fonte: Resultados da pesquisa.

A seguir, apresentam-se as saidas da estimac¢do do modelo linear, na Tabela 10.
Provavelmente por exibir maior sensibilidade a choques, a série de producédo de bens de
capital necessitou de mais defasagens para que fosse eliminada a autocorrelacdo dos
residuos segundo o teste multiplicador de Lagrange, para 12, 24, 48, e 60 lags. Estimou-
se, assim, uma regressdo ARMA (4, 4), selecionada pelo critério de Akaike (1970),
adicionada dos termos autorregressivos de ordem superior.

A matriz de covariancia dos coeficientes foi ponderada pelo método de White,
devido ao teste de heterocedasticidade ARCH ter indicado a presenca desta através da
estatistica F calculada de 5,26, para um e 368 graus de liberdade no numerador e
denominador, respectivamente, que obteve um p-valor de 2,2%.

Quanto a qualidade do ajuste, esta foi satisfatoria, com o coeficiente de
determinacédo atingindo 59%, e o teste F, que mede a significancia global do modelo,

sendo significativo mesmo a um a de 1%.
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Tabela 10: Saidas da estima¢do do modelo linear para a producdo de bens de capital

Variavel Coeficiente Erro-padréo P-valor
Constante 0.001 0.004 0.879
AR(1) 0.163 0.152 0.282
AR(2) -0.035 0.079 0.658
AR(3) 0.420 0.086 0.000
AR(4) -0.054 0.129 0.674
AR(12) -0.197 0.040 0.000
AR(24) -0.328 0.069 0.000
MA(36) -0.181 0.061 0.003
MA(48) -0.178 0.081 0.029
MA(1) 0.334 0.152 0.029
MA(2) 0.449 0.121 0.000
MA(3) -0.083 0.129 0.517
MA(4) 0.032 0.068 0.637
R = 58% F calc = 41,03 Akaike = -2,89 SQ s = 1,13
R? ajust = D6% F orob = 0,00 DW ¢ac = 2,00 Observacdes = 371

Fonte: Resultados da pesquisa.

Deve-se, agora, analisar a independéncia dos residuos do modelo linear para a
producdo de bens de capital. A Tabela 11 traz as estatisticas BDS para esta hipotese. Ao
analisar as probabilidades bootstrap, mais confiaveis neste caso, percebe-se que a 1% de
significancia a hipdtese de erros iid é rejeitada em 12 dos 20 casos. Adicionalmente,
para 95% de confianca ndo se rejeita a ocorréncia de néo linearidade em 19 dos 20
calculos efetuados. Em suma, estes resultados indicam a modelagem ndo linear para o
investimento como mais apropriada.

Em modelos de ciclos econdmicos ndo-lineares, crises e booms podem surgir
internamente, podendo se agravar através de processos retroalimentadores que
aumentam o grau de incerteza dos agentes. Adicionalmente, ndo linearidade implica a
possibilidade de mudltiplos equilibrios e mudancas qualitativas na dindmica das
economias.

Pode-se citar como exemplo, 0 modelo de KALDOR (1940), em que poupanca e
investimento sdo considerados como fungdes do nivel da atividade econdmica. Se suas
formas funcionais sdo lineares, ha a possibilidade de apenas um ponto de equilibrio
estavel no sistema, mas, por outro lado, se alguma destas variaveis (ou as duas) assume
forma funcional ndo linear podem existir duas situacfes estaveis, uma com baixo e outra
com alto nivel de atividade. Além disso, a medida que a economia evolui, essas

posi¢des de equilibrio tornam-se instaveis e entram em cena ciclos econémicos.
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Como dito anteriormente, esta caracteristica de sistemas ndo lineares na
economia implica que o fendbmeno da convergéncia absoluta de renda seja falho. Duas
localidades inicialmente proximas podem se estabilizar numa situacdo de pobreza ou de
riqueza e, adicionalmente, elas podem ter ciclos econémicos com volatilidade bastante

distinta, incitando a necessidade de politicas econémicas diferenciadas para cada caso.

Tabela 11: Teste de independéncia dos residuos do modelo linear” - producéo de bens de
capital

€ =05DP e=1DV
Dimensao BDS P. Normal P. BDS P. Normal P.
Bootstrap Bootstrap
2 0,011 0,000 0,000 0,018 0,000 0,001
3 0,007 0,000 0,001 0,021 0,000 0,002
4 0,004 0,000 0,002 0,022 0,000 0,002
5 0,002 0,000 0,013 0,019 0,000 0,004
6 0,000 0,015 0,118 0,014 0,001 0,010
e=15DV e=2DV
Dimensao BDS P. Normal P. BDS P. Normal P.
Bootstrap Bootstrap
2 0,014 0,001 0,003 0,008 0,004 0,021
3 0,022 0,002 0,005 0,017 0,002 0,011
4 0,030 0,002 0,003 0,024 0,003 0,012
5 0,032 0,003 0,007 0,029 0,007 0,017
6 0,030 0,008 0,013 0,031 0,014 0,028

Fonte: Resultados da pesquisa. Nota (): probabilidades bootstrap calculadas com 10 simulagées.

A seguir, a hipétese de ndo linearidade é testada contra a hipdtese de periodos

caoticos nas varidveis aqui analisadas.

4.2. Segunda hipdtese: ndo linearidade associada a heterocedasticidade
condicional generalizada versus caos nos ciclos econdmicos
brasileiros

Trata-se agora da possibilidade de periodos caoticos na producao e investimento
brasileiro. Para tal, ajustam-se modelos GARCH-M nas séries em questdo e analisam-se
seus residuos padronizados (z, = &,/6,).

Para continuar com a estrutura da pesquisa, a série da producdo industrial total é
avaliada primeiramente. O modelo foi selecionado pelo critério de AKAIKE (1970) e

constitui-se de uma expanséo da equacéo linear previamente estimada, com a adi¢éo de
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uma parcela GARCH-M (2, 1), em que a variancia condicional € adicionada a equagéo
média e que foi estimado pelo algoritmo de BERNDT, et al. (1974).

N&o houve necessidade de estimar um IGARCH, pois, segundo o teste de Wald,
rejeita-se a hipotese de que a soma dos coeficientes da equacao da variancia seja igual a
um pela estatistica F calculada de 9,86, p-valor de 1%, a 1 e 366 graus de liberdade no
numerador e denominador, respectivamente. Em adic¢do, o teste ARCH indicou boa
especificacdo do modelo, ndo rejeitando sua hipotese nula de acordo com o p-valor de
92% (F = 0,01, com 1 e 380 graus de liberdade no numerador e denominador). Assim, a

Tabela 12, resume as saidas da estimacéo ndo linear efetuada para a producéo total.

Tabela 12: Saidas da estimacdo do modelo ARMA - GARCH-M, distribuicdo
Gaussiana, producdo geral
Variavel Coeficiente Erro-padréo P-valor

Equacdo média

Garch -0,424 0,584 0,467
Constante 0,007 0,003 0,017
ar(l) 0,248 0,106 0,020
ar(2) -0,102 0,048 0,033
ar(3) 0,697 0,051 0,000
ar(4) -0,199 0,090 0,027
ar(12) -0,152 0,027 0,000
ar(24) -0,184 0,032 0,000
ar(36) -0,126 0,035 0,000
ma(1) 0,299 0,110 0,007
ma(2) 0,556 0,112 0,000
ma(3) -0,238 0,109 0,029
ma(4) 0,173 0,005 0,000
Equacao da variancia

Constante 0,000 0,000 0,000
Residuo(-1) 0,633 0,086 0,000
Garch(-1) 0,225 0,064 0,000
Garch(-2) -0,130 0,037 0,001
R = 45% Feac = 18,58 Akaike = -4,29 SQes = 0,33
Rzajust =42% Forob = 0,00 DW¢ac = 1,94 Observacdes = 383

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os resultados dos testes BDS sobre os residuos padronizados do modelo
GARCH-M encontram-se resumidos na Tabela 13, a seguir. Ao analisar os p-valores
ndo significativos para praticamente todos os casos calculados, pode-se rejeitar a

hipbtese de elos temporais remanescentes nos residuos padronizados da série ciclica da
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producdo industrial total brasileira, o que indica que, apesar de ndo lineares, estes ndo
apresentam sinais de dindmicas cadticas no periodo. Tal resultado mostra que as nao
linearidades da producdo sdo mais bem modeladas por modelos de heterocedasticidade

generalizada do que com sistemas cadticos.

Ta*bela 13: Teste de independéncia dos residuos padronizados da estimacdo GARCH-
M - producéo geral

e =0,5DP e=1DV
Dimensao phs p Normal ., BDS  P.Normal :
Bootstrap Bootstrap
2 -0,002 0,244 0,299 -0,005 0,168 0,199
3 -0,002 0,048 0,077 -0,007 0,102 0,114
4  -0,001 0,076 0,137 -0,008 0,066 0,075
5 0,000 0,705 0,850 -0,005 0,183 0,213
6 0,000 0,301 0,473 -0,002 0,411 0,492
e =15DV e =2DV
Dimensao phs p Normal ., BDS  P.Normal :
Bootstrap Bootstrap
2 -0,004 0,244 0,289 -0,002 0,336 0,402
3 -0,006 0,312 0,371 -0,002 0,592 0,680
4 -0,011 0,143 0,182 -0,007 0,329 0,408
5 -0,008 0,341 0,412 -0,005 0,548 0,656
6 -0,004 0,612 0,705 -0,002 0,808 0,924

Fonte: Resultados da pesquisa. Nota (): probabilidades bootstrap calculadas com 10 simulagées.

Prossegue-se para a analise da producdo de bens de capital, neste momento. A
selecdo do modelo seguiu, como de praxe, o critério de AKAIKE (1970). A equacdo
estimada encontra-se a seguir, na Tabela 14.

Neste caso, na equacdo média, o critério de bom ajustamento indicou a reducédo
do numero de defasagens presentes e, na equacdo da variancia, este Gltimo sugeriu o
modelo GARCH-M (2, 2), integrado em razao do teste de Wald ter indicado a soma dos
coeficientes proxima de 1, com a estatistica F calculada de 0,73, p-valor de 0,39, com 1
e 378 graus de liberdade no numerador e denominador. Ademais, o teste ARCH obteve
sua estatistica ndo significativa mesmo com o = 10% (Fcac(1, 392) = 0,09), mostrando a
boa especificacdo dos termos néo lineares.

Interessantemente, a producdo de bens de capital mostrou grande persisténcia
aos choques sofridos, ao contrario da producéo total, e, além disso, sua volatilidade
defasada em dois periodos apresentou o maior coeficiente e, neste caso, peso, do que a

defasada em um periodo, em se tratando da determinacdo da volatilidade corrente. Isto
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pode ser reflexo da comentada sensibilidade do investimento aos movimentos da

economia brasileira.

Tabela 14: Saidas da estimacdo do modelo ARMA — GARCH-M, distribuicdo
Gaussiana, producdo de bens de capital
Variavel Coeficiente Erro-padréo P-valor

Equacao média

Garch -0,224 0,889 0,801
Constante -0,011 0,004 0,003
ar(l) 0,352 0,088 0,000
ar(2) -0,089 0,040 0,026
ar(3) 0,693 0,047 0,000
ar(4) -0,423 0,067 0,000
ar(12) -0,115 0,033 0,001
ar(24) -0,208 0,035 0,000
ma(l) 0,096 0,092 0,293
ma(2) 0,445 0,086 0,000
ma(3) -0,393 0,082 0,000
ma(4) 0,305 0,045 0,000
Equacao da variancia

Residuo(-1)? 0,065 0,015 0,000
Residuo(-2)? 0,079 0,015 0,000
Garch(-1) -0,047 0,021 0,027
Garch(-2) 0,904 0,026 0,000

R = 55% Fealc = 32,74 Akaike = -2,88 SQyes = 0,06
Rzajust =53% Forob = 0,00 DW¢q = 1,87 Observacdes = 395

Fonte: Resultados da pesquisa.

Por fim, analisam-se os residuos padronizados da Gltima estimacao realizada por
estatisticas BDS na Tabela 15. De maneira interessante, ha uma grande presenca de
estatisticas significativas a 5 e 10%, o que mostra alguma evidéncia de ciclos
econdmicos caoticos no investimento brasileiro.

Quando se relacionam as Tabelas 13 e 15, percebe-se que ha uma clara distin¢éo
entre as séries analisadas, isto €, enquanto que no caso do produto agregado o modelo
ndo linear de heterocedasticidade generalizada consegue captar todo o padrédo de
dependéncia temporal, no caso do investimento, por outro lado, parecem existir
dindmicas deterministicas remanescentes compativeis com caos.

O resultado anterior é bastante consistente com o postulado keynesiano de
imprevisibilidade do investimento no longo prazo. Para KEYNES (1964), esta é a

variavel chave na determinagdo dos ciclos econdmicos, na medida em que ela é
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determinada pelas expectativas dos empresarios em relacdo aos seus negocios no futuro.
Em situacdes de crise, a base estavel da tomada de decisdo dos agentes econémicos é
abalada, deprimindo a demanda agregada, causando desemprego e acentuando os efeitos
das oscilagdes. Os resultados da Tabela 15 sdo, com isso, uma razoavel confirmacgéo
empirica deste fendmeno.

Entretanto, a possibilidade de caos nos ciclos do investimento brasileiro levanta
outra questdo importante, isto é, na medida em que este resultado implica sensibilidade
as condigdes iniciais para esta variavel, resta-se argumentar sobre quais politicas seriam
mais eficazes na estabilizacdo da economia brasileira.

Pode ser razodvel que, no curto prazo, se utilizem dos instrumentos
convencionais monetarios e fiscais para intervir nas movimentacdes da economia, tendo
em mente, entretanto, que os resultados obtidos serdo extremamente sensiveis a politica
adotada. No longo prazo, contudo, parece ser mais sensato criar mecanismos ou, em
outras palavras, instituicdes que favorecam a reducdo da volatilidade desta variavel

macroecondmica, ou seja, mudancas de carater mais estrutural do que conjuntural.

Tibela 15: Teste de independéncia dos residuos padronizados da estimacdo GARCH-
M - producdo de bens de capital

c=05DP c=1DV
Dimensao phs b, Normal P. BDS  P.Normal P.
Bootstrap Bootstrap
2 0,007 0,000 0,003 0,014 0,001 0,002
3 0,005 0,001 0,012 0,017 0,001 0,006
4 0,003 0,000 0,012 0,017 0,002 0,008
5 0,001 0,001 0,031 0,012 0,009 0,024
6 0,000 0,016 0,110 0,009 0,016 0,040
c=15DV c=2DV
Dimensao  phs b, Normal P. BDS  P.Normal :
Bootstrap Bootstrap
2 0,008 0,043 0,060 0,003 0313 0317
3 0,013 0,041 0,055 0,007 0,182 0,207
4 0016 0,061 0,079 0,010 0,161 0,183
5 0,015 0,122 0,133 0,010 0,264 0,261
6 0014 0173 0171 0,010 0,359 0,339

Fonte: Resultados da pesquisa. Nota (*): probabilidades bootstrap calculadas com 10* simulagées.

Outra questéo que ¢ levantada com os resultados apresentados acima € a de que
se as dinamicas calticas estdo presentes na economia brasileira, elas sdo muito mais

provaveis de acontecerem no investimento (bens de capital) do que na producéo geral.
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Além disso, essas oscilacdes irregulares, mas nédo aleatorias, podem ser mais comuns
em periodos de crise do que em expansdes, pois, neste Ultimo caso, mesmo que nédo se
consiga prever o nivel da atividade econémica no futuro, os agentes podem, por outro
lado, supor que ela melhorara.

Por fim, a Figura 4.4 mostra as dimensdes de correlacdo para os residuos
padronizados da estimacdo GARCH-M do investimento efetuada anteriormente, e para
uma versdo embaralhada destes (shuffled resids), pelo método de bootstrap. Em ambos
0s casos, 0 método da informagdo mutua indicou uma defasagem como a escolha étima
e a dimensdo de imersao variou de 1 a 10. Pode-se notar com esta figura, que para 0s
residuos padronizados originais a dimensdo de correlagdo foi sempre menor do que para
aqueles gerados pelo processo de permutacéo e, além disso, enquanto que nos primeiros
a dimensdo de correlacdo exibiu certa convergéncia para um valor entre 3,5 e 4,5, no
segundo caso ela tendeu a aumentar junto com a dimensdo de imersdo. Tal fato
corrobora a possivel presenca de elementos cadticos na dindmica do investimento

brasileiro.

b 411
——uv(bootstrap)

—e—y(garch-m)

Correlation dimension

1 2 3 4 5 6 7

[=s]
O

10

Embedding dimension

Figura 4.4: Comparacdo da dimensédo de correlagdo dos residuos do modelo GARCH-M, investimento, e
desta série “embaralhada”.

Fonte: Resultados da pesquisa.
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5. Conclusoes

Esta pesquisa teve como objetivo verificar a possibilidade de ocorréncia de caos
deterministico nas séries macroeconémicas da producdo industrial geral e da producédo
de bens de capital, utilizadas como proxies para, respectivamente, a producdo total e o
investimento no Brasil, entre 1975 e 2009. Em outras palavras, averiguou-se se 0s ciclos
econdmicos no pais podem ser relacionados, pelo menos em parte, por mecanismos
relacionados a teoria do caos.

Os calculos efetuados basearam-se na extracdo de componentes lineares e nédo-
lineares dos componentes ciclicos e irregulares das séries citadas, para entdo avaliar sua
independéncia temporal por intermédio de estatisticas BDS.

Os resultados mostraram que em ambas as seéries foram encontradas fortes
evidéncias de ndo linearidades, porém, no caso da producdo total estas ndo sdo
compativeis com caos deterministico. Por outro lado, ao nivel de significancia empirico
de 5% para o teste BDS bicaudal, o investimento brasileiro apresentou evidéncias de
periodos de oscilagbes caoticas, resultado corroborado pela analise da dimensdo de
correlacdo dos residuos GARCH-M padronizados e de sua versdo embaralhada.

A presenca de caos em series brasileiras ndo € uma novidade explorada por este
artigo, pois este ja fora detectado anteriormente para dados diarios do indice da Bolsa de
Valores de Sdo Paulo (BUENO, 2002). Mas, caos em séries macroeconémicas seja para
0 Brasil ou para outros paises €, com algum peso, dificil de ser detectado em razéo,
principalmente, da curta duracdo e do alto nivel de ruido dos dados disponiveis.

Nesse sentido, os resultados aqui apresentados parecem ser de alguma
relevancia, em razdo de serem evidéncias iniciais que podem ter, contudo, impacto

sobre a formulacdo de politicas publicas a medida que estudos adicionais sejam
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desenvolvidos. Por exemplo, se situacfes caoticas se instalam, os agentes econdémicos
perdem gradualmente seu poder de previsdo do futuro e, se esta dindmica cadtica se
insere num contexto de crise, o investimento poderia ser reprimido devido as incertezas
que surgiriam (aos moldes de Keynes), o que sugere politicas de estabilizacdo para
manter a demanda agregada em um patamar relativamente estavel. Se esta pode ser a
politica adequada no curto prazo, contudo, no longo prazo as politicas escolhidas “hoje”
terdo impacto relevante no futuro, isto é, os resultados aqui apresentados indicam que a
economia brasileira estd sujeita ao fendmeno de path dependence, ou, em outras
palavras, a historia é importante. Talvez por isso, seja mais interessante aos
formuladores de politicas estimularem a criagdo de mecanismos institucionais que
favorecam a reducdo da instabilidade do investimento privado brasileiro no futuro,
como garantias efetivas de propriedade privada, sistemas judiciarios, fiscais e politicos
eficientes, entre outras medidas, para que se possa assegurar o crescimento sustentavel

do pais.
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