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CAPITULO l

INTRODUÇÃO

Os métodos e as técnicas da analise de séries temporal.s vêm

sendo usados com freqUincí.a cada vez maior em áreas de estudo como a
Engenharia, a Economia, a Administração, a Meteorologia, a Oceanogrg.
fia e outras, .onde esses métodos e técnicas evi.denci.am carácter'lsticas
dinâmicas dos fenómenos, razão pe]a qua]. vem ganhando ímportanci-a de2
tro da própria Estat'lstica. Na pratica, a ocorrência de um fenoneno

num dado instante de tempo costuma estar associada a eventos que nao o
correm simultaneamente, mas, ao longo do tempo. Assim, observações no
tempo nao sao i.ndependentes, sendo necessária a substituição dos meto

dos estat+lsticos usuais pelos métodos de sêri.es temporais.
Dentro da analise de séries temporais, os modem-os de previ

são tEm-se tornado cada vez mais comuns e importantes em aplicações
praticas. Muitos modelos de previsão tim sido propostos, entretanto,
na Última década, popularizou-se o uso dos modelos ARll'IA, uma cl-asse

base:ante geral de modelos, do qual a maioria dos outros são apenas ca
sos particulares. BOX & JENKINS (5) propuseram uma técnica iter8tiva
para a construção de tais modelos, etn que a escolha da estrutura do ino

l
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delo ê baseada nos pl'oprios dados. Em geral resultam modelos com pe
quero nümera de parâmetros e capazes de fazer previsões com boa premi
Dd.UB

.As princi.pais vantagens da técnica de Box-Jenkins sao: a) o
modelo é escolhido dentro de uma grande variedade de tipos; b) a esmo

Iha .é baseada no proprio campo!'tamento das observações da série ao in
vês de ser arbitrária; c) o modelo é parcimoni.oso quanto ao niimero de
parâmett'os; e d) as previsoes obt.idas são das mais precisas.

Entre as desvantagens, a principal ã que a determinação do
modelo de previsão adequado tem-se constituída em sitio obstáculo ao
$eu usos uma vez que exige experiencia e perspicácia do usuãrio.

Em resumo, um bom modelo de previsaa deve produzir boas pre
visoes. Em Economia, por exemplo, os resultados de STEKLER (33) mos
trem que os modelos econométricos não t;m sido completamente bem guie
dados para prever atividades económicas. De fato, os modelos estrutu
raia, isto é, aqueles que cont;m variáveis económicas, ainda que ele
gentes na explicação do fenómeno, nem sempre sao bons para fazer previ
si;es (30)

Em modelos ARlP[A podem-se inc]uir,. ainda, os efei.tos de . ou
Eras séries, através de funç;es de transferência, em especial, 'o efei
to de eventos esporádicos externos ao fenomeno em estudo, mas, que in
fluenciam o comportamento da série temporal. O estudo deste intimo ti
po de efeito caracteriza a analise de intervenção,

1.1 REVISÃO DE LITERATURA

Sobre os modelos e técnicas de Box-Jenkíns hã diversas rede
rências, como BOX & JENKINS (5) , texto básico sobreo assunto, ANDERSON

(2), mais simples, e JENKINS (19), com enfoque mais aplicado. }lais es
pecificamente, GAIT (12) trata de modelos com sazonalidade, enquant:o
SIRVA (32) mostra os modelos de função de tl-ansferência.

2



GRAU et alia(15) e OZAKI (25) tratam de métodos alternati

vos de identi.ficação de modelos ARDIA E ARIFIA.

A aüãlise de intervenção é t:ralada em BOX & TIAO (6), (7) e
(.g), em GIASS (.L2), em GLASS et alia(14) e em JENKINS (19)

AplicaçE;es da anãli.se de intervenção sobre séries de dados
de qualidade do ar encontram-se em TIAS et alia. (34) e em LEDOLTER et
alia(22), sobre dados de vendas, em PACK (27), sobre dados de mortali
dade infantil, em SABOTA (29), sobre acidentes rodoviários, em
BtiATTAClIARYYA & IAYTON (4) , sobre movimento de passageiros de linhas
aéreas, em NEVES & FRANCO (24), sobre dados de recursos hidrológicos,
em HIPEL et alia. (16) e (17), e sobre dados de poluição de rios, em
D'ASTOUS & HIPEL (IO)

1 .2 - O BJET IV OS

são objetivos deste trabalho

a) expor a teori.a relata.va aos modelos de previsão de sg.
nes temporal.s,. segundo Box-Jenkins, como base para a analise de intêl
vençam;

b) conceituar e caractere.zar o estudo de intervenções em s.i
Eles temporais; e

c) .ap]i.car a metodo]ogia desenvo].vida a séries de interesse
pratico, na área de Economia Agrícola.



1.3 - PLANO DO TRABALHO

Na primeira parte, desenvolvem-se a teoria e a técnica da
construção de modelos de intervenção. Os cap'ltulos 2 a 5 tratam doB
modelos de Box-Jenkins, enquanto nos cap'ztulos 6 e 7 mostram-be os ti
pos de efeitos de intervenção e os procedimentos pata estima--los e tes
tã-].os.

Na segunda partem apresentam-se as aplicaçoes. O :.capitula
8 traz o estudo de séries temporais re].acionadas à produção de leite
no Estado de Sao Paulo, enquanto no cap'ltulo 9 estudam-se séri.es tela
cionadas ã produção de café no Brasil. O capítulo 10 traz as conclu
does do t!'aba].ha.

4



PARTE l

MODELOS PARA SÉRIES TEMPORAIS

Nesta primeira parte do trabalho, que compreende .os .. capot.u
los 2 a 7, apresenta-se a teoria da analise de intervenção.

Existem varias formas de se estudar as séries temporais. .g
ma delas i a Analise Espectral, que estuda a série no domínio de fre
qtlincia como uma superposição de harmónicos com amplitudes aleatórias:

zt : k ck

: ' *k / : :com

e xk 27r k / T ,

onde A e a amplitude, y é a fase e T é o per'todo do harnonico.
Outra forma é a que estuda a série no dom'znio de tempo como

função de seus próprios valores passadosp dos valores de outras séries

5



correlacionadas e de termos aleatorios. Uma classe bastante geral de
modelos no domínio da tempo ê a dos modelos denomin.idos aula-regress.l
vos-i.ntegrados-de-médias-móveis , abreviadamente PRIMA, apresentados
por BOX & JENKINS (5) e aos quais ater-se--ã o presente trabalho.

Embora os modelos ARIMA e os modelos espectrais sejam cag
ceitualQente e matematicamente equivalentes (14, p.72), os modelos não-

paramêtricos, como os espectrais, n80 permitem fazer previsões para a
série, ao contrario dos modelos parametricos, como o PRIMA. A grosso
modo, .os modelos espectrais são interessant:es palfà series de alta fre
qUencia, enquanto o PRIMA ê interessante para series de baixa freqt18n
cza, como as séries economicas.



CAPITULO 2

CONCEITOS BÁSICOS EM SÉRIES TEMPORAIS

Este cap'ltulo traz os pontos bãsi.cos da analise de .. ; séries
temporais que serão utilizados no desenvolviment:o dos modelos nos capa
nulos seguintes. Conceituam-se processos estacãsticos e séries tempo

tais, mostram-se os tipos dos modelos de previsão e conceitua-se auto
correlação, ferramenta básica no estudo de sêri-es no dom'znio de tempo.

2.1 PROCESSOS ESTOCÁST]COS

Apresentam--se a segui.r os conceitos de processo estocastico,
sil.ie temporal, estacionaridade e ruído .branco, alem da notação a ser
utilizada.

7



D efinição 2.1 Processa estocástico

Um processo estocãstico (real ou complexo), {X(tl,ü), t e T,
cu e S2}, é uma seqU;agia (no tempo) de variáveis a].eatõrias .(com valo
re$ reais ou complexos), X(t,u), definidas nuH mesmo espaço: de probabi
lidades ({2, A, P). Se T é o conjunto dos inteiros, tem-se um processo
de tempo discreto, se T é o conjunto dos reais? tem-se um processo de
tempo continuo. n

Definição 2.2 -- Série têmpora:

Uma série temporal {zt' t € T} é um conjunto de observações
geradas seqUencialmente no tempo. Quando os valores futuros de ulüa sê
rie temporal podem ser determinados exatamente por alguma função mate
inatzcal como

Z t = cos (2 lr f t),

ela = chamada determi.n'lítica. O caso mais comum, entretanto, é aquele
em que seus valores futuros s8 podem ser descritos por uma distribui
çaa de probabilidade, sendo, enEao, chamada estar'lítica ou não--determi
nistica. Neste {iltimo caso, a série. temporal podo ser tomada como uma

realização ou trajeti;ría particular de um processo estocãstico. Então,
num processo est:ocastico, para t fixado X(t, co) é uma variável ~ aleató
ria e para u fixado X(t, u) é uma série temporal. n

Uma carácter'lítica fundamental das séries temporais é que
suas obserxaçÓes nao sao, em geral, independentes, mas, seríalment:e
correlacionadas, sendo de interesse as relaçoes entre duas observaçoes

8



consecutivas

Exemplo 2.1 - Sao exemplos de séries temporais:

a) una série de vendas mensais de um determinado produto,
como a apresentada por PACK (27) ;

b) uma série de leituras horárias de um processo qu'tmicq c!
mo as séries de lei.Luras de concentração, de temperatura e de 'üiscosi
dade de um processo químico apresentadas por BOX & JENKINS (5);

c) uma série relacionada ã qualidade do ar, como a serie de
medidas horãri.as da concentração de monóxido de carbono em New Jersey
apresentada por LEDOLTER et alia(22) ;

d) uma sine demográfica, como a s;rie mensal de nascimen
tos apt'esentada por GAIT (12);

e) uma série de preços mensais de um determinado produto,
como as séries de preços mensais .de leite e de café apresentadas nos
quadros 8.4 e 9.2, respectivamente;

f) uma série de produção mensal (ou anual) de :.determinada
produto, como às séries de produção mensal de .leite apresentada. no quâ
dro 8.3 e a de produção anual de café, no quadro 9.1; e

g) uma série meteorológica de precipitação pluviométrica ou
de temperatura diária de um determi-nado local. n

O aparecimento de séries temporais e comum nos estudos ecg
n8micos e demográficos e nos estudos de processos biológicos, qu'tmicos
e industriais.

Definição 2.3 Processo estacionário

Um processo diz--se estacionário quando permanece numa espS
cie de equil'ébrio estat'lst:ico ao redor de um n'z'üel médio constante (em
particular, o processo tem média fixa) . O processo di.z-se -estritamen
te estacionãt'io quando sua estrutura de probabilidade não depende da .g
ri.gem do tempo, mas, de diferenças no tempo, isto i, a distribuição

9



conjunta de N observações z. , z 9

t2l

f

Z Z TT+

tN
+t 2

P(z e Z e €+ Tt + Ttl N

, z. é a mesma que a de ou
'N

afastadas no tempotro cona unto z
tl + T

de l unidades

Sls SN) = P(zt, e SI' SN),

paratodo tl<''. <tN ) Te TeeventosreaisSlp ...) SN' O pro
cesso diz--se fracamente estacionário de ordem m quando os momentos de
ordem at; m dependem:somente de diferenças no tempo. Em gel'al, a esta
cionaridade fraca não. implica a estacionaridade estrita. Uma exceçaa

importante ê a dos processos gaussi.anos, que sao aqueles aos quais se
associa a dist:ribuiçaa normal multívariada. Neste caso, a simples e
xistência de uma média e de uma matriz de autocavariância jã assegura
estacionaridade, poiso a distribuição normal e completamente caractere
zada pelos seus dois primeiros momentos. Então, estacionaridade de se
funda ordem mais suposição de normalidade são suficientes para garan
tir estacionaridade estrita. n

Em caso contrario o processo diz--se nao-estacionário. Mui
tas séries de import;ncia na indústria ou na economia são não-estágio
nãri.as e algumas sequer tim média nat:ural (5) .

Definição 2.4 -- R uído branco

Seja uma sequência {a., t e Tl} de variáveis a].eatÓrias indo
pendentes e identicamente distribu'Idas (n=o necessariamente, mas, u
sualmente com distribuiç;o normal de méd.ia zero e variância constante
a'). Tais variáveis são chamadas choques aleati;rios e a sequência é
chamada ru'zdo branco .

10



N otação

No eStudO dos processos a serem vistos no presente trabalho
empregam'se os operadores defid.dos a seguir, os quais obedecem ãs
leis da ãlgebra elementar

a) operador translação para o passado (ou de retardamento,
ou de atraso)
É denotado por B e definido por

B z 't 't- l ::+ Bm z
t --m '

b) operador translação para o futuro (ou de adiantanento)
É denotado por F e definido par

, -::>
't + l '

F' z t Zt+m

Então, F = B 'i;

c) operador diferença
É denotado por V e definido por

V zt zt ' zt - l
(1 B) zt

Então, 1 -- B ; e

d) operador soma
É denotado por S e definido por

S z = E z .

t j=o t ' J

11



Z
t ' 't - 2 '

(l + B + Bz + ) zt

(l - B)'' zt

V'' zt

Então

2.2 - TIPOS DE MODELO

Descrevem-se, a seguir, os principais tipos de modelos uti
lizados no estudo de séries temporais. Existem, ainda, modelos multa
variados (19), que n;o serão tratados no presente trabalho.

2,2.1 -- Modelo de Fi:tro Linear

Este modelo considera a série temporal como sendo gerada a
pare:ir de ruído branco, atraves de um filtro linear, como esquemati.za
do abaixo:

12



W(B)
a. 1 1 z
!-. tro linear l t :.;: >

ruído branco [ . ] série temporal

A série ê, então, representada por uma soma ponderada de observações
prévias do ru'zdo branco:

Zt P + at + VI at-l + V2 at-2 +

P + 'r(B) at ' (2 . 2 ; ].)

onde p é um parâmetro que determina. o n'ivel da série e

!'(B) B'+1 + y +

e o operador linear que transforma a. em zt.' chanado função- dé transíe
r8ncia do fi].tro.

Quando a seqU;nela de pesos V. ,V., ... é finita, ou hEI
nata e convergente, o fi.Itro diz-se estável e a série z. é estaciona
ria, sendo P a média ao redor da qual o processo varia. Caso contra
rio, zt- ê nao-estacionária e P não tem significado esi)ecial, a não ser
como ponto de referência para o nível da série

2.2.2 -- Modelo Auto-regressivo

os desvios ern relação a P. Então,

2t d'lzt-l+ê2zt-2+''' @P t-P t (2.2.2)

13



e um processo auto--regressivo de ordem p, denotado por AR(p). Em ou
trás palavras, a sãtie ê representada por uma soma ponderada de p ob
$ervaçoes anteriores da série mais um termo aleati;rio. Definindo-se o
operador auto--regressivo de ordem p por

@(B) : l - +.B ó. BP
P

pode-se escrever

@(B) 2t : at (2.2.3)

Observa--se que @(B) = V'l (B), isto á, que o modelo auto-re
gressivo pode ser escrito na forma do modelo de filtro linear

Exemplo 2.2 - O quadro 2.1 e a figura 2.1 apresentam os dados e o grã
fico de uma série de 50 observaçoes gerada de acordo com o seguinte mo

delo AR(].), onde at - N(0,1):

Z
t 0,8 zt-]. + at

B

2.2.3 -- Modelo de Médias Móveis

Um processo

Z t at OI at-l ' 02 at-2 0 aq t-q
\

(2.2.4)

em que a série é vista como uma soma ponderada de q observaçoes ante
Flores do ruído é chamado processo de médias móveis de ordem q, denota

14



QUADRO 2.1 - Série Simulada A, Modelo AR(1)

l
2

3

4

5
6

0,656
1,057

1,750
'0,489
-2,861

'2,227

'2,014
'3,773
'3,333
0,626
'0,731
'0,549

'1,801

'0,538
'0,292
'0,444.

1,648
2,183

-0,253

-1,069
-2,092
-1,993

-1,187
1,394
3,098

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

4,853

4,649
4,821
4,441

5,496
3,892

4,290
3,746
3,723

l,lll
3,480
2,144
1,252

-0,006
0,412
1,958

1,883
0,344

-0,708
-1,852
-2,318
-2,300
-0,937
-1,799
-1,698

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16
17

18

19

20

21

22

23

24

25

1.modelo: zt ; Os8 zt-l + at

15
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FIGURA 2.1 Gráfico da Série Simulada A. f/ladeia AR {l}

FIGURA 2.2 Gráfico da Série Simulada B. Modelo MA {l)

0,3 at.l

FIGURA Gráfico (!a Série Simulada C, f.ladeia ARF-IA(1,1)



do por MA(q) Definindo--se o operador de mêdo.as móveis de ordem q por

O(B) l
OI B - 02 B' O Bq

q

pode-se escrever

2t : 0(B) at (2.2.5)

A expressão médias mÓveIs nao é apropriada neste caso, mas,
seu uso jã se generalizou.

Exemplo 2.3 -- o quadro 2.2 e a figura 2.2 apresentam os dados e o gl:â
fico de uma série de 50 obsetvaçi;es gerada de acordo com o seguinte mg
delo Mà(1)

Zt at ' 0s8 at-l

2.2.4 Modelo Misto Auto-regressivo e de Médias Móveis

É o modelo que inclui tanto termos auto-regressivos
termos de médias móveis, sendo denotado por ARDIA (p,q)

como

;. : $: ''- ''' ''' 'P ''P ' 01 't-l 0 a (2.2.6)
q t-q '

ou
(>(B) 2t 0(B) at (2.2.7)

Exemplo 2.4 - O quadro 2.3 e a figura 2.3 apresentam os dados e o grã
fico de uma série de 50 observaçoes gerada de acordo com o seguinte mg
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QUADRO 2.2 Séri.e Simu]ada B, Mode].o MA(1)

Z t t
zt

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

0,811

-0,028
0,159
0,663

-2,299
--0,494

1,498
-1,408
0,032

0,487
0,888
0,458

-0,316
-1,513

0,545

0,071
0,447
'0,287
0,570

'0,336
'2,074

0,748
0,858
0,248.

1,902

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

2,908
--3,726

1,376

2,261

--2,789

-0,220
1,038

0,730
--0,664

1,166
-1,548
-0,974

0,524
1,093

-0,118

-2,390

1,765
0,038
0,249

'0,460

0,894
'0,775

'0,031
'0,497

0,288

}lodelo: zt - at ' 0,8 at-l
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delo ARDIA (1 , 1)

Z t 0,8 zt-l + at 0l3 at-l

2.2.5 Modelo de Função de Transferência

Este modelo considera a séri.e temporal z. como sendo gerada
a partir de outra série temporal x. através de um filtro linear, como

esquematizado abaixo:

v(B)
X

t .

série de entrada
zt

série de
'>

sa'tda

Então, a série de salda z. pode ser escrita como uma soma ponderada de
observaçi;es previas da sêde de entrada x t

zt vo xt + vl xt-l + v2 xt-2' +

v(B) xt (2.2.8)

A função de transferencia-do filtros

v (]3 )
+ vl B + v2 B2 +

também pode ser expressa como a razão de dois polinilmios

19



QUADRO 2.3 Sêri.e Simulada C, Modelo ARMA (1,1)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

0,466
0,069

1,].58
0,187

0,483
0,920
0,754
0,218

0,810
1,250

0,949

0,913
0,705
1,009
0,147

].,336

'0,793
'0,484

'1,932

'1,333

'0,752

0,092
'0,562

1,521
1,336

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

0,904

1,836
'0,259

1,876
3,688
1,988

2,241
2,993

3,515
3,185

4,370
1,929

0,874
1,556
0,267

1,496
:0,207

2,265
2,819

3,425
1,.072

1,].50
1,340

'0,047
1.100

i,modelo: zt a t

20
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u(B)
õ(B)

'o. ' 'JIB

* 'l '

to B'
S

r
v(B) (2.2.9)

A série de pesos v., v,) vo, ... é chamada função resposta de impulso.
O fi[tro [inear di.z-se estãve]. se a sêde v(B) converge para IB] <]

O modelo de função de transferencia pode conter, também, um
ruído:

Z t v(B) xt + nt'
(2.2.10)

nt e xt sao independentes. O ruído nt podo) por suá vez, ser des
Grito por um modelo estocãstico nao--estacionãri.o

nt : y(B) at p-:(B) O(B) a. (2.2.11)

Os modelos AR(p), MA(q) e ARDIA(p,q) são vistos com mais de
talhos no proximo capítulo é os modelos de função de transferência; no
capitulo 5.

2.3 - AUTOCORRELAÇAO

Em geral, uma sine temporal estacionária de 2g ordem pode

ser descri.ta por sua media, sua vara;agia e sua função de autocorrelâ
ção, ou, de maneira equivalente, por sua média, sua variância e sua
função densa-dade espectral. Para os objetivos do presente trabalho, a
primeira maneira ê mais interessante, como sela visto nos it:ens se
guintes.

\
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Definição 2.5 -- Autacovariância

Seja um processo estacionário z., t = 1, 2, ... A covari;n

cia entre duas observações zt e zt+.k 9 separadas por k intervalos de
tenpop k = 0, 1, ..., é chanmda autocovariãncía na Zag k e é definida
por

Yk ; cov [ zt' E [ (z
' ' t U) (Zt+k - U)] (2.3.1)

A função de autocovariância é a autocovarí;nela vi.sta como

função de k. Zlag pode ser entendido como cíe.fbsagem.

Definição 2.6 -- Autocorrelação

De maneira semelhante define-se a autocorrel-açao en.tre duas
observações zt e zt+k 9 t:lP 2,... ek=0, 1, ..., por

E [ (zt U) (zt+k] - U)]
Pk

'Et(zt -Py] E [(zt+k -U)']

Yk
2

Z
a

Yk

Yo
3 (2.3.2)

pois) uma vez que o processo e estacionário, a vara;nela az
constante no tempo .

Z Yo
e

22



A função de autocorrelaÇao e a autocQrrelaÇao vista
função de k.

como

a

D efinição 2.7 -- Espectro

A transformada de Fourier da função de autocovariância, de
finada no caso contínuo como

f(À.) l .fm ..r . e': X T dT ,
2Tr :.m ''r

" <À <", l 'y l d't <w ,

(2.3.3)

e no caso discreta como

P(x) l
21r 'k:-,m ke't X k

(2.3.4)

T '< À < T , >1 1 Vkl <",
k

é chamada função densidade espectra] e é uti].izada na Analise Espec
trai (21). Matematicamente, ambas são equivalentes, mas, cada uma mos

tra o processo estocãstico sob um ângulo diferente
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2.3. 1 -- Estimação da Média

Para processos que possuem média, ela pode ser estimada pe
la média aritmética das observaçoes

(2.3.5)

2.3.2 Estimação das Funções de Autocovariância e de Autocorrelação

o zlP z21 ''') zN as observaçoes da serie temporais a
estimativa da autocovariância no: Zag k é dada por

Yk ck
N t:l

z) (z z) ,Z t+k (2.3.6)

k : O, 1, 2, , K,

de onde a estimativa da vara;nela é dada por

. . N

z oà : l tllt (zt ';) (zt+k';)-
(2.3.7)

Essas estimativas são assíntoticamente não-viciadas, quando N tende pa
ra infinito (20)

Das diversas estimativas sugeridas para a função de autocol
relação no Zag k (20), a mais sat:isfatt;ria tem sido

ck
rk ' ''i

0
(2.3.8)
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Na pratica, para se obt:er uma boa estimativa sao necessa
rias pelo menos 50 observações e K deve ser nào superior a N/4 (5)

2.3.3 Intervalo de Confiança para a Autocorrelação

Na fase de identificação do modelo, como seta visto adiante,
e necessária uüa verificação mais ou menos grosseira para saber se pV
é nula além de um certo Zag. Uma expregsao aproximada para a variam
cia da estimativa da autocorrelaçao de um processo estacionário normal
foi desenvolvida por BARTLETT (3)

t.}. '''« ' '+** '«
k 4Pk Pv Pv-k +2Pav Pzk] (2.3.9)

Para um processo em que as autocorrelaçoes sao nulas para
v > q, todos os tempos do lado direito de (2.3.9), exceto o- primeiro,
anulam--se quando k > q, si.mplíficando a fórmula para

qt ': ' ' .i:,'.:, * ''- (2.3.10)

Substituindo--se em (2.3.10) as autocorrelaç8es por suas es
timativas$ obtém-se uma estimativa para a variância da estimativa da
autocorrelaçào:

1- 1i ' 2
N

(2.3.11)
\

Sob a hipotese de normalidade de r.,, o que é razoável para
N suficientemente grande (20, p.187), pode-se const:ruir um intervalo
de confiança aproximado para a autocorrelaçao:

25



'k '«/2 a (rk) , (2.3.12)

é o valor da estatística t de Student ao n'zvel de significãn

cia a. Na prãti.ca usa-se ta/2 : 2

Exemplo 2.5 -- Às estimativas das autocorrelaçoes e de seus respeéti
vos desvios padrões das séries simu].idas A, B: e C encontram-se no capa
talo 4. As estimativas das médias e dos desvios padrões destas séries
sao

a) processo AR(1)

zA : 0P4578 e sA : 2P4509;

b) processo MA(1)

zB ; '0)0420 e sB : ls2726; e

c) processo AniMA (1,1)

zC : 1»0772 e sí. = 1,2988
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CAPnUL0 3

MODELOS DE BOX-JENKINS

Estudam-se neste capítulo os modelos de Box-Jenkins,. tanto
para processos estacionários, como para processos nao-estacionários
que exibem algum grau de homogeneidade. A base deste cap'ltulo, como

dos dois imediatamente seguintes, está quase toda em BOX & JENKINS (5).

3.1 A FILOSOFIA DE BOX-JEN KIN$

Na iilti.ma década tem--se usado bastante a fi.losofia de Box-
Jenkins para construção de modelos em series temporais, que se caracte
reza por dois aspectos fundamentais:

a) parcimónia
Na prat:ica, o modelo deve conter o menor número possível de parâmetros

27



a serem est:irados; e

b) construção item:âtiva do modelo
O modelo é construído a pari:ir dos próprios dados, ao invés de se con
sideral um modelo potencialmente apropriado e testar seu ajustamento.
Constrói-se o modelo em etapas

i) a primeira etapa é a de {cZent'ifycaç?iã9, na qual procura-
se determinar o tipo de modelo a ser usado, com base na analise das aü
tocorrelaçi5es;

ii) a seguir vem a etapa de eot;Í?mmfao; na qual estimam-se
os parâmetros ; e

iii) finalmente, na etapa de pez'ífEc3açã9, procura--se veria
car se o modelo ajustado é adequado para descrever os dados. Se o mo
deão mostra inadequado volta-se a identificação e repete-se o pro
cesso.

O modelo assim obtido pode ser utilizado pata fazer p2'e{){
eaO de observações futuras ou cona;roZc? do processo.

A fase crítica desse procedimento de construção de modelos
ê a etapa de identificação do modelo, que exige treino e perspicácia
do pesquisador, uma vez que vários modelos semelhantes podem set iden-
tificados. Muitos dos modelos etn uso atualmente são casos particula-
res dos modelos de Box-Jenkins. Entretanto, uma Identificação erronea
pode levar a um modelo menos eficaz do ponto de vista de previsão

3.2 MODELOS LINEARES PARA SÉRIES ESTACIONÁRIAS

Uma sêde temporal pode ser representada de duas maüéiras e
quivalentes :

a) como a saída de unl filtro-linear cuja entrada e ruído
branco

28



Z t at + VI at-l + V2 at-2 + 'y(B) at' (3.2.1)

com
:jn0 j BJ

e V = 1; e
0 '

b) como uma soma ponderada de valores passados dasérie mais
um erro aleatório:

Z t lrl zt-l + v2 zt-2 + + a t (3.2.2)

ou

com

x(B) 2t ; at., (3.2.3)

Tr (B )

Aplicando-se 'r(B) e v(B) simultaneamente sobre 2

uma relação entre os dois operadores:
t obtéhl-se

'r(B) IT(B) 2. V(B) a
' ' t

Z
t

Então, y'(B) 7r(B) = l

e lr(B) = 'g'i (B) (3.2.4)

3.2.1 Condições de Estacionaridade e de Invertibilidade

Para que a série se apresente num certo estado de
brio é preciso que seus parâmetros satisfaçam um conjunto de

equil"z
restri
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çÕes chamadas condições de estaca.onaridade e de invert:ibili.dade
A função de autocovari=ncia da série (3.2.1) é dada por

Yk E [ ;. 2....* ]

' li!. 'rj 't-j 2:. "i
'rj.+k qt-j 't-i ]

' j:o j
(3.2.5)

uma vez que E [ a2t:] a o, i#j

Em particular, sua variância é dada por

2

' z Yo dz; j>1. 'r:j
(3.2.6)

Para que a vara;nela seja finita é necessário que os pesos W: decres
çam, para a s8ríe em (3.2.6) convergir

Para o processo ser estacionário e preciso que as ; autocova

Flanelas e autocorrelaçÕes satisfaçam certas êondiçoes. No caso de um
processo li.near, para o processo ser estacionário e necessário e suei
ciente que a série de pesos W(B) cÓnvirja para l BI < 1, isto ê, sobre
ou dentro do c'zrcu]o unitário [ 5 e Z, p.15]

Exemplo 3.1- -- Seja o processo AR(1)

(l - @l B) 2t : at

2t ' (l - $1 B)': at

(i - 4)i B - @\ B' ) a
' t
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Então, qr.i=$1l ' Logos se l$1l > 1 a série de pesos diverge, o que im
placa que a variância do processo, dada em (3.2;6), não ê i?imita e a
sêde não pode ser escrita na forma (3.2.1). Portanto, a condição pâ
ra a série do modelo AR(1) ser estacionária ê que l $. 1 < 1 . n

Impõe-se, também, uma restrição aos pesos lí em (3.2.2) para

assegurar o que se chama i.nvertibi.lidade. A condição de invertibilida
de não depende da condição de estacionari.dade, podendo se aplicar tam
bêm a processos nao'estacionãri.os. Estas condiçoes sao importantes pâ
ra evitar múltiplícidade de modelos, como será visto adiante (2). Num

processo linear, a condição de i.nvertibilidade é de que a série de pe
sos v(B) conviria para IB] < ]., isto ê, sobre ou dentro do c'irculo uni
ta'rto.

E xem plo 3.2 Seja o processo MA(1)

t (1 - 0]. B) at

(1 01 B)': 2t at

(l - O: B 'q '\ ) Zt : at

Então, 'nl = 0J . Logo, se 1011 > 1 a feri.e de pesos diverge e o proceg.
se nao é ínvertÍvel. Portanto, a condição para a serie do modelo

MA(1) ser i.n-/ertível é que 10.1 < 1 ' n

3.2.2 -- Modelos Auto-regressivos

Seja um processo AR(p)

$(B) 2t ; at '

que também pode ser escrito
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Z
t (b'l(B) at 'r(B) at

3.2.2.1 Condições de estacionaridade e de invertibilidade para processos auto-regressivos

A equação

@(B)

ê chamada equação característica do processo. Se G:t; í = 1, 2,
forem as raízes da equação característica, pode-se escrever

#(B)
P
n (i

i-l
G. B)l (3.2.7)

e, expandindo em fraçoes parciais,

'P(B) = $'i (B)

K.
l (3.2.8)

1 1 - G.Bl

Para que o processo seja estacionari.o ã preciso que
conviria paraIB 1< 1, o que ocorre se IG€1 <1, i= 1, 2,
Esta condição é equivalente a de que a equação característica
raízes fora do c'zrculo unitário.

'r (B)
) P.

tenha

Exemplo 3.3 Seja o processo AR(1)

(]- - @l B) ;t a
t

Então.

q' (B ) (l - @l B)':
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q

que converge se l+ll < l Como a raí-z da equação caractertsti.ca

@(B) 1 - +1 B - O

, essa conde.çao e equivalente a dizer que a raizdel

deve cair fora do círculo unitário.

Nota--se que, se o parâmetro 4)l nao satisfizer a condição de
estacionarídade, a sêde ''explodírã'' em alguma direçâo. H
Exem plo 3.4 -- Seja o processo AR(2)

(l - @l B 'l'2 B:) ;t
a t

Para o processo ser estacionário, as ra'izes de

+(B) l
$l B ' 4)2 Bz

0

devem estar fora do círculo unitãri.o, isto ê, IG;ll>1:1 e
Para raízes reais (figura 3.1), em que

IG;'l > l

A +l + 4 'b2 > 0

e

tem-se

(P (o)

#(-1) > o :»' l+@. @2 > 0+' +2-$1 < l

e +(1) > o:o" 1- $1 - (P2 > o '> @2 +(>1 < l
Para raízes complexas, em que
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1 + z} Q2 <

tem-se

ICj:i. : l G;i

poisa uma raiz complexa é o conjugado da outra, e

..L
'b2

a que sempre ocorre no trin8mio do segundo grau. Portan

'';: ';'' : t : ''i:

ondição de estacionaridade,

l Gjl 1 > 1 ':D' 1 4'2l' < 1,

l G;ll > 1 ':»' 1 +21 < 1,

ê, - l <'@2.<' l

Logo, as condiçoes de estaca

'>i ''' 'b2 ' :'

'>2 - '>1 « l '

-l < @2 < l

# á $ 0,

Da c

e

isto

onarídade do processo

2 li 2l G2



FIGURA 3.1 Gráfico da Equação Característica do Processo AR(2)

FIGU RA 3.2 Região de Estacionaridade clo Progresso AR {2}

espaço l dos

F}G U RA 3.3 Região de Estacionaridade e Invertibilidade do Processo ARNaA(1,1)
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A regíãd de estacionaridade triangular assim definida encontra--se es
quematizada na figura 3. 2. n

Quanto ãs condições de invert:ibilidade, como

T(B) = @(B) 1 - 4't B + BP
P

é finito, não hã restriçoes sobre os parâmetros para assegurar investi
bilidade de um processo auto--regressivo,

3.2.2.2 Função de autocorrelação de processos auto-regressivos

Seja o processo AR(p)

Z
t 'bt ;t-i ' ''' 'Pp ''p '

Fíultiplicando-se membro a membro por z..l,, obtém--se

'bí ãt-k 't-l '' @P t-k zt-P + zt-k at'
(3.2.10)

Tomando--se os valores esperados, obtém--se

Yk : 4)t 'vk-l ''" 'bp 'vk-p ' k ' O ,
(3.2.11)

pois, a esperança E [zt-k at] desaparece quando k > 0, uma vez que
zt-k sõ envolve choques aleatórios até at.ks que sao não-correlaciona-
dos com at' Dividindo-se (3.2.11) por y. obtêm-se

Pk : '#l Pk-l ''' + $P Pk-p ' k.> O,
(3.2.12)
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que também pode ser escrito

$(B) Pk : O (3.2.13)

Sejam C;ll, i= 1, 2, ..., p as ra'lzes da .equação caractere!
teca +(B) : 0. Escrevendo-se @(B) como em (3.2.7), a soluç;o geral de

(3.2.12) ;

'* : «: .} * «: '! * (3.2.14)

conforme BOX & JENKINS (5)

Uma vez que l Gil < 1 ê a conde.çao de estacionaridade, se
as ra-lze$ forem distintas, duas situaçoes podem ocorrer

a) se G{ é real, o termo A: .CF decai geometri.cadente até ze
ro quando k aumenta, o que é chamado de uma exponencial amortecida; e

b) se um par (G:, G:) é complexo, ele contribui com um ;ter
lno

A dk sen (2T f k + F),

que segue uma onda senoídal amortecida (5)

De modo geral, a função de autocorrelaçao de um processo ag
to-'regressivo ê constituída de unu mistura de exponenciais e senÓides
amor tec i.das .

3.2.2.3 variância de processos auto-regressivos

Para k 0 tomam-se os valores esperados em (3.2.10), obten
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'r. : 'bt 'v-i ''' ''' ''" 'bp v'p '

uuê vez que

' [i. '. ] : ' [ ;ÍI ] : .:

Divã.findo-se membro a membro por 'yo

y-k yk' obter-se

a2
.; . ;

PI $1 ' ''' ' Pp @P

quem a vara;nciado processo AR(p)

.2.2.4 -- Função de autocorrelação parcial de proc

Seja.um processo AR(p)

Definição 3.1 -= Equações de bule-Walker

As equaçt;es de Vale-Walker são o conjunto de equaçoes line2
@ em t:ermosP

a2 substituindo see
Z

(3 15)2

3 essos auto-regressivosS

dos das autocorrelaçoes PI'parâmetrosres ,PC

'Pi' P



que se obtém SubsEítuindo-se em (3.2.12) k = 1, 2, ..., P

pl ' $1 + $2 pl + ''' + 4)p pp--l

p, : 'Pt pi ' '>2 ''' .'' ' 'bp pp-2

Pp : +l Pp-1 + +2 Pp-2 + ''' + $P

que também podem ser escritas em forma matricial

(3.2.16)

l PI

PI l

P2

PI

Pp-l

Pp-2

PI

P2
(3.2.].7)

HPp-l Pp-2 Pp-3 : 1 1 '. 1 -.

Definição 3.2 Função de autocorrelação parcial

Decote-se por @kl o j-êsimo coef.i.cí.ente num processo AR(k),
de tal modo que @kk seja o intimo coeficiente. Resolvendo as equaçi;es
de Yule-l.lalker sucessivamente para k = 1, 2, 3, ..: obtém--se

q).l : P. ,

l PI
pl p21

PI l

p2 ' pil

l

PI
P2

l

PI

P2

PI
l

PI

PI
l

PI

PI
P2

P3

P2

PI
l

'P33 etc (3.2.18)
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A quantidade $kk' vista como função do Zag k, ê chamada função de ag
tocorrelaçlao parcial. a

Para um processo AR(p), a função de autocorrelação parcial
ê üao nula para k menor ou igual a p e vale zero em caso contrario (5),
isco ê, ela tem um corte depois do Zag p

:# O, k < P,
+kk

= O, k> P.

3.2.2.5 Estimação da função de autocorrelação parcial

Uma maneira de estimar a função de autocórrelaçao parcial
consiste em estimar sucessivamente modelos aut:o--regressivos de ordens
p ; 1, 2, 3, ... por mínimos quadrados e tomar as estimativas do iitti
mo coeficiente de cada ordem. Outra maneira, que pode ser utilizada
quando os parâmetros não estão muito pri;ximos dos limites de nao-esta
cionaridade, consiste em substituir os valores em (3.2.12) pelas res
pectivas estimativas :

r
J $kl rj-l + q)k2 rj-2 + (3.2.19)

com j = 1, 2, ..., k; resolvendo essas equações para k = 1, 2,
tem--se as estimativas aproximadas de Tule-\galker para $,.. (5)

QUEnouILLE (28) mostra que, sob a condição de que o preces
se é AR(p), as autocorrelaç8es parciais estimadas, de ordem p + l em
diante, são, de roleta aproximada, independentemente distribu-zdas, com
variância

ob
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lvar [ 0,. ] k > P + l
=

kk
N

(3.2.20)

Para N suficientemente grande $.... tem aproximadamente dis
trib\lição normal (2), o que permite a construção de intervalo de con
fi.ançap como seta visto adiante na parte de identificação do modelo.

3.2.3 -- Modelos de Médias Móveis

Seja um processo }DA(q)

2t : 0(B) at

que também pode ser escrito

T(B) 2t E)'i(B) 2t a t

3.2.3.1 Condições de estacionaridade e de invertibilidade para processos de médias móveis

A eqüaçao

O(B)

é chamada equação carácter'lítica do processo. Se H;i, j = 1,
forem as raízes da equação carácter'lítica, pode-se escrever'

2, ) q

0 (B) (l - H. B)
J (3.2.21)
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e, expandindo em fraçoes parciais,

T(B) = 0'i (B)

q

E
j

M

(3.2.22)
1 - H. B

J

Para que o processo seja invertível é preciso qué v(B) con
virjapara IBI <1, oqueocorre seIH:l<1, j =1, 2, ..., q. Esta
condição é equivalente a de que a equação carácter'lstica tenha raízes
fora do c'trculo unitário.

Exemplo 3.5 Seja o processo MA(1)

2t : (1 - 01 B) at

Então,

T(B) ; (1 - 01 B)':
' j

que converge se l al l < l Como a raiz da equação característica

O (B)

é B = Oii, essa condição é equivalente a dizer quea raizdel -0. B = 0
deve cair fora do círculo unitário.

As condições de invertibilidade de um processo MA(2) são a
nãlogas às condições de estaciotlaridade de um processo AR(2) , visto no
exemplo 3.4. z

Quanto ãs condiçi;es de estacionaridade, como

y' (B ) O(B) : 1 - 0. B O Bq
q

é fmi.to, não hã restriçoes sobre os parâmetros para assegurar estado
Raridade de um processo de médias mi;vens.



3.2.3.2 -- Função de autocorrelaçâo de processos de médias móveis

Seja o processo MA(q)

Z = a - 0 a - ... -- 0a
't 't 'l 't-l q t-q

A função de autocovariancia deste processo e dada por

Yk : ' [ 't 't.k ]

E[(at- 01 at-l ' '' ' ' 0q at-q)(at-k- 01 at-k-l '

q-k

(-0k + >1 oí Ok+i) a:
i:l

(-0k + 01 Ok+l + ''' + Oq-k 0q) az ,

1, 2,

e 'yk : O, k > q\

Então, a variância do processo é dada por

aã : v. : (l -' oil ' ... + oá) aâ

e ã função de autocorrelaçao, por

0q at-k-q) ]

(3.2.23)

(3.2.24)

+ +l +

1, 2, q

(3.2.25)
Pk

O, k > q
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Observa-se, pela expressão acima, que a função de autocol.
relação anula-se afina de q, isto é, num processo }LÀ(q) a função de
aut:ocorrelaçao tem um corte depois do Zag q, comportando-se de manei ..
ra semelhant:e à da função de autocorrelaçao parcial do processo auto--
r erre s s ivo .

As expressões. para a função de autocorrelaçao parcial do
processo de médias móveis sao, em gei:al, mais complicadas, entretanto,
ela se comporta de maneira análoga a da função de 'autocorrelaçao do
processo auto-regressivo. Se as raízes da equação característica fo
rem distintas, duas situações podem ocorrer:

a) se as ra'lzes são reais, a função de autocorrelação pal
cial é dominada por. uma soma de exponencial.s amortecidas; e -

b) se as ra-lzes s;o complexas, a função de autocorrelação
parcial ê dominada por uma seno;ide amortecida.

3.2.4 -- ModelosMistosAuto-regressivose de Médias Móveis ::

Seja um processo ARMA (p, q)

De maneira análoga aos processos anteriores, o processo é
est:acJ-onarl-o se as raízes da equação caracterisLica

Observa-se, pela expressão acima, que a função de autocor
relação anula--se aàiím de q, isto ê, num processo MA(q) a função de
autocorrelaçao tem um corte depois do Zag q, comportando-se de manei

ra semelhant:e ã da função de autocorrelaçao parcial do processo auto--
regressivo.

As expressões. para a função de autocorrelaçao parcial da
processo de médias móveis são, em geral, mais complicadas, entretanto,
ela se comporta de maneira análoga ã da função de autocorrelaçao do
processo auto-regressivo. Se as raízes da equação característica fo
rem dista.ntas, duas situações podem ocorrer

a) se as ra'lzes são reais, a função de autocorrelaçao par
cial ê dominada por.uma soma de exponenciaís amortecidas; e

b) se as ra-lzes são complexas, a função de aütocorrelação
parcial ê dominada por uma senÕide amortecida.

3.2.4 Modelos M istos Auto-regressivos e de Médias Móveis

Seja um processo ARMA (p, q)

0(B) it 0(B) a.t

3.2.4.1 Condições de estacionaridade e de invertibilidade para processos ARMA

De maneira análoga aos processos anteriores, o processo é
est:aczonario se as raizes da equação característ:ica
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$(B)

caem todas fora do círculo unitãri.o, e o processo é ínvertível se as
ra lzes da equação carácter'lítica

O(B)

caem todas fora do c'zrculo unitãtio

Exem pl0 3.6 Seja o processo ARMA (1,1)

zt d't 2t-t '' at 01 't-l

De maneira análoga aos exemplos 3.3 e 3.5, chega-se ãs seguintes conde
çoes de eÉtacionaridade e de invertibilidade, respectivamente:

I'btl < l e l Oll < l

A região de variação dos parâmetros é dada por um quadrado (figura3.3)

3.2.4.2 Fu nção de autocorrelação de processos ARMA

Seja. o processo ARMA (p,q)

zt : +l zt-l +' ''' 'bp t-p '' 'l 't-l 0 a
q t-q

Multiplicando-se membro a membro por z+...l,. e tomando-se as esperanças
obtêla-se a função de autocovari;nela

Yk +IYk-l + +$p Yk-p+ Yza (k) OI Yza (k-l) O 'Y (k-q) ,q za

(3.2.26)
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onde Yza (k) é a covari;nela cruzada ent:re zt e at' definida por

Yza (k) E [ 2t-k 't] (3.2.27)

Como zt.k se depende dos choques ocorridos até a instante t:-k, tem-se

= O, k> O,

Yza
# O, k< O.

Então, para k >q+l, a função de autocovaríancia ê dada por

Yk $1 'Yk--l ''' 'bp "k:'p (3.2.28)

e a função de autocorrelaçao, por

Pk : @l Pk-l + ''- '>, 'j:.'. (3.2.29)

Assim, no processo AR]'IA (p, q), as primeiras q autocorrela
çoes dependem dos parâmetros auto-regressivos e dos parâmetros de me
dias móveis. Entretanto, após o Zag q, as autocorrelaçoes comportam-

se como nos modem.os auto-regressivos.
Se q < p a função de autocorrelaçao consiste de uma mistu

ra de exponenciais amortecidas e/ou de senÓides amortecidas. Enttetan

to, se q > p) os q ' p + l primeiros valores POP Pls '''s Pq-P nao sâ
guirao este padrão (5).

Quanto à função de autocorrelação parcial, seu comportamen

to assemelha--se ao de um processo de médias móveis, sendo dominada por
uma mistura de exponenciais amortecidas e/ou sem;ides amortecidas (5)
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3.3 MODELOS LINEARES PARA SÉRIES NÃO ESTACIONÁRIAS

Um processo pode ser nao-estacionário de muitas gane:iras.
Por exemplo) ele pode ''explodir'' em alguma direçao, como em processos
que representam o crescimento de microrganismos (5). Entretanto, são
de especi.al importância certos processos nao-estacionários que aprese2
tam alguma homogeneidade em seu comportamento. Por exemplo, o proces
se pode permanecer ao redor de um n'zvel media temporari.o durante algum

tempo e depois mudar para outro n'zvel também temporário.
Seja um processo ARMA (p, q)

0(B) 2t 0(B) a
' ' t

Para que ele seja estacionário é preciso que todas as ra'lzes da equa
çao carácter'lítica $(B) = 0 caiam fora do c'zrculo unitário. Acondição
seta menos restritiva se se penal.tir que algumas das ra'lzes possamcair
sobre o c'zrculo unitário. Assim, tem--se uma classe mais geral de
de].os.

Definição 3.3 NI odeio auto-regressivo-integrado-de-médias-móveis

Seja o modelo

P(B) 2t 0(B) a ,' ' t' (3.3.1)

onde p(B) é um operador auto-regressivo não-estacionário tal que d ta"z
zes de ç(B) = O são iguais a um e cas restantes caem fora do c-zrculo u
notário. O modelo tamb;m pode ser escrito

$(B) V' z. t (3.3.2)
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onde $(B) é um operador auto--regressivo estacionário e

P'(B) 2t #o) '' z. +(B) Vd .zt'

d dv' 2 Z para d > lpois,
E t

Tal modelo é chamado auto-regressivo--integrado-de--;mêdo.as-móveis e dente

tado por ARlFIA (p, d, p). n

É equivalente di.zer que num modelo ARlFIA (p, d
mâ diferença é estacionária.

As vezes, pode ser interessante, também, incluir no modelo

um termo constante 0., para represent:ar uma possível tendência determi
n'lstica ao longo do tempo:

)

P (B) zt : $(B) Va zt : 0o + 0(B) at' (3.3.3)

Sem a constante o modelo inclui só tendencial estocãsticas.
Como o PRIMA é um modelo mais geral, alguns dos modelos vis

tos anteriormente podem ser tomados como casos particulares: a) o mo
delo AR(p) ê o caso ARIDIA (p, O, O); b) o modelo Mâ(q) é o caso ANIMA

(0, O, q); e c) o modelo ARixbA (p, q) é o caso ARl14A (p, 0, q). O ca
$o PRIMA (0, 1, q) é chamado modelo integrado-de-'médias-mi;veia e dena
Lado por IMA.(.q)

3.3.1 Dois Casos de N ão-estacionaridade

Dois casos interessantes e comuns de nao-estacionaridade
sao o das series nao-estacionárias quanto ao nível e o das séries nao-
estacionãrias quanto à inclinação (figura 3.4) :

a) Séries nao'estacionárias quanto ao nível
Quando a série é não--estacíonãtia quanto ao nível ela osci
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la ao redor de um nível médio durante algum .tempo e. depois salta para
outro nível temporário. Para t:orfã-la estacionária a suficiente tomar

a primeira di.ferença (14, p..79)

Vzt : zt ' zt-l

Então, o modelo é ARIMA (p, 1, q)

$(B) V z. = 0(B')

b) Séries não:-estacionárias quanto à incl i.nação

Quando a sêri.e é não--estacionária quanto ã i.nclinação ela
oscila numa direção por algum tempo e depois muda para outra direção
t:empataria. Para torna-la estacionária é necessãri.o tomar a segunda
diferença (14, p.79)

Vz zt (Zt - z:-l) t-l '.zt-2)

t t--l + zt 2

Então, o modelo é ARIMA .(p, 2, q)

4)(B) Vz zt O(B)

3.3.2 -- Formas do M odeio A R IM A

O modelo ARIMA pode ser representado de trem formas: a) em
tarDIos de va]ores previas da série e do va].or anual e prévios dom'zdo;
b) em termos do valor atual e prévios do ruído; e c) em t:erntos de va
lotes previos da série e do valor anual do ru'zdo.
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a) série nãQ-estacionária quanto ao nível b) série não-estacionária quanto à inclinação

FIGURA 3.4 n Séries Não-estacionárias Quanto ao Nível e quanto à Inclinação.

0,3 at

FIGU RA 3.5 Gráfico da Série Simulada D. fijodelo ARln/IA {l,l.l)
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3.3.2.1 Forma de equação de diferenças

É a forma usual do modelo

't ' 'p l 't-l ''' + Pp+d zt-p-d + at ' 01 at-l '
0 aq t'q

(3.3.4)

Esta ê a melhor fonna pata calcular previsoes.

3.3.2.2 F orm a de choques aleatórios

De forma análoga a (3.2.1) pode-se escrever

zt ' V(B) at

a +t a
t j (3.3.5)

com P (B) 'P (B)

Os pesos W podem ser obti.dos igualando-se os coeficientes das potin
clãs de B, e são usados para calcular as vara;nelas das previsoes..

Em alguns casos é conveniente expressar o modelo em (3.3.5)
em termos somente de t-k choques aleati;rios, obtendo-se a forma trunfa
da do modelo de choques aleatórios (5). A equação de diferenças dada
em (3.3.1) tem solução

Zt Ck (t-k) + lk (t:-k) (3.3.6)
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A função complementar Ck (t-k) é a solução geral da equação
de d'iFn.-pnn,.'"Y-'

'p(B) Ck (t-k) ; O, (3.3.7)

que, em geral, consiste de uma combinação linda-r de certas íunçoes de
tempo. A integral particular lk (t-k) Z qualquer função que satisfaça

P (B) lk (t-k) 0(B) at (3.3.8)

BOX & JENKINS (5) mostram que (3.3.8) é satisfeita para t-k > q por

0, t < k ,

lk (t-k) t

>l 'r t-j aj ' t >k
j=k+t

(3.3.9)

A parte Ck (t-k) representa a componente de zt que pode ser
determinada pelas observações anteriores a k + 1, enquanto a pari:e
lk (t-k) representa a componente imprevisível que engloba todo o efeÍ
to dos choques aleatórios. De (3.3.5) e (3.3.9),

k

Ck (t-k) : }l 'rt-j aj
J:'

>l 'rt-k+j ak-j
j

(3.3.10)

Como seta visto adiante, Ck (t-k) é a previsão de erro qu2
q ''P. B ' '-'.+ '-+' + .dratico médio mínimo de z

[
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3.3.2.3 -- F o rm a invertida

De forma análoga a (3.2.2) pode-se escrever

lr(B) zt - at'

ou

com

zt Trj 't-j + ;t' (3.3.11)

P (B) = 0(B) v(B)

Os pesos T podem ser obtidos igualando--se os coeficientes das potes
clãs de B.

Exemplo 3.7 -- O quadro 3.1 e a figura 3.5 apresentam os dados e o
grãfí.co de uma sêde de 50 observaçoes gerada de acordo com o seguinte
modelo AROMA (1, 1, 1)

(1 0,8B) (l-- B) z. (1 - 0,3B) at'

que também pode ser escrito

Z t 1,8 zt-l 0,8 zt-2 + at 0»3 at-l
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QUADRO 3.1 Série Simulada D, I'modelo AROMA (1,1,1)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

0,466

0,535
1,693
1,880

2,363
3,283
4,037

4,255
5,065

6,315
7,264

8,177
8,882
9,891

l0,038
11,374
l0,581
l0,097
8,165

6s832

6,080
6,172
5,610

7,131

8,467

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

9,371
11,207

l0,948
12,824

16,512

18,500

20,741

23,734

27,249

30,434

34,804

36,733

37,607

39,163
39,430

40,926

40,719

42,984
45,803

49,228

50,300

51,450

52,790

52,743
53,843

1.modelo: (1 - 0,8 B) (l - B) z t (1 - 0,3 B) at

54

t t t zt



CAPITULO 4

CONSTRUÇÂODEMODELOS

A construção do modelo pela técnica de Box-Jenkins é feita
de forma iterativa, em trás fases d:istintas: a identificação do modelo

a está.mação dos parâmetros e a verificação do modelo estimado. A bons
trução iterativa do modelo e seu uso para fazer previsões é o assunto
deste cap'ltulo.

4.1 IDENTIFICAÇÃO DO MODELO

O estágio de identificação do modelo consiste em se obter
alguma informação a respei.to dos possíveis valores de p, d e q do morte

lo AROMA, além de estimativas grosseiras dos parâmetros a serem usadas
como ponto de partida no estágio de estimação. A identificação b.g
sela--se no comportamento das funçoes de autocorrelaçao e de autocorr&
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laçao parcial. Também podem ser íiteis o exame do gráfico da série, a
const::rução de um hist:ograma dos valores e um t:êst:e da. normalidade

4.1.1 Identificação do Grau de Diferenciação

Pode-se mostrar Ç!) que, quando uma das raízes da equação

característica 4)(B) : 0 esta pri;xima da unidade, a função de autocorrg
lação não cai rapidamente para zero, mas, devagar e de forma aproxima

damente li.cear. Então, o fato de a função de autocorrelaçao nao cair
rapidamente para zero é um indicador de que existe alguma raiz pró;cima
ao círculo unitário, o que pode tornar o modelo nao-estacionário. Se
isto acontecer, tomam-se tantas diferenças quantas necessárias até se
obter estacionaridade, identificando, assim, o valor d. }Ía pratica, i)a
ra modelos não-sazonais é suficiente examinar as vinte primeiras auto
correm.ações e, normalmente, d é igual.a O, l ou 2. Convén lembrar, en
tretanta, que este processo não conduz à estacionaridade se a sêri.e
contém componentes sazonais (Ver capítulo 5)

4.1.2 -- !dentificação de p e q

Uma vez ídenti.ficado o valor d, diferenciando-se o modelo d
vezes obtém-se um modelo ARMA (p, q). Os valores p e q sao identifica
dos examinando-se a função de aut:ocorrelaçao p.. e a função de autocor
relação parcial @l..l.. (quadro 4.1)

a) se pl, decai para zero numa mistura de exponenciais amor

t:ácidas e/ou seuÓides calnortecidas e se $.,1,. sofre um corte depois do



l AR(n) l MAI'n'l l ARMA rn nl

I'!ç:Uj.d b I'luv e.LS e t*llS [0 S

QUADRO 4.1 -- Resumo das Propriedades dos Processos Auto-regressivos,deQUADRO 4.1 -- Resumo das Propriedades dos Processos Auto-regressivos,de
>!edias rxíõveis e }!is tos

Adaptado d BOX & JENKlblS (5), P.79

57

  AR(p) M.A(q) ARMA (P, q)

Modelo
4)(B) Zt : at 2t : 0(B) at +(B) it : 0(B) at

Condição de
estacionarida-
de

Raízes de +(B)=0
caem fora do cÍI'

Bula unítãri.o

Sempre
estaczonarzo

Raízes de +(B) = 0
caem fora do cír-
culo unitário

Cnn,ljpnn ''ln

invertibilida-
de

Sempre
invertÍvel

Ra'zzes de 0(B) = O

caem fora do cÍr
Guio unitãri.o

Raízes de 0(B) = (]
caem fora do c'lr-
culo unitário

Filnpnn dp

niitnnnrrnlnnnn'')-'

].nfinita
(exponenciais
e/ou sem;ides
amortecidas)

Finita
(corte após o

Zag q)

Infinita
(exponenci.aís
e/ou sem;ides
amortecidas após
o Zag q - p)



Zag p, tem-se um modelo AR(p) ;

b) se, ao contrária, pk sofre um corte após o Zag q :e $kk
decai exponencialmente e/ou senoídalmente, tem-se um processo I'IA(q) ; e

c) se ambos, pk e @kkp decaem exponencialmente e/ou senil
dalmente teu-se um modelo misto. Neste caso, pt,. ê Dirá mistura de expg
nenciais amortecidas e/ou senÓides amortecidas após o Zag q - p e 4).,l,

ê dominada por uma mistura de exponenciais amortecidas e/ou senÕides a
pos o Zag P ' q.

}ia pratica, constroem-se os gráficos de rx,. e de i$.,., com os
respectivos intervalos de confiança constou'Idos com os desvios padrões
das estimativasl.

Exemplo 4.1 - Sejam os dados da série simulada A (quadro 2.1). As
estimativas das autocorrelaçi;es (quadro 4.2 e figura 4.1), para a se
rie original, decaem exponencialmente, enquanto as estimativas das au
tocorrelaçi;es parciais sofrem um corte após o primeiro Zag, indicando
um processo AR(1). A estimativa do desvio padtao das autocorrélaçoes
parciais ê dada por

õ ('bkk) ' 0,14

com a qual constrói--se o intervalo de confiança de dois desvi.os pa
drões que consta da figura 4.1

Os valores de qui-quadrado que constam do quadro 4.2 servem
para testar se a série (original ou diferenciada) é ru'zdo bl:-anca. Co
RO o valor cr'rico de qui-quadrado, coiü ]O graus de ]iberdade e n'lve].
de sígnific;Raia 5%, é igual a 18,307, rejeita-se a hípi;tese de que a
série original ê ru-zdo branco.

Entretanto, os dados podem sugerir, também, outro ntodelo.

Como as autocorrelaçoes caem muito lentamente e a primeira diferença
da série é ruído branco (qui-quadrado não--significativo), pode--se pen
sar, também, num modelo ARI)U\ (0, 1, O). liso acontece porque os da

dos foram gerados com o parâmetro $1 = 0,8, que esta muito proximo do
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QUADRO 4.2 Estimativas das Autocorrelaçoes, dos Respectivos Desvios

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0,85ü

0,72$'

0,57ü

0,45

0,33

0,26

0,19

0,14

0,04

0,01

0,14

0,22

0,26

0,29

0,30

0,31

0,31

0,32

0,32

0,32

0,85ü

0,00

'0,14

'o,OI

'0,06

0,10

'0,08

0,01

'0,20

0,14

'0,09

0,10

'0,13

0,00

'0,18

0,07

'0,07

0,21

'0,23

0,06

0,14

0,14

0,15

0915

0,15

0,15

0,15

0,15

0,16

0,17

0,09

0,09

'0,12

'0,03

'0,16

0,04

'0,04

0,17

'0,22

'0,02

'0,58#

0,18

'0,15

0,13

'0,19

0,18

'0,20

0,33

'0,33

0,20

0,14

0,19

0,19

0,19

0,19

0,20

0,20

0,21

0,22

0,23

'0,58#

'0,23

'0,25

'o,lo

'0,27

'0,13

'0,29

0,09

'0,13

'0,13

(#) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padroes

(#Ê) Significativo ao n'zvel de 5%, com 10 graus de liberdade
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J. aUJ. U C Ü t: LI d. :j nut.ucorreJ.aÇoes marciais, b e'r le b imu J.aQa A

=
Séri.e original

(z)

lg diferença
(V2)

2g aiferenn=y'           

  rk s(rk) @kk rk s(rk) +kk rk s(rk) +kk  

Xz 100,15AÜ 8,690 37,100fíÊ



a) Série original

b) Primeira diferença

c) Segunda diferença

FIGURA 4.1 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais, Série Simulada .A
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l imite de nao-estacionaridade

Exemplo 4.2 - Sejam os dados da série simulada B (quadro 2.2). As
estimativas das autocorre].açoes sofrem um corte após o primeiro Zag
(quadro 4.3 e figura 4.2), enquanto as estimativas das autocorrelaç8es
parciais decaem dominadas por exponenciais amortecidas e senõides. O

intervalo de confiança de dois desvios padrões para $kk (figura 4.2)
foi constou'ido a partir da estimati.va do desvio padrão

a ($kk)
l

v' 5(J
0,14

O teste de qui-quadrado si.gnifi.cativo indica que a série
regi.nal não é ruído branco.

Conclui--se que o modelo deve ser }IA(1). n

Exemplo 4.3 - Sejam os dados da série simulada C (quadro 2.3). Para
a serie original, tanto:as estimativas das autocorrelaçao como as das
autocorrelaçoes parciais (quadro 4.4 e figura 4.3) decrescem rapidamen

te, sugerindo p : q com valores. baixos, provavelmente ARMA (.1,1)
O teste de quí-quadrado significativo indica que a série o

riginal nao ê ru'zdo branco. n

Exemplo 4.4 - Sejam os dados da série simulada D (quadro 3.1). As
autocorrelaçoes (quadro 4.5 e fi.guia 4.4) não decaem rapé.lamente na sê
rie original, o que acontece na primeira diferença, sugerindo d = 1. A
primeira diferença reduz--se ao caso do exemplo 4.3, identificando-se .
então, o modelo ARIMA (1,1,1). H
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QUADRO'4.3 Estimativas das Autocorrelaçoes dos Respectivos Desvios

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

'0,42+

'0,20

0,18

'0,02

'0,17

0,16

0,09

'0,29

0,18

'0,01

0,14

0,16

0,17

0,17

0,17

0,18

0,18

0,18

0,19

0,19

'0,42A

'0,47ü

'0,22

'0,16

'0,31É

'0,18

0,01

'0,26

'0,14

'0,27

'0,58+

'0,06

0,21

'0,01

'0,17

0,13

0,12

'0,31

0,24

'o,ll

0,14

0,18

0,18

0,19

0,19

0,19

0,19

0,20

0,21

0,21

'0,58#

'0,58R

'0,42#

'0,19

'0,28

'0,30+

0,05

'o,ll

0,01

'0,26

'0,66#

0,08

0,15

'0,01

'0,15

0,09

0,14

'0,32

0,29

'0,20

0,14

0,20

0,20

0,20

0,20

0,20

0,20

0,21

0,22

0,22

'0,66#

'0,64+

'0,57É

'0,33+

'0,25

'0,39#

'0,02

'0,05

0,19

'0,14

(#) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padroes

(ÉÊ) Significati.vo ao nível de 5%, com ]-0 graus de liberdade
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L LULA A. L/ C; a L \Â a t) r\Ul-U\.,UJ. L ÇJ-d.(PLJe=b r CLI L;J.(Xlõ . Dt2J: J.E: DlILIU.j.d.(lii D

  Série original lg diferença 2g diferença  
Lag (z) (v,) (v;)  
(k)      
  rk s(rk) (bkk rk s(rk) +kk rk s(rk) $kk 

X2 21,697ÊÉ 29,538É# 35,587'';:':



a) Série original

b) Primeira diferença

c) Segunda diferença

FtG U RA 4
Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais
Série S im filada B.
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QUADRO 4.4 - Estimativas das Autocorrelaç8es, das Respectivos
. Pa=roes e das i\utocorrelaçZ;es Parciais, S3t:ie Sim

Sêde original l3 diferença 2g difere

Lag(z)(V,)(V;)
tKJ-

rk s(rk) 4)kk rk s(rk) $kk rk s(rk

1 0,60R 0,14 0,60ü --0,41Ê 0,14--0,41ü --0,66É 0,1

2 0,52ü-0,19 0,25 0,08 0,16--0,11 0,].9 0,2

3 0,39 0,21 0,01 --0,01 0,17-0,02 --0,01 0,2

4 0,.26 0,23--0,08 --0,05 0,17--0,07 0,00 0,2

5 0,18 0,23-0,04 --o,05 0,17--o,13 --o,05 0,2

QtJADR0 4.4 Estimativas das Autacorrelaçoes, das Respectivos Desvios

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0,60#

0,52É

0,39

0,26

0,18

0,13

0,08

0,04

0,15

0,00

0,14

0,19

0,21

0,23

0,23

0,24

0,24

0,24

0,24

0,24

0,60ü

0,25

0,01

0,08

0,04

0,03

'0,02

'0,02

0,21

0,21

0,41R

0,08

0,01

0,05

0,05

0,02

'0,04

'0,17

0,33

0,19

0,14

0,16

0,17

0,17

0,17

0,17

0,17

0,17

0,17

0,18

0,41ü

0,11

0,02

0,07

0,13

'0,07

'0,07

'0,27

0,16

'0,01

0,66É

0,19

0,01

0,00

0,05

0,05

0,02

'0,20

0,34

'0,29

0,14

0,20

0,20

0,20

0,20

0,20

0,20

0,20

0,21

0,22

'0,66ü

'0,43#

:0,25

'0,12

'0,14

'0,13

'0,01

'0,36e

-0,06

-0,08

(Ê) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padre;es

(#Ü) Significativo ao n'zvel de 5Z, cola 10 graus de liberdade
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ràiÀi=ueó e uab f\uLucorre-LagOaS i'arciais, Daria )imulaaa b

  Série original l3 diferença 2g diferença
Lag (z) (V ) (V2)z z     
(k)    
  rk s(rk) @kk rk s(rk) 4)kk rk s(rk) $kk

X2 47,007üÉ 17,206 34,189üjç



a) Série original

b) Primeira diferença

cl Segunda diferença

FfG U RA 4.3 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais
Série S im ti bacia C



QUADRO 4.5 Estimativas das AutocorrelaçÕes dos Respectivos Desvios

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

0,95ü

0,89#

0,82#

0,75Ê

0,68

0,61

0,55

0,48

0,42

0,36

0,14 0,95

0,24 --0,07

0,30 --O,OB

0,34 --0,06

0,37 -0,05

0,39 -0,05

0,41 0,00

0,43 -0,02

0,44 --0,02

0,45 -0,08

0,60xl

0,53É

0,39

0,26

0,17

0,13

0,07

0,04

0,15

0,00

0,14 0,60ü

0,19 0,26

0,22 0,00

0,23 --0,09

0,24 --0,03

0,24 0,04

0,24 -0,02

0,24 --0,01

0,24 0,22

0,24 -0,22

'0,40#

0,07

'0,01

-0,05

0,06

0,02

-0,03

-0,17

0,33

-0,19

0,14 --0,40#

0,17 -0,11

0,17 -0,02

0,17 --0,07

0,].7 --0,13

0,17 -0,07

0,17 --0,07

0,17 --0,27

0,].7 0,17

0, 18 --0,01

Valores que caem fora do intervalo de dois padroes.

Significativo ao n"zvel de 5Z, com 10 graus de liberdade
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x a.\i L v ca c ÇJ a. D r\U.Ç\l\+tJJ. J. Ç;J.a.\rl.JÇ;D J. CXI. \+J.a--bD » b.IÇ;J. .LB- U -UNIU 4-ÇA\+ÇA H

  Sêde original l9 diferença 2a diferença
Zag (z)  
(k)

rk s(rk) +kk rk s(rk) Okk rk s(rk) +kk

X2 230,38ÉÜ 45,597Rf: 16,535



a) Série original

@ kk

b) Primeira diferença

@kk

c) Segunda diferença

FIGURA 4.4 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais
Série Sim u fada D.
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4.1.3 Estimação Inicial dos Parâmetros

É interessante fazer neste estágio uma estimação inicial dos
parâmetros, ainda que grosseira, para servir de base à estimação pro
priamenEe d:ita.

Para um processo auto-regressivo obt;m=se est:imatívas iní
dais dos parâmetros a partir das equações de Yule-Walker em (3.2.17),
substitui.ndo-se as autocorrelaçoes pelas respectivas estimativas. Es
tas estimativas sao boas e aproximam-se das abri.das com estimadares de
máxima verossimilhança.

Para um processo de médias móveis obtém-se estimativas ini
dais dos parãnetros a partir das equações em (3.2.25), subst:ituindo-
se as autocorrelaçoes pelas respectivas estimativas. Ao contrario do
caso anterior, estas estimativas assim obtidas não são efi.cientes

Exemplo 4.5 - Seja o modelo AR(1) identificado no exemplo 4.1 para a
série simu].ada A. A estimativa inicial do paramet:ro 'auto-regressivo ê
dada por

$l : rl : 0,85

Exemplo 4.6 ' gela o modelo MA(1) identificado no exemplo 4.2 para a
série simulada B. A estimativa inicial da par;metro de médias móveis
e dada por

-ol
91' =l

de onde

l

(2rl)Z
l
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Logo, 01 : -lP84 e 01 : -0)54 são soluçoes, mas, somente a segunda sa
tisfaz a condição de invertibilidade dada no exemplo 3.5: 1 Q. ] < ].. B

Para processos dé ordem mais alta pode se tornar trabalhoso
resolver os sistemas de equaçê;es a fim de obter estimativas iniciais dos
parâmetros. Em BOX & JENKINS (5) encontram tabelas e grãfi.cos que
permitem obti-las mais facilmente

4.1 .4 -- U n icidade do Modelo

Um modelo ARMA tem uma única matriz de covariância, mas, a
recíproca nao ê verdadeira. Seja um processo ARtxIA (p, q), cujas equa
Çoes características têmraizes G.i, i= 1, 2,..., p eH:, j = 1, 2,

q dentro do c'zrculo unitário:

4)(B) 2t : 0(B) at'

P q

iu].(l ' GiB) 2t : jÍÍt(t ' UjS) at
ou

Em BOX & JENKINS (5) mostra--se que a função geradora de co
variância de zt.P defi.nada por

Y(B) (4.1.1)

pode ser escrita

q
n (i - n. B) (l - n. F)

j:t J J
P

i=1 (l - Gi B) (l - Gi F)

Y(B) a2a (4. 1.2)
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Uma vez que B F = 1 e

(l - H. B) (l n. F) n?
3

(l - H'i B) (l - HTi F)
J J

segue-se que qualquer processo

P q

i=1 (l ' Gi B) zt : jiil (l ' Hüi B) k at '
(4.1.3)

com a constante k apropriada, pode ter a mesma função geradora de cova
riancias. Se uma raiz real H; cair dentro do c'zrculo unitário, H:i
caíra fora, do mesmo moda que se um par complexo H; e H.. cair dentro,
o par Hll e H;i caíra fora. Então, existe somente um processo estado
nado e invertível que tem a função de autocovariância dada. Assim, a
condição de invertibilidade é usada para assegurar a unicidade do mode

lo, como foi visto no exemplo 4.6.

4.1.5 Formas Alternativas de Identificação

Um dos maiores obstáculos ã utilização da fílosofi-a de Box-
Jenki.ns para construção de modelos esta na identificação, que, em al
duns casos, pode exigir do pesquisador prãti.ca e perspicácia.

GRAU et ali.i(15) apresentam uma solução satisfaz:ária para
tal problema, facilitando a identificação do modelo. A seguir procu
ra-se dar uma ídêia de ta]. procedimento.

Seja um processo ÁRIDA (p, q) com função de autocorrelação
Pk' Definem'se as seguintes funçoes:
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Pk Pk+l

Pk+l Pk+2

Pk+n-]. Pk+n

Pk+n+l

Pk+n

Pk+2n-2

n.[pk]

com Ho [pk]

1 1

Pk Pk+l

Pk+l Pk+2

Pk+n-l Pk+n

l

Pk+n

Pk+n+l

Pk+2n-l

".[ [;Pk]

Definem-se, então,

R. OP : ''
Hn [ 1; Pk ]

S. (Pb)

Hn [ Pk ]

que podem ser obtidos recursivam

So (Pk) : l,

RI (P..) = P..,

e

ente

(4.1.4)

(4.1.5)
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'-*: '-*':'-'.«*:' [tr-:]
;-'--'-:--:'.-*:' [tF-:]

para n : 1, 2, ... e k = 0, tli ü2,

Os . autores mostram que

a) o comportamento de Sn quando n = p é dado por

Clp k>q - p + l,

sp (pkyi : c2'

nao 'P '"constante q 1,

C3) k >q- P'+ l

Spt('1)k Pk] 'Í = C4' k < -q -P,

nâo constante, --q -p 1,

com

c: : (-D' 0 - *!: '}..',

C2 : ': CI/$P'

c3 : (-1)p [ [ - kpl (-i)k .bk]
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e C4 : (-1)p+l C3/$P '

isto e, SP e canse:ante para k > q -- p + l e para k < -q - p; e

b) o comportamento de R. quando n p e dado por

Rp+l [(-1)k Pk]

= OP k>q -- P + l e k<--q --ps

RP+l (Pk)
+ O, --q --P < k < q -- P + l,

isto ê, Rp+l i nulo fora do intervalo (--q -p; q P + l)

Na pratica, estimam--se R e S para diversosvalores de n e k
do examedos resultados identificam-se p e q.

Os autores sugeretu, ainda, a est=at'zstíca ~D(n, m) para medir
a concordância com o padrão para UQ processo estacionário ARDIA (p, q)
Para cada par de inLeíros (n, m), tais que n = O, 1, ..., N
m = 0, 1, . . . , M, define--se

)

e

Sn+l (P-.m - n - l)
s (P )n ' --m --n'

)
V

D(n, m) (4.1.6)

com V =1 Sn(Pm.n+l) +Sn+l(Pm-n) + 3 lr Rn+l(P-m-n-i)

l Sn-l(Pm-n-2) + Sn(Pm..-n-t)l t:l l\\ Rn(P.m-n-:i+l)

2

+

onde R (P )o in

Estima--se D(n, m) para diversos valores de n e m tomam--se

p e q tais que
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dn

-7.4-

D(p, q) = max D(n, m)

Os autores referem--se, também, ao caso nao-estacionário.
OZAKI (25) sugel'e o uso do procedimento MAICE (minimum Akaí

ke informatíon cri.terium esEimation), que escolhe o modelo através do
critério da informação de Akaike (AIC) , para identificar modelos ARllíA
de nada quase automático. O autor mostra que o AIC normalizado de um
modelo PRIMA (p, d, q) é dado por

AIC(p, d, q):N log a: +---!-- 2(P+q-b1+6do)+N log 2lí+N,(4.1.7)
N - d

onde
Õdo

se d = 0

se d # 0

O procedimento consiste em tomar o modelo que resulta em AIC m'znimo,

dados vários modelos prováveis.
Entretanto, embora exi.star formas alternativas de identifi

cação do modelo, usar--se-ã neste trabalho o procedimento usual de Box--
Jenkins, por motivo de disponibíl-idade de programas de compus:odor jã
desenvolvidos e por nao ser o escopo deste trabalho comparar tais al
ternativas.

4.2 - ESTIMAÇÃO DOS PARÂMETROS

Sejam N observaçi;es de um processo AROMA (p, d, q)

4)(B) Vd zt = 0(B) at' (4.2.1)

Tomando-se as primeiras d diferenças obtinll--se

um processo AR}U (p, q)

observações de



+(B) (w. - P) a(B) at (4.2.2)

Após a identificação do modelo tim--se p + q + 2 par;metros a serem es

Limados, a saber, +lP ''.p $P' I' '''p Oq' U e a2P sendo equivalente
estirüã-los em (4.2.1) ou em'(4.2.2). Em certos casos, como quando

d > O, pode-se assumir que p =.O. Caso contrãri.o, substitui.-se p pela
seguinte estimativa inicial

(4.2.3)

Os principais aspectos da estimação dos parâmetros, que se
acha descrita em detalhes em BOX & JENKINS (5), são vistos a seguir

Usam-se esticadores de ã'talhos quadrados que sao eficientes
e podem ser obtidos através de um processo iterativo não linear, o qual
parte de estimativas i.ni.dais, como aquelas obtidas no estágio de
dentificação do modelo.

A equação (4.2.2) pode ser escrita

'. ; % - @: ;..: 'bp ''p 01 't-i 0 aq t-q

Para calcular at e preciso encontrar os valores iniciais para os w's e
os a's. Essa questão dos valores iniciais pode ser resolvida através
de dois procedimentos: um condicional, em que se substituem os vala
res iniciais desconhecidos por um conjunto de valores que se suponham

razoáveis; outro incondicional, mai.s eficiente, em que os valores ini
dais desconhecidos são estimados de uma amostra de dados.

No procedimento condicional, os valores iniciais podem ser
substitu'Idos por zeros, mas, isto introduz um erro que sÓ desaparece

muito len.Lamente, caso as equaçoes características possuam raízes proxl
mas do c'zrculo unitário. Se forem dados p valores w:.: e q valores a,:
anteriores ao in'zelo das observaçoes da série podem--se ca].Guiar os va
lotes condicionais a. ((b, 0Tlf.:, a:h, ;f), t = 1, ..., n. Supondo-se que

os a. são independentes e normalmênt:e distribuídos, a função densidade
das observaçi;es, dados os valores iniciais assut1lidos, é da forma
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p(al'
l

a ) «n
naa

exP (4.2.4)

O logaritmo da função de verossímilhança condicional, dados .os valores
wü e aã, e

Ê+ (+, 0, aa) : -n in aa -

Sü(4', 0)
) (4.2.5)

2 oza

onde S:e (+, 0) (4', 0 1 \rÉ, aü, w) (4.2.6)

e a soma de quadrados condicional.. Então, as estimativas de máxima ve
rossímílhança condicional são as mesmas que as de m'znimos quadrados.

No procedimento incondicional os valores desconhecidos -sao
substítu'Idos por suas esperanças condicionais a um conjunto de dados e
novamente ê minimizada a soma de quadrados. A função densidade das ob
servaçÕes, sob a hipótese de independência e normalidade, é da forma

, '.) ' -:Ç- f @, D «pl'';F' sa, ol, «.z.D

onde í((b, 0) é uma função dos coeficientes que não envolve os dados e

s($, o) }l E (at.l$, 0' \.r.)z
t=-w '

(4.2.8)

e a soma de quadrados incondi.cional. O logaritmo da função de verossí
milhança incondicional é dado por

2(q), 0, a :) f (4), o) n in aa
s(@, e)

2a2a

(4.2.9)

Para processos estacionários as esperanças em (4.2.8) tor
nam-se muito pequenas quando t < 1 - Q, onde Q é um inteiro i)ositivo
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suficientemente grande, o que no$ permite minimi.zar a soma finita

-11-

s'(@, o) =
n
E

t=1--Q
E (at+ +, 0, w)2 (4.2.].0)

Então, para amostras suficientemente grandes é aproximadamente equiva
lente minimizar a soma finita ou a soma infinita. As estimativas obti
das seria aproximadamente as de máxima verossimilhança.

Em BOX & JENKINS (5, p.240) encontram-se,ainda, estimativas
da matriz de covariânci-a das estimativas de máxima verossímilhança. com

a qual é posa'zvel fazer i.nferincias sobre os parâmetros.

Exemplo 4.7 - A estimação dos parâmetros das séries simuladas A, B e C
conduz aos seguintes t'esultados:

a) sérí.e simulada A

$
0,8622 (1.C 0,7099 a 1,0145)

DPR : 1,3093,

onde DPR é o desvio padrão residual;

b) série simulada B

0 1,0486' (l.c 0,7662 a 1,3311)

DPR = 0,8986; e

c) série simulada C

ü ; 1,1352 (l.C.: 0,0901 a 2,1802)

ó ; 0,8064 (l.c 0,5414 a 1,0713)

0 3289 (1.C -0,0970 a 0,7548)



DPR : 1,0451

Para a sêde D os resultados sao semelhantes aos da série C

4.3 - VERIFICAÇÃO

Neste estágio é preciso verificar se o modelo encontrado ê
adequada ou não para descrever os dados. Quando é possível supor a
pz'Zol'{ em que direção pode estar acorrendo inadequação do modelo, pg
de--se superestimar com um modelo mais geral e, então, examinar os para
metros estimados. Entretanto, a verificação pode ser feita com base
nos proprios dados, analisando--se os res'zduos, que sao definidos por

t 8': (B) il(B) ;. (4.3.1)

Neste caso, dois temi:es sao usados, um baseado na função de autocorr!
lação e outro baseado no periodograma acumulado.

4.3.1 Verificação pela Função de Autocorrelação

Pode--se mostrar que, se o modelo é adequado,

;. ; ;. -- o l ' l,
\ Vn /

isto ê, à medida que o niimero de observações da série cresce, os .a.'s
aproxitílam-se do ru'tdo branco. Então, se os ruídos mostrarera--se corre
[acionados isto indicara inadequação do modal.o.
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cia aproximado para o modelo.
» propriado , Q tende a ser grande , obtendo--se , ê
. ... .:;.;:.::,;. ,::l*::,., .. * , .. . , . ., .

cl(laje
que,pélra K suxricicHt:cHCHte grande e sê o modal

Pode-se mostrar, ainda, como citadaPode-se mostrar, ainda, como citado por BOX & JENKINS (5) ,
que,para K suficientemente gl'ande e sê o modelo for apropriado) a qual
tidade

K

k l k (')
Q n. (4.3.2)

tem distribuição aproximada de x2(K - p - q). Se o modelo não for .2
propri.ado, Q tende a ser grande, obtendo-se, assim, um teste de aderem

cia aproximado para o modelo.

4.3.2 Verificação pelo Periodograma Acumulado

Definição 4.1 -- Periodograma

Uma série temporal- a., t = 1, 2, ..., n pode ser vista como

constitu'lda de senoides e cosseni;ides com diferentes freqUencias, de:E.{

nindo--se o periodograma por

l(f.)l -.Z--t (t>ll at cos 2x fj. t)ã + ( >ll at sen 2'n fÍ t)Z],

(4,3.3)

onde f l :--!=.- é a freqUencian '
a

O periodograma pode ser usado para t:estar a aleatoridade da
série, detectando a exisEincia de componentes periódicas, como sazong
lidade. O periodograma acumulado normalizado ê definido por

l : -'
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(4.3.4)

onde sz é uma estimativa de a:. Colocando--se num gráfico C(f.) con

íj os pontos ficarão ao redor da teta que liga os pont:os (0; 0) e
(0,5; 1), caso a séri.e seja ruído branco. Para saber se a sêde ã mes
mo ru'zdo branco utiliza--se um teste do tipo Kolmogorov-Smirnov, traçar
do-se duas novas linhas ao redor da linha teórica, fomiando um .limite
superior e outro inferior (figura 4.5). Tais limites são dados por
& Ka/srq , onde

(n - 2)/2 , n par

q :

(n -- 1)/2 , n 'zmpar

e K vem de tabela, com n'ivel de signific=nci.a a

.limite superior

linha teórica

,limite infere.or

FIGURA 4.5 Gráfico do Periodograma Acumulado contra a FreqUencia
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4.3.3 Uso dos Resíduos para Modificar o Modelo

A analise dos res'xduos pode mostrar não sÕ a í.nadequaçao do
modelo, mas, também, como ele pode ser melhorado. Por exemplo! inl
ci:almente identificou-se. o modelo

d

+'o (B) V o zt o (B) bt'

mas, posteriormente, verificou-se que os resíduos bt nao eram aleatg
rios, seguindo o seguinte modelo:

0e (B) V ' bt ; 0e (B) at '

d

onde at e ru'zdo branco. Então, o novo modelo seta
d d

0o (B) $e (B) V o V e zt : 0o (B) 0e (B) at

4.4 - PR EVISÃ.O

Depor.s de encontrado o modelo que melhor se ajusta aos da
dos, pode-se usã-lo para prever valores futuros da serie temporal

A previsão de um valor futuro z..l ã feita com base em ob

servaçÕes previas da sêde zt) zt-ls ''' e do.ruído atp at-l'
Pode-se estuda--la em cada uma das tr;s formas do modelo AROMA visa:a em

3.3.2, mostrando diferentes aspectos da questão.
Para o instante t + Z as tr:s formas do modelo ARltIA sao:

a) forma de equação de diferença
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't+Z PI't+Z-l + 'pp+dzt+Z-p-d + at+Z ' Olat+Z-l Oqat--Z-q;

(4.4.1)

b) forma integrada

't+Z j:o j 't'''Z-j'

Ct(Z) + Zt(Z), (4.4.2)

com V
0 l e Ct(Z) V atz+jj

c) forma invertida

't+Z 't+Z-j '' at+Z (4.4.3)

N citação A seguinte notação é utilizada

a) Previsão

Representa-se por z.(Z) a previsão no instante t + Z feita a pare:ir dõ
instante t ou, em outras palavras, a previsão de zt+Z na origem t;

b) Esperança condicional
Por simplificação I'epresenta--se a esperança condicional das seguintes
folhas :

[ 't..Z ] t [ '..... ]
E [ zt+z l zt) zt-l'
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c) Erro de previsão
O erro de previsão é representado por

et(Z) zt+Z - 2t(Z) (4.4.4)

4.4.1 Previsão de Erro Quadrático Médio NI mimo

Uma vez que a previsão na.origem t se pode depender de val:
res atê o instante t, a melhor previsão poderá ser escrita na fauna

2t (Z) qlü a
Z+j t'j

(4.4,5)

Tomando-se o modelo na forma integrada (4.4.2), o erro quadrático
dio da previsão é dado por

EQM [ :t(Z) ]
2

2t(Z)

' li!. "j at-j ] :

z l
j

2

q'+...j) at-j]

a2
a 'r;.-?: ':

(4.4.6)

unia vez que as covariâncias dos a. sao nulas
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De (4.4.6) conclui-se que o erro quadrático médio ê

zado quando v;l+j : !'Z+j

mlnlmi

Então, a previsão de erro quadrático médio mínimo édada por

2t(Z)
j 0 Z+j 't-j : Ct(Z)

(4.4.7)

Como

zt+Z ; (at+Z + q'l at+Z-l + '.. + VZ-l at+l) + ('PZ at + 'rZ+l at.l+

et(Z) + 2t(Z), . (4.4.8)

o erro de previsão é dado por

et(Z)
z l
E

j
(4.4.9)

Clamo

E [ e.(Z) ] : 0,

a previsão dada por (4.4.7) é não-viciada.
Tomando--se a esperança condiciona]. em (4.4.8), dado que to

dos os valores são conhecidos atê o .instante t, conclui-se que

2 (Z)
t ' ' il ' ''--z (4.4.10)
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4.4.2 Intervalo de Confiança para a Previsão

A vara;nela do erro de previsão sai de (4.4.9)

V(Z) (z) ]

E [ et (Z)]Z

z l
}

j;o
qí2 a2

J a

''rli.P 'ã (4.4.11)

Se

do
se dispoem de pelo menos 50 observaçi;es.,
erro de previsão pode ser dada por

z l
>l 'r{ ; :

j;t J a

a estimativa da variância

v (z) (4.4.12)

onde sz e a estimativa de Oza d.

Asse.m, sob a suposição de normalidade dos erros, podem--se

construir i.ntervalos de confiança aproximados, com n'zvel 1 -- € de con
fiança, através de

2t (Z) t uE:/2 V (Z)i/Z, (4.4.13)

uc/2 sai da normal padrão
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CAPITULO 5

MODELOS SAZONAIS E MODELOS DE FUNÇÃO DE TRANSFERÊNCIA

Este capitulo tem duas partes distintas: na primeira, apr!
sentam--se os modem.os sazonais e na segunda, os de função de transEere=
cia. Os modelos sazonais aplicam--se a séries periódicas, enquanto os
modelos de função de transferenci.a sao a base dos modelos de i.nterve=
çaQ

5.1 - M OD = LOS VAZO NAIF

Algumas series temporais apresentam comportamento periódico
ou quase pedi;digo que deve ser considerado no modelo.
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Definição. 5.1 -- Sazonalidade

Diz-se que uma série temporal apresenta um componente perió
digo de per'iodo s quando os valores da série mostram semelhanças após
s intervalos básicos de tempo Quando a per.íodicidade é anual óu odor
re dentro do espaço de tempo de uu ano, ela chama-se sazonalidade ou
estacionalidade e diz-se que a. série apresenta efeitos sazonais ou es
racionais. H

Normalmente, o período é de um ano (s = 12 meses ou s =4
trimestres). A vara.ação dentro do ano ocorre por causa de fatores cli
míticos, coma temperatura e precipitação pluviométrica, de fatores ins
titucionais, como datas festa.vas, e outros. Por exemplo, as vendas em

lojas tendem a ser maiores em épocas bem defina.das, como no Natal. Jã
nas séries de produção agr'zcola, a oferta de cada produto tende a ser
maior durante a época da safra e menor na enttessafra.

Pode haver, tatnbém, periodicidade dentro de cada mes. Por
exemplo, o voltuine de negócios de um banco apresenta efeitos sazonais
com período de 12 meses, mas, também experimenta variaçoes dentro de
cada mês, com período de 4 semanas, uma vez que os pagamentos de con
tas e de salários tendem a se concentrar em determinadas datas,

O comportamento periodico pode ser representado por mistu
ras de senos e cossenos e estimado por uma série de Fouríer, mas, este
procedimento nem sempre leva a bons resultados, conforme BOX & JENKINS

(5). Uma vez que .xs séries com componentes sazonais são homogéneas

nao--estacionãriasp elas podem ser representadas também por um modelo
ARIMA, que pode ser multiplicativo ou não.

Notação - Como duas observaçoes distantes entre si de s intervalos
de tempo apresentam algumas semelhanças, é interessante considerar um
operador diferença mais generalizado que o definido anteriormente no i
t em 2 . 1 . Assim, define-se

V z = (1 -- B') z = z --zs t ' ' t t: t-$ 3
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5.1.1 Modelo Sazonal M ultipticativo

Seja uma série z. com efei'LQS sazonais de período s. SupE.
nha--se, para simplificaç;o, que s = 12 meses. Então, é de se esperai'
que ocorram: a) relações entre as observações dos meses de um mesmo .!
no (variação dentro do per'todo); e b) relações entre as observações
de um mesmo iEês em diferentes anos (variação ent:re períodos).

Exemplo 5.1 -- Seja uma série temporal com observaçt;es de janeiro de
1975 a dezembro de 1979. O valor de janei.ro de 1979 esta relací.onado
aos valores dos outros meses de 1979 e também esta relacionado aos va
lotes de janei.ro de 1975, de 1976, de 1977 e de 1978. n

Para representar a relação entre as observaçoes de um mesmo

mês de diferentes anos, pode-se usar um modelo da forma

©p(Bs) VD zt : 0Q (Bs) at'
(5.1.1)

onde s = 12 meses,

©P (Bs) e OQ (Bs) são polÍn8mios em Bs de graus
pectivamente, que satisfazem as condições de estacionaridad
tibi].idade

inver

Em grande parte dos casos ê razoável supor que os
trás © e O sao os mesmos para todos os meses.

O termo de erro clt não é, em geral, ru'zdo branco,
ser represent:ado .çJor

parame

podendc,

at : 0q(B) i-t'
(5.1.2)

onde a é ru-ido branco,

De (5.1.1) e (5.1.2) obtém-se o modelo sazonal multiplicati
vo proposto por BOX & JENKINS (5)

t
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P(B) 'DP(Bs) Vd Vs zt = 0q(B) OQ(Bs) at (5.1.3)

que ée diz modelo de ordem (p, d, q) x (P, D, Q)

5.1.2 Modelo Sazonal Nâo-multiplicativo

Para mui.tas séries o modelo multiplicativo nao é adequado,
sendo preferível substituir 0(B) O(Bs) por um operador de médias nÓ
vens mais geral 0#(B), e 4)(B) 'P(B) por um operador auto-regressívomais
geral @#(B).

Exemplo 5.2 Seja o operador multiplicar:ívo

O (B) O(B) (1 OI B) (l OI Biz)

e seja o operador não-mu]tip].icativo

OÜ(B) l
OI B ' 012 Biz '13 '

Se 013 diferir muito de 01 Ols. o modelo nao-multiplicativo será melhor,
mas, se 013 : 01 OI e 012 ' OI' então, o modelo multiplicativo será
mais parcimonioso . H

5.1.3 -- Identificação

Para obter o modelo sazonal diferencia-se a série apropria
damente até se obt:er uma série estacionária:
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A seguir, ajusta--se um modelo ARMA, seguindo-se as fases de identifica
çao, estimação e verificação.

A identi.fixação do modelo 8 fei.ta pelo exame das autocorre
].açõesp sendo iitil nQ calculo o fato de que a função geradora de auto.
covariãncias do mode].o sazonal multiplicativo é o produto das funçoes
geradoras das componentes. Assim, se y(B) é a função geradora de auto
covariãncias de (5.1.2) e I'(B') é a de (5.1.1), então, a função gerada
ra de (5.1.3) ê

y(B) I' (Bs)

Em BOX & JENK].NS (5, p,329) encontram--se tabelas com as ca

racterísticas das autocorrelaçoes dos modelos mais comuns, que podem

ser utilizadas na identificação.

Exemplo 5.3 -- O modelo

t (i -q B OS Bs) at

tem autocorrelaçi)es

oi/(i + oil + o: ), k - l

01 Os/(1 ''' 01 + 0Ê), k = s -- l

Pk

o$/(1 + ol + oÊ), k = s

0 nos outros casos
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5.1.4 -- Estim àção

A estimação dos parâtüetros nos modelos sazonais ê feita do
mesmo modo que nos modelos nao--sazonais, vista em 4.2, calculando--se a
soma de quadrados para diversos conjuntos de valores dos par;metros e
tomando-se as estimativas que resultem na menor soma de quadrados.

5.1.5 Generalização do Modelo

O modelo sazonal (5.1.3) pode ser generalizado no senti.dode
conter mais de um componente sazonal e mais de um componentes auto-re
gressivo e de médias móveis:

n @. (B). 1
l

DS
dj) vH @.(B V J Z

J tSJ g

8o + k k (B)

S

H m (B m) at'
In

(5.1.4)

onde e é tendência determin'lítica.0

$.i(B) são favores auto-regressa-vos,

Ok(B) são fatores de médias móveis,
s . s

q).(B J) e O (B m) são fatores sazonal.s
j ' ' ' m
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5.2 MODELOS DE FUNÇÃO DE TRANSFERÊNCIA

Em 2.2.5 foram defina.dos os modelos de função de transfer:E
cia, em que se considera a sêde temporal como sendo gerada a partir
de outra sêri.e temporal através de um filtro linear

j=o j t'jzt

v(B) xt' (5.2.1)

onde v(B) é a função de transfer;nela do filtro.
O sistema diz-se est;ãz;eZ quando a série v(B) converge para

l SI < 1. A condição de estabilidade i.aplica que mudanças finitas na
série de entrada regule:am em mudanças finitas na sêríe de sa'zda.

As vezes, o efeito de uma mudança na sêri.e de entrada nao
se manifesta imedi.atamente sobre a sil'ie de saída, mas, apor b instar
tes de tempo

zt : v(B) xt-b (5.2.2)

O modelo pode conter, ainda, um ruído independente de xt

zt v(B) xt-b + nt ' (5.2.3)

Esse ru zdo nao e, em geral, ruJ.do branco, mas, pode, por sua vez, ser
representado por um modelo ARl>IA.



Definição 5.2 G an h o do estado estável

Chama-se nZoeZ cÍo estczcZo e8tãz;eZ ao valer da sa'zda para um
valor fixado da entrada. Sej.a z.(x) o valor para o qual a sa'ida de um
sistema estãüel atinge o equilíbrio para um nível x fixado da entrada.
Em geral, a relação eRtTe z.(x) e x é li.near (5), o que permite escoe
ver

z.(x) = g x, (5.2.4)

onde g é chamado ganho do estado estável
Se a entrada for fixada no valor +l, isto ê,

t : xt-]. 1,

então)

zt g

e

j!. "j ' :'
(5.2.5)

isto é, para um sistema estável a soma dos pesos da resposta de
se converge e.ê igual ao ganho do sistemas
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5.2.1 Representação do NI odeio por Equações de Diferenças

Pela filosofia de Box-Jenkins deve--se procurar representar
o modelo com o menor niimero posa'zvel de parâmetros. Assim, pode-se
post:rar (5, p.340) que, no caso de sistemas di.n;Bicos contínuos, o mo
delo em (5.2.1) pode ser representado parcimoniosamente pela seguinte
equação linear dí.ferencial

+ = RI)R) z(t) : g(l + HI D + + n.Ds) x(t-T),
(5.2.6)

d

dt
)

e, no caso de sistemas dinami.cos discretos, pela seguinte equação li
near de diferenças

(l + €1 v+ + €1r Vr) zt g(l +nl v + + Tls ) xt-b' (5.2.7)

que também pode ser escrita em termos do operador B 1 -- V como

(l - ól B
rB ) z (u BUltr 0

ou

6(B) zt u(B) xt.b (5.2.8)

O modelo, então, é chamado modelo de função de
cia de ordem (r, s). O ganho é dado pela razão

transferên

0'

] - â
' '1

U
S

(5. 2.9)
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De maneira equivalente pode-se escrever

6(B) zt Ç2(B) xt' (5.2.10)

COMI Ç2(B) = m(B) Bb

É faci[ ver por (5.2.],O) que o modelo ARIMA. é o caso parti
curar do modelo de função de transferência em que a serie de entrada é
ru'zdo branco.

5.2.2 -- Condições de Estabilidade

Para o sistema ser estável, ê preciso que a função de traí!
fer:nela v(B) convirja para l BI < 1, como já foi visto. Como

m B'
S

>

6 Brr

v(B) 'J. ' ü'l B

1 - 61 B

(5. 2.11)

essa condição & equivalente a de que as raízes da equação caractar'lsti
ca

6(B)

caiam fora do círculo unitário
naridade vista anteriormente

Esta condição ê análoga a de estágio

Exemplo 5.4 - Seja um modelo de primeira ordem

z =
E

u(B)
1 -- Á R
' 'l '

'5r''t
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A equação carácter'tstica

1 - 61 B : O

'cêH ) que cai fora do c'irculo unitário se

1 < '61 < 1,

que ê a condição de estabilidade do filtro

5,2.3 -- Correlação Cruzada

A seguir caracterizam--se as funçoes de covari;nela cruzada
e de correlação cruzada, que sao utilizadas na identificação do modelo
de função de transferencia.

Definição 5.3 C ovariância cruzada

Seja um processo estocãstico bivariado estacionário
A covariância cruzada entre x e z no Zczg k é definida por

(xt ' zt )

Y (k)xz cov [xt' zt+k]

E{ (x
' ' t Ux) (zt+k H ) ]Z (5.2.12)

a covariância cruzada entre z e x no Zsg k, por
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2X

[ (z'. - Pz) (xt+k - Ux)

para k = 0, 1, 2,

onde U ê a média de x e U é a média dex z
Em geral,

'Y (k) # .'Y (k) ,XZ zx

ntretanto,

yxz (k) : E [ (xt - Px) (zt+k - Uz)

Uz) (x. - Px)]

Y (-k)zx

unção de covas
ta como função de k.

finição 5.4 -- Correlação cruzad

De forma semelhante define--se a correlação

' [ :'. -\) ('.«. ' L'?

-l31:!fE! , k : O, Ê 1, t 2
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A função de correlação cruzada é a col'relação cruzada vista
como função de k

Em geral,

Pxz (k) . # Pxz (-k)

isto ê, não ê si.métrica ao redor de k 0

5.2.3.1 Estimação da função de covariância cruzada e da função de correlação cruzada

/

Sejam (xl' zl), (x2' z2), ..., (xN' zN) observações de um

processo bivariado. Uma estimativa da covari;agia cruzada no Zag k é
dada por

N k
E

t=].
(x z)(zX t+k[

k = O, 1, 2,

c (k)xz (5.2.15)

. N--k

N t=l
(z z) x)X t kt k : O, -1, -2, )

onde x e z sao as médias amostraís das séri.es de entrada e de sa'zda
respectivamente

A est:imativa da correlação cruzada no Zag k é dada por

d (k)
r,,. (k)

x zS$
k - O, t 1, t 2, ) (5.2.16)

onde s V'c (0)xx e s
Z ../ c (0)zz
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Uma expressão aproximada para a variância da estimativa da
correlação cruzada é dada por Bartlett (i), citado em BOX & J
(5)

vara-::,(k)] : i-t-l' >1 { p.:::(v) p.,(v) ''

+ px,(k+v) pxz(k-v) +

''' P;xa) [ P;,(v) ' --L P;:.(v) * ';- P:,(v) ]

- 2P (k)[ P(v) p(v+k) +P(-v) p(v+k)]}.(

ENKINSl

17)5 2

5.2.4 Identificação

S eja o modelo

zt ; v(B) xt-b + n.t

u(B) xt-b +ntP

BARTLETT, tNÍ.S. Stochastic processos
Cainbridze. 1955
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na qual z e x jã foram devidamente diferenciadas.
A identificação do modelo segue os seguínt:es passos

a) estimam--se aproxitnadamente os pesos da resposta de impul
se;

b) usam-se as estímati.vas das pesos para identificar as or
deus r e s e o parâmetro de atraso b; e

c) com as estimativas i: e os valores r, s e b obtém-se
timativas iniciais dos parâmetros u e 6.

es

5.2.4.1 Identificação da função respoóla de impulso

Os pesos v; podem ser estimados diretamente a partir de
(5.2.1-8) . Multiplicando-se por xt-k e tomando-se as esperanças obtém--
se

yxz(k) vo 'yxx(k) + vl yxx(k-l) + , k : O, 1, 2,

(5.2..19)

Se os pesos forem nulos alem de k =.K, então, as primeiras
k + l equações poderão ser escritas na forma matricial

'Y (0)xz Yxx(0) 'yxx(1) 'Y (K) V
0

vl'Y (1)xz Yxx(1) Yxx(0) yxx(K-l)

'r (K)xz yxx(K) yxx( -1) Y.,..(0) vK
(5.2.20)
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Substituindo-se as correlações cruzadas e as autocorrela
ç8es por suas estimativas e resolvendo-se as equações em (5.2.20) ob
têm-se estimativas para vl. Entretanto, além de tais estimativas nâo
serem, geralmente, eficientes, ainda é difícil determinar o valor k a
partir do qua[ os pesos sao nu].os e a so]uçao do sistema de equações ê
trabalhosa.

A questão torna-se bem mais simples quando a entrada ê ru!
do branco, o que pode ser conseguido pela operação denominada pz'e-bz'an

queanentoP que consiste em transformar o modelo de tal modo que a s:!
rie de ente'ada seja ru'zdo branco. Em primeiro lugar identifica--se e
estima--se um modelo PRIMA para a serie de entrada:

q) (B) Ox: (B) xt atp (5.2.21)

ru'zdo branco. Obtêm-se, aqui, a estimativa de aá
N

t=1 '
(5.2.22)

Aplica--se, a seguir, a.mesma transformação ã sério de saída:

+x(B) Oxi(B) zt Bt (5.2.23)

e ã série de ruído

$ (B) 0;i(B) nt et (5.2.24)

Então, o modelo (5.2.18) pode ser escrito

Bt v(B) at + E:t
(5.2.25)

Multiplicando-se (5.2.25) por at-k e tomando-se as esperai
ças, chega-se a

ya13(k)
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"k''';; a) -=g- k :0, , '.
a 'a

Substituindo-se os termos eni (5

uma estimativa para vk

;k : 'aB(k) --:Ê- ,
Sa

2 26) por suas

eficiente, irias) serve aos

(5.2.26)

(5.2.27)

que e zn
lo

proposttos ae zaentztzcaçao do bode

5.2.4.2 -- Identificação de r. s-e b

VV'- »'X"

6(B) v(B) = u(B) Bb.

Igualando-se os coef

0,

dl'

tctentes

(5.2.28)

tem-se

j < b

das

VJ r
6 UV

jJ, lJi;l

6 V
li:l

b+l < j < b+s

j )' b+s (5.2.29)
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isto e, os pesos da resposta de impulso consistem de

a) b valores nulos v , v.,
0' 1

b) s -- r + l valores vb' vb+l9 '''p vb+s-r que nao seguem

um padrão fixo (e que não ocorretm se s < r); e

c) valores vi, com j >b + s - r, que seguem o padrão dado

por uma equação de diferenças de ordem r com r valores inicial.s vb+sP
) vb+s--r+l

Com isso, ê possa.vel identificar b, r e s a partir das está
mat idas i.niciais çJ

5.2.4.3 Estimação preliminar dos parâmetros

Os parâmetros 61P 62) '''' 6r e uo' ulP '''p uS podem ser
estimados a partir de (5.2.29), substituindo-se os termos pelos seus
valores iniciais encontrados.

5.2.4.4 Identificação do modelo do ruído

.Em (5.2.18) substituem-se os pesos v; por suas
i.níciais e calcula-se

est ima t ovas

n
t zt ' i(B) xt-b

(5.2.30)

ou
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11 = zt t
Ü (B)

õ (B)
xt-b (5.2.31)

A seguir, estima-se a função de áutocorrelaçao de â., com a
qua]. se indenti.fica e se estima um modelo AROMA para o ruído.

5.2.5 -- Estimação

Soja o modela

Zt
to(B) - .

1;(B) t'b + ntp

coam nt @-l(B) 0(B) a.
L

Os valores xt e zt representam desvios em relação aos vala
res esperados. Normalmente usam-se as médias amostrais como estimati
vas dos valores esperados. Se as séries foram diferenciadas tomam-se

os valores esperados como iguais a zero.

Quando se dispõe de conjuntos :o' eo e !o de valores il=l&
ciazs, anteriores a origem das sêri.es, pode-se calcular. dadas as ob
$ervaçoes9

t at (b, !, g, g, 9:l :., 3., e.), t = 1, 2, ... N

Com a suposi.çao de normalidade do ruído branco, uma aproxí
mação das estimativas de maxi.ma verossimilhança dos parâmetros pode
ser obtida minimizando--se a segui-nte soma de quadrados condicional

S.(b, 11, 19, 4', 29) ; (b, a )a CA), X Zt -0 0 -0t-l
(5.2.32)
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Dados valores i.niciais apropriados os valores de a. podem

ser ca]cu]ados para qua]quer conjunto de va].ares dos par;metros. Pr.i
melro, calcula-se a sa'zda a partir de

zlt
u(B)
';= *'-'

A seguir obtêm-se a série de ru'zdo

n = z -- zit t t

e, finalmente, o ru"zdo branco

a t 0'i(B) $(B) n.

Na prática, calcula-se a soma de quadrados para diversos va
lotes dos parâmetros e tomam-se os valores que minimizam tal soma.

5.2.6 . -- Verificação

Após a estimação dos parâmetros é preciso verificar se o mg
delo ê adequado para descrever os dados. A inadequação pode aparecer
em dois pontos: a) no modelo do ruído; e b) na modelo de função de
transferência. A verificação pode ser feita pelo exame dos resíduos,
apresentando'se dois testes de qui--quadrado descrit(is por Pierce (z) ,
citado por BOX & JENKINS (5)

(2) PIERCE, D.A. Distribution of residual correlati.ons in dynamic /
stochastic time series modems. University of Wisconsin, Aug
1968 (Techniéal Report 173)
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z. = v(B). x + .V(B} a .

... ..: :...::..;..:.. ...::,.. :.:. .

i; ç;ja u uiutlclo

.U---:-

S eja o modelo

t v(B) xt + -V(B) at '

que foi incorretamente estimado como

Z t Vo(B) xt + Wo(B) aot

Então,

aot Vl;l (B) zt 'y'l (B) v (B) x
o o ' ' t

V=t (B) [ V(B) - vo(B)] xt + yoZ (B) 'r(B) at

(5.2.33)

5.2.6.1 M odeio do ru ído inadequado

Se somente o modelo do ruído esta incorreto, isto é,
v.(B), então,(5.2.33) torna-sev(B)

se

(B) q'(B) a . (5.2.34)

Observando-se (5.2.34) percebe-se que o processo a.. é auto

correlacionado e que as correlações cruzadas de aot com xt e com at
sao nulas, isto é, aot é independente de xt e de at

Tirando--se os valores i.niciais dispõem-se de m = N -- u -- p
valores das estimativas dos res'zduos =., onde u é o maior ent;le r e
s + b. Se os pesos V:i podem ser considerados despreza-vens para j >K,
então, pode-se mostrar (5) que a estatística

Q : m } ré: (k),, ', aa

K

(5.2.35)
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onde r::(k) ê a estimativa da função de autocorrelação das estimati
vas dos res'zduos, tem distribuição de qui-quadrado com K - p - q graus
de liberdade. A estât'lstica dada em (5.2.35) fornece um test:e aproxi
nado de adequação do modelo do ru'zdo.

5.2,6.2 Modelo de função de transferência inadequado

Quando o modelo de função de transferencia está íncorreto ,
não sÕ o ru.zdo a.. em (5.2.33) mostra-se autocorrelacionado, como tam
bém suas correlações cruzadas com x. e a. sao nao nulas. Isto aponte
ce mesmo que o modelo do ruído esteja corneto, isto é, mesmo que
V.(B) = V(B), quando, então, (5.2.33) torna-se

aot 'P-l (B) [ v(B) vo(B) ] xt + at (5.2.36)

De modo análogo ao do caso anterior, pode-se mostrar (5)
que a estatística

K

k:O a; a),
S (5.2.37)

onde r,.;(k) ã a estimativa da função de correlação cruzada entre a e
ã, tem di.stri.buição de qui-quadrado com K + ]. - (r + s + 1) graus de

liberdade. A estat'estica dada em (5.2.37) fornece um teste aproximado

de adequação do modelo de função de transferencia.
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5.2.7 -- Generalização do Modelo

0 modelo de função de transfer;nela (5.2.18) pode ser gene
balizado no sentido de conter: a) mais de um dos fatotes co e 6 na fun
çao de transferência; b) mais de uma série de entrada; e c) fatores
sazonais. Então, o modelo torna-se

D.

s .l :.lz
vd t

(B) Dnx.
H V J

Sn nx.
J

J xj,t-b
J

(5.2.38)
n 6. (B)
m Jm

onde 0. ê tendência determi.n'zstica,

x: são sêrí-es de entrada,

D. D
V :z e V nxi são
Siz snx.

J
Os modelos de

em BOX & JENKINS (5)

fatores de .diferenciação sazonal

função de transfer:nela encontram--se
e em SILVA (32)

detalha
dos
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CAPITULO 6

MODELOS DEINTERVENÇÃO

Base.lamente, a construção de modelos de intervenção consÍ:!
te em acrescentar aos modelos PRIMA descritos nos capítulos anteriores
os efeitos de variáveis exógenas através de funções de transferência
Neste cap'ttulõ, que segue o enfoque dado por GLASS, WILLSON & GOTTMAN

(14), caracterizanr"se os modelos de intervenção e seus tipos e aprece!!
tam-se exemplos de aplicações encontrados na literatura.

6.1 MODELO DINÂMICO PARAINTERVENÇÃO

Seja uma série temporal para a qual identificou--se e está
mou-se um modelo ARlbÍA com o qual se vem fazendo previsoes hã algum

tempo. Num dado instante ocorre um evento independente do fenómeno
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ío 6.1 -- Intervenção

o modelo utilizado para representa-la. A esse evento externo,
!eito deve-se incorporar ào modelo, chama-se intervenção.

1le. Por exemplo, seja uma sêde de produção anual de de'termina '
lutos.agr'zcola, para a qual se dispõe de um modelo adequado para
)revisões. Num dado instante ou intervalo de tempo, a ocorrên ''
alterações climãti.cas dono geada, seca ou enchente pode afetar, .
;ria au permanentemente, essa produçaa agr'zcola e, consequente

lginou a sêríe temporal, mas, cujos efei'uos podem se manifestarque orzgJ.nou a serie temporal, mas, cujos efeitos podem se manifestar
sobre ele. Por exemplo, seja uma série de produção anual de de'Latrina
do produto agr'zcola, para a qual se dispor.de um modelo adequado para
fazer previsões. Num dado instante ou intervalo de tempo, a ocorrem
cia. de alterações climáticas como geada, seca ou enchente pode afetar,
temporária ou permanentemente, essa produção agr'isola e, consequente
mente, o modelo utilizado para representa-la. A esse evento externo,
cujo efeito deve-se i.ncorporar ão modelo, chama-se i.nterveação.

Definição 6.1 -- Intervenção

Seja uma sêde temporal z. da qual se disp;e de N observa
çoes igualmente espaçadas no tempo. Define--se uma intervenção l como

sendo um evento E, ao qual se associa uma variável aleatória X, cuja o
coerência num dado instante ou intervalo de tempo T pode estar l:içada
a mudanças na sêri.e z., em especial em seu nível e/ou em sua inclina
çao

O termo {ntel''uençao foi introduzido por GIASS
baseado em BOX & TIAO (6)

em 1972

Notação

Neste trabalho as observaçoes da sêde serão denotadas por
0, as intervenç;es por l e o í.estante (ou intervalo) de tempo em que o
Corre a i.ntervenção por T. . H

Conceitualmente, o modelo de i.ntervençao é equivalente a um
modelo de função de transferência onde a série de entrada é binária.
PACK (27) traça um paralelo entre o desenvolvimento da construção de
modelos para séries temporais e a analise de regressão. Assim: a) mo
delas de função de transferência de entrada simples podem ser compara

dos a modelos de regressão simples; .b) modelos de função de transfe
renda de entrada míiltipla são compax'aveia a modelos de regressão mail
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tipla; e c) modelos de íntervenç;o representam a intrüduçãü de séries
indicadoras (ou binárias, ou áz?n7?7g) como séries de entrada.

Segundo JENKINS .(19, p.70)P ''os modelos de i.ntervenção rS.
presentam generali.zaç8es.de métodos usados para analise de dados, !
sualmente não expressos naforma de séries temporaisp e aos quais os eg.
tat'lsticos referem-se pelo t'ltulo geral Planejamento e Analise de ExpÊ
cimentos". Ai.nda que o modelo pareça simples, ele descreve um grande
ni;mero de efeitos sitnultaneamente

O modelo de intervenção tem a forma geral

zt f(K, X, t) + nt' (6.1.1)

onde

Z. : F(z.) é alguma transformação apropriada da série, como

log z., vrz+ ou a propria zt (de modo geral usa--sea transformação de
Box-Cox);

f(K, X, t) pode ser algum efeito determin'lstico do tempo tP
ou o efeito de variáveis exógenas X, em particular, de intervençoess

f(K, X, t)
k
E

j vj (B) Xtj

k
E

j

to: (B)
(6.1.2)

â. (s)

X.i, j = 1, 2, ..., k são k variáveis exógenas (interveE
ç3es) . Eventualmente pode-se usar Xt-b» onde b é o espaço de tempo d!
corrido entre as séries de entrada e sa'zda (também chamada defasagem

entre as séries) ;
K e o conjunto de paramet:ros desconhecidos que aparecem em

v: (B) ou em u: (B) e 64 (B) ;

v:(B) : u:(B)/6.(B), j = 1, 2, ..., k é a função de transe.g
tingia da j-ésima variável exi;gera, sendo v;(B), u;(B) e (S;(B) poling



aios em B; e

nt e um ruído que pode ser representado por um modelo AROMA,
inclusive com componentes .sazonais.

Cada série Xtq é um indicador que assume os valores 0 ou l,
representando, respectivamente, a ausência ou a presença da j-ésina ig
tervenção, isto ê, a não-ocorrência ou a ocorrência do j-ésímo evento.
As séries indicadoras podem ser representadas por dois ti.l)os de função:

a) por uma função escada ou em degrau (ater fuzmt;Íon)

0, t < T

1, t > T (6.1.3)

Neste caso, a intervenção age do instante T em diante e é chamada con
t;Znzaía, podendo $et assim esquematizada:

OT-3 OT-2 OT-l l OT
0 l

'+2T+l

b) por uma função pulsação (puZoe J'ünetÍon)

0, t # T

1, (6.1.4)

Neste caso, a intervenção age somente no i.estante T e e chamada teii7po

rãz'ia, podendo ser assim esquematizada:

OT-3 OT-2
n
'T-l l n n n

'T 'T+l 'T+2

Pode--se referir, ainda, a um caso intermedi.:ido aos dois a
presentados acima em que a intervenção age somente durante um interva
lo de tempo iniciado em T. e terminado em T.,
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Op t< TI e t> T2
X

1, T'l < t < T2) (6.1.5)

podendo ser assim representada

O,:-2 OT:-l : OT:..
T n
' 'T2

00
T +1 T.+2

2 2

6.2 EFEITOS DEINTERVENÇÂO

Hã muitas formas pelas quais uma intervenção pode afetar =
ma feri.e temporal. As alterações mais comuns sao as mudanças no nível
da série e as mudanças na direçao ou inclinação da sêde. Estas Últi
mas ocorrem quando a intervenção é complexa e seu efeito manifesta-se
gradativamente. Além disso, a intervenção pode alterar a vara;agia
dos erros e também introduzir no modelo componentes que nao havia an
tes, por exemplo, introduzir um componente auto--regressivo HUH proces
se de médias móveis.

A mudança pode ser abrupta (ou imediata) ou, então, s8 odor
rer depois de algum tempo de iniciada a intervenção (demorada ou dela
fada). Pode, ainda, ser temporária ou permanente, pode tornar a sêde
mais estável ou aumentar sua variabilidade. A série também pode ser a
vetada de varias maneiras simultaneamente. A figura 6.1, adaptada de
GLASS, WILLSON & GOT'l:MAN (14), esquematiza os tipos mais comuns de e
feitos de uma intervenção sobre uma série temporal

O efeito de evolução mostrada na figura 6.1 acontece quando

a série decai inicialmente, como se se extinguisse, para a segui.r Feto
mar seu desenvolvimento atê um novo nível. Este tipo de efeit:o apare
ce, por exemplo, quando se est:uda a sobreviv;nela de uma especie api;s
uma mutação adaptativa (14)

\
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FIGU RA 6.1 Tipos Comuns de Efeitos de Intervenção sobre Séries Temporais, Adaptada
deGLASS,WILLSON & GOTTMAN('14).

-114-

Mudanca no nível Nludanca na directo

a. Imediata )

( 1 )

b. Imediata

t l )
c. Demorada

 e. Temporária {t)

g. Decadente

' ( 1 )  
11)

i. Efeito de evolucão

tl)

i. Mudança na variabilidade



Dois outros pontos devem ser considerados quando se estudam

os efeitos de uma intervenção. O primeiro é que a intensidade da i=
tervençao pode ser constante ao longo do tempos mass pode ser também

variável. O outro é que,. no caso de haver' mais de uma intervenção, ê
possível existir interaçao ente'e elas, confundindo-se parte de seus
feitos.

6.3 ESTRUTURA DA FUNÇÃO DE TRANSFERÊNCIA

O efeito da intervenção é determinado pela estrutura da fu2
ção de transferincía em (6.1.2). Por um lado, conhecendo-se a for
ma da função de transferência do modelo e estíEüando-se seus parâmetros,
conhece-se também o ti.po de efeito da intervenção. Por outro lado, o
conhecimento do problema pode sugeri.r o possível efeito da interven
çao, o que facilitará a identificação do modelo a ser usado...; Em resg.
mo, o conhecimento aprior'lstico do problema auxilí.a na identificação da
função de transferência, enquanto os dados foz'necem novas informações
sobre efeitos desconhecidos a pz'Zordl.

Seja o caso mais simples de uma Íinica intervenção cujo made

to e dado por

zt : v(B) Xt

u (B) x
6 (B) t

u B'
S

6 Brr

Xt (6.1.6)

1 - 61 B

1.)eltne--se

r t v(B) Xt
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como a variação em zt devida ao efeito de Xt acumulado durante o pera:g.
do t

A seguir descrevem--se alguns dos casos mais comuns de efeí
tos de intervenção e suas respectivas funções de transferência, que
sao resumidos na figura 6.2, adaptada de PACK (27). Em BOX & JENKINS
(5) encontram-se consideraçi;es semelhantes para modelos de funç;o de
transferência.

a) Caso em que a função de transfer;nela ê v(B) U
Q

O, t <T
Se X

1, t > T,

0, t<T

rt
u , t > T0

então,

e tem-se uma mudança imediata e permanente no nível da série. de uma

quantidade fixa uà' É o caso (a) da figura 6.1 e caso (a) da figura
6 2

O, t # T
Se Xt

1, t = T,

O, t # T
r t

co , t = TQ'

então ,

\

e tem-se uma mudança no n'tvel da série de uma quantidade u. somente no
instante T. É o caso (b) da figura 6.2

b) Caso em que a função de transferência é v(B) /(1-61B)
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FIGURA 6.2 -- Estrutura da Função deTransferênciae Efeito de Intervenção,Adaptada de
PAC K (27).

1 1 7

Função de
transferência

v(BI ** - ::ll'. *. - :: ': : :
coo

 
{ .T

.! 1

l    

 
;.

 



Para garantir estacíonaridade é preciso que 1 61 < 1 Neste
caso,

+ u Xo t

O, t<T
Se Xt

1, t > T,

O, t < T

k

' j=o l ' : T + k,
então, rt

0, 1, 2,

e obtêm-se uma progressão geonétri.ca em que

U
0

1 - 61

Tem--se, portanto, uma mudança desacelerada no n'zvel da série até a
s'zntota Ho/(1 - 61). É o caso (c) da fi-gula 6.2

as

0, t # T
Se Xt

1, t = T,

0

então, r t
t = '1' + k, k = O, 1, 2,\ )

isto 8, a mudança em zt é inicialmente uo» depois decai exponencialmeB
te até desaparecer o efeito da intervenção. É o caso (g) da .-figura
6.1 e o caso (d) da figura 6.2
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c) Caso em que a funç;o de transfer;nci.a é v(B) : u./(l-B)
Neste caso, 61 = 1 e após a int:ervençao o modelo ê nao-está

clonario.

O, t<T
Se Xt

1, t > T,

O, t< T

então, rt
(k+l) u ,0 k, k = O, 1, 2, ...,

e tem-se uma tend:nela determinÍstica no modelo, introduzida pela in
tervenção a partir de T. É o caso (b) da figura 6.1 e o caso (e) da
figura 6.2

O, t # T

Se Xt
1, t = T,

O, t< T

rtentão)

e tem-se novamente uma mudança fixa e permanente no n'zvel da série de
uma quanta.date u.. É o caso (a) da figura 6.1 e o caso (f) da. fi.Bufa
6 2
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6.4 EXEMPLOS DE APLICAÇÃO

Tem--se aplicado, principalmente na década de 70, o .Ditado
de Box-Jenki.ns na construção de modelos estatísticos com o objetivo de
se fazerem prevísoes em séries temporais e, em certos casos, para fa
zer controle da serie. A questão do controle é importante em proce2
sos químicos e en pl'ocessos i.ndustriais. A questão da previsão é par
ticularmente importante em Economia, quer em estudos macroeconomicos de

sêrí.es temporais, nas quais podem se basear pol'éticas económicas, quer
en estudos microecon8micos, onde se procure, por exemplo, fazer previ
sao de vendas numa empresa. Jã a analise de intervenção tem sido apli
cada principalmente na segunda metade da década.

A seguir relatam-se algumas aplicações da técnica de Box-
Jenki.ns e, especialmente, da analise de intervenção encontradas na lí
teratura.

6.4.1 Previsão cie Produção de Trigo

SCHMITZ & WATTS (30) utili.zaram o método de Box-Jenkins pa
ra encontrar modelos paraioetricos para series temporais de produção de
trigo dos Estados Unidos, do Canadã, da Austr;lia e da Argentina, no
período 1900--66. O trabalho nao faz analise de intervenção, mas, ilu!
tra a aplicação da filosofia de Box-Jenkins na construção de modelos

para previsão de séries de produção agr''zcola.
E comum utilizar--se um modelo de tend;nci-a para fazer previ

sao de produção. O modelo Box--Jenkins nao identi.fica nem mede tela
çoes estruturais, como acontece quando se íaz previs;o com modelos eco
nomêtricos. Os aut:odes argumentam que os modelos estruturais (isto é,
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que contêm variãvei.s económicas) são bons para explicar o fenómeno,

mas, nem sempre sao bons para fazer previsão (se o for, pode ser ut:il.{
zado). Quando se deseja fazer previsoes, deve-se preferir sempre o in!
delo que fornece as melhores previsões. O estudo de STEKLER (33), ci
Lado pelos autores, sugere que "o grau de elegância dos modelos estou
tirai.s de previsão nao esta positivamente correlacionado com sua rabi
li.dade de fazer previsões''

Com os dados do per'zodo 1900-60 identificaram-se
IMA (1,1) da rotina

modelos

Z t zt-l + 0o + at 01 't-l (6.4.1)

O parâmetro 0., que se mostrou positivo e significativamente nao nula
em todos os casos exceto para o Canadã, aparentemente representa o e
feito da evolução das praticas culturais. Os parâmetros estimados pâ
ra cada pa'zs encontram-se no quadro 6.1. O parâmetro 0., mostrou--se
sempre positivo e significativamente não nulo.

QUADRO 6.1 - Estimativas dos Parâmetros dos Modelos, Séries de Prodl
çao de Trigo, 1900--60

Desvio Desvio

Fonte scHiinTZ & WATTS (30)
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reis

  padrão ul padrão

Estados Unidos 0,21 0,11 0950 0,10

Canadã 0,00 0,41 0;66 0,10

         
Austrãlia 0,20 0,05 0,88 0,06

Argentina 0,15 0,06 0,84 0,07



Os autores também utilizaram o método de alísamento exponen
cial, chegando âo modelo

zt bl + b2 t + at (6.4.2)

que, diferençado, produz

t zt-l b2 + at - at-]. (6'.4.3)

que é o..caso particular de (6.4.1) em que 0. = b. :e 0. = 1

A comparação entre os dois métodos através do coeficiente de
Theil, definido por

>l (z. - 2t)' )
>l (zt- zt-].):

U (6.4.4)

mostrou ser a previsão obtida por alisamento exponencial melhor para
os dados do Canadã, da Austrãlia e da Argentina.

6.4.2 n Poluição em Los Angeles

Tl-AO, BOX & HAMDlING (34) utilizaram a analise de interven
çao para estudar dados de poluição em Los Angeles no período de janei
ro de 1955 a dezembro de 1972. Os dados referiam--se a mediçoe.s hora
rias de poluentes primários como Óxido n"lírico, hidrocarbonetos. mono

xido de carbono, dióxido de enxofre, e de poluentes secundãri.os como o
zõnio e dióxido de nitrogénio, em diversos locais. O mais sírio pro
blema de poluição de Los Angeles nao se refere aos poluentes primários,
mas, a produtos, como ozonio, que se formam por reaçoes fotoquÍmicas
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entre alguns dos poluentes primários. Tais produtos são responsáveis
pelo o"mog de Los Ange]es, inca.uindo subst:anciãs que causam irrítaç15ês
oculares e pulmonares e estando associados ã diminuição da visibilid3.
de

As médias mensais de concentração de ozono.o no centro de
Los Angeles foram estudadas pelos autores. Os dados apresentam forte
componente sazonal, sendo adequado o modelo

(l - BiZ) zt
(1 OI B) (l 02 B:') at (6.4.5)

Em 1960, houve uma posszve]. mudança no n'xvel .de oz8nio deva.
da a abertura da Golden State Freeway, que pode ter afetado o tráfego
no centra da cidade, e ã introdução de regulamento reduzindo a propo!
çao de hidrocarbonetos reativos na gasolina vendida em Los Angeles. A
alteração provavel deve ter sido uma diminuição permanente no nível de
oz8nio, sugerindo a variável i.ndicadora

0, antes de 1960

Xlt
1, a partir de 1960

e a função de transferencia

0v(.B) = w

De 1966 a 1970 apareceram regulamentos alterando as emi:g
soem de hidrocarbonetos e de NO,,.nos novos ve'iculos. O fato de poder
haver diferença entre os padrões no. i.nverno e no verão sugere as sâ
gui.ntes variável.s indicadoras :

0, até 1966

x2t
1, nos meses de ''verão'' (junho a outubro) a paE.

ti.r de 1966
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0, até 1966

X3t
1, nos meses de ''inverno'' (novembro a maio) a

l5artir de 1966.

Ten-se o seguinte modelo final

,. : «.*:. . :b *:. . ,L *:. . :.
(6.4.6)

As estimatí.vas dos parâmetros de (6.4.6) encontram-se nos
quadro 6.2. Observa--se que o efeito da intervenção de 1960 foi signo
ficatívo, tendo havido redução no nível de oz8nio de 1,09 ppcm (partes
por cem milhões). A estimativa de À. indica um aumento fixo nos ve
roem de 0,25 ppcm, enquanto a estimativa de Xo mostrou-se nao diferir
signo.ficativamente de zero. Os par;metros de médias móveis mostraram-
se significativamente não nulos.

QUADRO 6.2 - Estimati.vas dos Par;metros do Modelo, Série de Medidas de
Oz6nio na Atmosfera, Los Angeles, 1955--72

Par;metro Estimativa Desvio padrão

xl

À2

Q
0

ol

02

0,25

'0,07

0,07

0,06

'1,09

'0,24

0,55

0,'1.3

0,03

0,04

Fonte riAO, BOX & n®nnNG (34)
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6.4.3 -- Poluição em New Jersey

LEDOLTER et alia(22) utilizaram a anãli.se de intervenção
para estudar dados de poluição atmosférica em New Jersey no período de
janeiro de 1971 a junho de 1977. Os dados referiam-se a medições hora
rias da concentração de monóxido de carbono (CO) em sete locais.

As mêdo.as mensais de CO podem ser descritas por um modelo

AR(1)

(1 4)B) (zt - P) t

ou (6.4.7)

Além disso, a serie pode estar sendo afetada por trem i.nter
venÇoes:

a) Os padroes federais de emissão de CO tornaram-se progreã
sivament:e mais r'tgidos no pera-0do considerado, esperando--se como resull
Lado uma tendência de queda nas concentrações de CO, o que pode ser r.g
presentado por

tol

1 - B
. (fev. 7].)
t

b) A crise de energia e petri;leo provocou diminuição nas
vendas de gasolina no inverno de 1973, i.níciando-se em dezembro

le ano, mas, voltando depois aos níveis normais, o que pode ser
sentado por

u2

1 - (5B
73)
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Se 6 = 1 a mudança no nível será permanente, mas, se 6 < 1 o efeito ini
cial sobre o n+ivel da série sela de wo, decaindo exponencialmente de
pois; e

c) Em fevereiro de 1974 iniciou--se um programa de inspeçao
e manutenção de veículos, ã razão de 1/12 dos veículos porlmes, espg.

bando-se como resultado um decréscimo gradual na concentração de CO, o
que pode ser representado por

u3

1 - B

Combinando (6.4.7) com as tais intervenç;es tem-se o modelo

U+ ul Stfev' 71)+ u2 p(dez' 73)+ u3 Stfev' 74)+.1 at
l - (SB t 1 - B t 1-4)B 't

zt
1 - B '

(6.4.8)

Estimando-se os parâmetros .e estudando o efeito .de
vens meteorológicas os autores concluíram que

varia

a) as estimativas de u. ecoa estão altamente correlacionadas,
nao sendo possível separar seus efeitos, embora uma das duas deva, ne
cessariamente, constar do modelo;

b) o n'zvel de CO diminuiu no pera.odo estudado enl média 28Z,
aproxi.madanente, podendo essa redução ser atribu'lda às tr:s interven
does analisadas;

c) o efeito da crise de energia foi particularmente forte
no inverno de 1973/74, diminuindo gradualmente depois;

d) as conclusões não se alteram quando se incluem variáveis
meteorológicas como velocidade e di-reçao do vento, temperatura, umida
de relativa; e
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e) do estudo da distribuição de freqUZncía dos dados veria.
cou'se que a log-normal e adequada para representar mediçoes horárias
de CO, mas, a de Parei:o é a mais adequada quando se consideram somente
valores altos de CO.

6.4. 4 -- Previsão de Vendas

PACK (27) utilizou a anãlisede intervenção para estudar uma

série de vendas de certo remédio no período de janeiro de 1954 a junho
de 1960, num total de 78 observaçoes. O produto é tradicional, sem
competição direta, com estrutura de preços relativamente estável e com

uma estabilidade geral devida ã clientela fi.el
Ocorreram duas elevaçoes de preços que podem ser encaradas

como intervenções: uma de 6,5% em março de 1956 e outra de 6,8% em no
vembro do mesmo ano, numa elevação total de 13,8%. Dispunha:'se, tam
bém, de uma s;rie de gastos em publicidade

Todos os modelos foram desenvolvidos sobre as primeiras 66
observações, fi.bando as Ü]timas 12 para testar a qua].idade das previ
does de modelos alternativos. Testaram-se diversos modelos:

a) Modelo univaríado para vendas
Identificou-se um modelo auto-regressivo com componente sa

zonal para a serie de vendas:

(l - $6 Bõ) (l BC) zt at (6.4.9)

A estimativa do parâmetro é $6 : '0)58, o desvio padrão residual é i
qual a 162,2 e a autocorrelação na3 res'zduos é nao significativa. Usan
do o modelo para fazer previsão para as 12 intimas observaçoes encal
tra-se o erro quadrático médio igual a 161,4. Os resultados estão re
sumidos no quadro 6. 3.
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Identifi.cou-se, também, um modelo de médias móveis com vazo
validade para serie de vendas=

(1 BIZ) zt - 0o + (l 012 B:') .at (6.4.10)

As estimativas dos paraüétros .s;o 0 :n -48,4 e 012 : Og59P o desvio p3.

deão residual ê igual a 157,1 , a autocorrelaçao ê significativa no
Zag 15 e o erro quadrático médio é igual a 97,8 (quadro 6.3).

Logo, com base na autocorrelação dos resíduos, o modelo
(6.4.9) 8 melhor, mas, com base no desvio padrão residual e no . erro
quadrático médio, o modelo (6.4.10) é melhor

b) Modelo de função de transferência
Identificou-se o seguinte modelo de função de transferência

para a série de vendas, tendo como entrada a sêri.e de publi.ci.dado

(jl - B12)zt : Oo+ (Uo - uIB'u2BZ)(l - Bi2) xt + (1 - 012BiZ) at
(6.4.11)

As estimativas são: 0 =
0

CD =
0

col '

u2 '

012 :
e o restante no quadro 6.3

36,0,
0,25,
0,21,
0,19,
0,16,

c) PÍodelo de intervenção para vendas
Definem--se as variáveis binárias

0, t atê fevereiro de 1956

Xlt
1, t a partir de março de 1956

0, t até outubro de 1956

x2t
1 1, t a partir de novembro de 1956
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QUADRO 6.3 -- Autocorrelaçoes nos Resíduos, Desvios Padroes Residuais
e Erros Quadráticos Médios das Previsões, S;rie de Ven

das de Remédio , 1954--60

n.s. = nao significativo

Fonte : PACK (27)

O exame do gráfico da sêde de vendas mostra que o comporta
mento da sêde i predominante, nao devendo ser muito significativos os
efeitos das intervençt;es. Se existir algum efeito será o de introdu
zir uma longa tend:ncia determinística de diminuição das vendas, suga
rindo o modelo

U . (D'

zt:-l-B Xlt+ o X2t+(1-012B12)at'
(6.4.12)

As estímati.vas de u. e u. .estão fora:emente correlacionadas,
impede.ndo a distinção dos efeitos das duas elevaçoes de preços> veria
cardo--se que o modelo baseado na primeira int:etvençao e o melhor. As
estimativas são mo : -2,83 e 012 : 0P57 (quadro 6.3)

t
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Modem.o Autacorrelaçáo Desvio padrão Erro quadra

  nos resíduos regi.dual t i.co médio

Univariado AR n.s. 162,2 161,4

Univar lado MA no Zag 15 157,1 97,8
       
Função de transfe             
       reagia n.s. 139,7 107,0
       
Intervenção '   159,5 103,0
       
Função de tranfe-      
       rencza e tnterven      
              
çao   141,4  



d) Modelo combinando função de transfer;agia e intervenção
O modelo incorporando o efeito da publicidade ao da eleva

ção de preços e dado por

(l--BiZ)zt ' Oo+(uo+uIB+u2BZ)(l-Bi2)xt+ u Xlt+(1; 012B12) at

(6.4.13)

Estimou-se 012 : '0P66 e os demais parâmetros foram não signifi.cativos.
Comparando-se os resultados, resumidos no quadro 6.3, con

flui--se que o modelo univariado (6.4.10) ê o melhor e que a influ:nela
atribuída ao aumento de preço diminui muito com a inclusão da variável
publicidade

6.4.5 Mortalidade !nfantil em São Paulo

SABO.U (29) utilizou a analise de intervenção para estudar
o efeito da queda no padrão de vida sobreo Índice de mortalidade infan
til no munic'zpio de Sao Paulo. Na evolução do 'zndice de mortalidade in
cantil (li'll) em são Paulo distinguem--se duas fases bem distintas: en
tre 1920 e 196]. hâ decréscimo acentuado, enquanto, a partir de 1962, o
processo ].nverte-se

É razoável supor-se que a maiori.a dos Óbitos de crianças mg.
nomes de um ano ocorra nas famílias de baixo poder aquisitivo, as
quais dependem essencialmente do salário mini.mo, e que a diminuição do
salário mínimo real (SMR) seja um indicador da deterioração do~ padrão
de vida dos trabalhadores. O SMR apresenta a seguinte evoluçaa: no pe
ríodo 1952--57 apresenta aumento considerável; entre 1957 e 1961 estabi
liza--se; a partir de 1962 sofre queda devida, inicialmente, ã inflação
acelerada e, a partir de 1964, ã pol"rica oficial de cont:role inflacio
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nãrio e salarial; e, a partir de 1971, começa a recuperar'se lencameB

Utilizando-se a transformação lagar'ltmica

te

t log zt - log zt-l l (6.4.14)

na qual a s;rÍe wt ã interpretada como a taxa de variação anual do IMI)
identifi.cou-se, para o pera.odo 1920-61, o seguinte modelo ARMA (1,1):

(l - $1 B) wt 0o + (1 - 01 B) at (6.4.15)

Na estimação dos par;metros obtiveram--se

®l : 0)36) 0o : -0s017 e

Usando o modelo (6i4.15) para fazer previsoes para o perco
do 1962--75 e comparando-se as previ.s8es obti.das com os valores observa
dos verificou-se que o modelo nao ê apropriado para o segundo per'toda.
Define-se, então a série binária

0, t < 1962

xt
1, t > 1962,

que representa a deterioração no padrão de vida indicada pelo SMR.

O exame do gráfico da sine mostra que a partir de 1962 hã
um aumento anual do IMI aproximadamente constante, sugerindo o modelo de

intervenção

0
0

'+ 1 - 01- B ' X

1 - $1 B t ' t
(6.4.16)

Plultipl:içando-se por (l - @l B)/(1 - 0.l B) obtém-se

1 . t

wl: : '* ''' B xt -'' 't (6.4.17)
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que ê uma equação de regressão linear simples, cujos par;metros podem

ser estimados por a : '0,062 e B = 0,050. Como Í3 ê signiEiçal:ivamente
diferente de zero, conclui-se que ''o efeito de intervenção foi o aumen

to anual de 5% no lFll a partir de 1962''

6.4.6 Uso de Cinto de Segurança na Austrália

BHATTAClíARYYA & LAYTON (4) utilizaram a anal i.se de interven
çao para verificar a eficácia da legislação sobre uso de cinto de sega
lança na diminuição do ni;mero de pessoas mortas em acidentes nas entra
das de Queensland, no período 1950--73.

Encontrou-se o seguinte modelo unívariado para o numero de
pessoas mortas em acid entes :

(1 B') zt 0o + (1 + 04 B4) (1 + 03 B3 + 05 BS) at' (6.4.18)

A$ intervençoes foram as seguintes

a) em 1/1/1969 uma lei i:ornou obra.gat8ria a instalação de
cintos em ve'zculos novos;

b) em 1/1/1971, nova lei sobre o assunto; e

c) em 1/1/1972 o uso dos cintos colocados tornou-se obriga
tõrío

Veria.cou-se que sòmente após a terceira intervenção seu e
feito manifestou-se, tendo se chegado ao seguinte modelo

(l -. B4)zt +Uo St+(1+04B'') (1+03B3 +05BS) at(6.4.19)

Mesmo introduzindo no modelo uma série de consumo de potro
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leo, como medida do volume de atividades de transito nas estudas, con
c].uiu-se que a legislar;o teve efeito muito significativo sobre o nÜm!
ro de mortes em acidentes .

6.4.7 -- Vazão do R io N ilo

HIPEL et alia(17) estudaram a vazão média anual do Rio Ni
lo em Assua, Evito, de outubro de 1870 a outubro de 1945. A primeira
barragem de Assua foi terminada em 1902 e o reservatório foi enchida
pela primeira vez em 1902/03. A construção da represa causou uma qul
da de cerca de 22% na vazão média do rio.

Verificou--se ser necessária a transfonnação logar'ltmica dos
dados e estimaram--se dois modelos de Intervenção que se mostraram serre
Ihantes:

0,2298 (Xt ' x) + 1'. 0,4041 t
(6.4.20)

e

'0,2403 (x.L x) + (1 + 0,4085) at (6.4.21)

Os aut=ores concluem que houve efeit:o significativo da cona.

truçao da represa e do enchimento do reservatório sobre a vazão dori.ó.
Mostram, também, que é grande o potencial de aplicaçoes da analise de
intervenção em estudos de recursos hidrológicos.
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6.4.8 Vazão do Rio South Saskatchewan

HIPEL, McLEOD & McBEAN (16) estudaram a vazão média mensal

do Rio South Saskatchewan, em Saskatoon, Canadã, de janeiro de 1942 a
dezembro de 1974. A represa Gardiner entrou em operação total em j.Z
Deito de 1969, alterando os padrões de vazão do rio.

Usou-se a transformação logarítmica dos dados e um termo de
intervenção espec'zfico para cada m=s, resu].bando no modelo

'. *: :!: ".: '*.: ' ;:' * l:Tí ;. , (6.4.22)

onde y. ê uma componente deterministica.
Concluiu--se que a operação da represa afetou significativa

mente as vazoes mêdías mensais do rio. Existem, também, aumentos signo
ficatÍvos na vazão de novembro a março.

Os autores sugerem, ainda, que a analise de intervenção pg.
de vir a ser utilizada para verificar os efeitos de mudanças :no uso da
terra, como crescimento urbano, reflorestamento, construção e operação
de represas) canais de desvio, e outras, sobre os padroes de vazão de
Elos.

6.4.9 Qualidade da Água em Rio do Canadá

D'ASTOUS & HIPEL (lO) estudaram dados de qualidade da agua

em dois locais do Grand Rever, em Ontario, Canadã. Os dados sao mé
dias mensais de concentração de fosforo, em miligramas por litro, toma

das abaixo das usinas de tratamento de esgotos. Uma das séries vai de
janeiro de 1970 a dezembro de 1977 e a outra, de janeiro de 1970 a de
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z eübro de 1976 .

A anã]ise de intervenção ê uti].izada para estudar a capacl.
dade de um processo convencional de tratamento para reduzir os níveis
de fósforo nas aguas, iniciada em janeiro de 1974 num dós locais e em
fevereiro no outro. Utiliza-se, também, um procedimento para recuperar
observações perdidas nas séries.

Os autores c.oncluem que a introdução do tratamento teve e
feito significativo, diminuindo as concentrações de fósforo nos dois
locais de estudo.

6.4.10 Movimento de Passageiros em Linhas Aéreas

NEVES & FRANCO (24) estudaram o efeito do depósito compulsi;

rio, institu'ldo em junho de 1976, sobre Q movimento mensal de passarei
ro$ das linhas aéreas entre o Brasil e a Europa, de janeiro de 1970 a
março de 1977

Utilizou-se a transformação de Box-Cox dos dados, para eli
minar a heterocedasticidade, isto é, a variação do desvio padrão da sê
rie ao longo do tempo..

Para analisar o efeito da intervençaos os autores identi.fi
caiam e está.matam um modelo PRIMA (1,0,0) x (0,1,1).. para as observa
çÕes antes'lotes a ela. Com esse modelo fizeram previ.st;es para os mS.

ses segui.ntes, verificando que, com exceção do m:s de junho de 1976,
os valores observados sempí:e caem-fora dos: i.üte:rvalos de confiança dos
valores previstos, concluindo que o efei.to da intervenção foi signifi
cativo, ainda que relaci.amado a outras variáveis económicas.
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CAPITULO 7

ESTIMAÇÃOETESTEDEINTERVENÇÃO

Os procedimentos estatísticos usuais, quer parametricos,
quer nao-parametricos, não podem ser utilizados, a nao ser em casos
muito especiais, para fazer inferências sobre intervenç13es. De modo

geral, na estimação e na inferência em modelos de séries temporais pro
cura--se reduzi--los ao caso do modelo linear geral. É este o caminho a
dotado por GLASS, tVILLSON & GOTTMAN (14) que, entre outros, é apresen
todo neste capa-tulo.

7.1 -- TESTE t DE STUDEnJT

Seja uma série temporal zt da qual se dispõem de n : nl+n2

observações igualmente espaçadas no tempos sendo n. anteriores ã odor
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rência de uma intervenção e no posteriores, de tal modo que a serie po
de set repartida em duas séries menores

Se as observações sao independentes com

ZIP , z
nl N (ul' a2)

e
, zR : N (u2' az) ,

então, pode-se fazer inferências sobre a mudança de nível

usando o teste t de Student através da estat''zstíca
P2 ' UI

(7.'1.1)

onde z. e z. são as médias amostrais de cada uma das duas séries feno
res e s é a estimativa de a, conforme BOX & TIAO (6).

Se as observaçi;es nao sao independentes, mas, as sítuaçoes
''ocorre a intervenção'' e ''nao ocorre a intervenção'' podem ser aplica
das aleatoriamente, então, a distribuição t de Student pode ser usada
como uma aproximação, fornecendo base valida para infer;nela (6)

Na pratica, porem, as observaçoes de séries temporais saa
quase sempre dependentes, não hã possibilidade de aleatorizaçao e frS.
qUentemente a série é não--estacionária, podendo haver, ainda, fortes e
feitos sazonais. Todos estes fatos invalidam será.agente os procedimen

tos estar'lsticos usuais baseados na distribuição t de Student
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'7.2 TESTE DE QUl-QUADRADO

Um procedimento natural para testar efeitos de intervenção,
encontrado em BOX & TIDO (8), consiste em: a) identificar e eétiinar
um modelo estocãstico apropriado para a parte da sêde anterior ã ín
tervenção; b) usã-lo para fazer previsões de valores posteriores ã in
tervenção; e c) calcular funçi;es apropriadas dos erros de previa;a que
possam apontar as mudanças ocorridas no modelo.

Como visto no item 4.4.1, a previsão de erro quadrático
dio m'ânimo = dada por

(7.2.1)

e o erro de previsão por

Z l

'ta) ' jlo j

el(.Z),

(7.2.2)

c01n
aZ (7.2.3)

isto ã, aZ é o'erro de previsão um passo adi.ante

Para Z = 1, 2, ..., m, definem--se os seguintes vetores e ma
trazes:

't+l et(1)

a
t+m

mx l üx l
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1 0

vl l

V2 VI

y3 W2 YI

Vm-l Wm--2 ym--3 Vm-4

HI

\.

1 0

'lÍ2 ''KI

'lÍ3 'lÍ2 'vl

(7.2.4)

Tm--l ''üm--2 'Vm-3 'Vm--4 l

Então,
m x in

e

A matriz de covarí;nciag (mxm) dos erros de previsão é da

da por

(e e')

(V a a' \'')

(a 'a' ) 'r'

(7.2.6)
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Se o modelo ê apropriado para o pera-odo de t + l a t + m ,
ent:ao, a estat=-zstÍca

Q = e' V'i e (7.2.7)

tem dista:ibuiçao de qui-quadrado .com m graus de liberdade. Caso. con
traio, Q tende a $er grande

Como V'l = ITv IT/a2,

'Rt .n

et : ;;: e
a'

a2

(7.2.8)

Então, a soma dos quadrados dos erros de previsão um passo
adiante fornece um teste de qui-quadrado para intervenção.

Uma boa aproximação é dada pela estimativa

sendo que Q/m pode ser comparado ao valor de uma tabela F com m e n-p
graus de liberdade, sendo n o niimero de observaçoes e p o numero de p2
rãmetros estimados .
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7.3 - PROCEDIMENTO ITERATIVO

Um procediment:o interessante para testar efeitos de enter
vençao consiste em identificar e estimar modelos de intervenção alta
vês de funções de transfer;nela, seguindo a filosofia de Box-Jenkins ,
conforme descrito nos capítulos 5 e 6. Com a matrí.zde covari;nela das
estimativas dos parâmetros é possível fazer inferências, testando se
cada parâmetro i estatisticamente não nulo e verificando, assim, se o
modelo ê apropriado ou não. Se o modelo final incluir componentes de
intervenção isto significara que seu efeito é significativo.

7.4 - MODELO LINEAR GERAL

Um procedimento para estimar e testar os efeitos de enter
vençam transformando o modelo ARIMA no modelo linear geral e apresenta
do em G]..ASS, WILLSON & GOTTMAN (14) e descrito para um caso particular
em GLASS (13), sendo mostrado a seguir

7.4.1 Transformação do Modelo .AROMA num Modelo de Filtro Linear

Como visto no item 3.3.2, o modem.o AROMA pode ser escrito
na forma de um modelo de filtro linear, também chamado forma integrada
ou forma de choques aleatorios:
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jeo j 't-j
Z t

q'(B) at' (7.4.1)

(7.4.2)onde V(B) $(B) Va O(B),

Igualando-se os coefi.cientes das potências de B em (7.4.2)
obt;m--se os pesos V;. De modo geral, segundo GLASS, tJILLSON & GOTTMAN

(14), pode-se determinar os pesos através das seguintes equações:

v. ; l
0

'PI a. ''' V. ~l 'ol

V2 ao + VI al + Vo a2 -02

+ Wo ah : '0h (7.4.3)

Os cl's sao definidos por

k

'* -E. ( -'(bk-r ) (7.4.4)

onde d ê o grau de diferenciação,

+l' $2' '''' $P s parâmetros auto-regressa.vos e

Ols 02' '''' 0q sao os parâmetros de médias móveis do processo

Convencíonam-se

a) (d)r 0, se r > d;

b) - $0
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c) $k-r 0, se k -- r > p; e

d) 0h : OP se h > q

Quando se dispoe de N observações da série é suficiente cal
Guiar 08 pesos ylP V2P '''' VN' Os erros atp t < O) sao igualados a
zero, como indicado por AIGNER (1)

7.4.2 Efeito de Intervenção no Modelo AR IMA

Seja um processo AROMA (p, d, q) cujo nível inicial é u

t l:

:!. ":t a
t j (7.4.5)

Suponha'se que ocorre uma intervenção no instante T, cujo .Ê
feito ã alterar o n'tvel da sêri.e de uma quantidade 6 a partir deste
instante. Então,

u + y(B) at'
t'< T

t
p + (5 + 'P(B) a., t > T (7.4.6)

Para estimar e testar o efeito 6 da intervenção é . necessã
rio transformar o modelo ARIMA (p, d, q) num modelo linear e, então, !
plicar os procedimentos usuais.

E xem plo 7. 1 Seja o processo MA(1)
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zt ; H + at 0't-l '

que apos a xntervençao torna--se

zt : H + 6 + at t-l

Vamos transformar z+ Duma série y. que esteja na forma da
modelo linear geral, isto é, na qual todos os erros, exceto a., tenham

sido removidos. A primeira observaç;o jã esta na forma desejada:

yl : zl ; U + al

A segunda observação também estaria se nao fosse o
0 al , que deve ser removido:

termo

y2 : z2 + 0 yl

U + a2 0 al + 0 p + 0 al

(1 + 0) p + a2

De modo análogo, verifica--se que as outras observações pg
dem ser transformadas através da relação recurso.va

yt : zt + 0 yt-l

Após a intervenção, tem--se

yT ', ''' o y..:

U + '5 + aT - 0 aT.l + 0(1 + 0 + + 0T'z) P + aT-l

(l + o +
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(1 + 0 + ... + 0T'l) u +(1+ 0 + ... + Ot-T) 6 + at

ma matricial pod se escrevere

yt

com

l + o

yT-l

' t ' 1 1 + ... + o

yT

T-]l + ... + o' '

yN

l + ... + o

- l ':
e

' l '«
Os estimadores de mínimos quadrados de U e (S sao da

(X' X)'l X' y

T 2

lN
1 +
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e a soma de quadrados das estimati.vas dos erros, por

SQ (01 z) = â' â

Na pratica, calcula-se SQ para diversos valores de 0, tomando-se como

estimativa 6 o valor que minimiza SQ, o que é equivalente a minimizar
a estimativa da vau;nela regi.dual do erro. sz

Sob a suposição de normalidade,
a

P ' P
tw.2

e Õ - 6

tN-2 s

onde

S2
a

ê o j--ésimo elemento da diagonal principal de (X' X)'l,
e

tN-2 indica a distribuição t de Student com N-2 graus de lí
beldade

O intervalo de confiança ao n'zvel a de significância para o
efeito da intervenção pode ser construído, obtendo--se

tN.2 (l - a) sa c22

Exem plo 7.2 Seja o processo AR(1)

Z
t P : q) (zt-l - ll)
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zt : (1 - '}) U + 4)zt-l

A transformação num modelo linear é feita por

yl : zl ; U + at

y2 ; z2 ' @zl

(.l - 'b) p + '} zl + at -'$ zl

(1 - '>) u + at

modo geral,

yt : zt ' +zt-l

(1 - 4') p + at

Após a i.ntervençao o modelo torna-se

zt ' (U + 6) ; 'b [ zt-l - (P + 6) ] + at

zt : (1 - 4') (U + 6) + 'b zt-l + a

nsformação fica sendo

yT = (1 - +) p + õ + aT

yt : (.l -'b) (p + '5) + at ' t

O restante segue análogo ao.exemplo 7.1, com exceçao
matriz X que aqui é defina.da por

ou

deep

ou t

A tra

e T>

da
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[ :
l

0

0
+

0

1 - $

1 - #

l
l - +

1 - $ 1 - $

7.4.3 Transformação do Modelo ANIMA no Modelo Linear Geral

Como visto nos exemplos 7.1 e 7.2, para estimar e testar o
efeito IS da intervenção transforma-se o modelo PRIMA (p, d, q) no made

lo linear geral e aplicam-se os procedimentos estat'l$ticos usuais. Os
parâmetros e o efeito da intervenção são estimados por mínimos quadra
dos e testados pelo teste t de Student. Desenvolve-se, a seguir, a
transformação do mode]o gera]. ARllIA (p, d, q), dado por (7.4.6), no mo

dela linear geral
Seja yt a sêde transfonnada que satisfaz as condições do

modelo [inear gera[. O objetivo Z transformar z. em y. de t:a].modo que
todos os erros, excet:o a., sejam removidos. Tomem-se os primeiros ter
mos de (7.4. 5)

zl : U + 'o al p + al

z2 p + VI al + 'o a2

z3 : P + V2 '1 VI a2 + Vo a3
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A primeira observação jã satisfaz as condiçE;es do modelo ll.
Real geral

yl : zl : P + al' (7.4.7)

A segunda observaç;o jã estaria na fonna desejada se não
fosse o termo VI alp que pode ser assim removido:

y2 : z2 ' VI yl

; u + lrl al + a2 ' VI (U + al)

; (l - VI) u + a2 ' (7.4.8)

A tercei.ra observação pode ser transformada por

y3 : z3 ' VI y2 ' V2 yl

p + V2 al + VI a2 + a3

-WI (l - VI)U - VI a2

- V2 p ' V2 al

:[[-yl.(] -V1) - 1'2] U + a3 (7..4.9)

Generalizando,a transformação ê dada por

t l

yt : zt' - jEi 'rj yt-j

: gt ( u ) + at ' (7.4.10)

isto é, a série transformada compreende o erro at. mais uma função li
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near de H

7.4.4 Inclusão do Efeito de Intervenção no Modelo Transformado

Suponha-se que os efeitos de m intervençi;es, cujos parâme

aros são 61P 62s ''' 6Up possam ser representados por uma função li
cear destes pal'âmetros e do n'zvel inicial da sêde:

ft (p, 61' ', 6 )m xtl U + xt2 61 + 6m'

t = 1, 2, , N (7.4.11)

Na forma matricial,

f (U, 61' ..., 6m) B, (7.4.12)

onde

xll

x21

x12

x22

x[,m+].

x2,m+l

P

61

xNI xN2 xN,m+l 6
m.

Então, o modelo ARlFIA (p, d, q)
(7.4.13)

com intervenção torna-se

zt : ft ( P, 61' Ó ) +m

t l
E

j;o
qí. a

] t-j
(7.4.14)

A série z. em (7.4.14)
Sejam xÍk ' t : 1, 2,

pode ser transformada através de
, N e k = 1, 2, ..., m, os pesos(7.4. 10)
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dos parâmetros na sZri.e transtornada.
Para a privei.ra observação

yl : zl : xll P + x12 61' + ''' + xl,Ú.l

: xü] P + x12 61 + ''. + .x],m+]. ón + at (7.4.15)

Logo, xilk ' xlks k -.IP 2, ..., m.

Para a segunda observação

y2 : z2 ' VI yl ; x21 p + x22 61 + ''' + x2,m+l óm + \PI al + a2

-Vlx+l P' Vlx22 ÕI ' ''' 'Vlxl,m+l 6m'VI al

(x21 ' VI xilt) U + (x22 ' yl

x21 p + x+2 61 + ''' + a2

Logo, x21 - x21 - VI xill

$2 - x22 ' 'rl xÍ2 '

De modo geral,

t l

xÊk : *tk ' jlt
e a série transformada é dada po

't ' -':li u '''

a matricial

etcX

r

Em forra

)

Ü
12 61 + ..' + a2

(7.4.16)

(7.4.17)

6XR
t,k+lk-l

(7.4.18)
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(7.4.19)

onde

yl

y2

*ilt ':312

:'2i "22

xl,üü+l

"â,«,t
x+

yN

P

61

â

e (7.4.20)

0 vedor B pode ser estimado por mínimos quadrados, ati'aves
de

[ (x+y ] 'i (X#y y , (7.4.21)

podendo-se construí.r testes de signific;nela e intervalos de confiança
segundo a teoria dos modelos lineares (Ver, por exemplo, SEARA.E (31) ).

Para cada conjunto de valores posa'zvei.s dos parâmetros au
to-regressa.vos + e de médias móveis 0, dentro da região de invertibili.
dade e estacionaridade, encontra--se uma solução para (7.4.21). Toma-

te a solução para a qual a variância residual do erro, s:, é mínima, o
que equivale a ntinimizar a soma dos quadradas dos erros.

T6m-se, ainda, as est:imativas dos erros

(7.4.22)

a estimativa da variância residual dos erros
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;' a
S2 = -a

N- 2

e as estar'lsticas

(7.4.23)

'N-2 (7.4.24)

; v':a
a '

1, 2, ..., m e k= j -- l,

o k'.ésimo elemento da diagonal principal de [ (X#)' X'y] 'i

Exemplo 7.3 - Seja o modelo MA(1) do exemplo 7.1. Naquele caso, ver-
se--ia por (7.4.13) e (7.4.20) que

1 0

e tN 2

com J

0

0

9 (7.4.25)

0 '1 + ... + 0T-2

e X#

1 + ... + 0T'l l

= 1 --=n-

l

1 1 1 + ... + 0N-l 1 + 0N-T

uma vez que W. e, por (7.4. 17)
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'it

*iz

xll : l,

x12

'::i ' vi ':;lt

l - o

x22 ' Y xil2

e assim por diante

Exemplo 7.4 Seja o modelo de intervenção dado em (6.1.6) com N=5 e

0, t < 3
Xt

1, t > 3

Se a função de transferência for v(B) = u. = 6, então, o ef.eito da in
tervenção será o de alterar o n'ivel da série de p para U + (5 a partir
do instante T = 3. As matrizes de (7.4.13) ficarão

l

l

l

l

l

0

0

l

l

l

e

Exemplo 7.5 - Seja o modelo de intervenção dado em (6.1.6), com N=5 e

0, t # 3

' 1 1, t = 3.
X
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Sev(B):u./(l-ó. B) - 6/(1 -kB), comk: 1/2, então, o efeito

da intervenção sela o de alterar, inicialmente, o n'z/el da série de p
para U + 6, decaindo geometricamente depois com razão k. As matrizes
de (7.4.13) ficarão

l

l

l

l

l

0

0

l

k

kz

l

l

l

l

l

,0

0 U

6

l

1/2

1/4

e
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PARTE 2

APLICAÇÕES

Nesta pari:e) que inclui os cap'ltulos 8, 9 e lO,.' procura-se
aplicar a analise de intervenção e os modelos de Box--Jenkins em séries
reais, com ênfase em séries de importância em economia agr'zcola. O es
tudo de séries temporais em economi.a agr'zcola é de grande import;ncia
prãt:ica, principalmente para fazer previsoes. É também interessante
pelas características de suas séries temporais:

a) séries agron8mi.cas de maneira geral possuem forte campo

Dente sazonal devido aos ciclos biológicos e de cultivo e ãs variaçoes
climáticas es'caca.onais;

b) séries agron6micas são muito afetadas localmente por va
riaçoes climáticas de grande í-ntensidade, como geadas, secas e encher
tes, que podem ser tratadas como intervenções;

c) medidas de pol,inca agr'zcola, que atuam como interven
çoes> podem ter grande efeito sobre séries agron8micas, sendo interes
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santo verificar se esse efeit:o equivale ao esperado no momento da apli.
cação da medida; e

d) séries de produção agropecuária geralmente respondem a
preçosp além de sentirem efeitos de substituição de culturas e de suba
tituição entre produtos alternativos, o que sugere modelos de função
de transferência.

Convém lembrar, neste ponto, que nos países nao desenvolvi
dos o estudo de séries temporais não experimentais, como as económicas

e soa.ais, ê bastante dificultado por nao se dispor de séries de boa
qualidade e suficientemente longas para permitirem análises com alguma

sofisticação.
Para os cálculos neste trabalho uti.lizou-se o programa de

computador desenvolvido por PACK (26) , qua faz id=ntificaçãop . estilng.
ção e previsão de séries temporaisp conforme BOX & JENKINS (5), para
os seguintes tipos de modelos: a) modelo univariado (AROMA); b) made

lo de função de transferência; c) modelo de intervenção; e d) modelo

de .intervenção e função de transferZnciá.
Nos modelos de intervenção utilizou-se o seguinte prócedl

mento, proposto por PACK (27) :

a) construir um modelo univari.ado para a série z. em
do, que seta usado como modelo do ru'zdo;

estu

b) identificar o possível efeito de intervenção pelo conde

cimento cz pzuÉoz4 do fenómeno envolvido e pelo exame do gráfico da sé
)

c) com a função de transfer;nela apropriada ao efeito de in
tervenção identificado proceder à estimação do modelo.

Como critério para comparação de modelos usar-se--á o desvio
padrão do resíduo (DPR), que mede o grau de ajustamento do modelo aos
dados. Nao se usara o desvio padrão do res'zduo calculado sobre as pre
visoes, uma vez que as séries sao curtas ou não permitem a divisão em
duas partes, uma para ajustamento e outra para previsão.

No cap'ltulo 8, analisam-se os efeitos de mudanças nas estou

b
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Luras de produção e de mercado do leite no Estado de Sao Paulo. No ca
pztulo 9, analisam-se os efeip-os da ocorr;nela de geadas e doenças e
de acontecimentos históricos sobre a cafeicultura do Estado de Sao Pau
lo e do Brasil. As conclusões do trabalho sao apresentadas nü último
capa.Lula.
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CAPITULO'8

MODELOS PARA SERIES DE LEITE

A produção de lei.te de vaca no Estado de Sao Paylp... encon
tra-se atualmente em fase de transição. Tradicionaltnente, o leite tem
sido produzido por dois tipos de produtores: a) produtores permaneE
tes, que produzem leite com gado especializado, alguns usando tecnolo
gia moderna e obtendo produtividade satisfat:ária; e b) produtores .S
ventuais, que criam gado de corte, mas, nos meses de safra, comerciali
zam o excedente de leite como subprodutos obtendo baixa produtividade

vários falares afetaram a produção e a produtividade do lei
te na ditada de 70:

a) preços desest:imulantes forçaram produtores menos eficien
Les, principalmente os eventuais, a sair do mercado;

b) bons preços da carne levaram pecuaristas de corte a usar
lei.te como alimento de bezerros, diminuindo sua partia.pação na .prod=
ção de leite;
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c) programas de crêdíto, princi.palmente de investimento, e
de assist8ncía técnica aceleraram a adoção de tecnologia uiais moderna

e a procura de touros repr.adutores e vacas leiteiras de boa pliDdütivi
dado;

d) em decore:nela, estimulou-se a produção de l:ei.te ti.po B,
que exige tecnologia mais avançada que a do tipo C;

e) geadas afetaram pastagens:eualguns anos, prejudicando a
alimentação; e

f) a maior rentabili.dade de outros setores. como as t:- êultu
ras de soja e de cana-de-açiicar levou alguns produtores a abandonar a
ativídade lei.Leira.

O efeito conjunto desses fatores parece ter sido o seguinte

a) diminuição do número de produtores (quadro 8.5);

b) aumento da produtividade média do Estado (quadros 8.1 e
8.2) a pare:ir da safra 1976/77; e

c) ligeira diminuição seguida de pequeno aumento nã produ
ção devida ao efeilto conjunto dos dois fatos acima enuülerados.

Nesta fase de transição, que caracteriza os Últimos anos da
década, as alterações v8m se processando continuadamente, devendo se
estabilizar quando forem atingidos os n'zveis de produtividade da nova
estrutura de produção.

Detalhes sobre a pecuari.a leiteira paulista encontram-se em
MORICOCHI et alia (23) .
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8.1 - DADOS

Dadas mensais de produção e.de produto.vídade de leite no Es
Lado de São Paulo vim sendo obtidos pelo Instituto de Economia Àgr'zcg
la (IEA), através de levantamentos por amostragem em cerca de 6.000. prg.
priedades agríco].as, como descrito em CAFIPOS & DIVA (9), desde dezeM

bro de 1975. Antes desta data, os dados eram obtidos en apenas cinco
meses do ano, como mostram os quadros 8.1.e 8.5. Também se t8m obtido
séries de preços mensais recebidos pelos produtores.

Para este trabalho organizaram-se as seguintes séries tempo
tais

a) Série 1 -- produtividade média mensal de leite no Estado
de Sao Paulo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979, com 48 observa
çÕes (quadro 8.2 e figura 8.1);

b) Sine 2 - produção mensal de leite no Estado de são Pau
lo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979, com 48 observações (quadro
8.3 e fi.gula 8.2);

c) Série 3 -- preço médio mensal recebido pelos produtores
de leite do Estado de Sao Paulo, de dezembro de .1975 a novembro de
1979,. deflacionados pelo Índice geral de preços (base: 1975) da .Funda
ção Gemi;lio Vergas (11), (quadro 8.4 e figura 8.3); e

d) Sêde 4 -- número mensal de produtores de leite no Estado
de Sao Paulo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979 (quadro 8.5 e fí
Bufa 8.4)

A produtividade é definida como a produção média diária de
uma vaca em lactação.
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QtJADR0 8.1 - Produtividade M;dia de Leite, Estado de Sao Pauta, Janei
ra de 1972 a Novembro de ].975

(em litros por cabeça por dia)

, 86 3, 60 - ...
. . . 3 ,4-

,51 3,46 3,28 3,2z

,53 3,28 ' 2,93 2,9Ç

,37 3,76 3,51 3,6€

Fonte: Instituto de Economia Agr'tcola.

8.2 - MODELO UNIVARIADO PARA PRODUTIVIDADE

A seguir, identifica-se e estima-se um modelo univâriado pa
ra a produtividade de leite, conforme visto no capítulo 4.

1.62

ages 1972 1973 1974 1975

Jan. 3,14 2,99 2,58  
Fev.       3,63
Mar 3,86 3,60    
Abr       3,45
}hi        
Jun. 3,51 3,46 3,28 3,24
Jul        
' 'é) v e        
Set 3,53 3,28 2,93 2,99
Out        
Nov. 3,37 3,76 3,51 3,68
Dez.        
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FIGURA 8.1 Série 1: Produtividade Nlédia iWense de Leite, Estado de Sãa Paü$o
Dezembro de 1975 a Novembro de 1979;
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FIG U RA 8.2 Série 2: Produção Menta! de Leite, Estado de São Paulo. Dezembro de
1 975 a N ovem bro de 1 979.

164



0

0
H

.Q

g
>0Z
N

0
''a

0
H

80
0
Q

0

'.+

Q 0 0 0 0

8

.0
0 0

0

0

0
©

0 000
0
0

0
0

0
0

0
0

m

0 0

0
P
N

0
0

0 0

0

0 0 0 0 0 0
0

0

0
H

0

0
'0

N
.LJ

t.Q

0

0

0 0 0 0

00
.LJ

rl0

0''a

©

H
©E

N

00
H

N

80a
0
0

0
''Ü

0
.LJ

9
.LJ

H
.LJ

u)
a

0
o\'

Lr)

0

3
-'a

0
b

0
P

\o

0

g
'g

Ç]' > H 'H .H Ç: -1 0 U. .U > Ncd a cü .n cÜ S 9 bO a g Óa
H[ Ri .E: .4 E: h p] 4 m 0 2; É]

0
.IJ

a
0

Fn'

1.65



0n
(n 0\ (n .a t/l --a' \O l\ I'\ '--a f'\Cq r-q v-d r-l rd rq t4 rq t-l td rl
r-d rq t-d i-H t-q t-l t-l r-H td t-l t''q

0
P
N

0

0

0'a
N

.IJ

0'a«
a
0
0
d

0'a
0
0
H

IQ .-3 1'\ Cn .-a Cq \O I'\ .J tq 0\ ©(n Cn CN CN cq (n CD cq cq Cn CN CN
iLH rd t4 r-l rH t-4 pd t-d rd rd r-l: rd

.-a CN I'\ 0 ..a 0\ td 0\ \O \O r4 0
rd CN rq CN Cq CN .3 ..a .+ ..a .+ ..+

a

0
H
0
9
H

0
0

.IJ

a
Q
H
H
0

0
H

3
H

.g

t-l rd rd rq rq rd rd rd t-l t-4 r-4 r'4

0
H
0
}]
0

0
H
0

.LJ

3
'u 0
H

0
©

0
'Üd
,Q

©
0a

N

a0Z
0
H

#E
0
0
H'

i\ CD i\ \o \D ..3 0 a\ .+ (n CN o
CN CN rd rq rq rd t4 rd <N CN CN CN

a

0h

g
>0Z
N

0

0
H

..Q

rq td t-] t-q rq t-H t-] t-4 r-{ r-l rq rd

0

o\ tq .+ tQ a\ l\ © o o \o rd
O rq td CO .-a' l.Q m (N '\O f'\ CN

.-a .-d -d -# -a .-+ .-a tQ t.Q tQ \O

l\ \.o r\ a\ m LQ \o tq .+ cn o . rd
rq CN r4 rq' tQ \.0 C0 0 0 0 rq t-q

0
.LJ

a
0
H
b
00
0
0
n

cn cq cq (n (n cq CD .+ .-a .a ..a .a d
00
H

4
N
H
a
0a
00

0
'Ü
0

.iJ

D
.IJ

.LJ

a

t/l m ..+ o tQ t4 (3 0 0 0\ to a\O\ O\ rq' <'O .-3 \O O\ t-q rd rq rq t'H
rd rq CN Cq CN CN CN Cq (n CD (n (n

F'\ a\ ch' t4 \.o' m H © {N .-i. \o -m-.J .-d ..i tQ t.Q tQ t.Q I'\ o\ a\ o\ a\
0
d
H

t4 t-d t-q r4 rq rq rq rd rd t-q t-l r4

0

3 'g
Ç] > H H .-] Ç] t-"t 0 U U > N
n h X :< E '-) b « mõàQ

0
.IJ

a0

166



0

3

0
a)

1.40

1.20

1,00

observação

FIGURA 8.3 -- Série 3:Preço Nlédio RHensal {Deflacionado) Recebido pelos Produtoresde
Leite, Dezembro de 1975 a Novembro de 1979.
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FIGURA 8.4 -- Série 4:Número de Produtores de Leite, Estado de São Paulo, Dezembro
de 1975 a Novembro de 1 979.
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8.2.1 -- Identificação

O grãfi.co das observações (figura 8.1) leva a crer que hã
sazonalidade com per'zodo s = 12. A média da série é 3,84, com desvio
padrão igual a 0,27

As estimativas das autocorrelaçoes e das autocorrelaçoes pal
dais encontram-se no quadro 8.6 e nas fi.Bufas 8.5 a 8.8, com base nas
quais identificaramnse os seguintes modelos:

a) para a sêde original a função de autocorrelação decai
rapidamente para zero apor o segundo Zag enquanto a autocorrelaçao par
crial tem um corte após o segundo Zag, indicando o modelo ARMA (2,2):

(1 'bi B 4)2 BZ) (zt - P) (1 OI B ' 02 B2) at ; (8 . 2 . ]. )

b) a fim de considerar a sazonalidade provavel da sêde, pg
de--se atentar para a diferença de ordem 12, na qual apenas rl e (b..
sao não-nulos, indicando o modelo ARIMA (1,0,1) x (0,1,0).9

(l - @ B) (l - Bi2) z. : (1 - 0 B) a. (8.2.2)

c) também ê interessante o modelo PRIMA (1,0,0) x (O,1,0)IP

(1
tP B) (l - BiZ) zt t' e (8.2.3)

d) como o teste de quí-quadrado para .a privei-ra diferença
da diferença de ordem 12 é nao si.gnificativo ao n'zvel de 5%, conclui-
sequeela-êruÍdobranco, oquesugere o modelo - AROMA

(0,1,0) x (0,1,0).?

(1
B) (l - BIZ) zt t (8.2.4)
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QUADRO 8.6 - Estimativas das AuEacarrelaçoes, dos Respectivos Desvios
Padr;5es e das Autocorrelaçoes Parciais, Série l

(continua)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

0,68#
0,63ü
0,41
0,23
0,22
0,04
0,20
0,16
0,31
0,38
0,33
0,46
0,22
0,19
0,02
'o,lO
0,12
'0,25
-0,13

0,14
0,20
0,24
0,25
0,26
0,26
0,26
0,26
0,27
0,27
0,28
0,29
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,31
0,32

0,68ü
0,31É
'0,19
'0,23
0,23
'0,15
0,34+
0,06
0,19
0,02
'0,07
0,19
'0,29#
'0,14
0,02
'0,12
-o,lO
'0,05
0,06

'0,44+
0,33
0,00
'0,29
0,24

-0,63&

0',27

'0,31
0,07
0,27
'0,31
0,65l'
'0,29
0,27
'0,06
'0,20
0,17
'0,45
0',16

0,15
0,17
0,18
0,18
0,19
0,20
0,24
0,24
0,25
0,25
0,26
0,27
0,30
0,30
0,31
0,31

0,31
0,31
0,33

0,44ü
0,17
0,25
'0,36ü

'0,07
0,55+
0,24

'0,20
'0,04
0,21

'0,26
0,09
0,07
0,01
-0,06

'0,02
'0,09
0,04
'0,15

(ü) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padrões

(É+) Significativo ao nível de 5Z, com 20 graus de liberdade
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    Série original     Primeira diferença

Lag   (z)     (Vz)

(k)
rk s (rk)   rk $(rk) @kk

6HV V ).L..l       'V>.LO      
              \  

X2   94,42 ( f'+ )     97,94 (RÊ)  



QUADRO 8.6 - Estiamtivas das Autocorrelaçoes, dos Respectivos Desvios
Pddroes e das Autocorrelaçoes Parciais, Serie l

(conclusão)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

0,68#
0,41

0,29
0,20
0,11

'0,03
0,09
0,06

0,01
'o,ll
'0,25

'0,40
'0,32
'0,22
0,24
'0,18
'o,ll
'0,05
0,01

0,17
0,23
0,25
0,26
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,27
0,28
0,29

0,30
0,31
0,31
0,31
0,31
0,32

0,68#
'o,lO
0,10
'0,03
'0,04
'0,17
0,02
0,06
0,10
'0,29
'0, 14

'0,32

0,28
'0,04

'0,01

0,03
'0,05

'0,14

0,16

'0,05
'0,25
'o,lO
0,03
0,11
'0,12
'0,13
'0,08
0,27
0,01
0,00
'0,35
'0,05
0,20
'0,08
0,01

'0,01
0,00
0,05

0,17
0,17
0,18
0,].8
0,18
0,18
0,19

0,19
0,19
0,20
0,20
0,20
0,22

0,22
0,22
0,22

0,22
0,22
0,22

'0,05
'0,26
'0,13
'0,06
0,05

'0,14
'0,13

0,18
0,18
0,06
0,12
'0,40#
'0,09
'0,12
-0,15

'0,05
0,01
-0,26
0,08

(+) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padrões

(##) Significativo ao nível de 5%, com 20 graus de liberdade
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  Diferença sazonal     Diferença sazonal

Zag
(V12 z)     (V V12 z)                  

(k) rk s(rk) $kk rk s(rk) @kk

          U)J.Q      
              \  

X2   46,34 (Ê#)     14,01    



FIGURA 8.5 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelaçõês Parciais, Série l
Série Original {z}.

FIGURA 8.6 -- Estimativas das Autacorrelações e das Autacorrelações Parciais, Série l
Primeira Diferença ( V. ).

FIGURA 8.7 -- Estimativas das Autacorrelações e das Alutocorreiações Parciais, Série l
Diferença de Ordem 12 ( V 12. z}.

FIGURA 8.8 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorreiações Parciais,Série l

Primeira Diferença da Diferença de Ordem 12 { V VIP z).
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8.2.2 -- Estim ação e Previsão

As estimativas dos parâmetros para os quatro modelos are:
nau.vos identificados encontram-se no quadro 8.7

Como a média dos res'tduos não diferiu sígni.ficativamente de
zero en nenhutü dos modelos nao foi preciso incluir um parâmetro de ten
dência determinÍstí.ca.

Pelo critério do desvio padrão residual o modelo ARMA (2,2)
e o que menos se ajusta aos dados, sendo, ainda, o Único a apresentar
autocorrelação nos res'zduos no Zlczg 12, indicando a presença de sazonâ
lidado

No modelo AROMA (l,O,l) x (O,l,O).o o parâmetro de mêdías nlê.

vens mostrou-se não significativo, sugerindo o modem.o ARIMA (1,0,0) x
(0,1,0)19' Este mostrou-se o melhor de todos e o fato de seü parame
tro auto-regressivo ser próximo da unidade explica porque o modelo

(8.2.4), sÓ com as diferenças, também se mostrou bom.
Escolhe-se, portanto, o seguinte modelo univariado:

(1 0,8757 B) (l Biz) zt at

ou

Z t 0,8757 zt-l + zt-12 0,8757 zt-13 + at (8.2.5)

As previsoes de l a 12 passos adiante, feitas com este modelo, encon
trem-se no quadro 8.8 e na figura 8.9.

1.73



QUADRO 8.7 Estimativas dos Parâmetros, Modelos Univariados, Série l

Modelo (8.2.1) : ARllA (2,2).

Parâmetro Está.nativa Intervalo de :confiança
(95%)

P

ol

02

Desvio padrão do res'zduo

Autocorrelaçao no res'tduo

0,1835

hg12

Modelo (8;2.4) ARoMa (0,1,0) x (0,1,0).o

Desvio padrão do resÍduc 0,0995

Autocorrelaçao no res'iduo

significativo ao n-zvel de 5%

1.74

4,0167 (#) 3,6985 4,3349

-0,1688 (#) -0,3369 -0,0008

0,8395 (+) 0,4755 1,2035

-0,8042 (+) -1,0777 -0,5307

0,3192   -0,1580 0,7963



.b. t.& \A \J &J ) LJ \+ .b .À. b- .L

(conclusão)

Univat

Modelo(8.2.2): ARIMA(l,O,l) x(o,l,O)12

Patine tr o E $ t imat iva Intervalo9 5 e):cona i baça

0 0,8714 (#) 0,6926 1,0503

0 --0,0208 -0,4169 0,3754

Desvio padrão do resÍduO 0,0987

Autocorrelaçao no res'tduo

Plodelo(8.2.3): AROMA(1,0,0) x(O,l,O)19

Parâmetro E s t i.ma uva

@ 0,8757 (É)

Desvio padrão do resíduo

Autocorrelaçao no res'iduo

(tervatoJ:j%)confiança

0,7222 1,0293

0,0973

(R) significativo ao n'zvel de 5%
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QUADRO 8.8 - Previsões do Modelo Unívariado, Produtividade de Lente, E!
todo de Sao Paulo, S;rie 1, Dezembro de 1979 a Novenbrode

(em litros por cabeça por dia) :

Numero Limite 'Limite
- de passos M8s inferior Previsão superiw

adiante (95%) (95Z)

1 Dez. 79 4,0600 4,2476 4,4351

2 Jan. 80 3,9374 4,1867 4,4360

. 3 Fev.80 . 4,1893 4,4772 4,7650

4 Mar. 80 3,7346 4,0488 4,3630

5 Abr. 80 3,8285 4,1615 4,4945

6 Mai. 80 3,5884 3,9351 4,2818

7 Jun. 80 3,6126 3,9695 4,3264

8 Jul. 80 3,4501 3,8146 4,1791

9 Ago. 80 3,4301 3,8003 4,1705

10 Set:. 80 3,8220 4,1965 4,5711

QUADRO 8.8 - Previsões do Modelo Unívariado, Produz:ivídade de Leite, Es
todo de Sao Paulo. Série 1. Dezembro de 1979 a Nove:nbrade

1980 ''

( em litros por cabeça por dia)

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Jan

Fev

Mar

Abr

Mai

Jun

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

3,9374

4,1893

3,7346

3,8285

3,5884

3,6126

3,4501

3,4301

3,8220

3,7754

4.0600

4,1867

+,hll'L

4,0488

4,1615

3,9351

3,9695

3,8146

3,8003

4,1965

4,1532

4,4403

4,4360

4,7650

4,3630

4,4945

4,2818

4,3264

4,1791

4,1705

4,5711

4,5311

4,8207

Jul

Ago

Set

Out

Nov

176

NÍimero   L i. mate   5Limite

de passos M8s inferior Previsão superzzr
adiante   (95%)   (95Z)

l Dez. 79 4,0600 4,2476 4,4351
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FIGURA 8.10 Previsões do Modelo de Intervenção, Produtividade de Leite, Estado
de São Paulo, Série 1., Dezembro de 1979 a Novembro de 1980.
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8.3 MODELO DE INTERVENÇÃO PARA PRODUTIVIDADE

A intervenção ocorreu de forma difusa ao longo dos anos de
1975 e 76 e consiste no efei.to conjunto de diversos fatores enumerados

no in'zelo do cap'ztulo. Seu efeito parece nao ter sido imediato, sendo

dif'zcil precisar o excito i.nstênte em que os efeitos da i.ntervençao mog.

trem-se mensuráveis. Entretanto, Gamo a flutuação sazonal da produto
vidade de leite esta ligada à redução das pastagens no inverno e de ou
tios alimentos .como milho e soja, é razoável localizar a intervenção
logo após o inicio do ano agrícola 1976/77, em novembro de 1976, o que
pode ser confirmado pelo exame do gráfico da série l (figura 8.1). Co
mo a intervenção ocorre ao longo do tempo, ela pode ser representada.
pela seguinte série binária:

0,

1,

t = 1, 2, ..., 11

xt
t = 12, 13, ..., 48 (8.3.1)

8.3.1 -- Identificação

O efeito da intervenção consiste na mudança permanente no
n'zvel da site, podendo-se propor as seguintes varíaçoes:

a) mudança desacelerada no nível da série, como no caso (c)
da figura 6.2, em que a função de transferência é dada por

U
v(B) = q

) 1 6:1 < 1,
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e o modelo de intervenção proposto ê

(I'D )zt; Át 't l at;
1 -- tS. R 1 - A R

. b) mudança imediata no nível da sêríe, como no c
figura 6 . 2 , em que a função de transferência ê dada por

. . ....:. :: :...::.:,;. .;...;.. ;
\-L i' J 't ' u'0 "t t e't '

As estimativas dos par;metros para os dois model
uivos propostos encontram-se no quadro 8.9. .

Coma a média dos res'zduos nao diferiu significar:

e o modelo de intervenção proposto ê

(l - Bia) zt

U
9-- x + l

at
1 - q) B

(8.3.2.)

b) mudança imediata no nível da sêríe, como no caso (a) da
figura 6.2, em que a função de transferencia é dada por

v(B) = u 0

e o modela de intervenção proposto é

(l - Biz) zt : uo Xt + l
1 - 4) B

t (8-.3.3)

8.3.2 -- Estimação e Previsão

As está.nativas dos parâmetros para os dois modelos alterna
uivos propostos encontram-se no quadro 8.9.

Como a média dos res'iduos nao diferiu significativamente dé
zero em nenhum dos modelos nao foi preciso incluir um parâmetro de ten
dência determin'lítica.

Embora seu desvio padrão residual seja mais baixo queos dos
modelos univariadosp o modelo (8.3.2) mostrou-se Inadequado, uma vez
que ambos os parâmetros de intervenção nao são significativos. Isso o
corre porque a correlação entre os parâmetros 61 e u. e igual a
-1,0000, indicando que apenas um deles é necessãrí-o, o que nos leva ao
modelo (8 . 3 . 3)

No modelo(8.3.3) todos os parâmetros são significativos, não
hã autoco-rrelaçao significativa no resíduo e o desvio padrão do res'iduo é Q

1.79



QUADRO 8.9 Estimativas dos Parâmetros, Modelos de Intervenção, feri.e l

Modelo (8. 3. 2)

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

0

U0

õl

0,6898(É)

0,1590

o,oooo

0,4318

-497,23

'3127,4

0,9478

497,55

3127,4

Desvio padrão do res'tduo 0,0955

Autocorrelaçao no res'zduo

}lodelo (8.3.3)

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

0,4383 0,9413

0,0559 0,2622

@

0

0,6898(É)

0,1590(#)

Desvio padrão do res''xduo 0.0941

Autocorrelaçao no res'iduo

(#) signifi.cativo ao nível de 5%
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\

menor dentre os. de todos os modelos estudados.

Escolhe-se, portanto, o seguinte modelo de intervenção

(l - Blz) zt : 0,1590 Xt + l
l - 0,6898 B

at

ou

Zt : 0,6898 Zt-l + Zt-12 ' 0P6898 zt-13 + 0P1590 Xt -091097 Xt-l#.+ at

(8.3.4)

Portanto, o efeito da intervenção foi significativo, bons:i:!
Lindo em mudança mais ou menos imediata no nível da série. Antes da
intervenção, a produtividade de leite ascÍlava ao redor da média esta
dual anual de 3,5 litros por cabeça por dia, passando a oscilar ao re
dor de 4,0 litros por cabeça por dia após a intervenção.

As previsões de l a 12 passos adiante, feitas com o modelo

(8..3.4), encontram-se no quadro 8.10 e na figura 8.10.
Comparando--se as previsoes, verifica--se que o modelo de in

tervenção dã previ.s8es ligeiramente superiores às do modelo univariado,
permanecendo, porém) a forma de seu gráfico. O DPR do modelo de enter
venção é 3% menor que o do univariado, indicando melhor ajustamento do
modelo aos dados. Os intervalos de cona.ança das previsoes tarnaram-
se mais entrei.tos com a Inclusão do efeito de i.ntervençaas i.sto ê, as
previsões tornaram-se mais precisas.

8.4 hdf'LT'lEI r'l llhllvAI)IAT'i/l DA [) A DDflllllrq Ãr\vr'BTBBnHV r pjFn \ bl\+\Fp'i\J

A seguir, identifica--se e estima-se um modelo univariado pa
ra a produção de leite, conforme visto no capítulo 4.
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QUADRO 8.10 - Previsões do I'modelo de Intervençao9 Produtividade de Leá
te, Estado de S=o Pauló, Série 1, Dezembro de 1979 a No

vembro de 1980

(em litros por cabeça por dia)

QUADRO 8.10 - Previsoes do Modelo de Intervenção, Produtividade de Lei.
te, Estado de S;o Pau].õ, Série 1, Dezembro de 1979 a No

lembro de 1980

(em litros por cabeça por di.a)

Niimero

de passos
adiante

Limite
infet:í.or

(95Z)

Limite

Previsão Éuperíor
(95%)

M8s

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Dez

Jan

Fev

Mar

Abr

Mai

Jun

Jul

Ago

Set

Out

Nov

79

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

4,0939

4,0170

4,3091

3,8876

4,0083

3,7895

3,8307

3,6817

3,6725

4,0730

4,0334

4,3237

4,2783

4,2410

4,5497

4,1357

4,2598

4,0427

4,0846

3,9360

3,9270

4,3276

4,2880

4,5784

4,4627

4,4649

4,7902

4,3837

4',:5114

4,2959

4,3386

4,1903

4,1814

4,5822

4,5427

4,8330
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8.4.1 -- Identificação

O gráfico das observações (fi.Bufa 8.2) leva a crer que hã
sazonalidade com período s = 12. A mêdo.a da série ê 136,90 x IOC, com

desvio padrão igual a 12,20 x 106
As estimativas das autocorre]açoes e das autocorre].açÕes

parciais encontram-se no quadro 8.11 e nas figuras 8.11 a 8.14, com ba
se nas qual.s identificaram-se os seguintes modelos:

a) para a séri.e original a função de autocorrelação é com
titu'lda de senÓides amortece.das e a função de autocorrelação parcial
tem um corte após o segundo 71ag, indicando o modelo AR(2)

(l - $1 B +2 Bz) (zt -'U)' at ;
(8.4.1)

b) na função de autocorrelação da sêde original r6 é sigiU.
ficativamente não nulo, r5 = r7 e r4 = r8» indicando, confomte BOX &

JENKINS (5, p.330), o modelo AROMA (0,0,2) x (0,0,1),

zt ' U (1 OI B ' 02 B2) (l O BÕ) at; (8.4.2)

c) na diferença de ordem 12 o fato de rl' r2p @ll e +ll,ll
serem signifi.cativos pode sugerir o modelo PRIMA (1,0»2) x (1,1,0)19

(l - @ B)(l © BiZ)(l BiZ) zt (1 OI B 02 B:) at; e (8.4.3)

d) como o teste de qui--quadrado para a primeira dí.ferença
da diferença de ordem 12 é não significativo ao n'zvel de 5%, *conclui--
se que ela e ruído branco, o que sugere o modelo ARIMÀ

(0,1,0) x (0,1,0).o

(l - B) (l BiZ) zt t (8.4.4)
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QUAL)R0 8.11 - Estimativas das Autocorrelaçoes, dos Respecti.vos Desvios
Padrões e das Autocorrelaçoes Parciais, Serie 2

(contínua)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

0,80+
0,45#

0,05
'0,27
'0,50+
'0,60#
'0,52
'0,28
0,02

0,34
0,53
0,58
0,44

0,21
'0,07

'0,35
'0,54
'0,59
'0,51

'0,32

0,14
0,22
0,24
0,24
0,24
0,26
0,29
0,31
0,31
0,31
0,32
0,34
0,36
0,37
0,37
0,37
0,38
0,40
0,41
0,43

0,80É
'0,54É

'0,27
'0,09
'0,21
'o,ll
0,12
0,16
0,03
0,29+
'o,lO
0,01
'o,ll
0,03
'o,lO
'0,13
-0,05

'0,04
'0,14
0,10

0,50+
0,25
'o,lO
'0,25
'0,40#

'0,50É
0,48
'0,25
'0,12
0,25
0,37
0,58
0,38
0,26
'0,03
'0,21
'0,38
'0,38
0,36
'0,20

0,15
0,18
0,19
0,19
0,19
0,21
0,24
0,26
0,26
0,26
0,27

0,28
0,30
0,31
0,32
0,32
0,32
0,33
0,34
0,35

0,50+
0,00
'0,30+

'0,13
'0,20
'0,33#
-0,24

'0,02
'0,23
0,17
0,05
0,25
'0,13
0,09

'o,lO
'0,07
'0,05
0,08

'0,01
'0,04

(ü) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padrões

Significativo ao nível de 5Z, com 20 graus de liberdade(#Ü)
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  Sêde ori.ginal   Primeira diferença
Lag (z)   (v,)
(k)      
  rk s(rk) 'bkk rk s(rk) +kk

     
x' 191,52(RÜ) 111,02(ÜR)



QUADRO 8.11 - Estimativas das Autocorrelaçoes, dos Respectivos Desvios
Padri5es e das Autocorrelaçoes Parciais, Serie 2

(concl.usão)

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10.

11

12

13

14.

15

16

17

18

19

20

0,78+
0,52
0,43
0,38
0,29
0,19
0,09
0,01
'0,15

'0,34
'0,52
'0,58
'0,47
'0,39
'0,38
'0,37
'0,35
'0,33
'0,29
-0,19

0,17
0,25
0,28
0,30
0,31
0,32
0,32
0,32
0,32
0,32
0,33
0,35
0,38
0s39

0,41
0,41
0,42
0,43
0,44
0,44

0,78#
'0,22
0,28
0,07
'0,01
'0,09
'0,05
'o,lO
'0,28
'0,22
'0,37#
0,00
0921

0,00
0,19
'0,04
'0,02
'o, lO
'0,12
0,05

0,09
'0,38#

'0,13
0,10
0,11
'0,02
0,00
0,10
0,14
0,04
'0,23
'0,39
0,11
0,15
0,06
'0,08
'0,07
'0,02
'o,lO
'0,09

0,17

0,17
0,19
0,20
0,20
0,20
0,20
0,20
0,20

0,20
0,20
0,21
0,23
0,23
0,'23

0,23
0,24
0,24
0,24
0,24

0,09

'0,39#
'0,05
'0,03
0,04
0,02
0,07

0,12
0,17
0,12
0,14
0,39+
'0,02
'0,27
0,06

'o,lO
0,07

'0,03
'0,02
.0.01

Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padrões

Significati.vo ao n-zvel de 5%, com 20 graus de liberdade
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  Diferença sazona]     Diferença sazonal
Zag (V12 z)     (V V12 z)

(k)
rk s(rk)   rk s(rk) +kk

X2 111,09(üf{) 17,39
\



FIGURA 8.11 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais, Série 2
Série Original {i).

l

kk

k

FIGURA 8.12 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais. Série 2
Primeira Diferença {V .).

FIGURA 8.13 -- Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais. Série 2
Diferença de Ordem 12 { V..,) z).

FIGURA 8.14 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais, Série 2.
Primeira Diferença da Diferença de Ordem 12 { V V.,, z).
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8.4.2 -- Estimação e Previsão

As estimativas dos parâmetros para os quatro modelos alter
nativos identificados est:ão no quadro 8.12 (por fao.lidade, trabalhou-
se com a produção em mil litros)

Como a média dos res'zduos não diferiu significativamente de
zero em nenhum dos modelos, nao houve necessidade de se incluir tJm pa
rãmetro de tendência determin'lsti.ca.

Pelo critério do desvi.o padrão residual (DPR) o modelo que

melhor se ajusta aos dados Z o ARIMA (1,0,2) x (1,1,0)12' Entretanto,
como um dos parâmetros de médias móveis mostrou-se nao significativo,
e como o parâmetro auto-regressa.vo @ mostrou-se proxímo da unidade,
preferiu--se trabalhar: com Q modelo AROMA (O,1,2) x (l,l,O).9, cujas e2
timativas encontrada-se no quadro 8.12

Portanto, o modelo escolhido é:

(1+ 0,8139 BIZ)(l - B)(l - Bi2) zt :(l - Os8557 BZ) at

ou

t zt-l + 0)1861 zt-12 0,1861 zt-13 0,8139 zt-24 + 0,8139 zt-25'r

+ a t 0,8557 at-2 (8.4.5)

As previsões de l a 12 passos adiante, feitas com este modelo, encon
traí-se no quadro 8.13 e na figura 8.15.
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QUADRO 8.12 Estimati.vas dos Parâmetros, Modelos Unívariados, Série 2

(continua)

Modelo(8.4.2): AROMA(0,0,2) x(O,O,l)6

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95Z)

134480 141720V 13810Q.

el

02

0

Desvio padrão do res'lduo

Autocorrelaçao no res'zduo

(+)

6396,6

Modelo (18.4. 1) : AR(2)

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

131020 141930

1,1312 1,6020

--0,8859 :-0,4235

U 136470 (#)

4)t 1,3666 (+)

(P2 '0p6547 (#)

DesvÍ-o padrão do res'iduo

Autocorrelaçao no resíduo

(ü) significativo ao n'ivel de 5%.

5326,0

hgiz

188

-1,0287 (+) -1,2966 --0,7607

-0,5920 (+) -0,8797 -0,3043

0,2719   --0,0668 0,6107



QUADRO 8.12 Estimativas dos Parâmetros, Modelos Univariados, Série 2

(conclusão)

Mode].o(8.4.4): AROMA(O,l,Ox(O,l,O)19

Desvio padrão do resíduo 4.769,4

Autocorrelaçao no res'tduo

Píodelo(8.4.3): AR:IMA(1,0,2) x(l,l,O)lo

P arametro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

$

©

ol.
02

1,0005 (+)

'0,5929 ('k)

0,5362
1,4083 (É)

0,9450
1,0680
-0,1663

0,6641

1,0560
'0,1178

1,2386

2,1524

Desvio padrão do res'zduo 2.506,6

Autocorrelaçao no res'zduo

Modelo PRIMA(0,1,2) x(l,l,O)l?

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

©

02

'0,8139 (É)
0,8557 (A)

'1,1235 --0,5043

0,5150 1,1963

3.239,7
\

Desvio padrão do res'tduo

Autocorrelaçao no res'tduo

(ü) significativo ao n'ivel de 5%

139



QUADRO 8.13 - Previsoes do Modelo Univari.adop Produção de Leite, Esta
do de são Paulo, Sêde 2, Dezembro de 1979 a Novembro da

1980

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Dez

Jan

Fev

Abr

Mai

Jun

Jul

Ago

Set

Out

Nov

79

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

80

154

156

145

143

135

129

125

127

128

129

135

149

925

758

342

969

564

378

85é

848

.941

446

931

109

161

165

154

153

144

138

135

137

138

138

145

158

248

700

330

003

645

504

027

065

202

752

282

504

167

174

163

162

153

147

144

146

147

148

154

167

571

642

318

037

725

630

198

282

464

059

633

900
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L CUI U.L l J. J. t-l Q b .P

 
Niimero   Limite   Limite
de passos Mês inferior Previsão superior
adiante   (95%)   (95%)
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FIGURA 8.15 -: Previsões do Modelo Univariado, Produção de Leite, Estado de São Paulo.
Série 2, Dezembro de 1979 a Novembro de 1980.
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8.5 MOOELO DE INTERVENÇÃO PARA PROOUÇÃO

Como no caso da produtividade, a intervenção pode ser repl:S.
sentada pela série binária dada por (8.3.1).

8.5.'1 -- Identificação

O efeito da intervenção devera ter sido mais suave que se
bre a produtividade, poisa de um lado, a produção aumentou com a eleva
çao da produtividade, de outro, diminui.u con o decréscimo do niimero de
produtores. O efeito consiste na mudança pemtanente e imediata no n'l
vel da sêde, como no caso (a) da figura 6.2, propondo-se o modelo

1 . n Rz

(l - B) (l - Bi2) z. = u X +0 a t (8.5.1)
1 -- ® Biz

8.5.2 -- Estimação e Previsão

Aç estimativas dos paratnetros para o mode].o proposto encon
trem--senoquadro 8.14. Verifica-se que o efeito de intervenção foi
nao sígnficativo, isto ê, o efeito conjunto das mudanças de que se com

punha a intervenção foi aproximadamente nulo. A correlação entre os
parâmetros © e u. é alta (--0,73), indicando que o fatos auto--regressa
vo foi capaz de captar as rriudanças ocorridas, nao sendo necessária a
inclusão do t:ermo de int:ervenção no modelo.
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8.14 Estimativas dos Par;metros, . Modelo de Inte:rvençao, Sério 2

Modelo (8. 5. 1)

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

©

02

'0,6660 (+) '1,0560 '0,2758

0,9278 (ü) 0,6483

'0,3912

1,2073

0,10490,1432

Desvi.o padrão do res'iduo 3.204,3

Autocorrelaçao no resíduo

(+) significativo ao nível de 5Z

8.6 MODELO DE FUNÇÃO DE TRANSFERÊNCIA PARA PRODUÇÃO

A sêde de produção de lei.te pode, ainda, ser vista como a
sa'zda de um modem.o de filtros lineares, onde as entradas são as séries
de produtividade, de ni;mero de produtores e de preço.
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8.6.1 -- Identificação

Primeiramente, identificaram-se e estiDiaram-se, da maneira u
dual (cap'ltulo 4), modelos uniVariados para as séries 3 (de preços) e
4 (de niimero de produtores),chegando-se a:

a) modelo un:ivaríada para preço

(1 0,9016 B) (z. 1,2255) a .
t ' (8.6.1)

com DPR = 0,0453, par;metros significativos ao n'tvel de 5% e sem : auto
correlação no resíduo; e

b) mode].o univariado para número de produtores

(1 - 0,8140 B) '(z, 86.644) at ) (8.6.2)

com DPR : 2.481,1, parâmetros significativos ao nível de 5Z e sem auto
correlação no res'tduo.

As correlações cruzadas das séries 1,3 e 4 com a séri.e 2 es
tao no quadro 8.15. Os grupos de valores positivos e de negativos que
se alternam devem--se ã sazonalidade da produção. O pico no Zag zero
para as séries l e 4 indica b = 0.

As estimativas dos pesos da resposta de impulso estão
quadro 8.16, de onde se observa que

no

a) para a série l não hã valores nulos no início (b = 0) e
os pesos decrescem segundo uma onda senoidal amortecida, de onde auge
re--se r = 2 e s = O ou 1, confonna SIRVA (32); e \

b) para a série 3 não hã valores nulos no in"ido (b = O), os
pesos nao seguem padrão definido entre os pontos 0 e 4, mas, decrescem

segundo uma senÓide amortecida api;s v5) o que sugere r = 2 e s supS.
dor a r
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QUADRO 8.15 Correlações Cruzadas, Séries 1,3 e 4 com Série 2

l

2

3

0,57

0,36

0,13

0,10

0,25

0,32

0,30

0,12

0,07

0,30

0,41

0,38

0,32

0,16

'0,01

'0,23

'0,36

'0,41

'0,39

'0.22

'o,lo

0,26

'0,34

'0,33

'0,30

'0,13

'0,01

0,08

0,05

'0,06

'0,19

'0,33

0,42

'0,50

'0,52

'0,44

'0,31

0,14

0,02

0,10

0,58

0,34

0,02

'0,26

'0,42

'0,54

'0,56

'0,49

'0,32

,0,14

0,05

0,21

0,22

0,13

'0,03

'0,19

'0,32

'0,43

'0,45

0.38

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20
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Z;ag na Série ]. Série 3 Série .4
sZríe 2 (produtividade) (preço) (produtores)

0 0;64 0,09 0,67



QUADRO 8.16 Estimativas dos Pesos da Resposta de Impulso Sêde 2

0 18,68

l0,76

23,47

--1,26

6,64

15,59

-9,24

-1,13

-3,14

8,26

18.87

17,38

3,70

3,86

--2,43

-0,87

22,80

'33,70

8,70

-10,30

14,68

l0,42

0,59

0,46

'0,27

0,09

'0,12

0,00

0,32

-0,44

0,33

0,41

-0.2910
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8.6.2 -- Estimação e Previsão

Estimando-se tentativamente alguns modelos encontram

relações altas entre alguns dos parâmetros das tr8g séries de entrada.
Por isso optou-se por um modelo de uma sÓ entrada, preferindo-se a sé
rie de preços o que é mais usual em Economia.

O modelo de função de transfer;nela escolhido foi

] - 0 B2
X +t(l - B) (l - B::) z. :

U
0

at'
1 - © Bi2

(8.6.3)

1 - Õ2 Bz

onde Xt' t ; ll 2, ..., 48 é a série 3 (preço). As estimativas dos pâ
rametros estão no quadro 8 . 17

Pelo critério do desvio padrão residual este foi o - ..melhor
modelo obtido. Entretanto, hã autocorrelaçao significativa nos res'l
duos no Zag 2 e o parâmetro u. é nao significatÍ.vo, indicando que o mo
delo pode nao ser adequado. As correlaçoes entre os parâmetros sao mui
to altas (quadro 8.18)
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QUADRO 8.17 - Estimativas das Parâmetros, Modelo de Função de Transfe
renda, Sêríe 2

Modelo (8.6.3): série 2 com série 3

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

©

02

U
0

62

'0,8654(ü)

1,9930(É)

].,6336

'1,1996(#)

-0,9430

1,7917

'0,2032

'1,3039

'0,7878

2,1944

3,4704

'1,0952

Desvio padrão do res'zduo 2.045,8

Autocorrelaçao no resíduo

(+) significativo ao nível de 52

QUADRO 8.18 - Matriz de Correlação dos Par;metros, Flodelo de Função de
Função de Transferencia, Série 2

Õ 02 uo 62

©

02

0

âz

1,00

1,00

'0,93

'0,83

1,00

'0,90

'0,78

1,00

0,98 1,00
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CAPITULO 9

MODELOS PARA SÉRIES DE CAFÉ

O café tem si.do, ao longo do iiltímo seculo, o principal pro
duro de exportação do país, estando muitas de SURF crises associadas ã
história nacional. Diversos fatores afetam sua produtividade e sua
produção) sendo a ocorr8nci.a de geadas seu principal problema, princi
palmente quando afeta as principais regioes produtoras nos Estados de
Sao Paulo e Paranã. Cada um desses favores pode ser tratado como uma

intervenção. Além disso, a planta apresenta um ciclo biológico de dois
anos, alternando-se altas e baixas produçoes.

Os principais eventos e ocorr:nelas que podem ter afetada a
produção cafeeira, conforme IBC (18) são resumidos como segue

a) 1888 - os ex--escravos abandonam as lavouras, sendo suba
tituÍdos pela mão-de-obra ímigrant:e mais cara;

b) 1902 - o plantio é proibido em são Paulo e ocorre geada

afetando as duas safras seguintes;

c) 19].4-18 bloqueio marítimo na Europa devido ã Primeira

L99



Guerra Mundial;

d) 1918 geada reduz as safras de 1918 e 1919;

e) 1929-30 crise económica mundial;

f) 1939-45 -- bloqueio dos mercados europeus devido à Segue
da Guerra Mundial;

g) 1953 -- geada no Paranã atingindo 80% dos cafezais;

h) 1955 -. geada no Paranã;

i) 1962-66 erradicação de 724 milhões de cafeeirós;

j) 1963 - seca em são Paülo, seca e geada no Parara, afet:an
do gravemente a safra seguinte;

1) 1966--67 -- erradicação de 656 milha;es de cafeeiros; geada
no Paranã em 1966;

m) 1967/68 - estabelecimento de si.stema de quotas..:pela Orgâ
nizaçao Internacional do Café (OIC) ;

n) 1969 geada no Paranã destruindo 80% da safra;

o) 1970 - aparecimento de ferrugem nos cafezais, causada
por #emiZe a üastat;z4n Berk. e Br.;

p) 1975 -- geada em julho com perda total no Paranãe parcial
em Sao Paulo; e

q) 1978 - geada em agosto.

É interessante estudar o efeito de tais ocorr;nelas, princi
palmente das geadas, sobre a produção e a produtividade do café. Entre
tanto, as saltes de produção e produtividade sao anuais, não pemaitin
do refinar a analise atê o n'ivel mensal. Uma possível maneira de con
tornar o problema é trabalhar com séries mensais de preços) permitindo
uma anal-ise de algumas das conseqUencias económicas da ocorr:nela dos
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eventos, ainda que não permita a analise das consequências agron8micas.
Assim, nos itens 9.2 e 9.3 estudam-se modelos de . inEerven

çao para produçaol nos itens 9.4 e 9.5, modelos para preçosp e no item
9.6 discutem-se as possibilidades de um modelo de intervenção para pro
duttvidade

9.1 - DADOS

Em n'tvel nacional as estatísticas sobre café sao elaboradas
pelo Instituto Brasileiro do Café (IBC), enquanto no Estado de Saa Pau
lo sao elaboradas pelo Instituto de Economia Agr'zcola (IEA)

Para este trabalho organizaram-se as seguintes séries tempo
Ld.Lbi

a) Sine 5 -- produção exportãve] de café no Brasi], de'].882
a 1977, com 96 observaçoes (quadro 9.1 e figura 9.1); e

b) Sêde 6 -- preço médio mensal recebido pelos cafeiéülto
res no Estada de são Paulos de julho de 1954 a junho de 1979, cou 300
observações (quadros 9.2 e 9.3 e figura.9.2)

Os preços foram deflaci.onados pelo Índice Geral de Preços
('zndice 2) da Fundação GetÚlio Varias (11) transformando-se em cruzei
ros de 1975.

Nao se obtiveram séries de produtividade
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QUADRO 9.1 - Sêri.e 5: Produção Exportável de Café, Brasi1, 1882-1977
(Ano de Colhe.ita)

(em milhões de sacas de 60kg de café beneficiado)

1881

1882

1883

1884

1885
1886

1887

1888

1889

1890

1891

1892

1893

1894

1895

1896

1897

1898

1899

1900

1901

1902

1903

1904

1905

1906

1907

1908

1909

1910

1911

1912

1913

1914

1915

1916

1917

1918

1919

1920

16,09
13,07
11,13
l0,52
11,49
20,22

l0,97
].2,97
14,72
l0,85
13,26

12,79

14,12
14,48
14,89
13,16

14,92

9,07
7,50

!4,50

1921

1922

1923

1924

1925

1926

1927'

1928

1929

1930

1931
1932

1933

1934

1935

1936

1937

1938

1939

1940

12,90
].0,20
14,90

14,60

1:5,50
15,90

27,10

].8,60
28,20

16,60
28,30

19,90
29,70
18,20

21,00
26,40
23,50

23,20
19,10
16,50

1941

1942

1943

1944

1945

1946

1947

1948

1949

1950

1951

1952

1953

1954

1955

1956

1957

1958

1959

1960

15,80

13,60
12,20

9,10
12,70

14,00
13,60
17,00

16,30
16,80

15,00

16,10
15,10
14,50

22,10
12p50

21,60

26,80
44,10
29,80

1961

1962

1963

1964

1965

1966

1967

1968

1969

1970

1971

1972

1973

1974

1975

1976

1977

1978

1979

1980

39,60
28,90
23,20

8,30
37,00
18s80

24,50
17,00

20,60
ll,oo
24,60

24,50

14,30
28,10
22,20

6,00
15,30

6,72
5,05
6,43

5,57
6,03
3,14
7,02
4,44
5,58
7,60
6,34
4,84

7,04
5979

9,11

11,01
9,12
9,25

11,31

Font:e: Henty Hopp, ''A leí da oferta e procura em relação ao preço do
citado por IBC (18), e Instituto Brasileiro do Cafécafé'',
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9.2 MODELO UNIVARIADO PARA PRODUÇÃO

A seguir, i.dentifica-se e estima-se um modelo univariado pa
ra produção de café

9.2.1 -- Identificação

A nédia da série é 15,78, com desvio padrão igual a 7,92
As estimativas das autocorrelaçoes e das autocõrrelaçoes

parcial.s encontram-se no quadro 9.4 e nas figuras 9.3 e 9.4, com base
nas quais identificaram-se os seguintes modelos

: a) como a função de autocorrelaçao para a serie .original não
decai rapidamente, concluiu-se que pelo menos uma diferença é necessã
ria; para a primeira diferença a função de autocorrêlaçao decai rápida
mente, enquanto a função de autocorrelaçao parcial sofre um corte. apí;s
o primeiro Zag indicando o modelo ARIMA (1,1,0)

(l - @ B) (l - B) z. at (9.2.1)

b)

e $55

levando-se em conta, na primeira diferença, que r. ,
sao significativos, tem-se o modem.o ARIMA (5,1,5)

r2'
r5'

(l - $1 B.- $5 BS)(l - B) zt :(1 - 01 B - 02 BZ ' 05 BS) at

(9.2.2)

c) se as raizes nao estiverem muito próximas do c'zrculo uní
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QUADRO 9.4 - Est:imativas das Autocorrelaçoes, dos Respecti.vos Desvios
Padrões e das Autocorrelaçoes Parciais, Série 5

l
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16
17

18

19

20

21

22

23

24

0,10 0,59+ -0,59+ 0,10

0,13 0,46+ 0,26A 0,13
0,16 0,05 --0,21 0,14

0,18 0,11 0,27 0,14
0,19 --0,20 -0,42ü 0,15

0,20 0,22+ 0,34 0,16
0,21 0,01 -0,11 0,17

0,22 --0,19 -0,01' . 0,17

0,22 0,04 -0,05 0,17

0,22 0,01 0,16 0,17
0,22 --0,07 -0,24 0,17

0,22 0,10 0,15 0,17
0,23 -0,02 0,02 0,17

0,23 -0,12 --0,02 0,17

0,23 -0,07 -0,06 0,17

0,23 --0,05 0,06 0,17

0,23 0,08 --0,06 0,18

0,23 0,02 -0,07 0,18

0,23 0,08 0,02 0,18
0,23 0,22 0,03 0,18
0,23 0,09 -0,04 0,18

0,23 0,03 0,04 0,18
0,23 0,03 0,02 0.18
gz;] 0,01 0,01 0,18

197,12(ÜR) 92,10(:eü)
Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padrões
Sigüi.fica'LAVO ao nível de 5%, com 24 graus de liberdade.

0,59#

0,65É
0,51#

0,53É
0,33
0,46#

0,32
D,27

0,23

0,23
0,11
0,18

0,1'3

0,06
0,01
0,01

-0,04
-0,03
0,02

0,07

0,09

0,13
0,15
0.15

-0,59+
0,26A

-0,21
0,27

-0,42ü
0,34

-o,ll
-0,01
-0,05
0,16

-0,24
0,15
0,02

-0,02
-0,06
0,06

-0,06
-0,07
0,02
0,03

-0,04
0,04
0,02
0.01

0,59+
'0,13
'0,18

0,15
'0,29#
0,06
0,15
'0,09
0,06
0,02
0,16
'0,03
0p07

0,03
0,02
'0,13
'0,06
'0,12
-0,24R

0,12
'0,08
'0,08
'0,03
0.03

(#)
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FIGU RA 9.3 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorreiações Parciais. Série 5
Série O riginal {z).

FIGU RA 9.4 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais, Série 5
P rim eira D iferença ( V ).

Z
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tarioJ pode-se ter um modelo AR(2) aa invés do modelo (9.2.1)

(1 (b2 B2) ( zt u) at (9.2.3)

9.2.2 -- Estimação e Previsão

Na estimação dos parâmetros a transformação logarítmica mos
orou--se melhor- que a série original (a transformação elimina problemas

de heteroCedasticidade e denso-normalidade.). Assim, trabalhou-se .com
a série transformada

t : 1, 2, ..., 96 (9.2.4)

As estimativas dos parâmetros para os modelos alternar:avos
identifi.Gados encontram-se no quadro 9.5.

#-l -''q+ . '+. p'-'

Como a média dos resíduos nao di.feriu significativamente de
zero em nenhum dos modelos, nao foi preciso incluir um parâmetro de
tendência determin'lítica. Também nenhum dos modelos apresentou .auto
correlação significativa no res'zduo.

Pelo critério do desvio padrão residual o modelo PRIMA

(5,1,5) seria o melhor,.. entretanto, nenhum de seus par;metros mostrou--

se significati.vo, havendo grande correlaçaa entre eles.
Escolhe--se, portanto, o seguinte modelo univariado:

(1 0,3311 B 0,4782 Bz) (\lt 2,6964) at

ou

t 0,5142 + 0,3311 wt-l + 0P4782 \ft-2 + at' (9.2.5)

2.14



QUADRO 9.5 Estimativas dos Par;metros, Modelos Univariados, Série 5

Modelo (9.2.1) : PRIMA (1,1,0)

P arametro Estimativ.a Intervalo de confiança
(95%)

+ '0,5747 (+) '0,7508 --0,3986

Desvi.o padrão do res'zduo 0,3459

4ytocorrelaçao no res'zduo

Plodelo (9 . 2.3) : AR (2)

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

U 2,6964(#) 2,3294

0,1453

0,2917

3,0633

0,5169

0.j6646

0,3311(ü)

0,4782(Ê)

Pgly g padrão do res'zduo Q,3369

Autocorrelaçao no res'zduo

Modelo (9.2.2y: ARIMA (5,1,5)

Parâmetro E s t i.ma uva Intervalo de confiança
(95%)

'bt

'bs

9t
0.

2

05

Desvio padrão do lqlÍduo
Autocorrelação no res'zduo
(Ü) si-gnificativo ao n'tvel de 5%

-0,4697
--0,3586

0,1529

0,1928
-0,1575

--0,9833

-0,7338
-0,4061
-0,2056
-0,5314

0,0438
0,0166

0,7118

0;5913
0,2165

Q, .3293
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Âs previsoes de l a 10 passos adiante, feitas a partir des
[e modelo, encont:ram-se no quadro 9.6 e na figura 9.5.

9.3 MODELO DE INTERVENÇÃO PARA PRODUÇÃO

As intervenções cujos efeitos parecem ter sido mais marcan
tes sobre a produção de café no período 1882-977 são as seguintes:

a) abo].i.ção da escravatura, em 1888, que pode ser represen
fada por

X(1)t

0, t = 1, 2, , 6

, 96;1, t = 7, 8, (9.3.1)

b) geada em 1902, representada por

o, t # 21

1, t = 21; (9.3.2)

c) Primeira Guerra Mundial em 1914--18 e geada em 1918, re
presentadas por

X(3 )t

0, t = 1, 2, , 32, 38, . .., 96

1, t = 33, 34, 35, 36, 37; (9.3.3)

d) crise econ8míca de 1929P representada por
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QUADRO 9.6 - Previsoes do Modelo Uni.variado, Produção Exportável-de CZ

fe: Brasil, Série 5, 1978--87

(em milhãés de sacas de 60kg de café beneficiado)

2 1979

1980

1981

1982

1983

1984

1985

1986

1987

6,5284

5,2425

5,6204

5,2767

5,3804

5,2886

5,3279

5,3136

5,3390

13,0876

11,6260

12,8873

12,6004

13,1381

13,1785

13,4582

13,5720

i9,7473

26,2370

25,7826

29,5.500

30,0890

32,0814

32,8390

33,9953

34,6654

35,3975

3

4

5

6

7

8

9

10
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NÍimero   Limite   Limite
de passos Ano inferior Previsão supertot
adiante   (95%)   (95Z)

l 1978 5,0229 9,7207 18,8123
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FIGURA 9.5 Previsões do Modelo Univariado, Produção Exportável de Café, Brasil
Série 5 1978-87
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FIOU RÀ 9.6 Previsões do Modelo de Intervencão, Produção Exportável de Café, Brasii
Série 5, 1978-87.
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t

e) Seg

t

g) representadassec por

h) entadagea por

i) apa

(9

0, t # 48

1, t' = 48;

unda Guerra Mundial em 1939-45, representa

0, t = 1, 2, ,.., 57, 65, ..., 96

1, t = 58, 59, ..., 64;

f) geada em 1955, representada por

0, t # 74

1, t = 74;

a e geada em 1963,

0, t: # 82

1, .t = 82;

da em 1969, repres

9, t # 88

1, t = 88;

regimento da ferrugem em ].970, representada por

0, t = 1, 2, ... , 88

1, t = 89, 90, ..., 96;

j) geada em 1975, representada por

(9

ada

3.4)

(9 3.5)

X(6)

(9 3.6)

(9 3.7)

X( o)t
(9 3.8)

X(9)t
3.9)
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X( i o)t

0, t # 94

1, t = .94 (9.3.10)

9.3.1 -- Identificação

Os efeitos esperados das intervençoes sao os seguintes, o2
de os casos referem-se ã figura 6.2:

a) a abolição da escravatura pode ter mudado o n'ivel, como

no caso (a) da figura 6.2, ou a inclinação da série, como no caso (e),
com as respectivas funções de transferência dadas por

vl(B) : uo

e

U
0

1 - B

com b = 0;

b) a geada de 1902 afetou as duas safras seguintes, sugerin
do

v2(B)
U

0

'1 '

1 61 l
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com b = 1;

c) com a Primeira Guerra cessou alguma tendência ao cresci
mento da produção, enquanto a geada de 1918 reduziu a safra dos anos
corrente e seguinte, sugerindo

v3(D :-:-:!;:-;'- . IÕll<1,

com b = 0;

d) a cri.se de 1929 afetou, basicamente, a produção do ano
segui.nte e, talvez, a tendência a longo prazos sugeri.ndo

v4(B) : uo

com b = 1;

e) a consequência da Segunda Guerra parece ter sido uma mu
dança no nível ou na inclinação da série, representadas, respectivamen
te, por

v5(B) : uo

e

U

«; (B) : ' ,

1 - B

cóm b 0;

f) a geada de 1955 afetou a produção do ano seguinte, suas
\

rindo

v6(B) : wo '

com b = 1;
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g) a seca e a geada de 1963 afetaram a produção do ano SS
guínte, sugerindo

v7 (B) : uo'

com b = 1;

h) a geada de 1969 afetou a produção da ano seguinte, sugo
rindo

V8 (B) : uo '

com b = 1;

i) o aparecimento da ferrugem em 1970 pode ter céus,!:ia mu
dança no nível da série, sugerindo

v9 (B) : coo

com b = 0; e

j) a geada de 1975 afetou a produção dos dois anãs seguia
tes, sugerindo

v10 , 1611 < 1 ,
1 - ÓI B

com b = l

Pode--se, ainda, tentar incluir no modelo o ciclo bi.anual de
produçoes altas e baixas, característico do café em certos períodos.

Propõem'se, então, os seguintes modelos de intervenção, com

as variaçoes nas funçt;es de transfer;nc:ia:

a) sem o ciclo bianual
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wt '' P
(B) xÍl:.Zí + l t;

'L. 1 - +1 B - +2 BZ

(9.3.11)

b) com o ciclo bianual

10
(l - Bz) w >l. "it i:l n) xÍ::, . -

1 1 - ®l B - $2 Bz

(9.3.12)

9.3.2 -- Estimação e Previsão

Usou--se a transfarmaçao logarítmica dos dados.
Por limitações do programa de computador testaram-se alguns

modelos parciais alternati.vos, chegando-se ãs seguintes conclusões:

a) a inclusão do ciclo bi.anual piora a ajustamento;

b) os efeitos das íntervenç8es (9.3.6), (9.3.7), (9.3.8) e
(9.3.10) são significati.vos, com função de transferência

vi (B) : u::) ;

c) é difícil separar os efeitos da geada de 1969 (9.3.8).dos
efeitos do aparecimento da ferrugem em 1970 (9.3.9); e

d) os efeitos das intervenções (9.3.1) e (9.3.5) são signo
ficatívos, Zom função de transfer:nela

U
0

1 - B

Das seis intervençi;es de efeitos significativos, a (9:3.6)
ê a de efeito menos seno'tvel, sendo eliminada também, em virtude de li
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mitaçoes no nÍimero de séri.es permitido no programa.
Então, o mode]o esco].hido, cujas estimativas encontram-se

no quadro 9.7, é:

(wt - 1,9037) = ---gz0241 xti) ---o,i042 xts) .. l,0746 xÍl:{

0,6615 xÍ1l. - 1,3851 xí!:) + l . 0,2376 B - 0,3806 B* t ' (9.3.13)

A média e os par;metros u(i) e u(7) apresentam correlação
alta (respectivamente, --0,84 para os dois primeiros, -0,85 para os
dois ülti.rios e 0,53 para os outros dois).

Pe].o critério do desvio padrão resi.dua]., o modelo de enter
vençao ê melhor que o modelo univariado. Quanto aos efeitos de enter
vençam, conclui--se que

a) após a aboli.ção da escravatura, em 1888, a série de pro
duçao de café passou a aumentar, à razão média de 1,02 milhões de sa
cas por ano) onde uo : 0P0241 = in 1,02;

b) após a guerra de 1939--45, a série de produção de café
passou a diminuir, em relação a tendincía anterior, à razão média de
1,11 milhões de sacas poz: ano;

c) os efeitos das geadas mais fortes, como as de 1963, 69 e
75. foram de diminuição na safra do ano seguinte, voltando depois aos
níveis normais ; e

d) o modelo para prod'içao é,provavelmente, mais complexo do
que o apresentado e deve incluir outras variáveis, nao havendo sido es
tudado por causa das limo.taça;es jã citadas

As previsoes de l a 10 passos adiante, feitas a partir do
modelo (9.3.13), encontram--se no quadro 9..8 e na figura 9.6.

Comparando--se as prevísoes, verifica--se que o modelo univa
Fiado conserva a queda de produção havida em 1975, devida a geada, es
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QUADRO 9.7 Estimativas dos Parâmetros, Modelo de Intervenção, Sêde 5

líodelo (9.3.13)

Par;metro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

P

4) l

4'2

1,9037 .(R)

0,2376

0,3806 (g')

0,024]. (ü)

'0,1042 (ü)

'1,0746 (É)

'0,6615 (&)

'1,3851 (ü)

1,5667

0,0280

0,1700

0,0138

'0,1821

'1,5540

'1,1392

'1,9001

2,2407

0,4472

0,5912

0,0344

'0,0263

'0,5952

'0,1838

'0,8701

u(1)0

.,ÇD0

(7)'0

(8)'0

tü( l o )'0

Desvio padrão do res'zduo 0,2603

Autocorrelaçao no resíduo

significativo ao nível de 5Z
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QUADRO 9.8 - Previsoes do Modelo de Intervenção, Produção Exportável
de Café, Série 5, 1978-87

(em milhões de sacas de 60kg da café beneficiado)

NiÍmero

de passos
adiante

Limite
inferior

(95%)

Limite
superior

(95%)

Ano Previ.sao

l

2

1978

1979

1980

1981

1982

1983

1984

1985

1986

1987

14,2554

13,2720

14,9256

15,1898

16,2475

].6,8113

17,5833

18,1843

18,8284

19,4118

23,7435

22,4219

26,3876

27,0855

29,2649

30,3840

31,8645

32,9927

34,1877

35.2606

39,5467

37,8799

46,6518

48,2972

52,7117

54,9148

57,7449

59,8603
\

62,0764

64.0494

3

4

5

6

7

8

9

10
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tabilizando as previsoes ao redor de 13 milhoes de sacas, o que nao é
real. Jã o modelo de intervenção vo].ta a va]ores mais razoáveis, aci
ma de 20 milhões, apresentando tend;agia ao aumento constante a longo
prazos o que pode, também, naQ ser real. O DPR do modelo de interven
ção é 23% menor que o do univariado, indicando que se ajusta bem mg
Ihor aos dados. Os i.ntervalos de confiança das previsoes do modelo de
intervenção são proporcionalmente mais estreitos em relação ao Badalo
univariado, isto ê, as previsi;es sao mais precisas.

9.4 MODELO UNIVARIADO PARA PREÇO

A seguir identi.fi.ca-se e estima-se um modelo univariado pa
ra preço de café a n zvel de produtor

9.4.1 -- Identificação

A üêdia .da série é 404,14, com desvio padrão igual a 254,84.
As estimativas das autocorrelaçoes e das autocotrelaçoes

parciais encontram-se no quadro 9.9 e nas figuras 9.7 e 9.8, com base
nas qual.s identificaram-se os seguint:es modelos:

a) para a serie original a função de autocorrelação não dS
cai rapidamente para zero, indicando que pelo menor uma di.ferença e nS
cessãri.a; jã para a primeí.ra diferença ela decai. rapidamente, enquanto

as duas primeiras autocorrelaçoes parciais são não nulas, sugerindo o
modelo AROMA (2,1,0)

(l - +l B - $2 BZ) (l - B) zt : at ;

\

(9.4.1)

2.27



QUADRO 9.9 - Estimativas das Autocorrelaçoes, dos Respectivos Desvios
Padrões e das Autocorrelaçoes Parciais, Serie 6

S;rie ori.ginal
(z)

Primeira díférença

(k)

(Vz)

rk s(rk) +kk rk 4'kt

l
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

0,97A
0,92ü
0,88Ê
0,85#
0,82Ê
0,79É
0,78+
0,76R
0,74ü
0,72e
0,68R
0,64É
0,60g
0,57É
0,54ü
0,51&
0,49
0,47
0,45
0,42
0,39
0,36
0,35
0,33

0,06
0,10
0,12
0,14
0,16
0,17
0,18
0,19
0,20
0,21
0,22
0,23
0,23
0,24
0,24
0,25
0,25
0,25
0,26
0,26
0,26
0,26
0,27
0,27

0,97A
-0,25#
0,10
0,01
0,09
0,05
0,09

-0,01
'0,06
'0,07
'0,14+
'0,03
0,03
0,00
'0,06
0,02
0,06
'0,06
0,02
'0,13x
0,13R
0,04
0,02
0,04

0,30ü
-0,06
'0,06
-0i13É
'0,12
'0,13É
-0,Q4
0,09
0,12
0,20ü
0,08
'o,lO
'0,09
'0,03
'0,07
'0,13
0,00
0,03
0,14
'0,01
'0,14
'0,08
'0,]3
'0,12.

r),06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07.
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07

0,30+
-0,16ü
0,01
'0,13#
-0,05
'0,].2+
0,01
0,06
0,05
0,17#
'0,04
'0,07
'0,01
0,04
0,05
'o,lO
0,05
'0,07
0,14É
'0,17É
'0,08
'0,03
'o,ll
'0,07

(Ü) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padroes

(RÊ) Significativo ao nível de 5Z, com 24 graus de liberdade
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F IG U RA 9.7 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais. Série 6.
Série Original (z).

FIGU RA 9.8 Estimativas das Autocorrelações e das Autocorrelações Parciais, Série 6
Prim eira D iferença ( V ).
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b) também 8 possível considerar o modelo AROMA (l,l,O)

(1 0 B) (l - B) z. t ' (9.4.2)

c) a primeira diferença também pode indicar o modelo ARDA
(1,1,1)

(1 4) B) (l - B) z. (1 - 0 B) at ; (9.4.3)

d) a fim de considerar a possibilidade de sazonalidade é i.n
teressante o modelo ARIMA(1,1,0) x(l,l,O).,

(1' + B) (l © BIZ) (l B) (l - Bi:) zt t ' (9.4.4)

e) também é i.nteressante o modelo AROMA (1,1,0) x (0,1,0)17

(1 $ B) (l B) (]. - Bi:) z. at ; e (9.4.5)

f) finalmente, o modelo si; de diferenças,
PRIMA (0,1,0) x (0,1,0). ,

(1 B) (l - B:') z.
L

at (9.4.6)

9.4.2 -- Estimação e Previsão

Na estimação dos parâmetros, a transforTrtaçao lotar'ztmíca
mostrou--se melhor que a série original. Assim, trabalhou--se com a sé
rÍe transfonnada

t = 1, 2, ..., 300 (9.4.7)
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As e.stimativas dos parâmetros para os modelos alternativos
identificados encontram-se no quadro 9.10.

Como a média dos resíduos óao diferiu signifícatívamenLe de
zero en nenhum dias modelos, nao foi. preciso incluir um parâmetro. de
tendência determlin'lítica. Todos os modelos apresentaram autocorrela
çao significativia nos res'xduos, entretanto, somente , nos modelos

(9.4.4)+ (9.4.5) e (9.4.6) o resíduo não ê ruído branco, o que indica
inadequação desses modelos.

'Pêh c-critério do desvio padrão residual os modelos (9.2.2)
e (9.2.3) s ão $s melhores. Entretanto, neste último o parâmetro de mé
dias móveis, nãsé; significativo, apresentando correlação alta com o ou
tro Falarei:ro, iÉ;ual a 0,96.

Esolh:!eu-se, portanto o seguinte modelo univari.ado:

(1 ---0Í, 24 .76 B) (l B) wt a t
ou

SL = 1,24}76 wt..:l 0,2476 \çt-2 + at (9.4.8)

As prev/is8es de l a 12 passos adiante, feitas a partir
te modéln» encont:r-am-se no quadro 9.11 e na figura 9.9.

des

9.5 Mil:):LQ)E lí NTERVENÇÃ0 PARA PREÇO

As PFíhtcipais intervenções ocorridas no período de julho de
119$4 a junho dde19)79 são as seguintes:

a) ggad. a em/julho de 1955, representada por
o, t # 13

,(Í )
t

1, t = 13 (9 . 5 . ]. )

2.31



QUADRO 9.10 Estimativas dos Par;metros, Modelos Univariados, Sêri.e 6

(continua)

Modelo(.9.4.6): Arma(0,1,0) x(O,l,O)..

Desvio padrão do resíduo 0,1076

Autocorrelaçao no res'zduo Zags 1, 12, 13

}Íodelo(9.4.5): PRIMA(1,1,0) x(0,1,0)..
Parâmetro Estimativa Intervalo de cona lança

(95Z)

0,1537 0,38].94) 0,2678(+)

Desvio padrão do resíduo

Autocorrelaçao no resíduo

0,1038

Zag 12

Modelo(9.4.4): AROMA(1,1,0) x(l,l,O)..
Parame tro E s t imativa Intervalo de confiança

(95%)

0,1656 0,4013

-0,5860 --0,3695

0,0930

Zags 12, 21 e 24

+ 0,2834(É)

© --0,4778

Desvio padrão do res'zduo

Autocorrelaçao no res'iduo

Modelo (9.4.1) : AROMA (2,1,0)
Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança

(95%)

0,1148 0,3482
-0,0482 0,1856

+. 0,2315(+)

$2 0p0687

Desvio padrão do res'zduo

Autocorrelaçao no resíduo

(Ê) significativo ao n"zvel de 5Z

0,0708

Zag8 21 e 24
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s.Jb-üe -üC.b\.bÇP B.# 9 b.Jç-p.Ç. .R.\+ v

(conclusão)

Modelo(9.4.3): AR.[MA(1,1,1)

Parame tro E st i,ma uva

+ . 0,4796(É)

0 0,2466

Desvio padrão do res'zduo

Autocorrelaçao no res'zduo

Intervalo de confiança
(95%)

0,0870 .0,8722

-0,1858 . 0,6790

0,0707

Zags 21 e 24

Modelo (9.4.2) : ARIMA (l,l,O)

Parame tro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

0,1344 0,3607

0,0707

Zczgs 21 e 24

$ 0,2476(f')

Desvio padrão do res'tduo

Autocorrelaçao no resíduo

significativo ao nível de 5%
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QUADRO 9.11 - Previsões do Modelo Univariado, Preço Médio Mensal (De-
flacionado) Recebido pelos Produtores de Café, Estado de
Sãa Paulo, Séri.e 6, Julho de 1979 a Junho de 1980

(em cruzeiro de 1975)

Niimero

de passos
adi.ante

Limite
inferior

(95Z)

Limite
superior

(95%)

M8s Previsão

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Jul

A.«

Set

Out

Nov

Dez

Jan

Fev

Mar

Abr

Mai

Jun

79

79

79

79

79

79

80

80

80

80

80

80

652,71 749,76

756,17

758,16

758,26

758,29

758,29

758,29

758,30

758,30

758,30

758.30

861,25

605,84

569,03

539f52

515p02

494,05

475,66

459,27

444,46

430,94

418,51

406,99

943,81

009,11

065,41

116,38

163,86

208,86

252s02

293,74

334,31
\

373,95

412.82

l

l

l

l

l

l

l

l

l

l
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b) seca e geada em julho de 1963, representadas por

X(2)t

0, t # 109

1, t = 109 (9.5.2)

c) geada eü ju].ho de 1969, representada por

0, t # 181

1, t = 181; (9.5.3)

d) aparecimento da ferrugem em março de 1970, representada
por

X(4)t

0,

1,

1, 2, . .. , 188

189, ...9 300; e (9.5.4)

e) geada em ju].ho-de 1975, representada por

X( 5)t

0, t # 253

1, t = 253 (9.5.5)

9.5.1 -- Identificação

O efeito das geadas deve ser o de urna elevação temporária
dos preçoss voltando depois aos preços normais, sugerindo, em sua for
üa mais simples,
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vl (B) v2 (B) v3 (B) : v5 (B) Cd 9
0 '

como no caso (b) da figura 6.2
O aparecimento da ferrugem pode ter causado mudança na

vel da série, sugeri.ndo

v4 (B) : uo '

como no caso (a) da fi.aura 6.2

Resulta da'z o modelo de intervenção

(l - B)
(B) xÍl:,i + l at (9.5.6)

9.5.2 Estim ação e Previsão

Como no caso univari.ado, usou-se a transformação logat'ltmi
ca dos dados.

Testaram--se, inicialmente, os valores b = O,l e 6 no modelo
com todas as intervenções (quadro 9.12). Com base nos resultados obti.
do s. formulou--se o modelo

(l - B) wt ; tÓoz) Xtz6 + uo5) (9.5.7)

e estimaram-se seus parâmetros (quadro 9.12), obtendo-se

(l-B)wt:0,3257X::lli+0,4774XE5)+ l at .(9.5.8)

Pelo critério do desvio padrão regi.dual o modelo de i.nter
vençao ê melhor que o modelo univariado. Quanto aos efeí.tos de enter
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QUADRO 9.12 - Estimativas dos Parâmetros, Modelos de Intervenção, sé
rie 6

(continua)

Modelo (9.5.6) com b = 0

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

Desvio padrão do res'zduo 0,0702

hg 24Autocorrelação no res'zduo

Modelo (9.5.6) com b = l

Parâmetro Estimativa Intervalo de confiança
(95%)

0,1884 0,4152

-0,0493 0,2000

-0,1495 0,1006

-0,1621 0,0871

-0,0160 0,0].92

0,3520 0,6013

@ 0,3018(Ê)

u( i) 0 ,0754

u( z) .0 , 0245

u( 3) .0 ,0375

u(ç) 0,0016

m( 5) 0 , 4766(+)

Desvi.o padrão do resíduo

Autocorrelaçao no res-zduo

(g') signilficati.vo ao n''zvel de 5%

0,0650

Zaa 13

238

$ 0,2966(+) 0,1839 0,4093

«f' 0,0714 -0,0634 0,2061

.:,' 0,1104 -0,024z} 0,2451

.:;' --0,0448 -0,1795 0,0898

U(4)0 0,0072 --0,0116 0,0261

D(5)0 -0,].59].(Ê) -0,2940 --0,0241



ríe 6
dos Parâmetro s ,

(conclusão)

Modelo (9.5.6) com b = 6

Parâmetro E stimatí. calo de confiança
(95%)

Desvio padrão do tes''tduo

Autocorrelaçao no resíduo

0,0686

Zag 21

Modelo (9i 5. 7)

Parâuaetro E st imatí.va Intervalo de confiança
(95%)

Desvio padrão do resíduo

Autocorrélãçao no res'zduo

0,0621

significativo ao n'zvel de 5%

2-39

Q 0,2453(+) 0,1298 0,3608

u(1)0 0,0140 --0,1192 0,1472

U(2)0 0,3289(+) 0,1954 0,4625

U(3)0 -0,0062 -0,1394 0,1271

U(4)0 0,0053 -0,0123 0,0229

U(5)0 0,1086 -0,0249 0,2422

+ 0,3044(+) 0,].914 0,4176

U(2)0 0,3257(#) 0,2065 0,4449

U(5)0 0,4774(#) 0,3585 0,5963



vençam, conclui--se que

a) a geada e a seca de 1963 ocasionaram elevações do preço
real recebido pelos produtores, com defasagem de vários meses (b = 6),
o que mostra que a seca também teve influ:ncia sobre o preço;

b) o efeito da geada de 1975 sobre os preços foi mais ime
diato, talvez pela sua intensidade;

c) não se detectou o efeito de geadas mais fracas e/ou Ioga
ligadas;

d) o efeito do aparecimento da ferrugem em 1970 pode nao
ter se manifestado no modela por diversas razões: privei.ro, porque a
produção nao caiu bruscamente em virtude das precauçoes tomadas na êpa
ca, segundo, porque o efeito a longo prazo acaba sendo absorvido pelo
próprio mode].o, que é auto-regressivo.

As previsoes de l a 12 passos adiante, feitas a partir da
modelo (9.5.8), encontram-se no quadro 9.13 e na figura 9.10.

Hã que ressaltar, ainda, que fatores do mercado interhacio
nal podem também afetar os preços a nível de produtor, mas, que, embo

ra nao tenham sido inclu'zdos diretamente no modelo, podem em parte es
tar sendo detectados pelo termo auto-regressivo.

Comparando--se as previsoes, observa--se que ambos os bode
[os, univariado e de i.nte-rvençao, resu].tam an previsoes aproxi]Ttadamen

te constantes depois de alguns meses. O DPR do modelo de intervenção
ê 12% menor que o do univariado, indicando tüelhor ajuste aos dados. As
previsoes do modelo de interúençao sao mais precisas, uiüla vez que seus
interva].os de confiança são mais estreitos que os das previsoes do
nívariada
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QUADRO.9:13- Previsoes do Modelo de Intervenção, Preço M;dio Mensal (De .
flacionado) Recebido pe].os Produtores de Caf;, Estado de-
Sao Paulo, Série 6, Julho de 1979 a Junho de 1980

(em cruzeiro de 1975)

' : ' - '

Lq u«.ç L v J.- -uu .L t= e i,l.mate

depassos M;s i.nferior Prev-isto superior.
.ü.'.a"'-' (y)/aj . l.y)X;

l .Tit1 .. 7q 6Aq í)5 7 71 Q Q Q

QUADRO,9;13- Previs15es do Modelo de Intervenção, Preço Médio Mensal (De
flacionado) Recebido pe].os Produtores de- Café, Estado de
Sao Paulo, Série 6, Julho de 1979 a Junho de 1980

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

Ago

Set

Out

Nov

Dez

Jan

Fev

Mar

Abr

Mai

Jun

79

79

79

79

79

80

80

80

80

80

80

626,62

590,94

561,57

536,96

515,83

497,31

480,80

465,88

452,27

439,75

428,15

765,50

768,51

769,42

769,70

769,79

769,82

769,82

769,83

769,83

769,83

769.83

935,16

999,43

054,21

103,34

148,79

191,65

232,60

272,06

3].0,35

347,66

384.18

l

l

l

l

l

l

l

l

l
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Leia cruzeiro ae

   
Niimero   Limite     L i. cite
de passos M;s infere.or   Prev.isao superior
adiante   (95%)     (95%)

l Jul..79 669,05   755,71 853,59



9.6 MODELO PROPOSTO PARA PRODUTIVIDADE

A produtividade de uma cultura é definida como a produção
por unidade de área.

O cafeeiro apresenta.um ciclo biológico de dois anos, altel
nando-se altas e baixas produções. Este ciclo é detectável a n'zvel de
propriedade agr'zcola, mas, dilui-se a n'zvel regional e mai.s ainda a nÍ
vel estadual ou nacional, quando se misturam cafezais de diferentes i
danes, isto é, cujos ciclos não se encontram em concord;nela de fase
Quando ocorre um evento que pode ser representado por uma puZlse
J'anel; on, como uma geada, numa grande região produtora, a produtívida
de da maioria dos cafezais cai bruscamente, às vezes a zero, :iafetando
uma ou duas safras seguintes. Aos poucos recuperam'se as plantas e a
produtividade volta aos n'zveis normais. Os ciclos entram, então, em

concordância de fase e a média regional de produtividade passa a mos

trai o ciclo bianual, que vai desaparecendo aos poucoss à medida . que
novos cafeeiros entram em produção. Esquematicamente, obtém-se o grã
fico da figura 9.11, semelhante ao do efeito de evolução (caso i. daf.i
Bufa 6.1).

No modelo de previsão univariado, dado por

(b(B) (l - B)a zt : 0(B) at '

i.ntroduz-se, além do terno de intervenção, um falar diferenças de ol
dem 2, temporariamente. Se a intervenção ocorre no instante T.,.a prg
dutividade inicia sua recuperação em T? e o .ci.clo bianual introduzi.do
cessa em T3' tem-se o seguinte mo.dolo proposto:

2) d
(l - B') (l - B) Zt

\

( 1 )Xt b
.L

O (B)

$ (B)
ats (9.6.1)

com 1 611 < 1
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e onde

.(1)
t

0, t # TI

Is t : TI

X(2)t
OP t<T2 e t>T3

1, T2<t < T; ,

0
representa o efeito da intervençaa e

(l - BZ) t representa o ciclo bianual introduzido temporária
(2)X

mente

Para um estudo mais rigoroso do efeito de geadas sobre a
produtividade de café sugere-se o uso futuro de séries geradas a par
tir de dados obtidos por sensoriamento remoto. A energia ê ':fefletida
ou irradiada por diferentes objetos na superf'lcie da Terra em diferem
tes faixas do espectro eletromagnétÍco, podendo ser medida por senso
res colocados em satélites do tipo Landsat 111, que passam sobre uma

mesma região a cada 18 dias. Os padroes obtidos com café sadio e com

café queimado por geada sao diferentes, permitindo a medida da exEen
são dos preju'lhos e uma medida indireta da produtividade. À medi.da que
08 padrões voltam ao normal é possível acompanhar a recuperação das
p[antas. Atua]mente nao é posstve]. esse enfoque, uma vez que o número

de observações é pequeno e nao igualmente espaçadas no tempo (entre ou
trás, por causa do recobrimento de nuvens) e o custo de recuperação
dos dados para formar a sêde é muito alto. ~
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CAPITULO IO

CONCLUSÕES

As conclusões do trabalho a seguir apresentadas' dividem-se
em duas partes: as conclusões gerais a respeito da analise de interven
çao com modelos de Box-Jenkins e sua utilização em estudos de economia

agr'zcola, e as conclusões especificas sobre as séries analisadas.

1 0.1 - CONC LUSÕES GE mAiS

Do exposto nos outros capítulos evidencia-se que

a) Os modelos para series temporais propostos por Box e
Jenkins são bastante gerais e fornecem previsoes precisas, razoes pe
las quais vêm sendo bastante utili.zados. Sua maior limitação esta na
fase de identifi.cação do modelo, que exige experiência e perspicácia
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do pesquisador;

b) Os modelos de intervenção pemiitem incluir o efeito de a
contecimentos extraordinários sobre as previsões;

c) A analise de intervenç;o pode ter dois enfoques, que po
dem ser simultâneos: o modelo pode servir para o estudo dos efeitos da
intervenção em si(ponto de vista da intervenção), ou, alternatívamen
te, o. modelo de previsão pode ser melhorado pela inclusão dos efeitos
de intervenção (ponto de vista da previ.são);

d) A aplicação pratica da metodologia apresentada exige uso
de computador, podendo ser bastante limitada por detalhes de programa

çao) na medida em que se li.matam os niimeros de séries, de observações
e de parâmetros; e

e) Em pa'ases menos desenvolvidos hã dificuldades para se

conseguia' series econtimicas sufici.entemente longas, uma vez que, na
pratica, ê necessãri.o um m'lnímo de cerca de 50 observações. Enttetan
to, como se mostrou nos cap'ltulos 8 e 9 é viável e interessante a uti
lizaçao desse tipo de modelos em economia agricol-a.

I0.2 - CONCLUSÕES ESPECI'FICAS

Da analise de dados reais tiraram-se as conclusões abaixo
numer idas .
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1 0.2. 1 -- Séries de Leite

a) Mudanças nas estruturas de produção e de mercado do leÊ
te no Estado de Sao Paulo, durante a década de 70, ocasionaram eleva
çaó da produtividade média anual do Estado de cerca de 3,5 para cerca
de 4,0 litros por cabeça por dia;

b) A produção nao foi sensivelmente alterada, uma vez que a
elevação de produtividade foi. compensada pela dimi.nuiçao do numero de
produtores; e

c) Tanto a produção quanto a produtividade possuem componel
tes sazonais.

1 0.2.2 -- Séries de C afé

a) O niimero de intervençê;es i.mportantes para as séries de ca
fi é grande, nao tendo sido possível estuda-los todos conjuntamente;

b) Acontece.bentos como a abolição da escravatura em 1888 e
a guerra de 1939-45 tiveram como efeito a mudança na inclinação da s.!
rie de produção brasileira de café, aumentando--a no primeiro caso e d{
minuindo--a no segundo;

c) As geadas mais fortes causaram dimi.nuição na prç)dução el
portãvel do ano seguinte, voltando depor.s aos n'iveis normais;

d) Não é detectável no modelo o ciclo bianual do cafénaprg
dução nacional, a não ser em alguns períodos;
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e) Os efeitos da guerra de 1914--18, da crise de 1929-30 e
de geadas mais fracas ou ].ocalizadas sao parcialment:e absorvidos pelos
próprios modelos, que são auto-regressivos;

f) Geadas fortes ocasionaram elevação no preço real receba.
do pelos produtores, não se detectando os efeitos de geadas mais ftl!
cas ou localizadas;

g) Não se detectou o efeito do aparecimento da ferrugem em
1970 porque as precauções tomadas ã época impediram quedas bruscas de
produção e conseqtlentes elevaçoes exageradas de preçoss e também po=
que o efeito a longo prazo acaba sendo absorvido pelo próprio modelo,

que e auto-regressa.vo; e

h) Propõe--se im modelo teórico para o efeito da ocorrencia
de geada sobre a produto.vidade de café de uma região e a utilização no
futuro de séries geradas a partir de dados obtidos por .sensoriamento
r emoto .
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INTERVENTION ANALYSIS WITH APPLICATIONS TO RURAL ECONOMY
TiNgE SE RIOS

SUMMARY

The Box-Jenkins approach for time series modelling is
developed and-the effects of isolated events are introduced. T\io case
studÍes are presented:

a) time series on milk production, productivity and prime,
i.n the State of são Paulo, Brazil, are analysed with an intervention
effect due to production and matket structures chances; and

b) time series on cofí:ee production and prime, in the State
of Sao Pauta and in Brazil, are analysed and several i.ntervention
effects due to frosts, plant diseases and historical eventsx are
di.scussed.

249



-'= ;; .-

BIBLIOGRAFIA

AIGNER, D. .J. A compendium on está-mation of the autoregressíve -

moving average modem from time series data. International
!çgngmic Revie\í, 12(3) :348-371, Oct. 1971

ANDERSON, O. D. Time series analysis and forecasting - The Box
!!g!!! p! apploach. l.ondon, ButterTforths, 1977

BARTI.ETT, M. S. On the theoretical specification of sampling
properties of autocorrelated time series. Jourhal of the Royal
Statistical Society, B 8 (1):27-41, .1946.

BHATTACHARYYA, }t. N. & LAYTON, A. P. Effectiveness of seat bela
legislation on the Queensland road toll - An Australian case
study in intervention analysis. Journal of the American

Statistical Association, 74(367) :596-603, Sep. 1979:.

BOX, G. E. P. & JENKINS, G. M. Time series analysis, forecasl:ing
and contrai. San Francisco, Holden-Day, 1976.

BOX, G. E. P. & TIAO, G. C. A chance inlevelof a non-stati.onary
time series. Biometrika, 52,(1/2):181--192, 1965.

Intervention analysis with applícations :. . tó
economia and environment:a]. problema. Journal of the American

Statistical Association, 70 (349) :70-79, Mar. 1975.

Comparison of forecast and actualíty
Statistics, 25(3):195-200, 1976.

Applied

CAlíPOS, H. & PIVA, L. H. O. Dimensionamento de amostra para está
nativa e previsão de safra no Estado de Sao Paulo. Agricul-tuta

250



em Sao Paulo, 21 (3):65-88, 1974

10 - D'ASTOUS, F. & HIPEL, K. W. Analyzing envíronmental ti.me series.
Journal of the Environmental Erigineering Division, 105 (EE5)
97.9-992, Oct. 1979.

11 - FUNDAÇÃO GETÜLIO VARGAS. Índi.ces Económicos. Conjuntura Econo
mica, 8/33 (7/11), jul. 1954/nov. 1979.

12 - GAIT, N. Ajustamento sazonal de séries.temporais. Sao Paulo, U
niversidade de são Paulo, 1975. (Dissertação de Mestrado)

13 - GLASS, G. V. Estimating the effects of intervention i.nto a non-
staEionary time series. American Educationa]. Research Journal,
9 (3):463-477, 1972

14 - GLASS, G. V.; WILLSON, V. L.; GOTTMAN, J. M. P!!igP. 31y
SpelXlj:! pf .time series experimenta. Boulder, Colocado, Colo
nado Associated Uni.versity Press, 1975.

15 - GRAU, H. 1..; KELLEY, G.; McINTIRE, D. A new approach to ARMA

pgdeling! Dálias, Texas, Southern Methodíst University, De
partment of Statistics, Dec. 1977 (Technical Report, 126).

16 - HIPEL, K. W.; McLEOD, A. 1.; McBEAN, E. A. Stochastic modelling
of the effects of reservou.r operation. Journal of Hydrology,
32:92-113, 1977

17 - HIPEL, K. W. et alia. Intezvention analysis in bater resources
WatBr Resources Research, ll (6):855-861, Dec. 1975. \

18 - INSTITUTO BRASILEIRO DO CAFÉ. Coordenadoria de Estudos da Econo-
mia Cafeeira. Anuário Estatístico do Café. Rio de Janeiro.
n9 11, dez. 1977

251



19 - JENKINS, G. M. th modelling and
sey, Channel lslands, GIP Publica

bons, 1979.

20 - JENKINS, G. M. & IVATTS, D. G. Spectral ãnalysis and
appl;zcatzons. San Francisco, Holden-Day, 1968.

Íts

21 - K00PI'IANS, L. H. . New York,
Academia Press, 1974.

22 - LEDOS.TER, J. et alí.i. time

: New Jersey CO data.
Madison, Wisconsin, University of Wisconsin, Jun. 1978.
('l'eéhnical Report, 529)

23 MORICOCHI, 1.. et alia. Situação da pecuária leites.ra em S;o Pau

lo. (1/2):1-42, 1973.

24 - NEVES, C. & FRANCO, F. M. A í.nflu;nela do depósito - compulsório
no movimento de passageiros das linhas aéreas entre o Brasil e
a Europa. t:'zstica, 39 (153): 45-58,
j an . /mar . . 19 78 .

25 - OZAK.[, T. On the order determination of AROMA mode].s. Applied
Statistics, 26 (3): 290-301, 1977

26 - PACK, D. J. A computer program for the analysis of time series
. Columbus, Ohio, The

Ohio State University, College of Administrati.ve Sci.ente, Data
Center, May 1977. ~

27 Forecastinp time feri.es affected by i-dentifi.able
iso].ated evento. Columbus, Ohio, The Ohio Skate Uni.versity,
College of Adminístrative Science, Sep. 1977 (\Jorking Paper
Series 77-46).

252



28 - QUENOUILtE, M. H. Approximate teses of correlation in time
series. Journa] of the .Roya] Statíst:ica] Socíet:y, B ]] (].)
68-84, 1949.

29.- SABOIA, J. L. M. }íortalidade infantil e salário mínimo - uma a
nâlise de intervenção para o município de Sao Paulo. Revista
49 =4dpinistração de Empresas, 16 (3) :47--50, mái./jun. 1976.

30 - SCHMITZ, A. & WATTS, D. G. Forecasting wheat yields: an
application of parametric time series modelling. American

Journal of Agricultural Economias, 52 (2):247--254, 1970.

31 SEARLE . S . R. Linear modela New York, J. Wi.ley, 1971

32 - SILVO, L. P. Modelos de funçoes de transferencia. Sao Paulo, U
ni.versidade de são Paulo, 1979. (Dissertação de Mestrado)

33 - STEKLER, H. O. Forecasting with econometric models: . an
evaluation. Econometrica, 36 (3/4) :437--463, Jul./Oct. 1968,

34 -- TIDO, G. C.; BOX, G. E. P.; HAMM.[NG, W. J. Ana]ysis of Los
Angeles photochemical smog data: a statistical overvie\f.
Journal of the Air Polution Control Association, 25'(3): 260-
268, Mar. 1975.

253




