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CAPITULO 1

INTRODUGAO

Os metodos e as tecnicas da analise de series tgmpqraié vem
sendo usados com freqllencia cada vez maior em aredas de estudo como a
Engenharia, a Economia, a Administragao, a Meteorologia, a  Oceanogra
fia e outras, onde esses metodos e tecnicas evidenciam caracteristicas
dinamicas dos fenomenos, razao pela qual VEm ganhando importancia den
tro da propria Estatistica. Na pratica, a ocorrencia de um fenomeno
num dado instante de tempo costuma estar associada a eventos que nao o
correm simultaneamente, mas, ao longo do tempo. Assim, observacoes no
tempo nao sao independentes, sendo necessaria a substituicao dos méto
dos estatisticos usuais pelos metodos de séries_temporais.

- Dentro da analise de seéries temporais, os modelos de previ
sao teém-se tornado cada vez mais comuns e importantes em aplicacoes
praticas. Muitos modelos de previsao tém sido propostos, entretanto,
na ultima decada, popularizou-se o uso dos modelos ARIMA, uma classe
bastante geral de modelos, do qual a maioria dos outros sao apenas ca
sos particulares. BOX & JENKINS (5) propuseram uma tecnica iterativa

para a construgao de tais modelos, em que a escolha da estrutura do mo



delo & baseada nos proprios dados. - Em geral resultam modelos com pe
queno numero de parametros e capazes de fazer previsoes com boa preqi
$a0.

As principais vantagens da tecnica de Box-Jenkins sao: a) o
modelo e escolhido dentro de uma grande variedade de tipos; b) a esco
lha & baseada no proprio comportamento das observacoes da serie ao in
ves de ser arbitraria; c) o modelo @ parcimonioso quanto ao numero de
parametros; e d) as previsoes obtidas sao das mais precisas.

Entre as desvantagens, a principal e que a determinagcao do
modelo de previsao adequado tem—se constituido em sério obstaculo ao
seu uso, uma vez que exige experiencia e perspicacia do usuario.

Em resumo, um bom modelo de previsao deve produzir boas pre
visoes. Em Economia, por exemplo, os resultados de STEKLER (33) mos
tram que os modelos econométricos mao tem sido completamente bem suce
didos para prever atividades econamicas. De fato, os modelos estrutu
rais, isto e, aqueles que contEm’variaveis economicas, ainda que ele
gantes na explicaggo do fenomeno, nem sempre sao bons para fazer preyi
soes (30). '

Em modelos ARIMA podem—-se incluir, ainda, os efeitos de . ou
tras series, atraves de fungoes de transferencia, em especial, o efei
to de eventos esporadicos externos ao fenomeno em estudo, mas, que ﬁE,
fluenciam o comportamento da serie temporal. O estudo deste ultimo ti

po de efeito caracteriza a analise de intervencao.

1.1 — REVISAO DE LITERATURA

Sobre os modelos e técnicas de Box-Jenkins hi diversas refe
rencias, como BOX & JENKINS (5), texto basico sobre o assunto, ANDERSON
(25,.mais simples, e JENKINS (19), com enfoque mais aplicado. Mais es
pecificamente, GAIT (12) trata de modelos com sazonalidade, enquanto

SILVA (32) mostra os modelos de fungao de transferencia.



GRAY et alii (15) e OZAKI (25) tratam de metodos alternati
vos de identificacao de modelos ARMA E ARIMA.

A analise de intervengao & tratada em BOX & TIAO (é), QZ) e
(8), em GLASS (13), em GLASS et alii (14) e em JENKINS (19).

AplicagSes_da analise de intervengao sobre series de dados
de qualidade do ar encontram-se em TIAO et alii (34) e em LEDOLTER . et
alii (22), sobre dados de vendas, em PACK (27), sobre dados de mortali
dade infantil, em SABOIA (29), sobre acidentes rodoviarios, ~ em
BHATTACHARYYA & LAYTON (4), sobre movimento de passageiros de linhas
aereas, em NEVES & FRANCO (24), sobreAdados de recursos  hidrologicos,

em HIPEL et alii (16) e (17), e sobre dados de poluicao de rios, em
D'ASTOUS & HIPEL (10).

1.2 — OBJETIVOS

Sao objetivos deste trabalho:

a) expor a teoria relativa aos modelos de previsao de se

ries temporais, segundo Box-Jemkins, como base para a analise de inter

vengao;

'b) conceituar e caracterizar o estudo de intervengSes em se
ries temporais; e

c) aplicar a metodologia desenvolvida a séries de interesse

pratico, na area de Economia Agricola.



1.3 — PLANO DO TRABALHO

Na primeira parte, desenvolvem-se a teoria e a tecnica da
construgao de modelos de intervengao. Os capitulos 2 a 5 tratam dos
modelos de Box-Jenkins, enquanto nos capitulos 6 e 7 mostram-se os ti
pos de efeitos de intervengao e os procedimentos para estima-los e tes
ta-los. A

Na segunda parte, apresentam-se as aplicagoes. O capitulo
8 traz o estudo de series temporais relacionadas & producao de leite
no Estado de Sao Paulo, enquanto no capitulo 9 estudam—se series rela
cionadas a produgao de café no Brasil. O capitulo 10 traz as conclu

soes do trabalho.



"

PARTE 1

MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

: Nesta ﬁrimeira parte do trabalho, que compreende os _cafﬁt’g
los 2 a 7, apresenta-se a teoria da analise de intervengao. ,
Existem varias formas de se estudar as series temporais. U

ma delas e a Analise Espectral, que estuda a serie no dominio de fre

qlléncia como uma superposigao de harmonicos com amplitudes aleatorias:

. e e—17\kt

t K k 2

i@ dy '

com i =Ak e / 2 i

27k |/ T,»‘

]
>
Il

onde A e a amplitude, v @ a fase e T e o periodo do harmonico.
Outra forma e a que estuda a serie no dominio de tempo como

funcao de seus proprios valores passados, dos valores de outras series



correlacionadas e de termos aleatorios. Uma classe bastante gerél de
modelos no dominio de tempo & a dos modelos denominados . auto-regressi
vos-integrados-de-médias-moveis, abreviadamente ARIMA, apresentados
por BOX & JENKINS (5) e aos quais ater—se-a o presente trabalho.
Embora os modelos ARIMA e os modelos espectrais sejam con
ceitualmente e matematicamente equivalentes (14, p-72), os modelos -nao-
parametricos, como os espectrais, nao permitem fazer previsges para a
série, ao contrario dos modelos paramétricos, como o ARIMA. A grosso
modo, os modelos espectrais sao interessanﬁes para sEries de alta fre
gléncia, enquanto o ARIMA & interessante para series de baixa freqllen

cia, como as séries economicas.



CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS EM SERIES TEMPORAIS

Este capitulo traz os pontos basicos da analise de series
temporais que serao utilizados no desenvolvimento dos modelos nos cagz
tulos seguintes. Conceituam-se processos estocasticos e series tempo
rais, mostram—se os tipos dos modelos de previsao e conceitua-se auto

correla¢ao, ferramenta basica no estudo de series no dominio de tempo.

2.1 — PROCESSOS ESTOCASTICOS

\

Apresentam—-se a seguilr os conceitos de processo estocastico,
serie temporal, estacionaridade e ruido branco, alem da notacao a ser

utilizada.



Definigdo 2.1 — Processo estocastico

Um processo estocastico (real ou complexo), {X(t,w), te T,
we 2}, & uma seqliencia (no tempo) de variaveis aleatdrias kcom valo
res reais ou complexos), X(t,w), definidas num mesmo espago- de probabi
lidades (2, A, P). Se T & o conjunto dos inteiros, tem-se um processo
de tempo discreto, se T & o conjunto dos reais, tem—se um processo de

tempo continuo. o

Definicdo 2.2 — Série temporal

Uma serie temporal'{zt, t € T} & um conjunto de observagoes

geradas seqllencialmente no tempo. Quando os valores futuros de uma sé

rie temporal podem ser determinados exatamente por alguma funcao mate

matica, como

z, = cos (27m £ ),

ela e chamada deterministica. O caso mais comum, entretanto, e aquele

- - 3 - - =
em que seus valores futuros so0 podem ser descritos por uma distribui
gao de probabilidade, sendo, entao, chamada estatistica ou nao-determi
nistica. Neste ultimo caso, a serie.temporal podé ser tomada como uma
realizagao ou trajetoria particular de um processo -estocastico. Entao,

num processo estocastico, para t fixado X(t, w) e uma variavel ° aleato

‘'ria e para w fixado X(t,w) e uma série temporal. =

Uma caracteristica fundamental das séries temporais e que
suas observagoes nao sao, em geral, independentes, mas, serialmente

correlacionadas, sendo de interesse as relagoes entre duas observacoes



consecutivas.
‘Exemplo 2.1 - Sao exemplos de series temporais:

a) uma serie de vendas mensais de um determinado  produto,

como a apresentada por PACK (27);

b) uma serie de leituras horarias de um processo quimico, co
mo as series de leituras de concentragao, de temperatura e de viscosi

dade de um processo quimico apresentadas por BOX & JENKINS (5);

c) uma serie relacionada a qualidade do ar, como a série de
medidas horarias da concentragao de monoxido de carbono em New Jersey

apresentada por LEDOLTER et alii (22);

d) uma serie demografica, como a serie mensal de nascimen

tos apresentada por GAIT (12);

e) uma serie de precos mensais de um determinado  produto,
como as series de precos mensais de leite e de cafe apresentadas nos

quadros 8.4 e 9.2, respectivamente;

£) uma série de producao mensal (ou anual) de -determinado
produto, como as séries de producao mensal de leite apresentada no qua

dro 8.3 e a de producao anual de cafe, no quadro 9.1; e

g) uma serie meteorologica de precipitagao pluviometrica ou
de temperatura diaria de um determinado local. m
O aparecimento de séries temporais e comum nos estudos eco
nomicos e demograficos e nos estudos de processos bioldgicos, quimicos

e industriais.

Definigdo 2.3 — Processo estacionério

" Um processo diz-se estacionario quando permanece numa espe
cie de equilibrio estatistico ao redor de um nivel medio constante (em
particular, o processo tem media fixa). O processo diz-se -estritamen.
te estacionario quando sua estrutura de probabilidade nao depende da o

rigem do tempo, mas, de diferencas no tempo, isto e, a distribuicao



conjunta de N observagoes Zos Z_ 5 eees Z e a mesma que a de ou

1 B2 N B
tro conjunto Z: 4 T * zt T 2 o zt & % afastadas no tempo
1 2 N
de T unidades:
P(z € 8.5 iiss B € S)=P(z € S, ..., z_ € S),
+ + :
t, + T 1 b # T N £y 1 Py N
para todo t, < ... < T € T e eventos reais S 0 pro

1’ '..’ SN.

cesso diz-se fracamente estacionario de ordem m quando os momentos de

1 N
ordem ate m dépendem somente de diferencas no tempo. Em geral, a esta
cionaridade fraca nao implica a estacionaridade estrita. Uma excecao
importante e a dos processos gaussianos,. que sao aqueles aos quals se
associa a distribuicao normal multivariada. Neste caso, a simples e
xistencia de uma média e de uma matriz de autocovariancia ja assegura
estacionaridade, pois, a distribuicao normal & completamente caracteri
zada pelos seus dois primeiros momentos. Entao, estacionaridade de se
gunda ordem mais suposigao de normalidade sao suficientes para garan

tir estacionaridade estrita. _ - »

Em caso contrario o processo diz-se nao-estacionario. Mui

tas series de importancia na industria ou na economia sao nao—estacio

narias e algumas sequer tem media natural (5).

Definigdo 2.4 — Ruido branco

__Seja uma seqllencia {at, t € T} de variaveis aleatorias inde
_pendentes e identicamente distribuidas (nZo necessariamente, mas, u
sualmente com distribuicao normal de média zero e variancia constante

2 . .- . ~ - . o~ . -
aa). Tails variaveis sao chamadas choques aleatorios e a seqllencia e

chamada ruido branco. =

_10._



Notagdo

No estudo dos processos a serem vistos mo presente trabalho

empregam-se os operadores definidos a seguir, os quais obedecem as

leis da algebra elementar:

a) operador translagﬁo para o passado (ou de retardamento,

ou de atraso)

E denotado

E denotado

Entao, F =

E denotado

Entao,

por B e definido por

b) operador  tramslagao. para o futuro (ou de adiantamento)

por F e definido por

F z, = 2,41 = F z, = Zt*—m .
B~

c) dpérador diferenca

por V e definido por

v zt = zt - zt_1 = (1 - B) zt ;

V = 1-3B3; e

-ds operador soma

E denotado

por S e definido por

_11_



(L+B+ B +...) z,

- — py—1
(1 - B) zt
=Vt z |
t
Entao 8 = ¥ . u

2.2 — TIPOS DE MODELO

Descrevem—se, a seguir, os principais tipos de modelos uti
lizados no estudo de séries temporais. Existem, ainda, modelos multi

variados (19), que nao serao tratados no presente trabalho.

2.2.1 — Modelo de Filtro Linear

Este modelo considera a serie temporal como sendo gerada a

. . - - . . .
partir de ruido branco, atraves de um filtro linear, como esquematiza

do abaixo:

-12-



Y(B)

ae - 2y
>| filtro linear ' - >

ruido branco. serie temporal

A serie e, entao, representada por uma soma ponderada de - observagoes

previas do ruido branco:

= u + Y(B) a ' (2.2.1)
onde ¢ & um parametro que determina o nivel da série e
s 2
W(3) =1+Y¥ B+VY, B+ ...

- e o operador linear que transforma a, em z , chamado fungao*de'transﬁg
réncia do filtro.

Quando a seqllencia de pesos Wl ,WZ, ... e finita, ou infi
nita e convergente, o filtro diz-se estavel e a serie Z, e estaciona
ria, sendo # a media ao redor da qual o processo varia. Caso contra .

rio, z, € nao-estacionaria e {4 nao tem significado especial, a nao ser

-~ . - - .
como ponto de referencia para o nivel da serie.

2.2.2 — Modelo Auto-regressivo

Sejam Et =z, "W os desvios em relacao a pt. Entao,

= + ¢ + .., z 2.2.2
Zr ¢1 Ze—1 ¢2 =2 * ¢P zt—P ’ e ( :

....13_



e um processo auto-regressivo de ordem p, denotado por AR(p). Em ou
tras palavras, a serie & representada por uma soma ponderada de p ob
servagoes anteriores da séerie mais um termo aleatorio. Definindo-se o

operador auto-regressivo de ordem p por
$(B) =1-¢B~- ... -¢ BP
1 P
pode-se escrever

¢ (B) Et =a_ . ' : (2.2.3)

Observa-se que ¢(B) = ¥ ! (B), isto e, 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 gpé

fico de uma serie de 50 observagoes gerada de acordo com o seguinte mo
delo AR(1), onde a, ~ N(0,1):

2.2.3 — Modelo de Médias Moveis

Um processo

, (2.2.4)

em que a serie e vista como uma soma ponderada de q observagoes  ante

riores do ruldo e chamado processo de médias moveis de ordem q, denota

._]_4_



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

t Zt t Zt
1 0,656 ' 26 4,853
2 1,057 ' 27 4,649

3 ~1,750 : 28 4,821

4 -0, 489 29 b, 441
5 ~2,861 30 5,496
6 -2,227 : 31 3,892
7 ~2,014 32 4,290
8 -3,773 33 ' 3,746
9 ~3,333 34 3,723

10 -0,626 < 35 1,111

11 -0,731 36 | 3,480

12 -0, 549 37 2,144

13, - -1,801 1 38 1,252

14 0,538 39 " -0,006

15 0,292 _ 40 0,412

16 20,444 | 41 1,958

17 1,648 42 1,883

18 2,183 43 0,344

19 0,253 4t -0,708

20 ~1,069 . 45 -1,852

21 -2,092 46 -2,318

22 -1,993 : 47 . -2,300

23 ~1,187 - 48 ~0,937

24 1,394 49 1,799

25 3,098 50 -1,698

Modelo: Z, = 0,8 A + a -

._.15...



VAm—v:

z, = 082z 4 ¢ a,

FIGURA 2.1 — Grafico da Série Simulada A, Modelo AR (1).

AR

\A NN AAA N /\ /\VA\//\\[[\A VJ\V\/ :t.

z, = a, - 08a, 4

FIGURA 2.2 — Grafico da Série Simulada B, Modeio MA (1).

0 MVN/\/\MMt

z, = 0,3 Z,q v oA - 0,3 a; 1

TIGU
1

GURA 2.3 — Grafico da Série Simulada C, Modelo ARMA (1,1).



do por MA(q). Definindo-se o operador de medias moveis de ordem q por
= " _ 2 _ = q
0 (B) 1 81 B - 62 B wve Gq B
pode—se escrever

Et = 6(B) a_ - (2.2.5)

A expressao medias moveis nao e apropriada neste caso, mas,

seu uso ja se generalizou.

Exemplo 2.3 - 0 quadro 2.2 e a figura 2.2 apresentam os dados e o gpé

fico de uma serie de 50 observagoes gerada de acordo com o seguinte mo
delo MA(L):

= — "
z, =a, 0,8 aq -
2.2.4 — Modelo Misto Auto-regressivo e de M édias Moveis
E o modelo que inclui tanto termos-auto-regressivos © como
termos de medias moveis, sendo denotado por ARMA (p,q):
z_ = Z o+ ...+ z + -0, - v.. -0 a 2.2.6
2, =% 2, Yo Bep T B T Yy A4y o Pi-g * )
ou ¢ (B) ”z‘t =0(B) a_. t(2.2.7)
Exempla 2.4 - 0 quadro 2.3 e a figura 2.3 apresentam os dados e o gré

fico de uma serie de 50 observagoes gerada de acordo com o seguinte mo

._.17._.



QUADRO 2.2 - Serie Simulada B, Modelo MA(1)

t zt t Zt
1 0,811 26 2,908
2 -0,028 27 -3,726
-3 0,159 28 1,376
4 0,663 : ‘ 29 2,261
5 ~2,299 30 2,789
6 -0,494 31 - - -0,220
7 1,498 | 32 1,038
8 -1,408 33 0,730
9 0,032 34 -0,664
10 .0,487 35 1,166
11 0,888 36 - -1,548
12 0,458 37 ’ -0,974
13 -0,316 38 70,524
14 -1,513 39 1,093
15 0,545 40 -0,118
16 0,071 _ 41 -2,390
17 0,447 42 1,765
18 -0,287 43 -0,038
19 0,570 A - 0,249
20 -0,336 45 ~0,460
21 -2,074 46 0,894
22 0,748 47 - 70,775
23 0,858 48 -0,031
24 0,248 © 49 =0,497
25 -1,902 50 0,288

Modelo: z_ =a -10,8 a
t t

._.18_



delo ARMA (1,1):

z =0,8z +a -0,3 a_q -

2.2.5 — Modelo de Fung¢do de Transferéncia

Este modelo considera a serie temporal zf como sendo gerada

a partir de outra serie temporal X, atraves de um filtro linear, como

esquematizado abaixo:

v(B)
z

X
L > | filtro linear L —
serie de saida

serie de entrada

Entao, a serie de saida z, pode ser escrita como uma soma ponderada de

observagoes previas da serie de entrada X,

= v(B) X, (2.2.8)

A fungao de transferencia.do filtro,
=v_ +v, B+ 2+ ...
v(B) v, t ¥y v, B

tambem pode ser expressa como a razao de dois polinomios:

=1 9%



QUADRO 2.3 - SErie Simulada C, Modelo ARMA (1,1)

t zt t zt
1 0,466 2 10,904
2 0,069 27 1,836
3 1,158 28 -0,259
4 0,187 29 1,876
5 0,483 30 3,688
6 0,920 31 1,988
7 0,754 32 2,241
8 0,218 33 2,993
9 0,810 34 3,515
10 1,250 35 3,185
11 0,949 36 4,370
12 0,913 37 1,929
13 0,705 38 0,874
14 1,009 39 1,556
15 . 0,147 40 0,267
16 1,336 41 1,496
17 - -0,793 - 42 -0, 207
18 -0, 484 43 2,265
19 -1,932 bt 2,819
20 -1,333 45 3,425
21 0,752 46 1,072
22 0,092 47 1,150
23 _ -0, 562 48 1,340
24 1,521 49 0,047
25 1,336 50 1,100

Modelo: 2z, = 0,8 z

t t-1

a

- 0,3 a_

-20-
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v(B) = w@B) _ o 1 v s (2.2.9)

§(B) 1~6 B~-.... -8 BT
- 1 or

A serie de pesos Vs Vi ¥ .. @ chamada fungao resposta de impulso.

2’ °
O filtro linear diz-se estavel se a serie v(B) converge para |Bl < 1.
0 modelo de fungao de transferencia pode conter, tambem, um

ruido:

z, = v(B) X, + n ' (2.2.10)

onde n_ex, sao independentes. O ruido o, pode, por sua vez, ser des

crito por um modelo estocastico nao—estacionario.

‘o= ¥(B) a_ = v '(B) 6(B) a. (2.2.11)

Os modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) sao vistos com mais ‘de
talhes no proximo capitulo e os modelos de fungﬁo de transferencia, no

cﬁﬁhﬂoS.

2.3 — AUTOCORRELACAO

Em geral, uma serie temporal estacionaria de 22 ordem pode
ser descrita por sua ﬁédia, sua variancia e sua funcao de autocorrela
cao, ou, de maneira equivalente, por sua media, sua variancia e sud

By
funcao densidade espectral. Para os objetivos do presente trabalho, a
primeira maneira e mais interessante, como sera visto nos itens se

guintes.

_21._.



Definigdo 2.5 — Autocovariancia

Seja um processo estacionario z, t =1, 2, ... A covarian

cia entre duas observagoes z_ e separadas por k intervalos de

z b
t t+k
tempo, k = 0, 1, ..., e chamada autocovariancia no lag k e e definida

por

Ve =covlz, 2,0 =El(z, - (2, - Wl . (2.3.1)

A fungao de autocovariancia @ a autocovariancia vista como

fungao de k. Lag pode ser entendido como defasagem. ' =

Definicdo 2.6 — Autocorrelacao

De maneira semelhante define-se a autocorrelacao entre duas

observagoes z_ e

t Zt+k’t=1’2’ eev ek =0,1, ..., por

E [(.zt - W (z.t”,‘:_ w)l

VELG, )] ElGz,,, -1)7]

_ o i : (2.3.2)

(RS

. - . - . .~ . 2
pPols, uma vez que O processo e estac1onarlo, a varlianclia O'pz = YO

constante no tempo.

.._22_



Entao, p0 ='1.

A fungﬁo de autocorrelacao & a autocqrrelagﬁo vista como

fungao de k. "

Definicdo 2.7 — Espectro

A transformada de Fourier da fungao de autocovariancia, de

finida no caso continuo como

B = =k 7 v, e M7 ar,
2w -
o (2.3.3)
_oo<}\<'oo,f IYTI dt <o | _ :
—co
e no caso discreto como
1y, -idk
=i
POV = —— Jye ,
2n k=~ :
(2.3.4)
< x< T, } Ly 1 <e,
k
€ chamada fungao densidade espectral e & utilizada na Analise Espec

tral (zi). Matematicamente, ambas sao equivalentes, mas, cada uma mos

tra o processo estocastico sob um Engulo diferente. _ A

N
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2.3.1 — Estimagdo da Média

Para processos que possuem media, ela pode ser estimada pe

la media aritmetica das observacoes

— 1 N ' ‘
H=z = =~ ] 2z . (2.3.5)
N t=1 '
2.3.2 — Estimagdo das Fungdes de Autocovaridncia e de Autocorrelacdo
Sendo zl, 22’ ey zN as observagges da serie temporal, a

estimativa da autocovariancia no. lag k & dada por - M

Ty = & == (z, - z) (z .y = z) , (2.3.6)

de onde a estimativa da variancia e dada por

1
N t=1

¢° =c_ =

N
o
I o~ =

(zt -z) (zt+k -z) . _(2_.3.7)

Essas estimativas sao assintoticamente nao-viciadas, quando N tende pa

ra infinito (20).
Das diversas estimativas sugeridas para a funcao de autocor

relacao no lag k (20), a mais satisfatoria tem sido

£, = (2.3.8)

=24



Na pratica, para se obter uma boa estimativa sao necessa

rias pelo menos 50 observagaes e K deve ser nao superior a N/4 (2).
2.3.3 — Intervalo de Confianga para a Autocorrelagido

Na fase de identificagao do modelo, como sera visto adiante,
e necessaria uma verificagao mais ou menos grosseira para saber se P
e nula alem de um certo lag. Uma expressao aproximada para a varia_q
cia da estimativa da autocorrelagao de um processo estacionario normal

foi desenvolvida por BARTLETT (3):

(o]

[ +p -4 p,

1
b (rk) = W pes s v vtk Pv-k k v Py

2 2
+2pV P k] (2.3.9)

Para um processo em que as autocorrelacoes sao nulas para
v > q, todos os termos do lado direito de (2.3.9), exceto o~ primeiro,

anulam-se quando k > q, simplificando a formula para
1 ’
var (r,) = — [1 + 2 Zp 1, k >q (2.3.10)
k N v

Substituindo-se em (2.3.10) as autocorrelagoes por suas es
timativas, obtém-se uma estimativa para a variancia da estimativa da
autocorrelég?io:

" q
1 :
o%(r,) =—— [1+2 ) 2 1,k>gq (2.3.11)
P’ v S
N v=1 i

Sob a hipotese de normalidade de r,, o que e razoavel para

k’
N suficientemente grande (20, p.187), pode-se construir um intervalo

de confianca aproximado para a autocorrelagao:

—oe s



i A
reEty, (), (2.3.12)

onde t_,, e o valor da estatistica t de Student ao nivel de significan

cia a. Na pratica usa-se t = 2.
P a/2

Exemplo 2.5 - As estimativas das autocorrelacoes e de seus respecti
vos desvios padroes das séries simuladas A, B. e C encontram-se no capl

tulo 4. As estimativas das medias e dos desvios padroes destas series

sSao:

a) processo AR(1)

EA = 0,4578 e sy = 2,4509;
b) processo MA(1)
Eﬁ = -0,0420 e sp = 1,2726; e
c) processo ARMA (1,1)
.Eb = 1,0772 e s, = 1,2988. " m

—-26—



CAPITULO 3

MODELOS DE BOX—JENKINS

Estudam-se neste capitulo os modelos de Box-Jenkins, tanto
para processos estacionarios, como para processos nao-estacionarios
que exibem algum grau de homogeneidade. A base deste capitulo, como

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

3.1 — A FILOSOFIA DE BOX—JENKINS

"~ Na ultima década tem-se usado bastante a filosofia de Box-—
Jenkins para construgao de modelos em series temporais, que se caracte

riza por dois aspectos fundamentais:

a) parcimonia

Na pratica, o modelo deve conter o menor numero possivel de parametros

_2 7_



a serem estimados; e

b) construgao iterativa do modelo
0 modelo & construido a partir dos proprios dados, ao inves de se con
siderar um modelo potencialmente apropriado e testar seu ajustamento.
Constroi-se o modelo em etapas:

i) a primeira etapa e a de identificagdo, na qual procura-
se determinar o tipo de modelo a ser usado, com base na analise das au
tocorrelagoes;

ii) a seguir vem a etapa de estimagao, na qual estimam-se
os parametros; e

iii) finalmente, na etapa de verificagao, prdcura—se verifi
car se o modelo ajustado e adequado para descrever os dados. Se o mo
delo mostra—sé‘inadequado volta~se a identificacao e repete-se o pro
cesso.

0 modelo assim obtido pode ser utilizado para fazer prevt
sao de observagoes futuras ou comtrole do processo.

A fase critica desse procedimento de construgao de modelos
e a etapa de identificagao do modelo, que exige treino e perspicacia
do pesquisador, uma vez que varios modelos semelhantes podem ser iden-
tificados. Muitos dos modelos em uso atualmente sio casos particula-
res dos modelos de Box-Jenkins.. Entretanto, uma identificacio erronea

pode levar a um modelo menos eficaz do ponto de vista de previsao.

3.2 — MODELOS LINEARESPARA SERIES ESTACIONARIAS

Uma serie temporal pode ser representada de duas maneiras e

quivalentes:

. . . - -
a) como a saida de um filtro linear cuja entrada e  ruldo

branco:

_28._.



zZ =a +Y a + VY _ a + ... = ¥Y(B) a_, (3.2.1)
com Y(B) = z Wj BJ e Y =1; e

b) como uma soma ponderada de valores passados da série mais

um erro aleatorio:

z =T Zq * T, Z o + a. F a_ (3.2.2)
ou N(B) zt = at . (3.2.3)
com mB) =1 - Z w. BY .
j=1

Aplicando-se ¥Y(B) e m(B) simultaneamente sobre Et obtém-se

uma relacao entre os dois operadores:

I
N2

Y(B) w(B) Et_ = VY(B) a .
Entao, ¥B) w(B) = 1
e m(B) = ¥Y-'(B) . (3.2.4)

3.2.1 — Condig8es de Estacionaridade e de Invertibilidade

- . . - 5
Para que a serie se apresente num certo estado de equlli

brio e preciso que seus parametros satisfacam um conjunto de restri

=90



coes chamadas condicoes de estacionaridade e de invertibilidade.

A fungao de autocovariancia da serie (3.2.1) 2 dada por

Yk =E [zt 2 e+l ]
=E[) Y.a .JY ¥. a . .1
=0 ] t—3 ico i t+k—-1
- oo [ee]
=E[ ) Yy, ¥ a . a_.]
1= e ] i+k t-j t-1

j+k

2

2 - = o g
uma vez que E [a t] o', e E [ai aj] 0, i#j .

Em particular, sua variancia e dada por

-

2 . -2 2
o] =Y = 0 2 ¥,
2 . '8 a 5o 3

Para que 4 variancia seja finita & necessario que os pesos V.
d i

gam, para a série em (3.2.6) convergir.

Para o processo ser estacionario e preciso que as.

© (3.2.5)

(3.2.6)

"decres

autocova

riancias e autocorrelagoes satisfagam certas condigoes. No caso de um

processo linear, para o processo ser estacionmario e necessario e sufi

ciente que a série de pesos ¥(B) convirja para |B| < 1, isto e, sobre

ou dentro do circulo unitdrio [5 & 2, p.15]..

Exemplo 3.1 - Seja o processo AR(1)
A-=9¢,8)z = a
b = - -1
e = (-9, BT a
- 4 42 p2 _
(1 ¢1 B o} 1 B v es) a -

...30_.



Entao, Wj==¢i . Logo, se |¢ﬂ > 1 a serie de pesos diverge, o que im
plica que a variancia do processo, dada em (3.2:6), nao e finita e a

série nao pode ser escrita na forma (3.2.1). Portanto, a condicao pa

ra a serie do modelo AR(1l) ser estacionaria & que |¢1I <1.

Impoe-se, tambem, uma restrigad aos pesos T em (3.2.2) para
assegurar o que se chama invertibilidade. A condigZo de invertibilida
de nao depende da condigcao de estacionaridade, podendo se aplicar tam
bem a processos nao—estacionarios. Estas condicoes sao importantes pa
ra evitar multiplicidade de modelos, como sera visto adiante (2). Num
processo linear, a condicao de invertibilidade & de que a série de “pe
sos m(B) convirja para |B| < 1, isto &, sobre ou dentro do circulo uni

tario.

Exemplo 3.2 — Seja o processo MA(1)

z, = (1 - 61 B) a,
e -1~ _
(1 81 B) z, a,
_ a2 n2 _ = _
(1 91 B 0 1 B 1 o) zt at .

Entao, ﬂj = Gi . Logo, se|61|Z> 1 a serie de pesos diverge e o proces

so nao e invertivel. Portanto, a condicao para a serie do modelo
MA(1) ser invertivel & que |61| <1. - ' ' .
3.2.2 — Modelos Auto-regressivos

Seja um processo AR(p)

$(B) Et = at »

que tambem pode ser escrito
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- -1 .
z = B) a = Y(B) a .
e TOT® a (B) a,

3.2.2.1 — Condigdes de estacionaridade e de invertibilidade para processos auto-regressivos
A equagao

¢(B) =0

e chamada equacao caracteristica do processo. Se G;l; i=1, 2, ceeyp

forem as raizes da equagao caracteristica, pode-se escrever .

, . ,
9@ = T (1 -6, B (3.2.7)
i=1

e, expandindo em fracoes parciais,

P K
¥(B) = ¢ (B) = ] = : (3.2.8)
=l 3 -gax
i
Para que o processo seja estacionario e preciso que ¥(B)

convirja para IB| < 1, o que ocorre se IGi[ <1l,i=1, 2, ..., P
Esta condigao & equivalente a de que a equacao caracteristica tenha

- - e = .
ralzes fora do circulo unitario.

Exemplo 3.3 - Seja o processo AR(1l)

(1-9, B) Et =a,_.

Entao,

¥ = (1- o, BT = T gl Bl
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que converge sel¢il < 1 . Como a raiz da equacao caracteristica

¢(B) =1-¢, B =0

e B =¢Il , essa condigao & equivalente a dizer que a raizde 1—¢13=0

deve cair fora do circulo unitario. °

Nota-se que, se o parametro ¢1 nao satisfizer a condigao de

estacionaridade, a série "explodira" em alguma diregao. "
Exemplo 3.4 - - Seja o processo AR(2)
- B - B%) z. = .
S by B E °t

Para o processo ser estacionario, as raizes de

¢(B) =1 - ¢l B -9, B2 = 0

devem estar fora do circulo unitario, isto e, [GIII>;1 e IGEII =1,

Para raizes reais (figura 3.1), em que

A = ¢i + 4 ¢2 =0

e $(0) =1,
tem;se

Co(-1) >0=>1+¢, = ¢, >0=> 0= 0, <1

e <;b(1)>0=>1—¢1—¢ >0=>¢2+¢1<1.

2

Para raizes complexas, em que
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A = ¢1 + 4 ¢2 <0,

tem—se

-1 _ -1
lGll Iy 1,

pois, uma raiz complexa & o conjugado da outra, e

=} -1 _
Gl G2 B ’

0 que sempre ocorre no trinomio do segundo grau.

IG_I G—ll = l_l___ = IG—ll 2‘:.
1 2 1
¢
DaAcondigao de estacionaridade,
1 >1 = <
lGl I >1 I¢2| 1, e
=} - =>
IG2 | > 1 |¢2| <1,
isto e, - 1<¢, < 1.
Logo,

o+ 9, <1,
¢y = ¢, < 1 e
-1 < ¢2 < 1

...34._.

Portanto,

-12
1G,°1% .

as condicoes de estacionaridade do processo AR(2) sao

(3.2.9)
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G;' B

FIGURA 3.1 — Grafico da Equagdo Caracteristica do Processo AR (2).

w

raizes freais 2

&

raizes | complexas

-1

FIGURA 3.2 — Regido de Estacionaridade do Progresso AR (2).

oh

espaco dos

-1 o} 1

pardmejtros

FIGURA 3.3 — Regido de Estacionaridade e Invertibilidade do Processo ARMA (1,1).
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A regiao de estacionaridade triangular assim definida encontra-se es

quematizada na figura 3.2,

Quanto as condicoes de invertibilidade, como
m(B) = ¢(B) = 1—q>113'—...—q>p13p

e finito, nao ha restrigoes sobre os parametros para assegurar inverti

bilidade de um processo auto-regressivo.

3.2.2.2 — Fungdo de autocorrelagio de processos auto-regressivos

Seja o processo AR(p)

Multiplicando—se membro a membro por Et—k’ obtem-se

~ ~ ~

ek Pt T Pk Fee1 Yot P 0p Zep Bep R 2 (3:2.10)

Tomando—se os valores esperados, obtém-se

Y 0y Yoq Foeee F ¢p Yoy ° k>0, - (3.2.11)

pois, a esperangca E [z
2k t-k’
dos com a. Dividindo-se (3.2.11) por Yo obtem-se

_— at] desaparece quando k > 0, uma vez que

so envolve choques aleatorios ate a que sao nao-correlaciona-

= ( v I gy



que tambem pode ser escrito
¢(B) p, = 0. (3.2.13)

Sejam Gzl, i=1, 2, ..., p as raizes da equagao caracteris
tica ¢(B) = 0. Escrevendo-se ¢(B) como em (3.2.7), a,solugzo geral de
(3.2.12) &

L k k k
P = A1 G1 + A2 G2 + ... + Ap Gp s (3.2.14)

conforme BOX & JENKINS (5).

Uma vez que | G;j1 < 1 @ a condicao de estacionaridade, se

as raizes forem distintas, duas situacoes podem ocorrer:

= . k p ; =
a) se Gi e real, o termo Ai.Gi decal geometricamente ate ze

ro quando k aumenta, o que e chamado de uma exponencial amortecida; e

- b) se um par (Gi’ Gj) e complexo, ele contribui com um ‘ter

mo

A dk sen (2m £ k + F),

que segue uma onda senoidal amortecida (E).
De modo geral, a funcao de autocorrelacao de um processo au

to-regressivo e constituida de uma mistura de exponenciais e sendides

amortecidas.

3.2.2.3 — Variancia de processos auto-regressivos

Para k = O tomam-se os valores esperados em (3.2.10), obten-
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do-se

o P 7P
uma vez que
E[Z a ] =E[a’] = o2
[z, a ] [a ] A
Dividindo—se membro a membro por Y, = 0; e . substituindo-se
Y_k'= Yk’ obtem-se
6; = a : — . (3.2.15)
’ 1 - - . -
Py 9 P, 2y
quee avarianciado processo AR(p).
3.2.2.4 — Fungdo de autocorrelagdo parcial de processos auto-regressivos

Seja.um processo AR(p).

Definigdo 3.1 — Equacdes de Yule-Walker

As equagSes de Yule-Walker sao o conjunto de equagaes 1in§§

res dos parametros ¢1, . 0 ¢p em termos das autocorrelagaespl,...,pp
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que se obtem substituindo-se em (3.2.12) k = 1l; 2,

sy Pt
=9y Fhy Py b 0y
p2 = ¢, 0 + ¢, + e +¢p P2
Dp = ¢1 pp_1 + ¢>2 pp__2 ¥ ogee ¢p (3'2'16),
que tambem podém ser escritas em forma matricial:
r T T
! Py ) . Po-1| |%1] |P1
ST P o Ppa| [ %2 |P2
h (3.2.17)
0 0 1 n
p-1  Pp-2 p-3 12 °p
J J L J
Definigdo 3.2 — Funcgdo de autocorrelagdo parcial

Denote-se por ¢kj o j—esimo coeficiente num processo AR(k),

de tal modo que ¢kk seja o ultimo coeficiente. Resolvendo as equacoes

de Yule-Walker

Cbll

¢22

sucessivamente para k = 1, 2, 3, ... obtem-se:

pl b
1 pl :
Py Py _ PP
- 2
1 p1 1 p1
P1 1
L 9 p
P10y
0, P, P
g 71 3 , etc. (3.2.18)
ropp o0y
Py Py
By Py ?
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A ‘quantidade ¢kk’ vista como fungao do Zag k, & chamada fungao de au
tocorralacgao parcial. ‘ : 8

Para um processo AR(p), a funggo de autocorrelaggo parcial
€ nao nula para k menor ou igual a p e vale zero em caso contrario (5),

isto @, ela tem um corte depois do lag p

#0, k<p,
¢kk
=0, k>np.
3.2.2.5 — Estimacgio da func¢do de autocorrelagdo parcial

Uma maneira de estimar a funcao de autocorrelacao parcial
consiste em estimar sucessivamente modelos auto-regressivos de: ordens
p=1, 2, 3, ... por minimos quadrados e tomar as estimativas do ﬁlqi
mo coeficiente de cada ordem. Outra maneira, que pode ser utilizada
quando os parametros nao estao muito proximos dos limites de nao-esta

cionaridade, consiste em substituir os valores em (3.2.12) pelas res

pectivas estimativas:

-~

3 ¢k1 ?j—l + ¢k2 rj_2 + ... F ¢kk rj—k’ | (3.2.19)

com j =1, 2, ..., k; resolvendo essas equacoes para k = 1, 2, ... ob

tem—se as estimativas aproximadas de Yuie-Walker para ¢kk (5). .
QUENOUILLE (28) mostra que, sob a condicao de que o proces

so e AR(p), as autocorrelacoes parciais estimadas, de ordem pt+t1l en

diante, sao, de forma aproximada, independentemente distribuidas, com

variancia

_[l_o_



var [, ] § ek y k=p+ 1. (3.2.20)
kk N

Para N suficientemente grande @kk tem aproximadamente dis
tribuiigao normal (2), o que permite a construcao de intervalo de con

fianga, como sera visto adiante na parte de identificacao do modelo.
3.2.3 — Modelos de Médias Moveis

Seja um processo MA(q)

z = 9 (B) a s

que tambem pode ser escrito

m(B) z_=6'(B) Z_ =a_ .
(B) z, (B) z, = a,
3.2.3.1 — CondigGes de estacionaridade e de invertibilidade para processos de médias moveis

A eqﬁagao
0(B) =0

e chamada equacao caracteristica do processo. Se H7', j =1, 2, ...,q

forem as raizes da equagao caracteristica, pode-se escrever

0(B) =

q
J:

(L -~ ®H. B) ' (3.2.21)
1 J
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e, expandindo em fragoes parciais,

Nal

M, A
mB) =67 (®) = ] ——L1— | (3.2.22)
=t H, B '

Para que o processo seja invertivel & preciso qué m(B) con
virja para |B|l < 1, o que ocorre se IHjI <1, 3=1, 2, ..., q. Esta
condigao & equivalente 3 de que a equacao caracteristica tenha raizes

fora do circulo unitario.

Exemplo 3.5 — Seja o processo MA(L)

zt = (1 - 61 B) at.

Entao,

mB) = (1 -0, B)~' = ¥ oI gi,
1 50

que converge se Iell < 1. Como a raiz da equacao caracteristica

6(B) =1 - 61 B=20

e B = 911, essa condicao & eqﬁivalente a dizer quea'raizde].--e1 B=20
deve cair fora do circulo unitario.

As condigaes de invertibilidade de um processo MA(2) sao a
nalogas as condicoes de estacionaridade de um processo AR(2), visto no

exemplo 3.4. 2

Quanto as condigoes de estacionaridade, como

= = - = - q
Y(B) 0(B) 1 81 B ces Gq B

e finito, nao ha restrigoes sobre os parametros para assegurar estacio

naridade de um processo de médias moveis.
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3.2.3.2 — Fungdo de autocorrelagcdo de processos de médias moveis

Seja o processo MA(q)

'Yk=E[zz 1

t “t-k
= EUa — Oy By g e R IR T8 BT
gk .
= (- 2
( ek > Z . ek+i) Oa
i=1
= (=0, + 0. 8 + 0

+ ... &
k1 Ykel o Uy? T5 4

Entao, a variancia do processo e dada por

z - n 2 2 2
o, =Y, (1+61+ ...+6q) o

e a fungao de autocorrelaggo, por

-6, + 0, 0 4+ ...+0 0

_43_
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Observa—se, pela expressao acima, que a funéao de autocor
relagao anula-se acima de q, isto e, num processo MA(q) a fungao de
autocorrelagao tem um corte depois do lag q, comportando-se de manei
ra semelhante a da funcao de autocorrelagao parcial do processo auto-
regressivo.

As expressoes para a fungao de autocorrelagao parcial do-
processo de medias moveis sao, em geral, mais complicadas, entretanto,
ela se comporta de maneira analoga a da funcgao de autocorrelagao  do
processo auto-regressivo. Se as raizes da equagao caracteristica fo

rem distintas, duas situagoes podem ocorrer:

a) se as raizes sao reais, a funcao de autocorrelacao par

cial & dominada por uma soma de exponenciais amortecidas; e

b) se as raizes sao complexas, a fungao de autocorrelacao

parcial e dominada por uma senoide amortecida.

3.2.4 — Modelos Mistos Auto-regressivos e de Médias Moveis

Seja um processo ARMA (p, q)

o (B) Et = 0(B) a, -

3.2.4.1 — Condicdes de estacionaridade e de invertihilidade para processos ARMA

De maneira analoga aos processos anteriores, o processo e

estacionario se as ralzes da equacao caracteristica



$(®) =0

caem todas fora do circulo unitario, e o processo e invertivel se as

raizes da equagao caracteristica
6(B) =0

caem todas fora do circulo unitario.

Exemplo 3.6 - Seja o processo ARMA (1,1)

De maneira analoga aos exemplos 3.3 e 3.5, chega-se as seguintes condi

goes de estacionaridade e de invertibilidade, respectivamente:

|¢1I < 1 e el < 1. .

A regiao de variagao dos parametros e dada por um quadrado (figura 3.3).=

3.2.4.2 — Funcgao de autocorrelagdo de processos ARMA

Seja o processo ARMA (p,q):

z_=¢. z + ... 4 z__ 4+ - - say — B8 »
- ¢1 zt'-l ¢p Zt—p at el at—l q 3 t—q

Multiplicando~se membro a membro por z e tomando-se as esperancas ,

t—-k
obtem~se a funcao de autocovariancia

= ¢ i - -1) - ... - -
Y= 9 Ve +¢ka_p+ Yo ) — 00y, (k1) — . eqv o (),

zZ

(3.2.26)
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onde Y,a (k) & a covariancia cruzada entre z_ea, definida por

Y,, &) =E [Et—ic, al . _ (3.2.27)

Como Et—k so depende dos choques ocorridos atée o instante t—k, tem-se
=0, k>0,

zZa
#0, k<oO.

’

Entao, para k >q+1, a funcao de autocovariancia & dada por

Y = ¢1 Yie-1 + ... F ¢p Yk—p (3.2.28)

e a funcao de autocorrelagao, por
Pk = ¢1 P f ee. + ¢p pk—p . (3.2.29)

Assim, no processo ARMA (p, q), as primeiras q autocorrela
coes dependem dos parametros auto-regressivos e dos parametros de me
dias moveis. Entretanto, apos o lag q, as autocorrelacoes comportam-
se como nos modelos auto-regressivos.

Seq<pa fungﬁo de ‘autocorrelagao consiste de uma mistg
ra de exponenciais amortecidas e/ou de senoides amortecidas. Entretan
to, se q >p, os ¢ — p + 1 primeiros valores po, pl, e pq—p nao se
guirao este padrao (5).

Quanto a funcao de autocorrelacao parcial,.seu compor tamen

to assemelha-se ao de um processo de medias moveis, sendo dominada por

uma mistura de exponenciais amortecidas e/ou senoides amortecidas (5).
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3.3 — MODELOS LINEARES PARA SERIES NAO—ESTACIONARIAS

Um processo pode ser nao—estacionario de muitas maneiras.
Por exemplo, ele pode "explodir" em alguma direggo, como em pfoceSSOS'
que representam o crescimento de microrganismos (5). Entretanto, sao
de especial importancia certos processos nao-estacionarios que apresen
tam alguma homogeneidade em seu comportamento. Por exemplo, o proces
so pode permanecer ao redor de um nivel medio temporario durante algum
tempo e depois mudar para outro nivel tambem temporario.

Seja um processo ARMA (p, 9
& (B) z, = §(B) a -

Para que ele seja estacionario e preciso que todas as raizes da equa
gao caracteristica ¢(B) = 0O caiam fora do circulo unitario. A condigao
sera menos restritiva se se permitir que algumas das ralzes possam cair

sobre o circulo unitario. Assim, tem-se uma classe mais geral de mo
delos.

Definigdo 3.3 — Modelo auto-regressivo-integrado-de-médias-moveis

Seja o modelo
v(B) z = 0(B) a,, (3.3.1)

onde ¢ (B) e um operador auto-regressivo nao-estacionario tal que d ral

zes de ¢ (B) = 0 sao iguais a um e as restantes caem fora do circulo u

nitario. O modelo tambem pode ser escrito

o) v4 e, =0 a_, | (3.3.2)
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onde ¢(B) e um operador auto-regressivo estacionario e

. T T
v (B) z, = ¢(B) V z, ¢(B) V 2.
pois, vd Et = ¢ z, para d > 1.

Tal modelo e chamado auto-regressivo—integrado-de-medias—moveis e deno

tado por ARIMA (p, d, p). =

E equivalente dizer que num modelo ARIMA (p, d, q) a d-esi
ma diferenca e estacionaria.

As vezes, pode ser interessante, também, incluir no modelo
um termo constante 60, para representar uma possivel tendencia determi

nistica ao longo do tempo:
. d
¢ (B) z, = o(B) V z, = 60 + 6(B) at. (3.3.3)

Sem a constante o modelo inclui so tendencias estocasticas.

Como o ARIMA & um modelo mais geral, alguns dos modelos vis
tos anteriormente podem ser tomados como casos particulares: -a) o mo
delo AR(p) @ o caso ARIMA (p, 0, 0); b) o modelo MA(q) e o caso ARIMA
(0, 0, @); e c) o modelo ARMA (p, q) e o caso ARIMA (p, O, q). O ca
so ARIMA (0, 1, q) e chamado modelo integrado-de-medias-moveis e deno

tado por IMA(q).
3.3.1 — Dois Casos de Ndo-estacionaridade

- Dois casos interessantes e comuns de nao—estacionaridade
sao o das series nao-estacionarias quanto ao nivel e o das series nao-

estacionarias quanto a inclinacao (figura 3.4):

- . o~ . - . -
a) Series nao-estaclonarias quanto ao nivel

- > - el - - . - -
Quando a serile e nao—estacionaria quanto ao nivel ela oscil
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la ao redor de um nivel medio durante algum tempo e. depois salta para
- - . - - - - - . -
outro nivel temporario. Para torna—la estacionaria e suficiente tomar

a primeira diferenca (14, p.79):

Entao, o modelo e ARIMA (p, 1, q):

$(B) V z, = B(B) ; e

b) Series nao-estacionarias quanto a inclinacao

Quando a série & nao-estacionaria quanto a inclinagao ela
oscila numa diregao por algum tempo e depois muda para outra direcao

temporaria. Para torna-la estacionaria e necessario tomar a segunda

diferenga (14, p.79):

Entao, o modelo & ARIMA (p, 2, q):

$(B) V? z, = 6(B).

3.3.2 — Formasdo Modelo ARIMA

0 modelo ARIMA pode ser representado de tres formas: a) em
termos de valores previos da serie e do valor atual e préevios do ruido;
b) em termos do valor atual e préevios do ruido; e c¢) em termos de va

lores previos da serie e do valor atual do ruido.
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a) . série ndo-estaciondaria quanto ao nivel b) série ndo-estacionaria quanto a inclinagdo

FIGURA 3.4 — Séries Nao-estacionarias Quanto ao Nivel e quanto a Inclinacdo.

08z, * a, - 0.3a,

FIGURA 3.5 — Grafico da Série Simulada D, Modelo ARIMA (1,1,1).
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3.3.2.1 — Forma de equagdo de diferengas

E a forma usual do modelo:

= oo+ 2 - - el - :
v TY1 % Pprd Zrp-a * % T B % Y4 %e-q
(3.3.4)
Esta e a melhor forma para calcular previsoes.
3.3.2.2 — Formade choques aleatorios
De forma aniloga a (3.2.1) pode-se escrever
zt = Y(B) at
[ee]
= + ’ T , 3.3.5
a, ¥ WJ at_J ( )
i=1 '
com ¢ (B) Y(B) = 0(B).
Os pesos ¥ podem ser obtidos igualando-se os coeficientes das potég

cias de B, e sao usados para calcular as variancias das previsoes.
Em alguns casos & conveniente expressar o modelo em (3.3.5)
em termos somente de t—k choques aleatorios, obtendo-se a forma trunca

da do modelo de choques aleatorios (5). A equagz;o de diferencas dada

em (3.3.1) tem solugao

z =0 (t-k) + Ik (e-k). (3.3.6)
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A fungao complementar Ck (t-k) & a solugao geral da equagao

de diferencas

v (B) Ck (t-k) =0, - (3.3.7)

que, em geral, consiste de uma combinagao linear de certas funcoes de

tempo. A integral particular Ik (t-k) e qualquer fungao que satisfaga
¥ (B) I (t-k) = 8(B) a, - (3.3.8)

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

I (k) = (3.3.9)

kJ=k+1

A parte Ck (t-k) representa a componente de-zt que pode ser
determinada pelas observagoes anteriores a k + 1, enquanto a parte
Ik (t-k) representa a componente imprevisivel que engloba todo o efei

to dos choques aleatorios. De (3.3.5) e (3.3.9),

k
= = -
Ck (t-k) 2 ¥ej aj
j=~00
o L
) ot P (3.3.10)

Como sera visto adiante, Cr (t-k) e a previsao de erro qua

dratico médio minimo de zt.
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3.3.2.3 - Forma invertida

ou

com

De forma analoga a (3.2.2) pode-se escrever

m(B) z, = a.

z, = z ﬂj'zt-j + a (3.3.11)
j=1

p(B) = 06(B) w(B) .

Os pesos T podem ser obtidos igualando—se os coeficientes das potEE

cias de B.

Exemplo 3.7

- 0 quadro 3.1 e a figura 3.5 apresentam os dados e o

grafico de uma serie de 50 observacoes gerada de acordo com o seguinte

modelo ARIMA (1,1,1):

(1 - 0,8) (1-- B) z, = (1 - 0,3B) a

que tambem pode ser escrito
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QUADRO 3.1 - Serie Simulada D, Modelo ARIMA (1,1,1)

t Zt t zt:
1 0,466 : 26 9,371 -
2 .0,535 : 27 11,207
3 1,693 : 28 ' 10,948
4 1,880 29 | 12,824
5 2,363 30 16,512
6 3,283 ' -1 | 18,500
7 4,037 32 20,741
8 4,255 33 23,734
9 5,065 : 34 : 27,249
10 6,315 - 35 30,434
11 7,264 36 -~ 34,804
12 8,177 37 36,733
13 8,882 38 37,607
14 9,891 39 39,163
15 10,038 40 39,430
16 11,374 | 41 40,926
17 10,581 - 42 40,719
18 10,097 43 42,984
19 8,165 » % | 45,803
20 6,832 : 45 - 49,228
21 6,080 ‘ 46 50,300
22 6,172 | 4 51,450
23 5,610 48 52,790
24 7,131 49 52,743
25 8,467 50 53,843

Modelo: (1 - 0,8 B) (1L - B) zt = (1 - 0,3 B) a, .
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CAPITULO 4

CONSTRUCAO DE MODELOS

A construgao do modelo pela tecnica de Box-Jenkins & feita
de forma iterativa, em tres fases distintas: a identificagao do modelo,
a estimagao dos parametros e a verificacao do modelo estimado. A cons

trugao iterativa do modelo e seu uso para fazer previsoes @ o assunto

deste capitulo.

4.1 — IDENTIFICACAO DO MODELO

0 estagio de identificagao do modelo consiste em se  obter
alguma informagao a respeito dos possiveis valores de p, d e q do mode
lo ARIMA, alem de estimativas grosseiras dos parametros a serem usadas
como ponto de partida no estagio de estimagao. A identificacao ba

seia—se no comportamento das funcoes de autocorrelacao e de autocorre
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lagao parcial. Tambem podem ser Uteis o exame do grafico da serie, a

construgao de um histograma dos valores e um teste de normalidade.

4.1.1 -~ ldentificagdo do Grau de Diferenciagdo

Pode-se mostrar (5) que, quando uma das raizes da equagao
caracteristica ¢(B) = 0 esta proxima da unidade, a funcao de autocorre
laczo nao cai rapidamente para zero, mas, devagar e de forma aproxima
damente linear. Entao, o fato de a fungao de autocorrelagao nao _cair
rapidamente para zero e um indicador de que existe alguma raiz proxima
ao circulo unitario, o que pode tornar o modelo nao-estacionario. Se
isto acontecer, tomam—se tantas diferengaé quantas necessarias ate se
obter estacionaridade, identificando, assim, o valor d. Na prética,pg
ra modelos nao—sazonais e suficiente examinar as vinte primeiras auto
correlagaes e, normalmente, d e igual-a 0, 1 ou 2. Convem lembrar, en
tretanto, qué este processo nao conduz a estacionaridade se a serie

contem componentes sazonais (Ver capitulo 5).

4.1.2 — ldentificacdo de pe g

Uma vez identificado 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 funcao de autocorrelacao b ea funcao de autocor

relacao parcial ¢kk (quadro 4.1):

a) se O decai para zero numa mistura de exponenciais amor
AN g PR

tecidas e/ou seudides amortecidas e se ¢ . sofre um corte depois do

kk



QUADRO 4.1 - Resumo das Propriedades dos Processos Auto-regressivos,de

Medias Moveis e Mistos

AR(p)

MA(q)

ARMA (p, q)

Modelo

o (B) Et =a

z, = 8(B) a,

o (B) §£ = 0(B) a,

Condigao de
estacionarida-

de

Raizes de ¢(B)=0
caem fora do cir

culo unitario

Sempre

estacionario

Raizes de ¢(B) =0
caem fora do cir-

culo unitario

Raizes de 6(3)==0

Condigao de Sempre Raizes de 6(B) =0
invertibilida- | invertivel caem fora do cir | caem fora do cir-
de culo unitario culo unitario
~ . . . Infinita
Funcao de Infinita Finita
~ o = (exponenciais
autocorrelacao | (exponenciais (corte apos o

e/ou senoides

lag q)

e/ou senoides

amortecidas apos

amortecidas)

o lag q - p)

Infinita (domina-
Funcao de Finita Infinita (domina

— | da por exponen-—
autocorrelacao | (corte apos xponen— . :
teeorrelag ( P © d4 por expe clals amortecidas

parcial lag p) ciais amorteci-

das e/ou senoi-

des)

e/ou senoides a-

pos o lag p - q)

Adaptado de BOX & JENKINS (5), p.79.
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lag p, tem—se um modelo AR(p);

b) se, ao contrario, o, sofre um corte apos o lag q e ¢kk
decai exponencialmente e/ou senoidalmente, tem-se um processo MA(qQ); e

c) se ambos, o © ¢kk’ decaem exponencialmente e/ou senoi
dalmente tem-se um modelo misto. Neste caso, Py e uma mistura de expo
nenciais amortecidas e/ou sendides amortecidas apos o lag.q - p e ¢kk

e dominada por uma mistura de exponenciais amortecidas e/ou sendides a

pos o lag p - q.

Na pratica, constroem-se os graficos de r, e de akk com o0s
respectivos intervalos de confianga construidos com os desvios padroes

das estimativas.

Exemplo 4.1 - Sejam os dados da serie simulada A (quadro 2.1). As
estimativas dasvautocorrelagaes (quadro 4.2 e figura 4.1), para a se
rie original, decaem exponencialmente, enquanto as estimativas das au
tocorrelagoes parciais sofrem uﬁ corte apos o primeiro lag, indicando
um processo AR(1). A estimativa do desvio padrao das autoéorrelaQSes

parciais e dada por

8 (G) ~ — -—2— =o0,14,
vV 7/ 50
com a qual constroi-se o intervalo de confianga de dois desvios pa

droes que consta da figura 4.1.

~ 0s valores de qui-quadrado que constam do quadro 4.2 servem
para testar se a serie (original ou diferenciada) & ruido branco. Co
mo o valor critico de qui-quadrado, com 10 graus de liberdade e nivel
de significancia 5%, e igual a 18,307, rejeita-se a hipotese de que a
serie original e ruido branco.

Entretanto, os dados podem sugerir, tambem, outro modelo.

Como as autocorrelagoes caem muito lentamente e a primeira diferenca
da serie e ruldo branco (qui-quadrado nao-significativo), pode-se pen
sar, tambem, num modelo ARIMA (0, 1, C). Isso acontece porque os da

dos foram gerados com o parametro ®l = 0,8, que esta muitc proximo- do
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QUADRO 4.2 - Estimativas das Autocorrelagoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Série Simulada A

Serie original 12 diferenca 22 diferenca
Lag (2) ) - (V%)
(k) — — : X : » 2. -
T s(rp) dyg T s $kk re  BE) G
1 0,85% 0,14 0,85% -0,09 0,14 -0,09 -0,58% 0,14 -0,58%
2 0,72%- 0,22 0,00 0,10 0,14 0,09 0,18 0,19 -0,23
3 0,57% 0,26 0,14 -0,13 0,15 —6,12 -0,15 0,19 -0,25
4 0,45 0,29 -0,01 0,00 0,15 -0,03 0,13 0,19 -0,10
5 0,33 0,30 -0,06 -0,18 0,15 -0,16 -0,19 0,19 -0,27
6 0,26 . 0,31 0,10 0,67 0,15 0,04 0,18 0,20 0,13
7 0,19 0,31 -0,08 =-0,07 0,15 -0,04 =-0,20 0,20'—0,29
8 0,14 0,32 0,01 0,21 0,15 0,17 0,33 0,21 0,09
9 0,04 0,32 -0,20 -0,23 0,16 -0,22 -0,33 0,22 -0,13
10 0,0l 0,32 0,14 0,06 0,17 -0,02 0,20 0,23 0,13
%2 | 100, 15%% 8,690 37,100%%*

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

(*%) Significativo ao nivel de 5%, com 10 graus de liberdade.

59—



. e e e m e e e, ,—————-—-—- -

a) Série original

r ]
k (‘bkk

b) Primeira diferenca

Kk

c) Segunda diferenca

FIGURA 4.1 — Estimativas das AutocorrelagSes e das Autocorrelagdes Parciais, Série Simulada A,
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limite de nao-estacionaridade. _

Exenuﬂo 4.2 - Sejam os dados da serie simulada B (ﬁuadro 2:2). As
estimativas das autocorrelaéges sofrem um corte apos o primeiro lag
(quadro 4.3 e figura 4.2), enquanto as estimativas das autocorrelagoes
parciais decaem dominadas por exponenciais amortecidas e senoides. 0
intervalo de confianga de dois desvios padroes para ékk (figura - 4.2)

foi construido a partir da estimativa do desvio padrao

1 1
8 (@, ) = = 0,14,
N Y

0 teste de qui-quadrado 31gn1f1cat1vo indica que a serie o

riginal nao e ruido branco.

Conclui-se que o modelo deve ser MA(1). . B

Exemplo 4.3 - Sejam os dados da serie simulada C (quadro 2.3). Para
a serie original, tanto as estimativas das autocorrelagao como as das
autocorrelagoes parciais (quadro 4.4 e figura 4.3) decrescem rapidamen
te, sugerindo p = q com valores baixos, provavelmente ARMA (1,1).

0 teste de qui-quadrado significativo indica que a serie o

riginal nao @ ruido branco. .

Exemplo 4.4 -~ Sejam os dados da s@érie simulada D (quadro 3.1). As
autocorrelagoes (quadro 4.5 e figura 4.4) nao decaem rapidamente na se
rie original, o que acontece na primeira diferenga, sugerindo d = 1. A
primeira diferenga reduz-se ao caso do exemplo 4.3, identificando-se ,

entao, o modelo ARIMA (1,1,1). m
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QUADRO 4.3 - Estimativas das Autocorrelacoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Serie Simulada B

Serie original 12 diferenca 22 diferenca
Lag (2) (v,) (v2)
(k) " = i -
i L "k s(ry) Oy
1 -0,42*% 0,14 -0,42% | -0,58* 0,14 -0,58*% -0,66% 6,14 -0,66%
2 =0,20 0,16 -0,47* | ~0,06 0,18 -0,58% 0,08 0,20 -0,64*
3 0,18’ 0,17 -0,22 © 0,21 0,18 -0,42% -0,15 0,20 -0,57%
4 -0,02 0,17 -0,16  -0,01 ‘0,19 -0,19  -0,01 0,20 -0,33%
5 -0,17 0,17 -0,31% -0,17 0,19 -0,28 -0,15 0,20 -0,25
6 0,16 0,18 -0,18 0,13 0,19 -0,30%* 0,09 'ogéb -0,39%
7 0,09 0,18 0,01 0,12 0,19 0,05 0,14 0,20 -0,02
8 -0,29 0,18 —o,ié -0,31 0,20 -0,11  -0,32 0,21 -0,05
9 0,18 0,19 -0,14 0,24 0,21 0,01 0,29 0,22 0,19
10 =0,01 . 0,19 -0,27  -0,11 0,21 -0,26  -0,20 0,22 -0,14
xZ 21,697%%* 29,538%% 35,587%%
(*) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padroes.

Significativo ao nivel de 5%, com 10 graus de liberdade.

—-62—



a) Série original

kk

b) Primeira diferenca

"k ' Pk

c) Segunda diferenca

FIGURA 4.2 — Estimativas das Autocorrelagdes e das Autocorrelacdes Parciais,

Série Simulada B.



QUADRO 4.4 - Estimativas das Autocorrelacgoes, dos Respectivos

Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Serie Simulada C

Serie original

12 diferenga

22 diferenga

(#%) Significativo ao nivel de 5%, com 10 graus de liberdade.
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Lag (2) v, )

(k) T - _ B ~ _

' re s b Tk s(rk)_ Ppxe r  s(ry) ?kk
1 0,60% 0,14 0,60% -0,41* 0,14 -0,41% -0,66% 0,14 -0,66%
2 0,52% . 0,19 0;25 0,08 0,16 -0,11 6,19 0,20 -0,43%
3 0,39 0,21 0,01 -0,01 0,17 -0,02 —9;01 0,20 -0,25
4 0,26 0,23 -0,08 -0,05 0,17 -0,07 0,00 0,20 -0,12
5 0,18 0,23 -0,04  -0,05 0,17 -0,13  -0,05 0,20 -0,14
6 0,13 0,24 0,03 0,02 0,17 -0,07 0,05 0,20 -0,13
7 0,08 0,24 -0,02 -0,04 0,17 —0;07 0,02 0,20 -0,01
8 0,04 0,24 -0,02  -0,17 o,i7 -0,27  -0,20 b,zo -0,36%
9 0,15 0,24 0,21 0,33 0,;7 0,16 0,34 0,21 -0,06
10 0,00 0,24 -0,21 = -0,19 0,18 —0;01 - -0,29 »0,22 ~0,08

xZ 4 47,007%% 17,206 34,189%%

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



-Série Simulada C.

"k Pk
l i l | L , |
0 K 0 g | k
a) Série original
"k Prk
! - |
0 : T ™ Tk 0 T 1 T 1 I_ K
b) Primeira diferenca
T ¢kk
0 — ’ 0 T
T T
~¢) Segunda diferenca
FIGURA 4.3 — Estimativas das Autocorrelac3es e das AutocorrelacSes Parciais,



QUADRO 4.5 - Estimativas das Autocorrelagoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Série Simulada D

Serie original | 12 diferencga 22 aiferenga
Lag (2) ) @)
(x) - S »
I, s(rk) 11 % s(r)) ¢, “ rk -: s(rk) ‘¢kk
1 0,95 0,14 0,95 0,60% 0,14 0,60% =-0,40% 0,14 -0,40%
2 0,89% . 0,24 -0,07 0,53* 0,19 0,26 0,07 0,17 -0,11
3 0,82% 0,30 -0,08 0,39 0,22 0,00 =-0,01 0,17 -0,02
4 0,75% 0,34 0,06 0,26 0,23 -0,09  -0,05 0,17 ~0,07
5 0,68 0,37 -0,05 0,17 0,24 -0,03  -0,06 0,17 -0,13
6 0,61 0,39 -0,05 0,13. 0,24 0,04 0,02 0,17 -0,07
7 0,55 0,41 0,00 0,07 0,24 -0,02 -0,03 0,17 -0,07
8 0,48 0,43 -0,02 0,04 0,24 -0,01  -0,17 = 0,17 -0,27
9 0,42 0,4 -0,02 0,15 0,24 0,22 0,33 0,17 0,17
10 0,36 0,45 -0,08 - 0,00 0,24 -0,22  -0,19 0,18 -0,01
x2 230,38%% 45,597%% ' 16,535

(*) Valores que caem fora do intervalo de dois padroes.

(#%) Significativo ao nivel de 5%, com 10 graus de liberdade.
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rk I l l ’ , ¢kk

1L 1 A
a) Série original

v ' _ ¢kk .

| ' ( BTN e o [

0 l | - 0 [ — R
b) Primeira diferenca

"k Tk

. | T s
e

R T PR R

k

c) Segunda diferenca

FIGURA 4.4 — Estimativas das AutocorrelacBes e das Autocorrelacdes Pa

rciais,
Série Simulada D.
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4,1,.3 — Estimacao Inicial dos Parametros

E interessante fazer neste estagio uma estimagao inicial dos
parametros, ainda que grosseira, para servir de base a estimagao pro
priamente dita.

Para um processo auto-regressivo obteém-se estimativas ini
ciais dos parametros a partir das equacoes de Yule-Walker em (3.2.17),
substituindo-se as autocorrelagoes pelas respectivas estimativas. Es
tas estimativas sao boas e aproximam-se das obtidas com estimadores de
- maxima verossimilhanga.

Para um processo de medias moveis obtem-se estimativas ini
ciais dos parametros a partir das equagoes em (3.2.25), substituindo-
se as autocorrelacoes pelas respectivas estimativas. Ao contrario do

caso anterior, estas estimativas assim obtidas nao sao eficientes.

Exemplo 4.5 - Seja o modelo AR(1) identificado no exemplo 4.1 para a
serie simulada A. A estimativa inicial do parametro auto-regressivo e
dada por o
= = - =
@1 r, 0,85.
Exemplo 4.6 - Seja o modelo MA(1) identificado no exemplo 4.2 para a

serie simulada B. A estimativa inicial do parametro de medias moveis

e dada por

. '.-91
r1 = s
A2
1+ 61
de onde
g, =-—1 L -1 .
2
2r1 (Zrl)
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Logo, @1 =-1,84 e 61 = -0,54 sao solugoes, mas, somente a segunda sa

tisfaz a condicao de invertibilidade dada no exemplo 3.5:-!91| < L.

Para processos de ordem mais alta pode se tornar trabalhoso
resolver os sistemas de equagOes a fim de obter estimativas iniciais dos -
parametros. Em BOX & JENKINS (5) encontram-se tabelas e graficos que

permitem obte-las mais facilmente.

4.1.4 — Unicidade do Modelo

Um modelo ARMA tem uma unica matriz de covariancia, mas, a
reciproca nao @ verdadeira. Seja um processo ARMA (p, 9), cujas equa
coes caracteristicas tem raizes G,» i=1,2, ..., pe Hj’ j=1, 2,

..., q dentro do circulo unitario:

6(B) Z, = 6(B) a,

ou (1 —'GiB) z =

1 N

=g
I =.a

(1 - HjB) at .

i 1

Em BOX & JENKINS (5) mostra-se que a funggo geradora de co

variancia de Z s definida por

= k
YB) = )} v B, (4.1.1)
: k=~ »
pode ser escrita

q
I (1 -H.B) (L -H. F)
j=1 J | 5

Y(B) = o . (4.1.2)
P a.
I -68 Q-6m
1i=1
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Uma vez que BF =1 e
(1-H,B) (1 -H, F) =8 (1L -H'B) (1 - H!¥F),
] J J - J J

segue—se que qualquer processo

(1L-H'B)ka , (4.1.3)

P
n (1- Gi B) z, = . ; .

i=1 ;

I =.a

com a constante k apropriada, pode ter a mesma funggo geradora de cova

riancias. Se uma raiz real Hj cair dentro do circulo unitario, Hgl
caira fora, do mesmo modo que se um par complexo Hj e Hk cair dentro,

-1 —] s - ~ . .
o par Hj e Hk1 caira fora. Entao, existe somente um processo estaclo
nario e invertivel que tem a funcao de autocovariancia dada. Assim, a
condigao de invertibilidade & usada para assegurar a unicidade do mode

lo, como foi visto no exemplo 4.6.

4.1.5 — Formas Alternativas de lIdentificacdo

Um dos maiores obstaculos a utilizacao da filosofia de Box-
Jenkins para construgao de modelos esta na identificacao, que, em al
guns casos, pode exigir do pesquisador pratica e perspicacia.

GRAY et alii (li) apresentam uma soluggo satisfatoria para
tal problema, facilitando a identificagao do modelo. A seguir procu
ra-se dar uma ideia de tal procedimento.

Seja um processo ARMA (p, q) com fungao de autocorrelacao

Py Definem-se as seguintes funcoes:
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k pk+1 Tt Preags1

pk+1 : pk+2 Tt Pr+n
Hlp 1=

Phtn=i  Pren  ***  Prugg-2

com HO [pk] =1, e

1 1 1
H{150.1 =| & et Pl
n Tk )

Pr+1 P2 " Pransl

Pren-1 Pren " Preop-1

Definem-se, entao,

H [p, ]
__n 'k
R (pk) =
H [ 1s pk-]
e
H [1; p, ]
_ __ ntl k
Sn (pk) - 3

Ho oo Py ]

que podem ser obtidos recursivamente por
S (pk) =1,

Ry (o) = 0,
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S (p,,-)
" _ n k+1 -
S, (pk)
R (p, ..)
n Tk+1l”
e S_ (pk)_ S -1 (pk+1) —_— =1 ,
R (pk)

paran =1, 2, ... e k=0, #1, %2,
Os autores mostram que:

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

=C k=>q-p+1,

l,

s, (p){=¢Cp  k<-q-p,

P
nao constante, -q -p< k< q-p+ 1,
=C;» k Zq-p+l
s [(-DXp1¢=c¢ k < -q-p
p k 4’ ’

nao constante, -q-p<k<qg-p+1,

com

c, = (Qi)p (1 - .f 6. ),
1 k=1 k

C, =~ c1/¢p,

k

p
C, = (¢-DP[1- ) (-1

o, 1
k=1 k



) _ p+l
e C4 = (—]—) C3/¢P s

isto e, Sp e constante para k= q — p + 1 e para k < -q - p; e

1\

b) o comportamento de Rn quando n = p dado por
=0, k2qg-p+ 1 e ks<-q -p,

k
R4 LD pk] = R (e

0, -q-p<k<gqg-p+]l,

_isto e, Rp;l e nulo fora do intervalo (-q -p; ¢ — p + 1).

Na pratica, estimam-se R e S para diversosvaloresde n e k;
do exame dos.resultados identificam-se p e q.

Os autores sugerem, ainda, a estatistica D(n, m) para medir
a concordancia com o padrao para um processo estacionario ARMA (p, q).
Para cada par de inteiros (n, m), tais quen =0, 1, ..., N e

m=20, 1, ..., M, define-se

Sn_+1 (p—m - n - 1)
Sn (p—m —n)
D(n, m) = , (4.1.6)
Y
2 2
com V = Sn(pm—n+1)4-sn+1(pm—n) + % Rn+1(p~m—n_i) +
, i=1
Sn—l(pm—n—Z)*.Sn(pm—n41) Rn(p—m—n—‘i+l
2
Rn+1(pm—n+1)
+ >
Rn(pm~n+i+1)
onde S_1 (pm) =0 e Ro (Om) = 1

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

P e ¢ tais que
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D(p, q) = max D(n, m).

Os autores referem-se, tambem, ac caso nao-estacionario.

OZAKI (25) sugere o uso do procedimento MAICE (minimum Akai
ke information criterium estimation), que escolhe o modelo atraves do
criterio da informagao de Akaike (AIC), para identificar modelos ARIMA
de modo quase automatico. O autor mostra que o AIC normalizado de um

modelo ARIMA (p, d, q) e dade por

AIC (p,d, q) =N log a; + 2(p+q+1+6d0) +N log 2m+N, (4.1.7)

N -d

=
-
wn
(1]
(oW}
]
o

onde S =

o
-
0
(D
(o}
i~
o

0 procedimento consiste em tomar o modelo que resulta em AIC minimo,
dados varios modelos provaveis.

Entretanto, embora existam formas alternativas de identifi
cagao do modelo, usar-se-a neste trabalho o procedimento usual de Box-
Jenkins, por motivo de disponibilidade de programas de computador ja
desenvolvidos e por nao ser o escopo deste trabalho comparar tais al

ternativas.
4.2 — ESTIMACAO DOS PARAMETROS

_ Sejam N observacoes de um processo ARIMA (p, d, Q)

48 v z_ = 0(8) a. o (4.2.1)

t

Tomando-se as primeiras d diferengas obtem—-se n = N - d observagoes de

um processo ARMA (p, q)
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$(B) (wt - u) = 0(B) a . (4.2.2)

Apos a identificagao do modelo tem—se p + q + 2 parametros a serem es

timados, a saber, ¢1, vaey O, 61, cess B , U e 0:, sendo - equivalente

P
estima-los em (4.2.1) ou em (4.2.2). Em certos casos, como quando

d > 0, pode-se assumir que U = 0. Caso contrario, substitui-se p pela
seguinte estimativa inicial:
1

ﬁ:a:

)

I o~—s

Vo (4.2.3)

n t=1

Os principais aspectos da estimacao dos parametros, que se
acha descrita em detalhes em BOX & JENKINS (5), sao vistos a seguir.

Usam-se éstimadoresde:ninimos quadrados que sao eficientes
e podem ser obtidos atraves de um processo iterativo nao linear, o qual
parte de estimativas iniciais, como aquelas obtidas no estagio de i
dentificagao do modelo.

A equagao (4.2.2) pode ser escrita

a, = w_ - ¢1 We g Toees T ¢p wt—p - 61 aiq " e T Gq at—q
Para calcular a e preciso encontrar os valores iniciais para os w's e
os a's. Essa questao dos valores iniciais pode ser resolvida atraves
de dois procedimentosf um condicional, em que se substituem os valo
res iniciais desconhecidos por um conjunto de valores que se suponham
razoaveis; outro incondicional, mais eficiente, em que os valores ini
ciais desconhecidos sao estimados de uma amostra de dados.

No procedimento condicional, os valores iniciais podem ser
substituidos por zeros, mas, isto introduz um erro que so desaparece
muito lentamente, caso as equagoes caracteristicas possuam raizes proxi
mas do circulo unitario. Se forem dados p valores w, e q valores a,
anteriores ao inicio das observacgoes da serie podem-se calcular os va
lores condicionais a (¢, 6lv,, a,, W), t =1, ..., n. Supondo-se que
os a, sao independentes e normalmente distribuidos, a funcao densidade

das observacoes, dados os valores iniciais assumidos, e da forma
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1 1 n
: 2
P(al, vy an) « N exp | — 2 t£1 al | - (4.2.4)
Ca . 2 Ua

0 logaritmo da fungao de verossimilhanga condicional, dados os valores

wv,ea, e
' S, (¢, 6)
2, (¢, 6, ca) =-n ln ca— : R (4.2.5)
2 o2
a
n
onde -8, (¢, 8) = 21 a? (¢, 81 w,, a,, w) (4.2.6)
t= :

e a soma de quadrados condicional. Entao, as estimativas de maxima ve
rossimilhanga condicional sao as mesmas que as de minimos quadrados.

No procedimento incondicional os valores desconhecidos -sao

. - . - - . . -

substituidos por suas esperancas condicionais a um conjunto de dados e

novamente e minimizada a soma de quadrados. A funcao densidade das ob
servagoes, sob a hipotese de independéncia e normalidade, & da forma

L £, 8) exp|-—t

o 202
a a

s(¢, 0),

plag, -+v5 @) « (4.2.7)

~onde £(¢, 6) e uma funcao dos coeficientes que nao envolve os dados e

n
S(¢, 6) = ) E (a_lo, 0, w)? (4.2.8)

f=—co

e a soma de quadrados incondicional. O logaritmo da funcao de verossi

milhanga incondicional e dado por

%6, 6, 6) =£ (4, 8) -n Ino - —& O (4.2.9)
a a 2
20
a

Para processos estacionarios as esparancas em (4.2.8) tor

nam-se multo pequenas quando t < 1 - Q, onde Q & um inteiro positivo



suficientemente grande, o que nos permite minimizar a soma finita

n
8'(¢, 0 = ] E(alo, 0, )" . (4.2.10)
t=1-Q

Entao, para amostras suficientemente grandes e aproximadamente equiyg
lente minimizar a soma finita ou a soma infinita. As estimativas obti
das serao aproximadamente as de maxima verossimilhanga.

Em BOX & JENKINS (5, p.240) encontram—se,aihda, estimativas
da matriz de covariancia das estimativas de meima verossimilhanga, com

a qual e possivel fazer inferencias sobre os parametros.

Exemplo 4.7 - A estimagao dos parametros das séries simuladas A, B e C

conduz aos seguintes resultados:

a) serie simulada A
$ = 0,8622 (I.C.: 0,7099 a 1,0145)
DPR = 1,3093,

onde DPR & o desvio padrao residual;
b) serie simulada B
6 = 1,0486 = (I.C.: 0,7662 a 1,3311)
DPR = 0,8986; e

c) serie simulada C

fi = 1,1352  (I.C.: 0,0901 a 2,1802)
& = 0,8064 (I.C.: 0,5414 a 1,0713)
9 =0,3289 (I.C.: -0,0970 a 0,7548)
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DPR = 1,0451.

Para a serie D os resultados sao semelhantes aos da serie C.
| ]

4.3 — VERIFICACAO

Neste estagio e preciso verificar se o modelo encontrado e
adequado ou nao para descrever os dados. Quando e possivel supor a
priori em que diregao pode estar ocorrendo inadequagao do modelo, po
de~se superestimar com um modelo mais geral e, entao, examinar os papé
metros estimados. Entretanto, a verificaggo pode ser feita com base

nos proprios dados, analisando-se os residuos, que sao definidos por

- N_ ~
a = 08"'() @(B) Wo. (4.3.1)
t t .

Neste caso, dois testes sao usados, um baseado na fungao de autocorre

lagao e outro baseado no periodograma acumulado.

4.3.1 — Verificacdo pela Fungio de Autocorrelacio

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

1
L. va |’

isto &, a medida que o numero de observagoes da série cresce, 0s at’s

aproximam-se do ruido branco. Entao, se os ruidos mostrarem—se corre

lacionados isto indicara inadequacao do modelo.
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Pode-se mostrar, ainda, como citado por BOX & JENKINS (5) ,
que,para K suficientemente grande e se o modezlo for apropriado, a quan

tidade

o
1
fa]
| o~ 5%

rf{ (3) (4.3.2)

k=1

tem distribuicao aproximada de x2(K - p - q). Se o modelo nao for a
propriado, Q tende a ser grande, obtendo-se, assim, um teste de aderé&

cia aproximado para o modelo.

4.3.2 — Verificacdo pelo Periodograma Acumulado
Definicdo 4.1 — Periodograma
Uma serie temporal a, t= 1, 2, ..., n pode ser vista como

constituida de senoides e cossenocides com diferentes fregllencias, defi

nindo—-se o periodograma por

n S n
I(f.) =__Z~[ ( Z a cos 2m £f. t)2 + ( Z a sen 2m £. t)2],
. 1 t E : t 1
n t=1 t=1
(4.3.3)
onde f. = — & a freqliéncia. B
i n

0 periodograma pode ser usado para testar a aleatoridade da
serie, detectando a existencia de componentes periodicas, como sazona

lidade. O periodograma acumulado normalizado e definido por
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% I(£.)
i 1 )
C(£,) = - - (4.3.4)
n s .

onde s & uma estimativa de 02. Colocando—se num grafico C(fj) con

tra fj os pontos ficarao ao redor da reta que liga os pontos (0; 0) e
(0,5; 1), caso a serie seja ruido branco. Para saber se a serie & mes
mo ruido branco utiliza-se um teste do tipo Kolmogorov—-Smirnov, tragan
do—se duas novas linhas ao redor da linha teorica, formando um limite

superior e outro inferior (figura 4.5). Tais limites sao dados ~ por

4 Ka/\/q , onde

(n-2)/2, n par
(n-1)/2 , n impar.

e K vem de tabela, com nivel de significancia o

C(£.)
J limite superior

-linha teorica

_limite inferior

T F P SR UN S e e S G sy e

i
(]
o
-
(%]
h

FIGURA 4.5 - Grafico do Periodograma Acumulado contra a Freqlencia.
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4.3.3 — Uso dos Residuos para Modificar o Modelo

A analise dos residuos pode mostrar nao so a inadequagao do

modelo, mas, tambem, como ele pode ser melhorado. Por exemplo, iqi

cialmente identificou-se. o modelo

: i :
o =
¢0 (B) V 2, = 60 (B) bt’

. . - - (ad . —
mas, posteriormente, verificou—-se que os residuos bt nao eram aleato
rios, seguindo o seguinte modelo:

d

L |
5, B Vb =0, (®) a_,

onde ap e ruido branco. Entao, o novo modelo sera

d d

| (o) e - Lx
¢0 (B) ¢e (B) V° V z, = eo (B) ee (B) a.

4.4 — PREVISAD

Depois de encontrado o modelo que melhor se ajusta aos da
dos, pode-se usa-lo para prever valores futuros da serie temporal.
A previsao de um valor futuro z__, e feita com base em ob

t+1

servacoes previas da serie z ... e do ruido a

z a —
t? Tte-17 t-1°
Pode-se estuda—-la em cada uma das tres formas do modelo ARIMA vista em

3.3.2, mostrando diferentes aspectos da questao.

Para o instante t + . as trés formas do modelo ARIMA sao:

a) forma de equagao de diferenca
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z -0

es2 T 1Pz Tt T Ypd®eipea T fer TV B T 0 —eqat+Z—q;
(4.4.1)
b) forma integrada
[eo]
z = ) V.a sy T
t+1 50 J t+1 3 ) ,
=Cc (1) + 1.(D), | (4.4.2)
. [o0]
com Wo =1e Ct(Z) = .Z WZ+J at-j s e
3=0
c) forma invertida
(o] R
2ol .Z ﬂj Zt+7,—j *dg . (4.4.3)
3=0 ;
Notagio — A seguinte notagao e utilizada:

a) Previsao
Representa-se por Et(l) a previsao no instante t + I feita a partir do

instante t ou, em outras palavras, a previsgo de,zt+Z na origem t;

b) Esperanga condicional

Por simplificagao representa—se a esperancga condicional das seguintes

formas:

[z . = E[ 2z
t""z ] t
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c) Erro de previsao

0 erro de previsao e representado por

et(l) = ‘zt+Z - Et(Z) (4.4.4)

4.4.1 — Previsdo de Erro Quadratico Médio Minimo

Uma vez que a previsao na origem t so pode depender de valo

res ate o instante t, a melhor previsao podera ser escrita na forma

Z (L) = )} ¥ a_.. (4.4.5)
. j=0 z+j I

Tomando-se o modelo na forma integrada (4.4.2), o erro quadratico me

dio da previsao @ dado por

’ : , 2
EQM [ zt(Z)] = E [zt+Z - zt(Z)]

= E v, . - = .12
[jzo j at+Z—J jzo L+J at"'J ]
-1 ) o 2

= E v, T . . (¥, — W, 7
[J'Zo i ferl-j jzo Y5 ™ ¥y Feg)

- _ w2 _ _ w2 2 _w® o2 <2

I S TRV R I

(4.4.6)

uma vez que as covariancias dos a, sao nulas.
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De (4.4.6) conclui-se que o erro quadratico medio & minimi

zado quando V¥ ., =¥ |
L+]j L+]

Entao, a previsao de erro quadratico médio minimo & dada por

2 () = KZ Y205 8- = C (D) (4.4.7)
3=0 ,
Como
Z 7 = (at+Z + Wl a7 g Foeee F WZ—l at+1) + (WZ a_+ WZ+1 at_1-+;..)

et(Z) * Et(Z), ‘ (4.4.8)

o erro de previsao e dado por

-1
et(Z) = Z vy
3=0

5 fesieg (4.4.9)

Como
E [e (D]=0,

a previsao dada por (4.4.7) @ nao-viciada.
Tomando-se a esperancga condicional em (4.4.8), dado que to
dos os valores sao conhecidos até o .instante t, conclui-se que
z (1) = Elz
t t

- 1l . o (4.4.10)
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4.4.2 — Intervalo de Confianca para a Previsdo

A variancia do erro de previsao sai de (4.4.9):

V(1)

var [et ()]

EIl e, ()17

]
~—
-G

N
Q
N

It

2 y2 2
(1 + ‘Pl + ...+ YZ—_-l) o, - : (4.4.11)

Se se dispoem de pelo menos 50 observagoes, a estimativa da variancia

do erro de previsao pode ser dada por

~ =1
V() = ) v s;, (4.4.12)
, j=1 3 .
onde s; e a estimativa de 0;.

Assim, sob a suposigao de normalidade dos erros, podem-se
. - - 3 -
construlr intervalos de confianca aproximados, com nivel 1 - € de con

fianga, atraves de

ORI v /e, (4.4.13)

on’de.ug/2 sai da normal padrao.
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CAPITULO 5

MODELOS SAZONAIS E MODELOS DE FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Este capitulo tem duas partes distintas: na primeira, apre
sentam—-se os modelos sazonais e na segunda, os de funcao de transferen
cia. Os modelos sazonais aplicam-se a series periodicas, enquanto os

modelos de fungao de transferencia sao a base dos modelos de interven

gao.

5.1 — MODELOS SAZONAIS

Algumas series temporais apresentam comportamento periodico

ou quase periodico que deve ser considerado no modelo.
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Definicdo. 5.1 — Sazonalidade

Diz-se que uma série temporal apresenta um componente perlo
dlCO de periodo s quando os valores da serie mostram semelhangas apos
s intervalos basicos de tempo. Quando a periodicidade @ anual ou ocor
re dentro do espago de tempo de um ano, ela chama-se sazonalidade ou
estacionalidade e diz-se que a serie apresenta efeitos sazonmais ou es

tacionais. u

Normalmente, o periodo e de um ano (s = 12 meses ou s =4
trimestres). A variacao dentro do ano ocorre por causa de fatores cli
maticos, como temperatura e precipitacao pluviometrica, de fatores ins
titucionais, como datas festivas, e outros. Por exemplo, as vendas em
lojas fendem a ser maiores em epocas bem definidas, como no Natal. Ja
nas series de produgao agricola, a oferta de cada produto tende a ser
maior durante a epoca da safra e menor na entressafra.

Pode haver, tambem, periodicidade dentro de cada mes. Por
exemplo, o volume de negocios de um banco apresenta efeitos ~ sazonais
com periodo de 12 meses, mas, tambem experimenta variagses dentro de
cada mes, com periodo de 4 semanas, uma vez que 0s pagamentos de con
tas e de salarios tendem a se concentrar em determinadas datas.

0 comportamento.perinico pode ser representado por mistu

‘ras de senos e cossenos e estimado por uma serie de Fourier, mas, este
procedimento nem sempre leva a bons resultados, conforme BOX & JENKINS
(5). Uma vez que w3 series com componentes sazonais sao homogeneas
nao—estacioharias, elas podem ser representadas tambem por um modelo

ARIMA, que pode ser multiplicativo ou nao.

Notagdo -~ Como duas observagoes distantes entre si de s intervalos
de tempo apresentam algumas semelhancas, & interessante considerar um
operador diferenca mais generalizado que o definido anteriormente no i

tem 2.1. Assim, define-se

s
) z. =z - z " ) a
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5.1.1 — Modelo Sazonal Multiplicativo

Seja uma serie z, com efeitos sazonais de periodo s,  Supo
nha-se, para simplificagao, que s = 12 meses. Entao, e de se esperar
que ocorram: a) relagoes entre as observagoes dos meses de um mesmo a
no (variacao dentro do periodo); e b) relagoes entre as observagoes

-~ 3 3 —~
de um mesmo mes em diferentes anos (variagao entre periodos).

Exemplo 5.1 - Seja uma série temporal com observagoes de janeiro de
1975 a dezembro de 1979. O valor de janeiro de 1979 esta relacionado
aos valores dos outros meses de 1979 e tambem esta relacionado aos va

lores de janeiro de 1975, de 1976, de 1977 e de 1978. 7 n

Para representar a relagao entre as observacoes de um mesmo

mes de diferentes anos, pode-se usar um modelo da forma
s D _ s
@P(B ) VS z, @Q (B™) o | (5.1.1)

onde s = 12 meses,

@P (BS) e @Q (BS) sao polinomios em 8° de graus PeQ, res

pectivamente, que satisfazem as condigoes de estacionaridade e inver
tibilidade.

Em grande parte dos casos e razoavel supor que os parame

tros ® e © sao os mesmos para todos os meses.

O termo de erro at nao e, em geral, ruido branca, podendo

ser representado mor
d - 2
¢p(B) Y a, = Gq(B) ps (5.1.2)
onde a, e ruido branco.

De (5.1.1) e (5.1.2) obtem-se o modelo sazonal multiplicati

vo proposto por BOX & JENKINS (5):
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| S d D _ s
¢p(B) @P(B ) v VS oz, = Bq(B) GQ(B ) a, s (5.1.3)

que se diz modelo de ordem (p, d, qQ x (P, D, Q).
5.1.2 — Modelo Sazonal N&o-multiplicativo

Para muitas series o modelo multiplicativo nao e adequado,

sendo preferivel substituir 6(B) @(BS) por um operador de medias mo

vels mais geral 9%(B), e ¢(B) &(B) por um operador auto-regressivomais

geral ¢*(B).

Exenﬁﬂo 5.2 - Seja o operador multiplicativo
e(ka) ©(B) = (1 -6, B) (1-0 B

e seja o operador nao-multiplicativo

: Pl _ 12 _ 13
0% (B) 1 el B 612 B 613 B
Se 913 diferir muito de 91 @1’,0 modelo nao-multiplicativo sera melhor,
mas, se 0. _ = 61 61 e 612 = 91, entao, o modelo multiplicativo sera

13

mais parcimonioso. u

5.1.3 — ldentificagdo

Para obter o modelo sazonal diferencia—se a serie apropria

damente ate se obter uma serie estacionaria:



A seguir, ajusta-se um modelo ARMA, seguindo-se as fases de identifica
cao, estimacao e verificacao.

A identificacao do modelo & feita pelo exame das autocorre
lagoes, sendo Gtil no calculo o fato de que a fungao geradora. de auto
covariancias do modelo sazonal multiplicativo e o produto das fungoes
geradoras das componentes. Assim, se Y(B) & a funcao geradora de auto
covariancias de (5.1.2) e P(BS) e a de (5.1.1), entao, a fungao gerado

ra de (5.1.3) &
S

Y(B) T(B”).

Em BOX & JENKINS (5, p.329) encontram-se tabelas com as ca
racteristicas das autocorrelacoes dos modelos mais comuns, que  podem
ser utilizadas na identificacao.
Exemplo 5.3 - O modelo

w = (1 - B -6 BS)

t 8 s 2¢
tem autocorrelacoes
B 2 gy - _
,61/(1+91+es), k=1

2 2 - .
6,0,/(L+02+0%, k=s5-1

_ 2 , a2 T
Bs/(l + 61 + GS), k = s

s TNos outros casos.
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5.1.4 — Estimacido

A estimagao dos parametros nos modelos sazonais & 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 parametros e

tomando-se as estimativas que resultem na menor soma de quadrados.

5.1,5 — Generalizacdo do Modelo

0 modelo sazonal (5.1.3) pode ser generalizado no sentido de
conter mais de um componente sazonal e mais de um componentes auto-re

gressivo e de medias moveis:

' Sj d Dj'
. ¢i (B) H q)j(B ) V VS. zt =
1 ) J
*n
-0+ E 6, (®) 2 o (3™ a, (5.1.4)

onde 60 e tendencia deterministica,
¢i(B) sao fatores auto-regressivos,
Sk(B) sao fatores de medias moveis,

s, S
@ (B e @m (B ™ sao fatores sazonais.
]
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5.2 — MODELOS DE FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Em 2.2.5 foram definidos os modelos de fungao de transferen
cia, em que se considera a serie temporal como sendo gerada a  partir

de outra serie temporal atraves de um filtro linear:

N
I

.M
<
b

v(B) x, , ' (5.2.1)

onde v(B) @ a funcao de transferencia do filtro.
0 sistema diz-se estavel quando a serie v(B) converge para
Bl < 1. A condigao de estabilidade implica que mudanéaé finitas na
serie de entrada resultam em mudancas finitas na série de saida.
- As vezes, o efeito de uma mudanca na serie de entrada nao
se manifesta imediatamente sobre a serie de saida, mas, apos b instan
tes de tempo: 7

z = V(B) Xt (5.2.2)

t -b
0 modelo pode conter, ainda, um ruido independente de Xt

z =v(B) x + 0, (5.2.3)

Esse ruido nao e, em geral, ruido branco, mas, pode, por sua vez, ser

representado por um modelo ARIMA.
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Definigdo 5.2 — Ganho do estado estavel

Chama-se nivel do estado estavel ao valor da saida para um
valor fixado da entrada. Seja z_(x) o valor para o qual a saida de um
sistema estavel atinge o equilibrio para um nivel x fixado da entrada.
Em geral, a relagao entre‘zm(x) e x e linear (5), o que permite escre

ver

z (x) = g x, (5.2.4)

onde g e chamado ganho do estado estavel.

Se a entrada for fixada no valor +1, isto e,

X =X ... =1,

entao,
Zt = g

e
) v. =g, (5.2.5)
=0 7

isto &, para um sistema estavel a soma dos pesos da resposta de impul

so converge e e igual ao ganho do sistema. o
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5.2.1 — Representacdo do Modelo por Equacdes de Diferengas

Pela filosofia de Box-Jenkins deve-se procufar ‘representar
0 modelo com o menor numero possivel de parametros. Assim, .pode-se
mostrar (5, p.340) que, no caso de sistgmas dinamicos continuos, o mo
delo em (5.2.1) pode ser representado parcimoniosamente pela seguinte

equagao linear diferencial:

- = nR - s »
1+ cH D + ...+.,RD ) z(t) = g(1 + H1 D+ aus & HsD ) x(t-T1),
' (5.2.6)
onde D = d :
dt

e, no caso de sistemas dinamicos discretos, pela seguinte equagcao 1i

near de diferencgas:

" r = S
(1 + El V+ ... + Er V) z, g(l Voo n, v ) X, (572f7)

b2

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

I

s
(wo w, B L'JSB)X

t 1

r
(1 - 61 B vs s 6r B™) z -

ou

w(B) x

§(B) z, (5.2.8)

t-b

0 modelo, entao, & chamado modelo de funcao de transferé&

cia de ordem (r, s). O ganho & dado pela razao

o[e]
1l

(5.2.9)
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De maneira equivalente pode-se escrever

(5.2.10)

§(B) z, = Q(B) Xis

com Q(B) = w(B) Bb.

E facil ver por (5.2.10) que o modelo ARIMA & o caso parti

cular do modelo de fungao de transferéncia em que a série de entrada e

ruido branco.

5.2.2 — Condig0oes de Estabilidade

Para o sistema ser estavel, e preciso que a fungao de trans

ferencia v(B) convirja para | Bl < 1, como ja foi visto. Como
wo "Wy B- ... -w B°
(B} ==X 2 y (5.2.11)
r
1 61 B - ... 6r B

essa condigao & equivalente a de que as raizes da equacao caractaristi

ca

§(B) =0

. - PR . o~ - - — =
caiam fora do circulo unitario. Esta condigao & analoga a de estacio

naridade vista anteriormente.

— Seja um modelo de primeira ordem

Exemplo 5.4
= ; w(B)

&, & == b4

t 1-6 B G
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A equagao caracteristica -

1= 61 B =0
tem raiz G1 = e » que cai fora do circulo unitario se
6 -
1
-1 <'61< 1,
que e a condigao de estabilidade do filtro. n
5.2.3 — Correlacdo Cruzada

A seguir caracterizam-se as funcoes de covariancia cruzada
e de correlagao cruzada, que sao utilizadas na identificagao do modelo -

de fungao de transfereéncia.

Definicdo 5.3 — Covariancia cruzada

Seja um processo estocastico bivariado estacionario (Xt,Zt).

A covariancia cruzada entre x e z no lag k e definida por

]

]

cov [x ,

sz (k) t Zt+k

= E| (Xt -un) (z = uz)] (5.2.12)

. t+k

e a covariancia cruzada entre z e X no lag k, por
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YZX (k) cov [Zt’ Xk

]

E [(zt - uz) (xt+k = ux)] 5 (5.2.13)

para k =0, 1, 2,
e onde ux e a media de x e uz e a media de z.

Em geral,

Y, (O #y, (1),

entretanto,

il

Y, (k)

<z EolGx —w) (2 —w)l

=E [y~ 1) (x = W)

Y. . (k) .

ZX

I

A funcao de covariancia cruzada e a covariancia cruzada vis

ta como fungao de k. ' , : n

Definicdo 5.4 — Correlégé‘o cruzada

De forma semelhante define—se a correlacao cruzada por

. o EL ) (2~ 1) ]

XZ

il

vV E [, - UX)Q] El(z 4 ~ uz)ﬂ
sz(k)

g 0©
X Z

_9 7_



A fungao de correlagao cruzada @ a correlagao cruzada vista

como funcao de k.

Em geral,

p._ (k)  # Pz (-k).

XZ
isto e, nao e simétrica ao redor de k = 0. ' -
5.2.3.1 — Estimacdo da func¢do de covaridncia cruzada e da fungdo de correlagdo cruzada

Sejam (xl, Zl)’ (x2, ZZ)’ cens (xN, zN) observacoes de um

processo bivariado. Uma estimativa da covariancia cruzada no lag k e

dada por
1 N-k B B )
;; tzl (xt - X) (zt+k -2, k=0,1,2, ...,
CXZ(k) =J (5.2.15)
1 N-k _
\;; tzl (z, = =2) (Xt—k -%x, k=0,-1, -2, ...,

onde X e z sao as medias amostrais das series de entrada e de saida,
respectivamente.

A estimativa da correlagao cruzada no lag k & dada por

évz (k)
T Z(k) =, k=0, +1, + 2, ..., (5.2.16)
* s s
be z
onde s = vré (0) e s =+/c¢ (0)—_
XX z zZZ
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5.2.3.2 — Estimacgdo da varidancia da correlagdo cruzada

Uma expressao aproximada para a variancia da estimativa da

correlagao cruzada e dada por Bartlett (1), citado em BOX . & JENKINS
(5):

1}
-

var [rxz(k)]

) { o p )+

N-k y=—c0 =

+

O, (ktv) p_ (k-v) +

-+

o2 (1) [ p2_(v) + —i— p2 (v) + % p2 () 1 -

I

2p_, (k) [ DXX(V) pxy(v+k) + pxy(~V) p,, (w1} (5.2.17)

5.2.4 — ldentificagdo

Seja o modelo

z, = v(B) X p + n_t
= w—(B) Xt—b -+ nt’ (5-2.18)
] §(B)

(') BARTLETT,

M.S. Stochastic processes. Cambridge University Press,
Cambridge. 1955.




no qual z e x ja foram devidamente diferenciadas.

A identificagao do modelo segue os seguintes passos:

a) estimam-se aproximadamente os pesos da resposta de impul

ol

b) usam-se as estimativas dos pesos para identificar as or

dens r e s e o parametro de atraso b; e

c) com as estimativas Gj e os valores r, s e b obtem-se es

timativas iniciais dos parametros w e §.

5.2.4.1 — Identificacdo da funcio resposta de impulso

Os pesos Vj podem ser estimados diretamente a = partir de

(5.2.18). Multiplicando-se por X g © tomando-se as esperancgas obtem—

se:

sz(k) =V, Yxx(k) + vy yxx(k—l) + .o, . k=0,1,.2, ...

(5.2.19)

Se os pesos forem nulos alem de k = K, entao, as primeiras

k + 1 equagoes poderao ser escritas na forma matricial:

. . _ - - .
YXZ(O) : YXX(O) YXX(I) . YXX(K) v,
sz(l) Yxx(l) YXX(O) Sy YXX(K—I) vy

_sz(K)_ _YXX(K) Yxx( ~1)  wws YXX(O) _ | Vg |

(5.2.20)
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Substituindo-se as correlagoes cruzadas e as autocorrela
goes por suas estimativas e resolvendo-se as equagaes em (5.2.20) - ob
tem-se estimativas para vi. Entretanto, alem de tais estimativas ' nao
serem, geralmente, eficientes, ainda e dificil determinar o valor k a
partir do qual os pesos sao nulos e a solugao do sistema de equagoes &
trabalhosa. |

A questao torna-se bem mais simples quando a entrada e rqi
do branco, o que pode ser conseguido pela operagao denominada pré~brqﬁ
queamento, que consiste em transformar o modelo de tal modo que a gé
rie de entrada seja ruido branco. Em primeiro lugar identifica-se e

estima-se um modelo ARIMA para a serie de entrada:
-y _
9. (B) 8 "(B) x_ =a, (5.2.21)

onde o, e ruido branco. Obtem—-se, aqui, a estimativa de 0&:

S =

L
o .

N t

2
o?. o (5.2.22)

I 2

Aplica-se, a seguir, a mesma transformagao a serie de saida:
-y .
B = ; 2.2
¢X(B) ex ( )Zt Bt (5 3)
e a serie de ruido
-1
= : 02.2
¢X(B) ex (B) n. =€, (5.2.24)
Entao, o modelo (5.2.18) pode ser escrito

Bt = v(B) o, + e ] (5.2.25)

Multiplicando-se (5.2.25)vpor o, e tomando-se as esperan

t-k
cas, chega-se a

_ 2
YGB(k) =V, 0
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‘de onde

(k) O
W S S w ) , k=0,1, 2, ... (5.2.26)

(¢) ¢)
¢ o .

Substituindo-se os termos em (5.2.26) pPor suas estimativas

tem-se uma estimativa para v,
2 SB
vy = raB(k) —;——- , (5.2.27)
o

que & ineficiente, mas, serve aos propositos de identificagao do mode
lo.

5.2.4.2 — Identificagdode r, s'e b

E facil ver que
8(B) v(B) = w(B) BP. . (5.2.28)

Igualando-se os coeficientes das poténcias de B, tem-se:

-~

0, i<b®
w , j=b
VJ = ‘{ r
] oS v. . -w. ., b+l < j < b+s
j=1 > 37t b
E
yos. v, ., j > bts , (5.2.29)
i=3 * 37
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isto e, os pesos da resposta de impulso consistem de:

a) b valores nulos v , v cnny ¥ s
o

1’ b-1 °

b) s — r + 1 valores v que nao  seguem

b> Vb+1® " Vbs-r

um padrao fixo (e que nao ocorrerm se s < r); e

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

por uma equagao de diferencas de ordem r com r valores iniciais vb+s’

s Vprgepel’
Com isso, & possivel identificar b, r e s a partir das esti

mativas iniciais Gj .

5.2.4.3 — Estimagdo preliminar dos pardmetros

Os parametros 61, § wes ) GI @ W 5 Wy ey W podem  ser

) 2° 1’
estimados a partir de (5.2.29), substituindo-se os termos pelos  seus

valores iniciais encontrados.

5.2.4.4 — ldentificagdo do modelo do ruido

Em (5.2.18) substituem—se os pesos vj por suas estimativas

iniciais e calcula-se

n =z -v(B) x (5.2.30)
t t-

b

ou
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) (B)

3 Xy - : (5.2.31)
§ (8)

A seguir, estima-se a fungao de autocorrelacao de ﬁt, com a

qual se indentifica e se estima um modelo ARIMA para o ruido.

5.2.5 — Estimagde

Seja o modelo

N2
]

w(B) 25
—e—e—e X +n

cog v n = ¢~1(B) 6(B) a,.

Os valores it e Etrrepresentam desvios em relacao aos valo
res esperados. Normalmente usam—se as medias amostrais como ‘estimati
vas dos valores esperados. Se as series foram diferenciadas tomam—se
os valores esperados como iguais a zero.

Quandorse dispoe de conjuntoé Xy Zg € 2 de valores ini

ciais, anteriores a origem das series, pode-se calcular, dadas as ob

servagoes,

t

~0

a =a (b, 6, w, ¢, 61 x, 2z, a),. t=1, 2, «.. N.
t ~2. 2% 2 2l ~o
“Com a suposigao de normalidade do ruido branco, uma aproxi
macao das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros pode

‘ser obtida minimizando-se a seguinte soma de quadrados condicional:

N
= 2 : 2
s,(b, 8, w, ¢, ) z ai (b, 8, 0, ¢, 81 x5z, a) (5.2.32)
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Dados valores iniciais apropriados os valores de a podem
ser calculados para qualquer conjunto de valores dos parametros. Pri

meiro, calcula-se a saida a partir de-
v - w(B)

5(B) t"b.

A seguir obtem-se a serie de ruido

e, finalmente, o ruido branco
a, = 071(8) () n,.

Na pratica, calcula-se a soma de quadrados para diversos va

lores dos parametros e tomam-se os valores que minimizam tal soma.

5.2.6 — Verificagdo

Apos a estimacao dos parametros e preciso verificar se o mo
delo @ adequado para descrever os dados. A inadequacgao pode aparecer °
em dois pontos: a) no modelo do ruido; e b) no modelo de fungao de
transferencia. A verificacao pode ser feita pelo exame dos residuos,
apresentando-se dois testes de qui-quadrado descritos por Pierce (?),

citado por BOX & JENKINS (5).

() PIERCE, D.A. Distribution of residual correlations in dynamic /
stochastic time series models. University of Wisconsin, Aug.
1968 (Technical Report 173). i
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Seja o modelo

z, = V(B)~xt + ¥Y(B) a s

que foi incorretamente estimado como

zt = VO(B) X + WO(B) a .

Entao,

. -1 _wel
a_ Wo- (B) z, Wo (B) vo(B) X,

1
I

w;l (B) [ v(B) =.v (B)] x w;l (B) ¥(B) a_.

(5.2.33)

5.2.6.1 — Modelo do ruido inadequado
Se somente o modelo do ruido esta incorreto, isto &, se
v(B) = VO(B), entao, (5.2.33) torna-se
=1
= B) - B . . 2.
a_ . To (B) - ¥(B) a, (5.2.34)

Obsefvando—se (5.2.34) percebe-se que o processo at e auto-

~correlacionado e que as correlagoes cruzadas de a g com x_e com O

sao nulas, isto &, a_ . e independente de x edea .

t
Tirando-se os valores iniciais dispoem-se dem = N - u - )
~
valores das estimativas dos residuos as onde u e o maior entre r e

s + b. Se os pesos Y. podem ser considerados despreziveis para j >K,

entao, pode-se mostrar (5) que a estatistica

K
= 2
Q=m kZl raa (k), (5.2.35)
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onde (k) e a estimativa da fungao de autocorrelagao das estimati
vas dos residuos, tem distribuicao de qui-quadrado com K - p - q graus
de liberdade. A estatistica dada em (5.2.35) fornece um teste aproxi

mado de adequagao do modelo do ruido.

5.2,6.2 — Modelo de fung¢do de transferéncia inadequado

Quando o modelo de funcao de transferencia esta incorreto ,
nao so o ruido a , em (5.2.33) mostra-se autocorrelacionado, como tam
bem suas correlacoes cruzadas com X, e 0y sao nao nulas. Isto aconte
ce mesmo que o modelo do ruido esteja correto, isto e, mesmo que

Wo(B) = ¥Y(B), quando, entao, (5.2.33) torna-se
= =1 " e
a . = Y=*(B) [v(B) vo(B) ] X, + a. (522.36)

De modo analogo ao do caso anterior, pode—se mostrar (5)

que a estatistica

K

S=m i (k), . (5.2.37)
k=0 °@ ,

onde r_=(k) e a estimativa da fungao de correlagao cruzada entre 0. e
a, tem distribuigao de qui-quadrado com K + 1 - (r + s + 1) graus de
liberdade. A estatistica dada em (5.2.37) fornece um teste aproximado

de adequagao do modelo de fungao de transferencia.
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5.2.7 — Generalizagio do Modelo

0 modelo de fungao de transferencia (5.2.18) pode ser gene
ralizado no sentido de conter: a) mais de um dos fatores W e & na fun
¢ao de transferencia; b) mais de uma série de entrada; e c) fatores

sazonais. Entao, o modelo torna-se

s. t
S R 3
: ﬁ wjk (B? an.
=8 ) ——ee e AV .3 g o+ 10, (5.2.38)
o . s jst—b- t
I mos.. (@ 0 T
m Jm

onde 90 e tendencia deterministica,

xj sao series de entrada,

t
D. D
iz nx: ~ . .~
v eV "3 sao fatores de diferenciagao sazonal.
iz Snx '

Os modelos de fungao de transferéncia encontram-se detalha

dos em BOX & JENKINS (5) e em SILVA (32).
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CAPITULO 6

MODELOSDEINTERVENCAO

Basicamente, a construcao de modelos de intervengao consis
te em acrescentar aos modelos ARIMA descritos nos capitulos anteriores
os efeitos de variaveis exOgenas atraves de fungoes de transferencia .
Neste capituld, que segue o enfoque dado por GLASS, WILLSON & GOTTMAN
(14), caracterizam-se os modelos de intervengao e seus tipos e apresen

tam-se exemplos de aplicagoes encontrados na literatura.

6.1 — MODELO DINAMICO PARA INTERVENCAO

Seja uma serie temporal para a qual identificou-se e esti
mou-se um modelo ARIMA com o qual se vem fazendo previsoes ha  algum

tempo. Num dado instante ocorre um evento independente do fenomeno
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‘que originou a serie temporal, mas, cujos efeitos podem se manifestar
sobre ele. Por exemplo, seja uma série de produgao anual de determina
do produto-agricola, para a qual se dispoe de um modelo adequado para
fazer previsoes. Num dado instante ou intervalo de tempo, a ocorren
cia de alteracoes climaticas como géada, seca ou enchente pode afetar,
temporaria ou permanentemente, essa produggo agricola e, ' conseqﬂenpg
mente, o modelo utilizado para representa-la. A esse evento externo,

cujo efeito deve-se incorporar ao modelo, chama-se intervengao.

Definigdo 6.1 — Intervencio

Seja uma serie temporal z, da qual se dispoe de N observa
goes igualmente espacadas no tempo. Define-se uma intervengao I como
sendo um evento E, ao qual se associa uma variavel aleatoria X, cuja o
;orrEncia num dado instante ou intervalo de tempo T pode estar 1igada

2 mudangas na série z_, em especial em seu nivel e/ou em sua inclina

cao.

0 termo interveng@b foi introduzido por GLASS (13) em 1972,
baseado em BOX & TIAO (6). B
Notagdo

Neste trabalho as observacoes da serie serao denotadas por
0, as intervencoes por I e o instante (ou intervalo) de tempo em que o
corre a intervengao por T. : Y » =

Conceitualmenté, o modelo de intervengao @ equivalente a um
modelo de fungao de transferéncia onde a série de entrada & binaria.
PACK QZZ) traca um paralelo entre o desenvolvimento da constrﬁggo de
modelos para series temporais e a analise de regressao.  Assim: a) mo
delos de fungéo de transferencia de entrada simples podem ser compara
dos a modelos de regressao simples; 'b) modelos de funcao de ‘transfe -

rencia de entrada multipla sao comparaveis a modelos de regressao mul

-110-



~

tipla; e c¢) modelos de intervengao representam a introdugac de series
- indicadoras (ou binarias, ou dwmmy) como sérigs de entrada.

Segundo JENKINS (19, p.70), "os modelos de intervengao = re
presentam generalizagaes_de metodos usados para analise de dados, u
sualmente nao expressos.naforma de series temporais, e aos quais os es
tatisticos referem-se pelo titulo geral Planejamento e Analise de Expe
rimentos”. Ainda que o modelo pareca simples, ele descreve um grande

numero de efeitos simultaneamente.

0 modelo de intervencao tem a forma geral

N
]

£(c, X, £) + n, (6.1.1)

onde

Z F(Zt) € alguma transformagao apropriada da serie, como

t
log Ze '\/zt ou a propria z, (de modo geral usa-se a transformacao de

Box—Cox) ;

f(k, X, t) pode ser algum efeito deterministico do tempo t,

ou o efeito de variaveis exogenas X, em particular, de intervencoes,

. k
f(k, X, t) = ) v. (B) X, .
o1 3 j
k w, (B)
= Z S Xt' ; (6.1.2)
j=1 &, (B) J
J
th, j=1, 2, ..., k sao k variaveis exogenas (interven

coes). Eventualmente pode~se usar Xt- , onde b & o espaco de tempo de

b
corrido entre as series de entrada e saida (tambem chamada defasagem
entre as series);

K @ o conjunto de parametros desconhecidos que aparecem em

v.(B) ou em W, (B) e 6.(B);
J ] 3]

Vj(B) = QH(B)/Sj(B)’ j =1, 2, ..., k e a funggo de transfe

rencia da j-esima variavel exogena, sendo vj(B), wj(B) e 6j(B) polino



‘mios em B; e

n, e um ruido que pode ser representado por um modelo ARTMA,
inclusive com componentes . sazonais.

Cada serie th e um indicador que assume os valores 0 ou 1,
representando, respectivamente, a ausencia ou a presenga da j-esima in
tervengao, isto &, a nao-ocorrencia ou a ocorréencia do j-esimo evento.

As séries indicadoras podem ser representadas por dois tipos de fungao:

a) por uma fungao escada ou em degrau (step function)

(T)
t] St
- 1, t =2 T . (6.1.3)

Neste caso, a intervencao age do instante T em diante e & chamada con

tinua, podendo ser assim esquematizada:

ees O0pg Opy 0y T 0L I O T 0., ...

b) por uma fungao pulsacao (pulse function)

0, t # T
(T) _
t] Py

]
=]

1, t (6.1.4)
Neste caso, a intervengao age somente no instante T e & chamada tempo

raria, podendo ser assim esquematizada:

e 0T—3 OT~2 OT—l I 0T 0T+1 OT+2 cinn

Pode-se referir, ainda, a um caso intermediario aos dois a

presentados acima em que a intervencao age somente durante um interva

lo de tempo iniciado em T, e terminado em T2,

1
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1 2
X . =
e
i 9 Ti < t <-T2, (6.1.5)
podendo ser assim representada:
eee O, 0, . I O, . I O ... 1. 0. O 0. . 553
T2 CTsl T, T *+1 T, Ty*l T ¥2

6.2 — EFEITOS DE INTERVENCAO

Ha muitas formas pelas quais uma intervencao pode afetar u
ma serie temporal. As alteragoes mais comuns sao as mudancas no nivel
da serie e as mudangas na direcao ou inclinacao da série. Estas ulti
mas ocorrem quando a intervencao e complexa e seu efeito manifesta-se
gradativamente. Alem disso, a intervencao pode alterar a variancia
dos erros e tambem introduzir no modelo componentes que nao havia an
-tes, por exemplo, introduzir um componente auto-regressivo num proces
so de medias moveis.

A mudanca pode ser abrupta (ou imediata) ou, entao, -so ocor
rer depois de algum tempo de iniciada a intervencao (demorada ou defa
sada). Pode, ainda, ser temporaria ou permanente, pode tornar a serie
mais estavel ou aumentar sua variabilidade. A série tambem pode ser a-
fetada de varias maneiras simultaneamente. A figura 6.1, adaptada de
GLASS, WILLSON & GOTTMAN (14), esquematiza os tipos mais comuns de e

feitos de uma intervencao sobre uma série temporal. .

0 efeito de evolugao mostrada na figura 6.1 acontece quando
a serie decai inicialmente, como se se extinguisse, para a seguir reto
mar seu desenvolvimento ate um novo nivel. Este tipo de efeito apare
ce, por exemplo, quando se estuda a sobrevivencia de uma especie apos

uma mutagzo adaptativa (lé).
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Mudanca no nivel . Mudanca na direcdo
(N
(1
a. Imediata - b. Imediata
(N — ()
c. Demorada d. Demorada
(1)
(1
e. Tempordaria - f Tempodda
(1)
()
'g. Decadente _ h. Acelerada
(1)
i. Efeito de evolucdo
()
- - j. Mudanca na variabilidade
FIGURA 6.1 — Tipos Comuns de Efeitos de lnter.vengﬁo sobre Séries Temporais, Adaptada

de GLASS, WILLSON & GOTTMAN (14).
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Dois outros pontos devem ser considerados quando se estudam
os efeitos de uma intervengao. O primeiro e que‘a intensidade da  in
tervengﬁo pode ser constante ao longo do tempo, mas, pode ser tambem
variavel. O outro & que, no caso de haver mais de uma intervencgao, e
possivel existir interacao entre elas, confundindo-se parte de seus e

feitos.

6.3 — ESTRUTURA DA FUNCAO DE TRANSFERENCIA

0 efeito da intervencao e determinado peié estrutura da fun
cao de transferencia em (6.1.2). = Por um lado, conhecendo-se a fqg
ma da funcao de transferencia do modelo e estimando-se seus parametros,
conhece—se tambem o tipo de efeito da intervengﬁo. Por outro lado, o
conhecimento do problema pode sugerir o possivel efeito da interven
gao, o que facilitara a identificagao do modelo a ser usado.. Em resu
mo, o conhecimento aprioristico do problema auxilia na identificacaoda
funcao de transferencia, enquanto os dados fornecem novas informacoes
sobre efeitos desconhecidos a priori. ’

Seja o caso mais simples de uma tUnica intervengao cujo mode

lo e dado por

N
]

v(B) Xt

w (B)

§ (B) t
w —w, B—- ... —w B
(@]

- 1 s X . (6.1.6)

Define-se
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(ST

-como a variacgao em z, devida ao efeito de Xt acumulado durante o perio

do t.

A seguir descrevem-se alguns dos casos mais comuns de efei
tos de intervengao e suas respectivas fungoes de transfereéncia, que
559 resumidos na figura 6.2, adaptada de PACK (27). Em BOX & JENKINS
(2) encontram-se consideragaes semelhantes para modeios de fungao _ de

transferencia.

a) Caso em que a fungao de transferencia & v(B) = w

()
.
0, t<T
Se X_ =%
t
1, t=>T,
N
-
0, t<T
enta =4
tao, rt
w, t=T
\
e tem-se uma mudanga imediata e permanente no nivel da serie de uma

quantidade fixa W, - E o caso (a) da figura 6.1 e caso (a) da figura
6+:2.

7 0, t#T
=4
Se Xt
1, t=T,
N~
0, t#T
entao, S r =4
t
w, t=T
L ©

S

e tem-se uma mudanga no nivel da serie de uma quantidade w_ somente no

instante T. E o caso (b) da figura 6.2.

b) Caso em que a funcao de transferencia e v(B) = mo/(l—SlB)
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Fungdo de 0,t< T 0, t # T
transferéncia X = X -
t
e 1, t>T 1, t = T
—_—— 1
i ]
1 : i
W : :
1 ]
' i w " w
1 o H ]
) ¥ ' +
T T
(a) (b)
1
w : l[
0 ! w
, : 0
1-58 ! |
T T
1611 <1
L (c) (d)
fr——— s
' '{
]
i
'
w 1
0 ' w
: 0
1-8B ' b
T T
(e} . o (f)
FIGURA 6.2 — Estrutura da Funcdo de Transferéncia e Efeito de Intervencdo, Adaptada de

PACK (27).
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Para garantir estacionaridade e preciso que | §] < 1. Neste

caso,
= +. .
re =8 T v X
(
0, t<T
= '
Se Xt
1, t=>T,
LS
-
0, t<T
entao, r, = J Kk
o 1 651‘, t=T+k, k=0, 1, 2, ...
- j=0

r, > ——ie
t = oo 1—61

Tem-se, portanto, uma mudanca desacelerada no nivel da serie ate a as

sintota wo/(l - 61). E o caso (c) da figura 6.2.

-
0, t # T
Se Xt = 4
‘ 1, t =T,
~
'
0
entao, rt = <
6? w, t=TH+Kk, k=0,1, 2, ...,

isto e, a mudanca em z, e inicialmente W, depois decai exponencialmen
te ate desaparecer o efeito da intervengao. E o caso (g) da .-figura

6.1 e o caso (d) da figura 6.2.
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c) Caso em que a fungao de transferencia e v(B) = wo/(l-*B)-

Neste caso, 8. = 1 e apos a intervengao o modelo & nao—esta

1
cionario.
e
0, t<T
Se Xt =
1, t=2T,
.
-
0, t<T
entao, r, ={
L(k+1) W, t=T+k, k=0,1, 2, ...,

e tem-se uma tendencia deterministica no modelo, introduzida pela in
tervencao a partir de T. E o caso (b) da figura 6.1 e o caso (e) da

figura 6.2.

0, t#T

Se X =

t

1, t=T,
0, t<T

entao, r, =
w, t=T

o

’ .

e tem-se novamente uma mudanca fixa e permanente no nivel da série de
uma quantidade W . 'E o caso (a) da figura 6.1 e o caso (f) da figura
6.2. '
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6.4 — EXEMPLOS DE APLICACAOQ

Tem-se aplicado, principalmente na decada de 70, o .metodo
de Box-Jenkins na construgao de modelos estatisticos com o objetivo de
se fazerem previsoes em séries temporais e, em certos casos, para fa
zer controle da serie. A questao do controle & importante em proces
sos quimicos e em processos industriais. A questao da previsao & par
ticularmente importante em Economia, quer em estudos macroeconomicos de
séries temporais, nas quais podem se basear politicas economicas, quer
em estudos microeconomicos, onde se procure, por exemplo, fazer previ
s3o de vendas numa empresa. Ja a analise de intervengﬁo tem sido apli
cada principalmente na segunda metade da decada.

A seguir relatam-se algumas aplicagoes da técnica de Box-
Jenkins e, especialmente, da analise de intervengao encontradas na 1i

teratura.

6.4.1 — Previsdo de Produgdo de Trigo

SCHMITZ & WATTS (gg) utilizaram o método-de Box~Jenkins pa
ra encontrar modelos parametricos para séries temporais de producao de
trigo dos Estados Unidos, do Canada, da Australia e da Argentina, no
periodo 1900-66. O trabalho nao faz analise de intervencao, mas, ilus
tra a aplicacao da filosofia de Box-Jenkins na construcao de modelos
para previsao de séeries de producao agricola.

E comum utilizar-se um modelo de tendencia para fazer previ
sao de produgao. O modelo Box-Jenkins nao identifica nem mede rela
goes estruturais, como acontece quando se faz previsao com modelos eco

nometricos. Os autores argumentam que os modelos estruturais (isto e,
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que contem variaveis economicas) sao bons para explicar o feaneno,‘
mas, nem sempre sao bons para fazer previsEo (se o for, pode ser utili
zado). Quando se deseja fazer previsoes, deve-se preferir sempre o mo
delo que fornece as melhores previsoes. O estudo de STEKLER (33), ci
tado pelos autores, sugere que "o grau de elegancia dos modelos estru
turais de previsao nao esta positivamente correlacionado com sua habi
lidade de fazer previsoes'.

Com os dados do periodo -1900-60 identificaram-se modelos
IMA (1,1) da forma

z, =24 + 60 + a - 61 a g - (6.4.1)

0 paraﬁetro 60, que se mostrou positivo e significativamente nao nulo
em todos os casos exceto para o Canada, apafentemente representa o e
feito da evolugao das praticas culturais. Os parametros estimados pa
ra cada pais encontram-se no quadro 6.1. O parametro 91, mostrou-se

sempre positivo e significativamente nao nulo.

QUADRO 6.1 - Estimativas dos Parametros dos Modelos, Series de Produ

cao de Trigo, 1900-60

7 el o g F e
Estados Unidos 0,21 0,11 0,50 0,10
Canadd 0,00 | ' 0,41- 066 0,10
Austrélia# : 0,20 0,05 0,88 : 0,06
Argen?ina 0,15 0,66 0,84 0,07

Fonte: SCHMITZ & WATTS (30).
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Os autores tambem utilizaram o método de alisamento exponen

cial, chegando ao modelo

z, = b1 + b2 t+a ' : ) (6.4.2)

que, diferencado, produz
z_ -z =b, +a_ - a (6.4.3)

que e o.caso particular de (6.4.1) em que 90 = b2 ‘e 61 = 1,
A comparagao entre os dois métodos atraves do coeficiente de

Theil, definido por

I (2, -32)%
u = E ‘ (6.4.4)

I (z -z ;)"

mostrou ser a previsao obtida por alisamento exponencial melhor -para

os dados do Canada, da Australia e da Argentina.

6.4.2 — Poluicdo em Los Angeles

TIAO, BOX & HAMMING (34) utilizaram a analise de intervg&
gao para estudar dados de poluigio em Los Angeles no periodo de janei
ro de 1955 a dezembro de 1972. Os dados referiam-se a medigoes hora
rias de poluentes primarios como oxido nitrico, hidrocarbonetos, moqé
xido de carbono, dioxido de enxofre, e de poluentes secundarios como o
zonio e dioxido de nitrogenio, em diversos locais. O mais serio pro
blema de poluigao de Los Angeles nao se refere aos poluentes primarios,

~ ~ -+ .
mas, a produtos, como ozonio, que se formam por reagoes fotoquimicas
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entre alguns dos poluentes primarios. Tais produtos sao responsaveis
pelo smog de Los Angeles, incluindo substancias que causam irritagoes
oculares e pulmonares e estando associados a diminuigao da visibilida
de.

As médias mensais de conmcentracao de ozonio no centro  de
Los Angeles foram estudadas pelos autores. Os dados apresentam forte

componente sazonal, sendo adequado o modelo
_ nl2 - _ _ 12
(1L -B"9) z, (1 61 B) (1 92 B*%) a, (6.4.5)

Em 1960, houve uma possivel mudanga no nivel de ozonio devi
da a abertura da Golden State Freeway, que pode ter afetado o trafego
no centro da cidade, e a introdugao de regulamento reduzindo a propor
cao de hidrocarbonetos reativos na gasolina vendida em Los Angeles. A
alteracao provavel deve ter sido uma diminuicao permanente no nivel de

ozonio, sugerindo a variavel indicadora

0, antes de 1960

1t :
1, a partir de 1960

e a fungao de transferencia
v(B) = w .
®) = w

De 1966 a 1970 apareceram regulamentos alterando as emis
soes de hidrocarbonetos e de NOxvnos novos veiculos. O fato de poder
haver diferenca entre os padroes no inverno e no verao sugere as se

guintes variaveis indicadoras:

0, até 1966

2t
1, nos meses de "verao" (junho a outubro) a par

tir de 1966
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0, ate 1966

3t
1, nos meses de "inverno" (novembro a maio) a

partir de 1966.

Tem-se o seguinte modelo final:

A ' Y (1 - 6.B)(1-0,B'2)
zt=“)>(1t+_'1—}(2.t:+ : X3 ¥ - : t
(o] 1 - BIZ 1 = Blz 1 - B12
(6.4.6)

As estimativas dos parEmetrds de (6.4.6) encontram-se nos
quadro 6.2. Observa-se que o efeito da intervencao de 1960 foi signi
ficativo, tendo havido redugao no nivel de ozonio de 1,09 ppem (partes
por cem milhoes). A estimativa de Al indica um aumento fixo nos ve
roes de 0,25 ppem, enquanto a estimativa de Xz mostrou-se nao diferir
significativamente de zero. Os parametros de médias moveis mostraram-

se significativamente nao nulos.

QUADRO 6.2 - Estimativas dos Parametros do Modelo, Serie de Medidas de

0zonio na Atmosfera, Los Angeles, 1955-72

Parametro Estimativa o Desvio padrao
Ay 0,25 - 10,07
A, | -0,07 | 0,06
wé - -1,09 0,13
6, 0,24 0,03
0, _ 0,55 0,04

Fonte: TIAO, BOX & HAMMING (34).
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6.4.3 — Poluigdo em New Jersey

LEDOLTER et alii (22) utilizaram a analise de. intervengao
para estudar dados de poluiggo atmosférica em New Jersey no periodo de
janeiro de 1971 a junho de 1977. Os dados referiam-se a medigoes hopé
rias da concentragao de monoxido de carbono (CO) em sete locais.

As medias mensais de CO podem ser descritas por um modelo

AR(1)
(1= ¢8) (2, - W) = a
1 -
ou z, = n o+ ———— a_ . ‘ (6.4.7)
1 - ¢B
Alem disso, a serie pode estar sendo afetada por tres inter
vencoes:

a) Os padroes federais de emissao de CO tornaram—se progres
sivamente mais rigidos no periodo considerado, esperando-se como resul
tado uma tendencia de queda nas concentragaes de CO, o que pode ser re

presentado por

w

1 (fev. 71)
1 -8B
b) A crise de energia e petroleo provocou diminuicao nas

vendas de gasolina no inverno de 1973, iniciando-se em dezembro daque

le ano, mas, voltando depois aos niveis normais, o que pode ser repre

sentado por

Wy P(dez. 73)

i-88 ©
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Se § = 1 a mudanga no nivel sera permanente, mas, se § <1 o efeito ini

cial sobre o nivel da série sera de Wy s decaindo exponencialmente de

—

pois; e

c) Em fevereiro de 1974 iniciou-se um programa de "inspecao
e manutengao de veiculos, a razao de 1/12 dos veiculos por més, espe
rando-se como resultado um decrescimo gradual na concentracao de CO, o

que pode ser represéntado por

Wa g (Fev. 74)
1-38 t

Combinando (6.4.7) com as tres intervengaes tem—se o modelo

w

W : w
2, = u+ 1 St(:fev. 71)+_ 2 PEdez. 73)+ 3 Séfev‘ 74)+ 1 a,
1 -8B 1 -8B 1 -8B : 1-¢B
(6.4.8)
Estimando-se os parametros .e estudando o efeito .de - Varié

veis meteorologicas os autores concluiram que:

a) as estimativas de w; ew, estao altamente correlacionadas,
s - .
nao sendo possivel separar seus efeitos, embora uma das duas deva, ne

cessariamente, constar do modelo;

b) o nivel de CO diminuiu no periodo estudado em média 287,
aproximadamente, podendo essa reducao ser atribuida as tres interven

goes analisadas;

c) o efeito da crise de energia foi particularmente forte

no inverno de 1973/74, diminuindo gradualmente depois; N

d) as conclusoes nao se alteram quando se incluem variaveis
meteorologicas como velocidade e direcao do vento, temperatura, umida

de relativa; e
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e) do estudo da distribuigao de freqﬂgncia dos dados verifi
cou-se que a log-normal e adequada para representar medigaes' horarias
. de CO, mas, a de Pareto e a mais adequada quando se consideram somente

valores altos de CO.

6.4.4 — Previsio de Vendas

PACK (27) utilizou a analise de intervencao para estudar uﬁa
serie de vendas de certo remedio no periodo de janeiro de 1954 a junho
de 1960, num total de 78 observagoes. O produto e tradicional, sem
competicao direta, com estrutura de precos relativamente estavel e com
uma estabilidade geral devida a clientela fiel.

Ocorreram duas elevagoes de'pregos que podem ser encaradas
como intervengoes: uma de 6,5% em margo de 1956 e outra de 6,87 em no
vembro do mesmo ano, numa elevagao total de 13,82.. Dispunha;ée, tam
bem, de uma serie de gastos em publicidade.

Todos os modelos foram desenvolvidos sobre as primeiras 66
observagoes, ficando as Ultimas 12 para testar a qualidade das  previ

soes de modelos alternativos. Testaram—se diversos modelos:

a) Modelo univariado para vendas

Identificou-se um modelo auto-regressivo com componente sa

zonal para a serie de vendas:

- ¢, B®) (1 - B® = a_. 6.4.9
(1-¢gB%) (1-38% 2 =a (6.4.9)
A estimativa do parametro e ¢6 = -0,58, o desvio padrao residual e i
gual a 162,2 e a autocorrelacao nc: residuos e nao significativa. Usan
do o modelo para fazer previsao para as 12 ultimas observacoes encon
tra-se o erro quadratico medio igual a 161,4. Os resultados estao re

sumidos no quadro 6.3.
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Identificou-se, tambem, um modelo de médias moveis com sazo -

nalidade para serie de vendas:

_ pl2 = . 12 ‘ -
(1 - B9 z, 60 + (1 612 B ).at. (6.4.10)
As estimativas dos parametros sao 60 ='—48,4 e 612 = 0,59, o desvio pa
drao residual e igual a 157,1, a autocorrelacao e significativa no

lag 15 e o erro quadratico medio e igual a 97,8 (quadro 6.3).
Logo, com base na autocorrelagao dos residuos, o modelo
(6.4.9) e melhor, mas, com base no desvio padrEo residual e no - erro

quadratico medio, o modelo (6.4.10) & melhor.

b) Modelo de fungao de transferéncia
Identificou-se o seguinte modelo de fungao de transferencia
para a serie de vendas, tendo como entrada a série de publicidade:

- pl2 - - — 2 _ npl2 _ 12
(1 B )zt 9°~+(wo w.B sz )(1_ _B ) X, + (1 6123 ) a, -

1
(6.4.11)
As estimativas sao: 0 = —.36,0,
w, = 0,25,
w, = 0,21,
wy, = 0,19,
6, = 0,16,

e o restante no quadro 6.3.

c) Modelo de intervencao para vendas

Definem-se as variaveis binarias

0, t ate fevereiro de 1956

1t
1, t a partir de margo de 1956

0, t ate outubro de 1956

1, t a partir de novembro de 1956.
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" QUADRO 6.3 - Autocorrelacoes nos Residuos, Desyios Padroes Residuais
e Erros Quadraticos Medios das Previsoes, Serie de Ven

das de Remedio , 1954-60

Modelo Autocorrelagao Desvio padrao Erro quadra
nos residuos . residual tico medio
Univariado AR n.s. 162,2 161,4
Univariado MA no lag 15 157,1 97,8
Fungao de transfe
réncia n.s. 139,7 - 107,0
Intervengao ~ " 159,5 103,0

Funcao de tranfe-
rencia e interven

cao vor 141,4 ise

n.s. = nao significativo.

Fonte: PACK (gZ).

O exame do grafico da serie de vendas mostra que o comporta
mento da serie e predominante, nao devendo ser muito significativos os
efeitos das intervengoes. Se existir algum efeito sera o de introdu
zir uma longa tendencia deterministica de diminuicao das vendas, suge

rindo o modelo

z =L x +—2 %
1-38 1 - B

+ (1 - 6., B'?) a_ . (6.4.12)

2t 12

1
As estimativas de w, e w_ estao fortemente correlacionadas,

impedindo a distingao dos efeitos das duas elevacoes de precos, verifi
cando-se que o modelo baseado na primeira intervencao e o melhor. As

estimativas sao w, = -2,83 e 612 = 0,57 (quadro 6.3).
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d) Modelo combinando fungao de transferencia e intervengao
0 modelo incorporando o efeito da publicidade ao da eleva

cao de pregos e dado por

: w
_nl2 = 2 _nl2 o
(1-B )zt 60+ (Luo+u)1B+m2B )(1-B )xt+ X1

+ (1-—6 B!2) a -
- 12 t

t

(6.4.13)

Estimou-se §124=-0,66 e os demais parametros foram nao significativos.

Comparando-se os resultados, resumidos no quadro 6.3, con
clui-se que o modelo univariado (6.4.10) @ o melhor e que a influencia
atribuida ao aumento de prego diminui muito com a inclusio da variavel

publicidade.

6.4.5 — DNortalidade Infantil em S3o Paulo

SABOTA (29) utilizou a analise de intervencao para estudar
o efeito da queda no padrao de vida sobreo indice de mortalidade infan
til no municipio de Sao Paulo. Na evolugao do indice de mortalidade in
fantil (IMI) em Sao Paulo distinguem—-se duas fases bem distintas: en
tre 1920 e 1961 ha decrescimo acentuado, enquanto, é partir de 1962, o
processo inverte-se.

E razoavel supor-se que a maioria dos obitos de criangas me
nores de um ano ocorra nas familias de baixo poder aquisitivo, as
quais dependem essencialmente do salario minimo, e que a diminuicao do
salario minimo real (SMR) seja um indicador da deterioracao do padrao
de vida dos trabalhadores. O SMR apresenta a seguinte evoluggo: no pe
riodo 1952-57 apresenta aumento consideravel; entre 1957 e 1961 estabi
liza-se; a partir de 1962 sofre queda devida, inicialmente, a inflacao

acelerada e, a partir de 1964, a politica oficial de controle inflacio
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‘nario e salarial; e, a partir de 1971, comega a recuperar-se lentamen
te.
Utilizando-se a transformacao logaritmica

W, = log z, - log z, (6.4.14)

_1 >
na qual a serie v, e interpretada como a taxa de variacao anual do IMI,

identificou—se, para o periodo‘1920—61, o seguinte modelo ARMA (1,1):

(L-¢; B)w, =8 +(1-06 B)a_ . (6.4.15)

Na estimagao dos parametros obtiveram-se

¢1 = 0,36, 60 = -0,017 e 61 = 0,76 .

Usando o modelo (6.4.15) para fazer previsoes para o perio
do 1962-75 e comparando-se as previsoes obtidas com os valores observa
dos verificou-se que o modelo nao é apropriado para o segundo periodo.

Define-se, entao a serie binaria
0, t< 1962
1, t> 1962,

que representa a deterioragao no padrao de vida indicada pelo SMR..
O exame do grafico da serie mostra que a partir de 1962 ha
um aumento anual do IMI aproximadamente constante,sugerindo omodelo de

intervengao

6, ~1-9 B - : ,
w o= S g+ B . ' (6.4.16)

1-¢, B 1-¢ B t t

Multiplicando-se por (1 - ¢1 B)/(1 - 81 B) obtem-se

1 1
w, = a + B Xt + a (6.4.17)

t b
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‘que e uma equagao de regressao linear simples, cujos parametros podem
ser estimados por a = -0,062 e B = 0,050. Como B & significativamente
diferente de zero, conclui-se que "o efeito de intervencao foi o aumen

to anual de 57 no IMI a partir de 1962".

6.4.6 — Uso de Cinto de Seguranga na Austrélia

BHATTACHARYYA & LAYTON (4) utilizaram a»anélise de interven
cao para verificar a eficacia da legislacao sobre uso de cinto de segu
ranga na diminuicao do numero de pessoas mortas em acidentes nas estra
das de Queeﬁsland,no periodo 1950-73.

Encontrou—se o seguinte -modelo univariado para o nﬁmero de
pessoas mortas em acidentes:

(1-38 2 =6 + (1+0,B") (1+6,8 +0,8) a. _(6.4.18)

3
As intervengoes foram as seguintes:

a) em 1/1/1969 uma lei tornou obrigatoria a instalagao de-

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

e) em 1/1/1972 o uso dos cintos colocados tornou-se obriga
torio. ' '
Verificou-se que somente apos a terceira intervengao seu e
feito manifestou-se, tendo se chegado ao seguinte modelo: ‘
(1 —ABl')zt=60+u)o s .+ (L+9

BY) (1+0,B%+06,B%) a_. (6.4.19)

4 5

Mesmo introduzindo no modelo uma serie de consumo de petro



leo, como medida do volume de atividades de transito nas estradas, con
cluiu-se que a legislagao teve efeito muito significativo sobre o nume

ro de mortes em acidentes.’

6.4.7 — Vazdo do Rio Nilo

HIPEL et alii (17) estudaram a vazao media anual do Rio Ni
lo em Assua, Egito, de outubro de 1870 a outubro de 1945. A primeira
barragem de Assua foi terminada em 1902 e o reservatorio foi  enchido
pela primeira vez em 1902/03.: A-construggo da represa causou uma ' que
da de cerca de 22% na vazao media do rio.

Verificou-se ser necessaria a transformagao logaritmica dos

dados e estimaram-se dois modelos de intervengao que se mostraram seme

lhantes:
e =T = - 0,2298 (x, =W + —— a.  (6.4.20)
1 - 0,4041
. |
y, - ¥ = 0,2403 (x, = %) + (1 + 0,4085) a . (6.4.21)

Os autores concluem que houve efeito significativo da cons
trucao da represa e do enchimento do reservatorio sobre a vazao dorio.
Mostram, tambem, que & grande o potencial de aplicagoes da analise de

intervencao em estudos de recursos hidrologicos.
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' 6.4.8 — Vazio do Rio South Saskatchewan

HIPEL, McLEOD & McBEAN (16) estudaram a vazao media mensal
do Rio South Saskatchewan, em Saskatoon, Canada, de janeiro de 1942 a
dezembro de 1974. A represa Gardiner entrou em operagEo total em ja
neiro de 1969, alterando os padroes .de vazao do rio.

Usou-se a transformagao logaritmica dos dados e um termo de

intervengao especifico para cada mes, resultando no modelo

2,72 = Y+ ) w (x,-E)+r—i —a (6.4.22)

onde Ve e uma componente deterministica.

Concluiu-se que a operagao da represa afetou significativa
mente as vazoes medias mensais do rio. Existem, tamb&m, aumentos signi
ficativos na vazao de novembro a margo.

Os autores -sugerem, ainda, que a analise de intervencao po
de vir a ser utilizada para verificar os efeitos de mudangas no uso da
terra, como crescimento urbano, reflorestamento, construcao e operagac
de represas, canais de desvio, e outras, sobre os padroes de vazZo de

rios.

6.4.9 — Qualidade da Agua em Rio do Canada

D'ASTOUS & HIPEL (10) estudaram dados de qualidade da agua
em dois locais do Grand River, em Ontario, Canada.’ Os dados sao me
dias mensais de concentragao de fosforo, em miligramas por litro, toma
das abaixo das usinas de tratamento de esgotos. Uma das series vai de

janeiro de 1970 a dezembro de 1977 e a outra, de janeiro de 1970 a de
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zembro de 1976.

A analise de intervencao e utilizada para estudar a capaci
dade de um processo convencional de tratamento para reduzir os niveis
‘de fosforo nas aguas, iniciada em janeiro de 1974 num dos locais e em
fevereiro no outro. Utiliza-se, tambem, um procedimentoﬁararecuperar
observagoes perdidas nas series.

Os autores concluem que a introdugao do tratamento teve e
feito significativo, diminuindo as concentracoes de fosforo nos dois

locais de estudo.

6.4.10 — Movimento de Passageiros em Linhas Aéreas

NEVES & FRANCO (24) estudaram o efeito do deposito compulso
rio, instituido em junho de 1976, sobre o movimento mensal de passagel
ros das linhas aereas entre o Brasil e a Europa, de janeiro de 1970 a
marco de 1977, "

Utilizou-se a transformagao de Box-Cox dos dados, para eli
minar a heterocedasticidade, isto e, a variacao do desvio padrao da sé
rie ao longo do tempo.

Para analisar o efeito da intervengao, os autores identifi
caram e estimaram um modelo ARIMA (1,0,0)1:(_0,1,1)12 para as  observa
gaes anfefiores a ela. Com esse modelo fizeram previsoes para os me
ses seguintes, verificando que, com excegao do mes de junho de 1976,
os valores observados sempre caem~fora dos’ intervalos de confianca dos
valores previstos, concluindo que o efeito da intervencao foi signifi

cativo, ainda que relacionado a outras variaveis economicas.

-
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CAPITULO 7

ESTIMACAO E TESTE DE INTERVENCAO

Os procedimentos estatisticos usuais, quer pa_ramétricos,
quer nao-parametricos, nao podem ser utilizados, a nao ser em casos
muito especiais, para fazer inferencias sobre intervencoes. De modo
geral, na estimagao e na inferencia em modelos de séries temporais pro
cura-se reduzi-los ao caso do modelo linear geral. E este o caminho a

dotado por GLASS, WILLSON & GOTTMAN (14) que, entre outros, e apresen

tado neste capitulo.

7.1 — TESTE t DE STUDENT

Seja uma serie temporal z, da qual se dispoem de n = nl+n2

observagoes igualmente espagadas no tempo, sendo n. .anteriores a ocor
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rencia de uma intervengao e n, posteriores, de tal modo que a serie po

de ser repartida em duas series menores.

Se as observagoes sao independentes com
z ceny Z ~ N (., 02)
1) 3 nl 1’

e zn1+1, cees 2= NOQ, o?) ,

entao, pode-se fazer inferencias sobre a mudanga de nivel § = My = Uy

usando o teste t de Student atraves da estatistica

. (7.1.1)

1 "2
onde_z-l e Eé sao as meédias amostrais de cada uma das duas séries meno
res e s e a estimativa de 0, conforme BOX & TIAO (6).

Se as observagoes nao sao independentes, mas, as 'situagaes
"ocorre a intervencao" e "nao ocorre a intervengao" podem ser  aplica
das aleatoriamente, entao, a distribuicao t de Student pode ser usada
como uma aproximacao, fornecendo base valida para inferéncia (6).

Na pratica, porém, as observacoes de séries temporais sao
quase sempre dependentes, nao ha possibilidade de aleatorizacao e fre
qllentemente a serie @ nao—estacionaria, podendo haver, ainda, fortes e
feitos sazonais. Todos estes fatos invalidam seriamente os procedimen

tos estatisticos usuais baseados na distribuigao t de Student.

-137~



7.2 — TESTE DE QUI-QUADRADO

Um procedimento natural para testar efeitos de intervengao,
encontrado em BOX & TIAQO (8), consiste em: &) identificar e  estimar
um modelo estocastico apropriado para a parte da série anterior 3 ig'.
tervencao; b) usa-lo para fazer previsoes de valores posteriores & in
tervengao; e c) calcular fungoes apropriadas dos erros de previsao que
possam apontar as mudangas ocorridas no modelo.

Como visto no item 4.4.1, a previsao de erro quadratico mé

dio minimo e dada por

z (1) = jzo Y1 - (7.2.1)
e o erro de previsao por
=1

e (1) = jzo Y Beag-g > (7.2.2)

com S ay, = el(Z), (7.2.3)7

isto e, a; e o erro de previsao um passo adiante.

Para 7 =1, 2, ..., m, definem-se os seguintes vetores e ma

trizes:

at+l et(l)
a = . s e = aee
~ ~ 3
t+m _et(m)J
mx 1 mx 1
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Entgo,

da por

1)

1

Wl 1 0 0 0

WZ Wl 1 0 0

e
‘i‘3 ‘i’z ‘Pl 1 0
Wm—l Wm—Z wm—3 lym—lf 1
mX m

1 0 0 0 0
-TTl 1 0 0 0
-, aul} 1 0 . 0 (7.2.4)
Ty Ty sy 1 .
=M T =T =T . 1

m—-1 m—2 m-3 m—4

m X m

=% 3 ¢ a=1.8
matriz>de covariancias (ﬁxxnﬂ dos erros de previsao e da
=E (e e") N
=E (Ya a'V')
=Y EGaa’) ¥
e \P ly' 02 (7:2.6)
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Se o modelo & apropriado para o periodode t + 1l at +m s

entao, a estatistica

Q=¢e"V e (7.2.7)

tem distribuicao de qui-quadrado com m graus de liberdade. Caso. con

~

traio, Q tende a ser grande.

Como V™! = E' /o2,
oo
= o' = e .
A
_ _a'a
52
1 = :
= — ) a2 , (7.2.8)
2 L ~
‘ og° I=1 . _

Entao, a soma dos quadrados dos erros de previsao um passo
adiante fornece um teste de qui-quadrado para intervencao.

Uma boa aproximagao e dada pela estimativa

=]

1
S :

Q:

I o~
o8]

NN
-

1

Q)

-~

sendo que Q/m pode ser comparado ao valor de uma tabela F com m e n-p -
graus de liberdade, sendo n o numero de observacoes e p o numero de pa

rametros estimados.
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7.3 — PROCEDIMENTO ITERATIVO

Un procedimento interessante para testar efeitos de inter
vengao consiste em identificar e estimar modelos de intervengao atra
ves de fungoes de transferéencia, seguindo a filosofia de Box-Jenkins .
conforme descrito nos capitulos 5 e 6. Com a matrizde covariancia das
estimativas dos parametros & possivel fazer inferencias, testando se
cada parametro & estatisticamente ndo nulo e verificando, assim, se o
modelo & apropriado ou nao. Se o modelo final incluir componentes de

intervengao isto significara que seu efeito & significativo.

7.4 — MODELO LINEAR GERAL

Um procedimento para estimar e testar os efeitos de inter .
vengao transformando o modelo ARIMA no modelo linear geral e apresenta
do em GLASS, WILLSON & GOTTMAN (14) e descrito para um caso particular

em GLASS (13), sendo mostrado a seguir.

7.4.1 — Transformagdo do Modelo ARIMA num Modelo de Filtro Linear

Como visto no item 3.3.2, o modelo ARIMA pode ser escrito

na forma de um modelo de filtro linear, tambem chamado forma integrada

ou forma de choques aleatorios:
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zE = jéo ?J at_J
= ¥®) a, ’ (7.4.1)
onde ¥(8) ¢(8) V¢ = a(p), g (7.4.2)

Igualando-se os coeficientes das potencias de B em (7.4.2)
obtem-se os pesos Wj. De modo geral, segundo GLASS, WILLSON & GOTTMAN

(14), pode-se determinar os pesos atraves das seguintes equagoes:

Y =1
- o

‘Pl a ‘{’o o, = —el

‘onco+‘Plocl+‘{‘ooc2=—62
Yoot .+ Y oo =0 (7.4.3)

Os a's sao definidos por
: d T

o = rZO Q) D o, (7.4.4)

onde d e o grau de diferenciacao,

¢1, ¢2, ceny ¢p sao os parametros autd—regressivos e

61, 92, P Gq sao os parametros de medias moveis do processo.

‘Convencionam-se:

a) (i) =0, se r > d;

b)-¢o=1;
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c) ¢k—r =0, sek~-1 >p; e

d) 6, =0, se h > q.

h

Quando se dispoe de N observagoes da serie & suficiente cal

cular os pesos Wl, Wz, “s g WN. Os erros ags t < 0, sao igualados a

zero, como indicado por AIGNER (1).

7.4.2 — Efeito de Intervengdo no Modelo ARIMA

Seja um processo ARIMA (p, d; q) cujo nivel inicial e u:

(7.4.5)

Suponha-se que ocorre uma intervengao no instante T, cujo e
feito @ alterar o nivel da serie de uma quantidade § a partir deste

instante. Entao,

u + Y(B) a £e<T .

W+ S +Y®) a, t>T (7.4.6)

Para estimar e testar o efeito § da intervengao & necessa
rio transformar o modelo ARIMA (p, d, q) num modelo linear e, entao, a

plicar os procedimentos usuais.

Exemplo 7.1 — Seja o processo MA(1)
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Zp M ra, = %8 g

que apos a intervengao torna-se

z, =U+ § + a, - 6 a i

Vamos transformar z, numa serie yt que esteja na forma do
modelo linear geral, isto e, na qual todos os erros, exceto a,s tenham

sido removidos. A primeira observacao ja esta na forma desejada:

yp 77 T E g

A segunda observagao também estaria se nao fosse o . termo

0 a;, que deve ser removido:

V=2t 0y

]

u o+ a, - 0 a; + 0 u+6 a;

]

(1 + e)ru + a, .

De modo analogo, verifica-se que as outras observacoes  po

dem ser transformadas atraves da relacao recursiva

= +
Ve zt 8 yt—l

(L4 8 % wew # 55 0) s a,.

Apos a intervengao, tem-se

~
il

+
%t OV

W+ 8§ +a -0a, . +O(L+0+ ... +6° 2 u+o ag_

T T-1 1

(L+6 + ... + GT—l) B+ oay+ 8.
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E facil mostrar que, para t > T,

yt=(1+e+...+6T—1)'u+(1+6+...+et—T)6+at.

Em forma matricial pode—se escrever

y=XE+a
com
71 1 0 !
1+86 0
-1 -+
y = amunl B X= 1 14+ ... +0"2 0
I
' 14 .0+ 00" 1
Iy )
1 + + oL 1+ +o5 T
u a
Q = e a = .
0 N

Os estimadores de minimos quadrados de Y e § sao dados por

B= & DXy .

As estimativas dos erros sao dadas por

1)
Ml
<
|
i
1™ )

—145-



e a soma de quadrados das estimativas dos erros, por

sQ (61 z) =a' 3.

Na pratica, calcula-se SQ para diversos valores de 0, tomando-se como

estimativa ® o valor que minimiza SQ, o que e equivalente a minimizar

. . e~ . . 2
a estimativa da variancia residual do erro, sa.

Sob a suposicao de normalidade,

H-u -t
N-2
s Ve
a 11
e § - &
' *N-2 °
s Ve
a 22
onde
3 3
2 ~ ~
S =
a
N-2
cjj e o j-esimo elemento da ‘diagonal principal de (§' §)°1,
e
ty-o indica a distribuigao t de Student com N-2 graus de 1i
berdade.
O intervalo de confianga ao nivel o de significancia para o
efeito da intervencao pode ser construido, obtendo-se
o Cl
+ - ~ a
§ * tyo2 (1 2) s,V Cyp
Exemplo 7.2 - Seja o processo AR(1)

2 TU =0 (2~ W) +a
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ou z, = (1 =-¢) pu+ ¢zt_1 + a_ -

A transformagao num modelo linear e feita por

ST T

Yy =2y T 97

=(1-9¢) p+9¢ z) + a, -<¢zl
=(1-<I>)11+at
e, de modo geral,
yt=zt_¢zt"1
=(1—¢)u+at-

Apos a intervengao o modelo torna-se

N
|

W+8) =olz -~ +&] +a

ou Z

L-¢) W+8 +¢z_, +a.

A transformagao fica sendo

yT=(1_¢)}J'+6.+ aT

e ' ?t = (1 -¢) (p+38) + a t> T

t

0 restante segue analogo ao exemplo 7.1, com excecao

matriz X que aqui e definida por
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_1 ]
1 -9 0
1-9¢ 0
X = T ‘
- 1-9 1
1 -9 1-9¢
1 -9 1-9 B

7.4.3 — Tran§forma¢50 do Modelo ARIMA no Modelo Linear Geral

Como visto nos exemplos 7.1 e 7.2, para estimar e testar o
efeito 8§ da intervengao transforma-se o modelo ARIMA (p, d, q) no mode
lo linear geral e aplicam-se os procedimentos estatisticos usuais. Os
parametros e o efeito da intervencao sao estimados por minimos quadra
dos e testados pelo teste t de Student. Desenvolve-se, a seguir, a
transformagao do modelo geral ARIMA (p;-d,_q), dado por (7.4.6), no mo
delo linear geral.

| Seja V. @ serie transformada que satisfaz as condigoes do
modelo linear geral. O objetivo e transformar z emy, de talmodoqge
todos os erros, exceto as sejam removidos. -Tomem-se os p§imeiros ter
mos de (7.4.5): » '

= + =
S L Pl
Zg SH ¥ A v Y oA,
z3 =u + Vz al + Yl a2 + WO a3
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A primeira observagao ja satisfaz as condigoes do modelo 1i

near geral:
Yy =% W ta. (7.6.7)

A segunda observagao ja estaria na forma desejada se nao

fosse o termo Wl a), que pode ser assim removido:

S R

Wt ¥ a) ta) ¥ (utoa)

k]
Il

(1 - Wl) Bt oa, . (7.4.8)

A terceira observagao pode ser transformada por

V3 =23~ ¥y, - ¥y vy

= N+ WZ a; + Wl az.+ ay
—?1 (1 - Wl)u - Wl 2,
= Wz u - YZ a;
=[1 - Wl,(l ~ Wl) - WZ] H + a, | - (7.4.9)

Generalizando,a transformacao e dada por

t‘il
y. =z - Y, vy __.
t t 1= t—-j
=g, (W) +a., (7.4.10)

isto e, a serie transformada compreende o erro a mais uma fungao 1li
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near de q .

7.4.4 — Inclusdo do Efeito de Intervengdo no Modelo Transformado

Suponha-se que os efeitos de m intervengaes, cujos paramg
tros sao 61, 62, cee 6m, possam ser representados por uma fungao 1i

near destes parametros e do nivel inicial da serie:

S

£, (u, 51, g Gm) =%, H+x S+ ... + X mel S0

t2 1

t=1, 2, ..., N. (7.4.11)

Na forma matricial,

£ (u, 61, 5wy Sm) A §, .:7(7.4.12)
onde
1 *1z vt Fpogel | ¥
X X R b'e ‘ §
X = 21 22 : 2,m+1 g = 1
cee ce e % e .
N1 N2 AN, m+1 J ,‘SmJ
. . (7.4.13)
Entao, o modelo ARIMA (p, d, q) com intervengao torna-se
t-1
zo = £, Cuy 8, .., § )+ Z wj a s (7.4.14)
. 3=0
A serie z, em (7.4.14) pode ser transformada atraves de
(7.4.10). Sejam x?k »t=1,2, ..., Nek=1, 2, ..., my os pesos
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dos parametros na serie transformada.

Para a primeira observagao

Yy " F T Ey BE X, 6 e 30y
= ui: xR *
iy W F Bpoby ¥ e FE] o Y
Logo, x%k = X k é»l, 2, ..., m.

Para a segunda observacao

(7.4.15)

Vg =2y " ¥ ¥y TEpy WA Ey Gy r e b, Y
= = n - ¥) %3 6 - T A
= Gy = Yy RED W Gy m Y xEy) 6 ¢ -8y
= x§1 B+ X5, 61 + sae ¥ a, (7.4.16)
gk = - %
Logo, x5, = X, = ¥ X7y
x = - %
x5, X909 Wl X3y o etc.
De modo geral,
t-1
i = _ % Al
xtk X1 jzl ?J Xt—J,k (7.4.17)
e a serie transformada e dada por
m
= gk *
v, = x¥ u + kzl xt,k+1 Gk + a . (7.4.18)

Em forma matricial
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y=X* B+ a, (7.4.19)

onde

" < & =
* %
71 R IR L VP |
% Cxck %
) 21 *220 vt 2 me
y = 5 X* =
e e e =~ s 0 e o0 LRI e o s
% % %
N | N1 *me XN,m+1J
. y . a
§ a -
§ = 1 e a = 2 . " - (7.4.20)
%n 2y
0 vetor § pode.ser estimado por minimos quadrados, atraves
de T

1™ )

=LaEnH' xx 17 @)y, (7.4.21)
podendo-se construir testes de significancia e intervalos de confianga

éegundo a teoria dos modelos lineares (Ver, por exemplo, SEARLE (31) ).

Para cada conjunto de valores poséiveis dos parametros au
to-regressivos ¢ e de medias moveis 6, dentro da regiao de invertibili
dade e estacidnaridade, encontra-se uma soluéao para (7.4.21). Toma-
se a solugao para a qual a variancia residual do erro, s:, e minima, o
que equivale a minimizar a soma dcs quadrados dos erros. .

Tem-se, ainda, as estimativas dos erros

1T}

1)

=y-—X*

(7.4.22)

‘a estimativa da variancia residual dos erros
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1p)
1

82 = = | _ RN + 1%

=2
1
N

~ ty, (7.4.24)
sa-v cll
5, -6, v
e —ded o (7.4.25)
s, V' kk
comj=1, 2, ..., m e k=3-1,

kk - - - . v . . -
onde ¢ e o k-esimo elemento da diagonal principal de [ (X*)' X*] 7L,

Exemplo 7.3 — Seja o modelo MA(1l) do exemplo 7.1. Naquele caso, ter-
se-ia por (7.4.13) e (7.4.20) que’

1 0 1 0
1 0 1+6 0
1 0 1+ . + 6T—2 0
L & [ et e Xk =~ s
1 1 1+ . + BT—]' 1
1 1 1+ ..+ 001 L+ ..o+ 0t
i i i n

uma vez que ‘lfl = -0 e, por (7.4.17),
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X
*
]

M
i

ot

11 11"

Xfa = *p =0
X3 T Xy T ¥
=1 -6
X3 T Xy v ¥xf,

=0

e assim por diante.

Exemple 7.4 - Seja o modelo de intervencao dado em (6.1.6), com N=5 e

0, t<3

Se a funcao de transferéencia for v(B) = wo = §, entao, o efeito da 1in
tervengao sera o de alterar o nivel da série de | para U + & a partir

do instante T = 3. As matrizes de (7.4.13) ficarao

1 0
1 0
u

X = 1 1 e g =
- §

1 1

1 1 "
Exemploe 7.5 — Seja o modelo de intervengzo dado em (6.1.6), com N=5 e

Xt=
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‘Se v(B) = wo/(l - 61 B) = 6/(1 - kB), comk =1/2, entgd, o efeito

da intervencao sera o de alterar, inicialmente, o nivel da serie de U
para B + 8, decaindo geometricamente depois com razao k. - As matrizes
de (7.4.13) ficarao

1 0 1 0 |
1 0 1 0 M
§ = 1 1 = 1 1 e § = i
1k 1 12 8
2
L 1 k. | L 1 1/4 ] =
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PARTE 2

APLICACOES

Nesta parte, que inclui os capitulos 8, 9 e 10,  procura-se
aplicar a analise de intervengao e os modelos de Box-Jenkins em séries
reais, com enfase em séries de importancia em economia agricola. O es
tudo de series temporais em economia agricola & de grande importancia
pratica, principalmente para fazer previsoes. E tambem interessante

pelas caracteristicas de suas series temporais:

a) series agronomicas de maneira geral possuem forte compo
nente sazonal devido aos ciclos biologicos e de cultivo e as variacoes

climaticas estacionais;

b) series agronomicas sao muito afetadas localmente por va
riagoes climaticas de grande intensidade, como geadas, secas e enchen

tes, que podem ser tratadas como intervengaes;

c) medidas de politica agricola, que atuam como interven

goes, podem ter grande efeito sobre series agronomicas, sendo interes
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sante verificar se esse efeito equivale ao esperado no momento da apli

caggo_da medida; e

d) series de produgao agropecuaria geralmente respondem a
pregos, alem de sentirem efeitos de substituicao de culturas e de subs
tituigao entre produtos alternativos, o que sugere modelos de fungao
de transferencia.

Convem lembrar, neste ponto, que nos paises nao desenvolvi
dos o estudo de series temporais nao experimentais, como 8§ econdmicas
e sociais, e bastante dificultado por nao se dispor de series de boa
qualidade e suficientemente longas para permitirem analises com alguma
sofisticacao. '

Para os calculos neste trabalho utilizou-se o programa de
computador desenvolvido por PACK (26), que faz identificagao, estima
cao e previsao de series temporais, conforme BOX & JENKINS (5), para
os seguintes tipos de modelos: a) modelo univariado (ARIMA); b) mode
lo de funcao de transferéncia; c¢) modelo de intervencao; e d) modelo
de intervengao e fungao de transferEncia.‘ ‘

Nos modelos de intervencao utilizou-se o seguinte procedi

aento, proposto por PACK (27):

a) construir um modelo univariado para a serie z, em estu

do, que sera usado como modelo do ruido;

b) identificar o possivel efeito de intervengao pelo conhe -
cimento @ priori do fenomeno envolvido e pelo exame do grafico da se

rie; e

¢) com a fungao de transferencia apropriada ao efeito de in
tervengao identificado proceder a estimacao do modelo.

; Como criterio para comparagao de modelos usar-se-a o desvio
padrao do residuo (DPR), que mede o grau de ajustamento do modelo aos
dados. Nao se usara o desvio padrao do residuo calculado sobre as pre
visbOes, uma vez que as series sao curtas ou nao permitem a divisao em
duas partes, uma para ajustamento e outra para previsao.

No capitulo 8, analisam-se os efeitos de mudangas nas estru
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turas de produgao e de mercado do leite no Estado de Sao Paulo. No ca
pitulo 9, analisam-se os efeitos da ocorr3ncia de geadas e doencas e
de acontecimentos histdoricos sobre a cafeicultura do Estado de Sao Pau
lo e do Brasil. As conclusdes do trabalho sao apresentadas no ultimo

capitulo.
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CAPITULO 8

MODELOS PARA SERIES DE LEITE

A producao de leite de vaca no Estado de Sao Paulo. encon
tra-se atualmente em fase de transigao. Tradicionalmente, o leite tem
sido produzido por dois tipos de produtores: a) produtores permanen
tes, que produzem leite com gado especializado, alguns usando tecnolo
gia moderna e obtendo produtividade satisfatoria; e b) produtores e
ventuais, que criam gado de corte, mas, nos meses de safra, comerciaLi
zam o excedente de leite como subproduto, obtendo baixa produtividade.

Varios fatores afetaram a produgao e a produtividade do lei

te na decada de 70:

a) precos desestimulantes forgcaram produtores menos eficien

tes, principalmente os eventuais, a sair do mercado;

~

b) bons pregos da carne levaram pecuaristas de corte a usar
leite como alimento de bezerros, diminuindo sua participagao ma produ

cao de leite;
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c) programas de credito, principalmente de investimento, e
de assistencia t@cnica aceleraram a adogao de tecnologia mais .moderna

e a procura de touros reprodutores e vacas leiteiras de boa produtivi
dade; '

d) em decorrencia, estimulou-se a produgao de leite tipo B,

que exige tecnologia mais avangada que a do tipo C;

e) geadas afetaram pastagens.emalguns anos, prejudicando a

alimentacao; e

f) a maior rentabilidade de outros setores, como as “cultu
ras de soja e de cana-de-agucar levou alguns produtores a abandonar a
atividade leiteira.

0 efeito conjunto desses fatores parece ter sido o seguinte:
a) diminuigao do numero de produtores (quadro 8.5);

b) aumento da produtividade media do Estado (quadros 8.1 e

8.2) a partir da safra 1976/77; e

c) ligeira diminuigao seguida de pequeno aumento na produ
cao devida ao efeito conjunto dos dois fatos acima enumerados.

Nesta fase de transicao, que caracteriza os ultimos anos da
decada, as alteragaes vem se processando continuadamente, devendo  se
estabilizar quando forem atingidos os niveis de produtividade da nova
estrutura de produgao.

Detalhes sobre a pecuaria leiteira paulista encontram—se em
MORICOCHI et alii (23).
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8.1 — DADOS

Dados mensais de produgao e de produtividade de leite no Es
tado de Sao Paulo vem sendo obtidos pelo Instituto de Economia Agrico
la (IEA), atraves de levantamentos por amostragem em cercade 6.000 pro

" priedades agricolas, como descrito em CAMPOS & PIVA (9), desde dezem
bro de 1975. Antes desta data, os dados eram obtidos em apenas cinco
meses do ano, como mostram os quadros 8.l.e 8.5. Também se tem obtido
series de pregos mensais recebidos pelos produtores.

Para este trabalho organizaram-se as seguintes series tempo

rais:

a) Serie 1 - produtividade média mensal de leite no Estado
de Sao Paulo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979, com 48  observa

coes (quadro 8.2 e figura 8.1);

b) Serie 2 - produgao mensal de leite no Estado de Sao Pau
lo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979, com 48 observagaes (quadro
8.3 e figura 8.2);

c) Serie 3 - prego médio mensal recebido pelos  produtores
de leite do Estado de Sao Paulo, de dezembro de 1975 a novembro de
1979, deflacionados pelo indice geral de precos (base: 1975) da .Funda.
cao Getulio Vargas (11), (quadro 8.4 e figura 8.3); e

d) Serie 4 - numero mensal de produtores de leite no Estado
de Sao Paulo, de dezembro de 1975 a novembro de 1979 (quadro 8.5 e fi
gura 8.4).

A produtividade e definida como a produgao media diaria de

uma vaca em lactagao.
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QUADRO 8.1 - Produtividade Media de Leite, Estado de Sao Paulo, Janei
ro de 1972 a Novembro de 1975

(em litros por cabeca por dia)

Mes 1972 1973 1974 1975
Jan. 3,14 ) 2,99 2,58 vaw
Fev. e s “ss iav 3,63
Mar. 3,86 3,60 . K o=, TN
Abr. : o ST H 3,45
Mai. ... ol . ...
: ' 3,51 3,46 3,28 3,24
Jul. P g oaw
Ago. Ty oo cose “ws
Set. 3,53 3,28 2,93 2,99
Out. - . P cow s e

Nov. 3,37 | 3,76 3,51 3,68

Dez. .o ‘ewe

Fonte: Instituto de Economia Agricola.

8.2 — MODELO UNIVARIADO PARA PRODUTIVIDADE

A seguir, identifica-se e estima-se um modelo univariado pa

ra a produtividade de leite, conforme visto no capitulo 4.
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Produtividade (litros por cabega por dia)

/4 Rl ) e "1q  Observagdes

FIGURA 8.1 — Série 1: Produtividade Médiz Mensal de Leite, Estado de Sde Paule,
Dezembro de 1875 a Novembro de 19789.

I

B
£
2
o
= 160
£
8]
(83
=3
el
2
% 140
1204 :

Observacdes

FIGURA 8.2 — Série 2: Producdo Mensal de Leite, Estado de S0 Paulo, Dezembro de
1975 a Novembro de 1979.
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1,407

Preco (cruzeiro de 1975)

1,207

observacdo

FIGURA 8.3 — Série 3: Preco Médio Mensal (Deflacionado) Recebido pelos Produtores de
Leite, Dezembro de 1975 a Novembro de 1979.

Nimero

90.000 7

80.000 -

T

observacdes

FIGURA 8.4 — Série 4: Namero de Produtores de Leite, Estado de S3o Paulo, Dezembro
de 1975 a Novembro de 1979.
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8.2.1 — ldentificagdo

0 grafico das observagoes (figura 8.1) leva a crer que ha
sazonalidade com periodo s = 12. A media da serie é 3,84, com desvio
padrao igual a 0,27.

As estimativas das autocorrelagoes e das autocorrelagoes par
ciais encontram—se no quadro 8.6 e nas figuras 8.5 a 8.8, com base nas

quais identificaram~se os seguintes modelos:

a) para a serie original a fungao de autocorrelacao decai
rapidamente para zero apos o segundo lag enquanto a autocorrelagao par

cial tem um corte apos o segundo lZag, indicando o modelo ARMA (2,2):

(1 -9, 8- ¢, B (z, - W) = (1 —”el B —.92 B2) a s (8.2.1)

b) a fim de considerar a sazonalidade provavel da serie, po

de—se atentar para a diferenca de ordem 12, -na qual apenas r1 e ¢11
sao nao-nulos, indicando o modelo ARIMA (1,0,1) x (0,1, 0)
(1 -¢ B) (1L -B'? 2z, =(1-0B)a_; (8.2.2)

c) tambem e interessante o modelo ARIMA (1,0,0)1’;(0,1,0)]2

(1-¢B) (-8 z, =a e ' (8.2.3)

t’

d) como o teste de qui-quadrado para a primeira diférenga
da diferenga de ordem 12 e nao significativo ao nivel de 5%, conclui-

se que ela-e ruido branco, o que sugere o modelo . ARIMA
(0,1,0) x (0,1,0),

(1L - B) (1 - B'?) z, = a. (8.2.4)
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QUADRO 8.6 - Estimativas das Autocorrelacgoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagaes Parciais, Serie 1

(continua)

Serie original

Primeira diferenga

Lag (2) )

- Tk s(ry) -akk Tk s(ry) 5kk
1 0,68% 0,14 0,68% 0, b 0,15 0, 4t
2 0,63% 0,20 0,31% 0,33 0,17 0,17
3 0,41 0,24 -0,19 0,00 0,18 0,25
4 0,23 0,25 -0,23 -0,29 0,18  -0,36%
5 0,22 0,26 0,23 0,24 0,19 ~0,07
6 0,04 0,26 0,15 -0,63% 0,20 ~0,55%
7 0,20 0,26 0,34% 0,27 0,24 -0,24
8 0,16 0,26 0,06 -0,31 0,24 -0, 20
9 0,31 0,27 0,19 0,07 0,25 0,04

10 0,38 0,27 0,02 0,27 0,25 0,21

11 0,33 0,28 0,07 0,31 0,26  -0,26

12 0,46 0,29 0,19 0,65% 0,27 0,09

13 0,22 0,31 ~0,29% -0, 29 0,30 0,07

14 0,19 0,31 -0,14 0,27 0,30 0,01

15 0,02 0,31 0,02 -0, 06 0,31 0,06

16 0,10 0,31 -0,12 ~0, 20 0,31 0,02

17 -0,12 0,31 -0,10 0,17 0,31 -0,09

18 -0,25 0,31 ~0,05 - -0,45 0,31 0,04

19 -0,13 0,32 0,06 0,16 0,33 -0,15

20 -0,15 0,32 0,03 -0,18 0,33 0,03

X2 94,42 (*%)

97,94 (*%)

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

(**%) Significativo ao nivel de 5%, com 20 graus de liberdade.

-170-



-QUADRO 8.6 - Estimativas das Autocorrelacoes, dos Respectivos Desvios
Padroes e das Autocorrelacoes Parciais, Série 1
(conclusao)
Diferenga sazonal Diferenga sazonal
oy (V12 z) (Vv VIZ z) |
() “k s(ry) Pk Tk s(ry) akk
1 0,68% 0,17 0, 68% -0, 05 0,17 -0,05
2 0,41 0,23 0,10 -0,25 0,17 -0,26
3 0,29 0,25 0,10 -0,10 0,18 0,13
4 0,20 0,26 0,03 0,03 0,18 -0,06
5 0,11 0,27 -0,04 0,11 0,18 0,05
6 0,03 0,27 ~0,17 -0,12 0,18 0,14
7 -0,09 0,27 0,02 -0,13 0,19 -0,13
8 -0,06 0,27 0,06 0,08 0,19 -0,18
9 0,01 0,27 0,10 0,27 0,19 0,18
10 -0,11 0,27 -0,29 0,01 0,20 -0,06
11 -0, 25 0,27 -0, 14 0,00 0,20 0,12
12 -0, 40 0,28 -0,32 -0, 35 0,20 -0, 40%
13 0,32 0,29 0,28 0,05 0,22 0,09
14 -0,22 0,30 0,04 0,20 0,22 0,12
15 0,24 0,31 -0,01 ~0,08 0,22 0,15
16 -0,18 0,31 0,03 0,01 0,22 -0, 05
17 -0,11 0,31 -0, 05 -0,01 0,22 0,01
18 -0,05 0,31 -0,14 0,00 0,22 -0,26
19 0,01 0,32 0,16 0,05 0,22 0,08
20 0,02 0,32 0,00 0,16 0,22 -0,04
X 46,34 (%) 14,01

(

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

o,

-~

o
~

)

Significativo ao nivel de 5%, com 20 graus de liberdade.
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FIGURA 8.5 — Estimativas das Autocorrelagdes e das Autocorrelagdes Parciais, Série 1,

Série Original (2).
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FIGURA 8.6 — Estimativas das Autocorrelagdes e das Autocorrelacdes Pargiais, Série 1,
Primeira Diferenca (\7Z ).
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FIGURA 8.7 — Estimativas das Autocorrelacdes e das Autocorrelapdes Parciais, Série 1,
Diferenca de Ordem 12 (V 12 z). ‘
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FIGURA 8.8 — Estimativas das Autocorrelacdes e das AutocorrelacOes Parciais, Série 1,

Primeira Giferenca da Diferenca de Ordem 121 V V4, z).
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8.2.2 — Estimacgdo e Previsdo

As estimativas dos parametros para os quatro modelos alter
nativos identificados encontram-se no quadro 8.7.

Como a média dos residuos nao diferiu significativamente de
zero em nenhum dos modelos nao foi preciso incluir um parametro de ten
dencia deterministica.

Pelo criterio do desvio padrao residual o modelo ARMA (2,2)
€ o que menos se ajusta aos dados, sendo, ainda, o Unico a apresentar
autocorrelagao nos residuos no Zag 12, indicando a presencga de sazona
lidade.

No modelo ARIMA (1,0,1) x (0,1,0) 12 o parametro de medlas mo
veis mostrou-se nao significativo, sugerlndo o modelo ARIMA (1,0,0) x
(0,1,0)12. Este mostrou—-se o melhor de todos e o fato de seu paramg
tro auto?regressivo ser proximo da unidade explica porque o modelo
(8.2.4), so com as diferencas, tambem se mostrou bom.

Escolhe-se, portanto, o seguinte modelo univariado:

(1 - 0,8757 B) (1L - B'?) z, = a

ou

zt = 0,8757 zt—l + zt_12 - 0,8757 zt_13 + at (8.2.5)

As previsoes de 1 'a 12 passos adiante, feitas com este modelo, encon

tram—se no quadro 8.8 e na figura 8.9.

~ 1.3~



QUADRO 8.7 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Série 1

“{continua)
Modelo (8.2.1): ARMA (2,2)
Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(95%)
u 4,0167 (%) . 3,6985  4,3349
¢y -0,1688 (*) -0, 3369 -0,0008
¢, 0,8395 (%) 0,4755 1,2035
61 - -0,8042 (%) -1,0777 -0,5307
9, 0,3192 ~0,1580 0,7963
Desvio padrao do residuo _ : 0,1835
Autocorrelagao no residuo v ~ lag 12
Modelo (8:2.4): ARIMA (0,1,0) x (091,0')12
Desvio padrao do residuc _ 0,0995

Autocorrelagao no residuo ? -

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 8.7 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Série 1

(conclusao)

Modelo (8.2.2): ARIMA (1,0,1) x (0,1,0)12

Intervalo de confianga

Parametro Estimativa (95%)
o 0,8714 () 0,6926 1,0503
6 : -0,0208 -0,4169 0,3754
Desvio padrao do residuo 0,0987

Autocorrelagao no residuo

Modelo (8.2.3): ARIMA (1,0,0)}((0,1,0)12

Parametro . Estimativa Intervalo de confianga
: (35%)
0 0,8757 (%) 0,7222 1,0293
Desvio padrao do residuo 0,0973

Autocorrelacao no residuo

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 8.8 - Previsoes do Modelo Univariado, Produtividade de Leite, Es -
tado de Sao Paulo, Série 1, Dezembro de 1979 a Novembro de

1980 ¥

(em litros por cabega por dia)i

=
3

Numero Limite éjLimite
de passos Mes inferior Previsao superiwm
adiante (957%) (95%)
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 46945
6 Mai. 80 3,5884 3,9351 4,2818
7 Jun. 80 3,6126 3,9695 4,326k
8 Jul. 80 73,4501 ‘ 3,8146 - 4,1791
9 | Ago. 80 3,4301 3,8003 4,1705
10 Set. 80 3,8220 4,1965 4,5711
11 Out. 80 3,7754 4,1532 4,5311
12 Nov. 80 4, 0600 4, 4403 4,8207
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" FIGURA 8.9 — Previsdes do Modelo 'Univariado, Produtividade de Leite, Estado
de Sdo Paulo, Série 1, Dezembro de 1979 a Novembro de 1980.
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FIGURA 8.10 — Previsdes do Modelo de Intervengdo, Produtividade de Leite, Estado
de Sdo Paulo, Série 1, Dezembro de 1979 a Novembro de 1980.
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8.3 — MODELO DE INTERVENGAO PARA PRODUTIVIDADE

A intervengao ocorreu dé forma difusa ao longo dos anos de
1975 e 76 e consiste no efeito conjunto de diversos fatores enumerados
no inicio do capitulo. Seu efeito parece nao ter sido imédiato, sendo
dificil precisar o exato instante em que os efeitos da intervengao mos
tram-se mensuraveis. Entretanto, como a flutuagao sazonal da produti
vidade de leite esta ligada a reducao das pastagens no inverno e de ou
tros alimentos como milho e soja, @ razoavel localizar a  intervencao
logo apos o inicio do ano agricola 1976/77, em novembro de 1976, o que
pode ser confirmado pelo exame do grafico da serie 1 (figura 8.1). Co
mo a intervengao ocorre ao longo do tempo, ela pode ser representada

pela seguinte serie binaria:
0, t=1, 2, ..., 11

=12, 13, ..., 48. C(8.3.1)

o
-
t
I

8.3.7 — ldentificagdo

0 efeito da intervengao consiste na mudanca permanente no

nivel da sere, podendo-se propor as seguintes variacoes:

a) mudanca desacelerada no nivel da séerie, como no caso (c)

da figura 6.2, em que a fungao de transferéncia e dada por

w
o

v(B) = s s 1 < 1,
L= 61 B

— 178



e o modelo de intervengao proposto e

i .
(1 - B'?) z, == 2 X+ 1 a- 3 - (8.3.2.)
1-6, B 1-0¢B

b) mudanga imediata no nivel da série, como no caso (a) da

figura 6.2, em que a funcao de transferencia e dada por
v(B) = W, s

e o modelo de intervengao proposto &

f =W X r———— a_ . (8.3.3)

8.3.2 — Estimacgdo e Previsdo

As estimativas dos parametroé para os dois modelos alterna
tivos propostos encontram-se no quadro 8.9. .

Como a media dos residuos nao diferiu significativamente dée
zero em nenhum dos modelos nio foi preciso incluir um parametro de ten
dencia deterministica. ' |

Embora seu desvio padrao residual seja mais baixo que osdos
modelos univariados, o modelo (8.3.2) mostrou-se inadequado, uma vez
que ambos os parametros de intervencao nao sao significativos. Isso o
corre porque a correlacao entre os parametros 61 ew e igual a
-1,0000, indicando que apenas um deles e necessario, o que nos leva ao
modelo (8.3.3). ’

No modelo (8.3.3) todos os parametros sao significativos, nao

ha autocorrelagao significativa no residuo e o desvio padrao do residuo e o

=179~



QUADRO 8.9 - Estimativas dos Parametros, Modelos de Intervengao, Série 1

Modelo (8.3.2)

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(952) _
0] 0,6898(*) ‘ 0,4318 0,9478
w 0,1590 -497,23 497,55
O =
5, , 0,0000 -3127,4 - 3127,4
Desvio padrao do residuo o 0,0955

Autocorrelagao no residuo . ——

Modzlo (8.3.3)

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(95%)
o} 0,6898(%*) 0,4383 0,9413
w, 0,1590(*) 0,0559 0,2622
Desvio padrao do residuo 0,0941

Autocorrelagao no residuo - : , _ —

(*) significativo ao nivel de 5%.
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menor dentre os de todos os modelos estudados.

Escolhe-se, portanto, o seguinte modelo de intervengao:

1
(1 - B'?) z, = 0,1590 X_ + a

1 - 0,6898 B

ou

=0,6898 2z +z ., - 0,6898 z

o A | +0,1590 X _=0,1097X_ 5 +a,

Z¢ t-13

(8.3.4)

Portanto, o efeito da intervencao foi significativo, consyi
tindo em mudanga mais ou menos imediata no nivel da série. Antes da
intervengao, a produtividade de leite oscilava ao redor da media esta
dual anual de. 3,5 litros por cabega por dia, passando a oscilar ao re
dor de 4,0 litros por cabega por dia apos a intervencao.

As previsoes de 1 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
tervengao da previsoes ligeiramente superiores as do modelo univariado,
permanecendo, porem, a forma de seu grafico. O DPR do mddelo de intgg
vengao e 3% menor que o do univariado, indicando melhor ajustamento do
modelo aos dados. Os intervalos de confianca das previsoces tornaram-
se mais estreitos com a inclusao do efeito de intervengao, isto e, as

previsoes tornaram-se mais precisas.

A seguir, identifica-se e estima-se um modelo univariado pa

ra a producao de leite, conforme visto no capitulo 4.



QUADRO 8.10 - Previsoes do Modelo de Intervengao, Produtividade de Lei’
te, Estado de Sao Paulo, Série 1, Dezembro de 1979 a No

vembro de 1980

(em litros por cabega por dia)

Numero Limite . Limite
de passos Mes inferior Previsao _superior
adiante | - (95%) : (95%)
Dez. 79 4,0939 4,2783 .4,4627
2  Jan. 80 4,0170 4,2410 4, 4649
3 Fev. 80 4,3091 4,5497 4,7902
4 . Mar. 80 3,8876 4,1357 4,3837
5 Abr. 80 4,0083 }4,2598 © 4,5114
6 ‘Mai. 80 3,7895 4,0427 4,2959
7 Jun. 80 3,8307 4,0846 4,3386
8 Jul. 80 3,6817 . ©3,9360 4,1903
9 Ago. 80 3,6725 3,9270 4,1814
10 - Set. 80 4,0730 4,3276 4,5822
11 Out. 80 4,0334 4,2880 4, 5427
12 Nov. 80 4,3237 4,5784 4,8330
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8.4.1 — ldentificacdo

0 grafico das observacoes (figura 8.2) leva a crer que ha
sazonalidade com periodo s = 12. A media da série @ 136,90 x 10°%, cém
desvio padrao igual a 12,20 x 10°.

As estimativas das autocorrelagoes e das autocorrelagoes
parciais encontram-se no quadro 8.11 e nas figuras 8.11 a 8.14, com ba

se nas quals identificaram-se os seguintes modelos:

a) para a serie original a fungao de autocorrelagao & cons
tituida de senoides amortecidas e a funcao de autocorrelagao  parcial

tem um corte apos o segundo Zag, indicando o modelo AR(2):

- = 2 - v = 5 «“4e

(1-0,B- 06,82 (z_~w=a_; (8.4.1)
b) na'fungia de autocorrelacao da serie original re e signi
ficativamente nao nulo, o = r,er, = g indicando, conforme BOX &

JENKINS (5, p.330), o modelo ARIMA (0,0,2))((0,0,1)6:
=y = o - 2 - 6 s
z, ~H (1 61 B 62 B°) (1 © B®) a.s (8.4.2)

c) na diferenga de ordem 12 o fato de Tys Ty ¢11 e ¢11’11

serem significativos pode sugerir o modelo ARIMA (1,0,2)}((1,1,0)12:
(1-¢B)(1L - @B'*)(1~-B"%) 2z =(1-86,B-6,B8%) a;e (8.4.3)

d) como o teste de qui-quadrado para a primeira diferencga
da diferenca de ordem 12 e nao significativo ao nivel de 5%, . conclui-

se que ela e ruido branco, o que sugere o - modelo ARTMA
(0,1,0) x (0,1,0) ,

(1 -B) (1L - B'? z, = a_ . (8.4.4)
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QUADRO 8.11 - Estimativas das Autocorrelagoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Série 2

(continua)
Serie original ' Primeira diferenga
Lag ’ (z) . v,
(k) ~ i T
" By - 8(E) Pk "k air Ppexc
1 0,80% 0,14 0,80*  0,50% 0,15  0,50%
3 0,45% 0,22 -0, 54% 0,25 0,18 0,00
3 0,05 0,24 -0,27 -0,10 0,19 -0,30%
4 -0,27 0,24 -0,09  -0,25 0,19 -0,13
5 -0,50% 0,24 -0,21 -0, 40% 0,19 -0,20
6 -0,60% 0,26 -0,11 -0,50% 0,21 -0,33%
7 -0,52 0,29 0,12 -0,48 0,24 -0,24
8 -0,28 0,31 0,16 -0,25 0,26 -0,02
9 0,02 0,31 0,03  -0,12 0,26 -0,23
10 0,34 0,31 0,29% 0,25 0,26 0,17
11 0,53 0,32 -0,10 0,37 0,27 0,05
12 0,58 0,34 0,01 0,58 0,28 0,25
13 0,44 0,36 -0,11 0,38 0,30 -0,13
14 0,21 0,37 0,03 0,26 0,31 0,09
15 -0,07 0,37 -0,10 -0,03 0,32 -0,10
16 -0,35 0,37 -0,13 -0,21 0,32 -0,07
17 0,54 0,38 -0,05 -0,38 0,32 -0,05
18 -0,59 0,40 -0,04 -0,38 0,33 0,08
19 -0,51 0,41 -0,14 -0,36 0,34 -0,01
20 -0,32 0,43 -0,10 -0,20 0,35 ~0,04
g2 191,52 (%% 111,02 (**)

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

(*%) Significativo ao nivel de 5%, com 20 graus de liberdade.
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QUADRO 8.11 - Estimativas das Autocorrelagoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Serie 2

(gonclusao)
Diferenga sazonal | Diferenga sazonal .
Lag V), 2 K Vv, 2
(k) T s(x,) ™ roo oske) By
1 0,78% 0,17 0,78% 0,09 0,17 0,09
2 0,52 0,25  -0,22 ~0,38% 0,17  -0,39%
3 0,43 0,28 0,28 -0,13 0,19 0,05
4 0,38 0,30 -0,07 0,10 0,20 -0,03
5 0,29 0,31 -0,01 0,11 10,20 0,04
6 0,19 0,32 -0, 09 -0,02 0,20  -0,02
7 0,09 0,32 ~0,05 0,00 0,20 0,07
8 0,01 0,32 -0,10 0,10 0,20 0,12
9 -0,15 0,32 -0, 28 0,14 0,20 0,17
10 =0, 3% 0,32 0,22 0,04 0,20 0,12
11 -0, 52 0,33 -0,37% -0,23 0,20  -0,14
12 -0,58 0,35 0,00  -0,39 0,21 -0,39%
13 0,47 0,38 0,21 0,11 0,23 -0, 02
14 -0, 39 0,39 0,00 0,15 0,23 -0,27
15 -0,38 0,41 0,19 0,06 0,23 0,06
16 -0,37 0,41 -0,04 -0,08 0,23 ~0,10
17 -0,35 0,42 -0,02 ~0,07 0,24 0,07
18 -0,33 0,43 -0,10 -0,02 0,24 ~0,03
19 -0,29 0,44 0,12 -0,10 0,24 -0,02
20 -0,19 0,44 0,05 -0, 09 0,24 -0,01
x> 111,09 (**) 17,39

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

(*¥*) Significativo ao nivel de 5%, com 20 graus de liberdade.
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FIGURA 8.11 — Estimativas das Autocofrelag&es e das Autocorrelagdes Parciais, Série 2,

Série Original (2).
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FlGU RA 8.12 — Estimativas das Autocorrelagdes e das Autocorrelacdes Parciais, Série 2,

Primeira Diferenga (V Z).
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FIGURA 8.13 — Estimativas das Autocorrelacdes e das Autocorrelagdes Parciais, Série 2,
Diferen¢a de Qrdem 12 ( V.|2 z). ‘
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FIGURA 8.14 — Estimativas das Autocorrelagdes e das Autocorrelacdes Parciais, Série 2,
Primeira Diferenca da Diferenca de Ordem 12 ( V V12 z).
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8.4.2 — Estimagdo e Previsdo

As estimativas dos parametros para os quatro modelos alter
nativos identificados estao no quadro 8.12 (por facilidade, trabalhou-
se com a produgao em mil litros).

Como a media dos residuos nao diferiu significativamente de
zero em nenhum dos modelos, nao houve necessidade de se incluir um pa
rametro de tendencia deterministica.

' Pelo criterio do desvio padrao residual (DPR) o modelo que
melhor se ajusta aos dados e o ARIMA (1,0,2)1{(1,1,0)12. Entretanto,
como um dos parametros de medias moveis mostrou-se nao significativo,
e como o parametro auto-regressivo ¢ mostrou-se proximo da unidade,
preferiu—se trabalhar com o modelo ARIMA (0,1,2):{(1,1,0)12, cujas es
timativas encontram~se no quadro 8.12.

Portanto, o modelo escolhido e:

(1+0,8139 B*?)(1 - B)(1 - B!?) z_ = (1 - 0,8557 B) a .
ou

+ 0,1861 zt; - 0,1861 z,

13 = 08139 z

t - Ze-1 12 25"

24 * 0,8139 Z,_

+a = 0,857 a_, (8.4.5)

As previsces de 1 a 12 passos adiante, feitas com este modelo, ~ encon

tram—se no quadro 8.13 e na figura 3.15.
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QUADRO 8.12 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Serie 2

_(continua)

Modelo (8.4.2): ARIMA (O,O,Z)X(O,O,l)6

Parametro

Estimativa Intervalo de confianga
(952)
i 138100 (%) 134480 141720
0, ©-1,0287 (%) -1,2966 -0,7607
6, -0,5920 (%) -0,8797 -0,3043
e. = .. 0,2719 -0,0668 0,6107
Desvio padrao do residuo

6396,6

Autocorrelacao no residuo

Modelo (8.4.1): AR(2)

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
h (957%) ~
B 136470 (%) 131020 141930
41 1,3666 (%) 11,1312 1,6020
¢, ~0,6547 (%) ~0,8859 ~0,4235
Desvic padrao do residuo 5326,0
Autocorrelacao no residuo lag 12

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 8.12 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Serie 2

(conclusao)
Modelo (8.4.4): ARTMA (0,1,0x (0,1,0) ,
Desvio padrao do residuo : . 4.769,4 .
Autocorrelagao no residuo _ e
Modelo (8.4.3): ARTMA- (1,0,2) x (1,1,0),,
Parametro Estimativa Intervalo de confiancga
(95%)
® 1,0005 (%) 0,9450 1,0560
@ -0,5929 (%) ~1,0680 -0,1178
8, 0,5362 | ~0,1663 1,2386
0, 1,4083 (*) 0,6641 2,1524
Desvio padrio do residuo ' 2.506,6
Autocorrelagao no residuo A = : —
Modelo ARIMA (0,1,2)1{(1,1,0)12
Parametro Estimativa Intervalo de confianca
(95%)
® -0,8139 (*) ' -1,1235 -0,5043
0, 0,8557 (*) 0,5150 . 1,1963
pa— poes- N -
Desvio padrao do residuo 3.239,7

Autocorrelacao no residuo . —

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 8.13 - Previsoes do Modelo Univariado, Producgao de Leite, Esta
do de Sao Paulo, Serie 2, Dezembro de 1979 a Novembro de

1980

(em mil litros)

Numero Limite Limite
de passos Mes inferior Previsao superior

adiante 7 (952) (95%)
1 | Dez. 79 154.925 161‘248v 167.571
2 Jan. 80 156.758 165.700 174.642
3 Fev. 80 145.342 154.330 163.318
4 Mar. 80 143.969 153.003 162.037"
5 Abr. 80 135. 564 144,645 153.725
6 ' Mai. 80 199,378 138.504 147.630
7 Jun. 80 125.856 135.027  144.198
8 Jul. 80 127.848  137.065 146.282
9 Ago. 50 128.941 138.202 i47§464
10 T ser. 80 129.446 138.752 148059
o Out. 80 135.931 145.282  154.633
12 Nov. 80 149.109 158.504 167.900
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Producdo (milhdes de litros)

1404

120 -

FIGURA 8.15 — PrevisGes do Modelo Univariado, Produgdo de Leite, Estado de Sdo Paulo,
Série 2, Dezembro de 1979 a Novembro de 1980.
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8.5 — MODELO DE INTERVENGCAO PARA PRODUGCAOQ

Como no caso da produtividade, a intervencao pode ser repre

sentada pela serie binaria dada por (8.3.1).

8.5.1 — Identificagdo

O efeito da intervencao devera ter sido mais suave que so
bre a produtividade, pois, de um lado, a produgcao aumentou com a eleva
cao da produtividade, de outro, diminuiu com o decréscimo do nimero de
produtores. O efeito consiste na mudanca permanente e imediata no ni

vel da serie, como no caso (a) da figura 6.2, propondo-se o modelo -

1 -6, B2 o oam
- - B'2) 5 = 2
(L-B) (1L -B )zt w X+ a, 7(8.5.1)
1 -6 B!'?

8.5.2 — Estimacdo e Previsdo

As estimativas dos parametros para o modelo proposto encon
tram—se no quadro 8.14. Verifica-se que o efeito de intervengjéo foi
nao signficativo, isto @, o efeito conjunto das mudangas de que se com
punha a intervengao foi aproximadamente nulo. A correlacao entre os
parametros & e U e alta (-0,73), indicando que o fator auto-regressi
vo foi capaz de captar as mudangas ocorridas, nao sendo necessaria a

inclusao do termo de intervencao no modelo.
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8.14 - Estimativas dos Parametros, Modelo de Intervengao, Serie 2

Modelo (8.5.1)

~ «  oa Intervalo de confianga
Parametro Estimativa (95%) :

o} -0,6660 (*) ' - -1,0560 - -0,2758

62 0,9278 (*) 0,6483 1,2073

w, -0,1432 -0,3912 0,1049
Desvio padrao do residuo 3.204,3

Autocorrelagao no residuo ' B

(*) significativo ao nivel de 5%.

8.6 — MODELO DE FUNCAO DE TRANSFERENCIA PARA PRODUGAO

A serie de produgao de leite pode, ainda, ser vista como a
saida de um modelo de filtros lineares, onde as entradas sao as series

de produtividade, de numero de produtores e de preco.
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'8.6.1 — ldentificagdo

Primeiramente, identificaram-se eestimaram-se, da maneira u
sual (capitulo 4), modelos univariados para as series 3 (de pregos) e

4 (de numero de produtores),chegando-se a:

a) modelo univariado para prego

(1 -0,9016 B) (z_ - 1,2255) =a_, - (8.6.1)

com DPR = 0,0453, parametros significativos ao nivel de 5% e sem auto

- b d
correlacao no residuo; e

b) modelo univariado para numero de produtores

(1 - 0,8140 B)'(zt - 86.644) = a s (8.6.2)

com DPR = 2.481,1, parametros significativos ao nivel de 5% e sem auto

~e -
correlacao no residuo.

As correlagoes cruzadas das series 1,3 e 4 com.a séerie 2 es
tao no quadro 8.15. Os grupos de valores positivos e de negativos que
se alternam devem-se 3 sazonalidade da produggo. 0 pico no lag zZero
para as series 1 e 4 indica b = 0.

 As estimativas dos pesos da resposta de impulso estao - no -

quadro 8.16, de onde se observa que:

a) para a serie 1 nao ha valores nulos no inicio (b = 0) e
0s pesos decrescem segundo uma onda senoidal amortecida, de onde suge

remse r = 2 es =0 ou 1, conforma SILVA (32); e
- N

b) para a serie 3 nao ha valores nulos no inicio (b = 0), os
pesos nao seguem padrao definido entre os pontos 0 e 4, mas, decrescem

segundo uma senoide amortecida apos Vs, O que sugere r = 2 e s supe

rior a r.
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QUADRO 8.15 - Correlagoes Cruzadas, Series 1,3 e 4 com Serie 2

Lag na Serie 1 Serie 3 Serie 4
serie 2 (produtividade)‘ - (precgo) (produtores)
0 0,64 0,09 0,67
1 ‘ 0,57 -0,10 | 0,58
2 0,36 -0,26 0,34
3 0,13 - -0,34 0,02
4 -0,10 - -0,33 ~0,26
5 -0,25 . -0,30 -0,42
6 9,32 -0,13 -0, 54
7 -0,30 ~0,01 -0,56
8 -0,12 0,08 -0,49
9. | 0,07 0,05 -~0,32
10 0,30 -0,06 -0,14
11 . 0,41 -0,19 0,05
12 0,38 ~-0,33 0,21
13 | 0,32 0,42 0,22
14 | 0,16 ' -0,50 0,13
15 -0,01 0,52 -0,03
16 , : 0,23 1 0,44 ~0,19
17 e . -0,36 -0,31 0,32
18 -0, 41 - -0,14 - -0,43
19 ‘ -0,39 0,02 -0,45
20 -0,22 0,10 -0,38
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QUADRO 8.16 — Estimativas dos Pesos da Resposta de Impulso, Serie 2

Lag ' ' ~ Serie 1 Serie 3 Serie 4
(produtividade) (preco) (produtores)

0 18,68 17,38 0,59
1 " ~10,76 3,70 ~0,46
2 23,47 3,86 0,27
3 -1,26 -2,43 0,09
4 6,64 -0,87 -0,12
5 _ 15,59 22,80 0,00
6 ' o =9,24 -33,70 0,32
7 -7,73 8,70 -0, 44
8 -3,14 ~10,30 0,33
9 8,26 14,68 0,41

10 18,87 110,42 -0,29
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8.6.2 — Estimacdo e Previsdo

Estimando-se tentativamente alguns modelos encontram-se cézj
relagoes altas entre alguns dos parametros das trés series de entrada.
Por isso optou-se por um modelo de uma so entrada, preferindo-se a qé.
rie de prego, o que e mais usual em Economia.

0 modelo de fungao de transferencia escolhido foi

2
w 1-92B

(1 -B) (1-38'? z, RS S— Xt e a,

1—6232 1 - & B!?2

(8.6.3)

onde Xt’ t=1, 2, ..., 48 & a serie 3 (prego). As estimativas dos pa
rametros estao no quadro 8.17. |

Pelo criterio do desvio padrao residual este foi o - melhor
modelo obtido. Entretanto, ha autocorrelagao significativa nos resi
duos no lag 2 e o parametro w, @ nao significativo, indicando que o mo
delo pode nao ser adequado. As correlagoes entre os parametros sao mui

to altas (quadro 8.18).
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QUADRO 8.17 - Estimativas dos Parametros, Modelo de Funcao de Transfe-—

rencia, Serie 2

Modelo (8.6.3): serie 2 com serie 3

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(957)
® ~0,8654 (%) ~0,9430 - -0,7878
0, T 1,9930(%) 1,7917 | 2,1944
W, 1,6336 ~0,2032 3,4704
5, -1,1996(*) . -1,3039 -1,0952
Desvio padrao do residuo ' 2.045,8
Autocorrelagao no residuo lag 2

(*) significativo ao nivel de 5%.

QUADRO 8.18 - Matriz de Correlagao dos Parametros, Modelo de Funcao de

Fungao de Transferencia, Serie 2

O
<<
e

[o7]

2 o 2
o 1,00
0, 1,00 1,00
w, ~0,93 -0,90 1,00
5, -0,83 0,78 0,98 1,00
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CAPITULO 9

MODELOS PARA SERIES DE CAFE

O cafe tem sido, ao longo do ultimo século, o principal pro
duto de exportagao do pais, estando muitas de suas crises associadas 2
historia nacional. Diversos fatores afetam sua produtividade e sua
produgao, sendo a ocorréncia de geadas seu principal problema, princi
palmente quando afeta as principais regioes produtoras nos Estados de
Sao Paulo e Parana. Cada um desses fatores pode ser tratado como uma
intervencao. Alem disso, a planta apresenta um ciclo biologico de dois
anos, alternando-se altas e baixas produgoes.

Os principais eventos e ocorrencias que podem ter afetado a

produgao cafeeira, conforme IBC (18) sao resumidos como segue:

a) 1888 - os ex—escravos abandonam as lavouras, sendo subs

tituidos pela mao-de-obra imigrante mais cara;

b) 1902 - o plantio e proibido em Sao Paulo e ocorre geada

afetando as duas safras seguintes;

c) 1914-18 - bloqueio maritimo na Europa devido a Primeira
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Guerra Mundial;
d) 1918 - geadg reduz as safras de 1918 e 1919;
e) 1929-30 - crise economica mundial;

£) 1939-45 - bloqueio dos mercados europeus devido a Segun
da Guerra Mundial; t

g) 1953 - geada no Parana atingindo 80% dos cafezais;
h) 1955 - geada no Parana;
i) 1962-66 - erradicagao de 724 milhoes de cafeeiros;

j) 1963 - seca em Sao Paulo, seca e geada no Parana, afetan

do gravemente a safra seguinte;

1) 1966-67 - erradicagao de 656 milhoes de cafeeiros; geada

no Parana em 1966;

m) 1967/68 ~ estabelecimento de sistema de quotas pela Orga

nizagao Internacional do Cafe (01C)
n) 1969 - geada no Parana destruindo 807 da safra;

0) 1970 - aparecimento de ferrugem nos cafezais, causada

por Hemileia vastatrix Berk. e Br.;

p) 1975 - geada em julho com perda total no Parana e parcial

em Sao Paulo; e

q) 1978 - geada em agosto.

E interessante estudar o efeito de tais ocorrencias, princi
palmente das geadas, sobre a produggo e a produtividade do cafe. Entre
tanto, as series de producao e produtividade sao anuais, nao permitin
do refinar a analise ate o nivel mensal. Uma possivel maneira de con
tornar o problema e trabalhar com séries mensais de pregos, permitindo

uma analise de algumas das conseglléncias economicas da ocorrencia dos
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eventos, ainda que nao permita a analise das conseqllencias agronomicas.

Assim, nos itens 9.2 e 9.3 estudam-se modelos de interven
gao para producao, nos itens 9.4 e 9.5, modelos para pregos, e mno item
9.6 discutem—se as possibilidades de um modelo de intervencao para pro

dutividade.

9.1 — DADOS

Em nivel nacional as estatisticas sobre café sao elaboradas
pelo Instituto Brasileiro do Cafe (IBC), enquanto no Estado de Sao Pau
lo sao elaboradas pelo Instituto de Economia Agricola (IEA).

Para este trabalho organizaram-se as seguintes séries tempo

rais:

a) Serie 5 - produgao exportavel de cafe no Br3311 de 1882

a 1977, com 96 observagoes (quadro 9.1 e figura 9.1); e

b) Serie 6 - preco medio mensal fecebido pelos ~cafeibu1pgr
res no Estado de S3ao Paulo, .de julho de 1954 a junho de 1979, com 300

observagoes (quadros 9.2 e 9.3 e figura 9.2).

Os pregos foram deflacionados pelo Indice Geral de Precos
(indice 2) da Fundagao Getulio Vargas (11) transformando-se em cruzei
ros de 1975.

Nao se obtiveram séries de produtividade.
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QUADRO 9.1 - Serie

5: Producao Exportavel de Cafe, Brasil, 1882-1977

(Ano de Colheita)

(em milhoes de sacas de 60kg de

cafe beneficiado)

Ano Produgao Ano Produgao Ano Produgdao Ano Produgao Amo Produgao
1881 .. 1901 16,09 1921 12,90 1941 15,80 1961 39,60
1882 6,72 1902 13,07 1922 10,20 1942 13,60 1962 28,90
- 1883 5,05 1903 11,13 1923 14,90 1943 12,20 1963 23,20
1884 6,43 1904 10,52 1924 14,60 1944 9,10 1964 8,30
1885 5,57 1905 11,49 1925 15,50 1945 12,70 1965 37,00
1886 6,03 1906 20,22 1926 15,90 1946 14,00 1966 18,80
1887 3,14 1907 10,97 1927 27,10 1947 13,60 1967 24,50
1888 7,02 1908 12,97 1928 18,60 1948 17,00 1968 17,00
1889 4,44 1909 . 14,72 1929 28,20 1949 16,30 1969 20,60
1890 5,58 1910 10,85 1930 16,60 1950 16,80 1970 11,00
1891 7,60 1911 13,26 1931 28,30 1951 15,00 1971 24,60
1892 6,34 1912 12,79 1932 19,90 1952 16,10 1972 24,50
1893 4,84 1913 14,12 1933 29,70 1953 15,10 1973 14,30
1894 7,04 1914 14,48 1934 18,20 1954 14,50 1974 28,10
1895 5,79 1915 14,89 1935 _21,00 1955 22,10 1975 22,20
1896 9,11 1916 13,16 1936 26,40 1956 12,50 1976 6,00
1897 11,01 1917 14,92 1937 23,50 1957 21,60 1977 15,30
1898 9,12° 1918 9,07 - 1938 23,20 1958 26,80 1978 ...
1899 9,25 1919 7,50 1939 19,10 1959 44,10 1979
1900 11,31 1920 14,50 1940 16,50 1960 29,80 1980 ...
Fonte: Henry Hopp, "A'lei da oferta e procura em relagao ao pregco do

cafe", citado por IBC (18), e Instituto Brasileiro do Cafe.
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9.2 — MODELO UNIVARIADO PARA PRODUCAO

A seguir, identifica-se e estima—~se um modelo univariado pa

ra produgao de cafe.

9.2.1 — ldentificagdo

A media da serie & 15,78, com desvio padrao igual a 7,92.
As estimativas das autocorrelagoes e das autocorrelagoes
parciais 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 fungao de autocorrelagdo para a serie original nio
decai rapidamente, concluiu-se que pelo menos uma diferenga e necesgé
ria; para a primeira diferenga a funcao de autocorrelagao decai rapida
mente, enquanto a fungao de autocorrelagao parcial sofre um corte- apos

o primeiro Zag indicando o modelo ARIMA (1,1,0):

(L -¢B) (1 - B) z = a_; . (9.2.1)

b) levando-se em conta, na primeira diferenca, que Ty Ty,

T, ¢11 e ¢55 sao significativos, tem—-se o modelo ARIMA (5;1,5):

N\

L 5 5 _ o _ 3 2 _ 5 .
(1-¢;B-0,8°) (1-B)z =(1-06 B-0,B8 -6, 8% a_;

(9.2.2)

-~ . . - . Ped .
c) se as raizes nao estiverem muito proximas do circulo uni
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‘QUADRO 9.4 - Estimativas das Autocorrelacoes, dos Respectivos Desvios’

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Serie 5

Serie original Primeira diferenga
Lag (z) , (Vz)
(k)
Tk str) g Tk JCRIRON
1 0,59% 0,10 0,59% ~0,59% 0,10 -0,59%
2 0,65% 0,13 0,46% 0,26% 0,13 -0,13
3 0,51% 0,16 0,05 -0,21 0,14 -0,18
4 0,53% 0,18 0,11 0,27 0,14 0,15
5 0,33 0,19 -0,20 -0,42% 0,15 -0,29%
6 0,46%* 0,20 - 0,22% 0,34 0,16 -0,06
7 - 0,32 0,21 0,01 -0,11 0,17 0,15
8 0,27 0,22 -0,19 -0,01° 0,17 -0,09
9 0,23 0,22 0,04 -0,05 0,17 -0,06
10 0,23 0,22 0,01 0,16 0,17 - 0,02
11 0,11 0,22 -0,07 -0,24 0,17 . -0,16
12 0,18 0,22 0,10 0,15 0,17 -0,03
13 0,13 0,23 -0,02 0,02 0,17 0,07
14 0,06 0,23 -0,12 = -0,02 0,17 0,03
15 0,01 0,23 -0,07 -0,06 0,17 0,02
16 0,01 0,23 -0,05 0,06 - 0,17 -0,13
17 -0,04 0,23 0,08 -0,06 0,18 -0,06
18 -0,03 0,23 0,02 - -0,07 0,18 -0,12
19 0,02 0,23 0,08 0,02 0,18 -0,24%
20 0,07 0,23 0,22 0,03 0,18 -0,12
21 ~ 0,09 0,23 0,09 0,04 0,18 - -0,08
22 0,13 0,23 0,03 0,04 0,18 ~0,08
23 0,15 0,23 0,03 - 0,02 0,18 -0,03
24 0,15 0,23 -0,01 0,01 0,18 0,03
bt 197,12(%%) 92,10(*%)

o S

(*¥) Valores que caem fora do intervalo de dois desvios padroes.
(#*) Significativo ao nivel de 5%, com 24 graus de liberdade.
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FIGURA 9.3 — Estimativas das Autocorrelacdes e das Autocorrelagdes Parciais, Série 5,

Série Original (z).
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Primeira Diferenca (V z)'

=213



tario, pode-se ter um modelo AR(2) ao inves do modelo (9.2.1):

(1-¢;B- ¢, B2) ( z_ = 1) ='at (9.2.3)

9.2.2 — Estimacgdo e Previsio

Na estimagao dos parametros a transformagao logaritmica mos
trou-se melhor que a serie original (a transformagdo elimina problemas
de " heterocedasticidade e denao-normalidade). Assim, trabalhou-se -com

a serie transformada
w, = ln z_ , t=1, 2, ..., 96. (9.2.4)

As estimativas dos parametros para os modelos alternativos
identificados encontram-se no quadro 9.5.

Como a média dos residuos nio diferiu significativamente de
zero em nenhum dos modelos, nao foi preciso incluir um parametro de
tendencia deterministica. Também nenhum dos modelos apresentou auto
correlacao significativa no residuo.

Pelo criterio do desvio padrao residual o modelo ARIMA
(5,1,5) seria o melhor,. entretanto, nenhum de seus parametros mostrou—
se significativo, havendo grande correlagao entre eles.

Escolhe-se, portanto, o seguinte modelo univariado:
(1 - 0,3311 B - 0,4782 B?) (v, = 2,6964) = a,
ou

+ 0,4782 w + a . (9.2.5)

W =1 v
¢ = 0,5142 + 0,331l w - .
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QUADRO 9.5 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Serie 5

Modelo (9.2.1): ARIMA (1,1,0)

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(95%)

(0} =0,5747 (*) -0,7508 -0,3986
Desvio padrao do residuo 0,3459

—_—

Autocorrelagao no residuo

Modelo (9.2.3): AR (2) .

Intervalo de confianga

Parametro ‘ Estimativa (95%)
u 2,6964(*) 2,3294 . 3,0633
¢, : 0,3311(%) 0,1453 0,5169
¢2 0,4782(*) - 0,2917 - 0,6646
Desvio padrao do residuo A 0,3369
Autocorrelagao mo residuo - : —
Modelo (9.2.2): ARIMA (5,1,5)
Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(95%)
¢l -0,4697 -0,9833 0,0438
¢g ' -0,3586 -0,7338 - 0,0166
81 0,1529 -0,4061 0,7118
62 0,1928 -0,2056 0,5913
95 -0,1575 -0,5314 0,2165
Desvio padrao do residuo v 0,3293

Autocorrelagao no residuo | —

.(*) significativo ao nivel de 5%.
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As previsoces de 1 a 10 passos adiante, feitas a partir des

te modelo, encontram-se no quadro 9.6 e na figura 9.5..

9.3 — MODELO DEINTERVENGAO PARA PRODUCAO

As intervengoes cujos efeitos parecem ter sido mais marcan

tes sobre a produgao de café no periodo 1882-977 sao as seguintes:

a) abolicao da escravatura, em 18383, que pode ser represen

tada por

o
w

+

]

-
~

N
“w

L]

o
-

o

7, 8, ..., 96; ©(9.3.1)

=
-
ct
i

b) geada em 1902, representada por

0, t# 21

X(z)
t
1, t = 21; : (9.3.2)

¢) Primeira Guerra Mundial em 1914-18 e geada em 1918, re

presentadas por
0, t=1,2, ..., 32, 38, ..., 96

= 33,.34, 35, 365 37; (9.3.3)

=
-
(md
|

d) crise economica de 1929, representada por
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QUADRO 9.6 - Previsoes do Modelo Univariado, Produgao Exportavel de QEA

fe; Brasil, Série 5, 1978-87

(em milhoes de sacas de 60kg de café beneficiado)

Numero Limite Limite
"de passos , Ano inferior Previsao superior
adiante (95%) (952?
1 1978 5,0229 9,'7207 18,8123
2 1979 6,5284 - 13,0876 26,2370
3 1980 5,2425 11,6260 | 25,7826

4 . 1981 5,6204 12,8873 29,5500
5 1982 5,2767 12,6004 30,0890

6 1933. 5,3804 13,1381 3?,0814
7 1984 5,2886 13,1785 32,8390
8 1985 5,3279 - 13,4582 33,99?3
9 1986 5,3136 13,57207 34,6654
10 1987 5,3390 '1§,7473. 35,3975
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Produgdo (milhdes de sacas)
o
o

8 87 Ano

FIGURA 9.5 — Previsdes do Modelo Univariado, Producdo Exportavel de Café, Brasil,
Série 5, 1978-87. .

40 7

Produgédo (milhdes de sacas)

20 - e

Ano .

Série 5, 1978-87.

—-218—



(»)
xt“

e) Segunda Guerra

1]

0, t
(s)
Xt

1, t
£) geada em 1955,

0, t #
X(s)
t

1, t

48;

Mundial em 1939-45, representada
by 2, 4uds 97, 655 vesy 96

58y 995 evsy 643

representada por

74

745

g) seca e geada em 1963, representadas por

0, t #
X(7) :
t

]

1, £
h) .geada em 1969,
0, t #

X(s)
t

1, t

82

82;

representada por

88

88;

(9.3.4)

(9.3.5)

(9.3.6)

(9.3.7)

(9.3.8)

i) aparecimento da ferrugem em 1970, representada por

o
-
rt

Il

£(9)
t

=
-
T
]

j) geada em 1975,

Ly 2y seey 88

89, 90, ..., 96;

representada por

=2 19—

(9.3.9)



1, t = 94. ' (9.3.10)

9.3.1 — ldentificagio

Os efeitos esperados das intervengoes sao os seguintes, on

de os casos referem-se a figura 6.2:

a) a aboligao da escravatura pode ter mudado o nivel, como
no caso (a) da figura 6.2, ou a inclinagao da serie, como no caso (e),

com as respectivas funcoes de transferencia dadas por

vl(B) = wo
e
.wo
vI(B) = ———
1 1-B

com b = 03

b) a geada de 1902 afetou as duas safras seguintes, sugerin

do

N
o
p—
n
o)
we
(o7

I <1

-220-



com b = 1;

c) com a Primeira Guerra cessou alguma tendencia ao cresci
mento da produgao, enquanto a geada de 1918 reduziu a safra dos anos

corrente e seguinte, sugerindo .

w
()

v4(B) = w 181 <1,

L= 61 B

com b = 0

d) a crise de 1929 afetou, basicamente, a produgao do ano

seguinte e, talvez, a tendencia a longo prazo, sugerindo
B
v, (B)
com b = 1;

e) a conseqllencia da Segunda Guerra parece ter 81do uma mu

danga no nivel ou na inclinagao da serie, representadas, respectivamen

te, por

|
&

VS(B)

vl [B) = s

com b = 03

f) a geada de 1955 afetou a produgao do ano seguinte, suge

rindo

V6(B) = wO >

com b = 1;
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g) a seca e a geada de 1963 afetaram a produgao do ano se

guinte, sugerindo
V7 (B) = wo,
comb = 1;

h) a geada de 1969 afetou a produgao do ano seguinte, ssuge

rindo
VS (B) =m0 s
comb = 1;

i) o aparecimento da ferrugem em 1970 pode ter caus:ia mu

danga no nivel da série, sugerindo

v (B) = W,

comb =0; e

j) ‘a geada de 1975 afetou a producao dos dois anos seguin

tes, sugerindo

: wo )
Vig = l61I <1,
1= 61 B

comb = 1.

Pode~se, ainda, tentar incluir no modelo o ciclo bianual de
L . - - -
produgoes altas e baixas, caracteristico do café em certos periodos.
Propoem-se, entao, os seguintes modelos de intervencao, com

as variacoes nas fungoes de transferencia:

a) sem o ciclo bianual
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-t
o

-y = 3 8y x() 1 :

W, = U i£1 v, (B) Xt—bi + : 2 a; (9.3.11)
1 - ¢1 B - ¢2 B
b) com o ciclo bianual
10 : :
_ #m2 _ (1) 1

(1 -3 w i}=:1 v, (B) X p o+ ) a_ - (9.3.12)

1 - ¢1 B - ¢2 B

9.3.2 — Estimagdo e Previsdo

Usou-se a transformagao logaritmica dos dados.
Por limitacoes do programa de computador. testaram—-se alguns

modelos parciais alternativos, chegando-se as seguintes conclusoces:

a) a inclusao do ciclo bianual piora a ajustamento;

b) os efeitos das intervencoes (9.3.6), (9.3.7), (9.3.8) e
(9.3.10) sao éignificativos, com fungao de transferencia
N €5
A (B) W, 3
c) e dificil 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 intervencoes (9.3.1) e (9.3.5) sao signi

ficativos, com fungao de transferencia

w
o

v. (B) =
. 1-B

Das seils intervengaes de efeitos significativos, a (9:3.6)

e a de efeito menos sensivel, sendo eliminada tambem, em virtude de 1i
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mitagoes no numero de séries permitido no programa.

Entao, o modelo escolhido, cujas estimativas  encontram-se

no quadro 9.7, e:

(wt - 1,9037) = _0,0241 Xél) - _0,1042 XES) - 1,0746 X(Z)
1-B 1-B

1

- 0,6615 x'8) - 1,3851 x(10) 4 a . (9.3.13)

- el 1 - 0,2376 B - 0,3806 B2 °©
oo - OROE | ”
A media e os parametros W, ew '’ apresentam correlagao
alta (respectivamente, -0,84 para os dois primeiros, -0,85 para os

dois ultimos e 0,53 para os outros dois).
Pelo criterio do desvio padrao residual, o modelo de inter

vengao e melhor que o modelo univariado. Quanto aos efeitos de inter

vencgao, conclui-se que:

a) apos a aboligao da escravatura, em 1888, a- serie de pro
dugao de café passou a aumentar, a razao media de 1,02 milhdes de sa

-cas por ano, onde W, = 0,0241 = 1n 1,02;

b) apos a guerra de 1939-45, a série de producao de cafe
passou a diminuir, em relacao a tendeéncia anterior, 3 razao media de

1,11 milhoes de sacas por ano;

c) os efeitos das geadas mais fortes, como as de 1963, 69vé
75 foram de diminuicao na safra do ano seguinte, voltando depois aos

- . .
niveis normais; e

d) o modelo para prodngao e,provavelmente, mais complexo do
que o apresentado e deve incluir outras variaveis, nao havendo sido es

tudado por -causa das limitagoes ja citadas.

As previsoces de 1 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 previsoes, verifica-se que o modelo univa

riado conserva a queda de producao havida em 1975, devida a geada, es
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QUADRO 9.7 - Estimativas dos Parametros, Modelo de Intervencgao, Serie 5

Modelo (9.3.13)

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(gsz)

u 1,9037 (*) 1,5667 2,2407

6, 0,2376 (%) 0,0280 10,4472

¢, e 0,3806 (%) 0,1700 0,5912

w 0,0241. (*) 0,0138 0,0344

w(()s)‘ | -0,1042 (%) -0,1821 —6’,6263

0 -1,0746 (%) ~1,5540 -0,5952

w ' -0,6615 (%) . -1,1392 ~0,1838

w1 -1,3851 (%) -1,9001 -0,8701
Desvio padrao do residuo 7 0,2603

Autocorrelacao no residuo S

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 9.8 - Previsoes do Modelo de Intervedgao, Producao Exportavel
de Cafe, Serie 5, 1978-87

(em milhoes de sacas de 60kg de café beneficiado)

Numero Limite Limite
de passos Ano inferior Previsao superior
adiante (95%} ‘ (95%7)
1 - 1978 14,2554 23,7435 39,5467
2 1979 13,2720 22,4219 37,8799
3 : 1980 14,9256 26,3876 46,6518
4 1981 15,1898 27,0855 48,2972
5 1982 16,2475 29,2649 52,7117
6 1983 16,8113 30,3840 54,9148
y 1984 17,5833 31,8645 57,7449
8 1985 18,1843 32,9927 59,8603
9 1986 18,8284 34,1877 62,0764
10 1987 19,4118 35,2606 64,0494




tabilizando as previsoes ao redor de 13 milhGes de sacas, o que nao &
real. Ja o modelo de intervengao volta a valores mais razoaveis, aci
ma de 20 milhoes, apresentando tendéncia ao aumento constante a longo
prazo, o que pode, tambeém, nao ser real. O DPR do modelo de intervgg
gao € 23% menor que o do univariado, indicando que se ajusta bem me
lhor aos dados. Os intervalos de confianga das previsoes do modelo de
intervengao sao proporcionalmente mais estreitos em relagio ao modelo

- . . - . ‘e - > . .
unlvarlado, 1sto e, as previsoes sao mails preclsas.

9.4 — MODELO UNIVARIADO PARA PRECO

A seguir identifica-se e estima—~se um modelo univariado pa

ra preco de cafe a nivel de produtor.

9.4.1 — ldentificacdo

A média .da serie e 404,14, com desvio padrao igual a 254,84.
As estimativas das autocorrelagoes e das - autocorrelagoes
parciais encontram-se no quadro 9.9 e nas figuras 9.7 e 9.8, com base

nas quais identificaram—se os seguintes modelos:

a) para a serie original a funcao de autocorrelacao nao de
cal rapidamente para zero, indicando que pelo menos uma diferenca e ne
cessaria; ja para a primeira diferenca ela decai rapidamente, enquanto

as duas primeiras autocorrelacoes parciais sao nao nulas, sugerindo o
modelo ARIMA (2,1,0):

(1-¢;B-9, B?) (1 - B) z, = a3 (9.4.1)
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QUADRO 9.9 - Estimativas das Autocorrelacoes, dos Respectivos Desvios

Padroes e das Autocorrelagoes Parciais, Serie 6

Serie original Primeira diferenca
(z) (Vz)

Lag — , : : 7

(k) T, s(r,) Prere I, s(r,) Prr

1 0,97% 0,06 0,97% 0,30% 0,06 0,30%
2 .0,92% 0,10 -0, 25% ~0,06 0,06 -0,16%
-4 0,88 0,12 0,10 ~0.06 0,06 0,01
4 0,85% 0,14 0,01 -0,13% 0,06 -0,13%
5 0,82% 0,16 0,09 0,12 0,06 -0,05

6 0,79% 0,17 0,05 -0,13% 0,06 -0, 12%
7 0,78% 0,18 0,09 -0, 04 0,07 0,01

8 0,76% 0,19 -0,01 0,09 0,07 0,06
9 0,74% 0,20 -0,06 0,12 0,07 0,05
10 0,72% 0,21 ~ -0,07 0,20% 0,07 0,17%
11 0,68% 0,22 -0, 14% 0,08 0,07 -0,04
12 0,64% 0,23 -0, 03 -0,10 0,07 -0,07
13 0,60% 0,23 0,03 0,09 0,07 -0,01
14 0,57% 0,24 0,00 -0,03 0,07. 0,04
15 0,54% 0,24 ~0,06 ~0,07 0,07 ~0,05
16 0,51% 0,25 0,02 0,13 0,07 -0,10
17 0,49 0,25 0,06 0,00 0,07 *0,05
18 0,47 0,25 -0,06 0,03 0,07 -0,07
19 0,45 0,26 0,02 0,14 0,07 0,14%
20 0,42 0,26 -0,13% ~0,01 0,07 -0,17%
21 0,39 0,26 0,13% 0,14 0,07 -0,08
22 0.36 0,26 0,04 -0,08 0,07 0,03
23 0,35 0,27 0,02 0,13 0,07 -0,11
2% 0,33 0,27 0,04 0,12 0.07 -0,07
x2 3096,5 (**) 99,77 (¥%)

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

(**) Significativo ao nivel de 5%, com 24 graus de liberdade.
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b) tambem e possivel considerar o modelo ARIMA (1,1,0):

(1 -¢ B) (1 -B) z, =a_; (9.4.2)

¢) a primeira diferenga também pode indicar o modelo ARIMA

(1,1,1):
(1-¢B) (1-B)z =(1-8B8) a_ s ' - (9.4.3)

d) a fim de considerar a possibilidade de sazonalidade & in

teressante o modelo ARIMA (1,1,0)){(1,1,0)12:
(1-¢B (1-¢8'%) (1-B) (1-B8'2)z =a_; (9.44)
e) tambem e interessante o modelo ARIMA (1,1,0)){(0,1,0)12:

(1 -¢B) (L -B) (1 -3 z =a_ ;e (9.4.5)

t

f) finalmente, o modelo so de diferengas,

ARIMA (0,1,0) x (0,1,0)

(1-B) (1- Bl2) gt = a

. 9.4.6
. (9.4.6)
9.4.2 — Estimagdo e Previsdo

~ Na estimagao dos parametros, a transformagao logaritmica

mostrou-se melhor que a serie original. Assim, trabalhou—-se com a se

rie transformada

w =Inz_, t=1, 2, ..., 300. (9.4.7)
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As esstimativas dos parametros para os modelos alternativos
identificados emcontram~se no quadro 9.10.

Como a media dos residuos nao diferiu significativamente de
zero em nenhum dlos modelos, nao foi preciso incluir um parametro. de
tendencia determiinistica. Todos os modelos apresentaram autocorrela
ggo-significatiVTa nos residuos, entretanto, somente nos modelos
(9.4.4),'(9.4.5) e (9.4.6) o residuo nao @ ruido branco, o que indica
inadequagao dessezs modelos. .

“Peéh ccriterio do desvio padrao residual os modelos (9.2.2)
e (9.2.3) s 2o s melhores. Entretanto, neste ultimo o parametro de mé
dias moveis. nav e significativo, apresentando correlagao alta com o ou
tro paramei:ro, igmual a 0,96,

Esolhieu~se, portanto o seguinte modelo univariado:

(1 -0,24.76 B) (1 - B) W, = a

ou

v = 1,24776 VT 0,2476 Vi g + a . (9..4.8)

As prevsisoes de 1 a 12 passos adiante, feitas a partir des

te modelm, encontr-am-se no quadro 9.11 e na figura 9.9.
95 — M:25:LQDE IINTERVENCAO PARA PRECO

As prin.cipais intervengoes ocorridas no periodo de julho de
19%% a junho d4e¢19179 sao as seguintes:
a) zgad.a em julho de 1955, representada por

0, t # 13
() _
X, =

1, t =13 | (9.5.1)
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QUADRO 9.10 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Série 6

(continua)

Modelo (9.4.6): ARIMA (0,1,0) x(0,1,0) ,

Desvio padrao do residuo

0,1076

Autocorrelagao no residuo

lags'1, 12, 13

Modelo (9.4.5): ARIMA (1,1,0)1{(0,1,0)12

Parametro Estimativa Intervalo de confianga
1, . ' ‘ ) (95%)
® 0,2678(%) 0,1537 0,3819
Desvio padrao do residuo 0,1038
Autocorrelacao no residuo lag 12

Modelo (9.4.4): ARTMA (1,1,0) x (1,1,0) ,

Parametro Estimativa Intervalo de confianca
= . A _ _ (95%) 7
o) : 0,2834(%) 0,1656 0,4013
o} -0,4778 -0,5860 -0,3695
Desvio padrao do residuo 0,0930

Autocorrelagao no residuo

lags 12, 21 e 24

Modelo (9.4.1): ARIMA (2,1,0)

Parametro Estimativa Intervalo de confianca
: (957%)
¢1 0,2315(*) 0,1148 0,3482
0, 0,0687 -0,0482 0,1856
Desvio padrao do residuo 0,0708
Autocorrelagao no residuo lags 21 e 24

. (*) significativo ao nivel de 5Y%.
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QUADRO 9.10 - Estimativas dos Parametros, Modelos Univariados, Série 6

(conclusao)

Modelo (9.4.3): ARIMA (1,1,1)

Parametro Estimativa intervalo de confianga
(957Z)
b - 0,4796(%) 0,0870 .0,8722
9 , 0,2466 -0,1858 0,6790
Desvio padrao do residuo 0,0707
Autocorrelagao no residuo lags 21 e 24

Modelo (9.4.2): ARIMA (1,1,0)

Parametro Estimativa . Intervalo de confianga
(95%)
¢ 0,2476(%) 0,1344 0,3607
Desvio padrao do residuo 0,0707
Autocorrelaggé no residuo lags 21 e 24

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 9.11 - Previsoes do Modelo Univariado, Prego Medio Mensal (De-—
' flacionado) Recebido pelos Produtores de Cafe, Estado de

Sao Paulo, Série 6, Julho de 1979 a Junho de 1980

(em cruzeiro de 1975)

Numero Limite Limite
de passos Mes inferior Previsao superior
adiante (957) ' ) : (957%)
1 Jul. 79 652,71 749,76 861,25
2 Ago. 79 605,84 - 756,17 943,81
3 Set. 79 569,03 757,77 1.009,11
4 Out. 79 539,52 758,16  1.065,41
5 Nov. 79 515,02 758,26 1.116,38
6 ‘Dez. 79 494,05 758,29 1.163,86
7 Jan. 80 475,66 © 758,29 1.208,86
8 Fev. 80 459,27 758,29 1.252,02
9 Mar. 80 444,46 - 758,30 1.293,74
10 __ Abr. 80 430,94 Co7se0 1.334,31
11 Mai. 80 418,51 758,30 1.373,95
12 Jun. 80 406,99 | 758,30 1.412,82
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Prego (Cruzeiro de 1875)
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FIGURA 9.9 — Previsdes do Modelo Univariade, Preco Médio Mensal {Deflacionado)

Recebido pelos Produtores de Café, Estado de Sio Paulo, Série 6, Ju-
lho de 1979 a Junho de 1980,
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FIGURA 9.10 — Previsdes do Modelo de Intervengio, Preco Médio Mensal (Deflacio-

nado} Recebido pelos Produtores de Café, Estado de $do Paulo, Série
G, Julho de 1979 3 Junho de 1980,
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b) seca e geada em julho de 1963, representadas por

0, t # 109
(2
t

1, £ = 109 ' (9.5.2).
c) geada em julho de 1969, representada por

0, t # 181
X(a)
t

1, t = 181; | (9.5.3)

d) aparecimento da ferrugem em marco de 1970, representada

por
0, t=1, 2, ..., 188
X(u)
t
1, t = 189, ..., 300; e (9.5.4)
- e) geada em julho-de 1975, representada por
o 0, t # 253
x(s)
t
1, t = 253. . (9.5.5)

9.5.1 — ldentificagdo

O efeito das geadas deve ser o de uma elevagao . temporaria
dos pregos, voltando depois aos pregos normais, sugerindo, em sua for

ma mais simples,
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vy (B) = v, (B) =v, (B) =v, B) =w_,

como no caso (b) da figura 6.2.

O aparecimento da ferrugem pode ter causado mudanga no ‘QE-'

vel da serie, sugerindo

como no caso (a) da figura 6.2,

Resulta dal o modelo de intervengao

(1 - B) W, = v, (B) Xéig PV S| (9.5.6)

1 i 1-¢8B8

[ (3]

i

9.5.2 —~ Estimagdo e Previsdo

Como no caso univariado, usou-se a transformagﬁo 1ogaf1tmi _
ca dos dados.

Testaram-se, inicialmente, os valores b = 0,1 e 6 no modelo
com todas as intervengoes (quadro 9.12). Com base nos resultados obti
dos formulou—-se o modelo

(2)

(1L - B) v, =0 x(2) 4 w(S) X(S) PR S (9.5.7)

t-6 o t 1-¢B t

e estimaram-se seus parametros (quadro 9.12), obtendo-se

(1 -B) w_=0,3257 x(2) + 0,4774 xéS) b1 a  (9.5.8)

6 1 - 0,3044B

Pelo criterio do desvio padrao residual o modelo de inter

vencao e melhor que o modelo univariado. Quanto aos efeitos de inter
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‘QUADRO 9.12 - Estimativas dos Parametros, Modelos de Intervengao, Sa-.

rie 6
(continua)
Modelo (9.5.6) com b = 0
Parametro Estimativa . Intervalo de confianga
(957%)
[0 0,2966(*) : 0,1839 - 0,4093
wél) 0,0714 -0,0634 - 0,2061
w§2) 0,1104 -0,0244 0,2451
m§3) - -0,0448 . -0,1795 0,0898
wé“) 0,0072 -0,0116 0,0261
w§5) -0,1591(*) -0,2940 -0,0241
Desvio padrao do residuo - 0,0702
Autocorrelagao no residuo _ _ lag 24
Modelo (9.5.6) com b =1
Parametro Estimativa“ Intervalo de confianga
(95%)
b 0,3018(%) 0,1884 0,4152
wél) 0,0754 © -0,0493 0,2000
wéZ) -0,0245 -0,1495 0,1006
w§3) -0,0375 -0,1621 0,0871
wé“) 0,0016 ~0,0160 0,0192
wéS) 0,4766(%) 0,3520 0,6013
Desvio padrao do residuo 0,0650
Autocorrelacao no residuo lag 13

(*) significativo ao nivel de 5%.
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QUADRO 9.12 - Estimativas dos Parametros, Modelos de Intervengao, Se-

rie 6
(conclusao)
Modelo (9.5.6) com b = 6
Parametro Estimativa Intervalo de confianga
| (95%)
) 0,2453(%) 0,1298 0,3608
wél) 0,0140 -0,1192 0,1472 -
wl? 0,3289 (%) 0,1954 0,4625
wéa) -0,0062 -0,1394 0,1271
wg“) 0,0053 -0,0123 10,0229
w§5) 0,1086 -0,0249 0,2422
Desvio padrao do residuo 0,0686
Autocorrelagao no residuo lag 21
Modelo (9.5.7)
Parametro Estimativa Intervalo de confianga
(95%)
b 0, 3044 (%) 0,1914 0,4176
m§2) 0,3257 (%) 0,2065 0,4449
w§5) 0,4774(*) 0,3585 0,5963
Desvio padrao do residuo 0,0621

Autocorrélaggo no residuo

(*) significativo ao nivel de 5%.
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vencao, conclui-se que:

a) a geada e a seca de 1963 ocasionaram elevagoes do prego
real recebido pelos produtores, com defasagem de varios meses (b = 6),

0 que mostra que a seca tambem teve influencia sobre o prego;

b) o efeito da geada de 1975 sobre os pregos foi mais ime

diato, talvez pela sua intensidade;

c) nao se detectou o efeito de geadas mais fracas e/ou loca

lizadas;

d) o efeito do aparecimento da ferrugem em 1970 pode . nao
ter se manifestado no modelo por diversas razoes: primeiro, porque a
producao nao caiu bruscamente em virtude das precaugoes tomadas na épg
ca, segundo, porque o efeito a longo prazo acaba sendo absorvido pélo
proprio modelo, que e auto-regressivo.

As previsoes de 1 a 12 passos adiante, feitas a partir do
modelo (9.5.8), encontram-se no quadro 9.13 e na figura 9.10.

Ha que ressaltar, ainda, que fatores do mercado 1nternac1o
nal podem tambem afetar os precos a nivel de produtor, mas; que, embo
ra nao tenham sido incluidos diretamente no modelo, podem em parte es
tar sendo detectados pelo termo auto-regressivo.

Comparando-se as previsoes, observa—se que ambos os mode
los, univariado e de intervengao, resultam em previéSes aproximadamen
te constantes depois de alguns meses. O DPR do modelo de intervencao
e 127 menor que o do univariado, indicando melhor ajuste aos dados. As
previsoes do modelo de intervengao sao mais precisas, uma vez que seus
intervalos de confianca sao mais estreitos que os das previéges do u

nivariado.
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QUADRO.9.13 - Previsoes do Modelo de Intervengao, Preco Médio Mensal (De
flacionado) Recebido pelos Produtores de Café, Estado de-

Sao Paulo, Serie 6, Julho de 1979 a Junho de 1980

(em cruzeiro de 1975)

Numero - Limite Limite
de passos Mes inferior Previsao superior
adiante (95%) ) (957%)
1 Jul..79 669,05 755,71 853,59
2 .Ago. 79 626,62 765,50 935,16
3 Set. 79 590,94 768,51 | 999,43
4 Out. 79 561,57 769,42 1.054,21
5 Nov. 79 536,96 769,70 | 1.163;34
6 Dez. 79 515,83 769,79 1.148,79
7 Jan. 80 497,31 769,82 1.191,65
8 Fev. 80 480;80 769,82  1.232,60
9 Mar. 80 465,88 769,83 1.272,06
10 Abr. 80 452,27 769,83 1.310,35
11 Mai. 80 439,75 769,83 1.347,66
12 Jun. 80 428,15 769,83 .1.384,18
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9.6 — MODELO PROPOSTO PARA PRODUTIVIDADE

A produtividade de uma cultura & definida como a  produgao '
por unidade de area.

O cafeeiro apresenta um ciclo biologico de dois anos, alter
nando-se altas e baixas produgoes. Este ciclo & detectavel a nivel de
propriedade agricola, mas, dilui-se a nivel regional e mais ainda a ni
vel estadual ou nacional, quando se misturam cafezais de diferentes i
dades, isto e, cujos ciclos nao se encontram em concordEncia de fase.
Quando ocorre um evento que pode ser representado por uma pulse
function, como uma geada, numa grande regiao produtora, a produtivida
de da maioria dos cafezais cal bruscamente, as vezes a zero, :afetando
uma ou duas safras seguintes. Aos poucos recuperam-se as plantas e a
produtividade volta aos niveis normais. Os ciclos entram, entao, em
concordancia de fase e a media regional de produtividade passa a mos
trar o ciclo bianual, que vai desaparecendo aos poucos, a medida . que
novos cafeeiros entram em produgao. Esquematicamente, obtém—se o gpé
fico da figura 9.11, semelhante ao do efeito de evolucao (caso i.dafi
gura 6.1).

No modelo de previsao univariado, dado por
0@ -z =om® a ,

introduz-se, alem do termo de intervengao, um fator diferencas de or

dem 2, temporariamente. Se a intervengao ocorre no instante T., a pro

15.

dutividade inicia sua recuperacao em I, e o ciclo bianual introduzido

cessa em T3, tem-se o seguinte modelo proposto:

(2) W '
a-s% a-mte -—>0  x), 8B g0

1 - 613 ‘ ¢ (B)
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e onde

0, t # T
(1) !
X ! =
t
1,7t = T,
< >
) 0, t T2 e t I3
gl2) |
t
1, T2<t < T3 5
% (1) . . =
Xt—b representa o efeito da intervengao e
1~ 61 B
()
(1 - B?) representa o ciclo bianual introduzido temporaria
mente.
Para um estudo mais rigoroso do efeito de geadas sobre a

produtividade de cafe sugere—~se o uso futuro de séries geradas a - par
tir de dados obtidos por sensoriamento remoto. A energia & refletida
ou irradiada por diferentes objetos na superficie da Terra em diferen
tes faixas do espectro eletromagnetico, podendo ser medida por senso
res colocadosvem satelites do tipo Landsat III, que passam sobre uma
mesma regiao a cada 18 dias. Os padroes obtidos com cafe sadio e com
- café queimado por geada sao diferentes, permitindo a medida da exten
sao dos prejuizos e uma medida indireta da produtividade. A medida que
os padroes voltam ao normal & possivel acompanhar a recuperagao das
plantas. Atualmente nao e possivel esse enfoque, uma vez que o numero
de observagoes & pequeno e nao igualmente espacadas no tembo (entre ou
tras, por causa do recobrimento de nuvens) e o custo de recuperacgao

A

dos dados para formar a serie e muito alto.
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CAPITULO 10

CONCLUSOES

As conclusoes do trabalho a seguir apresentadas  dividem-se
em duas partes: as conclusoes gerais a respeito da analise de interven
gao com modelos de Box-Jenkins e sua utilizacao em estudos de economia

- " -~ - . - - -
agricola, e as conclusoes especificas sobre as series analisadas.

10.1 — CONCLUSOES GERAIS

Do exposto nos outros capitulos evidencia-se que:

a) Os modelos para series temporais propostos por Box e
Jenkins sao bastante gerais e fornecem previsoes precisas, razoes pe
las quais vem sendo bastante utilizados. Sua maior limitacao esta na

fase de identificagao do modelo, que exige experiencia e perspicacia
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"do pesquisador;

b) Os modelos de intervencao permitem incluir o efeito de a

contecimentos extraordinarios sobre as previsoces;

c) A analise de intervencao pode ter dois enfoques, que po
dem ser simultaneos: o modelo pode servir para o estudo dos efeitos da
intervengao em si (ponto de vista da intervengao), ou, alternativamen
te, o modelo de previsao pode ser melhorado pela inclusao dos efeitos

de intervengao (ponto de vista da previsao);

d) A aplicagao pratica da metodologia apresentada exige uso
de computador, podendo ser bastante limitada por detalhes de programa
cao, na medida em que se limitam os numeros de series, de observagoes

e de parametros; e

e) Em paises menos desenvolvidos ha dificuldades para se
conseguir series economicas suficientemente longas, uma vez que, na
pratica, & necessario um minimo de cerca de 50 observagoes. Entretan
to, como se mostrou nos capitulos 8 e 9 & viavel e interessante a upi-

lizacao desse tipo de modelos em economia agricola.

10.2 — CONCLUSOES ESPECIFICAS

Da analise de dados reais tiraram-se as conclusoes abaixo e

numeradas.
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10.2.1 — Séries de Leite

a) Mudangas nas estruturas de produgao e de mercado do lei
te no Estado de Sao Paulo, durante a decada de 70, ocasionaram eleva
cao da produtividade media anual do Estado de cerca de 3,5 para cerca

de 4,0 litros por cabega por dia;

b) A produgao nao foi sensivelmente alterada, uma vez que a
elevagao de produtividade foi compensada pela diminuigao do nimero de

produtores; e

c) Tanto a produgao quanto a produtividade possuem compongg

tes sazonais.

© 10.2.2 — Séries de Café

a) 0 numero de intervencgoes importantes para as series de ca

fe e grande, nao tendo sido possivel estuda-los todos conjuntamente;

b) Acontecimentos como a abolicao da escravatura em 1888 e
a guerra de 1939-45 tiveram como efeito a mudanga na inclinagao da s@
rie de produgao brasileira de cafe, aumentando-a no primeiro caso e di

minuindo-a no segundo;

-~ ¢) As geadas mais fortes causaram diminuicao na produgao ex

portavel do ano seguinte, voltando depois aos niveis normais;

d) Nao e detectavel no modelo o ciclo bianual do café na pro

dugao nacional, a nao ser em alguns periodos;
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e) Os efeitos da guerra de 1914-18, da crise de 1929-30 e’
de geadas mais fracas ou localizadas sao parcialmente absorvidos pelos

proprios modelos, que sao auto-regressivos;

f) Geadas fortes ocasionaram elevagao no prego real recebi
do pelos produtores, nao se detectando os efeitos de geadas mais fra

cas ou localizadas;

g) Nao se detectou o efeito do aparecimento da ferrugem em
1970‘porque as precaugoes tomadas a epoca impediram quedas bruscas de
produggo e conseqllentes elevagaes exageradas de precgos, e tambem PQE
qué o efeito a longo prazo acaba sendo abéorvido pelo proprio modelo,

que @ auto-regressivo; e

h) Propoe-se um modelo teorico para o efeito da ocorrencia
de geada sobre a produtividade de cafe de uma regiao e a utilizacao no
futuro de series geradas a partir de dados obtidos por sensoriamento

remoto.
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INTERVENTION ANALYSIS WITH APPLICATIONS TO RURAL ECONOMY
: TIME SERIES

SUMMARY

The Box-Jenkins approach for time series modelling is.
developed and -the effects of isolated events are introduced. Two case

studies are presented:

a) time series on milk production, productivity and price,
in the State of Sao Paulo, Brazil, are analysed with an intervention

effect due to production and market structures changes; and

b) time series on coffee production and price, in the State

of Sao Paulo and in Brazil, are analysed and several intervention
effects due to frosts, plant diseases and historical events® are
discussed.
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