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RESUMO

APLICACAO E PERFORMANCE DA ANALISE DE INTERVENCAO EM SERIES
MACROECONOMICAS BRASILEIRAS

Autor: Adriano Mendonc¢a Souza

Orientador: Maria Emilia Camargo

No presente trabalho foi desenvolvida a fundamentacdo tedrica sobre a andlise de
intervenc¢do, bem como um “survey” sobre as aplicacOes feitas em séries reais. Foram analisadas
as séries representativas dos agregados monetdrios nos conceitos M1, M2, M3, M4 e indice de
producdo industrial, como o objetivo de mostrar a robustez dos modelos com intervengdo. Os
modelos com intervencdo encontrados apresentaram uma melhora significativa em relacdo aos
modelos sem interveng@o, bem como detectaram as influéncias dos choques econdmicos.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA
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Autor: Adriano Mendonca Souza
Titulo: Aplicagdo e performance da andlise de intervencio em séries macroecondmicas brasileiras
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Santa Maria, 10 de agosto de 1991.
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1-INTRODUCAO

No decorrer de nossas vidas acontecem fendmenos que variam com o tempo e o homem
tenta analisa-los para explicar alguns acontecimentos futuros.

A estes dados que variam com o tempo e representam alguma caracteristica do fendmeno
chamamos de série temporal.

Analisa-se os dados de uma série temporal com o objetivo de prever, prognosticar ou
controla de alguma forma o processo.

WILLIAN PLAYFAIR (1821), foi um dos primeiros a apresentar trabalhos onde
aparecem dados relacionados com o tempo, sobre a situagdo critica da agricultura dos Estados
Unidos.

Por volta do século XIX, os fendmenos que ocorrem no tempo eram tratados de forma
deterministica, s6 no fim do século € que utilizou-se a moderna teoria estatistica, lancando-se
maos dos conhecimentos matematicos, criando-se os modelos estatisticos que hoje usamos.

Muitos modelos foram usados, mas na ultima década os mais populares sdo os modelos
ARIMA, do qual a maioria dos outros modelos sdo apenas casos particulares. Box & Jenkins,
criaram uma estrutura iterativa para o modelo, o qual é criado com base nos dados da prépria
série.

Algumas vantagens na utilizacdo dos modelos Box & Jenkins sdo:

a) O modelo é escolhido dentro de uma grande variedade de tipos;

b) A escolha é baseada no préprio comportamento das observacdes da série;
¢) O modelo é parcimonioso quanto ao de parametros

d) As observagdes obtidas sdo mais precisas.

Dentre as desvantagens, a de maior relevancia € a determinacdo do modelo de previsdo,
pois, tem sido o maior obstaculo ao seu uso, dependendo da perspicdcia e experiéncia do usudrio.

A drea de andlise e previsdo de séries temporais, € um campo bem definido dentro da
estatistica, que comegou o seu desenvolvimento e aprimoramento na década de 70, devido a
publicacdo de estudos feitos na época por Box & Jenkins (1970) e este trabalho chamou muito a
atencdo dos estatisticos. Quase que no mesmo ano surge o lado Bayesiano de previsao, proposto
por Harrisom e Stevens em 1971.

Assim, tanto o lado cldssico como o lado Bayesiano, durante toda a década de 70, como
até nossos dias estdo sendo melhorados com conseqiientes implementacdes metodoldgicas,
sugeridas pela aplicacdo real destes métodos.

Muitas alternativas metodoldgicas foram desenvolvidas no dominio do tempo e no
dominio da freqiiéncia, prova disto pode ser vista em Makridakis et alli (1982), onde sdo
mostrados mais de 24 métodos de previsdo, a maioria apos 1970.



Sabe-se que a partir de uma série temporal pode-se realizar futuras previsdes baseadas em
seus dados histéricos, mas por outro lado sabe-se que fenomenos fora da normalidade como
geadas, tempestades, inundacdes, secas, greves, mudancas politicas, choques econdmicos,
guerras e outros tantos podem alterar o seu curso normal de desenvolvimento, afetando assim o
estudo da série e suas previsoes.

Ao realizar-se o estudo de uma série criamos um modelo que represente todas as suas
caracteristicas bdsicas. No momento de realizar-se as projecdes da série deve-se informar ao
modelo se existe ou ndo algum evento externo, como os citados acima que irdo influenciar ou ndo
a série.

A esta informacgdo adicional, possivel nos modelos ARIMA, chama-se de intervengdo,
que indica o periodo em que o evento externo ocorreu, incluindo no mesmo o seu efeito.

Intervindo assim na série, conseguir-se-4 uma atualizacdo dos dados, ou melhor, uma
previsdo com maior proximidade da realidade.



2 - MATERIAL E METODOS
2.1-OBJETIVOS

a) Estudar a teoria de Andlise de Intervenc¢ao, para futuras previsdes;
b) Conceituar e caracterizar o estudo de Intervengdo em séries temporais;

¢) Aplicar a metodologia desenvolvida as séries reais:

- Meios de pagamento M1: papel moeda em poder publico mais depdsitos
a vista.

- Meios de pagamento M2: M1 mais titulos federais.

- Meios de pagamento M3: M2 mais depdsitos de poupanga.

- Meios de pagamento M4:M4 mais depdsitos a prazo.

- Indice da produgdo industrial.

2.2- Plano de trabalho

Na primeira parte, did-se uma visdo geral sobre os modelos ARIMA e seus casos
particulares, em seguida, trabalha-se com a Fun¢do de Transferéncia e por fim mostra-se a teoria
da Andlise de Intervencao, seus tipos e os procedimentos para estima-los e testa-los.



3-REVISAO DE LITERATURA

TIAO, BOX E HAMMING (1975), utilizaram a andlise de intervencdo para os dados
referentes a poluicdo de Los Angeles no periodo de janeiro de 1955 a dezembro de 1972. Com
este estudo constataram que os mais sérios problemas que causaram irritacdes oculares e
pulmonares, ndo sdo causados por poluentes primdrios, como o 0zOnio, mas sim de reacdes
fotoquimicas entre alguns poluentes primdrios.

HIPEL et alli (1974), estudaram a vazdo média anual do Rio Nilo, em Assua, Egito, de
outubro de 1870 a outubro de 1945. A primeira barragem foi terminada em 1902 e o reservatério
foi enchido pela primeira vez em 1902 e 1903. A construcdo da represa causou uma queda de
cerca de 22 % na vazdo média do rio. Utilizou-se a transformacdo logaritmica dos dados e
estimaram dois modelos de intervencdo e os autores chegaram a conclusdao que houve efeito
significativo na constru¢do da represa e do enchimento do reservatdrio sobre a vazdo do rio.
Mostrando também que € de grande valia a andlise de intervencdo em recursos hidroldgicos.

SABOIA (1976), utilizou a andlise de intervencdo para estudar o efeito da queda no
padrdao de vida sobre o indice de mortalidade infantil no municipio de Sao Paulo. Entre 1920 e
1961 houve um decréscimo acentuado na mortalidade infantil. Foi constatado que a maioria dos
obitos de criancas menores de um ano ocorre em familia de baixo poder aquisitivo que dependem
somente do saldrio minimo.

HIPEL, Mc LEOD e BEAS (1977), estudaram a vazdo mensal do rio South
Saskatchewan, em Saskatoon, Canadd, de janeiro de 1942 a dezembro de 1974. Os padrdes de
vazdo do rio foram alternados em janeiro de 1969 com a entrada em operacdo da represa
Gardiner.

Conclui-se que a operacdo da represa afetou significativamente as vazOes médias do
rio.Ha também, aumentos significativos na vazao de novembro a marco.

Os autores sugerem, ainda que a andlise de intervencdo pode vir a ser utilizada para
verificar os efeitos de mudanca no uso de terra, como crescimento urbano, reflorestamento,
construcdo e operacdo de represas, canais de desvios e outras, sobre os padrdes de vazao de rios.

PACK (1977), utilizou a anédlise de intervencdo para estudar a série de vendas de um certo
remédio no periodo de janeiro de 1954 a junho de 1960, num total de 78 observagdes.

LEDOLTER et alii (1978), analisaram a poluicdo de New Jersei no periodo de janeiro de
1971 a junho de 1977. Os dados referiam-se a mediagdes hordrias da concentracdo de mondxido
de carbono (CO) em sete locais.

NEVES e FRANCO (1978), estudaram o efeito do depdsito compulsério, instituido em
1976, sobre o movimento mensal de passageiros das linhas aéreas entre Brasil e Europa, de
janeiro de 1970 a margo de 1978.

Utilizou-se a transformagao Box & Cox dos dados, para eliminar a heterocedasticidade,
isto é, a variacdo do desvio padrdo da série ao longo do tempo.



Para analisar o efeito da interven¢do, os autores identificaram e estimaram um modelo
ARIMA (1,0,0) x (0,1,1);, , para as observacdes anteriores a ela. Com esse modelo fizeram
previsdes para os meses seguintes, verificando que, com exce¢do do més de junho de 1976, os
valores previstos, concluindo que o efeito da intervengdo foi significativo, ainda que relacionado
a outras variaveis economicas.

BHATTACHARYYA E LAYTON (1979), utilizaram a andlise de intervencdo para
verificar a eficicia da legislagdao sobre o uso do cinto de seguranga na diminui¢do do niimero de
pessoas mortas em acidentes nas estradas de Queensland, no periodo de 1950 a 1973. Introduziu-
se no modelo uma série de petréleo, como medida de volume de atividades de transito nas
estradas, concluiu-se que a legislacdo teve efeito muito significativo sobre o nimero de mortes
em acidentes.

D’ ASTONS e HIPEL (1979), estudaram dados de qualidade da dgua em dois locais do
Grand River, em Ontério, Canadd. Os dados sdo médias mensais de concentracdo de fésforo em
miligramas por litro, tomadas a baixo das usinas de tratamento de esgotos. Utilizou-se séries de
janeiro de 1970 a dezembro de 1976.

A andlise de intervencdo ¢é utilizada para estudar a capacidade de um processo
convencional de tratamento reduzir os niveis de fésforo na dgua. Os autores concluem que a
introducdo do tratamento teve efeito significativo, diminuindo as concentra¢des de fosforo nos
locais de estudo.

PINO e MORETTIN (1981), previsdo das séries de produ¢do e produtividade de leite e
café, explicadas por efeitos, diversos tais como abolicdo da escravatura, guerras mundiais,
geadas, politicas governamentais etc. Estes efeitos sdo tratados na modelagem como séries
explicativas constituidas de uma seqii€éncia bindria de “1” e “0”, correspondendo a existéncia ou
nao dos fendmenos respectivos. Na literatura, este tipo de técnica é conhecida como Andlise e
Intervengdo e as séries bindrias correspondentes de ““ séries de intervengdo”.

BELL (1983) descreveu uma rotina de programa computacional para identificar trés tipos
de outliers para series temporais. Esses outliers podem ser representados como varidveis de
intervencao da forma: impulso, degrau e impulso sazonal.

CAMARGO et alii (1985), mostram a metodologia de Box—jenkins, e desenvolvem-se um
modelo de interven¢@o para analisar o comportamento do crescimento econdmico e do processo
inflaciondrio no periodo de janeiro de 1965 e dezembro de 1982, utilizando-se as taxas de
crescimento do Produto Interno Bruto e os aumentos percentuais dos Indices de Precos por
Atacado-Disponibilidade Interna. A andlise feita mostra os periodos de aceleragdo e de
desaceleracdo do crescimento econdmico e da inflagdo.

HARVEY e DURBIN (1986), estudaram os efeitos da legislacdo do cinto de seguranca
sobre os acidentes de transito na Gra-Bretanha. Os dados mensais sdo analisados a fim de
determinar os efeitos sobre as taxas de acidentes da lei do cinto de seguranca introduzida em 31
de janeiro de 1983. Tal andlise é conhecida como andlise de interven¢do. A forma de andlise de
intervencao foi baseada na modelagem estrutural de séries temporais.



Os dados examinados consistiam do nimero de pessoas gravemente feridas cada meés,
para vdrias categorias de usudrios do transito, para o periodo de janeiro de 1969 e dezembro de
1984. Com este estudo o uso de cintos de seguranca por ocupantes de bancos dianteiros de carros
e utilitdrios tornou-se obrigatério no Reino Unido em 31 de janeiro de 1983. A lei foi introduzida
para um periodo de trés anos, a qual foi prorrogada antes da expirag¢do deste prazo.

As primeiras propostas de tal tipo de andlise foram feitas na drea de ciéncias sociais, com
Campbell e Stanley (1966).

O termo intervengdo foi introduzido por Glass (1972), baseado no artigo de Box e Tiao
(1965). Conceitualmente, o modelo de intervencdo € equivalente a modelo de funcdo de
transferéncia, onde a série de entrada € bindria.



4 - DEFINICOES E CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo trata-se alguns conceitos bdsicos em séries temporais, para maior
compreensdo deste trabalho.

4.1 - Série Temporal

Uma série temporal é um conjunto numérico que produz uma seqiiéncia de dados
distribuidos no tempo.

Estes dados devem apresentar-se em tempos eqiiidistantes, apresentando uma forte
dependéncia serial.

Representamos uma série temporal da seguinte forma:

Z.,Z Z ou Z,t=12,..,n

1 Dseees

onde n representa o tamanho da série.

Se Z, € um conjunto de observagdes correlacionadas entre si € seguindo uma ordem

cronoldgica de tempo temos uma série temporal discreta, o caso mais freqiiente € aquele em que a
série sO pode ser descrita com uma distribui¢do de probabilidade, neste caso temos uma série nao
deterministica.

Determinada a relacdo de dependéncia de Z,, pode-se criar um modelo matemadtico para
que a partir dele possamos fazer previsoes dos valores futuros da série.

A série temporal Z, pode ser discreta ou continua, univariada ou multivariada e o tempo
“T” pode ser unidimensional ou multidimensional.

Uma série temporal tem por objetivo estudar o processo gerador da série; fazer previsoes
em fungdo dos seus valores passados e descrever o comportamento da série.

Este estudo pode ser feito na andlise do tempo utilizando-se a func¢do de autocorrelagao,
ou no dominio da freqii€ncia utilizando-se anélise espectral.

Utilizamos séries estaciondrias pois sO assim tornaremos os efeitos sazonais aditivos,
tornando a variancia residual constante garantindo a ergodicidade do processo.

4.2 - Processo estocastico

E um conjunto de varidveis aleatérias distribuidas equiespagadamente no tempo, definidas
num mesmo espago de probabilidade (Q, A, P).

Z={z (t),teT}



O conjunto T é normalmente considerado como o conjunto dos inteiros Z ou conjunto dos

1, w

FIGURA 1- Processo estocdstico interpretado como uma familia de trajetorias.
4.3 - Processo estacionario

O conjunto de varidveis aleatdrias Z={Zt, te T} é dito estaciondrio se as estatisticas do
conjunto de dados ndo variar nos instantes te t + k, k =0, 1, 2, ... n, ou seja:

E[Z,)=EIZ,,,]
Var [Z,1=1Z,,,]

Temos outros tipos de estacionariedades, tais como: processo estritamente estaciondrio e
estacionariedade de segunda ordem.

4.4 - Processos homogéneos
Existem séries temporais que ndo sdo estaciondrias tais como as séries econdomicas e esta

ndo estacionariedade pode ser transformada em estaciondria através de diferengas sucessivas
utilizando o operador diferenca (VZ, ou AZ,); logo teremos um processo ndo estaciondrio

homogéneo.
/\Zt :Ztl :Zt _Zt—l

N Z=7'=rZ-NZ,_



4.5 - Ruido branco

E a seqiiéncia de caridveis aleatorias ndo correlacionadas e identicamente distribuidas
com média zero e variancia constante.

a, ~N(0,0a%)

4.6 - Processo ergodigo

Na pratica é uma unica série temporal que representa todo o processo. O processo
ergodigo descreve todas as caracteristicas do processo estocdstico, trabalhando através de
amostras.

4.7 - Modelo

E um artificio matemadtico que tem por fim representar a realidade na lei de seus efeitos,
espelhando a representacao formal de uma realidade empirica.

O modelo deve ser parcimonioso, fornecendo a racionalidade de todos os fatos empiricos
considerados. Morettin (1985).

4.8 - Analise dos componentes basicos de uma série temporal
Uma série temporal pode ser constituida dos seguintes elementos:
- Tendéncia (T))
- Ciclo (Cy)
- Sazonalidade ou Fator Sazonal (S,)
- Erro (ey)
Sendo representada da seguinte maneira:
Dados = Modelo + Erro
Dados =f (T, C, S;) + erro
4.8.1 - Tendéncia ( T;)

Representa o comportamento dos dados, podendo aumentar, diminuir ou permanecer
constante.
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Zt 3}1 +Tt+£t

média

\
b -

FIGURA 2- Representagdo da tendéncia em uma série temporal
4.8.2 - Ciclo ( Cy)

E o movimento da série que se repete ao longo dos periodos de tempo, tendo uma longa
duracdo, a qual varia de ciclo para ciclo ou se repete em periodos muitos curtos.

Zy=paTtc vy

ciclo

1
1
1
1
!
|
i

_Lt

e

FIGURA 3- Representagao do ciclo em uma série temporal
4.8.3 - Sazonalidade (Sy)

Relata as flutuagdes periddicas de comprimento do periodo € denotado por “S”.
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~N
—
1

")1 +Tt+ St_"‘Et

Sazonalidade

St =

FIGURA 4- Representacdo da ocorréncia de sazonalidade numa série temporal.
4.8.4- Erro (Ey)

E tudo aquilo que ndo € explicado pelas outras componentes da série ou seja, € o que o
modelo estimado ndo consegue captar.

Um erro € dito ruido branco quando a média de seus componentes € zero e a varidncia

constante a estes sdo descorrelacionados indicando assim, que o modelo elaborado conseguiu
explicar o maximo da série de dados.

g, ~N(0,0a%)
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5 - MODELOS UNIVARIADOS
Sao aqueles que baseiam-se somente na informacao referente a série temporal em estudo.
Citaremos dois tipos de métodos, aqueles que levam em consideragdo tdo somente a
informacdo contida na série historica Z, assim como aqueles que além das informacdes contidas

em Z; permitem a inclusdo de outras informacdes relevantes na série historica.

Esses métodos sdo baseados em estatistica cldssica e estatistica bayesiana. Souza (1989).

SERIE “INPUT” SERIE “OUTPUT”
MODELO
Z, —*| UNIVARIADO | Z,
—> Informacdes Relevantes

FIGURA 5 -Esquema ilustrativo dos modelos univariados.
5.1- Construcao dos modelos univariados de Box & Jenkins

A estratégia utilizada para a constru¢cdo de modelos pela metodologia Box & Jenkins é
baseada no ciclo iterativo, figura 6 no qual a estrutura do modelo é formada pelos préprios
elementos da série.

Uma classe geral de modelos € considerada para a andlise. As etapas do ciclo iterativo

-Identificag@o da estrutura do modelo, feita através da andlise da funcdo de autocorrelacdo
e funcdo de autocorrelagdo parcial, fun¢do de autocorrelacdo expandida (FASE), fundido de
correlacdo inversa (FACI), fung¢do de correlagdo inversa parcial (FACIP), critério AKAIKE, e

outras ferramentas.

-Estimacdo feita através da maximizacdo da funcdo de verossimilhanca condicional ou
através do método de minimos quadrados.

-Verificagdo do modelo ajustado através dos residuos a;.. Se este for ruido branco o
modelo é adequado, caso contrério, repete-se o ciclo iterativo.

-Previsdo dos valores futuros utilizando o modelo adequado.
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IDENTIFICACAO DO
MODELO

L

A 4

ESTIMACAO DOS
PARAMETROS

A\ 4

VERIFICACAO

OMODELO E
ADEQUADO

PREVISAO

FIGURA 6- Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins

Para a constru¢do dos modelos de Box & Jenkins usaremos um processo estocdstico e/ou
de uma série temporal (realizacio do mesmo), pois estaremos assumindo um estaciondrio, ou
seja, ergddigo. Souza (1981).

5.1.1. Modelo médias moveis (MA)

O nome vem do fato que Z; é uma funcdo soma algébrica ponderada dos a; que se movem
no tempo. O nome em si ndo € exato, pois Z; ndao € média, visto que os parametros 6's nao
somam obrigatoriamente a unidade.

O modelo tem ¥ (B) = 1 € chamado médias médveis.

Notacdo: MA (q) onde ‘q” ¢ indica a ordem do modelo

Zt=a,+6,a,_,+..+0, a,_

Zt=0(B)a,

q

Exemplo:

MA()—Z, =a,+6, a,_,
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MAQ)—Z, =a,+6,a,_,+6,a,_,

a) Estacionariedade:
O processo € de ordem finita, logo serd sempre estacionério.

b) Inversibilidade:

A série w (B) deve convergir para | B |<1 com 7 (B)=0"" B, as raizes da equacdo devem

cair fora do circulo unitario.

A identificacdo do modelo € feita através das autocorrelacdes parciais, sendo que a
autocorrelagao fornece a ordem do modelo:

|

P>
|
>

t > ¢

FIGURA 7- Comportamento das func¢des de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial de um
modelo MA (1).

A autocorrelagdo apresentard um corte rapido no lagsignificativo, indicando a ordem do

modelo, enquanto que a autocorrelacdo parcial decai exponencialmente se todos os pardmetros
forem positivos. Caso contrario formard uma sen6ide amortecida.

5.1.2 - Modelo autorregressivo (AR)

O nome autorregressivo € do fato que Z; no instante t ¢ funcdo dos Z’s no instantes
anteriores a t e de um erro no instante t.

O modelo que contém 6 (B)=1 é chamado modelo autorregressivo.

Notacdo: AR (p) onde ‘p”indica a ordem do modelo



®(B)Z, =aq,
Exemplo:

AR()=Z,=¢,Z,  +a,

AR(2)—Z,=¢,a,_+ ¢, a,_,+a,

a) Estacionariedade:

15

Serd estaciondrio se ¢ (B)converge para |B|S1 como@(B)=0, as raizes da equacdo

devem cair fora do circulo unitario.

autocorrelacdo parcial que indicam a ordem do modelo:

P

A

b) Inversibilidade:

O processo € de ordem finita, logo serd sempre estaciondrio.

A identificacdo do modelo serd feita através das funcdes de autocorrelacdo e

‘ | B
Ll

t

FIGURA 8- Comportamento das fun¢des de autocorrelacio e autocorrelag@o parcial de um

5.1.3 - Modelo autorregressivo — médias moveis (ARMA)

modelo AR (1).

A autocorrelac@o parcial apresentard um corte rdpido no lag significativo, indicando a
ordem do modelo, enquanto que a correlagdo parcial decai exponencialmente, alternando ou nio
de sinal, em geral € uma mistura de exponenciais e ondas senoamortecidas.

Sendo o processo estocdstico estaciondrio, usaremos um modelo ARMA quando o
processo apresentar caracteristicas que ndo permitam sua descricdo através de uma
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parametrizacdo parcimoniosa de um processo puramente autorregressivo ou puramente médias
moveis, pelo fato de seu comportamento incluir caracteristicas de ambos os tipos de processos
entdo, consideramos um modelo misto, ou seja, € o modelo que tem uma parte AR(p) com
¢ (B)<1 com uma MA(q) com 6 (B)<1.

Notacao: ARMA (p,q) onde ‘p”indica a ordem AR e ‘q”a ordem MA do modelo.
Z+Q.Z,_+.+¢,Z,_ =a+6a,_ +..+6,a,_,
Z,+¢,BZ, +..+ ¢, B’ Z =a,+6, Ba, +..+6,B'a,
Z,(1+¢,B+..+¢,B"=a,(1+6, B+ ..+6, B

onde:

¢, (B)=1+¢ B+..+¢, B’

0(B)=1=6, B+...+6, B

Logo,

Z,=¢(B)=a,6(B)

Z,=p(B™) 6(B)a,

Ex.:. ARMA(2,2)—(1+¢, B+, B*)Z,=(1+6, B+6, B )a,
MA(q)— ARMA (0, q)

AR (¢)— ARMA(¢,0)

Deve-se ressaltar que um modelo ARMA equivale a um modelo AR com infinitos
parametros, ou um modelo MA com outro conjunto infinito de pardmetros. Assim, um modelo
ARMA (p,q) inclui os modelos AR (p) e MA (q) com uma grande economia de parametros.
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(Principio da parcimdnia de Box & Jenkins)
a) Estacionariedade

Serd estaciondria se as raizes da parte autorregressiva cairem fora do circulo unitédrio

¢ (B)=0.
b) Inversibilidade

Serd inversivel se as raizes da parte de média méveis cairem fora do circulo unitario;
0(B)=0.

A func¢do de autocorrelagdo de um processo ARMA (p, q) consiste em uma mistura de
exponenciais e/ou sendides amortecidas, se g<p; se g=p, os primeiros g—p—1 valores ndo

seguirdo este padrao.
5.1.4- Modelos nio estacionarios (ARIMA)

Até agora, obtivemos a partir de um processo de ruido branco a, um processo Z;
estaciondrio porém com relacdo de dependéncia. Como os processos encontrados na vida prética
sdo raramente estaciondrios, temos que encontrar algum tipo de operador que produz a partir de
Z; um processo estaciondrio.

Consideramos nesta modelagem somente os processos chamados ndo estaciondrios
homogéneos. Aquela classe de processos nao estaciondrios para os quais as diferengas sucessivas

produzem um processo estaciondrio. Nelson (1978).

Dada uma série Z;, a primeira diferenca de Zt € definida por:

Genericamente, a d-ésima diferenca de Z, € definida por:
A'Z =ANANT"Z)

Assim,

NZ=ANZ-Z_)

NZ=2-27 +Z,,

Estas séries sdo ndo estaciondrias homogéneas, pois com um nimero finito de diferencas,
conseguimos estaciona-las.



18
Dada Z;, ndo estaciondria, se W, =A? Z ., for estaciondria podemos representar W, por um
modelo ARMA (p,q), isto é:
% (B)W,=60(B)a,

Dizemos que Z; segue um modelo autorregressivo integrado de médias méveis, ARIMA
(. d, 9.

$(B)A' Z,=0(B)a, 5.1
Como A Z,=(1-B) Z,, vemos que A=1-B ¢ (5.1) pode ser escrito como:
¥(B)(1-B)' Z,=0(B)Z,

Na maioria dos casos é suficiente tomar d= 1 ou 2 diferengas para que A’Z, seja

estacionaria.

Séries que apresentam periodicidade podem ser modeladas através de um modelo ARIMA
sazonal, da forma:

9(B) 6 (BS)A? A2 Z, =6 (B)6 (B*)a, (5.2)

onde S € o periodo da sazonalidade que pode ser trimestral, semestral ou anual conforme
0 caso.

A,=1-B°

E o operador diferenca sazonal, D é o ndmero de diferencas sazonais,
¢(BS):1+¢)IBS+...+¢)1§P € o operador autorregressivo sazonal de ordem P e

¢ (B*)=1+¢, B* +...+ ¢, B* é o operador de médias méveis sazonal de ordem Q.

A equacdo (5.2) implica que devemos tomar d diferencas sazonais da série Z;, de modo
que a série

Y,=A"A%Z =(1-B) 1-B*)" X, (5.3)
seja estaciondria.
O modelo (5.3) é denominado ARIMA sazonal de ordem (p, d, q) (p, D, Q).

Exemplo:

ARIMA (0, 1, 1) (0, 1, 1) » tem a seguinte forma:
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(1-B)(1-B)"* Z,=(1-6 B)(1-6 B?)q,
5.2- Verificacio de validade do modelo através de testes estatisticos
5.2.1- Sobrefixacao

O teste de ‘Sobrefixac@o” consiste, basicamente, na elaboracdo de um modelo com um
nimero de pardmetros superior ao do modelo fixado, que cubra as supostas direcdes de
discrepancias. Este modelo mais elaborado € submetido a andlise (basicamente, a estimacio dos
seus parametros), que indicard a necessidade ou ndo de pardmetros adicionais. Com este teste
estamos tentando corrigir algum erro que porventura tenha sido cometido quando da identificagdo
do modelo. Isto porque, sendo a identificacio de modelos feita através de estimadores da
autocorrelacdo e da autocorrelagdo parcial, poderia acontecer de alguns valores estimados
subfixarem (ou sobrefixarem) os valores de ‘p”’e ‘q”.

5.2.2. Teste de comparacao das autocorrelacoes

Comparam-se as autocorrelacdes estimadas a partir da série com as correspondentes
correlacoes.

Se o modelo identificado para uma série Z; for um ARIMA (p, d, q)
$(B)V?Z,=0(B) a,

Podemos definir uma série Y, tal que:

Y, =0(B)V‘Z, 5.4)
Y, =6(B)a, (5.5)

Através de (5.4) e dos pardmetros @’s, podemos determinar a série Y, e, a partir dela,
estimar o seu correlograma P y(k); k=1,2, ... .

Da equacido (5.5), podemos determinar a fun¢do geradora da autocovariincia de Y.

7,=[60(B)6(B)'lc’a (5.6)

Utilizando os 8's e o estimador de variincia dos residuos, podemos através da equacgdo
(5.6) calcular o correlograma de Y..

[py(k)16=0;06"al
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que comparando com P y (k), pode fornecer uma indicac@o de veracidade do modelo testado.
5.2.3- Teste da autocorrelacao residual

Estimados ¢ e 6, entdo

i,=0""(B)Z,

sdo os residuos estimados. Se o modelo for adequado, os @, deverdo estar préximos dos a; e,

portanto deverdo ser aproximadamente ndo-correlacionados. Se 7, indicarem as autocorrelacdes

dos residuos 4, , entdo deveriamos ter 7, = 0. Devemos ter aproximadamente:
7, ~N(0,1/n)

Sempre sob a suposicdo de que o modelo ajustado é apropriado. As autocorrelagdes 7,
sdo calculadas por

Y,
A t=k-1
r, = "
A2
a[
t=1

O desvio padrdo de 7, pode ser consideravelmente menor que 1/ Jn, especialmente para
pequenos valores de k.

5.2.4.- Teste de Box & Pierce (Portmanteau teste)

Sugerido por 1970, por Box & Pierce, para testar as autocorrelagdes dos residuos, o teste
ndo detecta quebras especificas no comportamento do ruido brando, pode indicar se esses valores
sdo muito altos.

Se o modelo for apropriado a estatistica:

r l(a)

Q= n(n+2)Z ,

tem uma distribuicio de X *com k— p—g graus de liberdade.

A hipétese de ruido branco para os residuos € rejeitada para valores grandes de Q. Em
geral basta tomar as primeiras 20 ou 25 7. observagdes.
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5.2.5- Teste da correlacao cruzada

A verificag@o das autocorrelagdes 7, fornece informagdes sobre novos termos de médias

moveis a serem incluidos no modelo. Se |fj| > 2 /\/; , neste termo deve ser incluido no modelo.

O teste de correlag@o cruzada € feito com os valores passados da série e o valor presente
do ruido.

Se o modelo é adequado, entdo a, e Z, , sdo independentes para k=1, logo

Cov {a, L, }: 0, k >1. Isto sugere investigar a funcdo de correlacdo cruzada (fcc).

Y a(z,-k-Z)

S = = /2’
Yo Yz -27]

Se para um dado k,, S,, tem um valor grande, isto sugere que o modelo € inadequado.

k=1,2,3,...

Como ndo conhecemos os verdadeiros «, , consideramos os residuos estimados 4, e substituimos

s, por

Se z, € estaciondrio, com fac p, , entdo:

E(S,)=0

VAR(S,) = ! zl,k>0

n—-k n

S, serd significativamente diferente de zero se |s v | >2/~/n.
5.2.6- Teste do periodograma acumulado

Suponha que a,;t=1,...,n; sejam observacOes de um processo estocdstico, um estimador
do espectro do processo é:
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n

2
2| & 21 z 21
1 )=— a cos—t | + a. sen—t
B e

O< fi<1/2, chamado periodograma acumulado. Um pico na freqiiéncia fi=i/n indica uma
periodicidade no periodo 1/ fi. Este estimador foi proposto no inicio dos estudos em andlise

espectral que de série temporais para detectar periodicidades nos dados.

P(i= Y 1(f

ou

H )
e Wi

a

Este € o estimador ndo tendencioso do espectro acumulado.

5.2.6.1- Aplicacao do teste

A partir dos residuos estimados g, calculamos:
I- 1 f(i),i=1,2,..,N/2

2- Cf@), P(fi)l6]

onde P(f i)=Y 1(f j)
N j=1

3- Limites de probabilidade
Aplicando o teste Smirnov-Kolmogorov, podemos obter limites +d em torno da linha

tedrica.
a
d=K%. (o(N=D 125N par

s

=(N-1)/2— N impar
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FIGURA 9 — Gréfico do periodograma acumulado

Se os pontos estiverem dentro dos limites de confianga serd ruido branco, caso contrario

nao sera.

5.2.7 — Analise de séries dos residuos

Serve para mostrar ou ndo a adequacdo do modelo ou para modificar o modelo
encontrado. Por exemplo, inicialmente identifica-se o modelo:

@, (B)AyZ, =6, (B)n, (5.7)

Suponha que os residuos 77, do modelo ajustado ndo sejam aleatorios. Podemos descrever

os residuos através do modelo:
@ (B)A' b,=0 (B)aq, (5.8)
Substituindo (5.7) em (5.8), temos um novo modelo:

@, (B)P (B)AY A’ Z,=6,(B)6 (B)a,,

cujos residuos sdo aleatérios, e que deverd ser ajustado aos dados. O ciclo de identificagao,
estimacao e verificagdo deve ser continuado, até que o modelo satisfatério seja encontrado.
5.3 — Estimacao dos parametros

Feita a identificacdo do modelo genérico ARIMA (p, d, q) que melhor representa a série
em estudo passa-se a obten¢@o de estimativas para os parametros do modelo identificado.
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A estimag@o dos parametros, significa a obteng¢do de ‘p” estimativas para os parametros
2

a ®

?,0,, .0, € ‘q” estimativas para os parametros 6,,0,,...,0 o além de variancia do ruido, o

ou seja p + q + 1 pardmetros no vetor € =((P,9,O'§) .

Aqui, quando d >0, estamos supondo p=0. Caso contrério, ¢ € incluido como mais um
parametro a ser estimados e teremos p+¢g+2 parametros. Seja n=(¢,0).

Para estimacdo dos parametros pode-se utilizar dois métodos que sdo: o de minimos
quadrados ordindrios e o método da maxima verossimilhanga.

Para se determinar as estimativas de méaxima verossimilhanca (EMV) serd necessario
supor que o processo a, seja normal, ou seja, para cada t,a, ~(0,0.). Nestas condi¢des, os
EMYV serdo aproximadamente os estimadores de minimos quadrados (EMQ).

O método de maxima verossimilhanca consiste em achar grandezas populacionais que
gerem os valores que mais se assemelhem aos da amostra observada, ou seja, 0 método consiste
em selecionar aqueles estimadores que maximizam a probabilidade de se obter a amostra
realmente observada.

O método de minimos quadrados, tem o objetivo de estimagdo de um modelo ARIMA
(p,d,q). Para isso, passa-se a achar o vetor autorregressivo ¢ e o vetor dos parametros médias
moéveis 6 tais que minimizem a soma das diferencas quadradas entre os pontos observados na

amostra e o esperado pela estimativa obtida com estes parametros estimados. Simbolicamente
deve-se achar ¢, 0 tais que S (¢,0)=Xa’ seja um minimo.

Tornando-se d diferengas para alcancar estacionariedade, ficamos com n=N-d
observagdes Z,,...,Z, ,onde W, =A’ Z . Como o modelo ARMA (p, q) resultante € estaciondrio e
inversivel, podemos escrever

a,=2.-@ 7Z,_, - =0, Z,_p +0,a,_, +...+9q a,_ (5.9)

q
onde Z, =Z, -
5.4 — Previsao para modelos univariados
Dentro do fluxograma operacional dos métodos de Box & Jenkins apresentado
anteriormente, estd € a ultima parte de aplicagdo do método. Para seu acesso necessitamos que o
modelo para a série ja tenha sido identificado, seus parametros estimados e que tenha passado

pelo teste estatistico de adequacdo do modelo.

Consideramos o modelo ARIMA escrito em sua forma geral:
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©(B) V! Z =0(B)a, (5.10)

Podemos assim, obter trés formas possiveis para escrever as equacdes do modelo (5.10),
onde me cada uma delas tentamos explicar a série original Z,. Para melhor compreensdo das

equagdes que apresentamos a seguir vamos considerar em (5.10) o polindmio ¢'(B), onde:

¢'(B)=¢(B)V",
que fornece para (5.10):
(1-¢,B-¢,B*~.—¢,,,B""")Z,=(1-6,B'-..-0, B")a, (5.11)

Serdo apresentadas trés formas de explicitacdo de Z,, todas obtidas através de formulagio

do modelo descrito pela equagado (5.11).
a) Z,=f(Z,_;.a,;),com j=l,...p+d e i=0,.,q

‘O valor atual da série Z, € fungéo dos valores anteriores Z, ; e um atual e anterior dos

residuos a,.”
Esta forma € obtida diretamente da equacdo (5.11) que fornece:
2, =0, Z, AP, Z, y+. AP, i Z, (o4, +60,a,_ +.46,a,_, (5.12)
b) Z,=f(a,_ ;),comj=0,1,2,...
‘O valor atual da série em fung@o dos valores dos residuos a, atual e anterior’.

Podemos escrever esta equacdo da seguinte maneira:

Z,=Y¥ja_;==¥(B)aq, (5.13)
j=0

onde:
¥ (B)=1-¥, B-¥, B* —...

ou seja Z, € a saida de um filtro linear W (B), cuja entrada € a seqiiéncia de ruidos brancos a, .
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Os parametros ¥,,¥,,..., do polindmio ¥ (B) podem ser obtidos diretamente de (5.13) e
da prépria defini¢do de W (B), isto é:

¥ (B)=¢ ' (B).6(B)

Obtendo os pardmetros W¥,,¥,,..., igualando-se os coeficientes de mesmo grau em B na
igualdade acima.

c) Zt=f (Z;_jaa[) com j:1,2,...

‘Valor atual da série Z, em fungéo dos valores anteriores Z,_; e do valor atual do residuo

a,=¥Y"'(B)Z oua=1(B)Z,
onde: W(B):l_zﬂj B;
j=1

Desta forma, explicitando para Z, obteriamos:
Z =, B+m,B*+..)Z, +a,
os coeficientes 7 j's de m (B) podem ser obtidos da mesma forma que os W's .

Sob o ponto de vista do cédlculo das previsdes, a formulacdo (a) é mais simples para
escrever o modelo de previsdo, razdo pela qual adotaremos para a descri¢do do algoritmo geral da
previsao.

Notagdo: Z,,,; ¢ 21: valor tedrico a ser previsto ¢ passos - a - frente a partir da origem

Z, (¢); previsao obtida pelo modelo do valor Z,,, (previsdo feita na origem t, £ - passos —

a — frente).
A equagdo geral de previsdo € obtida diretamente da equacdo (a) para t —>t+/

Zt+li :(pl Zt+li—1 +---+(P;, Zt+l!—p at+l€ +01 at+li—1 +...t Hq at+l!—q (5-14)

onde: p =p+d; ¢, =@,
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6 - MODELO DE FUNCAO DE TRANSFERENCIA

E comum em muitas dreas do conhecimento, modelar relacdes entre varidveis, no sentido
de estabelecer padrdes de causalidade ou ‘feedback” entre elas (MORETTIN e TOLOI, 1979).

O caso mais simples € aquele onde temos uma ‘varidvel de entrada” Xt e uma ‘varidvel
de saida” yt, de modo a formar um sistema dinamico.

ENTRADA SISTEMA SAIDA
o——— DINAMICO ——
X Y

t

FIGURA 10 — Representagdao de um sistema dinamico

Um dos objetivos do sistema dindmico pode ser a previsdo de série Y, com base em

o

valores passados e presentes de X, e Y,, usando o modelo:
Y=o, Y,_ +..+a,Y,_ +B, X, +B, X, _ +..+B, X,_ +7, (6.1)

onde «,,..., Bos-s B , 830 pardmetros a serem estimados e 77, € o ruido, em geral um ARIMA
(p, d, ).

Considerando uma série temporal bivariada (X,,Y,) com te Z={0, £ 1, £ 2, ...}, de tal

modo que X, seja a série de entrada e Y, a série de saida do sistema dinamico.

A ligacdo entre X, e Y, pode ser de qualquer tipo, mas nos interessaremos no caso em
que a relacdo for linear.

Y, =)V, X,_, 1€Z 6.2)
=0

Utilizando o operador retroativo B, B X, =X, |, podemos escrever (6.2) na forma

t—1°

Y=V, +V, B+V,B*+..) X, (6.3)

onde os V’s sdo as funcdes respostas de impulsos do sistema, logo temos:



28

Y =V(B) X, (6.4)

A relacdo (6.4) é um filtro linear ou modelo de fun¢do de transferéncia (MFT) linear e
v(B) € a funcdo de transferéncia (FT).

O sistema serd estdvel se V(B) converge para |B|S1. Significa que incrementos finitos na

entrada da X, produzem incrementos finitos na safda.

6.1 — Modelos de funcao de transferéncia discreta

Generalizando (6.4) e considerando um termo de ruido e o modelo :
Y. =V(B)X,+n, (6.5)

7, ndo € necessariamente ruido branco, usualmente segue um modelo ARIMA (p, d, q), ou seja:
@(B) (1-B)' =6(B) q,

onde @(B) € o operador autorregressivo de ordem p e 8(B) € o operador médias méveis de

ordem q € @, € o ruido branco seguindo N=(0, 5.).
Freqiientemente o modelo (6.5) € ndo parcimonioso, no sentido de haver necessidade de

estimar muitos V. Entretanto, se V(B) for uma func¢do racional, podemos escrevé-la:

(6.6)

onde:

W(B)=W,-W,B-W,B* —..-W,B®
6(By=1-6, B-6, B> -..— 68, B’

s@o polindmios finitos de graus s e r, respectivamente.

b significa um atraso na resposta a entrada para admitir um efeito de retardo na entrada,
ou seja, € um parametro de defasagem.

Se b difere de zero indica que V, =V, =..=V,_ =0.

Y, =V(B)X, +1,



29

:wx +n
t 5(3) t

5(B)Y,=W(B) B" X, +n, (6,7)
Comparando (6.5) com (6.7) temos

V(B) § (B)=W (B) B® (6.8)

De (6) temos que o modelo de fun¢do de transferéncia discreto serd estdvel se as raizes da
equagdo caracteristica 0 (B)=0 cairem fora do circulo unitério.

O ndmero total de pardmetros de uma fungdo de transferéncia é:

d, > diferenciacoes na saida (Vf Y)

t

d, > diferenciagdes na saida (V4 Y,)

r = grau do polindémio 8 (B)

7]

-> grau do polindmio W (B)
p — grau do polindmio ¢ (B)
q -2 grau do polindmio 6 (B)
b - lag do retardo.

Os grificos a seguir apresentam V, sem nenhum padrdo e V,_ ,,V,.,,... seguindo uma

sendide amortecida, indicando que as raizes de 0 (B)=0, neste caso, sdo complexas. Para raizes
reais teriamos uma soma de exponenciais.

Uma equagdo de diferenca de ordem ‘t”’ cuja solucdo € do tipo:
r=0=v,=0
r=1 = v, tem um decrescimento exponencial

r=2 = v, tem um comportamento de sendide amortecida (Raizes complexas).
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Encontrado no grafico ¥, x k olag k", a partir do qual verifica-se uma das situagdes onde

r=0,r=1our=2em v, identificamos ‘s pela relacdo:
S=K -b-1 (6.9)
A partir dos v, 's estimados, gera-se a série de residuos 1, , ou seja
4,=Y —v (B) X, (6.10)
estima-se o correlograma e o parcial de 7], para se identificarpeq .

Verifica-se com exemplos que segue

Exemplo 1 - Ser=s=0, de (6.6) teremos
V,+V,B+V, B’ +..=W, B’

ou seja:

.
°
.
.
.
v
—

Vj:O, j<b;Vj=W0,j:be v, =0, j>b
Exemplo 2 -Ser=0, s =1, encontramos

Y[=(W0 -W, B)X,,

V;=0,j<biV,=W,,j=b V,==-W,j=b+l



onde:

o
_W1
WO
»]
b b+1
Exemplo 3 - Se s =1 =1, temos
(1—5] B)Y =(W,-W, B) X,_,
V,=0,j<b;V,=W,,j=b;V, =—0,W,-W,,j=b+1
V.= 0, V.., ji>b+1
A V.i
_‘/V1
W()
>]

b b+1

31
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7 - ANALISE DE INTERVENCAO

A andlise de intervenc¢do é um modelo de Fungdo de Transferéncia Estocdstica, onde é
possivel interpretar a maneira de incorporar seus efeitos ao modelo da série temporal.

E possivel fazer interveng¢des naturais ou induzidas pelo homem, com o objetivo de
avaliar o impacto de tal evento no comportamento da série temporal, verificando se causa ou ndo
uma mudanga significativa no nivel médio de uma série temporal.

Os maiores efeitos de interven¢do sdo notados na mudanca do nivel na direcdo ou
inclinagdo da série em estudo, e também para alterar as varidveis dos erros e introduzir no modelo
componentes que ndo haviam antes, por exemplo, introduzir componentes autorregressivos em
um processo de médias moveis.

Outro exemplo € em relagdo a variabilidade da série, onde pode-se tornd-la mais estavel
ou mais varidvel a partir das intervengoes.

Quando a intervencdo a ser feita é complexa, o seu efeito ocorre gradativamente e se
houver mais de uma intervengao, é possivel existir uma interacio entre elas, confundindo parte de
seus efeitos.

Os efeitos de intervencdo podem ser constatados ao longo do tempo, assim como podem
ser variaveis. O seu efeito € determinado pela estrutura da Funcdo de Transferéncia, do seu
modelo e dos seus parametros estimados.

Trés fontes de ruido podem lesar os efeitos de intervengdo. Estes ruidos sdo a tendéncia, o
efeito sazonal e o erro aleatorio. O erro 7], deve ser modelado por um ARIMA (p, d, q), pois este

leva em conta as componentes de tendéncia, sazonalidade e erro.

A utilidade de Anélise de intervencdo pode se manifestar nas mais diversas dreas: ciéncias
sociais e politicas, economia, sociologia, histdria, psicologia, meio ambiente, etc.

Pack mostra o desenvolvimento da constru¢do de modelos para séries temporais e Andlise
de regressao.

Assim:

a) Modelos de funcdo de transferéncia de entrada simples podem ser comparados a
modelos de regressdo simples;

b) Modelos de fun¢do de transferéncia de entrada multipla sdo compardveis a modelos de
regressdo multipla;
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7.1 — Modelos dinamicos para intervencao

Basicamente a construcdo de modelos de intervencdo consiste em acrescentar aos
modelos ARIMA os efeitos de varidveis através de uma funcao de transferéncia.

Z

VB) | — Y

VARIAVEL DE
INTERVENCAO

FIGURA 11 — Representagao de um modelo dinamico

Seja uma série temporal para a qual verificou-se e estimou-se um modelo ARIMA com o
qual vem se fazendo previsdes hd algum tempo. Num dado instante ocorre um evento
independente do fendmeno que originou a série temporal, mas cujos efeitos podem se manifestar
sobre ela.

Tomamos como exemplo uma série de producdo anual de determinado produto agricola,
para a qual se dispde de um modelo adequado para fazer previsdes. Em um determinado
momento ou intervalo de tempo, hd ocorréncia de altera¢des climdticas como geada, seca ou
enchentes que podem afetar temporariamente ou parcialmente essa producdo agricola e
conseqiientemente o modelo utilizado para apresenté-la.

A esse evento externo, cujos efeitos influenciam a série em estudo, devem ser
incorporados ao modelo, como uma informac¢do adicional a série. Esta incorporacdo de
informagdo chamamos de intervencao.

Na maioria dos casos tratamos de modelos dindmicos onde uma varidvel pode ser

enddgena ou dependente; dependente de uma ou mais varidveis chamadas exdgenas ou
independentes, e esta dependéncia é especificada através de modelos da forma:

Z,=f (k,x,t) +n,
onde:

Z, =F(Z,) éasérie Z, transformada ou ndo

f (k,x,t) € algum efeito deterministico ou tempo t, ou o efeito da varidvel exégena X,
no caso de intervengdes.
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f(k,x,t)=iV_i (B)X,;+n, (7.1)
j=1
S W, (B)

f(k,x,t)—jz_‘T 5.5 X, (7.2)

X, j=1,2,...,k sdo k varidveis exdgenas (intervencdes), k é o conjunto de parametros

desconhecidos que aparecem em V,(B) ouem W, (B) e o ; (B).

A fungdo (7.2) € uma fungéo de transferéncia da j-ésima varidvel exogena, sendo V, (B),

W, (B) e o ; (B) polindbmios em B e 7, € o ruido que pode ser representado por um modelo
ARIMA.

Em Andlise de Intervengéo, suporemos que alguma das varidveis X, ; sdo varidveis

bindrias, fazendo o mesmo papel que varidveis ‘dummy” em regressdo. As séries X, ; sdo

chamadas indicadoras de intervengao.

Como se sabe que intervengdo € a ocorréncia de algum tipo de evento em um dado
instante de tempo, podendo manifestar-se por um intervalo de tempo subseqiiente, e que afeta
temporariamente ou permanentemente a série temporal em estudo. A Anélise de Intervencdo tem
por objetivo avaliar o ipacto de tal evento no comportamento da série.

Usualmente, as séries de interven¢des podem ser representadas por trés tipos de varidveis
bindrias.

1) Func¢ao impulso

0,1 #T
—_ 7T
X, =1 <| (7.3)
L, t=T
2) Fungdo degraus (“Step funtion”)
10,1<T
—_7M
X, =1} <| (7.4)

LLt=>T
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3) Fungdo impulso sazonal

0,1 # 5,28,38

— 7
X, =I) <| (1.5)

|1, 7=15,25,38

No caso da fungdo (7.3) o efeito da Intervengdo € tempordrio, no caso da funcdo (7.4) o
efeito da Intervengdo é permanente apds o instante T, ao passo que a fungdo (7.5) o efeito é S e
seus multiplos.

Em geral, o feito da Intervenc¢do é mudar o nivel da série, ou entdo a inclinacdo. Sabemos
que trés fatores podem nos levar a falsas conclusdes, ou seja, podem obscurecer o efeito da
Intervencao.

(1) tendéncia
(11 ) sazonalidade
(111) erro aleatério

De fato, se a tendéncia existe, e uma Intervencdo ocorre no instante T, o nivel pos-
Interven¢@o € maior que o nivel pré-Intervencdo. Para isso utilizam-se os modelos ARIMA, pois
os trés elementos citados acima sdo elevados em conta quando a componente residual 1 de (7.1)

também for modelado por um ARIMA.
7.2 — Efeitos da intervencao

Ha muitas formas pelas quais uma Intervencdo pode afetar uma série temporal. As
alteracdes mais comuns sdo as mudancas no nivel da série e as mudangas na dire¢cdo ou
inclinacdo da série. Estas ultimas ocorrem quando a intervencdo € complexa e seu efeito
manifesta-se gradativamente.

Além disso, a Intervencdo pode alterar a varidncia dos erros e também introduzir no
modelo componentes que ndo haviam antes, por exemplo, introduzir uma componente auto-
regressiva num processo de médias moveis.

A mudanga pode ser abrupta (ou imediata), ou entdo, s6 ocorrer depois de algum tempo
de iniciada a Intervencdo (demorada ou defasada). Pode ainda ser tempordria ou permanente,

podendo tornar a série mais estdvel ou aumentar a variabilidade.

A série também pode ser afetada de varias maneiras simultaneamente.
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O Quadro 1 (adaptado de Glass et alii, 1975, Mc Dowall et alii, 1980), esquematiza os
tipos mais comuns de efeitos de uma Intervengdo sobre uma série de tempo.

DURACAO
PERMANENTE TEMPORARIA
Gradual
Y I8y
Abrupta : :\‘
I im] I (d)

QUADRO 1 - Efeitos de Intervengao

O efeito de evolucdo mostrada no quadro 1, acontece quando a série decai inicialmente,
como se extinguisse, para a seguir retomar o seu desenvolvimento até um novo nivel. Este tipo de
efeito aparece, por exemplo, quando se estuda a sobrevivéncia de uma espécie apds a mutacdo
adaptada.

A mudancga ocasionada na série temporal pela ocorréncia de uma Intervencao pode ser:
(1) Quanto a manifesta¢io

- abrupta;
- gradual;

(11) Quanto a duracdo
- permanente;

- tempordrio;

Pode haver também, mudanga na variabilidade de série, apds a intervengdo, bem como
um efeito de evolucdo pode aparecer: a série decai inicialmente e depois retorna o
crescimento, até atingir um novo nivel.
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7.3 — Estrutura da funcao de transferéncia

O efeito de intervencdo € determinado pela estrutura da Funcdo de Transferéncia.
Conhecendo-se a forma da Funcio de Transferéncia do modelo e estimando-se seus parametros,
conhece-se o tipo de efeito de Intervencao.

O conhecimento do problema pode sugerir o possivel efeito da Intervencdo, o que
facilitard a identificagao do modelo a ser usado. O conhecimento aprioristico do problema auxilia
na identificacdo da funcdo de transferéncia, enquanto os dados fornecem novas informagdes
sobre efeitos desconhecidos a priori.

O caso de uma s6 Intervengado cujo o modelo é dado por:

z-vp) x, =¥YB »
5 (B)

A seguir descreve-se alguns dos casos mais comuns e Intervengdo e suas respectivas
funcdes de transferéncias, que sdo resumidas no quadro 1, adequada por Pack, 1977 e Box &
Jenkins, 1976, encontra-se consideragdes semelhantes para modelos de fun¢do de transferéncia.

Caso em que a func¢ao de transferéncia é:

V(B) =W,
0,1<T
Se Xi,t:Ii(,Tt) <‘ )
,t=>T
10, <T
entao: 1= <‘
(W,,t2T

e tem uma mudanga imediata e permanente no nivel da série de uma quantidade W, somente no
instante T. E o caso ( b ) do quadro 1.

11) Caso em que a funcdo de transferéncia é:

V(B)=W,/(1-8, (B))
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10,1 <T
SeXr<‘ ,
,Lt>T
10, <T
entio rr:<|

k
W,. Y 8/ .t =T+k,k=0,12,..
j=0
e obtém-se uma progressao geométrica em que :

r, —— W, /(1-6,)

portanto, uma mudanga desacelerada de nivel da série até assintota W, /(1-8,). E o caso (c) do

quadro 1.
0,1<T
Se Xl <‘
L,t=T
10,1<T
entdo ”t—<|

|8 W, 1=T+k.k=0.1,...

Isto € a mudanca em Z, € inicialmente W, depois exponencialmente até desaparecer o
efeito da intervencdo. E o caso (d) do quadro 1.

111) Caso em que a funcdo de transferéncia é
V(B)=W,/(1-(B))

Neste caso, 6, =1 e ap6s a Intervengdo o modelo € ndo estacionario.
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10,1 <T
SeXr<‘ s
,t=T
10,1<T
entdo r,=<|

|(k+D) W,, t=T +k,k=0,1,...

e tem-se uma tendéncia deterministica no modelo, introduzida pela Intervencio a partir de T. E o
caso (e ) do quadro 1 e o casos ( a) do quadro 2.

0, #T

<|

e tem-se novamente uma mudanga fixa e permanente no nivel da série de uma quantidade W, . E
ocaso (c)doquadro1e(f)do?2.

A seguir sdo apresentados casos mais comuns dos efeitos da Intervencdo e a estrutura da
funcdo de transferéncia, segundo Pack e Box & Jenkins.
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Fung¢do de By B8 ro,te#T
o o B
Transf. LA b Li, &=
Wo i : |
O Wn wr'\
T (a) T (b)
W-! T WD : {
1 - 5(B) ey T B S W L
e ety T (d)
W, i :
1B 4 _‘.___WP_ e H 4 W,
T (e) T (£) |

QUADRO 2 - Estrutura da funcio de transferéncia e efeito de Interven¢do de Pack, 1977 e Box
& Jenkins, 1976.

Para garantir a estacionariedade é preciso que |01 < 1. Neste caso,
r=6r_ +W,X,.

7.4 — Estimacio e teste do efeito de intervencao

Os procedimentos estatisticos usuais, quer paramétricos, quer ndo paramétricos, nao
podem ser utilizados, a ndo ser em casos muito especiais, para fazer interferéncia sobre
intervencdes . De modo geral, na estimacdo e na inferéncia em modelos de séries temporais
procura-se reduzi-los ao caso do modelo linear geral. E este o caminho colocado por Glass,
Willson e Gottaman que entre outros, € apresentado a seguir.

Suponha que se tenha N=N, N, observacdes de uma série temporal X,, com N,
observagdes anteriores a ocorréncia de uma observagdo e N, posteriores. Se as observacoes
1 .o 2 2 ~

fossem independentes com X,;.;X, ~N@Wu,0°) e Xy,,..Ny~(U,,0°) entdo

poderiamos testar a hipétese H,:0=90,, onde d=u, i, usando a estatistica:

(7.6)

onde X,eX, sdo as médias amostrais das duas sub-séries e S € a estimativa de ¢, conforme
Box & Tiao (1965), estatistica esta com distribui¢@o t de Student, sob H .
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Sabe-se que numa série temporal existe um forte correlacionamento entre as observagdes,
a série pode ndo ser estaciondria, com tendéncia e/ou componentes sazonais. Logo, o
procedimento acima ndo pode ser aplicado.

O que se faz entdo, € utilizar a estimativa dos parametros de funcio de transferéncia que
inclui as varidveis indicadoras, descrevendo eventos que ocasionam intervencoes. A Significancia
estatistica dos parametros correspondentes a estas varidveis indicaré se o efeito da Intervencao foi
significativo.

Box e Tiao (1976) sugerem o seguinte procedimento alternativo para testar intervengdes:

1) Identifica-se e estima-se um modelo estocdstico para a parte da série anterior a
Intervencao.

i1) Usa-se este modelo para fazer previsdo dos valores posteriores a Intervencdo. Estas
previsdes sdo comparadas com os valores reais para avaliar o efeito da intervencao.

iii) Calcula-se as funcdes apropriadas dos modelos de previsdes, que possam indicar
possiveis mudangas no modelo postulado.

Para um modelo ARIMA escrito na forma:
Y = i‘P a, ;,sendo ¥ =1,
j=0
a previsdo de erro quadratico médio minimo € dado por:
Y (0) = i)\y,, sa,_, (7.7)
=

e o erro de previsdo e, ({)=Y,,, —ft (¢) € dado por

£+1

e, (=Y ¥ a,,
Jj=0

sendo ¢ o horizonte de previsdo e t a origem das previsdes. Segue-se que e, (¢)=a,,,, ou seja, 0s

t+1°

erros de previsdo a um passo sao ndo- correlacionados.

Considere a estatistica:

0=Y 2% .j=l..m (7.8)
j=10
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onde a,=Y,-Y, |, j=l...,m sdo os erros de previsdo a um passo-a-frente ¢ m € o comprimento
do periodo pds-Intervenc@o. Q segue uma distribui¢do de qui-quadrado, com m graus de

liberdade (X :1) , se m for grande.

Se Q for maior que o valor tabelado, as previsdes sdo consideradas significativamente
diferentes dos valores observados.

Como o ndo é conhecido usamos 6. em (6.3), obtendo-se:

sendo que Q pode ser comparado ao valor tabelado de F com m e n — p graus de liberdade, sendo
n o ndmero de observacdes e p o nimero de parametros estimados.

Se o numero total de observacOes for relativamente pequeno este procedimento ndo €
adequado. Ver Battacharya e Anderson (1976).

Um procedimento alternativo sugerido por Glass et alii (1975) € transformar o modelo
ARIMA no modelo linear geral e entdo usar os procedimentos usuais, ver Pino (1980).

7.5 — Processo iterativo

Um procedimento interessante para testar efeitos de Intervengdo consiste em identificar e
estimar modelos de intervengdo através de Fungdes de Transferéncias, segundo a filosofia de Box
& Jenkins. Com a matriz de covaridncia das estimativas dos parametros € possivel fazer
interferéncia, testando-se cada parametro € estatisticamente ndo nulo e verificando, assim, se o

modelo € apropriado ou ndo. Se o modelo final incluir componentes de intervengdo isto
significard que o seu efeito € significativo.

7.5.1 — Modelo linear geral
Um procedimento para estimar e testar os efeitos de Interven¢do transformando o modelo
ARIMA no modelo linear geral é apresentado em Glass, Willson e Gottmam (1975) e descrito
para um caso particular em Glass (1972), sendo mostrado a seguir.
7.5.2 — Efeito de intervencao no modelo ARIMA
Seja um processo ARIMA ( p, d, q) cujo o nivel inicial é u :
t—1

Z=pu+)YV¥a,_ (7.9)

j=0
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Suponha-se que ocorra uma Interven¢@o no instante T, e cujo efeito € alterar o nivel da
série de uma quantidade 6 a partir deste instante. Entdo,

lu+¥(B)a,,t<T
Z =< (7.10)
lu+6+¥(B)a, ,t>T

Para estimar e testar o efeito & da intervengdo é necessdrio transformar o modelo
ARIMA ( p, d, q ) num modelo lineares, entdo, aplicar os procedimentos usuais.

Exemplo 1. Seja o processo MA (1):
Z,=U+a, —0a,,

que ap0s a Intervengdo torna-se:
Z=u+9d6+a —06aq,

Vamos transformar Z, em uma série Y, que esteja na forma do modelo linear geral, isto
¢, na qual todos os erros, exceto q,, tenham sido removidos. A primeira observacgio ja estd na
forma desejada:

Y, =27 =1 +a,

A segunda observagio também estaria se ndo fosse o termo 6 a, , que deve ser removido.

Y, =7,+0Y,
=U+a,-0a +0 u+0a,
=(1+06) =a,

De modo andlogo, verifica-se que as outras observacdes podem ser transformadas através
da relagdo recursiva.

Y,=Z, +07Y,_,
=(1+0+..+0'") u+a, .

Ap6s a Intervengao, tem-se

Yt =Zt +0 Zt—l
=u+8+a,—0a,_ +0(1+0+.+0"7) u+6a,_
=(1+6+..+0" " Yu+a,+5



E facil mostrar que, para =T ,
Y, =1+0+.40"") u+(1+60+..+0"")+a,

Em forma matricial pode-se escrever:

Y=x.B + a,onde

r y, 7 1 0
. 1+6 .. 0
yT_l L e
Y= - . ox=|1+.+077% ... 0
Yr 1+.+6077" ... 1
L YN 1+ +0"" 1+.+6"" ]
a,
U
= e a=| :
¢ M :
ay

Os estimadores de minimos quadrados ( e 6 sdo dados por:

=X X)" XY
As estimativas dos erros sdo dados por:

a=Y-—

R

p

e as somas dos quadrados das estimativas dos erros, por:

SZ.

SQ@©.,Z2)=a,a
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Na pratica, calcula-se SQ para diversos valores de 6, tornando-se como estimativa 6 o
valor que minimiza SQ, o que equivale a minimizar a estimativa de variancia residual do erro,

p-p

Sa 631

tN—Z
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§-6

— ~1

Sa C2 2

N-2
onde:
S,=a al(N-2)

C; ; € o j-ésimo elemento da diagonal principal de (X' X )", e t,_, indica a distribuigdo
t de Student com N — 2 graus de liberdade.

O intervalo de confiancga ao nivel de @ de significancia para o efeito da intervengao pode
ser construido, obtendo-se:

A a
Sty 1-)5, Jc,,

Exemplo 2: Seja o processo AR (1)
Zz _:u’:(zz_l _;u)+a;

A transformagdao num modelo linear € feita por

Y, =2, =u+aq,

Y,=2,-¢Z
=(1-Q)u+¢z =a-92
=(1-¢) u=aq,

e de modo geral,
Y,=2,-¢Z,_,=(1-9) +q,
Ap6s a intervencdo o modelo torna-se:
Z,—(u+6) =@ [Z,_,— (u+0)] +q,
ou

Z,=[(1-¢) (u+6)1+9Z,_, +a,
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A transformagao fica sendo:
Y, =(1-¢) u+6 +a,
ou
Y,=(1-9) (u+8) +a, , t>T

o restante segue analogo ao exemplo 2, com exce¢do da matriz X que aqui € definida por:

—L . -
g T
I-p ... 0
X=11-¢ ... 1
- ... ﬁ
1-¢ ... 1-¢

7.5.3- Transformacao do modelo ARIMA no modelo linear geral

Como visto nos exemplos 1 e 2, para estimar e testar o efeito da intervengdo 0,
transforma-se o modelo ARIMA ( p, d, q ) no modelo linear geral e aplica-se os procedimentos
estatisticos usuais. Os parametros e o efeito de intervengdo sdo estimados por minimos quadrados
e testados pelo t de Student. Desenvolvendo-se, a seguir, a transformacdo do modelo geral
ARIMA (p, d, q ), dado por (7.8) no modelo linear geral.

Seja Y, a série transformada que satisfaz as condi¢cdes do modelo linear geral. O

objetivo € transformar Z, em Y, de tal modo que todos os erros, exceto a,, sejam removidos.
Torna-se os primeiros termos de (7.9).

Z=p+¥a,= Uu+a,
Z,=u+¥ a+u+¥,;a,
Z,=u+¥,a,+¥ a,+¥,a,

A primeira observagao ja satisfaz as condi¢cdes do modelo linear geral.

Y,=Z,=l+a, (7.11)
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A segunda observacido jd estaria na forma desejada se ndo fosse o termo ¥, a,, que pode
ser assim removido.

Y,=Z,-¥Y,
Y,=u+¥ a,=a,-¥ a,+a, (7.12)
Y,=(1-¥Y)u+a,

A terceira observacao pode ser transformada por

V,=Z,-¥\Y,-%,Y,
Y,=u+%¥,a, +¥ a, +a, (7.13)
Y,= ¥ (A-¥) u-¥, u-%¥,a,-¥ a,

[1-¥, (1-¥Y)-Y,] u—a,

generalizando, a transformacao temos:

Y, :Z,—iwj Y,

J

=g, (W) +a, ,

(7.14)

isto €, a série transformada compreende o erro a, mais uma funcdo linear.

7.5.4 — Inclusao do efeito de intervencao no modelo transformado

Suponha que o efeito de m intervengdes, cujos pardmetros sdo 6,, 9,,...,0, , possam ser
representados por uma funcao linear destes pardmetros e do nivel inicial da série:

f,(u,6,,....6,)=X, u+X,6,+.+X,6, ,comt=1,2,..,N.

Na forma matricial,

f(,u,51,...,5m):)~( B (7.15)
onde:

(X, X, e X, ,m+1
X, Xy e X, m+l g
X=| ¢ e e B=| (7.16)

| o
XNl XNZ ....... XN’m+l m
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Entdo, o modelo ARIMA ( p, d, q ) com intervenc¢do torna-se:

t—1
Z,=f (Wé,..6,)+Y ¥ a,_, (7.17)

j=0

A série Z, em ( 7.12 ) pode ser transformada através de ( 9.7 ). Sejam X;*k g0=12,...N ¢

k=1,2,...,m os pesos dos parametros na série transformada.

Para a segunda observacgao:

V=Z,=X, u+X,0,+..+X
=X, U+X,,6 +.+X

0, +a,

1,m+1

(7.18)

*

o +a

I,m+1 ¥'m t
*
logo, X,, =X,, ,k=1L2,....m

Para a segunda observacgao:

V,=Z,-V,Y, =X, u+X,, 6, +...+X
-¥ X, -¥ X,,86—.-¥ X

6,+%¥ a +a,

2,m+l1

5m _lPI al

1,m+1

Y,=(X,, -, X, Du+(X,, -¥,,)6, +..+a, .19
=X, u+X,,6 +..+a, '

logo,
X; =X, - Xl*l

X,, =¥, X/, etc
De modo geral,

*

t—1
X, =X,-Y¥ X, (7.20)
i=1

J

e a série transformada € dada por:

(7.21)

Em forma matricial,



onde:

Y, X, X, X\ o
Y, X, X3y o X5 e
Y = X = & s e,
Y, | Xni Xny oo Xy
" )
0, !
a,
ﬁ = N c a= ) (722)
5 o

O vetor B pode ser estimado por minimos quadrados, através de:

B=1xHXT".(x)Y, (7.23)

podendo-se construir testes de significAncia e intervalos de confianca segundo a teoria dos
modelos lineares.

Para cada conjunto de valores possiveis dos parametros auto-regressivos ¢ e médias
moveis 0, dentro da regido de inversibilidade e entacionariedade, encontra-se uma solug¢do para
(9.15). Toma-se a solugdo para a qual a variancia residual do erro, S j , ¢ minima, o que equivale
minimizar a soma dos quadrados dos erros.

Tém-se, ainda, as estimativas dos erros

a=Y-X"p (7.24)
a estimativa da variancia residual dos erros.
) 4 a
S5 === 7.25
L= (725)

€ as estatisticas
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A-u .
¢ Jon N-2 > (7.26)
(&
1 6/

W~ In_y s (7.27)

com j=1,2,.,m e k=j—1, onde C** é o k-éssimo elemento da diagonal principal de
(X)X T

Exemplo 1 — Seja o modelo MA(1) do exemplo anterior. Naquele ter-se-ia por (7.16) e
(7.22) que

L o] i 1 0 i
1+6 0
1 0
Lo e
. |1+ 40772 0
X=l... ..]le X =
I [
o 1+..+0"! 1
I B —
- - 1+ 40" 1+.4+07T

Uma vez que ¥, =—0 e, por (7.20),

X, =X, =1
X,=X,,=0

X, =X, -¥, X u
X, =1-6
X,,=X,,-¥, X 12
X,,=0

e assim por diante.

Exemplo 2 — Seja o modelo de Interven¢do dado em (7.16):
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10,z <3
X, =<
11,723

Se a fun¢do de transferéncia for V (B)=W, =46, entdo o efeito da Intervengdo serd o de
alterar o nivel da série de u para u=4 a partir do instante T = 3, as matrizes de (9.8) ficardo:

>

Il
e e e
— = = OO

Exemplo 3 — Seja o modelo de Interven¢do dado em (6.3), com N=5:

[0,t #3
X, =<
1,r=3

Se V(B)=W,/(1-6, B)=6/(1—kb), com k=1/2, entdo serd o de alterar, inicialmente o
nivel da série de u para u+9, decaindo geometricamente depois com razdo K. As matrizes de
(7.16) ficario:

1 0 1 0
1 0 1 0
X=[1 1|=[1 1]|ce ﬁ{ﬂ
ok 12|
1ok (1 1/4]

Para calcular os a,'s através da equag@o € necessario obter valores iniciais para os Z's €

paraos a's.

Esta equacdo de valores iniciais pode ser resolvida através de dois procedimentos: um
condicional, em que os valores iniciais desconhecidos sdo substituidos por valores que supomos
serem razoaveis, outro, incondicional, em que os valores iniciais sdo estimados de uma amostra
de dados.
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8- APLICACAO DA METODOLOGIA DE MODELOS COM INTERVENCAO A
SERIES REAIS

Neste item serd feita a andlise de séries macro-econOmicas monetdrias e indices de
producdo industrial, através de modelos de intervencao, com o objetivo de explicar os fendmenos
externos as séries ocorridos no periodo.

Os dados utilizados foram coletados na revista Conjuntura Economica da Fundacdo
Getulio Vargas de janeiro de 1980 a Julio de 1991.

O pacote computacional usado para a andlise das séries foi o AFS.

As séries analisadas, sdo as representativas da demanda de moeda no Brasil nos conceitos
M1, M2, M3 e M4 e a série de Producao Industrial Brasileira.

Os conceitos de meios de pagamento sao os seguintes:

Conceito de M1: papel moeda em poder do publico + depdsitos a vista.

Conceito de M2: M1 + titulos federais (exclui a carteira prépria do banco central e das
institui¢des financeiras).

Conceito de M3: M2 + depésitos de poupanga

Conceito de M4: M3 + depdsitos a prazo (exclui a carteira prépria das instituicdes
financeiras).

Para anélise dos modelos com intervenc¢ao utilizou-se o seguinte procedimento:

a) Construir um modelo univariado para a série Z, em estudo;

b) Identificar o possivel efeito de intervencdo, pelo conhecimento a priori do
fendmeno ou através da inspecao gréfica da série;
c) Utilizar a funcdo de transferéncia apropriada ao efeito de intervencao identificado;

d) Proceder a estimagdo do modelo.

O ajuste dos modelos serd verificado através das estatisticas

- Critério de AKAIKE (AIC)
- Critério de BAYES (BIC)
- Coeficiente de explicacio (R%)

Os critérios Akaike (AIC) e Bayes (BIC) s@o equivalentes € medem a verossimilhancga do
modelo. Estes critérios sdo calculados através das seguintes formulas:
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2NP
AIC=(n (MQR)+——
(MQR) R

NP ./n(NR)

Ollde:

MQR: Média dos quadrados dos residuos
NR: Nimero de residuos

NP: Nimero de parametros do Modelo

O coeficiente R* mede o percentual de explicacdo do modelo com relagio a variagio da
série original.

R2=]_S9R
SOT

onde:

SQR: Soma dos quadrados do residuo devido ao modelo

SQT: Soma dos quadrados totais

8.1 — Analise da série de meios de pagamento M1

A série contém 112 observacdes representativas da variacdo percentual mensal, no
periodo de janeiro de 1982 até abril de 1991.

A figura 12 mostra os dados da variacio percentual da série de meios de pagamento M1.
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FIGURA 12 - Gréfico da variagdo percentual da série de meios de pagamento M1

Modelo sem intervencio

O modelo univariado identificado para a série M1, com transformacio raiz quadrada um
SARMA (2,0)(1,0),, com os seguintes parametros, na qual encontra-se na tabela 1.

TABELA 1 — Pardmetros da série M1

Fator lag coeficiente t calc
Média 6.0643 11.40
Autoregressivo 1 0.27896 2.86
Autoregressivo 3 0.29651 2.99
Autoregressivo 12 0.33426 3.03

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.
O modelo univariado € da seguinte forma:
Z=Uu+QZ  +@,Z +0Z

-2 14,

Zt -0 Zt—l — Qs Zr—3 _¢1 Zt—l =M +aq,
Zr (1_¢IB_¢SBS _¢IBIZ)=‘u+az

a
Z, —u= -
(1_(/’1 —Q; B3_¢1 Blz)




Z, - 6.0646 = - -
(1-0.27896B—0.29651B° —0.33426B'%)
(11.40) 286)  (2.99) (3.03)

As caracteristicas de ajuste do modelo sdo as seguintes:
R*=2591%

AIC=0.866147

BIC=0.972321

Os valores dos erros do modelo ajustado sdo:
1=0.000026228 02=2.0993112

Modelo com intervencio
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A fim de melhorar o ajuste do modelo dos dados reais, foram feitas cinco intervencdes do

tipo impulso e impulso sazonal a um nivel de significancia de 5%.
Na tabela 2 encontra-se as intervencdes necessarias ao modelo ajustado.

TABELA 2 — Intervencdes feitas a série M1

N° de Int. Tipo lag Coef. t calc. Periodo
1 3 36 ... 6.5054 8.12 Dez/84
2 3 37 ... -2.0566 -6.57 Jan/85
3 1 51 3.8322 4.98 Mar/86
4 1 98 3.2305 5.58 Fev/90
5 1 99 1.8110 5.81 Mar/90

O novo modelo encontrado apds a intervengdo foi um ARMA (2,0), com os seguintes

parametros, listados na tabela 3

TABELA 3 — Parametros da série M1 com intervengdo

Fator lag Coeficiente t calc.
Média 5.8548 20.07
Autoregressivo 1 0.38588 4.41
Autoregressivo 3 0.32890 3.80

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.
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O modelo da série M1 com intervenc¢ao € da seguinte forma:

5
Zt ::u + (pl Zt—l +(p3 Zt—3+at + Zsz[
i=1

5
Zt_(pl Zt—l_(p3 Zt—3 =M+a, + Zsz,

i=1

5
Z,(1-¢,B-¢,B’)=p+a,+) viX,

i=1

5

a
Z, =u+ : +) viX,
(1_(/’18_(:03 B3) ;
a 5
Z, =5.8548 + f Y ViX,
(1-0.38588 B—0.32890B°) =
(20.07) (4.41) (3.27)

Com as cinco intervengdes feitas ao modelo verifica-se que houve uma melhora nos
coeficientes de ajuste do modelo

R>=73.80%

AIC =-0.25152

BIC=-0.177462

0=11.7176 Q,,=31.41

Ao analisarmos os residuos do modelo verifica-os o seguinte:
1 =0.00024760 0. =0.6819456

Nas figuras 13 e 14 respectivamente encontra-se a representacdo dos residuos e do
periodograma acumulada da série de meios de pagamento M1.
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FIGURA 13 — Série original dos residuos de M1
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FIGURA 14 — Periodograma acumulado dos residuos de M1

Dois comentdrios fazem-se necessdrios. Em primeiro lugar, observa-se que as estimativas
dos coeficientes das varidveis de intervengdo &, tem os sinais esperados. Isto é, &, e tem sinal
negativo, enquanto que &,&;,6, e & tem sinais positivos. Em segundo lugar, houve uma

reducdo da soma dos quadrados dos residuos e, portanto, na varidncia e no desvio padrdo
estimados, tendo este tltimo sofrido uma reducio de cerca de 43.01 % de 1.4489 para 0.82579.

Estas observagdes nos levam a concluir pela validade das varidveis de interven¢do no
modelo.

A inclusido destas varidveis no modelo pode ser justificada do seguinte forma:

1) O acréscimo do volume de M1 no més de dezembro de 1984, € caracterizado pelo
efeito sazonal, pois em todos os anos a partir de 1984 o efeito sazonal foi
detectado pelo modelo, pois em dezembro de 1985 foi o periodo que apresentou a
variagdo percentual mais acentuada (esta maior circulacdo de moeda é devido ao
final do ano onde hd um crescimento caracterizado pelo efeito sazonal, pois em
todos os anos hd encerramento de balanco a partir de 1985 o efeito sazonal foi
detectado pelo modelo, das vendas, por ocasido das festas de fim de ano).
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2) O decréscimo do volume de M1 no més de janeiro de 1985, € o periodo que
apresentou a maior variagdo percentual;

3) Esta varidvel representa a intervencdo dos reflexos divida ao plano cruzado que
impds um congelamento de precos, o qual vigorou de margo a dezembro de 1986.

4) As intervencdes ocorridas em Fevereiro e Marco de 1990, é o reflexo do Plano
Collor I. Uma caracteristica do choque brasileiro é que houve uma reduc¢io nao-
antecipada de cerca de dois ter¢os no estoque da moeda na economia (algo como
de 100 para 33), um imposto de uma tnica vez que nao deve ser confundido com a
evolucdo da taxa de crescimento monetdrio. O M1, que no inicio da década de 70,
quando a taxa de inflacdo oscilava em torno de 20% ao ano, representava 15% do
Produto Interno Bruto, vinha ao longo dos anos reduzindo-se de tal forma que
representava apenas 25 do Produto Interno bruto na véspera do Plano Collor. Na
medida em que M1 se reduzia em termos reais, aumentava a liquidez e o volume
de titulos publicos em poder do publico, que passou crescentemente, a ser
financiado diariamente no overnight. Com isso, transformou-se na moeda
indexada e remunerada. (NAKANO, 1990). Para meios de pagamento M1 a
expansdo em abril de 1990foi de 38.5.

8.2 — Anadlise da série de meios de pagamento M2

A série contém 112 observacOes representativas da variagdo percentual mensal, no
periodo de janeiro de 1982 até abril de 1991.

A figura 15 mostra a variagdo percentual da série de meios de pagamento M2.

|

: it
3 5 : ww’V‘"*'/\P‘“N L\["W

VARIACAQ PERCENTUAL

o 1m

FIGURA 15 — Série original da variacdo percentual de M2.
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Modelo sem intervencio

O modelo univariado identificado para a série M2 foi um AR (2) com os seguintes
parametros, na qual encontra-se na Tabela 4.

TABELA 4 — Parametros da série M2

Fator lag Coeficiente t calc.
Média 62.902 22.38
Autoregressivo 1 0.29710 3.31
Autoregressivo 3 0.25854 2.89

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5 %.

O modelo univariado é da forma:
Z,=u+0,Z, ,+9,Z, ;+a,
Zt _(p2 Zr—2 _(p3 Zt—3 =u +ar

Z,(l—(p2Bz—(p3B3):,u+a,

a
Zt —Uu= :
(1-¢, B*~ ¢, B")
Z,-62.902 = s .
(1-0.29701B° - 0.25854B° )
(2238) (330 (2.89)

As estatisticas de ajuste do modelo sdo os seguintes coeficientes:
R*=19.24%

AIC=5.1643

BIC=5.2383

Os valores dos erros ajustado sdo:

u=-0.000006247 02 =162.960756
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Modelo com intervencao

A fim de melhorar o ajuste do modelo dos reais, foram feitas cinco intervengdes do tipo
impulso, impulso sazonal e degrau a um nivel de significancia de 5%.

Na tabela 5 encontra-se as intervencdes necessarias no modelo ajustado.

TABELA 5 — Intervencoes feitas a série M2.

N° de Int. Tipo lag Coef. t calc. Periodo
1 3 84 ... 1.3684 6.17 Dez/88
2 3 86 ... 0.9140 4.06 Fev/89
3 2 91 1.5164 7.19 Ago/89
4 1 99 - 8.2493 -21.25 Mar/90
5 2 102 - 2.0822 -8.38 Jun/90

O novo modelo encontrado apds a intervencdo e ima transformacdo raiz foi um AR(2),
com os seguintes parametros, listados na tabela 6.

TABELA 6 Parametros da série M2 com intervengao

Fator lag Coeficiente t calc.

Média 7.7994 73.66
Autoregressivo 2 0.22682 2.47
Autoregressivo 3 0.36277 3.96

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.

O modelo da série M2 com intervenc¢ao € da seguinte forma:

5
Z,=U+Q, Z,_,+0,Z,_,+a,+) 7, X,

i=1

5
Zt —, Zr—z — 5 Zt—3= u+a, +Z% Xt

i=1

5
Z,(1-¢,B>—¢,B’)=pi+a,+) 7, X,
i=1

5
Z, =+ Z ,

(1- <sz2 -9, B’) 1
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5

a
Z, =7.7994+ d +Y 7. x
' (1-0.22682 B* —0.36277 B*) ,.:17/’ '

(73.66) (2.47) (3.96)

Com as cinco intervengOes feitas ao modelo verificou-se que houve uma melhora nos
coeficientes de ajustes do modelo

R*=85.34%

AIC=-1.7760

BIC=-1.8009

0=17.4023 0.,=3141

Ao analisarmos os residuos do modelo verifica-se o seguinte:

u=-0.000003585 0. =0.148463

Nas figuras 16 e 17 respectivamente encontra-se a representacdo dos residuos e do
periodograma acumulado da série de meios de pagamento M2.
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FIGURA 16 — Série original dos residuos de M2
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FIGURA 17 — Periodograma acumulado dos residuos de M2

Observa-se que as estimativas dos coeficientes das varidveis de intervengdo “&,” tem os
sinais esperados. Isto é, &, e & tem sinais negativos, enquanto que &,&,,&, tem sinais
positivos. Em segundo lugar, houve uma reducdo da soma dos quadrados dos residuos e,

portanto, na variancia e no desvio padrdo estimados, tendo este ultimo sofrido uma reducdo de
96.98 % de 12.7656 para 0.38531.

Estas observagdes nos levam a concluir pela variedade das varidveis de intervengdo
incluidas no modelo.

A inclusdo destas varidveis no modelo pode ser justificado do seguinte forma:

1) O acréscimo do volume de M2 no més de dezembro de 1988, € de caracterizado pelo
efeito sazonal, pois em todos os anos a partir de 1988 o efeito sazonal foi detectado pelo
modelo, pois em dezembro de 1988 foi o periodo que apresentou a variacdo percentual
mais acentuada.

2) O acréscimo do volume de M2 no més de fevereiro de 1989, é caracterizado pelo efeito
sazonal, pois em todos os anos a partir de 1989 o efeito sazonal foi detectado pelo
modelo. A intervencdo ocorrida em fevereiro de 1989 coincide com o fato da implantacao
do Plano Verdo que representava mais uma tentativa do Presidente Sarney para conter a
inflacdo através do congelamento de precos e retencao da demanda de bens consumiveis.
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3) A intervencdo detectada em agosto de 1989, é uma intervencdo do tipo degrau, a qual
detectou uma mudancga de nivel, em que houve uma mudanca de patamar de 20 % para
30%, tanto em vista que houve uma expansdo bastante acentuada no agregado monetério
M2, culminado com a implantacdo do Plano Brasil Novo I em mar¢o de 1990, quando
ocorreu a retengdo dos ativos financeiros no banco central criando-se assim, um novo
agregado monetdrio denominado M35, cuja a relagcdo ocorrida entre M2/M5 € de 31.69 %
em fevereiro de 1991.

8.3 — Analise da série de meios de pagamento M3

A série contém 112 observacOes representativas da variacdo percentual mensal, no
periodo de janeiro de 1982 até abril de 1991.

A figura 18 mostra a varia¢do percentual da série de meios de pagamento M3.
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FIGURA 18 — Série original da variacdo percentual de M3

Modelo sem intervencio

O modelo univariado identificado para a série M3 foi um AR (2) com os seguintes
parametros, na qual encontra-se na tabela 7.



TABELA 7 — ParAmetros da série M3

Fator lag Coeficiente t calc.
Média 61.199 18.34
Autoregressivo 2 0.37377 4.41
Autoregressivo 3 0.28178 3.33

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.

O modelo univariado € da seguinte forma:

Zt =‘U+(P2 Zz—z +§03 Zt—3 + at
Zt -0, Zz—z — Q5 Zt—3 =u+ a,

Z,(1-¢,B* ~p,B*) = u+aq,

a
Z, —u= :
(-9, B* -9, B")
Z,-61.199= % .
(1-0.37377 B> —0.28178 B°)
(1834)  (4.41) (3.33)

As estatisticas de ajuste do modelo sdo os seguintes coeficientes:
R*=25.60%

AIC=4.9964

BIC=5.0704

Os valores dos erros do modelo ajustado sdo:

1 =—0.000002022 02=139.9489

Modelo com intervencio
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A fim de melhorar o ajuste do modelo dos dados reais, foram feitas cinco intervencdes do

tipo impulso, impulso sazonal e degrau a um nivel de significancia de 5%.

Na tabela 8 encontra-se intervencdes necessdrias ao modelo ajustado.
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TABELA 8 — Intervencdes feitas a série M3

N° de Int. Tipo lag Coef. t calc. Periodo
1 2 62 0.8054 3.89 Fev/87
2 3 84 ... 0.6924 4.02 Dez/88
3 1 98 2.0529 5.69 Fev/90
4 1 99 - 7.8632 -20.28 Mar/90
5 1 100 2.1106 5.98 Abr/90

O novo modelo encontrado apds a interveng@o foi um ARMA (1,1), com os seguintes
parametros, listados na tabela 9.

TABELA 9 — Parametros da série M3 com intervenc¢ao

Fator Lag Coeficiente t calc.
Média 7.3587 47.73
Autoregressivo 2 0.53171 4.86
Médias Moveis 1 - 0.63359 -6.76

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%

O modelo da série M3 com intervenc¢ao € da seguinte forma:

5

Z,=,u+(02 +a +01az 1+Zyl‘xt
i=1
5

Z,—0,Z,_,=U+a,+6,q,, +Z7’i X,
i=1

5
Z,(1-¢,B*)=p+a,(1-6,B)+Y 7, X,
i=1

5
Z - a, (1 6, B Z
(1 0, B i=1
(—6.76)
_ 5
Z,=17.358T7 + a,d 0'6335923)"'2% .
(1-0.53171B°) ‘=

(47.73) (4.86)

Com as cinco intervengdes feitas ao modelo verificou-se que houve uma melhora nos
coeficientes de ajustes do modelo



67

R>=87.69%

AIC=-5.8079

BIC=-5.7343

0=18.7157 0.,=3141

Ao analisarmos os residuos do modelo verifica-se p seguinte:
1=0.002844 02=0.11604242

Nas figuras 19 e 20 respectivamente encontra-se a representacdo dos residuos e do
periodograma acumulado da série de meios de pagamento M3.
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FIGURA 19 — Série original dos residuos de M3
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FIGURA 20 — Periodograma acumulado dos residuos de M3

Observe-se que as estimativas dos coeficientes das varidveis de interveng¢do “&,” tem os

sinais esperados. Isto é, &, tem sinal negativo, enquanto que &,,&,,&, e &5 tem sinais positivos.
Em segundo lugar, houve uma redugdo da soma dos quadrados dos residuos e, portanto, na

variancia e no desvio padrdo estimados, tanto este ultimo sofrido uma reducdo de cerca de 97.12
5 de 11.8300 para 0.3406.

Estas observacdes nos levam a concluir pela validade das varidveis de intervengdo
incluidas no modelo.

A inclusdo destas varidveis no modelo pode ser justificada do seguinte forma:

1) A intervencao detectada em fevereiro de 1987, € uma intervengdo do tipo degrau, a
qual detectou uma mudanga de nivel.

2) O acréscimo do volume de M3 no més de dezembro de 1988, € caracterizado pelo
efeito sazonal, pois em todos os anos a partir de 1988 o efeito sazonal foi detectado pelo
modelo, em dezembro de 1988 foi o periodo que apresentou a variacdo percentual mais
acentuada.

3) As intervengdes ocorridas em fevereiro e mar¢o de 1990 foram os periodos antes e
pos-plano de estabilizagdo, a intervenc¢do anterior ao plano mostra as taxas muito elevadas
onde havia a grande procura por aplicacdes financeiras, com o plano de estabilizagao,
houve um enxugamento dos ativos financeiros levando assim uma grande reducdo na taxa
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de expansdo do agregado monetdrio M3. Logo, apds o plano em abril de 1990 houve um

crescimento no volume de M3.

8.4 — Analise da série de meios de pagamento M4

A série contém 54 observagdes representativas da variacdo percentual mensal, no periodo

de novembro de 1982 até abril de 1991.

A figura 21 mostra a variagdo percentual da série de meios de pagamento M4.
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FIGURA 21 — Série original da varia¢do percentual de M4

Modelo sem intervencio

L ] “@

O modelo univariado identificado para a série M4 foi um MA (2) com os seguintes

parametros, na qual encontra-se na tabela 10.

TABELA 10 — Parametros da série M4

Fator Lag Coeficiente t calc.
Média 63.638 19.66
Médias Moveis 2 -0.27244 -2.08
Médias Moveis 3 -0.17736 -1.35




Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.

O modelo univariado € da seguinte forma:
Z =u+6,a, ,+60,a, ;+a,
Z =u+a, (1+6, B> +6, B)

7, =63.638+ a, (1-0.27244 B> —0.17736 B*)
(19.66) (~2.08) (~1.35)

As estatisticas de ajuste do modelo sdo os seguintes coeficientes:
R*=12.49%

AIC=5.6433

BIC=5.7538

Os valores dos erros do modelo ajustado sdo:

u=-0.30751 02 =252.58745

Modelo com intervencao
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A fim de melhorar o ajuste do modelo dos dados reais, foram feitas cinco intervengdes do
tipo impulso, e degrau a um nivel de significancia de 5%.

Na tabela 11 encontra-se as intervengdes necessdrias ao modelo ajustado.

TABELA 11 — Intervengdes feitas a série M4

N° de Int. Tipo lag Coef. t calc. Periodo
1 2 13 14.640 3.10 Dez/82
2 1 38 19.749 2.75 Dez/88
3 1 40 39.697 5.27 Dez/79
4 1 41 -73.271 -10.09 Mar/89
5 1 42 39.6286 5.57 Abr/89

O novo modelo encontrado apds a intervengdofoi um SARMA (0,2)(0,1),,, com os

seguintes parametros, listados na tabela 12.
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TABELA 12 — Parametros da série M4 com intervengao

Fator Lag Coeficiente t calc.
Média 51.285 12.44
Médias Moveis 2 -0.41491 -3.11
Médias Moveis 3 - 0.42485 -3.02
Médias Moveis 12 - 0.32452 - 1.97

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 55.

O modelo da série M4 com intervenc¢ao € da seguinte forma:
5

Z,=u+6,a, ,+6;a,_,+6,qa,_,, +Z% X,
i=1

5
Z,=pi+a,(1+6, B>+ 6, B> +6, B')+) 7, X,

i=1

5
Z,=51.285+a, (1-0.41491B - 0.42485B° - 0.32452B' )+ ) 7, X,
i=1

(12.44) (=3.11) (-3.02) (=1.97)

Com as cinco intervengdes feitas ao modelo verificou-se que houve uma melhora nos
coeficientes de ajustes do modelo

R*=83.87%

AIC=4.1744

BIC=4.5059

0=13.4589 0.,=3141

Ao analisarmos os residuos do modelo verifica-se o seguinte:

1£=0.29998 0. =46.485124

Nas figuras 22 e 23 respectivamente encontra-se a representacio dos residuos e do
periodograma acumulado da série de meios de pagamento M4.
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FIGURA 23 — Periodograma acumulado dos residuos de M4.
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Observa-se que as estimativas dos coeficientes das varidveis de intervencdo “&.” tem os

sinais esperados. Isto é, &, tem sinal negativo, enquanto que &,,&,,&,,e&, tem sinais positivos.

Em segundo lugar, houve uma redu¢do da soma dos quadrados residuos e, portanto, na variancia
e no desvio padrdo estimados, tendo este ultimo sofrido uma redugdo de cerca de 57.10% de

15.893 para 6.818.

Estas observagdes nos levam a concluir pela validade das varidveis de intervencao

incluidas no modelo.

A inclusido destas varidveis no modelo pode ser justificada do seguinte forma:

1) Durante o periodo analisado houve somente dois tipos de intervencao, ou seja, do
tipo degrau e do tipo impulso, mostrando exatamente, que quando aumenta a inflagdo,
aumenta os meios de pagamentos, reproduzindo-se a medida que, a uma desaceleracdao do
processo inflacionério.

2) A intervencdo ocorrida em marco de 1989, mostrou a adequagdo dos niveis de
liquidez as reais necessidades da economia, apds o plano verdo, em que houve uma
reducdo do processo inflaciondrio, mais que a partir de abril de 1989,. J4 comeca a
retomada do aumento da liquidez.

A expansdo da liquidez total (M4) foi de 68.00, reduzindo a relacdo M1/M4 para 28.46

contra 29.52 em margo de 1990.

Se admitirmos que o conceito adequado de moeda seja aquele para o qual se consiga

determinar um limite natural para a relacdo do estoque com o nivel da renda interna, persistirdo
sérios problemas a aceitagdo desses parametros. No caso brasileiro, por exemplo, o que se
observa é que, pelo menos na década de 80, inexistem indicios de quaisquer limites para essas
relagdes, a ndo ser para o estoque de M,( M, mais depodsitos a prazo e de popanga) que,
conforme os dados da tabela abaixo, se manteve razoavelmente, préximo dos 21 % do PIB, a
despeito, da estrema variabilidade da taxa anual de inflacao.

TABELA 13 — Relacdo entre meios de pagamento e o PIB no periodo de 1980 1988

Periodo M,/ PIB M,/ PIB M,/ PIB
1980 7.3 % 19.4 % 20.2 %
1981 8.0 % 19.8 % 25.3 %
1982 6.6 % 19.8 % 26.2 %
1983 5.2 % 21.0 % 27.4 %
1984 4.6 % 21.1 % 29.1 %
1985 4.9 % 21.5 % 32.5 %
1986 7.7 % 21.0 % 29.3 %
1987 6.3 % 21.6 % 334 %
1988 4.3 % 24.2 % 43.5 %

FONTE: Banco Central e IBGE.
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Ocorre que, se tornarmos M, como conceito relevante de moeda e a propor¢do de 21%

do PIB como a ideal para o estoque desses ativos financeiros na economia brasileira, nos
obrigarmos, igualmente, a aceitar uma série de outras hipdteses bastantes construtivas sobre
vdrias outras questdes dos ativos financeiros entre si e do papel da taxa de juros na captacio de
recursos financeiros. Em outras palavras, teriamos de negar a possibilidade tedrica de
movimentos especulativos envolvendo depdsitos de poupancga; justamente o contrdrio do alegado
pelo governo para inclui-los entre os ativos financeiros de liquidez temporariamente bloqueada.

Supondo, porém, que, na média, M, ndo tenha sido significativamente afetado por tais
questdes e que se possa tomar esse limite de 21 % do PIB como representativo do estoque ideal

de moeda para a economia brasileira, teremos um parametro que, embora precdrio, pode nos levar
a interessantes especulagdes sobre as perspectivas da politica monetdria no futuro préximo.

8.5 — Anaélise da série do indice de Producao Industrial

Analisamos os dados correspondentes a série de indices mensais da Producdo Industrial
Brasileira (indice geral), correspondendo a 126 observacdes no periodo de janeiro de 1980 a julho
de 1990.

O gréfico da série original € mostrado na figura 24. Pela inspecdo visual pode-se observar
que existe um movimento ascendente decrescente da série no tempo € um comportamento
periddico a cada 12 meses.
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FIGURA 24 — Grafico da série original do indice de producao industrial
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Assim, pode-se identificar as componentes de tendéncia (crescimento linear) e

sazonalidade (periodo S = 12).

TABELA 14 — ParAmetros da série do Indice da Producdo Industrial

Fator lag Coeficiente t calc.
Média 1.12320 8.97
Autoregressivo 1 0.80361 14.19
Autoregressivo 12 0.77510 9.83

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.

O modelo univariado é da seguinte forma:
Z,=p+Q Z,_+0,Z,_,,+aq,
Zt -0, Zt—l _¢1 Zt—l = =H+a,

Z (-, B—¢,B'*)=p+a,

a
Z,=u+ !
(1-¢, B-¢, B'*)
Z,=1.12320+ 4 -
(1-0.80361B-0.775108'%)
(8.97) (14.19)  (9.83)

As estatisticas de ajuste do modelo sdo as seguintes:
R*=84.71%
AIC=-5.6469

BIC=-5.5749

0=17.7577 Q,,=31.41
Os valores dos erros do modelo ajustado sdo:

(1 =-0.000002065 02=0.00335



Modelo com intervencao
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A fim de melhorar o ajuste do modelo dos dados reis, foram feitas cinco intervengdes do

tipo impulso a um nivel de significancia de 5%.

Na tabela 15 encontram-se as intervenc¢des necessarias ao modelo ajustado.

TABELA 15 — Intervencdes feitas a série do Indice de Produgéo Industrial

N° de Int. Tipo lag Coef. t calc. Periodo
1 1 15 0.13203 3.76 Mar/81
2 1 63 0.10407 4.02 Mar/85
3 1 97 -0.09002 -2.62 Jan/88
4 1 104 0.84926 2.62 Ago/88
5 1 124 -0.23230 -6.78 Abr/90

O novo modelo encontrado apds as intervengdes foi um SARMA (1,1) (1,0),,, com os

seguintes parametros, listados na tabela 16.

TABELA 16 — ParAmetros da série do Indice de Produgao.

Fator lag Coeficiente t calc.
Média 1.38120 9.75
Autoregressivo 1 0.79134 12.59
Autoregressivo 12 0.79177 13.03
Médias moveis 3 -0.29155 -2.73

Todos os parametros sdo significativos ao nivel de significancia de 5%.

O modelo da série do Indice de Produgio Industrial com intervencdo é da seguinte forma:

5
Z,=u+¢,Z,_+¢,Z,_,,+6,a,_;+aq, +Z% X,

i=1

5
Z -9 Z, =0, Z,_,,=pu+6,a, 5+aq, +Z7/i X,
i=1

5
Z,(1-¢,B—¢,B'*) = u+a,(1+6,B)+) 7, X,

i=1
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3 5
Zt :‘u+ at (1+OIB ?2 +Z,y1 Xt
(1-¢,B-¢,B ") I

(<2.73)
1-0.29155B° :
z,=1381204— L UZOBINDB) gy
(1-0.79134B-0.79177B"?) ' &
9.75) (1259 (13.03)

Com as cinco intervencdes feitas ao modelo verificamos que houve uma melhora nos
coeficientes de ajuste do modelo

R*=91.95%

AIC=-6.1827

BIC=-5.9666

Q0=17.75717 0.,=3141

Ao analisarmos os residuos do modelo verificamos o seguinte:
u=-0.000109 0’=0.00176

Nas figuras 25 e 26 respectivamente encontra-se a representacdo dos residuos e do
periodograma acumulado da série do Indice de Producao Industrial.
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FIGURA 25 — Série original dos residuos do Indice da Producdo
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FIGURA 26 — Periodograma acumulado dos residuos da série do Indice da Produgéo Industrial.

Observa-se que as estimativas dos coeficientes das varidveis de intervencdo “&.” tem os

sinais esperados. Isto é, &, e & tem sinal negativo, enquanto que &,,&, e &, tem sinais
positivos. Em segundo lugar, houve uma reducdo da soma dos quadrados dos residuos e,
portanto, na varidncia e no desvio padrdo estimados, tendo nesta ultima sofrido uma reducao de
cerca de 27.63% de 0.0579 para 0.0419.

Estas observagdes nos levam a concluir pela validade das varidveis de intervencao
incluidas no modelo.

A inclusido destas varidveis no modelo pode ser justificada do seguinte forma:

1) A intervengdo ocorrida em janeiro de 1988, mostra uma reducdo do nivel do
processo, conforme era esperado pelos novos ajustes econdmicos decorrentes do Plano
Bresser, implantado em julho de 1987.

2) A intervencdo ocorrida em abril de 1990, mostra os reflexos do plano de
estabilidade do Governo Collor, que devido as incertezas presentes na economia, no
momento, ndo facilitardo as decisdes de expansdo de capacidade e nem de
redirecionamento dos investimentos para atender as modificagdes do perfil da demanda. E
por estas razdes que o setor de produgdo sofreu de imediato pds- plano.
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9- CONCUSAO
Fazendo-se uma retrospectiva no periodo de 1980 e 1991 observou-se que:

As varidveis monetdrias bem como a producdo industrial teve um comportamento de
aceleragdo e desaceleracido conforme o comportamento inflaciondrio.

Os modelos encontrados através da andlise de intervencdo apresentam uma performance
altamente significativa em relacdo aos modelos sem intervencdo, tendo em vista que o0s
modelos conseguiram detectar a influéncia da implantag¢do dos planos de estabilizacio.

Deixa-se em aberto o problema para que seja analisado através da metodologia Bayesiana,
utilizando-se o coeficiente da lei da varidncia para monitorar as mudancas ocorridas na
economia brasileira.
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