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RESUMO

Este trabalho de tese tem por objetivo, em esséncia,
realizar uma investigacdo empirica sobre o comportamento do
processo inflaciondrio, procurando verificar as relagdes entre
oferta monetéria, precos, saldrios, taxa de juros, taxas de
cdmbio, divida federal e uso da capacidade instalada (hiato do
produto) no periodo de janeiro 1971 a dezembro 1991, bem como
detectar as mudancas estruturais ocorridas e investigar se os
chogues de oferta que influenciam na diregcdo de causalidade
entre as varidveis no periodo amostral analisado, através da
utilizac¥o das modelagens Classica e Bayesiana. Para analise
de séries temporais também foi proposto um algoritmo de
monitoracdo dos dados que permite detectar "outliersF nas
séries temporaié que podem provocar mudancas na diregdo de
causalidade de varidveis ecoﬁémicas. Através do algoritmo o
periodo amostral de andlise foi separado em dois sub—periodos
importantes para a economia brasileira, ou seja, os periodos
pré e pds década de 70. Das dez varidveis analisadas para os
dois sub-periodos amostrais somente trés ndo apresentaram

mudancas de dire¢do de causalidade, ou seja, a Base Monetéria,



vii
a Taxa de Juros e a Divida Publica Federal, que permaneceram
exdgenas nos dois sub-periodos em .relagdo aos pregos, -
mostrando que essas varidveis s#o-importantes na determinacdo

de um plano de contencdo da inflagé&o.
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ABSTRACT

The principal objective of this thesis is to empirically
investigate the behavior of the inflationary process in Brazil,
atempting to verify the relationships among the money sypply,
the price level, wages, interest rates, exchange rates, the
government debt, and the GNP GAP for the period january, 1971
to december, 1991. Furthermore, an attempt is made to detect
structural changes in the time series and investigate the
direction of causality using both Bayesian and Classical
methods. As part of the time series analysis, a monitoring
.algorithm is proposed that permits' the analysis of outliers
that provoke changes is the direction of causality among the
economic variables analyzed. The algorithm separates the time
series in two sub-periods, before and after 1980. For the ten
variables analyzed, only three presented no change in causa-
lity remaining exogenous for the two sub-periods in relation
to the inflation rate: the monetary base, interest rates and
the government debt. The principal conclusion is therefore
that exogenous variables would be important inany plan to

reduce inflation.
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CAPITULO I - INTRODUCAO

A redugdo do poder aquisitivo da moeda, identificada
como inflac3o, € um dos mais antigos fendmenos econdmicos. As
teorias explicativas da Infla¢do sdo numerosas, mas S3d0 poucas
as conclusdes definitivas quanto as suas causas e consequén-

cias (CAMARGO, 1979).

A multiplicidade de teorias sobre a Inflagdo resulta de
ndo haver uma teoria capaz de explicar todas as inflagbes que
tém ocorrido nos diversos paises, através da histédria. Para
explicar os movimentos inflaciondrios, os economistas tém
formulado diversas teorias, pois uma que parece plausivel para
determinada situa¢do real pode ser totalmente inadequada para
outra. As causas da Inflagédo podem, a qualquer tempo, diferir
de um pais para outro, em decorréncia de seus niveis de desen-
volvimento, do poder de negociagdo de suas organizagdes, do
grau de concorréncia observada em suas véArias industrias e da
maior ou menor significacdo do comércio internacional no

conjunto de suas atividades econdmicas (SHAPIRO, 1976).

Os estudiosos geralmente desejam fazer afirmagdes sobre



2
o comportamento de varidveis macroecondmicas, mas nem sempre
hé uniformidade sobre as opiniBes. Ha atual conjuntura, em que
a crise econdmica atinge n#o sbé o Brasil, mas o mundo em ge-
ral, os fatos econbémicos s3o temas bastante discutidos tanto
entre os estudiosos como entre leigos, pois sdo fenbmenos que
afetam a todos gerando intranguilidade social e instabilidade

politica (CAMARGO, 13979).

Colocando-se as questBes nestes termos, compreende-se a
import&ncia de se estabelecer um método de estudo objetivo e
impessoal, que tenha suficiente aproximagdo e esclarega o
fendmeno no quadro realista da conjuntura econdmice correspon-
dente as circunstlncias da etapa em que se vive do desenvolvi-
mento econdmico. Assim, através da Metodologia de Séries Tem-
porais, vislumbra-se a possibilidade de se poder considerar
com objetivismo e imparcialidade a dindmica real do universo

A > ” . Z
econdmico em que o problema se pde, isto e, o comportamento de

varidveis Macroeconbmicas Brasileiras.
I.1 - DESCRICAO DOS OBJETIVOS
I.1.1 - Objetivo Geral

Realizar uma investigacdo empirica sobre o comportamento
do processo inflacionario, procurando verificar as relagdes

entre oferta monetdria, precos, salarios, taxa de juros, taxa
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de cémbio, divida federal e uso da capacidade instalada (hiato
do produto) no periodo de janeiro 1971 a dezembro 1991, bem
como detectar as mudangas estruturais ocorridas procurando
verificar se os choques de oferta influenciam na direcdao de
causalidade entre as varidveis consideradas no periodo amos-

tral analisado.
I.1.2 - Objetivos Especificos

- Construir um algoritmo para monitoracdo de dados de séries
temporais.

- Verificar a estrutura das séries econdmicas sem colocar res-
tri¢cBes a priori, através do algoritmo de monitoragdo pro-
posto.

- Verificar se os choques de oferta alteram as relagdes de
causa e efeito das varidveis econdmicas no tempo.

- Verificar a contribuigcdo das diversas metodologias para o
entendimento do sistema econdmico.

- Verificar se os efeitos externos sdo detectados automatica-
mente pelos modelos de intervengéo.

- Verificar a natureza inercial da inflacdo brasileira com a
inclusdo no modelo de varidveis como: oferta monetéria, taxa
de cdmbio, um indicador de saldrios e taxa de juros, através
da Metodologia de Box-Jenkins para o periodo de janeiro de
1980 a dezembro de 1991, bem como a elasticidade das varié-
veis exdgenas.

- Verificar a capacidade preditiva do modelo, para o periodo
de janeiro a dezembro de 1992.

I.2 - HIPOTESES

O comportamento dos salérios contribui para explicar o



comportamento da inflacédo.
As mudan¢as estruturais causam  mudangas na direcdo da
causalidade das varidveis.

A politica monetdria é essencialmente ativa no sub-perio
do de 1980 a 1991.

A base monetdria e os meios de pagamento sdo exdgenos no
periodo analisado.
I.3 - Metodologia

1.3.1 - Banco de Dados

Num estudo com varidveis econdmicas é necessdrio, antes
de tudo, que estas estejam disponiveis em um arquivo, com fé&-
cil acesso e atualizacdo mensal. Foi criado um banco de dados
com todas as séries necessdrias ao desenvolvimento da presente
tese, com a finalidade de facilitar a utilizagdo das variaveis

nos modelos.

Apesar de existir uma preocupa¢do em obter-se as informa
¢cBes diretamente das fontes primarias, a maior parte delas foi
coletada através da Revista Conjuntura Econdémica da Fundacdo

Getulio Vargas, e do Boletim do Banco Central.

Apbés a coleta das informagdes, abrangendo o periodo amos
tral de janeiro de 1971 a dezembro de 1991, foi construido um

Banco de dados, utilizando-se software apropriado.



I.3.2 - Técnicas para monitoragdo dos dados

As técnicas para monitora¢do dos dados que foram apre-
sentadas nesta tese sdo: Somas Cumulativas (CUSUM); Teste de
Trigg e Leach; Teste de Chow; Fator de Bayes, bem como o Al-

goritmo de Monitora¢do proposto pela autora.
I.3.3 -~ Metodologias utilizadas para a Modélagem
Foram utilizadas as seguintes metodologias:
1. Metodologia de Box & Jenkins: Univariada e Fun¢do de Trans-
feréncia;

2. Metodologia Bayesiana: Modelos Lineares Dindmicos;

3. Metodologia Estrutural: Classica e Bayesiana.
I.4 - Estrutura da Tese

O capitulo 1I1 aborda a discussdo econbmica sobre o pro-
cesso inflaciondrio brasileiro. No capitulo III apresenta-se
uma revisdo da literatura com enfoque na drea econdmica e em
séries temporais. O capitulo IV trata do detalhamento tebrico
dos métodos de modelagem. O capitulo V apresenta um referen-
cial tedrico sobre causalidade e no capitulo VI, apresenta-se
algumas técnicas de monitora¢do de dados, bem como o algoritmo
de monitoracdo gque é um dos objetivos desta tese. No capitulo

VII encontra-se a andlise das varidveis econbmicas utilizadas



nesta tese para explicar o comportamento inflacionério brasi-
leiro em funcdo dos objetivos propostos. O capitulo VIII apre-

senta as conclus®es e propostas para futuras pesquisas.



CAPITULO II - DISCUSSAO ECONOMICA

Entre os varios problemas, de ordem:econdmica e social,
que tém preocupado o povo brasileiro h& um gue se destaca, de
modo tocante como sendo, no consenso geral, © maior co-respon-
sdvel pelo estado de inquietag¢do e incerteza no futuro, que se
configura na presente conjuntura econbémica, denominado infla-
¢3o0. Assim, este capitulo procuraréd definir as variaveis que
serdo utilizadas para representar a politica monetaria, a po-
litica cambial, taxas de juros, hiato do produto, divida pu-
blica, bem como descrever a trajetdéria da inflagdo no Brasil e

dos planos de estabilizac#o implantados apds a Nova Republica.
I1.1 - Politica Monetéria

Para identificar a influéncia, ou seja, os efeitos de
politica monetdria no periodo de 1371 a.1991, no processo in-
flaciondrio brasileiro, foi analisada a evolugdo da oferta mo-
netéria, através da comparac¢do das varia¢Ges percentuais dos

meios de pagamento (M1, M2, M3, M4)' e da base monetédria com

I

1 - Ml = papel-moeda em poder do publico + depdsitos a vista
M2 = M1 + titulos federais
M3 = M2 + depdsitos de poupanga
M4 = M3 + depdsitos a prazo
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as taxas de expansdo dos preg¢os, medidos através do Indice Ge-

ral de Preg¢os-Disponibilidade Interna (IPA-DI).

II.2 - Politica Cambial

A taxa de céambio cr$/ﬁs$ ¢ um dos mais importantes
precos administrados pelo governc, devido a sua influéncia
sobre as contas do Dbalango de.pagamentos, sobre os ativos e
passivos indexados ao ddlar e sobre o comportamento dos pregos
internos. Njo existe uma férmula ou indice oficialmente
vinculado a correc¢do do valor nominal da taxa média ponderada

de cémbio.

Nesta tese, foi wutilizada a variagdo percentual da taxa
média ponderada de cémbio oficial fornecida pela Funda¢do Ge-

tilio Vargas.
II.3 - Politica Salarial

A relacdo salarial no Brasil define a taxa de salérios,
por um lado, pela mobilizagdo e luta sindical e, por outro,
pela politica salarial oficial. O resultado desses dois
movimentos é algum grau de indexagdo dos salirios & variacdo
dos pregos. Nesta tese para enfocar a politica salarial no
processo inflaciondrio foi wutilizada a varia¢8o percentual

mensal do saldrio médio da ABDIB (Associag¢do Brasileira para o



Desenvolvimento das Inddstrias de Base) no periodo amostral de

janeiro de 1971 a dezembro de 1991.
I1.4 - Taxas de Juros

0 Brasil tem apresentado, ao longo dos dltimos anos, uma
das maiores taxas de juros do mundo. Tal situa¢do constitui um
dos maiores entraves para a retomada do processo de crescimen-
to econdmico, pois inibe todos ou praticamente todos os planos
de investimento do setor privado. Sendo assim, torna-se neces-
sidrio incluir uma variavel que represente as taxas de juros no
estudo do comportamento inflaciondrio. No periodo de janeiro
de 1971 a dezembro de 1979, utilizou-se a variagdo percentual
mensal da taxa de juros das letras de cl&mbio e para o periodo
- amostral de janeiro de 1980.a dezembro de 1991, utilizou-se a

variac3do percentual mensal da taxa de juros do overnight-ADM.
II.5 - Hiato do Produto

Um dos enfoques mais comuns da Curva de Phillips é o que
relaciona o comportamento da taxa de inflagdo e do hiato do
produto. Nesta tese utilizou-se como proxy do hiato do produto
a variac3o percentual mensal do uso da capacidade instalada
fornecida pela FIESP (Federacdo das Industrias do Estado de
S3o Paulo), no periodo amostral de janeiro de 1980 a dezembro

de 1991, devido a falta de dados mensais para periodos ante-
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riores.
II.6 - Divida Piblica

Em um contexto de inflac3o elevada e instadvel, como ob-
servada no Brasil, todo modelo estocéstico»utilizado para de-
linear o comportamento inflacionério devé conter uma varidvel
representativa da divida publica. Nesta tese utilizou-se a va-
riacdo percentual mensal do saldo da divida publica federal em

poder do publico.
I1I1.7 - Trajetéria da Inflagdo no Brasil *
II.7.1 - Periodo de 1946 a 1958

A taxa de inflacdo desse sub-periodo é ainda baixa, si-
tuando-se em torno de um nivel médio aritmético ligeiramente
inferior a 15% ao ano. Mantinha-se também sob relativo contro-
le a expans3o dos meios de pagame;to, cuja taxa média anual de
crescimento foi de aproximadamente 18%. Pelas caracteristicas

observadas nesse sub-periodo, denomina-se inflagdo de crédito

a persistente alta de pregcos que nele se registrou.
I1.7.2 - Periodo de 1959 a 1963
Nessa fase, a inflagdo acelerou-se vertiginosamente,

z - Varios nimeros da Revista Conjuntura Econdmica)
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acompanhada por acentuado aumento dos meios de pagamento e
elevacdo do déficit orcamentério do Tesouro Nacional. A infla-
¢do de crédito do periodo anterior iria entdo sobrepor-se
um crescente surto de inflagdo fiscal. Esta uUltima denominac3o
é devida & generalizada concepcdo de que os déficits de caixa
da Unido atuaram como fatores bé&sicos da expansdo vertiginosa

da oferta monetdria nessa fase.

II.7.3 - Periodo de 1964 a 1967

Em 1964, o governo elegeu o controle inflaciondrio como
objetivo prioritdrio da politica econdmica. Em decorréncia
dessa opgdo politica, conteve a expansdo dos meios de pagamen-
to e reduziu a taxa de déficit resultante da execucdo finan-
ceira do orgcamento da Unido, debelando assim o foco fiscal da
inflagdo do periodo anterior, ao mesmo tempo em que passou
a exercer severo controle dos salédrios e de outros importantes

componentes do custo da oferta global.

I1.7.4 - Periodo de 1968 a 1973

Neste periodo, a inflagdo manteve-se sob controle, si-
tuando-se inicialmente em torno de 20% e depois recuando para
posigBes ligeiramente inferiores a 20% (anos de 1970 e 1971) e
ligeiramente superiores a 15% (anos de 1972 e 1973). Nesse pe-

riodo o Produto Interno Bruto (PIB) cresceu na faixa de 14%.
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I1.7.5 - Periodo de 1974 a 1979
Registrou uma aceleracdo inflaciondria estrutural, em
decorréncia do aumento de precos e da conta do petrdleo, que
quadruplicaram, afetando o balango de pagamentos. O ponto de
estfangulamento ocorrido gerou um aumento generalizado de
custos, elevando o patamar da inflag¢do. A inércia criada pela
indexagdo trouxe dificuldades para a sua redugdo. O controle
de demanda n3do mais funcionou, e os descuidos monetéarios
favoreciam os aumentos de pregos. Em 1977, a inflag¢do foi de
45%. Um novo choque de oferta foi registrado com a quebra da
safra agricola, e a inflagdo passou para 70%. O quadro
econdmico indicava um déficit em transaces correntes, o
aumento do endividamento externo, maior oferta monetdria
interna, déficit global do setor piblico de 6% do PIB e fortes

subsidios crediticios.
I1.7.6 - Periodo de 1980 a 1985

Neste periodo o Pais sofre uma maxidesvalorizacdo do
cruzeiro e os efeitos do segundo choque do petrdleo, cujos
precos duplicaram.‘A politica monetdria mantinha-se 1liberal,
os saldrios passaram a ter reajustes de seis em seis meses e
as ORTNs (Obriga¢Bes Reajustdveis do Tesouro Nacional) vieram
a ser empregadas nas opera¢des do mercado aberto, transforma-

das assim, em quase-moeda indexada. Registrou-se ainda, uma
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elevacdo na expansio monetdria e no déficit pﬁBlico. Em 1981,
houve um aperto monetdrio frustrado. O choque da divida exter-
na, com o aumento dos juros internacionais, féz com que a eco-
nomia se voltasse para a exportacdo. Deu-se, entdo a segunda
maxidesvalorizac3do de 30%, gerando um novo aperto nas contas
do governo. O déficit publico chegou a 17% do PiIB, em 1982,
com o aumento dos juros internos e o recrudescimento da infla-
¢do, que passou de 100% para 200% ao ano em 1985. O conflito
distribuitivo e o déficit consolidaram a inelasticidade para
baixo do processo inflaciondrio. O crescimento da economia no
periodo foi zero. Os saldos da balanga comercial, obtidos &
partir de produtos necessdrios ao consumo interno e a reducédo
de juros internos para incentivar o creccimento da economia

proporcionaram uma nova escalada da inflacdo.

I1I.7.7 - Periodo de 1986 a 1991

Nesse periodo houve vérios choques heterodoxos, com con-
gelamento de precos, de saldrios e de cémbio. A emissZo mone-
tdria entretanto ndo foi contida. As questBes cruciais da eco-
nomia brasileira s3o: a divida externa, a divida interna e o

controle da inflacdo.

A divida externa, aliada & falta de investimentos es-

trangeiros, exige a orienta¢do dos esforgcos para a exportagdo,
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de forma a se obter saldos positivos no mercado externo. A
aquisi¢do das divisas para o pagamento do servico da divida é&
feita através cua emissdo de moeda. Cresce assim a oferta mone-
taria sem o necessdrio aumento da oferta interna de produtos.
Esse aumento de demanda é contrabalancado pela contencdo do
crescimento do mercado interno, garantindo os saldos na balan-

¢ca comercial.

O endividamento interno, por sua vez, esgotou a capaci-
dade do sistema monetdrio de obter financiamento. O crescimen-
to do produto real foi muito pequeno. Dessa forma, o Governo
precisa manter taxas de juros reais acima da inflac3o para di-
minuir a liquidez. As press8es inflaciondrias aumentam, reali-
mentando o processo. O endividamento total do setor publico &

de aproximadamente, 50% do PIB.

A expectativa do aumento da inflag8o amplifica a sua
componente inercial. Os precos sdo reajustados pela inflacdo
futura estimada, aplicando-se um fator de corre¢do, individual
e aleatério, sobre a elevacdo passada, que compensa Os erros
das estimativas dos wmeses anteriores. A dispersdo de preg¢os
relativos torna-se grande, e o piiblico perde a nocdo da medida
de valor dos bens através da moeda. A ;ndexagao generalizada e
o conflito distributivo rapida@ente téansferem para todo o

sistema econdmico os efeitos dos chogues dexoferta e demanda

“
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setoriais.
II.8 - Planos Econdmicos ocorridos a partir de 1986 ©
I1.8.1 - Plano Cruzado

Em 28 de fevereiro de 1986, fundamentado no caréter ineE
cial da inflagcdo brasileira, o governo optou por um programa
de estabilizacdo monetdria considerado heterodoxo. Contra-
riando a ortodoxia baseada na contengdo dos meios de pagamen-
to, o chogue heterodoxo compreendeu um conjunto articulado de
medidas, das quais as de maior relevéncia nas 4reas da moeda e
dos pregos foram: criacdo de uma nova moeda, o cruzado; extin-
cdo do cruzeiro; extingd3o da corregdo monetéria generalizada;
congelamento total de tarifas e pregos piblicos e privados;
vfixidez da taxa de cé&mbio do cruzado em relagdo as divisas ex-

ternas conversiveis.

Com esse conjunto de medidas de choque, reverteram-se tem
porariamente as expectativas inflacionarias. A inflagdo recuou
para niveis proéximos de zero, quebrando-se seu impeto iner-
cial. Com os preg¢os congelados e os ativos financeiros quase-
-monetdrios desindexzados ocorreu intenso processo de moneti-
zacdo, ampliando-se as pressdes sobre o setor real da econo-
mia. A demanda por todas as categorias de bens e servigos, de

z - Varios nimeros da Revista Conjuntura Econdmica.
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consumo e de produgcdo, tornou-se exacerbada. Em mercados para-
lelos, & margem do congelamento decretado, os precos efetivos
passaram a incorporar &gios, cuja mégnitude variou segundo os

desajustamentos entre a oferta rigida e a demanda expandida.

No final de 86, os &gios sinalizavam a existéncia de
inflacdo reprimida. Esta, alimentada pela expansdo da oferta
de moeda, pela elevagdo dos niveis de saldrios e de emprego e
pela redugdo da pressdo fiscal sobre a renda corrente, voltou
a manifestar-se com vigor ainda maior gque o observado antes da
ado¢50 do Plano Cruzado. Conseqiientemente, no inicio de 87, os
pregos romperam a barreira do congelamento e a inflagdo acele-
rou-se a taxas historicamente inusi;adas. No inicio do segundo
semestre de 87, as taxas anuais projetadas situavam-se no pa-
tamar de quatro digitos. Um segundo tratamento de choque foi
entdo aplicado, mesclando-se a heterodoxia do congelamento,
com tentativas ortodoxas para conter o déficit piblico e a

oferta primdria de moeda.
I1I1.8.2 - Plano Bresser

O segundo choque heterodoxo aplicado na economia brasilei
ra no inicio do segundo semestre de 87 n3o produziu resultados
duradouros. A engenharia econdmica do novo choque buscou apoio

em instrumentos ortodoxos, de indole fiscal (redugdo do défi-
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cit publico) e monetario (controle da base monétéria e eleva-
¢do do patamar real da taxa de juros). Mas o ndo-cumprimento
das metas ortodoxas, somado & reinstalacdo de processo iner-
cial de alta de preg¢os, tornaram efémeros os resultados ini-
ciais alcang¢ados. A inflagdo recuou para indices mensais de um
digito apenas em agosto e setembro. No tltimo trimestre de 87
acelerou-se, em trajetdéria crescente que se estendeu por todo
o vano de 88. As taxas mensais saltaram para patamares de 15%,
depois 20%, caminhando no final de 88 para 30% (28,7% em
dezembro). Segundo o Banco Central (Relatério Anual de 1988),
no ano de 1988, os indices de pregos registraram acelerado
ritmo inflacionario, configurando, ao contrdrio dos dois anos
anteriores, plena liberdade e flexibilidade dos preg¢os na eco-
nomia. Observou-se, em 1988, a recomposic¢do de custos e preg¢os
relativos que se tem tornado sistemitica zpds cada periodo de
congelamento. Contribuiram, também, para a aceleragﬁo infla-
ciondria a sempre presente expectativa de novo congelaménto
(com os agentes econdmicos praticando reajustes defensivos), a
indexacdo generalizada dos pregcos, bem como a politica de rea-
lismo tarifdrio e de eliminagdo dos subsidios. Por outro lado,
no mercado agricola, a alta internacional das culturas de ex-
portacdo, refletindo-se internamente, exerceu também conside-

ravel press3o sobre os indices de pregos.



muito profundo. Outras referéncias importantes s3o os livros
de NELSON (1973), GRANGER & NEWBOLD (1977), MORETTIN & TOLOI
(1985), FERNAUM & STANTON (1989), o artiéo de BOX & TIARO
(1975} sobre andlise de intervencdo e suas aplicag@es, a mono-
grafia sobre modelos univariados de Box & Jenkins apresentaca
por SOUZA & CAMARGO (1991), € o artigo sobre formulacdc estru-
tural uma abordagem cléssica e Bayesiana suas semelhancas e

dessemelhan¢as de SOUZA & BRASII (1988).

ERGLE (1878), introduziu o conceito de modelo estrutur.l
em séries temporais que é uma volta a4 formulacl3o de uma série

via componentes n#o-observaveis.

Uma discuss3o sobre a utilizacd3o de componentes n&o-ob-
serviveis em séries temporais econbdmicas pode ser encontrada

no livro de NERLOVE et alli (1979).

EARVEY (1981, 1984, 1985, 1989), apresenta fundarmzntaclo
tedrica e realizacBes préticas sobre a metodologia estrutural

clédssica, bem como a vtilizacdo do Filtro de Kalman.

A classe de modelos Bayesianos de previsd3o, introduzida
por HERRISON & STEVENS (1876), possui vérios atrativos; no
entanto trazia em sua formulagdo inicial algumas dificuldades
operecionais que foram recentemente superadas. Ailém disso,

como pode-se constatar apds um exame da literatura, apenas um
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tipo de modelo ficou popularizado: a versdo original do Modelo

de Crescimento Linear de Estados Mialtiplos (MCL - EM).

AMEEN & HARRISON (1984), introduziram os fatores de des-
contos na formulagdo Bayesiana, os quais proporcionaram faci-

lidade na especificagc8o da varidncia do sistema.

HARRISON & JOHNSTON (1984), fizerem a implementag¢do da

lei de poténcia para a estimagdo on-line da variéncia V.

Outro resultado importante foi apresentado recentemente
(1989) por BRASIL, relativo a versdo Bayesiana da modelagem de

ciclos amortecidos em séries temporais.

WEST & HARRISON (1989), apresentam a fundamentagdo ted-~
rica e aplicagtes bastante amplas sobre modelos estruturais

Bayesianos.*

I11.2 - Enfoque Econdmico

i

CAGAN (1956), estudou as dindmicas monetirias da hiperin
flagd@o, considerando que os dois ingredientes da hiperinflac3o
sdo: a decisdo de alocagdo de portfolio por parte dos agentes
econdmicos, com a especificacdo de uma equacdo de demanda de
moeda em que a taxa de inflag3o esperada é um argumento funda-

¢+ - ExtensOes multivariadas podem ser encontradas em QUINTANA
& WEST (1986) e BARBOSA & HARRISON (1989).
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mental e um mecanismo que descreva a formagdo de expectativas,

considerando a moeda como exdgena.

LEMGRUBER (1974), realizou um estudo cujo objetivo era
apresentar as rela¢des entre o modelo de realimentagdo apre-
sentado por Mario Henrigque Simonsen e a teoria da aceleragdo

da inflacdo, elaborada por Milton Friedman e Edmund Phelps.

CARDOSO (1977), investigou o ordenamento causal entre
moeda e renda e entre a taxa de inflacdo e a taxa de <cresci-
mento da oferta de moeda, nos periodos 1954-69 e 1946-74, res-
pectivamente, concluindo que a Moeda (Ml) era enddgena em re-

lagdo aos pregos (IGP-DI).

CONTADOR (1978), examinou as relagdes de causalidade en-
tre os meios de pagamento e-a inflacdo e a base monetéria e a
inflacdo entre os anos de 1955 e 1976, concluindo que a politi-
ca monetdria foi endbégena no conceito de meios de pagamentos Ml

e exbégena considerando a base monetéria.

CAMARGO (1979), estudou os efeitos da Corre¢do Monetéria
sobre a inflagdo brasileira, wutilizando a metodologia de
Box & Jenkins, o modelo encontrado mostrou os efeitos de esta-
bilizacdo da corre¢do monetdria, o efeito realimentador da in-
flacdo passada, no processo inflaciondrio no periodo de janei-

ro de 1964 a dezembro de 1978, utilizando a variagGes percen-
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tuais mensais das Obrigag®es Reajustaveis do Tesouro Nacional

e o Indice de Prego por Atacado - Disponibilidade Interna.

THURY (1980), analisou o desempenho da previsdo dos mode
los de funcdo de transferéncia de entrada simples, utilizando
o produto nacional bruto, despesas pessoais do consumidor e
empregos, com dados trimestrais no periodo de 1954 a 1978, pa-
ra a Austria. O trabalho detém-se em discriminar adequadamente

a causalidade unidirecional e feedback.

BARBOSA (1983), faz um estudo da inflacdo brasileira no
periodo pés-guerra em relagdo ao monetarismo vesus estrutura-
lismo, concluindo que a politica monetdria, os choques do pe-
tréleo e as mas safras agricolas foram os principais responsé-

veis pela inflacdo brasileira no periodo pds-guerra.

CARDOSO (1983), levanta a hipétese de que a inflacdo bra
sileira teria seguido um passeio aleatdério a partir de 1968,
quando foi introduzido a politica de mini-desvalorizag¢Bes cam-
biais. Ela apresentou alguns testes econométricos que conduzi-
ram a aceitar tentativamente esta hipétese para o periodo de

1969 a 1982, com dados trimestrais.

MARQUES (1983), estudou a relagdo de causalidade entre
taxa de expansdo das variaveis monetdrias (meios de pagamento

e base monetdria) e a taxa de inflagdo para o periodo de 1946
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a 1981, qom dados trimestrais. Utilizou o conceito de causali-
dade de Granger®, e o teste estatistico de Sims®. Concluindo-
que para o periodo de 1946-1981 existe uma estrutura de reali-
mentagdo entre a taxa de expansdo dos meios de pagamento e a
taxa de inflacdo, enquanto que a taxa de crescimento da base
moﬁetéria seria exdgena, a um nivel de significéncia de 1%,
com relacdo a taxa de inflacdo e bidirecional a um nivel de

5% de significéncia.

NARAYAN (1983), investigou o relacionamento entre o esta
do da economia Americana mensurado através do Produto Nacional
Bruto e de varios indicadores econdmicos, tais como: Perfor-
mance de vendas, meios de pagamento , taxa da utilizag¢do da
capacidade de manufatura, horas trabalhadas, variagdo de indi-
ces de precos, taxa de desemprego, contratos de maquinas e
equipamentos, variacdo do total de ativo liquido e indice da
construcdo civil. Foi construido um modelo autoregressivo-mé-
dias méveis bivariado para cada um dos indicadores. Foram com-
paradas as previsdes obtidas através dos modelos univariados e
os bivariados, concluindo-se que os modelos bivariados sdo
mais representativos.

5 - GRANGER, C.W.J. Investigating causal relations by econome-
tric models and cross-spectral methods. Econometrica, 37:
424-38, July 1969.

& — SIMS, C.A. Money, income and causality. American economic
review, 62: 540-52, Sept. 1972.
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NAVARRO (1983), estudou o problema da causalidade entre
pregcos e a moeda na argentina, concluindo que a moeda compor-

ta-se endogenamente.

STOKES (1983), estudou o relacionamento entre varidveis
monetdrias, taxas de juros e precos no periodo de 1867 a 1933,
com a utilizag¢do de modelos de funcdo devtransferéncia, con-
cluindo gue existe um relacionamento de feedback entre as va-

« / . rd . =
riaveis monetarias e a taxa de juros.

CAMARGO et alli (1984), desenvolveram um modelo de
intervengdo para analisar o comportamento do crescimento
econbmico e do processo inflaciondrio no periodo de janeiro de
1965 a dezembro de 1982, utilizando-se as taxas de crescimento
do Produto Interno Bruto e os aumentos percentuais dos indices
de Pregos por Atacado Disponibilidade Interna. A andlise feita
mostra os periodos de acelerag#do e de desaceleracdo do cresci-

mento econdmico e da inflacdo.

CARNEIRO NETO & FRAGA NETO (1984), empregaram a técnica
Auto-regressdo Vetorial (VAR) para testar a exogeneidade da o-
ferta monetdria no Brasil, para o periodo de 1971 a 1981 e
concluiram que a relagdo causal entre base monetdria e infla-

¢cdo era bidirecional.

BRANDAO (1985), utilizando a técnica de auto-regress3o
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vetorial estimou um modelo com treze defasagens constituido
pelas varidveis oferta monetédria (Ml), o componente agricola
do Indice de Pregos por Atacado e o componente industrial des-
te indice, para o periodo de julho de 1969 a julho de 1984.
Testou a hipdtese de exogeneidade da moeda segundo
Granger-Sims concluindo que a oferta de moeda ¢ essencialmente
exdgena em relacdo aos precos agricolas ou industriais dos
agregados monetdrios medidos pelos meios de pagamento (Ml) em

relacdo as variagBes de precgos.

MARQUES (1985), realizou um estudo com o objetivo de
identificar os principais fatores responsaveis pela elevagdo
da taxa de crescimento dos pre¢os, de cerca de 15% em 1973,
para 211% em 1983. Foram analisados diversos elementos, como a
crise do petréleo, a evolucio das poiiticas monetéria e fis-
cal, a inter-relagdo entre hiato do produto e inflagdo, o de-
sempenho da agricultura, os mecanismos de realimentag¢do infla-

ciondrio e o ajuste do setor externo.

BARBOSA et alii (1986), desenvolveu um modelo utilizando
a metodologia de fungdo de transferéncia para estudar a taxa
de inflac¢do brasileira, concluindo que a taxa de inflagcdo de-
pende da prépria inflacdo passada através dos coeficientes de
realimentacdo, das politicas monetédrias e fiscal e dos dife-

rentes choques de ofertas que podem ocorrer na economia.
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CAMARGO (1986), identificou um modelo de séries tempo-

rais, para verificar o comportamento da Inflacdo brasileira no
periodo de janeiro de 1964 a dezembro de 1979, com o objetivo
de verificar a contribui¢do das componentes de custo e de de-
manda na formacdo da Inflacdo Brasileira, no periodo de 1950 a
1985 utilizando-se como varidveis a taxa de expansdo monetéa-
ria, taxa de aumento salarial e indice de Precos por Atacado-
Disponibilidade Interna. No periodo analisado conclui-se que a
componente de demanda mostrou-se mais poderosa que a componen-
te de custos, podendo-se dizer que ambas as varidveis explicam

parcela ponderdvel da variéncia dos indices de pregos.

LABAN (1987), estudou a evolu¢do da demanda por dinheiro
no Chile para o periodo de 1974 a 1986. Este trabalho apresen-
ta uma evidéncia empirica sobre a estabilidade e preditibili-
dade da demanda, por um pais exposto a instabilidades conti-

nuas, através da utiliza¢do_ do Filtro de Kalman.

BALACCO & NAVARRO (1988), analisaram o comportamento do
processo inflaciondrio argentino, no periodo de 1978 a 1986,
utilizando-se Vetores Auto-regressivos. Os resultados encon-
trados indicam que o comportamento da taxa de inflagdo ¢é do

tipo inercial.

PEREIRA & MASCOLO (1988), verificaram o padrdo de "causa
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lidade" existente na economia brasileira entre as taxas de ex-
pansdo da base monetidria e as taxas de inflagcdo com dados
anuais para o periodo de 1960 a 1985. Os resultados encontra-
dos mostram que a moeda foi exbégena em relagdo aos precos no

-periodo analisado.

BARBOSA & PEREIRA (1989), estudaram o caso do Plano
Cruzado e a inflag#do inercial através de modelos Auto-regres-
sivos-Integrados-Médias Mdveis, analisando caminhos alternati-
vos que podem ser utilizados para se testar a hipdtese de in-
flagdo inercial. Aprésentaram um estudo empirico da curva de
Phillips para saldrios, usando a técnica de par&metros varian-
do no tempo, devido as mudangas salariais ocorridas no periodo
analisado. Concluiram que a inflégﬁo n3o é puramente inercial
e que a politica monetdria brasileira tem sido bastante insté-
vel, ndo apresentando um padrdo que a caracterize como pura-

mente passiva.

CAMARGO & BRASIL (1989), estudaram o comportamento de
varidveis macroecondmicas através da metodologia de fung3o de
transferéncia de Box-Jenkins e de regress3o dindmica, um enfd-
que bayesiano, para o periodo de 1950 a 1986, utilizando com
dados anuais. As varidveis analisadas foram: taxa de expansdo
dos meios de pagamento (M1l), representando a componente de de-

manda e a taxa de expansdo do saldrio minimo (componente de
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o 7 . . 5 Ka
custos) como variaveis de entrada e a taxa de expansic do In-
dice de Pregcos por Atacado-Disponibilidade Interna como varid-
vel de saida. Concluiram que a componente de demanda 2ol mais

poderosa que a componente de custos na explicacZo &
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inflaciondria brasileira.

KIGUEL (1989), realizou um estudo sobre a hiperinflacdo
P Y a2 . 4 s o e

partindo da hipdbétese de que os pregos e salarios no s3o com-
pletamente flexiveis, introduziu no modelo, para captar esse
fato, a suposicZo de que o mercado monetdrio n3o se ajusta
instantaneamente, mas sim de acordo com um mecanismo de ajus-
tamento parcial. Com essa hipdtese, o modelo com expectativas
racionais é capaz de gerar processos hiperinflacionérios para

alguns valores dos parémetros estruturais do modelo.

LIMA & SEDLACEK (1990), avaliaram os efeitos gue trajetd
rias alternativas para o estoque de moeda (Ml), no Brasil, te-
riem sobre o desempenho de varidveis macroeconémicas como a
taxa de inflac%o, o nivel de atividade econbmica e a taxa de
juros da economia e simularam trajetdérias alternativas no cur-
to prazo para o estoque de alguns ativos financeiros, a taxa
de juros e o crescimento do setor industrial, para o periodo
de fevereiro de 1971 a novembro de 1988, através do modelo de
Auto-regressdo Vetorial Bayesiana, considerando a politica mo-

netéria como ativa, identificando os efeitos de politicas eco-
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nbmicas distintas nas varidveis macroeconbmicas, bem como a

componente inercial do processo inflaciondrio.

MARQUES (1991), estudou a inflagdo e politica a macroe-
conbmica apds o primeiro choque do petrdleo, concluindo gue a
regra de politica monetdria seguida entre 1974-79, explica a
ocorréncia de periodos de aceleracdo da inflag¢do e forte cres-
cimento do produto real. E que periodos de redugcdo ou estabi-
lidade da inflac3o e queda do nivel de atividade, resulta do
objetivo de estabilizar o componente esperado da taxa de in-
flacdo, ao nivel da taxa do periodo anterior. Também verificou

a passividade da base monetdria em relagdo aos pregos.

MOREIRA et alli (1991), estudaram um modelo macroecond-
micc de curto prazo, ou seja, com dados trimestrais, para o
nivel de atividade da indistria brasileira, com o objetivo de
fazer uma caracterizagéo detalhada_da interdependéncia esta-
tistica e din&mica entre a produgdo industriai e um conjunto
de varidveis macroecondmicas relevantes. Também foi identifi-
cado um modelo estrutural a partir da imposig¢do de restrig¢gdes

sobre as rela¢®es contemporéneas entre as varidveis. Utiliza-

ram a metodologia de Auto-regressd@o Vetorial Bayesiana.

ROSSI (1991), realizou um estudo com o objetivo cde veri-

ficar a relacdo entre a oferta monetdria, nivel de atividade e
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inflac3o para o periodo de 1973 a 1988, concluindo que hd re-
lac3o de longo prazo entre a moeda e o nivel de atividade eco-

ndémica.

TRICHES (1992), estudou_ a demanda por moeda no Brasil e
a causalidade entre as varidveis monetdrias e a taxa de infla-
¢30 no periodo de 1972 a 1987 com dados trimestrais, através
da metodologia de Granger, concluindo que a moeda independen-
temente de sua defini¢do, ndo pode ser tratada de de forma

exdgena em relagdo ao nivel de precgos.

Esses resultados serdo utilizados para comparar os

resultados encontrados no capitulo VII.



CAPITULO IV - METODOS DE MODELAGEM

Apresenta-se neste capitulo, o embasamento tedrico para
o desenvolvimento desta tese, baseando-se principalmente em:
BOX & JENKINS(1976), ANDERSON(1976), HARRISON & STEVENS(1976),
HARVEY(1981,1984, 1985, 1989 e 1990), VANDAELE (1983) e WEST &

HARRISON (1989)°
IV.1 - Processos Estocéasticos

Escolher uma familia de modelos que possa garantir uma
sérieAtemporal significa supor que cada observagdo yi € um
particular valor da varidvel aleatdria Y¢. Entdo, uma série de
tempo {yt, t € Ty} €& uma realizagdo da familia de varidveis
aleatérias { Y¢, t € T }. Desta maneira, pode-se representar
os dados como uma realizagdo de um processo estocdstico

{Y¢, t € T) onde Ty T.

Definicdo 1 - A série temporal {Y¢, t € 2}, Z = {0, %1, ...}
é estaciondria de segunda ordem ou estaciondria fraca se
E[Y¢]® < e, E[Y¢] = v e ¥y(x,s) = Yy(r+t,s+t) v r, s e t € Z,

onde ¥y(.) € a funcdo de autocovariéncia de Y.
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Se Yt € estaciondria entdo yy(r,s) = ¥y(r-s,0). Entdo
para um processo estacionario a fung¢do de autocovariéncia nd3o

depende de t, mas da diferenga entre defasagens.

Definigdo 2 - A série temporal {Yi, te Z} é dita estritamente
estacionadria se {Yti, ey Ytﬁ} e {Yt1+k,...., Ytr+k} tém a
mesma distribuicdo conjunta para todo inteiro positivo r e

para todo t,, ..., tr- e k & Z.

Se Y¢ € estritamente estaciondria, implica que o proces-
so também ¢é estaciondrio de segunda ordem, desde que seus mo--
mentos de primeira ordem existam. Porém, a reciproca ndo é ver

dadeira.

Defini¢do 3 - O processo {Y{} é uma série temporal Gaussiana,
se e somente se, as distribuig¢des de {Y{} s&o todas normais

multivariadas.

Se {Yt, t € Z} & um processo Gaussiano estacionério de
sequnda ordem, entd3o {Y+} € estritamente estaciondrio, desde
que {¥t,, ..., Yt} e {Yty+ks ---s Ttrsx} tém a mesma média
e matriz de covariancia para todo r inteiro positivo e

k, ti’ tz’...' E Z.

IV.2 - Fungdo de Autocovariéncia, Autocorrelacdo e Autocorrela
¢do Parcial
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Definicdo 4 - A autocovaridncia é a covarilncia entre Y¢ e o
valor de suas observa¢des distanciadas por k intervalos de

tempo, definida como:

*x = Cov[Yg,Yeak] = E{[Y¢ - r1[Ye+k -H]} =
[ee ] [ ow]

- | (Ye = 0) (Yeak - #)P(Ye, Yeok) 2¥eo Ve (1)
-0 -

onde:

P(Yt,Yt+k): € a fungdo de densidade de probabilidade
(fdp) conjunta das variaveis aleatdrias Y¢ e Yiik;

Vo = o — & a varidncia da série.

Tendo-se uma série Y,,Y,,.... , Yy, O estimador amostral
ndo-tendencioso da autocovaridncia ¢ dado por:
N-k -

Ck = 1 T (Ye - Y )(Yeak - Y) k
k N-1 t=1 '

1,2,...., 3 (2)

Como a autocovarilncia é uma fung3o par, tem-se gue para
todo inteiro k, ¥Yyx=Y_y, j& que a Cov[Yt,Yi+k]=Cov[Y¢,Yt-x] €,

portanto, é necessdrio determinar Vk apenas para k = 0.

Definicdo 5 - A autocorrelagdo é a autocovariéncia padroniza-
da. Serve para medir o comprimento e a meméria de um proces-

so, ou seja, a extensdo para a qual o valor tomado no tempo t,
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depende daquele tomado no tempo t-k. A autocorrelagdo de defa

sagem k é definida como:

Pk = Yy = Cov [Y+, Yeix] ' (3)
Yo [V(Yt) V(Ye+x)]1'/*
Assim, p, = 1, €, Pk = P-k. Um estimador amostral da au-

tocorrelacdo de defasagem k & dado por:

x =Ckx » k=0,1,2,...,7. (4)

BOX-JENKINS (1976, padg. 33) argumentam que para obter-se
uma boa estimativa da funcdo de autocorrelagcdo precisa-se de

pelo menos 50 observagdes e, as autocorrelagBes (pyx), seriam

calculadas para k = 0,1, ..., j, onde j ndo precisa ser maior
que N/4.
Definicdo 6 - A idéia de autocorrelacdo pode ser estendida,

para a funcdo de autocorrelac3o parcial, que é uma medida de
autocorrelagcdo de ordem k condicionada ao conhecimento das
autocorrelagdes em todas as defasagens de ordem inferior a k.
4 . .

E definida por {¢kxx}, dada por:

7
trx = Pk (5)
1Pkl

sendo:
Pk: é a matriz de autocorrelacdo;

7 - Para uma andlise mais pormenorizada veja-se BOX & JENKINS,
1976, capitulo 3, pag. 64.
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IPkl: é o determinante da matriz de autocorrelacdo;

P*: é a matriz que difere de Pk somente pela Wdltima coluna,
substituida por {"i1, Pz, ..., Pk};

* . . o
IP"xl: é o determinante da matriz de autocorrelagdo com a ul-

tima coluna substituida pela ordem natural dos coefi-
cientes de autocorrelacdo.

IV.3 - Modelos Univariados de Box & Jenkins
IVv.3.1. Introdugdo

Neste item, serd apresentado um resumo sobre a metodo-

logia Box & Jenkins para modelos univariados.
1V.3.2. Modelo Geral ®

Teoricamente, Box & Jenkins assumem que a série temporal
Y¢ € uma realizagdo particular de um processo estocdstico
gerado pela passagem sucessiva de um processo ruido branco ag
a uma sequéncia de dois filtros lineares; um estdvel e outro
instédvel, assim seja Y,, Y, ..., Yeey, Ye, Ye4qs ccvoor YN,
uma série temporal discreta mensurada para intervalos iguais
de tempo. O modelo Auto-regressivo-Integrado-Médias Mdveis
(ARIMA) sazonal (p,d,q)(P,D,Q)g para Yy é representado por:

@(B) s (B%) {[(1-B)9(1-B%)Py¢ (M) ] - u}= e(B) @ (BS)ar

ou -
®(B)a2 (B%) (yr - ®)= 8(B)E (BS)ay (6)

8 - Maiores detalhes ver Box & Jenkins (1976) e SOUZA & CA-
MARGO, 1991).
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®(B)
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: transformacdo de Box-Cox [Mcleod, 1982];
tempo discreto;
comprimento sazonal;

operador de retardo, tal que, BkYt(”) = Yt_k(h),
BSky, (A) = yy_pq(?)

processo ruido branco, normalmente e identicamente distri
buido, com média zero e variéncia oy%® (NID(0,05%)).

= (1 - ,B - ¢,B2 - ...-0pBP), operador n&o sazonal auto-
regressivo (AR) ou polinbémio de ordem p tal que as raizes
da equag¢do caracteristica #(B)=0 deve estar fora do cir-
culo unitdrio para garantir a estacionariedade e os ®;, i
=1, 2,..., p sdo os par&metros autoregressivos ndo sazo-
nais.

(l—B)d = vd; operador diferenga ndo sazonal de ordem d, usual-

mente d= 0, 1, ou 2;

@ (B)= (1 - @B - @, B?*S - ...-pBPS),  operador sazo-

nal autoregressivo (AR) ou polinbémio de ordem P tal que
as raizes da equacdo caracteristica @ (BS) = 0 devem es-
tar fora do circulo unitdrio para garantir a estaciona-
riedade sazonal e os &j, i =1, 2,..., P sdo os paréme-
tros autoregressivos sazonais;

(1-BS)D = VSD: operador diferenga sazonal de ordem D, usual-

Yt <

8(B)

mente D 0, 1, ou 2;

vdv D v, (*): série estaciondria, obtida através da dife-
renciacdo da série Y¢(») (n = N-d-sD) é o nimero de ter-
mos na série de wg;

= (1 -8,B - BBz - ...-8gB9), operador ndo sazonal mé-
dias méveis (MA) ou polindmio de ordem q tal que as rai-
zes da equag3do caracteristica 8(B) = 0 devem estar fora
do circulo unitdrio para garantir a inversibilidade do
processo e os Bj, i = 1, 2,..., q sdo os parametros mé-
dias mbéveis n3o sazonais;

8 (B)= (1 - 81B% - ©,B%5 - ...-BQBQS), operador sazonal mé-

dias méveis (MA) ou polindmio de ordem Q tal que as rai-
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zes da equagdo caracteristica ® (BS) = 0 devem estar fora
do circulo unitdrio para garantir a invertibilidade do
processo e os & i, i=1, 2,..., Q sdo os parémetros de mé-

dias mdveis sazonais.

u : nivel do processo, usualmente ¢é tomada como a média da
série py ( se D+d >0, frequentemente ux 0);

A modelagem Box & Jenkins, conforme originalmente
proposta pelos autores em 1970, consiste de quatro est&gios
distintos e aproximadamente independentes.

i) Identificac3o da estrutura do modelo, isto é, os valores de
p,d e g (ou P, D, Q no caso sazonal) pela utilizacdo
conjunta de estimadores da fungdo de autocorrelagdo (FAC) e
autocorrelag¢do parcial (FACP). Para auxiliar a identifica-
¢do de um modelo, existem ainda, a fun¢do de autocorrelacdo
inversa (FACI), a fungdo de autocorrelacdo parcial inversa
(PFACI), a funcdo de autocorrelagdo parcial generalizada
(FACPG) e a fungdo de autocorrelagdo extendida (FACE).

ii) Estimacdo dos parametros do modelo, isto é, #'s, ©'s e o®4
( ou er’'s, &+’s no caso sazonal) através da maximizagdo da
funcdo de verossimilhanca ctondicional, eguivalente & esti-
magdo por minimos quadrados assumindo normalidade de at .-

iii) Testes de aderéncia, para verificar se a seqiiéncia dos re
siduos estimados &t é uma realizagdo possivel de um ruido
branco. Em caso afirmativo, o modelo contemplado é ade-
quado; sendo volta-se ao estdgio inicial da identificacdo
para se selecionar um outro modelo.

iv) Previsdo dos valores futuros Yq(l), ..., Yp(R) através do

mocz2lo devidamente testado.
Os modelos ARIMA de Box & Jenkins sdo bastante rigidos,
particularmente nos sequintes aspectos: exigéncia de estacio-

nariedade obtida por diferenciag3o da série a ser modelada,

uma certa dose de subjetividade e consequente dificuldade na
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identificacdo do numero de parametros e a ndo generalidade do
préprio modelo utilizado, para contornar essa situagdo e que
surgiram os modelos de previsio baseados na filosofia Bayesia-
na, os quais permitem que essas restrigdes sejam relaxadas. No

préximo item apresentaremos a metodologia Bayésiana.
IV.4 - Modelos Bayesianos Univariados
IV.4.1 - Modelos Lineares Dinédmicos (MLD's)

Qualquer modelo Bayesiano dindmico para uma seqiiéncia dé
observagBes Y¢ (t=1,2,....) e parametrizado por Bt & caracte-
rizado por trés elementos: uma verossimilhanga P(Y¢lB¢) ou
distribuicdo das observacdes dado os parametros , uma distri-
buigdo de evolugdo P(Btl8t-3) a qual descreve a transigdo Mar-
koviana do vetor de parémetros 2] enﬁre os tempos t-1 e t, e

uma distribuig¢do a priori inicial P(8).

Assim, o Modelo Linear Diné&mico (MLD) univariado
(normal) para uma seqiiéncia de observag8es Y¢, t=1,2.... e
parametrizado por um vetor B¢ de dimensdo pxl, é definido por:

i) Equagdo das observagBes:Yy= Fi' Bt + vy, vg ~ N(0,Vg) (7)

ii) Equagdo do sistema: B¢= Gt Bg-1 + wWt, Wt ~ N(0, W) (8)
iii) Informacdo inicial: (8B,1Dg) ~ N(mg; Cgp) (2)
onde:

B8t: € um vetor de dimensZo pxl representando o estado do sis-
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tema;
F’'t: é uma matriz 1lxp denominada matriz das varidveis indepen-
dentes, e faz a conex3o entre os parémetros da distribui-

c¢do amostral e o vetor de estado;

Gt: € a matriz (pxp) de transi¢do que caracteriza a evolugdo
deterministica do vetor de estado (transi¢do markoviana);

Vi é a perturbac¢do das observac8es;

we: é a perturbagfo do estado.

Assim, a quédrupla {F¢, Gt, Vi, Wt} é conhecida e as se-
giiéncias dos erros observacionais e de evolugdo, respectiva-
mente V¢ e Wg, s8o independentes ndo sé no tempo como uma em

relagdo a outra, alem de serem independentes de (B,!Dg).

A varidncia Vi do ruido da observagBes pode ser estimada
sequencialmente o que confere uma maior robustez ao modelo. A
matriz Wg eété associada a evolugdo estocastica do vetor de
paridmetros e é supostamente conhecida, o gue nem sempre ocorre

na pradtica, tornando dificil a sua atualizag¢do.?
IV.4.2 - Modelos Bayesianos Normais com Desconto

A classe de Modelos Bayesianos Normais com Desconto é
definida, em analogia ao Modelo Linear Din&mico, pela qué-
drupla (F¢, Gt, V¢, Bt), para t > 0. A matriz Wy foi substi-
¢ - A utilizagd@o dos "fatores de descontos” na especificagdo

de matriz de covariadncia do ruido dos pardmetros "W " pode
ser encontrada em AMEEN & HARRISON{1984).
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tuida pela matriz By dos fatores de desconto: Bt = diag[B,¢,
Bztseeeyr Bpt]l, com 0 <p@j &1, i =1, ..., p. Neste modelo o
conceito de desconto é introduzido, na previsdo Bayesiana de
Harrison & Stevens (1976): a equa¢do do sistema no MLD é subs-
tituida por uma relac3do descontada entre o parémetro de
precisdo( ou, altenativamente a covaridncia) da posteriori pa-
fa Bt-, © o parémetro de precisio da priori(ou, alternativa-

mente a covaridncia) da priori para B .

Em termos Bayesianos pode-se dizer que, se a distribui-
¢do a posteriori para os pardmetros no instante t = 0 é

(BoiDo)

Lo

N(mo,Co), e em um tempo t-1 qualquer é (By_,ID¢-,) =
N(mt-,; Ct-,), entdo a distribuicfo a priori em t seri

(Bg-y 1Dg-y) = N(ati Re)-

Se o modelo probabilistico para as observacBes ¢ dado
por (Y¢lBt) » N(Ft'Bt; V¢), entéo as distribui¢Bes de probabi-
lidade anteriormente descritas e a distribuicio preditiva
(YeiDg-1) = N(ft; QOr) produzem a distribuicdo a posteriori
(apbés ter sido computado o erro de previsdo uma passo-a-fren-

te): (BtIDt) =~ N(mg; Ci).

Assim, 0 Modelo Bayesiano Normal com Desconto pode ser
definido através das seguintes equac@es:

i) Equagdo das observacBes:Yi= Fp’ By + v (10)
ii) Equagdo do sistema: Bt= Gt Bt-1 (11)
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iii) Priori dos parémetros: (Bt/Dt-1) x N(ag; Rt) (12)
onde, a equacdo do sistema é apenas uma relag¢do de referéncia,
porquanto a incerteza na evolugdo dos paréametros, antes carac-
terizada pela matriz de covariéncia Wi, € substituida pela ma-

triz de desconto Bg.'°

Para a estimac3o dos parémetros é utilizada uma relacdo
recursiva denominada Filtro de Kalman (Apéndice-1), que

atualiza, a cada instante, a informa¢do sobre eles.

Os modelos ARIMA apresentados anteriormente, em geral
sdo de dificil interpretacdo da estrutura de uma série tempo-
ral, do lado Bayesiano, vale a pena mencionar que a natureza
subjetiva e a flexibilidade associadas a esta corrente esta-
tistica, requerem quase que obrigatoriamente a andlise de sé-
ries temporais através de suas componentes ndo-observaveis,
assim no préximo item apresentaremos a modelagem estrutural

enfoque Classico e Bayesiano.

IV.5 - Modelagem Estrutural Clissica e Bayesiana

IV.5.1 - Introdugdo

A idéia Dbésica da Modelagem Estrutural consiste em

admitir a existéncia de componentes bésicos ndo-observaveis:

10 - Ver maiores detalhes em AMEEN & HARRISON(1984).
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tendéncia, sazonalidade, ciclo e irregular. O modelo formulado
desta forma ¢é conhecido na literatura como modelo estrutural,
uma terminologia devida a Engle (1978), e a sua principal
atratividade estd relacionada ao fato de cada componente indi-

vidual ter uma clara e direta interpretacgéo.

A idéia de decomposicdo de séries em suas componentes
n3o-observdveis, é considerada até certo ponto, pioneira nas
propostas de formulagdes univariadas. Por outro lado, a reto-
mada destas idéias de decomposicdo nos anos 80’s é feita de
maneira distinta. Ao invés de tentar ajustar fungBes que des-
crevam a tendéncia, a sazonalidade, ciclo e a componente irre-
gular aos dados histdéricos, no caso presente, procura-se iden-
tificar estas componentes bédsicas na série, e o modelo resul-
tante sob a forma de espago de estados. O ﬁodelo assim, ex-
presso permite a utiliza¢do do Filtro de Kalman para a estima-
¢do seqiencial do vetor de estado e das previs®es requeridas.
Esta estrutura béasica, bem como procedimento de atualizacdo
seqiencial via Filtro de Kalman sd@o utilizados integralmente

por Harvey & Harrisson.

IV.5.2 - Modelo Estrutural

No modelo estrutural univariado aditivo consideramos a
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decomposicdo de uma série temporal na forma:

_ | 3
Ye = Heo+ Yoo+ P o+ By (13)

onde cada uma componente é definida como a seguir:
i) Componente de tendéncia (ut)

Seja pt um processo estocdstico representando o nivel da
série temporal Y{ em estudo. Na formulagdo estrutural para o
nivel da série, (HARRISON e STEVENS, 1976), segundo o qual,

evolui lentamente no tempo de acordo com a equagdo:

He = Hg-1 * Beog E’Ht (14)
onde:

Bt-1: é o fator de crescimento do processo que ocorreu no ins-
tante t-1.

{521

é a perturbacio aleatdéria do nivel no instante t, supos-
tamente com as seguintes propriedades:

Ht
Kt = N(O; V,); E(épi, bpy) = 0; i#j; i,3=1,2,....

Com relagdo ao fator de crescimento que aparece no lado
direito da equagdo (14), assume-se uma evolugcdo dinémica de

acordo com o seguinte passeio aleatdrio:

Be = Be-1 * B, (15)

onde:

aﬁt : &€ a perturbacdo aleatéria do fator de crescimento no
instante t, com as seguintes propriedades:



46

|3t » N(O; Vg); Elbpi,bp3]=0; i#j; i,3=1,2,....

O modelo para a tendéncia, descrito pelas equacdes (14)
e (15), corresponde na realidade em assumir que o processo ge-
rador da tendéncia é linear no tempo. Entretanto, a natureza
estocdstica de seus componentes intrinsecos (nivel e fator de
crescimento), implica que estamos assumindo uma tendéncia 1lo-
calmente linear, cujos coeficientes variam lentamente no tempo
de acordo com suas respectivas equagcdes de evolucdo dinémica.
Esta caracteristica é suficientemente geral para modelar lo-

calmente a tendéncia da maioria das séries temporais reais.

A formulag¢do anterior para a tendéncia é também conheci-
da na literatura como Modelo de Crescimento Linear (MCL), de-
vida a HARRISON & STEVENS (1976). No caso a suposi¢do que o
fator de crescimento seja nulo no modelo de crescimento linear
"acima, a tendéncia passa a ser descrita simplesmente pela se-

guinte equacdo de evoluc8o dinémica:

Mt = Hg-1 + E’}Jt (16)

onde &,¢ € como definido anteriormente.
ii) Componente sazonal ()

Com relagdo ao processo gerador da componente sazonal,

este pode ser modelado de duas formas distintas na formulacdo
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estrutural. A primeira delas expressa a presenga de fatores
discretos que representam a influéncia de cada més, por exem-
plo no caso dos dados anuais, dentro do periodo s. A segunda
expressa a sazonalidade através da soma de fungBes trigonomé-

tricas.**
iii) Componente ciclo (wt)

A componente ciclo (w¢) que pode ser incluida no modelo
é representada por uma harmdénica amortecida de freguéncia ag;

0 £ Ac & m e fator de amortecimento p, 0 = p = 1 dado por:
vt =P [ A sin act + w] ' (17)

A formulacdo estocéstica dindmica é obtida de forma si-

milar a usada para a componente sazonal, isto é:

Wy = P COSAg¥t-1 + P.Senag W*t-l + byt (18)
w*y = - p Senig¥r-3 t P.COSAL W*t—l + 6Fut (19)
onde:

-

* ot e . *
= byt © & yt sS40 as perturbagGes associadas a wjt e 4 t, nor-
mais e independentemente distribuidas com varidncia comum
Vy, isto é:

*

11 - Ver WEST & HARRISON (1989).
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iv) Componente irregular (&¢)

~ componente irregular da série , &y, é responsdvel pelo
erro de medida de Y, sendo modelada como um ruido branco com

distribv ¢do N(O0,Vg).
IV.5.3 - Formulagdo Em Espaco de Estados

A formulag¢do dindmica para as componentes ndo observi-
veis serd apresentada na forma compacta através de espaco de
estados via Modelo Linear Dindmico descrito através do conjun-
to de equagBes estocdsticas dindmicas (7) e (8). Outro as-
pecto importante é a propriedade de superposicd@o no qual alo-
cam-se diferentes sub-modelos MLD’s para cada partig¢do do ve-
tor de estado. Neste sentido?npode-se considerar separadamente
cada componente do modelo estrutural e seu correspondente MLD,
como a seguirs:

Vetor de estados: B¢

* *
Bt = [ vt Br s ¥t ¥%,;t Yot ¥ at ----- v W otl (20)
Tendéncia: ut

De acordo com as equagdes (14) e (15) pode-se escrever

a tendéncia como:

G“t=[:l l];Fpt[IO];WP=
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Sazonalidade: vyt

A componente sazonal na formulagdo do Modelo Linear Di-

nadmico para cada harmbnica j é dada por:
COSAj senhjw vy 0

J i ng
-senaj COSAJ_| 0 v

0 correspondente bloco completo é dado:

F¥¢ = [ F¥i FY¥2.  ...]; GY = diag [ G¥* G¥2 ...] e
Ww¥ = diag [ WY* w¥E ..., 1
Ciclo: w¢

O bloco para a componente ciclo no Modelo Linear Dindmi-
co obtido das equag¢des (18) e (19) é dado por:

G¥t = [ PCOSAC psenAC] s F'¢t =107 ; w = [ Vg O ]

R SeNAg PCOSAc 0 Vy
Irregular: e¢

Finalmente, a componente irregular da formulacdo estru-
tural €y tem a especificag¢do usual, ou seja, um processo ruido

branco com média nula e varildncia constante Vg.

Usando o principio da superposicdo, a representagdo em
espago de estado para os modelos estruturais é definida pela

quadrupla { Ft, Gt, V¢, W}, onde:
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Ft = [ FM¢ @ F¥¢ = F¥¢)
Gt = [ GY¢ : G¥¢ : G¥¢]
Vi = Ve

Wt = diag [ W*; wY¥; w¥)

A operacionalizagdo do modelo requer o conhecimento pré-
vio das varilncias Vg, Vigr Vyr Vy, € Os pardmetros do ciclo p
e Ac, sdo estimados conjuntamente com as varidncias dos diver-
sos ruidos através da maximizag3do de verosssimilhanca na Meto-
dologia de Harvey. No caso Bayesiano existe o modelo proposto
por BRASIL (1989). Essas quantidades s3do chamadas no modelo de

hiperparmetros.
IV.5.4 - Tratamento dos Hiperparametros

A formulagdo estrutural univariada, fica completamente
especificada conhecendo-se, a cada instante de tempo t os ele-
mentos da quéadrupla {Ft, Gt, V¢, Wt}. O conhecimento destes
elementos permitird a atualizagdo seqiencial do vetor de esta-

do Bt assim como a obtengdo das previsBes futuras Ye+jit-

Por outro lado, & excessdo dos modelos que incluem a
componente ciclica, as quantidades Ft e Gt sdo vetores e
matrizes de constantes reais conhecidas. Neste caso, as unicas
quantidades desconhecidas passam a ser a varidncia do ruido

observacional V e a matriz de variéncia-covaridncia da pertur-
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bacdo de estado W¢. No caso mais geral da incorporacdo da com-
ponente ciclica w¢ na formulagdo, tem-se que adicionar ao con-
junto de quantidades desconhecidas V e Wy a matriz Gt , que
conterd em seus elementos termos envolvendo o fator de amorte-
cimento p e a freqiiéncia correspondente A. Pode-se ver dessa
forma, que a operacionalizagdo completa da formulacdo estrutu-
ral dependerd, em Gltima insténcia, do conhecimento destas
quantidades V, Wy e Gt (no caso de existéncia da componente

ciclica).

Considerando-se a formulagdo linear estrutural completa,
isto é, aquela contendo nivel pt; fator de crescimento Bg;
sazonalidade (fatores ou harmdnicas) ¥y e ciclo Wi s e
admitindo uma perturbagdo ndo nula associada a cada um destes
componentes (isto é, Vyr Vg, Vy eV,  todos ngo—nulos)_ entdo,
o conhecimento das quantidades de interesse V, We » e G, fica
unicamente determinado pelo conhecimento das quantidades p, 2,

Ver Vur Vy, Vy, que caracterizam o modelo estrutural completo.

E exatamente no tratamento dado a estes hiperparémetros
que surge a divergéncia bésica entre as duas abordagens que
aqui consideramos: a cldssica de Harvey que estima os
hiperparémetros diretamente da série histérica e a Bayesiana
de Harrison & Stevens que utiliza argumentos da inferéncia

Bayesiana e subjetivismo na defini¢do destes.
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IV.5.5 - Estimac8o dos Parametros

Neste item, serd apresentado como as quantidades desco-
nhecidas ou hiperparémetros do modelo estrutural, podem ser
estimadas a partir de dados historicos disponiveis. A solug&o
proposta por HARVEY (1984), faz wuso conjunto da funcdo de
verossimilhangca e do Filtro de Kalman , o qual permite que o
logaritmo da fungdo de verossimilhangca dos pardmetros seja ex-

presso em termos da decomposig¢do do erro de predicdo.

HARVEY (1981), capitulo 3, mostra como a funcdo de
verossimilhanga para um conjunto de observa¢des dependentes

pode ser obtida através da decomposi¢do do erro de predicio.

Seja YN = (Y, ..., Yy) uma série temporal de tamanho N
e vamos assumir que YN x NM(u, o®V). Neste caso, o logaritmo

da fungdo de verossimilhanga pode ser fatorado como a sequir:

=

log L(YN) = £ log L(Y¢!Y¥¢=y ... Y,) + log L(Y,) (21)
t=2

Assumindo agora a existéncia de um modelo que produza
previsdes ndo-tendenciosas l-passo-a frente de Y baseada nas
informag@es disponiveis até o instante t-1; denotada por
§tlt-1 = E{Y¢!Y¢t-3, ... , ¥,} e a varidncia correspondente
igual a o®fy, pode-se ent#Ho escrever:

(Ye!¥¢ey, ooey Yy) 2 N (Yeip-yg: o%fy) (22)
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Definindo ey = Y¢ - §tlt-1 como o erro de previsdo con-
dicional l-passo-a-frente temos:

eg » N (0 , o%fy) (23)

Assumindo-se que Y, » N (u, ; o®f,) onde p, é a média

A

ndo-condicional de Y,, pode-se finalmente levar resultados &

~expressdo (21) que fornece:

2

log L(YN) = -(N/2).log®n-(N/2).log o -

N
+ (oTFL o e¢®)y/2.f¢ (24)

( £ log £ )/2 -
t=1

Assim, pode-se maximizar log L(YN) em relagdo aos paréa-
metros desconhecidos do modelo, bastando para isto que se te-
nha um procedimento que fornega recursivamente os erros de
predigdo l-passo-a-frente. Observa-se também que de (24) pode-
-se obter a expfess%o do estimador condicional de ¢*, a qual
possibilitard chegar-se a express3o para a fungdo de verossi-
milhanga concentrada em o*. Reduz-se desta forma o espago pa-
ramétrico de 1 parametro; no caso o?. Retornando ao problema
de estimagdo dos parametros do modelo estrutural, que no caso
geral (sem variaveis exdgenas e de intervengdo para simplifi-
car a apresentagdo dos resultados) e composto do vetor H:

H= (p, A, Vg, Vu, Vg, Vy, Vy), estes podem ser obtidos atra-
vés do mesmo argumento acima, ou seja, através da maximizac3o

da funcdo de verossimilhangca (ou o seu log) de H expressa em
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funcdo do erro de predicdo. E importante observar que , estan-
do o : odelo na forma de espago de estados, o erro de predigio
et e sua variancia ft s3o diretamente obtidos das equagBes de

recursdo do Filtro de Kalman.

Assumindo que os primeiros k valores da série sHo
utilizados para a construg¢do dos valores iniciais do vetor de

estado, o logaritmo da fungao de verossimilhanga (concentrada

em relagdo a Vg) de Yk4, ... Yy denotada por L(YN) é:
log L(YN) = -[(N-k).log2w] / 2 = [(N-k).log o®] / 2 -
N N
+[ £ log fy)/2 1 - [ £ et®/f¢ 1/2.0% (25)
t=k+: t=k+:

Assim, a maximizagdo da fungdo objetivo é obtida
pumericamente, comecando-se com um valor inicial para o vetor
paramétrico Hy = (p, A, Vg, Vu, Vg, Vy, Vy )o, sendo entdo
utilizada uma passagem pelo filtro de Kalman que fornece
sucessivamente os valores condicionais do erro de predicdo,

.

isto €, (e¢lHp) e (ftlH,) e assim sucessivamente até a

convergéncia final ser atingida.

Em HARVEY & PETERS (1984) encontra-se uma descricdo
detalhada do procedimento anterior, bem como variacBes destes,
dependendo de como é definido o estado inicial B, necessario &

recursdo do filtro. Além destes métodos do dominio do tempo,
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mostram como estes mesmos pardmetros podem ser estimados

através da maximizagdo da funcdédo de verossimilhanca
(concentrada ou ndo) no domi nio da freqiéncia. Este
procedimento, apesar de bem mais répido em termos

computacionais que o correspondente no dominio do tempo, tem
como desvantageci o excessivo numero de observagBes (N) da
série exigida para garantir a consisténcia dos estimadores

(usualmente N = 200).

Finalmente, com relagdo ao método de otimizacdo a ser
utilizado, a natureza do problema e a caracteristica ndo-li-
near da fungdo objetivo (25) requerem um método de otimizacHo
ndo~linear com restrigdo nos pardmetros, visto que os parime-
tros de H sdo tais que: Vi 0 ; 0 <p & 1 ; 0 & A £ m. \

A aplicagdo dos métodos ARIMA e Bayesianos apresentados
até agora, bem como os estruturais vem sendo, cada vez mais,
largamente utilizados para previsdo e controle de séries eco-
némicas. Entretanto,hd situac8es em que a série a ser previs-
ta e/ou controlada é dinamicamente relacionada a outras, cha-
madas de séries exbgenas. Nestes casos, O desempenho de um
particular modelo pode ser melhorado pela inclusdo de uma ou
mais séries exdégenas. A classe de modelos de funcio de trans-
feréncia que seréd apresentado no item a seguir ¢é particular-

mente Util para a formulac3o deste tipo de problema.
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IV.6 - Modelos de Fungdo de Transferéncia

IV.6.1 - Introducgdo

Até aqui apresentamos os modelos univariados, ou seja os
que consideram a descrigdo do comportamento futuro da série
explicado somente pelo seu préprio passado, agora considerare-
mos o caso da descrigdo de uma série ndo sbé pelo seu passado,
como também por outras séries explicativas, conforme ilustra-

"do na Figura 1.

Informagdes relevantes

|

X, ,t #  FUNCAO _DE wi(B) Xj,t-b
Xz, t ) TRANSFERENCIA 59 (B)

: 1 wyj(B), 85(B),b Ye(R)
Xk, t

(E) — Y¢(2)

Ruido Branco MODELO DO B(B) at
RUIDO © ®(B)
At ®(B), B(B)

FIGURA 1 - Esquema ilustrativo dos modelos de fungdo de trans-
feréncia

E importante observar que nos modelos assim classifica-

dos nesta classe considera-se o sentido de causalidade!® uni-

direcional, ou seja X, t, Xz,ts ..., Xk,t Causam Y. Apresen-

ta-se a seguir, trés metodologias de fung3o de transferéncia

em uso corrente, duas metodologias baseadas na estatistica

12z - 0 capitulo V tratard especificamente deste assunto.



57
cléssica (BOX & JENKINS, 1976 e HARVEY, 1989) e uma baseada na
- estatistica Bayesiana (WEST & HARRISON, 1989).

IV.6.2. Modelos de Funcdo de Transferéncia de Box & Jenkins
com Entrada Simples
A formulacdo que relaciona as séries discretas Y e X¢

pode ser em principio qualquer, mas estar-se-i interessado no

caso em que a relacdo é linear:

Y = £ V3 Xt-j , & 7,
j=o
onde Yy = (v, + v, B + v, B* + ...) Xt
ou Yy = v(B) Xt (26)

A eguagdo (26) denomina-se Filtro Linear ou Modelo de
Fungdo de Transferéncia. Linear. O polindmio de grau infinito

em B, v(B) é conhecido como Fung#do de Transferéncia do Filtro.

Os pesos v,, Vv,, V., ... sdo chamados respostas impul-

sionais ou func#o de resposta de impulso do sistema.

O sistema diz-se estdvel quando a série v(B) converge
para IB! £ 1. A condi¢do de estabilidade implica que mudancas
finitas na série de entrada resultam em mudancas na série de

saida.

. - .
As vezes, o efeito de uma mudanca na série de entrada
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ndo se manifesta imediatamente sobre a série de saida, mas
apés "b" instantes de tempo:

Yt = v(B) Xt-p (27)
onde:
Xt-b = BP X¢

e o parémetro inteiro "b" é denominado defasagem.
O modelo pode conter ainda, um ruido independente de Xy
Yt = v(B) Xt-p + bt - (28)

O ruido ht, em geral, ndo é ruido branco e pode ser
representado por um modelo Autoregressivo-Integrado-Média

Méveis (ARIMA).

O modelo (28) que relaciona Y¢ e Xt, conforme Box & Jen-
kins, contém um nimero infinito de pesos (Vos V44...), portan-
to ndo ¢ parcimonioso. Assim, se v(B) for uma funcdo racional,

pode-se escrevé-la:

v(B) = _u(B) (29)
&(B)
onde:
w(B) = wyg = wy B - w, B® - ... - wgBS
6(B) =1 -5, B- &, B¥ - - &, BT

sdo polindmios de graus "s" e "r", respectivamente.
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IV.6.2.1 - Fungdo de Correlacdo Cruzada

A ferramenta utilizada na andlise de dados para a
identificagdo do modelo de fungdo de transferéncia é a funcdo
de correlagdo cruzada entre a entrada e a saida. A dependéncia
normalizada entre as séries Xt e Yy serd medida pela funcdo de
correlagdo cruzada, denotada por mxy(k):13

Pxy(k) = Cov [Xy , Ye4x] = Yxy (k) (30)
[U.X.; o,,y..:.]:l./..:. [VXX(O) "Y'Y(O)]i7:

com k € Z, sendo oy e oy os desvios padr8es das séries X¢ e
Yt, respectivamente.
IV.6.3 - Modelos de Fungdo de Transferéncia de Box & Jenkins
com Mdltiplas Entradas

Considerando-se uma situag¢do onde, a partir da compre-
ensdo fisica do fendmeno, k séries temporais de comprimento
n, Xj,¢0. t =1, 2,..., N, 3 =1, 2, ..., k sdo supostas exdge-
nas e a série Y¢, t = 1,2, ..., N é suposta enddégena. O modelo
de fungdo de transferéncia-ruido que relaciona as séries Xi,t
e Yt pode ser escrito como,

Y v5(B)(X¢, 5 —Hy) * et (31)

\

e
n Mo
[

13 - Ver BOX & JENKINS (1976), cap.11, pag. 371-376 e
VANDAELE (1983), cap. 12.
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onde,

wj(B) b, ,
wj(B) = _ B J = Mo + M B + Marj B + ...., é a
&4(B)
funcdo de transferéncia da j-ésima funcdo de transfe-
réncia da j-ésima série com os pesos Vo, 31 Ma,5e e
0s quais sdo chamados de fungdo impulso resposta;

wH (B) = We,§ = Wi, B - W, 5 B® - ... - Wsyj BS] & o opera-
dor do numerador da j-ésima fungdo de transferéncia,
tal que as raizes de wj(B) = 0 caiam fora do circulo
unitario e, wi,y, i =0,1,2,...,8, sdo os parémetros
de wy(B);

o

(B) =1 -8, 3B - 8,,3B% - ... - &y, yBTj é o operador do de-
nominador da fungdo de transferéncia e, para garantir
a estabilidade do sistema as raizes de & (B) =0
devem cair fora do circulo unitério e, 8j,5s

i=1,2, 3, ..., r sdo os paré&metros de 54 (B);

o]
te

Kyt € a média da j-ésima série de entrada;
bj: € o atraso no tempo para Xt,j afetar Yg;
e (B)

gy = —— 9. é o ruido ARMA, (32)
@ (B)

. '3 / . » A .
at: € uma seqiiéncia ruido branco, com média zero e varidncia
oy e, ©(B) e ¢(B) s3o, respectivamente, os operadores mé-
dias méveis e autoregressivo, como definidos na equacio 6.
O modelo n3o é identificével se os operadores AR e MA
possuirem zeros em comum e€/ou o numerador e o denominador da
fungdo de transferéncia possuirem raizes comuns.

;

Quando do ajustamento de um particular modelo de funcdo

de transferéncia-ruido para um dado conjunto de observacdes, é
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recomendavel que se siga os estdgios de identificac3o, estima-

cdo e testes de verificacdo do modelo.?®*

IV.6.4 - Modelos de Funcdo de Transferéncia Sazonal de Box
& Jenkins

Como nos modelos de séries temporais univariadas,

pode-se ter pardmetros sazonais num modelo de fun¢3o de

transferéncia. De forma semelhante, para induzir estacionarie-

dade nos dados deve-se utilizar diferencia¢do adequada. Por-

tanfo, o modelo de funcdo de transferéncia sazonal multiplica-

tivo mais geral, é dado por:

Yy = wi(B)Ry(B%) x4, t-bj + B(B)E(B°) at (33)
55(B) V4(B®) ¢ (B) i (BS)

com
vy = vsP' vd vy | (34)
xj,t = vgP vd x3,t (35)
Os polindmios sazonais sdo definidos como:

a(BS) = @, - 9,BS - 0,BS - ... - ogBSS

v(BS) = 1 - v,BS - v,B®S - ... - ygBRS

e(BS) =1 - ©,B5 - @,Bzs - ... - @gBYS

@ (BS) = 1 - &,B5 - @=2B*S - ... - wppPS

14 - Maiores detalhes em BOX & JENKINS(1976), cap.10 e 11 e
VANDAELE (1983), cap. 11,12 e 13; pag. 267 a 323.
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Os parémetros d’ e D’ em (34) s#do os operadores de diferenca
simples e sazonal, respectivamente para o processo Y. De forma
semelhante d e D em (35) sdo operadores de diferenga simples e

sazonal para o processo X.

Observa-se que se hi parémetros regulares no numerador,
normaliza-se a fung8o de transferéncia com wy#1 e Q,=1. Se, no

entanto ndo hd pardmetros regulares no numerador assume-se que

Qo#l.
IV.6.5 - Identificacdo dos Modelos de Fungdo de Transferéncia
com Entrada Simples - Procedimento de Box & Jenkins
Os objetivos da identificagdo sdo:
1. Obter uma idéia dos valores de r e s e as estimativas
iniciais de &8,, ..., &y, Wy, .., Wg-
2. Obter uma idéia dos valores p, d, e ¢q e estimar
gy «oy Op , By, ..., Bg e a varifncia do ruido branco.

Quando se tem o caso de fung¢do de transferéncia para um
modelo bivariado, o processo de identificag¢do aconselhado é o

método de Box & Jenkins, descrito a seguir.

Passo 1 - Identificagdo das transformag¢des

Quando as séries de entrada e de saida s3o ndo estacio-

narias, assume-se que a estacionariedade pode ser conseguida
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através de diferencas. Os graus de diferengas adequadas para
induzir estacionariedade serdo conseguidos quando as autocor-
relagGes e autocorrelagGes cruzadas amostrais, convergiram

rapidamente para zero.

)] I3 . ~ L3 -
As vezes é conveniente aplicar a transformag3o logaritmi
~ca aos dados, antes de se tomar diferencas; isto ocorre quando
a série de entrada e/ou de saida apresenta um aumento de va-

riabilidade.

Passo 2 - Estima¢do dos pesos V5
Para tal, identifica-se inicialmente um modelo ARMA para

a série de entrada.

®x(B) xt = Bx(B) at
de modo que
ar = Bx(B) ®x *(B) X, (36)
seja um ruido branco. Diz-se ent3o, que a série de entrada

foi "pré-branqueada".

Em seguida, filtra-se a série de saida yt, aplicando a
ela o mesmo modelo, obtendo-se:

Bt = Bx(B) ®x *(B) yt (37)
sendo B¢ ndo necessariamente ruido branco.

Sendo a série de ruido:

€ = Bx(B) ®x *(B) ht
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Entdo, o modelo yt = _w(B) Xt-p *t Bt
6 (B)

pode ser escrito:

Bt = V(B) ug + &¢ (38)

Multiplicando-se a equagdo (38) por wut-kx e tomando-se as

esperangas de ambos os membros, tem-se:
Yop (k) = vk oa® (39)

onde vYgu3(k) = E [ag-k, Bt] é a covariédncia cruzada de 1lag k

entre « e [i. Portanto a resposta impulsional é calculada como:

Cap (3) = Teup(d) Sy |, com 3 =0, 1, ... (40)
C 0 .
an (0) S

[

<>
e
]

onde S, e Sp sdo estimativas dos desvios padrBes de ut e Bt,
respectivamente. Os parametros ¢y(3) e B84(B) sdo estimados e
obtém-se na realidade estimativas &t e ﬁt, de modo que se te-

nha estimativas T&B(j) de ryp(j).
Passo 3 - Determinag¢do de r, s, b.

As estimativas Gj fornecem elementos para identificacdo
dos operadores &(B) e w(B) e o valor de b do modelo de fungdo

de transferéncia.

Os pesos das respostas impulsionais consistem de:

a) b valores nulos vy, Vi, ..., Vph—y ;
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by s = r + 1 valores Vi, Vp+,; , ---, Vh+s Que nZo seguem
um padrdo fixo ( s < r );

c) valores v4 com j>b +s - 1r + 1, cue seguam o padrido
dado, por uma egquacd@o de diferencas &(B) vy = 0 ou entdo:
Vg = By Viey T ee. T by Viop = 0, j >b + s

com r valores iniciais Vpig, +«« s Vhig—r+y

Baseando-se nas estimativas de éj, tem-se:
a) © valor de b serd dado pelo primeiro peso no nulo;

b) O valor de r é sugerido pela equagdo de diferencas:

Vy = by Vi-y ~ 8p Vi-p T~ ... ~ bp Vyor =0, 3 > Db + s.

- Se oOs pesos V4i’'s decrescem exponencialmente, r = 1.

- Se decrescem seguindo uma onda senoidal suavizada,
r = 2.

- Qualguer outro valor de ¥, faré com que Os pesos
decrescam, segundo uma soma de exponenciais necativas ou ondas

senoidais suavizadas, que s&o de dificil identificac¥o.

c) Encontrando no gréfico 0j x j, olag k", a partir da gual
verifica-se um corte bruscoe (r = 0), decréscimo exponencial

(r = 1) ou uma sendide eamortecida (r = 2) em V-

Identifica-se "s" pela seguinte relagdo:

s =k -Db-1.
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Passo 4 - Identificacdo do modelo do ruido do sistema

Existem trés maneiras distintas para identificar o rui-
do:

a) Obtidos os pesos estimados Gj, pode-se calcular os residuos

ht = Y¢ - V(B) %t-b (41)
e ajustar um modelo ARMA a eles. Na pratica, supBem-se que
¥y = 0, para j >J, onde J é um valor arbitrdrio obtido da anéa-

lise dos Gj.

b) ¥(B) pode ser substituido pelo modelo da fungdo de trans-

feréncia tentativo 3'1(B) w(B) BP determinado no Passo 3.
Assim,
Ar = Y¢ - 6°%(B) w(B) Xt-p (42)

ajustando-se um modelo ARMA a f; através das fungGes de auto-

correlacdo e autocorrelagdo parcial estimadas.

C) Uma terceira maneira de identificar o ruido é utilizar a
relagdo (38)

Bg = v(B) at + €¢
para identificar um modelo para &¢. A seguir, utiliza-se a
relacdo €t = Byx(B)®y *(B)ht para deduzir o modelo do ruido

l':)to

Segundo Box & Jenkins (1976, pag. 385), serd necessario
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estimar a transformagdo do pré-branqueamento; depois de fazer
a estimacdo da fungdo de autocorrelagdo dos residuos regg(k).
Através do comportamento de rge (k), estima-se um modelo para

€+ €, consedqientemente, para Kt.

IV.6.6 - Identificagdo dos Modelos de Fun¢do de Transferéncia
com Miltiplas Entradas - Procedimento de Liu & Hans-
sens

Um outro procedimento de identificagdo de uma funcio de

transferéncia foi elaborado por LIU & HANSSENS (1982).

0 procedimento requer a identificagdo da funcdo de
transferéncia, utilizando as séries originais (estacionérias)
ou as séries de entrada e saida transformadas através de um
filtro comum. Este filtro comum é obtido através da estrutura
auto-regressiva das varidveis de entrada. No caso que seque,
para exemplificar o método, utiliza-se duas séries de entrada,
representada pelo seguinte modelo:

Yt = w,(B Xgt v _wp(B) Xp¢ te&t , t=1,2, ..., n

51 (B) 65 (B) (43)
onde X,t € Xt sdo as séries de entrada e Yy é a série de

saida.

A fungdo de transferéncia também pode ser expressa da

seguinte forma:
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wi(B) BPj =vj (B) = vy, + vy, B+ vz B +
53(B) | (44)

onde vj (B) tem um nimero finito de terrios se 85(B) = 1 e um

’ - - - 4 .
numero infinito, caso contrério.

Se o modelo (43) ¢ estdvel, todas as raizes de 54(B),
com j = 1, 2, ... caem fora do circulo unitdrio e a funcdo de
transferéncia (44) pode ser aproximada por um polindmio v (B)

com um nimero finito de termos, denotado por kj.

O objetivo é encontrar estimativas apropriadas de vi(B) e
expressd-las na forma racional (wj(B)/Ej(B)), utilizando a

técnica de Box & Jenkins, para identificacdo de r, s e b.

Suponha k, e k; suficientemente grandes, de forma que

possamos reescrever (83) da seguinte forma:

Yt = (Vypo t V43, B + .0 + v, g, Bki) X4t + Vapp + Vo3, B 4+

+ ... + V'Ekﬁ Bkﬂ) Xat + €4 (45)

onde ¢ = B(B) at

®(B)
Fazendo B = [Vyg, Vyys «vvy Vikis Vags Vagsr eoer Vokol'
- o 1 ki o 1 2
E_[xj.lxil~rx1l§_21§21°1_}_(2k]'

Y = [¥Yx+1+ Yk+zsr +++s Yk+nl’

onde xj* = B x3° , x5% = [ xj(kj+1) + Xj(kj+2)r -+ X5 (kj+n)]
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o]
"

(N - k)

w
"

max (k, ,kz)

Assim, tem-se que © estimador linear uniformemente melhor
para é é dado por:

B=(x 27f x)7t xxTy (46)
onde Zps Xp¢ é a matriz de covariéncia de (8(B)/®(B))ay = &¢.

De acordo com Ljung & Box (1979), pode ser aproximada

] 1

por:
E7* = H'H = (Dg"" Dg)’ Do”' Do (47)
onde:
. 1 .
‘“’1 1
-4, -0, 1 o
Do =1 "% '
_mp
> ~hp .m0y 1
~ 1 N
_91 1
-8, =6, 1 o
be-= ~Bq
-84 1

"De (86) e (87) tem-se que:
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B=(x"Hx)"™* x'H Hy (48)

onde Hy = Dg”* Do™* consiste em filtrar a série de saida por
¢(B) 87*(B). Assim, o estimador (48) corresponde a um estima-

dor de minimos quadrados usual (MQO) utilizando as séries de

entrada e safda, filtrada pelo modelo do ruido.

0 procedimento pode ser expresso nos cinco passos a

seguir:

Passo 1 - Ajustamento das séries de entrada

i) Diferenciar as séries de entrada de modo a torné-las
estaciondrias.

ii) Ajustar, a cada uma delas, um modelo ARMA apropriado.

iii) Observar se os modelos ndo apresentaram componentes
AR ou se essas componentes tiveram raizes bem maiores que um.

Se isto ocorrer passa-se para o 2¢ Passo.

Se a parte AR, de pelo menos um dos modelos ajustados,
contém raizes préximas de um, construa um filtro do tipo
(1-G,B) (1-GzB)...(1-G}B), onde G;~*, i =1, ..., 1 s3o raizes
préximas de um. Este filtro ¢é denominado “"filtro comum".

Aplique o filtro comum as séries de saida e entrada.

Esta operagdo é denominada pré-filtragem e é indicada

com o objetivo de inverter mais facilmente a matriz X' X (a

~ o



71

pré-filtragem é indicada para obter precisdo numérica).

Observa-se que o modelo de fungc8o de transferéncia ndo se
altera quando seu filtro comum é aplicado a todas as séries, se
elas forem estaciondrias como neste caso. Conforme PRIESTLEY
(1971) e GRANGER & NEWBOLD (1977).

Passo 2 - Estima¢d3o preliminar dos pesos da Fun¢do de Transfe-
réncia

Estimar os pardmetros do modelo da funcao de

transferéncia, utilizando o MQO e as séries obtidas no 1¢

Passo.

Para assegurar que valores adequados de kj estdo sendo
utilizados, sugere-se comegar com kj = 6 e ir aumentando de 3
em 3 unidades. Um teste F pode ser utilizado para decidir

quantos termos devem ser incluidos na andlise.
Passo 3 - Construgdo do modelo preliminar para os residuos

i) Ajustar um modelo ARMA aos residuos obtidos da
estimac3o preliminar da fun¢8o de transferéncia, filtrando

todas as séries "pré-filtradas" por esse modelo ARMA.

ii) caso os residuos sejam ruido branco, obtém-se uma

forma racional (wj(B))/(8j(B)) para as séries de entrada xj.
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Passo 4 - Estimacdo dos pesos da Funcdo de Transferéncia

Estimar os parémetros do modelo da funcdo de
transferéncia, utilizando o MQO e as séries obtidas no 3¢ Passo
(isto equivale a calcular 3 da equag¢do (48)). Recomenda-se ex-

cluir todos os termos ndo significativos na estimacdo de MQO.
Passo 5 - Estimacdo do modelo de Func&o de Transferéncia

i) Identificar um modelo ARMA para os residuos a partir
da série de saida original (estaciondria) e os pesos da funcHo

de transferéncia obtidos na estimag8o preliminar (42 Passo).

ii) Reescrever as fungdes de transferéncias vj(B) na
forma racional wj(B)/aj(B), obtendo um modelo preliminar da
funcdo de transferéncia.

IV.6.7 - Estimacdo dos Parametros dos Modelos de Funcio de
Transferéncia

Apds a identificagéo de um modelo de fun¢do de

transferéncia o préximo passo é estimar os seus pardmetros.

Representando o modelo de fungdo de transferéncia
através ds equagdo (26) a tarefa é estimar os vetores de
parédmetros wi(wog, wyj, -.-,wgj)’s 84 (803, 823, ..., &r,3)’,
2(®y, O, ..., op)’e B(Bo, B:, ..., Bg)’. De modo semelhante

se o modelo de fungcdo de transferéncia ¢é sazonal haverd
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vetores representativos dos parédmetros sazonais que deverdo

ser estimados e possivelmente diferengas sazonais [eq.33].

Como para os modelos univariados ARMA, had virias

aproximac®es para estimagdo destes parémetros. Escolhe-se &

r

| &>

| o>

A - . h "
e B, como estimadores de minimos guzdrados de Wwir 85, @,

jl

8, respectivamente, assim que:

S (ﬁj: éjl él é) = a“t (49)

7 1 . 7 . ’ .
€ um minimo. O indice n representa o numero de observacgtes
possivelmente ajustadas por diferenciagdo. No processo de

minimizacdo serdo utilizados os seguintes passos.

Passo 1 - dada a escolha inicial dos valores dos parémetros
nos polinbmios wj(B) e j(B), pode-se predizer a parte siste-
mdtica do modelo de Fungdo de Transferéncia da equacdo como:

Yt = Y(B)xjr-p

Passo 2 - Calcular os residuos &¢ usando

A

&c = ye - ¥t

Finalmente, a série &y pode ser usada para avaliar &

o

usando o modelo univariado ARMA, cuja representacdo é:
A _ -4 A
e = o(B) “.8(B) ag

Se o paré&metro de atraso b é desconhecido, em principio
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pode-se calcular os valores de gj, 8j, ¢® e B, os quais
minimizam a soma quadrdtica dos residuos (49), para diferentes
valores de b, de forma semelhante e seleciona-se o valor de b,

gue corresponde o minimo geral (49).

IV.6.8 - Verificacdo do Modelo de Fung¢8o de Transferéncia

Tendo sido identificado o modelo

yt = _wj(B) =Xjt-b *+ 8(B) ag (50)
&4(B) ®(B)

e os pardmetros w, &, ®, B estimados, deve-se verificar se o

modelo é adequado ou n3o. Esta verificag8o ¢é baseada nos

residuos.

ét = vyt - Yt - (51)
onde

Ve = L?l(B! Xjt-b * (A)(BZ at . v (52)

5(B)

8
w

P
PIERCE (1972) mostra que 4y — a¢, para todo t, quan-

don — oo.

As possiveis inadequa¢des do modelo (51) poderdo ser de-
tectadas examinando-se as auto-correlagBes dos residuos &; e
correlagtes cruzadas entre os residuos e a entrada pré-bran-

queada ¢, isto porque, se o modelo ajustado for
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Yt = Vo(B) x4t + w(B) apt (53)
enquanto que o modelo correto é (50), entdo

apt = %o '(B) {V(B) - Vgo(B)}xt + Wy '(B) at (54)

Logo, dado que o modelo identificado é incorreto, os re-
siduos ant serdo auto-correlacionados e também correlacionados

com Xt (€ ).

Pode-se ter dois casos:

i) Modelo de fungdo de transferéncia correto e modelo do ruido
a¢ incorreto

Neste caso, vu(B) = v(B) e v,(B) # ¢(B) e (54) fica:

agt = Wo '{B) W(B) at, (35)
de modo que os a,t serdo autc-correlacionados e examinando-se
as auto-correlagBes Ta,a, (k) poderemos sugerir modificacBes
no modelo. Neste caso, os aut ndo serdo correlacionados com x¢

€ it .
ii) Modelo de fun¢do de transferéncia incorreto

Neste caso, como ressaltamos acima, teremos os a,t auto-
correlacionados e ainda correlacionados com a entrada. Se o
modelo de ruido estiver correto, w,(B) = w(B) e

apt = ¥ '(B) {Vv(B) - v,(B)} xt + at, (36)
e ainda teriamos as duas situag®es acima. Portanto, tenta-se

primeiro modificar o modelo de fungdo de transferéncia para
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depois analisarmos o modelo do ruido.

Considerando a entrada pré-brangueada wt dado por:
we = €x "(B) ®(B) xt (57)

Bt:dado por

Bt = v(B) oy + ¢, isto é, (58)
onde ¢ = 8y *(B) @yx(B) h¢, logo

€ot = Bt = Vo(B)ug = [V(B) - vu(B)] at + &¢ (39)

Desta equac&o, vé-se que a existéncia de correlagdo en-
tre eg¢ € at indicara se o modelo de fungdo de transferéncia
estd correto ou ndo. Multiplicando-se (59) por wy-) e tomando
a esperanca e usando {j obtemos:

.
L

Vk - ka = po“:c)(k) « T k = 0, 1, 2, ¢ e (60)
o

[

que fornece uma medida da diferenga entre a fungdo resposta de

impulsos estimada e a correta. Substituindo Pas, (K) por

r S

aeq(k) e Y¢,, por estimativas ®°:z, , s,, teremos novos valores
preliminares para a fungdo resposta de impulso. Depois volta-

mos a analisar o modelo do ruido, para ver se é adeguado.

Existem outros critérios de identificac3o, mas descreve-
mos somente o critério de Liu & Hanssens porque serd o crité-

rio utilizado no capitulo VII, para analisar séries de milti-
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plas entradas, maiores detalhes poderdo ser obtidos em TIAO et

alli (1975), BEGUIN et alli (1980) e LII (1985)-.

IV.6.8.1 - Testes de Adequagdo

Os residuos &4 dados por (51) tém auto-correlacdo estima

da por:
m
(I A dgqx
Taa(k) = btk ' (61)
m
Lg%y
t=1

onde m é o numero da observagdo de & efetivamente disponi-
veis. Quando m é grande, a distribuicdo de TA&(k) é aproxima-
damente a mesma de r.5(k), que € dada pelo sequinte resultado

(BOX & PIERCE, 1970).

Se o modelo (50) for correto e se os ay sdo calculados
usando-se os verdadeiros valores dos paré&metros (e portanto
estes at sdo ndo-correlacionados), temos que Taa(l), ...,
Taa(k) ter#Ho uma .‘istribui¢do assintética normal multivariada,
supondo-se k pequeno em relacdo a m. As autocorrelac¢des Taa(k)

sdo dadas por

Taa(k) = T a+ at-3x k=1, ..., k, (62)
Z a"‘"t
sdo n3o-correlacionadas e var {faa(k)} = m-k = 1
m(m+2) m
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Como os at sdo ruido branco, com at ~ N(O,m™*). Assim,

seque a estatistica

Q = m(m+2) (m-k) " *r¥55(k), (63)

x‘
MR
fa

para m grande, tem uma distribui¢d@o qui-quadrado com k graus
de liberdade. Contudo, tem-se gue estimar os ay e as proprie-
dades de TAaA&(k), para valores pequenos de k, s#o afetadas. Em

particular, a variéncia de T

44(k) pode ser menor do que m ! e
comparar as autocorrela¢Bes dos &g com l/J m pode sub-estimar

sua significéncia. Um teste que leva em conta este fato é o

seguinte.

Teste de autocorrelag¢édo: se o modelo for correto e k su-

ficientemente grande, a estatistica
r2aa(k) (64)

tem uma distribuicdo X* com v = k-p-q graus de liberdade. Por-
tanto, o nimero de graus de liberdade depende somente do nime-

ro de pardmetros do modelo do ruido.

Assim, tem-se a seguinte relacdo
Corr{rxa(k), rxa(k+2)} = pyx(%),
de modo que o mesmo modelo seja correto, ainda existird corre-
_ lag3o entre a entrada xt e o ruido a¢. Portanto, dado que os

xt sdo auto-correlacionados, um modelo de fungdo de transfe-
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[Y . P4 e "o
réncia correto podera resultar em algum padrdo das correlacOes
cruzadas Tx&(k). Este efeito ¢ eliminzdo ao calcular-se as
correlagBes cruzadas entre os residuos e a entrada pré-bran-
gqueada ot . Ou, seja, analisa-se as correlagdes cruzadas

Tw8(k), onde:

Tub(k) = . (65)

O seguinte teste ¢é baseado num resultado de PIERCE

(1972).

Teste de correlacdo cruzada: se o modelo for correto e k

suficientemente grande, a estatistica

k
S=m ¥ rfol(k) (66)
k=0
tem distribui¢cdo aproximada X* com w = k+l-(r+s+l) = k-r-s

graus de liberdade.

IV.6.9 - Previsdo com Erro Quadrdtico Minimo

Dados os pardmetros do modelo e as observagdes Ytr Yt—-1¢
Yt-zr--- @ previsdo no tempo t para um horizonte h, denotada
por ¥+(h), pode ser recursivamente calculada considerando o
seguinte fato:

[Yt+h] = Yt+h , se h & 0

¥e(h), se h > 0
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onde, [Yt+h] © [at+h] representa o valor esperado da varidvel

aleatdéria yi+h © a@t+hs respectivamente.
IV.6.10 - Fungdo de Transferéncia de Harvey e de Harrison

A formﬁlagﬁo matemdtica do modelo de funcdo de transfe-
réncia estrutural assume a série univariada Y{ descrita an-
teriormente através de suas componentes estruturais n#o obser-
vaveis: tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro com a inclus3o

de varidveis exégenas e/ou de intervencgéo.
IV.6.10.1 - Varidveis Exdgenas

. - Se este for o caso, pode-se facilmente incorporar estas in-

formacBes no modelo, re-escrevando a equagdo (13) na forma:

e

Ye = pe + ¥ + we + B4X5t * =t (67)
el

J
onde:
B4X4t - correspondem as varidveis exdgenas.
-Estas podem incluir defasagens na propria variavel dependen-
te Y¢. Com relagcdo aos 34's, estes podem ser considerados
constantes desconhecidas, isto €, B4yt = Bjt-1 para todo j = 1,
2, ... ,ket=2, 3, .... ou pode-se assumir que estes evo-

luem segundo um passeio aleatério, como a seguir:



81

l?ajt = Bjt-l + E’Bjt (68)
eE‘)Bjt '\.N(O, VBJ‘), j=1,2 ’....’k

Neste caso, os vpgj sdo incluidos no vetor de hiperparémetros

do modelo.

Caso seja necessario incluir uma estrutura de defasagem
em uma ou mais varidveis independentes, basta reescrever

(13) na forma apropriada [HARVEY (1984)].

IV.6.10.2 - Varidveis de intervencdo

Varidveis de intervencdo, conforme definidas por BOX &
TIAO (1975), podem também ser incluidas no modelc estrutural,

bastando para isto que (67) seja reescrita como:

k J
Y = vt + ¥ + we + X By X3¢+ E owy wig toeg (69)
j=u j=1

onde:

Wij - € uma varidvel "dummy" representando o tipo de inter-
vengdo ( transiente, mudanca de nivel, mudanca de in-
nacdo, etc...), ou seja , variaveis composts de valores
bindrios "0" (auséncia) e "1" (presenca).

“«§ = O parémetro correspondente; j =1, 2, ..., J.

Aqui também, para os parémetros A5 podem-se assumir uma
evolugdo dinamica como em (68). Neste caso, estes passam a fa

zer parte do vetor ce estado B¢t.
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No item, a seguir trataremos especificamente o caso dos
modelos de intervengdo os quais possibilitam a inclusdo de in-

formacdes externas ao modelo.
IV.7 - Modelos de Intervencéo

A andlise de intervencdo é um modelo de funcdo de trans-
feréncia estocéstica, onde é possivel interpretar a maneira de

incorporar seus efeitos ao modelo da série temporal.

£ possivel fazer interveng8es 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 mudanca significativa no nivel médio de uma série

temporal.

Os maiores efeitos da intervengdo sdo notados na mudanga
do nivel na direc3o ou inclinacdo da série em estudo, e também
para alterar as varidveis dos erros e introduzir no modelo
componentes que ndo haviam antes, por exemplo, introduzir com-

ponentes auto-regressivos em um processo de médias moveis.

Outro exemplo é em relacdo & variabilidade da série,
onde pode-se torna-la mais estavel ou mais variédvel a partir

das intervengdes.

Quando a intervencdo a ser feita ¢é complexa, o seu
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efeito ocorre gradativamente e se houver mais de uma
intervengdo é possivel existir uma dinteragdo entre elas,

confundindo parte de seus efeitos.

Os efeitos de Intervengdo podem ser <onstatados ao longo
do tempo, assim como podem ser variéveis. O seu efeito é
determinado pela estrutura da Fung¢#o de Tr-nferéncia, do seu

modelo e dos seus parametros estimados.
IV.7.1 - Modelos dindmicos para intervengio

Basicamente a construgdo de modelds de intervencgédo
consiste em acrescentar aos modelos ARIMA os efeitos de
varidveis exdgenas através de uma fungdo 4= transferéncia. Na

Figura 2, mostra-se a representagdo de um modelo dinémico de

intervencgédo.
& (B) at
Modelo o (B) (1-8)9
ARIMA
H— —— ve(e)
Variavel de  (B)
Intervencé&o
FIGURA 2 - Representagdo de um modelo dinédmico de inter-

vengdo

Seja uma série temporal para a gqual verificou-se e

estimou-se um modelo ARIMA com o gqual vém se fazendo previsGes
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hd algum tempo. Num dado instante ocorre um evento
independente do fendémeno que criginou a série temporal, mas
cujos efeitos podem se manifestar sobre ela, este fato seré
analisado no capitulo VII, para as varidveis econdmicas que
estZo relacionadas com o comportamento do processo inflacionéd-

rio brasileiro.

Esse evento externo, cujos :«:ieit¢ ; influenciam a série
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