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RESUMO

Nesse trabalho estuda-se, utilisando diferentes métodos de andlise, o
componente de variagdo sazonal de uma série de precos recebidos pelos
produtores de gado do Estado de Sao Paulo, série que se extende de 1954 a
1995.

O primeiro método empregado na analise é descritivo: consiste em
caleular as “médias sazonais” e os “fatores sazonais”. Naseqliéncia, mostra-se
como se estimam as médias sazonais mediante anédlise de regressao com uma
equagao que tem onze variaveis dummy como regressores. Contudo, a avalia-
¢io dessa regressdo mostra que seus resultados séo insatisfatorios devido,
principalmente, ao problema de autocorrelagao dos residuos.

Uma nova especificagdo da equacio de regressao é proposta, sendo
necessério utilizar os eritérios ERR (Error Reduction Ratio) e o de Akaike para
determinar a ordem e o nimero 6timo de termos autoregressivos a ser

incluidos na equacao. Esses resultados mostram um ajuste mais satisfatério
dos dados.

1 INTRODUCAO

£ amplamente sabido que o preco da carne de boi apresenta, na
Regido Centro-Sul do Brasil, uma marcada variacao intra-anual, denominada
“variacio sazonal” ou “sazonalidade”. Tal fenomeno acontece devido a va-
riabilidade das condigoes climéticas ao longo do ano. Com efeito, no periodo
do ano em que as condicdes de umidade e temperatura sao favoraveis a
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existéncia de boas pastagens, a oferta de carne é relativamente grande.* £ a
época da safra. Como a demanda é mais estavel que a oferta, nessa época do
ano os precos tendem a ser menores que a média anual. O contrario acontece
no periodo da entressafra.

Existem pelo menos duas razoes que justificam estudar as
caracteristicas da estrutura sazonal do preco da carne de boi. A primeira é
de natureza simplesmente descritiva e tenta responder as seguintes pergun-
tas: quais meses do ano correspondem a safra, quais a entressafra, e qual a
diferenca entre os precos observados em ambas as épocas, medida em moeda
constante? As respostas a essas perguntas sao, necessariamente, de natureza
empirica, ou seja, devem basear-se em dados referentes a uma certa etapa da
cadeia de comercializacdo (precos ao produtor, ao consumidor, atacado ou
varejo) e correspondentes a uma regiao (ou mercado, ou cidade) determinada
do Pais. A segunda razao ¢ ajustar a série para eliminar a variacéo sazonal e
obter uma série “dessazonalizada”. Tal procedimento é, as vezes, considerado
um pré-requisito para se realizar outras analises. A idéia basica, nesse caso,
€ que, ap6s a eliminacdo do fator (ou componente) sazonal da série, é possivel
concentrar a analise nos outros componentes, como tendéncia e ciclo.

Nesse artigo, tentar-se-a apenas responder as perguntas men-
cionadas no pardgrafo acima, nao nos preocupando a obtencdo de séries
dessazonalizadas. Para isso, sera usada uma série histérica dos precos médios
mensals ao produtor da carne bovina (preco do boi-gordo), no Estado de Sao
Paulo.” Apesar de tratar-se de pregos recebidos pelos produtores, é provavel
que a sazonalidade dessa série seja muito proxima, se nio exatamente igual,
a apresentada pelos precos da carne de boi pagos pelos consumidores no
mesmo Estado. Levando em conta o aspecto regional, ao contrario, nio ha
bases suficientes para afirmar a priori que o padrao sazonal observado nessa
série seja 0 mesmo existente em outras regioes do Pais. Contudo, é razoavel
admitir que a estrutura de variacao sazonal encontrada na série de Sao Paulo,
seja valida, também, para estados vizinhos, como é o caso do Estado de Minas
Gerais.

A organizagéo do artigo é a seguinte. Na proxima secao seré feita
uma breve resenha bibliografica e na secio 3 serao discutidas varias meto-
dologias de célculo da sazonalidade de precos, sendo apresentados os dados
e os resultados da anélise estatistica. Finalmente, na ultima secao, apresen-
tam-se algumas conclusoes.

4 Nao consideramos aqui qualquer possivel defasagem entre a existéncia de “condi-
goes 6timas de clima” e a quantidade ofertada de carne.

5 Os dados sobre pregos sao compilados e divulgados pela Secretaria de Estado da
Agricultura do Estado de Sao Paulo.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Existem dois pontos de vista diferentes sobre a natureza da
sazonalidade nos dados econémicos. O primeiro considera a variacao sazonal
como uma parte fundamental de muitas séries temporais econémicas e
recomenda que, quando esta presente, o analista deve tratar de explica-la.
Assim, idealmente, um modelo econométrico para a variavel dependente y¢
deveria explicar qualquer sazonalidade nela presente mediante variagoes
sazonais nas variaveis independentes, ou incluindo variaveis explicativas
ligadas ao clima, ou variaveis dummy sazonais.

Outro ponto de vista, associado a Sims (1974), considera que a
sazonalidade é mais um tipo de ruido que contamina os dados econdmicos.
Segundo esse autor, nao se pode esperar que a teoria econdmica explique esse
tipo de variagao que, no caso de estar presente nas varidveis independentes,
¢ semelhante ao “problema de erros nas variaveis”. Portanto, na modelagem
econdmica devem-se usar dados sazonalmente ajustados, isto €, séries corri-
gidas de maneira tal que representem o que elas teriam realmente sido na
auséncia de sazonalidade.

Praticamente todas as estatisticas econdmicas geradas pelo Go-
verno dos Estados Unidos, por exemplo, sdo dessazonalizadas pelo método
conhecido como Census X-11 (Shiskin et al., 1967)°. Estudos de simulacéo
realizados para analisar os efeitos desse procedimento sobre as propriedades
das séries detectaram que o Census X-11 introduz forte autocorrelagéo
espuria negativa nas defasagens sazonais e algumas autocorrelagoes positi-
vas mais fracas em defasagens menores. A técnica nao somente falha na
tentativa de eliminar toda a sazonalidade, mas também introduz algumas
regularidades espurias (Wallis, 1974).

Hylleberg (1994) faz uma revisao dos novos métodos na area,
como aqueles que existem para realizar testes de raizes unitarias sazonais e
cointegracio sazonal. Esse autor afirma que a principal causa que impulsio-
nou os novos estudos foi a compreensio de que a variacao sazonal explica a
maior parte da variancia total em muitas séries temporais economicas, e de
que essa variacdo sazonal nao é regular. Também informa que agora a
tendéncia é juntar consideragbes econdmicas as técnicas estatisticas na
analise da sazonalidade.

Ericsson et al. (1994) discutem a questdao do uso de séries
sazonalmente ajustadas e/ou de séries nao ajustadas e descrevem testes para

6 O método denominado Census X-11 separa os componentes de uma série temporal
em tendéncia, indice sazonal, dias Gteis (¢rading day) e componente irregular.
Usa-se, basicamente, para dessazonalizar as estatisticas oficiais do Governo dos
EUA

Nova Economia | Belo Horizonte | v.9 | n. 1 | jul. 1999 173




comparar modelos estimados com cada tipo de dados. O trabalho consiste
numa detalhada descricdo de uma aplicacao do método “geral-a-especifico”,
de David Hendry, a demanda de moeda na Inglaterra, e os procedimentos
necessarios para realizar os testes correspondentes.

Franses (1996) faz uma revisao dos métodos mais recentes na
modelagem econométrica de séries temporais com sazonalidade. A principal
énfase é colocada em modelos que incorporam, de forma explicita, uma
descricdo da sazonalidade em vez de elimina-la mediante métodos de ajuste
sazonal. As principais questdes investigadas nesse trabalho séao:

1) que propor¢ao da variancia total das séries macroecondmi-
cas pode ser atribuida a sazonalidade?;

1i) € a variagdo sazonal constante ao longo do tempo?:

1ii) € possivel separar de forma adequada a variacéo sazonal, a ten-
déncia, e as variacoes ciclicas de uma dada série temporal?

Com relagdo a dltima questao Franses conclui que, para algumas
variaveis macroecondmicas, é muito dificil (se ndo impossivel) separar as
variagoes sazonais das nao-sazonais. Essa conclusio sugere que, as vezes, é
mais adequado incorporar explicitamente a variagao sazonal na modelagem
economeétrica, ainda que se pague o preco de ter modelos menos parcimonio-
sos do que aqueles baseados em séries sazonalmente ajustadas. Em particu-
lar, discutem-se nesse trabalho a natureza dos modelos econométricos com
raizes unitarias sazonais para séries temporais univariadas e multivariadas.

No Brasil existem alguns trabalhos especificos sobre a variagao
sazonal do preco da carne de boi. No primeiro deles Garcia (1982) utiliza
analise harménica para estudar a sazonalidade do preco da carne de boi
magro em Campo Grande, MS, e de boi-gordo em Aracatuba, SP. O segundo
estudo analisa a sazonalidade do preco da carne de boi-gordo em trés estados
do Nordeste: Maranhao, Piauie Ceara (Silva, Lemos, 1986). Para isso, utiliza
analise da variancia e detecta diferencas significativas dos precos entre
estados, meses e anos.

Em outro artigo Margarido et al. (1996) estudam a influéncia
das cotagoes do délar no mercado paralelo e do indice pluviométrico das prin-
cipais regioes bovinocultoras paulistas sobre os precos recebidos pelos pro-
dutores de boi-gordo de Sao Paulo para o periodo 1984-1994. Os autores usam
modelos ARIMA e de funges de transferéncia para mostrar que os efeitos
das variagdes das precipitagoes pluviométricas sao transferidos parcialmente
ao prego da arroba de boi-gordo com defasagem temporal de cinco meses.

Finalmente, utilizando médias trimestrais dos precos recebidos
pelos produtores de boi-gordo no Estado de Sao Paulo, (Aguirre, 1997) realiza
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testes de raizes unitarias sazonais para estabelecer a ordem de integracao
dessa série. Os resultados desse trabalho indicam que a série tem uma raiz
unitaria na freqiiéncia zero mas nao nas freqiiéncias sazonais. Isso implica
que as variacoes presentes na série sao uma mistura de sazonalidade deter-
ministica e estocastica estacionaria que pode ser modelada com variaveis
dummy sazonais.

3 METODOLOGIAS DE CALCULO
DA SAZONALIDADE DE PRECOS

No periodo de quase 42 anos coberto pela série sob analise, os
pre¢os nominais foram expressos nas varias unidades monetarias existentes
no Pais e sofreram grandes aumentos devido aos processos inflacionarios
ocorridos nesse lapso de tempo. Por esse motivo, os primeiros ajustes reali-
zados nos dados dizem respeito a homogeneizacao das unidades e a deflacao
dos valores, para expressa-los em moeda de poder aquisitivo constante. Para
esse ultimo fim, usou-se o IGP-DI (Indice Geral de Precos-Disponibilidade
Interna) da Fundacéo Getulio Vargas. Os pregos médios de cada més estao
expressos em reais de dezembro de 1995 por arroba (Grafico 1). Os valores
da série variam entre um minimo de R$ 19,42 (em janeiro de 1957) e um
maximo de R$ 81,98 (em dezembro de 1986, época do Plano Cruzado), com
média de R$ 35,58 e desvio padrao de R$ 11,24 (precos de dezembro de 1995
por arroba).

Dividindo a série em subperiodos, parece evidente a existéncia
de diferentes patamares. Os valores da média, desvio padrao e coeficiente de
variacdo de quatro subperiodos estao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1

ESTATISTICAS DA SERIE TRIMESTRAL DE PREGOS
DA ARROBA DE BOI-GORDO

(R% de Dez. 1995)

Datas de olig;nri:; oh Média Desvio padrao dec‘?:fii;;;;tf% )
Mar./64-dez./59 70 23,51 2,70 11,48
Jan./60-dez./72 156 32,31 4,63 14,13
Jan./73-dez./87 180 46,13 10,96 23,76
Jan./88-dez./95 96 29,92 5,64 18,85
Mar./54-dez./95 502 35,568 11,24 31,69

Fonte: Elaboracao prépria, a partir de dados da Secretaria da Agricultura do Estado
de Sdo Paulo.
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Grafico 1

PRECO TRIMESTRAL DO BOI-GORDO
ESTADO DE SAO PAULO - 1954/1995
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Fonte: Elaboragao propria, a partir de dados da Secretaria
da Agricultura do Estado de Sao Paulo.

Pode-se observar um aumento das médias e dos desvios padrao
nos trés primeiros subperiodos e uma diminui¢ao no tltimo. Como o desvio
padrdao aumenta mais do que proporcionalmente (com relacio a média), o
coeficiente de variagio cresce até 1987 e no ultimo subperiodo diminui.

Como a série apresenta trés maximos locais (em abril de 1974,
setembro de 1979 e dezembro de 1986), escolhendo um desses maximos é
possivel visualizar a existéncia de uma tendéncia crescente seguida de outra
decrescente.’ Realizado o teste de mudanca estrutural de Chow usando
alternadamente os trés pontos como data da modificagao, em todos os casos
rejeita-se a hipdtese nula de auséncia de mudanca estrutural. O maior valor
da estatistica F corresponde a primeira data (F = 18,96).

Também aparecem claramente representados os ciclos pluria-
nuais associados com a atividade pecuaria - o ciclo do gado — amplamente
estudado na literatura sobre o tema. Devido a escala utilizada, as variacoes
sazonais, principal objeto do presente trabalho, nao sao muito evidentes, mas
sua presenca pode ser intuida se observarmos as flutuacoes de alta freqiiéncia
presentes no mencionado grafico. Na seqiiéncia serao apresentadas evidén-
cias adicionais sobre tais variacoes.

7 Estas tendéncias serdo eliminadas adiante para elaborar o espectro de poténcia
apresentado no Gréfico 3.
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Duas técnicas complementares que podem ser usadas para me-
lhor caracterizar a série em analise sio o correlograma (no dominio do tempo)
e o0 espectro de poténcia (no dominio da freqiiéncia). O correlograma dos
precos médios mensais do boi-gordo aparece no Grafico 2. Pelo fato dos
valores de tal correlograma nao diminuirem rapidamente é evidente a forte
autocorrelacao presente na série (na defasagem de ordem 72 o coeficiente
ainda é 0,30). As flutuacdes observadas, com duracdo préxima as doze
defasagens, indicam a presenca das variacoes sazonais. Um correlograma
com essas caracteristicas é conseqiiéncia dos fendémenos observados nos
dados: tendéncias, variacio sazonal e variacio ciclica. A tendéncia faz com
que os valores das autocorrelagoes nao diminuam rapidamente para zero, a
variacao sazonal explica as flutuacées de alta freqiiéncia, e o ciclo plurianual
as flutuacoes de baixa freqiiéncia.

Grafico 2

CORRELOGRAMA DO PRECO DO BOI-GORDO
ESTADO DE SAO PAULO - 1954/1995
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Fonte: Elaboracdo prépria, a partir de dados da Secretaria
da Agricultura do Estado de Sao Paulo.

O Grafico 3 apresenta o espectro de poténcia dos desvios dos
precos com relagao a duas tendéncias lineares.® A funcao de densidade
espectral ou espectro de poténcia contém informacdes sobre a série original,

8 Esse grafico apresenta a raiz quadrada da convolugdo da transformada de Fourier
dos desvios sem nenhum tipo de alisado.
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obtidas focalizando-a de um ponto de vista diferente: o dominio da freqiién-
cia. Essas informacoes indicam quais as freqiiéncias que explicam as maiores
proporgoes da variancia total da série. Dessa forma, essa técnica pode ser ttil
na identificacdo de ciclos escondidos em meio as variacbes aleatérias ou
ruidos (Aguirre, 1995). No caso da série que se esta analisando, o espectro de
poténcia indica a existéncia de dois movimentos ciclicos importantes: o
primeiro na freqiiéncia 0,15 e o segundo na freqiiéncia unitaria.

Grafico 3

ESPECTRO DE POTENCIA DOS DESVIOS DOS PRECOS
COM RELACAO A DUAS TENDENCIAS LINEARES
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Fonte: Elaboracao propria, a partir de dados da Secretaria
da Agricultura do Estado de Sao Paulo.

O pico maior, correspondente a freqgiiéncia f, , esta associado a
um periodo de 6,22 anos (75 meses). Isso significa que nos dados existe um
ciclo de baixa freqiiéncia, que se repete a cada 6,22 anos, e que explica uma
proporcao importante da variéncia total da série. Esse pico corresponde ao
denominado “ciclo do gado”.

O pico relativamente alto, e estatisticamente significativo, ob-
servado na freqiiéncia 1 significa que um outro ciclo também é importante
na explicacdo da variancia total da série. Esse ciclo de maior frequiéncia - que
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se completa num periodo de um ano — descreve as variagdes intra-anuais

(variagoes sazonais).”

3.1 Sazonalidade: método descritivo

A forma mais simples e tradicional de representar a estrutura
de variacao sazonal de uma série temporal consiste em calcular as “médias
sazonais”, ou seja, a média de todas as observacoes correspondentes aos
meses de janeiro presentes na série, a média de todas as referentes aos meses
de fevereiro, de margo etc. A diferenca entre as médias sazonais de cada més
e a média global da série fornece os “fatores sazonais” (FS).

Simbolicamente,
FS = M; - M,
onde: M, = média sazonal e M, = média global.
Tabela 2

MEDIAS SAZONAIS E FATORES SAZONAIS DOS PRECOS
DA CARNE DE BOI-GORDO NO ESTADO DE SAO PAULO

R$ de Dez./95 por arroba
Més Média sazonal Fator sazonal
Jan. 37,84 2,26
Fev. 35,96 0,38
Mar. 34,71 -0,87
Abr. 34,64 -0,94
Maio 34,49 -1,09
Jun. 34,27 -1,31
Jul. 35,38 -0,20
Ago. 37,39 1,81
Set. 39,61 4,03
Out. 40,75 5,17
Nov. 41,20 5,62
Dez. 39,26 3,68

Fonte: Elaboracdo prépria, a partir de dados da Secretaria da Agricultura

do Estado de Sao Paulo.

9 A significincia estatistica dos picos é estabelecida num outro grafico (periodogra-

ma) onde o logaritmo decimal do espectro de poténcia é devidamente alisado.
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Grafico 4

ESTRUTURA SAZONAL
Precos do boi-gordo em Sao Paulo
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Fonte: Tabela 2.

O resultado desses calculos estd apresentado na Tabela 2 e no
Grafico 4, onde pode observar-se que os precos médios do periodo de fevereiro
a julho sdo menores que a média global da série, enquanto que os restantes
sdo superiores 2 mencionada média'’. Essas informacoes definem a extensao
das duas épocas sazonais conhecidas como safra e entressafra, respectiva-
mente.

3.2 Sazonalidade: uso de variaveis dummy

Existem varias formas de implementar a andlise da variacao
sazonal utilizando variaveis dummy. Um desses procedimentos' consiste em
criar, para cada més, uma variavel binaria com valores unitarios para as
observacoes correspondentes a esse més, e valores zero para todos os outros.
Assim, cada més tem sua propria dummy. Contudo, se a regressao inclui um
intercepto, apenas onze dummies formam o conjunto de variaveis explicati-
vas. No caso que nos ocupa o modelo é o seguinte:

10 Essas médias e fatores sazonais correspondem ao periodo dezembro de 1958 a
dezembro de 1995, num total de 445 observagoes. A reducao da amostra tem por
finalidade produzir resultados comparaveis com aqueles das préximas secoes.

11 Ver, por exemplo, Gujarati (1995).
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P=oa+Xp+u (1)

onde P é um vetor de N observacoes da variavel explicada, o. € o intercepto,
X é uma matriz (N x 11), f é um vetor de parametros sazonais, e « é um vetor
de varidveis aleatérias idénticas e independentemente distribuidas com

média zero e variancia o .

Ao se usar apenas onze dummies, 0 més nao representado passa
a ser um ponto de referéncia ou “base de comparacao”, com relacao ao qual
sdo comparados os outros meses. Os meses cujas dummies tém coeficientes
de regressio estatisticamente iguais a zero, sao sazonalmente semelhantes
ao més base. Aqueles meses cujos coeficientes de regressao sao positivos e
significativos correspondem, por sua vez, a periodos nos quais os precos sao
sazonalmente maiores que o preco do més base.

Na Tabela 3 pode-se observar que os coeficientes estimados pela
regressao coincidem com as médias sazonais da Tabela 2. Com efeito, a
constante da regressdo estima a média do més base (junho) e os outros
coeficientes estimam a quantia que deve ser adicionada para se obter, a partir
do més base, a média sazonal do més em questao.'*

Grafico b
CORRELOGRAMA DOS RESIDUOS DA EQUAQAO (1)
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Fonte: Elaboracao prépria.

12 Por esse motivo, Gujarati (1995) chama os coeficientes de regressio, nesse caso,
de “interceptos diferenciais”.
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Apesar da regressao reproduzir exatamente os valores das mé-
dias sazonais, a avaliacdo global desse ajuste nao é satisfatéria, ja que o
coeficiente de determinacao é baixo e, principalmente, os residuos apresen-
tam autocorrelacao (ver correlograma no Grafico 5). Em conseqiiéncia, os
erros padrao dos coeficientes estimados (e os testes deles decorrentes) nao
sao confiaveis. Esse problema sera tratado na seqiiéncia.

Tabela 3

RESULTADOS DA ANALISE DE REGRESSAO
(Més base de comparacao: junho)

Varidvel O pgg;go sge . Probabilidade
C 34.27281 1.780663 19.24721 0.0000
JAN 3.562537 2.518238 1.414694 0.1579
FEV 1.685470 2.518238 0.669305 0.5037
MAR 0.435054 2.518238 0.172761 0.8629
ABR 0.367405 2.518238 0.145898 0.8841
MAI 0.215571 2.518238 0.085604 0.9318
JUL 1.106201 2.518238 0.439276 0.6607
AGO 3.119721 2.518238 1.238851 0.2161
SET 5.335549 2.518238 2.118762 0.0347
ouT 6.476287 2.518238 2.571753 0.0105
NOV 6.929286 2.518238 2.751640 0.0062
DEZ 4.991159 2.501616 1.995174 0.0467
R? 0.050297 Média var dep 37.12963
R? ajustado 0.026170 D. P. var dep 10.97593
E. P. da regressdo 10.83135 C. I. Akaike 4.791486
L residuos ao quadrado 50798.78 Estatistica F 2.084723
Estatistica D-W 0.099958 Probab. de F 0.020272

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: MQO // Variavel dependente: PRECO
Amostra (ajustada): Dezembro 1958 — Dezembro 1995
Observacodes incluidas: 445
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3.3 Regressao dinamica

A regressao estimada na subsecéo anterior representa um ajuste
insatisfatério dos dados, com um coeficiente de determinacao muito baixo.
Na realidade, se o ajuste da funcao (1) estimasse uma unica média, o
coeficiente de determinacéo seria zero, ja que nao haveria variagao explicada.
No caso das variaveis dummy, contudo, a por¢ao de variacao explicada surge
do fato dos desvios das observagoes de cada més serem calculados com relacao
a diferentes médias sazonais.

Na regressao da Tabela 3 a Estatistica de Durbin-Watson indica
que os residuos estao forte e positivamente autocorrelacionados. Isso implica
na quebra de uma das hipoteses sobre a natureza dos erros aleatérios u da
relacdo (1). A partir do valor amostral da estatistica D-W é possivel estimar
o valor aproximado do coeficiente do processo autoregressivo de primeira
ordem dos residuos, da seguinte forma: 1 - DW/2 . Esse valor, superior a
0,95, mede a autocorrelagao dos residuos que, por sua vez, indica a existéncia
de erros de especificacao na estrutura do modelo estimado. Se a estrutura do
modelo esta incorretamente especificada, os estimadores dos parametros sao
inconsistentes e o modelo torna-se inutil como marco para fazer testes
estatisticos de hipoteses. No nosso caso, sabe-se perfeitamente que nao foram
incluidas nem as tendéncias nem a flutuacéo ciclica da série. Portanto, é
necessario mudar a estrutura do modelo para levar em conta esses fatores e
cabe perguntar se os coeficientes sazonais estimados continuarao sendo os
mesmos caso obtidos com uma especificagao diferente que nao apresente as
deficiéncias da anterior.

A nova especificacdo proposta incluira valores defasados da
variavel dependente como variaveis explicativas. Em tal caso a estrutura
dindmica em termos do maximo ntimero de defasagens da variavel depen-
dente deve ser especificada.

E importante notar que a inclusdo dos termos autoregressivos
tem como principal objetivo eliminar a autocorrelacao nos residuos. Este
procedimento é fundamental uma vez que o objetivo é apenas testar a
estabilidade dos coeficientes das variaveis dummy sazonais, o que s6 podera
ser bem feito se os estimadores desses coeficientes forem consistentes.
Nenhuma interpretagao econdémica sera dada aos coeficientes dos termos
autoregressivos.

Considere-se um modelo dindmico muito geral que inclui vérios
tipos de modelos de defasagens distribuidas. A forma mais geral desse modelo
é conhecida como ARDL (Autoregressive Distributed Lag Model). A partir
dessa forma geral diferentes pressupostos definem diversos modelos. Assim,

Nova Economia | Belo Horizonte | v. 9 | n. 1 | jul. 1999 183




por exemplo, a seguinte especificacao é denominada modelo ARMAX (Auto-
regressive Moving Average with Exogenous Variables):

ALy = o + Ly, + C(L)g (2)

onde A(L) , B(L) e C(L) sao polinomios no operador de defasagens. Nessa
forma o modelo tem variaveis dependentes e independentes defasadas, e um
termo de erro que segue um processo de média movel.

Um modelo ARMA pode ser obtido eliminando os termos refe-
rentes as variaveis independentes (exdgenas) da equacdo (2), ou seja, elimi-
nando os termos B(L); Os modelos ARMA e ARMAX estao amplamente
difundidos na analise de séries temporais no contexto de regressoes dinami-
cas, havendo usos e interpretacoes alternativas (Greene, 1993).

3.3.1 Especificacao de modelos

O modelo ARMAX mostrado naequacao (2) é umarepresentacao
matematica de um sistema qualquer do qual se observa a seqliéncia temporal
de uma de suas variaveis. No caso da equacdo (2) a seqiiéncia observada é
Y1,¥2, -, Y1 ,Y: . Lembrando que A(L), B(L) e C(L) sao polindmios no
operador de defasagens e supondo que os primeiros elementos de A(L) e
C(L) sejam iguais a um, a equacao (2) pode ser reescrita da seguinte maneira:

Yo = 0+ @1 ¥e-1* o *Cuy Yi-ny *O1%-1+ o * bpu Xp-nu v €1 E-1 + . +Cnk a'ﬂﬁ +& (3)
Ou na forma vetorial:

Y = CPT@ + & (4)

onde ¢! = [1y.1 woe Yeony X1 oo Xt-nu &t-1 .. &-nxd € 0 vetor de regressores,
6 =1laa . Any b1 bu €1 ... i)’ é o vetor de parametros a determi-
nar, & é uma varidvel aleatéria e o chapéu indica predi¢do no caso de
variaveis e valores estimados no caso de parametros. Assim, a equacéo explica
a variavel observada como uma combinagéo linear de: observacgoes passadas
da mesma variavel, variaveis exogenas e variaveis aleatorias. Estas variaveis
sfio as que compdem o vetor @ . Na equacdo (4) a variavel aleatdria & éo
erro estocastico, que se supde tenha distribuicao N(0, 0).1?

13 Note-se que essa especificacao também pode ser escrita sem incluir erros defasados
no vetor de regressores. Nesse caso, o termo estocdstico da relagao, digamos u ,
seria um processo autoregressivo em &, .

184 Nova Economia | Belo Horizonte | v.9 | n. 1 | jul. 1999




Um dos problemas mais dificeis de resolver na modelagem de
um sistema ou uma série temporal é o de especificar a estrutura do modelo
a ser utilizado, ou seja, escolher quais regressores devem ser utilizados para
explicar a série de observacoes. Este problema é denominado, por autores de
outras areas do conhecimento, como o problema de selecao de estrutura
(Billings et al., 1989; Aguirre, 1994).

Apesar da solucao do problema de especificacido nao ser neces-
sariamente trivial, o requisito basico é simples. Ao determinar a estrutura
do modelo é fundamental que ela seja capaz de “absorver” a informacao
relevante da seqiiéncia de observacoes. Para que isto aconteca é necesséario
que haja uma certa correspondéncia entre os regressores e o tipo de compor-
tamento presente nos dados. Por exemplo, se houver uma relacao quadratica
entre uma determinada variavel e a observacao, é importante que o quadrado
de tal variavel seja um dos regressores. Ou ainda, se a série temporal for de
um sistema dinamico, é importante que haja termos autoregressivos entre
os regressores. Esta tltima observacao sera util na especificacao do modelo
para a estimacao dos coeficientes de sazonalidade no problema que nos ocupa.

Uma maneira de escolher a estrutura mais adequada para um
modelo é utilizar o critério ERR (Error Reduction Ratio) pelo qual os termos
candidatos sdo ordenados segundo a proporcio explicada da variancia dos
dados (Billings et al., 1989). Dado um modelo na forma da equacao (4), o ERR
de cada termo pode ser determinado da seguinte maneira. Quando é aplicada
a um conjunto de observacdes a regressio da equacao (4) resulta numa
equacao matricial como segue:'*

y=%vo + E.

A matriz de regressores ¥ pode ser decomposta utilizando
técnicas de ortogonalizacgao do tipo Gram-Schmidt, Householder ete. (Chen
et al., 1989). Nesses casos a Gltima equacao toma a seguinte forma, chamada
de modelo auxiliar:

= Weg + B,

onde W é uma matriz de regressores ortogonais entre si, e ¢ representa os
seus respectivos parametros. A preferéncia pela ultima equacao é justificada
com base em dois fatos: primeiro, a Giltima equacgao é numericamente mais
estavel e, segundo, um subproduto da decomposigao ortogonal é a determi-
nacao de um indice util para escolher os regressores do modelo.

A variancia do erro de modelagem &, para o caso de média nula
(E{E®)} = 0) éigual ao erro quadratico médio e é dado por:

14 Maiores detalhes deste procedimento serao discutidos na proxima seco.
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e tim L 5l5 - tim L [T < 2iand s
Var{&#)} Nh:nmN sz 1\}111an [Y Y - Z{gl w; wl} ,

onde g; s@o os elementos do vetor de parametros g do modelo auxiliar e w;
sao os regressores ortogonais (colunas da matriz ortogonal W ).

Quando nenhum termo é incluido no modelo, o valor quadratico
médio (VQM) da variavel explicada y(¢) é igual ao valor quadratico médio dos
residuos & . A cada novo termo incluido no modelo, o valor quadratico médio

de € é diminuido de um fator igual a v (g* w! wi), onde w; corresponde ao
novo termo e g; é o seu respectivo parametro. A reducao no valor quadratico
médio pode ser normalizada com relacdo ao VQM da série temporal. Assim,
o0 ERR de cada termo é definido como (Billings et al., 1989):

% L
8w wy

[ERR); = = —— , 1 <i <ng
Y'Y

onde ng é o nimero de termos candidatos.

Portanto, o ERR indica a por¢ao do VQM da série temporal
explicada pela inclusao de um novo termo (regressor) no modelo, e pode ser
utilizado na especificagao de modelos. Na pratica, parte-se de um conjunto
de termos candidatos a comporem o modelo e ordenam-se tais termos por
ordem decrescente de importancia, de acordo com o critério ERR. Uma vez
ordenados todos os termos em ordem decrescente de importancia, é necessa-
rio decidir onde “truncar” o modelo. Para este fim os critérios de informagso,
como o AIC (Akaike, 1974), sao bastante tuteis (Aguirre, 1994). Finalmente,
0S regressores e seus respectivos parametros podem ser facilmente obtidos a
partir dos regressores e parametros do modelo auxiliar (Billings et al., 1989).

3.3.2 Um modelo para estudo de sazonalidade

A préxima tarefa é investigar o problema de selecdo de estrutura
para um modelo, quando o objetivo é utiliza-lo para estimar a partir dos dados
os coeficientes de sazonalidade. Ou seja, procura-se uma estrutura que
capacite o0 modelo a absorver a informacao de sazonalidade presente nas
observacoes. O tipo de modelo a ser investigado a seguir tem a seguinte
estrutura:

ALYy, = o + xI + E 5)
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que ¢ do tipo ARX, onde p € %" é um vetor de coeficientes desconhecidos,
y € %®"*éum vetor de variaveis independentes (dummies) nao estocasticas
correspondentes a observacéo feita no instante ¢, e o termo & € uma variavel
aleatéria com variancia constante, serialmente independente, e nao-correla-
cionada com 0s regressores o e ¥ .

O modelo da equacéo 5 pode ser representado em forma vetorial
como:

T
Y = |1 ¥-1 o Yeny X O L
Gy

B

que, quando aplicada a uma janela de observacoes, pode ser escrita em forma
matricial da seguinte maneira:

y=¥0O +E (7)

7 .
onde y =[y1 ¥2 .. Yyv] € RN é um vetor com N observacoes,

l+ny+nx ¢

P e N1 6 a matriz de regressores, © € % é o vetor de

; o T
parametros a determinar e, finalmente, £ = [& & .. & ] € % Néo

vetor de residuos. De acordo com Draper, Smith (1981), a solucdo que

minimiza o somatério do quadrados dos erros, o) , €:

6 = [‘PT‘P]I wly @®

Tal estimador é consistente se as raizes do polinc‘)rriio A(L)
ficarem fora do circulo unitario.

Se a série temporal em estudo for dindmica, isto €, se houver
correlacio entre observagoes sucessivas, é necessério que o modelo contenha
termos autoregressivos a fim de explicar tal correlagao. Se num determinado
modelo tais regressores estiverem faltando, os outros regressores tentarao
explicar a dindmica nos dados. Na pratica, isto resultard em estimadores
inconsistentes. No presente estudo, essa inconsisténcia significara estimati-
vas pouco confidveis dos coeficientes de sazonalidade, que sdo os parametros
dos regressores dummy. Portanto, com a incluséo de termos autoregressivos
em (5), é possivel, em principio, estimar corretamente o vetor de parametros
B, uma vez que a informagéo dinamica contida nas observacoes sera explicada
pela parte autoregressiva do modelo deixando assim as variaveis dummy
absorverem apenas a informacao sobre sazonalidade.
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3.4 Teste empirico e analise de resultados

O objetivo desta secao é especificar de maneira precisa o modelo
(5) para realizar a estimativa dos coeficientes de sazonalidade no contexto da
regressao dinamica. Para isso, os critérios ERR e de Akaike serdo utilizados
para escolher a ordem e o nimero exato dos termos autoregressivos a ser
incluidos na relacao. Resumindo o procedimento seguido, temos:

i) utiliza-se o modelo (1) para um estudo preliminar dos coefi-
cientes de sazonalidade. Os residuos deste modelo sao alta-
mente correlacionados (conforme ja foi mostrado);

11) afim de explicar o comportamento dinamico de tais residuos
propoe-se incluir no modelo termos autoregressivos. O re-
sultado é uma equacao do tipo (5);

iii) a fim de estabelecer quais termos sao mais relevantes para
explicar a variancia de tais residuos, utiliza-se o critério
ERR,;

iv) uma vez listados os termos autoregressivos por ordem de
importancia mediante o método ERR, a escolha do niimero
otimo de regressores é feita usando-se o critério de informa-
cao de Akaike, que penaliza a complexidade do modelo."®

Aregressao mostrada na Tabela 4 é aquela que apresenta o valor
minimo do parametro representativo do critério de Akaike. A inclusio dos
termos autogressivos resulta num aumento significativo da precisao do
ajuste. O R? ajustado é igual a 0,91 e a estatistica F é fortemente significativa.
Além do mais, a regressao cumpre a condi¢ao de estabilidade, ja que nenhuma
das inversas das raizes do polinomio autoregressivo é maior que a unidade
em modulo.

Observa-se a estabilidade dos coeficientes estimados correspon-
dentes aos regressores dummy sazonais. Os coeficientes das dummies dos
meses de fevereiro a julho nao sao estatisticamente diferentes da menor
média sazonal — correspondente ao més de junho — ao nivel de significancia
de 5%. Isso confirma que o periodo da safra estende-se de fevereiro a julho
de cada ano. Note-se que os coeficientes correspondentes aos meses de janeiro
e agosto, que na Tabela 3 aparecem como nao-significativos, agora sao
estatisticamente diferentes do coeficiente base de comparacio e, portanto,
pertencem a entressafra tal como indicado no Gréfico 5.

15 Esse critério foi proposto na teoria da informagéo, na drea de modelos state space
da engenharia (Akaike, 1974).
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O teste da hipétese nula de auséncia de autocorrelagao nos
residuos mediante a estatistica Q de Ljung-Box, com 12, 24 e 36 defasagens,
nio rejeita a hipétese. A versao F do teste LM de Breusch-Godfrey para a
presenca de autocorrelagio de primeira a décima segunda ordem nos residuos
estimados também nao dé resultado significativo. Essas evidéncias apontam
para o fato dos residuos do ajuste da equagéo (5) serem ruido branco (ver
correlograma dos residuos no Grafico 6). Contudo, as estatisticas de Ljung-
Box calculadas para os quadrados dos residuos sao estatisticamente signifi-
cativas, indicando a existéncia de alguma autocorrelagio néo-linear nos
residuos da regressao estimada. Para sanar esse problema seria necessario
incluir regressores nao-lineares no modelo. Apesar de o critério ERR ser apto
para selecionar termos nao-lineares candidatos a entrar na equacao, tal
tarefa nao foi realizada nessa oportunidade.

Grafico 6
CORRELOGRAMA DOS RESIDUOS DA EQUAQAO (5)
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Fonte: Elaboracao prépria.

Com relacdo a hipotese de que os erros do modelo tém todos a
mesma variancia, por um lado, o teste ARCH rejeita a hipétese nula de igual
variancia, produzindo coeficientes significativos para os residuos ao quadra-
do com até doze defasagens. Por outra parte, o teste de heterocedasticidade
de White nao rejeita a hipétese nula, indicando que os residuos estimados
podem ser uma amostra de uma tnica distribuigéo de erros.

Por nao serem totalmente conclusivos, os resultados do conjunto
anterior de testes alertam sobre a possivel existéncia de heterocedasticidade
nos erros do modelo estimado, o que é contrario as hipoteses da teoria de
regressio que sustentam as propriedades desejaveis dos estimadores. Como
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regra geral, a heterocedasticidade nao afeta as propriedades de nao-tenden-
ciosidade e de consisténcia dos estimadores, mas alteram sua eficiéncia. Na
presenca desse problema os desvios padrao estimados tenderao a ser menores
do que os verdadeiros. O uso desses resultados leva a concluir que as
estimativas dos parametros sdo mais precisas do que realmente sdo. Havera
uma tendéncia no sentido de rejeitar a hipotese nula quando, de fato, nao
deveria ser rejeitada.

Tabela 4

RESULTADOS DA ANALISE DE REGRESSAO
(Més base de comparacao: junho)

Vi gt LER. e
C 34.78623 4967555 7.002688 0.0000
JAN 3.450807 1.494249 2.309392 0.0214
FEV 1.562175 1.375187 1.135972 0.2566
MAR 0.333797 1.187648 0.281057 0.7788
ABR 0.300214 0.931986 0.322123 0.7475
MAI 0.185267 0.598842 0.309375 0.7572
JUL 1.133432 0.598901 1.892519 0.0591
AGO 3.151227 0.932370 3.379802 0.0008
SET 5.353283 1.188659 4.503634 0.0000
ouT 6.469701 1.377131 4.697957 0.0000
NOV 6.897360 1.497090 4.607179 0.0000
DEZ 5.393950 1.533501 3.517409 0.0000
AR(1) 1.049344 0.047222 2.222165 0.0005
AR(5T) 0.041106 0.014615 2.812562 0.0000
AR(2) -0.155779 0.048555 -3.208289 0.0051
AR(8) 0.098243 0.025237 3.892857 0.0014
AR(15) -0.064787 0.020677 -3.133311 0.0001
R 0.914273 Média var dep 37.12963
R? ajustado 0.911068 D. P. var dep 10.97593
E. P. da regressao 3.273179 C. I. Akaike 2.408977
Residuos ao quadrado 4585.463 Estatistica F 285.2869
Estatistica D-W 1.958979 Probab. de F 0.000000

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: MQO // Variavel dependente: PRECO
Amostra (ajustada): Dezembro 1958 — Dezembro 1995
Observacoes incluidas: 445

Convergéncia conseguida apds 3 iteracoes.
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Por todo o anterior, as interpretagoes sobre a significancia
estatistica dos coeficientes das dummies sazonais devem ser tomadas com
alguma cautela.

4 CONCLUSOES

No presente trabalho focaliza-se a analise no componente sazo-
nal da série de precos recebidos pelos produtores de carne bovina do Estado
de Sao Paulo no periodo de marco de 1954 a dezembro de 1995. Com pregos,
expressos em reais de dezembro de 1995 por arroba, essa série apresenta uma
tendéncia crescente até 1979 e, a partir dai, a tendéncia muda de sinal. O
comportamento dos precos no primeiro subperiodo é atribuido ao fato da
demanda ter apresentado, nessa época, taxas de crescimento superiores as
da oferta. Ja a tendéncia declinante coincide com um periodo de arrocho
salarial e perda do poder aquisitivo da classe média — principal consumidora
de carne bovina — e, também, com a introducao de melhoras tecnolégicas na
producéo de carne. Além do mais, sio apresentadas evidéncias de que a série
possui um componente ciclico e outro sazonal, ambos estatisticamente signi-
ficativos.

0 estudo da sazonalidade é iniciado com a descri¢ao da estrutura
sazonal média dos dados, ou seja, com o calculo das médias sazonais. Essas
médias permitem calcular um conjunto de fatores sazonais que, por sua vez,
podem ser utilizados para dessazonalizar a série original. Esses resultados
descritivos séo utilizados como marco de referéncia para mostrar o produto
gerado pela aplicacao do método de regressao com variaveis dummy sazonais.
A regressio que tem onze variaveis dummy sazonais como variaveis explica-
tivas consegue reproduzir as médias sazonais e as diferencas entre essas
médias, mas o ajuste é deficiente do ponto de vista econométrico. Além do
mais, o periodo de precos sazonalmente baixos (safra) € relativamente exten-
so, incluindo os meses de janeiro a agosto.

Ao se mudar a especificagdo para melhorar o ajuste a safra inclui
os meses de fevereiro a julho, e o periodo de entressafra — de igual duracao -
estende-se do més de agosto de um ano até janeiro do ano seguinte.

Para especificar a regressao dinamica utiliza-se o critério ERR,
combinado com o de Akaike. Na nova especificacdo a qualidade do ajuste
melhora significativamente mas ainda persistem indicios de problemas com
relacao a presenca de heterocedasticidade nos residuos. Contudo, como temos
o marco de referéncia proporcionado pelos calculos aritméticos do procedi-
mento mais simples, resultados esses que sao reproduzidos com razoavel
precisdo pelo modelo proposto, julgamos que o mencionado problema nao é
critico nesse caso.
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Na opiniao de alguns econometristas nao é recomendavel elimi-
nar a sazonalidade — por um método qualquer — antes de se realizar uma
analise com modelos Box-Jenkins, por exemplo, porque esse ajuste poderia
distorcer substancialmente a estrutura estocastica do fenémeno em estudo.
Para esses autores o procedimento correto é modelar a sazonalidade de forma
explicita como parte do modelo. No caso dos precos do boi-gordo no Estado
de Sao Paulo a utilizagao de variaveis dummy permite fazer isso nos modelos
de regressao ja que outros estudos estabeleceram que nao existem raizes
unitarias sazonais nesta série.
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