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I. INTRODUCAO

O objetivo desse trabalho € mostrar a utilizagdo de varidveis *dummy’ sazonais na andlise
do componente das séries temporais conhecido como variagdo sazonal ou sazonalidade. Para isso
serd utilizada uma série de pregos (recebidos pelos produtores) da carne de boi no Estado de Sio
Paulo, mostrando-se os principais procedimentos mencionados nos textos de econometria. Também
serdo mencionados os métodos de ajuste realizados para obter séries sazonalmente ajustadas (SA)
e os resultados obtidos ao aplicd-los na série mencionada.

No método cldssico (anterior a Box e Jenkins) de andlise das séries temporais era
costumeiro separar 0S componentes que podiam explicar a varia¢do total de uma varidvel em quatro
partes, a saber: tendencia, variacdo sazonal, variagdo ciclica, e residuo aleatério. Em geral.
considerava-se que a variagdo sazonal era um ruido indesejdvel que devia ser eliminado com
métodos apropriados que tinham uma base puramente estatistica.

Esse ponto de vista ficou tdo solidamente firmado que, nos paises desenvolvidos. as
agéncias oficiais encarregadas de produzir dados estatisticos. divulgam as séries SA na maioria dos
casos'". J4 no Brasil, pelo contrdrio, as séries sdo ainda publicadas na sua forma NSA. oferecendo
ao analista a possibilidade de realizar uma melhor avaliagdo de possiveis distorgdes que diferentes
métodos de ajuste sazonal poderiam acarretar.

Em anos recentes, os econometristas e 0s economistas empiricos tomaram ciéncia de
alguns fatos relevantes com relagdo a variago sazonal: em primeiro lugar, esse tipo de variagdo é
maior ¢ mais irregular do que habitualmente se suponha; em segundo lugar, é recomendével que sua
andlise leve em conta, além de consideragdes de tipo estatistico. outras surgidas da teoria
econdmica. O desenvolvimento dessas idéias levou a modelagem explicita da varia¢do sazonal em
modelos especiais. & expansdo dos conceitos de integra¢do e cointegracdo as frequéncias sazonais.
e assim por diante. Deve ficar claro que o presente trabalho ndo pretende fazer um ‘survey” desses
novos métodos.

A organizacdo do artigo € a seguinte. Na se¢do 2 serd feita uma breve resenha biblio grafica
e na se¢do 3 serdo apresentados os dados que se utilizardo para exemplificar os diferentes métodos.
A seguir serd realizada uma andlise descritiva da variagdo sazonal. Na se¢do 5, utiliza-se 0 método
de regressao com varidveis ‘dummy’ para estudar o assunto. Nessa parte, o objetivo & discutir
diferentes procedimentos citados na literatura sobre o tema. Na se¢do 6. serdo apresentadas as séries
dessazonalizadas e comentadas suas caracteristicas. Finalmente, na dltima secdo, apresentam-se
algumas conclusoes.

! Especialmente no caso de séries macroecondmicas.



II. REVISAO DA LITERATURA

Existem dois pontos de vista diferentes sobre a natureza da sazonalidade nos dados
econdmicos. O primeiro considera a variagdo sazonal como uma parte fundamental de muitas séries
temporais econdmicas e reconienda que, quando estd presente. 0 analista deve tratar de explicd-la.
Assim. idealmente. um modc .. 2conométrico para a varidvel dependente y, deveria explicar qualquer
sazonalidade nela presente midiante variagdes sazonais nas varidveis independentes. ou incluindo
varidveis explicativas ligadas ao clima, ou varidveis ‘dummy’ sazonais.

Outro ponto de vista, associado a (SIMS. 1974), considera que a sazonalidade ¢ mais um
tipo de ruido que contamina os dados econdmicos. Segundo esse autor. ndo s¢ pode esperar que
a teoria econdmica explique esse tipo de variagdo que, no caso de estar presente nas varidveis
independentes, ¢ semelhante ao ‘problema de erros nas varidveis’. Portanto. na modelagem
econdmica devem-se usar dados sazonalmente ajustados, isto €, séries corrigidas de maneira tal que
representem o que elas teriam realmente sido na auséncia de sazonalidade.

Praticamente todas as estatisticas econdmicas geradas pelo governo dos Estados Unidos,
por exemplo, sdo dessazonalizadas pelo método conhecido como Census X-11 (SHISKIN et alii,
1967). Estudos de simulagdo realizados para analisar os efeitos desse procedimento sobre as
propriedades das séries detectaram que o Census X-11 introduz forte autocorrelagdo espuria
negativa nas defasagens sazonais e algumas autocorrelagdes positivas mais fracas em defasagens
menores. A técnica nio somente falha na tentativa de eliminar toda a sazonalidade. mas também
introduz algumas regularidades espurias (WALLIS, 1974).

As variagdes sazonais tém uma ampla bibliogratia tedrica e aplicada. Entre os trabalhos do
primeiro tipo, cabe mencionar (NERLOVE. 1964; WALLIS e THOMAS, 1971). Nerlove utiliza
andlise espectral para estudar o assunto. A idéia bdsica por trds do método ¢ que uma série temporal
estocdstica pode ser decomposta num nimero infinito de sendides (ondas seno e coseno) com
amplitudes aleatérias infinitesimais. O autor aplica andlise espectral a aproximadamente 75 sérics
dos Estados Unidos relacionadas com varias categorias de emprego, desemprego ¢ mdo-de-obra.
Também utiliza andlise espectral cruzada para estudar as relagdes entre essas séries ¢ as
correspondentes séries ajustadas sazonalmente pelo método do Bureau of Labor Statistics daquele
Pafs. O autor conclui que os procedimentos por ele estudados extraem muito mais das séries
ajustadas do que pode ser considerado propriamente variagdo sazonal. Por outro lado. comparando
a rela¢do no tempo de duas séries dessazonalizadas com a correspondente relacdo no tempo das
séries originais, detecta uma distor¢do devida ao proprio processo de ajustamento dos dados.

2 0 método denominado *Census X-11" separa os componentes de uma série temporal em tendéncia. indice sazonal. dias tteis (*urading
day’) e componente irregular. Usa-se, basicamente, para dessazonalizar as estatisticas oficiais do governo dos EE.UU. Ver. também.
(DAGUM. 1982).
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(HYLLEBERG, 1994) faz uma revisdo dos novos métodos na drea. como aqueles que
existem para realizar testes de rafzes unitdrias sazonais ¢ cointegra¢do sazonal. Esse autor afirma
que a principal causa que impulsionou os novos estudos foi a compreensio de que a varia¢do
sazonal explica a maior parte da varidncia total em muitas séries temporais econdmicas, ¢ de que
essa variagao sazonal nao € regular. Também informa que agora a tendéncia € juntar consideracdes

econdmicas as técnicas estatisticas na andlise da sazonalidade.

(ERICSSON et alii, 1994) discutem a questdo do uso de séries sazonalmente ajustadas
(SA) e/ou de séries ndo ajustadas (NSA) e descrevem testes para comparar modelos estimados com
cada tipo de dados. O trabalho consiste numa detalhada descri¢io de uma aplicacao do método
geral-a-especifico, de David Hendry, 4 demanda de moeda na Inglaterra, e os procedimentos

necessdrios para realizar os testes correspondentes.

(FRANSES, 1996) faz uma revisio dos métodos mais recentes na modelagem
econométrica de séries temporais com sazonalidade. A principal énfase ¢ colocada em modelos que
incorporam, de forma explicita, uma descri¢do da sazonalidade em vez de elimind-la mediante
métodos de ajuste sazonal. As principais questdes investigadas nesse trabalho sdo: (i) que propor¢do
da variancia total das séries macroecondmicas pode ser atribuida 4 sazonalidade?, (ii) ¢ a variagao
sazonal constante ao longo do tempo?. e (iii) é possivel separar de forma adequada a variacdo

sazonal. a tendéncia, e as variagdes ciclicas de uma dada série temporal?

Com relagdo a iltima questdo Franses conclui que. para algumas varidveis
macroecondmicas, € muito dificil (se ndo impossivel) separar as variagdes sazonais das ndo sazonais.
Essa conclusdo sugere que, as vezes, ¢ mais adequado incorporar explicitamente a variacdo sazonal
na modelagem econométrica, ainda que se pague o prego de ter modelos menos parcimoniosos do
que aqueles baseados em séries SA. Em particular, discutem-se nesse trabalho a natureza dos
modelos econométricos com raizes unitdrias sazonais para séries temporais univariadas ¢
multivariadas, ¢ os denominados ‘modelos peridicos’. Partindo da tradicional anglise tipo Box e
Jenkins, que pressupde que a tendéncia e a variagdo sazonal sdo estocdsticas, o autor discute os
procedimentos mais adequados de filtragem mediante diferencas, ¢ o uso de testes formais para
detectar raizes unitdrias sazonais. Estendendo o conceito de raiz unitdria sazonal para o caso
multivariado obtém-se 0 modelo de cointegra¢do sazonal, que nada mais é que a extensdo do
conhecido conceito de cointegragdo de (ENGLE ¢ GRANGER, 1978) as frequéncias sazonais:
quando duas séries temporais apresentam uma tendéncia sazonal estocdstica, investiga-se se essa

tendéncia € comum a ambas séries ou nio.



Por ultimo, Franses refere-se, também. aos recentes avangos que resultaram nos chamados
‘modelos periddicos’, que sdo modelos que permitem que 0s pardmetros dindmicos mudem com as
estacoes (trimestres ou meses, segundo o caso). O autor apresenta evidéncias no sentido de que
modelos le séries temporais univariadas e multivariadas com parametros da parte dindmica que
variam -~ :odicamente, podem ser muito Uteis para descrever séries temporais macroeconomicas.
Nessa . a surgiu uma extensdo paralela dos conceitos jd conhecidos nos métodos de andlise de
séries temporais. Assim, existem representagoes de processos PAR (‘periodic autoregressive’) e

PARMA: e o conceito usual de cointegracdo dd lugar a ‘cointegragdo periddica’.

As aplicagdes empiricas incluem numerosos artigos que analisam a sazonalidade da
demanda dos mais diversos bens. servigos, e do fator produtivo mado-de-obra, de taxas de juros.

pregos, varidveis demogrificas, etc.

Focalizando especificamente o prego da carne de boi, nota-se que o nimero de estudos que
analisam o tendmeno do ‘ciclo do gado’ ¢ significativamente maior que o dos correspondentes as
variacoes estacionais desse prego (JARVIS, 1974; SILVA, 1984; MULLER, 1987; NERLOVE et
alii, 1988; ROSEN et alii, 1994, entre outros).

No Brasil existem alguns trabalhos especiticos sobre a variagdo sazonal do prego da carne
de boi. No primeiro deles (GARCIA, 1982) utiliza andlise harmonica para estudar a sazonalidade
do preco da carne de boi magro em Campo Grande, MS, ¢ de boi gordo em Aragatuba. SP. O
segundo estudo analisa 0 mesmo tipo de variagdo no preco da carne de boi gordo em trés estados
do Nordeste: Maranhdo, Piauf e Ceard (SILVA e LEMOS. 1986). Para isso. utiliza andlise da

varidncia ¢ detecta diferengas significativas dos precos entre estados, meses € anos.

Em outro ‘paper’ recentemente publicado (MARGARIDO et alii, 1996). os autores
estudam a influéncia das cotagdes do ddlar no mercado paralelo e do indice pluviométrico das
principais regides bovinocultoras paulistas sobre os precos recebidos pelos produtores de boi gordo
de Sio Paulo para o periodo 1984-1994. Os autores usam modelos ARIMA e fungdes de
transferéncia para mostrar que os efeitos das varia¢des das precipitagdes pluviométricas sdo
transferidos parcialmente ao prego da arroba de boi gordo com defasagem temporal de cinco meses.
Os mesmos autores utilizam o método X-11 para obter os indices sazonais do preco da arroba de
boi gordo e concluem que o periodo da safra vai da metade de setembro de um ano até a metade
de abril do ano seguinte. O restante do ano. de abril a setembro, ¢ denominado periodo de
entressafra.
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III. OS DADOS

No periodo de quase 42 anos coberto pela série sob andlise. os precos nominais foram
expressos nas vdrias unidades monetdrias existentes no Pafs e sofreram grandes aumentos devido
aos processos inflaciondrios ocorridos nesse lapso de tempo. Por esse motivo, os primeiros ajustes
realizados nos dados dizem respeito a homogeneizagdo das unidades ¢ A deflagdo dos valores, para
expressd-los em moeda de poder aquisitivo constante. Para esse dltimo fim, usou-se o IGP-DI
(fndice Geral de Pregos-Disponibilidade Interna) da Fundagdo Getilio Vargas. Os pregos médios
correspondentes a cada més estdo expressos em reais de dezembro de 1995 por arroba (ver Grifico
1). A média geral da série em todo o periodo € de R$ 35,58 ¢ o desvio padrdo R$ 11.24 (precos de
dezembro de 1995 por arroba).

GRAFICO 1

PRECO DO BOI GORDO
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Dividindo a série em sub-periodos, parece evidente a existéncia de diferentes patamares.
Os valores da média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo de quatro sub-periodos estdo

apresentados na seguinte tabela:
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Datas - Nim. de obs. Média Desvio padriao Coef. variacao
Mar/54-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 35.58 11.24 31.59%

Pode-se observar um aumento das médias e dos desvios padrdo nos trés primeiros sub-
periodos ¢ uma diminuicdo no iltimo. Como o desvio padrdo aumenta mais do que
proporcionalmente (com relagdo a média), o coeficiente de variagdo cresce até 1987 e no tltimo
sub-periodo diminui.

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

Também aparecem claramente representados os ciclos plurianuais associados com a
atividade pecudria ---o ciclo do gado--- amplamente estudado na literatura sobre o tema. Devido
A escala utilizada, as variagcdes sazonais, principal objeto do presente trabalho, ndo sio muito
evidentes, mas sua presenca pode ser intuida se observarmos as flutuacdes de alta frequéncia
presentes no mencionado grafico. Na sequéncia serdo apresentadas evidéncias adicionais sobre tais
variagoes.

Duas técnicas complementares que podem ser usadas para melhor caracterizar a séric em
andlise sdo o correlograma (no dominio do tempo) € 0 espectro de poténcia (no dominio da
frequéncia). O correlograma dos pregos médios mensais do boi gordo aparece no Grifico 2. Pelo
fato dos valores de tal correlograma ndo diminuirem rapidamente € evidente a forte autocorrelagio
presente na série (na defasagem de ordem 72 o coeficiente ainda € 0,30). Um correlograma com
essas caracteristicas é consequéncia dos trés fendmenos observados nos dados: tendéncias, variicdo
sazonal e varia¢do ciclica. A tendéncia faz com que os valores das autocorrelagdes ndo diminuam
rapidamente para zero, a variagdo sazonal explica as flutuagdes de alta frequéncia, e o ciclo
plurianual as flutua¢des de baixa frequéncia.
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O Grilico 3 apresenta o espectro de poténcia da série. A funcdo de densidade espectral ou
espectro de poténcia contém informagdes sobre a série original. obtidas focalizando-a de um ponto
de vista diferente: o dominio da freqiiéncia. Essas informacdes indicam quais as frequéncias que
explicam as maiores proporg¢des da varidncia total da série. Dessa forma. essa técnica pode ser atil
na identificagdo de ciclos escondidos em meio as varia¢des aleatérias ou ruidos (AGUIRRE. 1995).
No caso da série que se estd analisando, o espectro de poténcia indica a existéncia de dois
movimentos ciclicos importantes: o primeiro na frequéncia 0,15 e o segundo na frequéncia
unitdria.”” O maior de todos os picos, na frequéncia préxima a zero, indica apenas a existéncia de

tendéncias na série.”

* Apesar da frequéncia de amostragem dos dados ser mensal. a escala horizontal do Grifico 3 foi construida de maneira tal que o valor
unitdrio estd associado com o periodo de um ano.

* O espectro de poténcia de uma série totalmente aleatéria (ruido branco) ¢ teoricamente constante. ou seja, ndo mostra nenhuma
estrutura espectral. Por isso. ao analisarmos o espectro de uma série qualquer estamos interessados em detectar e Interpretar os picos
(estatisticamente significativos) que possam existir. e as freqiiéncias as quais estio associados.
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Para estabelecer a significincia estatistica dessas caracteristicas da série. obteve-se o
espectro logaritmico, que permite a melhor visualiza¢do das flutua¢des da densidade espectral nas
diferentes trequéncias, ¢ foi construido um intervalo de 95% de confianca que confirma a
significincia dos picos anteriormente descritos (Gréfico 4).

O pico maior, correspondente a frequéncia f, , estd associado com um periodo de 6.12 anos
(82 meses). Isso significa que nos dados existe um ciclo de baixa frequéncia, que se repete a cada
6,82 anos, ¢ que explica uma propor¢do importante da varidncia total da série. Esse pico
corresponde ao denominado ‘ciclo do gado’.

O pico relativamente alto, ¢ estatisticamente significativo, observado na frequéncia 1
significa que um outro ciclo também ¢ importante na explicacdo da variancia total da série. Esse
ciclo de maior frequéncia ---que se completa num periodo de um ano---, descreve as variagoes intra-

anuais (variacoes sazonais).

IV. VARIACAO SAZONAL: METODO DESCRITIVO

A forma mais elementar e tradicional de representar a estrutura de varia¢do sazonal de uma
série temporal consiste em calcular as ‘médias sazonais’, ou seja, a média de todas as observagdes
correspondentes aos meses de janeiro presentes na série, a média de todas as referentes a0s meses
de fevereiro, de margo, etc. A diferenga entre as médias sazonais de cada més e a média global da
série fornece os ‘fatores sazonais’ que podem ser utilizados para ajustar a série. eliminando assim

0 componente sazonal.
Simbolicamente,
FS.= M, - M
onde:

= média sazonal
média global

= &
I
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O resultado desse procedimento estd apresentado na Tabela 1 ¢ Gréfico 5. onde pode
observar-se que os pregos médios do periodo de fevereiro a julho sio menores que a média global
da série. enquanto que os restantes sdo superiores a mencionada média. Essas informagdes detinem
a extensio das duas épocas sazonais conhecidas como safra e entre-satra. respectivamente.™

TABELA 1

Médias Sazonais e Fatores Sazonais
do Preco da Carne de Boi
R$ de Dezembro de 1995 por arroba

Més Média Sazonal Fator Sazonal
Jan. 36.49 0,91
Fev. 34,76 -0.82
Mar. 33.39 -2,19
Abr. 33,20 -2,38
Mai. 33,08 -2,50
Jun. 32,84 2,74
Jul. 33,90 -1,68
Ago. 35,66 0,08
Set. 37,68 2,10
Out. 38,78 3,20
Nov. 39.25 3,67
Dez. 37.96 2.38

A partir das informagdes contidas na Tabela 1 € possivel, também. obter as diferengas entre
as médias dos pregos de cada més, o qual fornece uma medida quantitativa das diferencas sazonais
do preco do boi gordo. Na verdade ¢ possivel elaborar uma matriz como a mostrada na Tabela 2.
onde temos todas as diferengas possiveis entre pares de meses. A interpretacdo dos valores dessa
tabela é a seguinte: cada cela contem a diferenga sazonal média entre 0 mes que aparece a esquerda

5 O Gréfico 5 é também. apds uma mudanca de escala. o grdfico dos fatores sazonais’.
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da respectiva linha € 0 que consta no cabegalho da correspondente coluna. Por isso a diagonal
principal estd constituida por zeros. Contudo, a matriz nio ¢ simétrica. € antissimétrica. jd que as
diferengas que sdo positivas a direita da diagonal principal sio negativas abaixo delas. Isso ¢
consequencia da logica de sua construgdo porque, de um lado da diagonal. se um dado més ¢ o
minuendo na subtragdo, do outro lado passa a ser o subtraendo. Na préxima se¢do mostrar-se-4
como se podem estimar todos os valores das tabelas 1 e 2 por meio de regressio.

GRAFICO 5

ESTRUTURA SAZONAL

Precos boi gordo Sao Paulo
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FONTE: Tabela 1.

Aparentemente todas as perguntas da primeira se¢do jd foram respondidas: mas. ¢ evidente
que o procedimento acima ndo nos permite saber a significAncia estatistica das diferencas calculadas.
Ou seja, € necessdrio ter um modelo estocdstico que permita fazer afirmativas probabilisticas. Esse
problema pode ser solucionado com a utiliza¢do de andlise de regressio e varidveis ‘dummy’, tal
como serd discutido na préxima secao.

V. A UTILIZACAO DE VARIAVEIS 'DUMMY'

Praticamente todo manual de econometria discute algum método pelo qual se utiliza um
conjunto de varidveis 'dummy’ para estimar as diferencas sazonais de cada més num modelo
econométrico uniequacional. Na realidade, existem pelo menos duas variantes nesse procedimento.
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TABELA 2

Diferencas Sazonais dos Precos
da Carne de Boi

Jan. Fev. Mar | Abr. | Mai. Jun. Jul. igo. Set. QOut. | Nov. | Dez.

Jan. 0 173 | 300 | 329 | 341 | 365 | 259 .83 | -1.19 | 229 | 276 | 147

Fev. | -1.73 0 1.37 1,56 1,68 1,92 | 086 | -090 | -292 | -4.02 | -449 | -3.20

Mar | -3.10 | -1.37 0 0,19 | 031 055 | -051 | -2.27 | -4.29 | -539 | -5.86 | -4.57

Abr. | -329 | -1.56 | -0,19 0 0,12 | 036 | -0,70 | -2,46 | -448 | -5,58 | -6.05 | -4.76

Mai. | -3,41 | -1,68 | -031 | -0.12 0 024 | -082 | -258 | -4.60 | -570 | -6.17 | -4.88

Jun. | -3,65| -1,92| -055 | -0.36 | -0.24 0 -1,06 | -2.82 | -484 | -594 | 641 | -5.12

Jul. 2591 -086 | 051 0,70 | 0,82 1,06 0 -1,76 | -3.78 | 488 | -3,35 | -4.06

Ago. | -0.83 | 090 | 227 | 246 | 2.58 2,82 1,76 0 202 -3.12 ) -3.59 | -2.30
Set. 1,19 | 2,92 | 429 | 448 | 4,60 | 484 | 3,78 | 2,02 0 -1.10 | -1,57 | -0.28

Out. | 2,29 | 4,02 | 539 | 558 | 570 | 594 | 488 | 3,12 1,10 0 -047 | 0,82

Nov. | 2,76 | 4,49 | 586 6,05 | 6,17 | 6,41 535 ] 359 1,57 0,47 0 1,29

Dez. | 1.47 3.20 457 476 | 4.88 5,12 | 406 | 230 | 0.28 -0.82 | -1,29 0

FONTE: Tabela 1.

V.1. Variaveis 'Dummy’ Binarias

(6)

Esse primeiro procedimento™ consiste em criar, para cada més. uma varidvel bindria com

valores unitdrios para as observagdes correspondentes a esse més. e valores zero para todos os
outros. Assim. cada més tem sua propria 'dummy’. No caso que nos ocupa. 0 modelo ¢ o seguinte:

P=ca+Xp+u (1)

onde a matriz X, de tamanho (Nx11), tem a seguinte forma:

¢ Ver. por exemplo. (GUJARATI. 1995).
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1 0 0 0 0 0 0]
01 0 0 0 0 0
001 00 0 0
000 1 0 0 0
00001 0 0
00 0 0 0 1 0
00 0 0 0 0 0
00 0 00 0 0
000 00 0 0
00000 0 0
00 0 00 0 1
00000 0 0
L e

P € um vetor de N observagdes da varidvel explicada, « € o intercepto, B é um vetor de parametros
sazonais, ¢ u € um vetor de varidveis aleat6rias idénticas e independentemente distribuidas com

’ . . .A . 2 (7)
média zero e variancia o

Portanto, 0 modelo econométrico consiste de uma equagio onde a varidvel dependente é
0 prego, o conjunto de varidveis independentes é formado por onze 'dummies’ sazonais, mais o
termo estocdstico. Se 0 modelo tem um intercepto, entdo ndo € possivel empregar doze varidveis
‘dummy’ porque, em tal caso, uma coluna qualquer da matriz X poderia ser expressa como uma
combinacdo linear das restantes e, em consequéncia, ndo se cumpre uma condi¢do de posto (a
matriz X ¢ singular), impedindo o processo de estimagio.

Ao sc usar apenas onze 'dummies’, 0 més ndo representado passa a ser um ponto de
referéncia ou 'base de comparacdo', com relagdo ao qual sdo referidos 0s outros meses. Os meses
cujas 'dummies’ t€m coeficientes de regressdo estatisticamente iguais a zero, sio sazonalmente
semelhantes ao més base. Aqueles meses cujos coeficientes de regressio sio positivos e
significativos correspondem, por sua vez, a periodos nos quais os precos sao sazonalmente maiores
que o prego do més base. A interpretacdo ¢ inversa no caso de coeficientes negativos ¢
significativos.

7 Nesse exemplo, a forma da matriz supde que a primeira observacio dos dados corresponde ao més de janeiro. O més omitido
(dezembro) € a base de comparacio.
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Quando todas as 'dummies’ t¢m valor 1gual a zero a equagado fica reduzida ao intercepto
mais o termo aleatdrio. Esse intercepto € a estimativa da média sazonal do més base (aquela que

Jma?

aparece na Tabela 1). Quando a i™ 'dummy’ tem valor igual a um e as restantes igual a zero, a média
sazonal desse més ¢ estimada pela equagdo (intercepto mais o correspondente coeficiente de
regressdo). Se esse coeficiente de regressdo ¢ estatisticamente significativo as médias sazonzis do
més i e do més base sdo. também, significativamente diferentes. Caso contrdrio sao estatisticainente

iguais.

Em resumo. a constante da regressdo estima a média do més base e 0s outros coeficientes
estimam a quantia que deve ser adicionada ou subtraida para se obter, a partir do més base, a média

do més em questdo.”®

Em principio podem-se escolher doze bases de comparagdo diferentes. Os resultados
globais (R* e D-W, por exemplo) das regressoes com diferentes bases devem ser idénticos em todos
0s casos, pois 0 modelo ¢ o mesmo e os dados sdo 0os mesmos. Considerando os cocficientes
individuais de regressdo, contudo, os resultados sdo numericamente diferentes assim como Sua
significincia estatistica, dependendo do més escolhido como ponto de referéncia. Isso acontece
porque, em cada caso o intercepto ¢ diferente. No caso de se escolher um més como agosto. por
exemplo, com pregos relativamente proximos da média global da série, os 'interceptos diferenciais'
serdo pequenos e a regressdo ndo conseguird. no meio do ruido amostral, discernir se sdo

significativos ou nao.

A situagdo ¢ bem diferente em caso de se escolher como base algum dos meses mais
afastados da média global (junho ou novembro, em nosso caso). Na Tabela 3. por exemplo, temos
os resultados da regressio obtida considerando junho como més de referéncia. De imediato,
observa-se que o intercepto estimado corresponde a média sazonal do més de junho (Tabela 1). Por
outro lado. todos os coeficientes de regressdo das 'dummies’ s30 positivos. 0s correspondentes aos
meses de janeiro a agosto continuam sendo estatisticamente iguais a zero, mas 0s dos quatro tltimos
meses do ano sdo diferentes de zero ao nivel de 5% de significancia. Esses resultados indicam que
os primeiros oito meses do ano (junho no meio) sd3o homogéneos en’ 2 si (pertencem a0 mesmo
nivel de pregos), enquanto os quatro ultimos sdo diferentes (maiores). ( 's primeiros correspondem
a época da safra, os Gltimos a entressafra. Note-se, também. que os onze coeficientes de regressao

sd0 iguais aos valores da coluna de junho da Tabela 2.

8 Por esse motivo (GUJARATIL 1995) chama aos coeficientes de regressdo. nesse caso. de ‘interceptos diferenciais’.
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TABELA 3

Resultados da Anailise de Regressio
(Més base de comparacio: junho)

MQO // Varivel dependente: PRECO
Amostra; Margo 1954 -- Dezembro 1995
Observagdes incluidas: 502

Varidvel Coeficiente Erro Padrio t de Student Probabilidade
C 32,8371 1,71730 19,1212 0.0000
Jan 3,65007 2,44340 1,49384 0,1359
Fev 1,91969 2,44340 0,78566 0.4324
Mar 0,55128 2.42864 0,22699 0.8205
Abr 0,36777 2,42864 0,15143 0,8797
Mai 0,23867 242864 0,09827 09218
Jul 1,05808 2,42864 0,43567 0,6633
Ago 2,81888 2,42864 1,16068 0.2463
Set 4,84084 2,42864 1,99323 0.0468
Out 5,94426 2,42864 2,44736 0.0147
Nov 6,41521 2,42864 2,64148 0.0085
Dez 5,12730 2,42864 2,11118 0,0353
R} 0,041374 Meédia var dep 35.58
R? ajustado 0,019854 D.P. var dep 11,24
E. P. daregressdo 11,12943 C. I Akaike 4,8428
Y residuos ao quadrado 60693.46 Estatistica F 1,922578
Estatistica D-W 0,085603 Probab. de F 0.034489

Quando a base de comparagdo € deslocada para 0 més que tem a maior das médias $azonais
(novembro), a regressdo estimada tem um intercepto que € a estimativa da média sazonal desse meés,
todos os coeficientes de regressdo sao negativos, os ndo significativos sio aqueles correspondentes
ao periodo da entressatra, e os significativamente diferentes de zero correspondem a safra (ver
Tabela 4). Nesse caso, os coeficientes de regressio reproduzem as diferengas da coluna de

novembro da Tabela 2.
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TABELA 4

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

MQO /I Vari4vel dependente: PRECO
Amostra: Margo 1954 -- Dezembro 1995
Observagdes inclufdas: 502

Varidvel Coeficiente | Erro Padrdo t de Student Probabilidade
C 392523 | 171730 228568 0,0000
Jan -2,76513 2,44340 -1,13167 0,2583
Fev -4,49551 2,44340 -1,83985 0,0664
Mar -5,86392 2,42864 -2,41448 0,0161
Abr -6,04743 2,42864 -249004 0,0131
Mai -6,17653 2,42864 -2,54320 0,0131
Jun -6,41521 2,42864 -2,64148 0,0085
Jul -5,35712 2,42864 -2,20581 0,0279
Ago -3,59632 2,42864 -1,48079 0,1393
Set -1,57436 2,42864 -0,64824 0,5171
Out -0,47094 2,42864 -0,19391 0,8463
Dez -1,28790 2,42864 -0,53030 0,5961
R? 0,041374 Média var dep 35.58
R? ajustado 0,019854 D.P. var dep 11.24
E. P. da regressio 11,12943 C. L. Akaike 4,8428
Y residuos ao quadrado 60693,46 Estatistica F 1,922578
Estatistica D-W 0.085603 Probab. de F 0.034489

Nas tabelas 3 e 4, que correspondem a regressoes com més base diferentes, observa-se que
os coeficientes das 'dummies’ s30 estatisticamente significativos ou numa ou na outra, com exce¢ao
dos meses de janeiro e agosto que ndo sio significativos em nenhum dos dois casos. Evidentemente.
esses dois meses representam periodos de transi¢do entre a safra e a entressafra. Assim sendo,
apresentam uma variancia maior, € 0 método ndo consegue discernir coerentemente a qual época
pertencem.”’

? Além da pequena proporgdo da varidncia do prego explicada pelo conjunto de varidveis "dummy’. os ajustes que comentamos
apresentam autocorrelagiio dos residuos, problema que invalida os testes de signifcancia das estimativas. Para solucionar esse problema
¢ necessdrio mudar a especificacio do modelo. Essa tarefa foi realizada em (AGUIRRE e AGUIRRE. 1997).
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Uma especificagdo alternativa do modelo (1) consiste numa regressio sem intercepto, mas
incluindo doze varidveis ‘dummy' sazonais. Nesse caso os coeficientes de regressio dessas varidveis.
todos estatisticamente significativos, reproduzem exatamente as doze médias sazonais da Tabela 1.

As outras estatisticas da regressdo, R, D-W e F, sdo iguais aqueles mostrados nas tabelas 3 ¢ 4.

V.2. Variaveis 'Dummy' com Trés Elementos Diferentes

Uma forma alternativa de estimar o modelo (1) consiste em definir a matriz X (NxI11) da

seguinte forma:*?

1 0 0 0 0 0 0]
01 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1
=] =l =1 =1 -1 - ]
L .

Nesse caso a constante da regressdo ¢ exatamente igual & média global da série, ¢ os
coeficientes de regressdo sdo ‘interceptos diferenciais’ que, somados 2 média geral, reproduzem as
médias sazonais (Tabela 5)."" As estatisticas R%, D-W e F dessa regressdo sdo idénticas 2s das

regressdes anteriores.

' Ver, por exemplo. (DAVIDSON e MacKINNON. 1993).

"' Esses coeficientes. portanto, sio iguais aos fatores sazonais (F.S.) definidos na se¢do anterior.
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No ajuste da Tabela 5 ndo se estima um coeficiente para 0 més de dezembro pois ndo toi

incluida a 'dummy’ correspondente a esse més. Para s¢ obter esse ‘intercepto diterencial' sem estimar

uma nova regressao basta mudar o sinal da soma algébrica dos outros onze coeficier ‘s de

regressao.
Caso se estimc ¢ model: sem constanic. mas com doze 'dummies’. esse proce nto
estima as médias sazoi . (Tabela :) de todos os meses (exceto daquele com o elem: -D.
Novamente, para se obter a média que falta sem estimar uma nova regressdo deve-se mude  sinal
do coeficiente do més correspondente ao elemento -1 ¢ subtrair dele a soma dos outr:  onze
coeficientes.
TABELA S
Resultados da Anilise de Regressao
MQO // Variavel dependente:PRECO
Amostra: Mar¢o 1954 -- Dezembro 1995
Observacoes incluidas: 502

o Varidvel Coeficiente Erro Padrao t de Student Probabilidade
T 35,58146 0.48675 71,62839 0.0000

Jan 0,90573 1,66263 0,54476 0.5862

Fev -0,82464 1,66263 -0,49599 0,6201

Mar -2.19306 1,64450 -1,33357 0.1830

Abr -2,37657 1,64450 -1,44516 0.1491

Mai -2,.50567 1,64450 -1.52366 0,1282

Jun -2.74434 1,64450 -1,66880 0.958

Jul -1,68626 1.64450 -1,02539 0.3057

Ago 0,0 7454 1,64450 0,04533 0,9639

Set 2.09651 1,64450 1,27486 -0.2030

Out 3,19992 1,64450 1,94583 0,0522

Nov 3,67087 1,64450 2,23221 0,0261

R? 0.041374 Média var dep 35.58

R? ajustado 0,019854 D.P. var dep 11.24

E. P. da regressao 11,1294 C. L Akaixe 4.8428

¥ residuos a0 quadrado 60693.46 Estatistica £ 1.922578

Estatistica D-W 0.085603 Probab. de F 0.034489
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VL. SERIES DESSAZONALIZADAS

As variagOes sazonais sdo flutuagdes que se repetem aproximadamente na mesma época
de cada ano e que sdo resultado de fendmenos ciclicos externos ao conjunto principal de causas
(processo gerador) que atua sobre os termos da série.

Uma defini¢do alternativa. dada por Hylleberg, afirma que a sazonalidade ¢ 0 movimento
intra-anual sistemdtico de uma série qualquer ---ainda que ndo necessariamente regular---, causado
por mudangas associadas ao clima. ao calenddrio, ou ao ‘timing’ das decisdes de produgdo ¢
consumo tomadas pelos agentes econdmicos."* A vantagem dessa definicdo é que enfatiza o fato
que, embora a sazonalidade possa ser deterministica, ou seja, causada por fatores ligados ao
calenddrio e ao clima, parte das tlutua¢oes estacionais pode ser causada pelo comportamento dos
agentes econdmicos e, em consequéncia. pode ndo ser constante.

GRAFICO 6

FATORES SAZONAIS ADITIVOS

Precos boi gordo Sao Paulo

Jan Mar Ma Jul Set Nov
meses

- Dif. c/media movel

A maior parte dos métodos existentes para eliminar as variagdes sazonais de uma série tem
indesejdveis efeitos colaterais. Na Se¢do 4 foi esbogado um procedimento elementar para eliminar
a sazonalidade de uma série. Outros métodos mais sofisticados baseiam-se numa média mével.
Como o objetivo dessa média ¢ suavizar a variagdo sazonal, ela deve ser mével de 12 meses. Os

** Citado por (FRANSES. 1996).
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desvios da série original com relagdo & média movel fornecem a matéria prima para calcular os
chamados ‘fatores sazonais aditivos’ (ver Grdfico 6) que, por sua vez. possibilitam a obten¢do da

série dessazonalizada.™"

Calculando o percentual do prego efetivo em relagio a média movel de 12 meses obtém-se
os indices sazonais multiplicativos (ver Gréfico 7). Esses fatores podem considerar-se como um
indice da parte sazonal pura do prego. O valor de um més qualquer (novembro. por exemplo) indica
que, em média, em 42 anos o prego foi 110% do valor da tendéncia correspondente a esse més ---
representada pela média mével. Em outras palavras. 0s pre¢os aumentam sazonalmente 10% no més
de novembro. Se se quer eliminar o efeito sazonal devem-se dividir os precos da série original pelo

indice sazonal do més de que se trate.

GRAFICO 7

FAT. SAZ. MULTIPLICATIVOS

Precos boi gordo Sao Paulo

1.05

0.9

Jan Mar Mai Jul Set Nov
meses

-8 Razao /media movel

Um método baseado na regressio com varidveis 'dummy’ gera a série desazonalizada . P},

da seguinte forma:

1* Todos os procedimentos de dessazonalizagio mencionados nessa se¢do estdo automatizados no pacote computacional E-VIEWS.
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P, =a+ 1

onde a ¢ aestimativa de « e {i, € o vetor de residuos obtido na estimativa da relagio (1) por MQO.
Assim, toda a variabilidade dos precos que pode ser explicada pelas 'dummies’ sazonais foi subtraida

para gerar P}

A comparagdo das quatro séries dessazonalizadas aqui mencionadas pode ser feita de varias
maneiras. A principal observagdo no espectro de poténcia de todas elas € que, agora, ndo aparece
0 pico na frequéncia unitdria. Nenhuma das séries dessazonalizadas tém, na frequéncia
correspondente ao periodo de um ano, aquele componente sistemdtico e significativo que explicava
uma parte da variancia da série original. Contudo, a indicagdo da existéncia do ciclo do gado.
apontado no Grafico 3, continua sendo estatisticamente significativa. Os correlogramas das novas
séries sdo semelhantes entre si, ¢ a principal diferenca com o Gréfico 2 & que desaparecem as
flutuagdes de alta frequéncia apontadas no caso da série original de pregos. As correlagdes de
Pearson calculadas entre as varidveis dessazonalizadas sdo superiores a 0,99. Também as
correlagdes das varidveis dessazonalizadas com a série de pregos sem esse pre-processamento sio
altas (maiores que 0,97).

Como foi mencionado na Segdo III a série original mostra a existéncia de trés pontos de
(possivel) mudanga estrutural. Um aspecto de interesse € constatar se 0s ajustes sazonais distorcem
essa caracteristica basica da série original. Para testar esse fato ajustaram-se quatro regressdes com
as quatro varidveis dessazonalizadas como varidveis de resposta e com um conjunto de termos
autoregressivos. Realizando o teste de Chow, para as mesmas datas, a estatistica F obtida em todos
0s casos € altamente significativa. Conclue-se, portanto. que o ajuste sazonal da séric ndo afetou os

pontos de mudanga estrutural em nenhum dos quatro métodos alternativos.

VIL. RESUMO E CONCLUSOES

No presente trabalho focaliza-se a andlise no componente estacional da série de precos
recebidos pelos produtores de carne bovina do Estado de Sdo Paulo no periodo de margo de 1954
a dezembro de 1995, como um meio para mostrar 0 uso de varidveis ‘dummy’ sazonais na andlise
de regressao.
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A sdrie. com pregos expressos em reais de dezembro de 1995 por arroba. apresenta uma
tendéncia crescente até 1979 e. a partir dai. a tendéncia muda de sinal. O comportamento dos pregos
no primeiro sub-perfodo ¢ atribuido ao fato da demanda ter apresentado. nessa €época. taxas de
crescimento superiores 3s da oferta. Jd a tendéncia declinante coincide com um periodo de arrocho
salarial e perda do poder aquisitivo da classe média ---principal consumidora de carne bovina--- ¢,
também. com a introdugdo de melhoras tecnolégicas na produgdo de carne. Além do mais. sdo
apresentadas evidéncias de que a série possui um componente ciclico e outro estacional. ambos

estatisticamente significativos.

O estudo da sazonalidade ¢ iniciado com a descrigdo da estrutura estacional média dos
dados, ou seja. com o cdlculo das médias sazonais. Essas médias permitem calcular um conjunto de
fatores sazonais que. por sua vez, podem ser utilizados para dessazonalizar a série original. Esse
primeiro método de ajuste pode ser implementado ou subtraindo as médias sazonais ---cm cujo caso
a série resultante ¢ uma série de desvios--- ou, alternativamente, subtraindo os fatores sazonais dos

precos iniciais (nesse dltimo caso a série dessazonalizada tem média igual a R$ 32,84 por arroba).

Esses resultados descritivos sdo utilizados como marco de referéncia para mostrar o
produto gerado pela aplicagdo do método de regressdo com varidveis ‘'dummy' sazonais. Mostra-se
como se pode realizar esse ajustamento definindo a matriz de varidveis 'dummy’ de duas formas
diferentes e. para cada caso. quais os resultados obtidos se se incluem onze ou doze ‘dummies’. No

segundo caso a forma especificada nao pode incluir um intercepto.

Mostra-se. também, como esses diferentes procedimentos permitem, cada um a seu modo,

estimar as médias sazonais ¢ as diferengas existentes entre essas médias.

As regressoes que 1ém, como varidveis explicativas, apenas varidveis ‘dummy’ sazonais
conseguem reproduzir as médias sazonais e as diferencas entre essas médias mas o ajuste ¢
deficiente do ponto de vista econométrico. O principal problema desses ajustes € a presenga de
correlagdo serial nos residuos, que invalida os testes de hipétese que poderiam ser realizados.
Contudo. nesse trabalho nio se tenta mudar a especificagdo do modelo, jd que essa tarefa foi

realizada em outro lugar.

Nos procedimentos anteriores nos quais se incorporam onze ou doze varidveis 'dummy’
como regressores para captar as diferencas sazonais, o efeito ¢ ajustar o intercepto da regressao
para cada més. Também seria possivel ajustar uma regressdo utilizando apenas uma varidvel ‘dummy’

para distinguir entre o periodo de safra € o da entressafra em vez de separar os dados més por més.
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Essa especificacdo seria uma versdo restrita da especiticagdo (4). A restricdo diz respeito ao fato
de que, nessa regressdo. o intercepto para os meses de fevereiro a julho seria 0 mesmo. E claro que
tal decisdo pode ser tomada baseando-se nos resultados da Tabela 3. que nos mostra que tais
restrices sdo vdlidas, mas podemos testd-las de forma explicita mediante o teste de Wald ou.
equivalentemente, o teste de varidveis redundantes. Ndo € nenhuma surpresa que esses dois testes

confirmem esse procedimento com alta significAncia estatistica.

Na opinido de alguns econometristas ndo ¢ recomenddvel eliminar a sazonalidade ---por
um método qualquer--- antes de se realizar uma andlise com modelos Box-Jenkins, por exemplo,
porque esse ajuste poderia distorcer substancialmente a estrutura estocdstica do fendmeno em
estudo. Para esses autores o procedimento correto é modelar a sazonalidade de forma explicita
como parte do modelo. A utilizagio de varidveis 'dummy' permite fazer isso nos modelos de

regressao.

Na ultima segdo deste trabalho ¢ realizado o cdlculo de séries dessazonalizadas pelo

método das médias méveis (formas aditiva e multiplicativa) e pelo método das varidveis ‘dummy’.

A avaliagdo dessas diferentes séries indica que, em termos gerais, sdo muito semelhantes
entre si. As correlagdes de Pearson calculadas entre pares das varidveis ajustadas sdo préximas da
unidade, e o teste de Chow indica que o ajuste ndo distorce o ponto de virada das séries que

continua sendo igual aquele observado na série original..

Os resultados obtidos nesse trabalho podem ser relevantes para os Institutos que calculam
indices de precos ao consumidor no Estado de Sdo Paulo. Com efeito, & provdvel que a
sazonalidade dos pregos varejistas da carne bovina seja semelhante aquela apresentada pelos precos
recebidos pelos produtores e, nesse caso, pode-se esperar que no més de novembro de cada ano
esses pregos sejam ao redor de 10% mais altos do que no periodo da entressafra devido ao efeito
sazonal. Essa informagdo deve ser avaliada levando em conta que a carne bovina tem um peso entre

2,5 ¢ 3% na estrutura de ponderacdo dependendo do indice de que se trate.
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