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I. INTRODUCAO

E amplamente sabido que o preco da carne de boi apresenta, na Regido Centro-Sul do Brasil,
uma marcada variagio intra-anual, denominada ‘variacdo sazonal’ ou ‘sazonalidade’. Tal fenmeno
acontece devido 2 variabilidade das condi¢es climéticas ao longo do ano. Com efeito, no periodo do ano
em que as condi¢des de umidade e temperatura so favordveis a existéncia de boas pastagens, a oferta de
carne é relativamente grande.' E a época da safra. Como a demanda € mais estdvel que a oferta, nessa
época do ano os pregos tendem a ser menores que a média anual. O contrdrio acontece no periodo da
entressafra.

Existem pelo menos duas razdes 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
perguntas: quais meses do ano correspondem a safra, quais a entressafra, e qual a diferenca entre os
pregos 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 comercializagdo (pregos ao produtor, ao consumidor, atacado ou varejo) e correspondentes a
uma regido (ou mercado, ou cidade) determinada do Pafs. A segunda razao € ajustar a série para eliminar
a variagdo sazonal e obter uma série ‘dessazonalizada’. Tal procedimento €, as vezes, considerado um
pré-requisito para se realizar outras anélises. A idéia bésica, nesse caso, € que, apos a eliminacao do fator
(ou componente) sazonal da série, é possivel concentrar a andlise nos outros componentes, cOmoO
tendéncia e ciclo.

Nesse artigo, tentar-se-d apenas responder as perguntas mencionadas no pardgrafo acima, ndo
nos preocupando a obtengdo de séries dessazonalizadas. Para isso, serd usada uma série histérica dos
precos médios mensais da carne bovina, a nivel do produtor (prego do boi gordo), no Estado de Sdo
Paulo.” Apesar de tratar-se de pregos recebidos pelos produtores, é provdvel que a sazonalidade dessa
série seja muito préxima, se ndo exatamente igual, & apresentada pelos pregos da carne de boi pagos pelos
consumidores no mesmo Estado. Levando em conta o aspecto regional, ao contrdrio, ndo hd bases
suficientes para afirmar ‘a priori’ que o padrdo sazonal observado nessa série seja 0 mesmo existente em
outras regides do Pais. Contudo, é razodvel admitir que a estrutura de variagao sazonal encontrada na
série de Sdo Paulo, seja valida, também, para estados vizinhos, como € o caso do Estado de Minas Gerais.

Deve-se ressaltar que a andlise que se segue ¢ basicamente univariada e, além do mais,
exploratdria. Nesse sentido, corresponde ao tipo de anilise que alguns autores denominam ‘data mining’
(CHAREMZA e DEADMAN, 1992) mais do que a estudos econométricos envolvendo a especificagdo de

modelos derivados de cuidadosos raciocinios guiados pela teoria economica.

! Nzo consideramos aqui qualquer possivel defasagem entre a existéncia de ‘condigbes 6timas de clima’ e a
quantidade ofertada de carne.

2 (Os dados sobre pregos sio compilados e divulgados pela Secretaria de Estado da Agricultura do Estado de
Sao Paulo.



A organizacio do artigo é a seguinte. Na proxima se¢do serd feita uma breve resenha
bibliografica e na segdo 3 serdo discutidos os dados. Na se¢do 4 analisa-se a variacdo sazonal da série
primeiro de forma descritiva e, depois, utilizando regressio com varidveis ‘dummy’. Como a
especificacio da regressdo apenas com varidveis explicativas do tipo ‘dummies’ sazonais apresenta
resultados pouco satisfatérios, discute-se, também, uma especificacdo alternativa com termos
autoregressivos entre as varidveis independentes. Finalmente, na ultima se¢@o, apresentam-se algumas

conclusdes.

II. REVISAO DA LITERATURA

Existem dois pontos de vista diferentes sobre a natureza da sazonalidade nos dados econ6micos.
O primeiro considera a variagdo sazonal como uma parte fundamental de muitas séries temporais
econdmicas e recomenda que, quando estd presente, o analista deve tratar de explicd-la. Assim,
idealmente, um modelo econométrico para a varidvel dependente y, deveria explicar qualquer
sazonalidade nela presente mediante variagdes sazonmais 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, n3o se pode esperar que a teoria
econdmica explique esse tipo de variagdo que, no caso de estar presente nas varidveis independentes, é
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 econOmicas 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 autocorrelacdo espuria negativa nas defasagens
sazonais e algumas autocorrelagdes positivas mais fracas em defasagens menores. A técnica ndo somente
falha na tentativa de eliminar toda a sazonalidade, mas também introduz algumas regularidades espurias
(WALLLIS, 1974).

As variacOes sazonais tém uma ampla bibliografia tedrica e aplicada. Entre os trabalhos do
primeiro tipo, cabe mencionar (NERLOVE, 1964; WALLIS e THOMAS, 1971). Nerlove utiliza analise
espectral para estudar o assunto. A idéia bésica por trds do método € que uma série temporal estocastica
pode ser decomposta num nimero infinito de sendides (ondas seno e coseno) com amplitudes aleatdrias
infinitesimais. O autor aplica andlise espectral a aproximadamente 75 séries dos Estados Unidos
relacionadas com vdrias categorias de emprego, desemprego € mdo-de-obra. Também utiliza andlise

* O método denominado ‘Census X-11’ separa os componentes de uma série temporal em tendéncia, indice
sazonal, dias iteis (‘trading day’) e componente irregular. Usa-se, basicamente, para dessazonalizar as
estatisticas oficiais do governo dos EE.UU. Ver, também, (DAGUM, 1982).



espectral cruzada para estudar as relagdes entre essas séries € as correspondentes séries ajustadas
sazonalmente pelo método do Bureau of Labor Statistics daquele Pais. O autor conclui que os
procedimentos por ele estudados extraem muito mais das séries ajustadas do que pode ser considerado
propriamente variagio sazonal. Por outro lado, comparando a relagdio no tempo de duas séries
dessazonalizadas com a correspondente relagio no tempo das séries originais, detecta uma distor¢ao
devida ao préprio processo de ajustamento dos dados.

(HYLLEBERG, 1994) faz uma revisio dos novos métodos na drea, como aqueles que existem

para realizar testes de raizes unitdrias sazonais e cointegragdo sazonal. Esse autor afirma que a principal
causa que impulsionou os novos estudos foi a compreensdo de que a variagdo sazonal expliczi a maior
parte da varidncia total em muitas séries temporais econdmicas, € de que essa varia¢do sazonal ndo €
regular. Também informa que agora a tendéncia € juntar consideracOes econOmicas 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¢cdo de uma aplicagdo do método geral-a-especifico, de
David Hendry, 4 demanda de moeda na Inglaterra, e os procedimentos necessarios para realizar os testes
correspondentes.

(FRANSES, 1996) faz uma revisdo 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 varidncia total das séries
macroecondmicas pode ser atribuida a sazonalidade?, (ii) € a variacdo sazonal constante ao longo do
tempo?, e (iii) é possivel separar de forma adequada a variagdo sazonal, a tendéncia, e as variagOes
ciclicas de uma dada série temporal?

Com relacdo a tltima questdo Franses conclui que, para algumas varidveis macroecondmicas, €
muito dificil (se ndo impossivel) separar as variagOes sazonais das ndo sazonais. Essa conclusdo sugere
que, as vezes, € mais adequado incorporar explicitamente a varia¢do 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 e multivariadas, e os denominados ‘modelos periddicos’.
Partindo da tradicional andlise proposta por (BOX e JENKINS, 1976), que pressupde que a tendéncia e
a variacdo sazonal sdo estocdsticas, o autor discute os procedimentos mais adequados de filtragem
mediante diferencas, e 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 cointegracao sazonal,
que nada mais é que a extensdo do conhecido conceito de cointegragdo de (ENGLE e GRANGER, 1978)
as frequéncias sazonais: quando duas séries temporais apresentam uma tendéncia sazonal estocdstica,

investiga-se se essa tendéncia é comum a ambas séries ou nao.



Por tltimo, Franses refere-se, também, aos recentes avangos que resultaram nos chamados
‘modelos periédicos’, que sio modelos que permitem que os pardmetros dindmicos mudem com as
estacdes (trimestres ou meses, segundo o caso). O autor apresenta evidéncias no sentido de que modelos
de séries temporais univariadas e multivariadas com pardmetros da parte dinimica que variam
periodicamente, podem ser muito titeis para descrever séries temporais macroeconomicas. Nessa drea
surgiu uma extensdo paralela dos conceitos ji conhecidos nos métodos de andlise de séries temporais.
Assim, existem representa¢des de processos PAR (‘periodic autoregressive’) e PARMA; e o conceito
usual de cointegragdo dé lugar a ‘cointegragdo periddica’.

As aplicagdes empiricas incluem numerosos artigos que analisam a sazonalidade da demanda dos
mais diversos bens, servicos, e do fator produtivo mio-de-obra, de taxas de juros, pregos, varidveis
demogriéficas, etc.

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

No Brasil existem alguns trabalhos especificos sobre a variacdo sazonal do prego da carne de boi.
No primeiro deles (GARCIA, 1982) utiliza andlise harménica para estudar a sazonalidade do preco da
carne de boi magro em Campo Grande, MS, e de boi gordo em Aragatuba, SP. O segundo estudo analisa
a sazonalidade do prego da carne de boi gordo em trés estados do Nordeste: Maranhdo, Piaui e Ceard
(SILVA e LEMOS, 1986). Para isso, utiliza andlise da varidncia e detecta diferencas significativas dos
pregos entre estados, meses € anos.

Finalmente (MARGARIDO et alii, 1996), os autores estudam a influéncia das cotagdes do dolar
no mercado paralelo e do indice pluviométrico das principais regides bovinocultoras paulistas sobre 0s
pregos recebidos pelos produtores de boi gordo de Sao Paulo para o periodo 1984-1994. Os autores usam
modelos ARIMA e de funcdes de transferéncia para mostrar que os efeitos das variagOes das
precipitagdes pluviométricas sdo transferidos parcialmente a0 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 prego 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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ITII. OS DADOS

No periodo de quase 42 anos coberto pela série sob andlise, os pre¢os nominais foram expressos
nas vdrias unidades monetdrias existentes no Pais e sofreram grandes aumentos devido aos processos
inflacionarios ocorridos nesse lapso de tempo. Por esse motivo, os primeiros ajustes realizados nos dados
dizem respeito a homogeneizagdo das unidades e a deflacdo dos valores, para expressd-los em moeda de
poder aquisitivo constante. Para esse ultimo fim, usou-se o IGP-DI (Indice Geral de Pregos-
Disponibilidade Interna) da Fundagio Getiilio Vargas. Os precos médios de cada més estdo expressos em
reais de dezembro de 1995 por arroba (ver Gréfico 1). Os valores da série variam entre um minimo de R$
19,42 (em janeiro de 1957) e um médximo de R$ 81,98 (em dezembro de 1986, época do Plano Cruzado),
com média de R$ 35,58 e desvio padrdo de R$ 11,24 (pregos de dezembro de 1995 por arroba).

Dividindo a série em sub-periodos, parece evidente a existéncia de diferentes patamares. Os

valores da média, desvio padrdo e coeficiente de variacdo de quatro sub-periodos estdo apresentados na

seguinte tabela:

Datas Nim. de obs. Meédia Desvio padrao 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 %




GRAFICO 1
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Pode-se observar um aumento das médias e dos desvios padrdo nos trés primeiros sub-periodos e
uma diminui¢io no dltimo. Como o desvio padrdo aumenta mais do que proporcionalmente (com relacio
a média), o coeficiente de variagdo cresce até 1987 e, no dltimo sub-periodo diminui.

Como a série apresenta trés maximos locais (em abril de 1974, setembro de 1979 e dezembro de
1986), escolhendo um desses médximos é possivel visualizar a existéncia de uma tendéncia crescente
seguida de outra declinante. Realizado o teste de mudanca estrutural de Chow usando alternadamente os
trés pontos como data da modificacdo, em todos os casos rejeita-se a hipotese 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 varia¢Oes sazonais, principal objeto do presente trabalho, ndao sdo muito evidentes, mas sua presenga
pode ser intuida se observarmos as flutuagdes 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 série em andlise
sd0 o correlograma (no dominio do tempo) e o espectro de poténcia (no dominio da frequéncia). O
correlograma dos precos médios mensais do boi gordo aparece no Gréfico 2. Pelo fato dos valores de tal
correlograma ndo diminuirem rapidamente € evidente a forte autocorrelacdo presente na série (na
defasagem de ordem 72 o coeficiente ainda é 0,30). As flutuacdes observadas, com duragdo proxima as
doze defasagens, indicam a presenca das variagOes sazonais. Um correlograma com essas caracteristicas ¢
consequéncia dos trés fendmenos observados nos dados: tendéncias, varia¢do sazonal e variagdo ciclica.
A tendéncia faz com que os valores das autocorrelagdes ndo diminuam rapidamente para zero, a variagdao
sazonal explica as flutuagdes de alta frequéncia, e o ciclo plurianual as flutuagdes de baixa frequéncia.
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Grafico 3 apresenta o espectro de poténcia da série. A fun¢do 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 informagdes indicam quais as frequéncias que explicam as
maiores propor¢des da variancia total da série. Dessa forma, essa técnica pode ser util na identificagdo de
ciclos escondidos em meio as variagdes aleatdrias 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 proxima a zero, indica apenas a existéncia de tendéncias na série.’

*  Apesar da frequéncia de amostragem dos dados ser mensal, a escala horizontal do Grafico 3 foi construida de

maneira tal que o valor unitdrio est4 associado com o periodo de um ano.

O espectro de poténcia de uma série totalmente aleatdria (ruido branco) € teoricamente constante, ou seja, nio
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
fregiiéncias as quais estdo associados.
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Para estabelecer a significdncia estatistica dessas caracteristicas da série, obteve-se o espectro
logaritmico, que permite a melhor visualizagdo das flutuagdes da densidade espectral nas diferentes
frequéncias, e foi construido um intervalo de 95% de confianca que confirma a significncia dos picos
anteriormente descritos (Grafico 4).

O pico maior, correspondente a frequéncia f; , estd associado com um periodo de 6,82 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¢ao importante da varidncia total da série. Esse pico corresponde ao denominado
‘ciclo do gado’.

O pico relativamente alto, e estatisticamente significativo, observado na frequéncia 1 significa que
um outro ciclo também € importante na explicacdo da varidncia total da série. Esse ciclo de maior
frequéncia —que se completa num periodo de um ano—, descreve as variagOes intra-anuais (variagdes

sazonais).

IV. VARIACAO SAZONAL

IV.1. Método Descritivo

A forma mais simples e tradicional de representar a estrutura de variacdo 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’ (F.S.).

Simbolicamente,
FS.= M, - M,
onde:
M, = média sazonal
M, = média global.

16
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O resultado desses cdlculos estd apresentado na Tabela 1 e Grafico 5, onde pode observar-se que
o0s pregos médios do periodo de fevereiro a julho sdo menores que a média global da série, enquanto que
os restantes sdo superiores 4 mencionada média®. Essas informagdes definem a extensio das duas épocas

sazonais conhecidas como safra e entre-safra, respectivamente.

TABELA 1

Médias Sazonais e Fatores Sazonais
dos Precos da Carne de Boi
R$ de Dezembro de 1995 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
Mai. 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

® Essas médias e fatores sazonais correspondem ao periodo dezembro de 1958 a dezembro de 1995, num total

de 445 observagoes. A redugiao da amostra tem por finalidade produzir resultados compardveis com aqueles
das préximas se¢oes.
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GRAFICO 5

ESTRUTURA SAZONAL
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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 significdncia estatistica das diferencas calculadas. Ou seja,
faz-se necessdrio um modelo estocdstico que permita fazer afirmativas probabilisticas. Esse problema
pode ser solucionado com a utilizagdo de andlise de regressdo e varidveis ‘dummy’, tal como serd
discutido na sequéncia.

IV.2. Uso de Varidveis ‘Dummy’

Existem vdrias formas de implementar a andlise da variagdo sazonal utilizando varidveis
‘dummy’ (AGUIRRE, 1996). Um desses procedimentos’ 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'. Contudo, se a regressdo inclui um intercepto,
apenas onze ‘dummies’ formam o conjunto de varidveis explicativas. No caso que nos ocupa 0 modelo é
0 seguinte:

P=oa+XB+u (1

onde P é um vetor de N observagdes da varidvel explicada, o é o intercepto, X é uma matriz (Nx11), B é
um vetor de parimetros sazonais, e u € um vetor de varidveis aleatérias idénticas e independentemente

. . . - e . n . 2
distribuidas com média zero e variincia ¢~ .

7 Ver, por exemplo, (GUJARATI, 1995).
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Ao se usar apenas onze 'dummies’, 0 més ndo representado passa a ser um ponto de referéncia ou
'base de comparacdo', com relagdo ao qual sdo comparados Os Outros meses. Os meses cujas 'dummies’
tém coeficientes de regressdo estatisticamente iguais a zero, sao sazonalmente semelhantes a0 més base.
Aqueles meses cujos coeficientes de regressdo sdo positivos € significativos correspondem, por sua vez, a
periodos nos quais os pregos sdo sazonalmente maiores que o pre¢o do més base.’

Na Tabela 2 pode-se observar que os coeficientes estimados pela regressdo coincidem com as
médias sazonais da Tabela 1. 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 questdo.”

TABELA 2

Resultados da Andlise de Regressao
(Més base de comparacio: junho)

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

Variavel Coeficiente Erro Padrao t de Student Probabilidade
C 3427281 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 09318
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 4991159 2501616 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 regressao 10.83135 C. L. Akaike 4.791486
Y. residuos ao quadrado 50798.78 Estatistica F 2.084723
Estatistica D-W 0.099958 Probab. de F 0.020272

§ Existem outras formas de especificar esse modelo, seja mudando o més base de comparacdo, seja incluindo
doze varidveis ‘dummy’, em cujos casos ¢ necessario mudar a interpretacao dos resultados que, no fundo, sao
idénticos. Ver (AGUIRRE, 1997).

% Por esse motivo (GUJARATI, 1995) chama aos coeficientes de regressdo, nesse caso, de ‘interceptos
diferenciais’.



Apesar da regressdo reproduzir exatamente os valores das médias sazonais, a avaliacdo global
desse ajuste ndo € satisfatria, jd que o coeficiente de determinagdo € baixo e, principalmente, os residuos
apresentam autocorrelagdo (ver correlograma no Gréfico 6). Em consequéncia, os erros padrdo dos
coeficientes estimados (e os testes deles decorrentes) ndo sdo confidveis. Esse problema serd tratado na
sequéncia.

GRAFICO 6

Correlograma dos Residuos
da Equacio (1)
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IV.3. Regressao Dindmica

A regressdo estimada na subsegdo anterior representa um ajuste insatisfatdrio dos dados, com um
coeficiente de determinagio muito baixo. Na realidade, se o ajuste da fungdo (1) estimasse uma unica
média, o coeficiente de determinagdo seria zero, j4 que ndo haveria variagdo explicada. No caso das
varidveis 'dummy’, contudo, a porg¢do de variagdo explicada surge do fato dos desvios das observagdes de
cada més serem calculados com relagdo a diferentes médias sazonais.

Na regressdo da Tabela 2 a estatistica de Durbin-Watson indica que os residuos estdo forte e
positivamente autocorrelacionados. Isso implica na quebra de uma das hipéteses sobre a natureza dos
erros aleat6rios u da relacdo (1). A partir do valor amostral da estatistica D-W € 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 autocorrelagdo dos residuos que, por sua vez, indica a
existéncia de erros de especificagdo na estrutura do modelo estimado. Se a estrutura do modelo estd
incorretamente especificada, os estimadores dos pardmetros so inconsistentes e 0 modelo torna-se inttil
como marco para fazer testes estatisticos de hipSteses. No nosso caso, sabe-se perfeitamente que nao
foram incluidas nem as tendéncias nem a flutuagio ciclica da série. Portanto, € necessdrio mudar a
estrutura do modelo para levar em conta esses fatores e cabe perguntar s€ os coeficientes sazonais
estimzdos continuardo sendo 0s mesmos caso sejam obtidos com uma especificacdo diferente que nio
apresente as deficiéncias da anterior.



A nova especifica¢do proposta incluird valores defasados da varidvel dependente como varidveis
explicativas. Em tal caso a estrutura dinimica em termos do mdximo nimero de defasagens da varidvel
dependente deve ser especificada.

E importante notar que a inclusdo dos termos autoregressivos tem como principal objetivo
eliminar a autocorrelag¢do nos residuos. Este procedimento € fundamental uma vez que o objetivo € apenas
testar a estabilidade dos coeficientes das varidveis 'dummy' sazonais, 0 que sO poderd ser bem feito se os
estimadores desses coeficientes forem consistentes. Nenhuma interpretacdo econOmica serd dada aos
coeficientes dos termos autoregressivos.

Considere-se um modelo dinimico muito geral que inclui vdrios tipos de modelos de defasagens
distribuidas e que foi introduzido por (JORGENSON, 1966). A forma mais geral desse modelo €
conhecida como ARDL (‘autoregressive distributed lag model’). A partir dessa forma geral diferentes
pressupostos definem diversos modelos. Assim, por exemplo, a seguinte especificacdo € denominada
modelo ARMAX ('AutoRegressive Moving Average with eXogenous variables’):

A(L)y, =0+ B(L)x, + C(L)e, )

onde A(L), B(L) e C(L) sdo polindmios no operador de defasagens. Nessa forma o modelo tem varidveis
dependentes e independentes defasadas, e um termo de erro que segue um processo de média mével.

Um modelo ARMA pode ser obtido eliminando os termos referentes as varidveis independentes
(ex6genas) da equacdo (2), ou seja, eliminando os termos B(L)x,. Os modelos ARMA e ARMAX estdo

amplamente difundidos na andlise de séries temporais no contexto de regressdes dindmicas, havendo usos

e interpretagdes alternativas (GREENE, 1993).
Especificacao de modelos

O modelo ARMAX mostrado na equacdo (2) € uma representa¢do matemadtica de um sistema
qualquer do qual se observa a sequéncia temporal de uma de suas varidveis. No caso da equacdo (2) a
sequéncia observada é y,,y,,...,Y,.,,y,. Lembrando que A(L), B(L) e C(L) sdo polinbmios no

operador de defasagens e supondo que os primeiros elementos de A(L) e C(L) sejam iguais a um, a

equagdo (2) pode ser rescrita da seguinte maneira

yt = + a1y1—1+'“+anyyl—ny + blxl—l +“'+bnuxl-nu + Clgr-l+"'+cnggt-n§ + &t (3)

ou na forma vetorial

5 =970+E, 4)

9
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onde, @7 = [1 g ARLLS S ATRLUN . SRS &,_ng] é 0 vetor de regressores,
x T
0= [Oc Gy " Gy B — by, © = c,,§] é o vetor de pardmetros a determinar, &, ¢ uma
varidvel aleatéria, e o chapéu indica predicdo no caso de varidveis e valores estimados no caso de
pardmetros. Assim, a equagdo explica a varidvel observada como uma combinagdo linear de: observagoes
passadas da mesma varidvel, varidveis exdgenas e varidveis aleatOrias. Estas varidveis sdo as que
compdem o vetor @. Na equacio (4) a varidvel aleatéria &, € o erro estocéstico, que se supde tenha
distribui¢io N(0,5).'°

Um dos problemas mais dificeis de resolver na modelagem de um sistema ou uma série temporal €
o de especificar a estrutura do modelo a ser utilizado, ou seja, escolher quais regressores devem ser
utilizados para explicar a série de observagdes. Este problema ¢ denominado, por autores de outras dreas
do conhecimento, como o problema de selegdo de estrutura (BILLINGS et alii, 1989; AGUIRRE, 1994).

Apesar da solu¢do do problema de especificagdo ndo ser necessariamente trivial, 0 requisito
bésico € simples. Ao determinar a estrutura do modelo € fundamental que ela seja capaz de "absorver” a
informacao relevante da sequéncia de observagdes. Para que isto acontega € necessario que haja uma certa
correspondéncia entre os regressores € o tipo de comportamento presente nos dados. Por exemplo, se
houver uma relagdo quadritica entre uma determinada varidvel € a observagdo, € importante que o
quadrado de tal varidvel seja um dos regressores. Ou ainda, se a série temporal for de um sistema
dinimico, é importante que haja termos autoregressivos entre os regressores. Esta tltima observagdo serd
util na especifi¢do do modelo para a estimagdo dos coeficientes de sazonalidade no problema que nos
ocupa.

Uma maneira de escolher a estrutura mais adequada para um modelo € utilizar o critério ERR
(Error Reduction Ratio) pelo qual os termos candidatos sao ordenados segundo a propor¢do explicada da
varidncia dos dados (BILLINGS et alii, 1989). Dado um modelo na forma da equacgdo (4), o ERR de cada
termo pode ser determinado da seguinte maneira. Quando € aplicada a um conjunto de observagdes a

regressdo da equacdo (4) resulta numa equac@o matricial como segue'!
y=¥Y0+=.
A matriz de regressores ¥ pode ser decomposta utilizando técnicas de ortogonalizagdo do tipo Gram-

Schmidt, Householder, etc. (CHEN et alii, 1989). Nesses casos a dltima equagio toma a seguinte forma,

chamada de modelo auxiliar,

"% Note-se que essa especificagio também pode ser escrita sem incluir erros defasados no vetor de regressores.
Nesse caso, 0 termo estocastico da relagdo, digamos u ., seria um processo autoregressivo em & i @

" Maiores detalhes deste procedimento serdo discutidos na préxima segdo.
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y=Wg+=

onde W ¢ uma matriz de regressores ortogonais entre Si, € g sd0 seus respectivos pardmetros. A
preferéncia pela ultima equacdo € justificada com base em dois fatos. Primeiro, a ultima equagdo €
numericamente mais estdvel e, em segundo lugar, um subproduto da decomposi¢do ortogonal é a
determinagdo de um indice util para escolher os regressores do modelo.

A variancia do erro de modelagem &, para o caso de média nula ( E{§(z)} =0) € igual

ao erro quadratico médio e € dado por
Var{§(n)} =limy_,.

onde g; sdo os elementos do vetor de pardmetros g do modelo auxiliar e w; 30 0s regressores ortogonais
(colunas da matriz ortogonal W).
Quando nenhum termo € incluido no modelo, o valor quadritico médio (VQM) da varidvel

explicada y(r) 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,-zwirwi) , onde w; corresponde ao
novo termo e g; € o seu respectivo pardmetro. A reducdo no valor quadratico médio pode ser normalizado
com relagdo ao VQM da série temporal. Assim, o ERR de cada termo € definido como (BILLINGS et
alii, 1989)

2T
Wi W

8
ERR]; =
LERR], ==Fry

onde n, é o nimero de termos candidatos.

Portanto, o ERR indica a por¢do do VQM da série temporal explicada pela inclusdo de um novo
termo (regressor) no modelo, e pode ser utilizado na especificagdo de modelos. Na pratica, parte-se de um
conjunto de termos candidatos a comporem 0 modelo € 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
importincia, é necessdrio decidir onde 'truncar’ o modelo. Para este fim os critérios de informacdo, como
o AIC (AKAIKE, 1974), sio bastante ititeis (AGUIRRE, 1994). Finalmente, os regressores € seus
respectivos pardmetros podem ser facilmente obtidos a partir dos regressores ¢ pardmetros do modelo
auxiliar (BILLINGS et alii, 1989).
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Um modelo para estudo de sazonalidade

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

A(L)y, =a+x;B+E, 5)

que é do tipo ARX, onde B e R™ & um vetor de coeficientes desconhecidos, ¥, € R™ €& um vetor de
varidveis independentes (‘dummies’) ndo estocdsticas correspondentes a observagao feita no instante ¢, € 0
termo &, é uma varidvel aleatéria com varidncia constante, serialmente independente, e ndo
correlacionada com os regressores a.e X, .

O modelo da equagdo 5 pode ser representado em forma vetorial como

ve=[l v v view X E |G ©6)

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

y=¥O +E (M)

T - n i
onde y=[y, v, - yy] €R" &um vetor com N observagdes, ¥'€ R™*™*™* ¢ a matriz de
regressores, Qe R™™*™ ¢ o vetor de pardmetros a determinar e, finalmente,
= T # ~ e . 5
E=[E, &, - Ey] e€R" & o vetor de residuos. A solugdo que minimiza o somatério do

quadrados dos erros, =T=, ¢ (DRAPER ¢ SMITH, 1981).

~ =]

o=[¥"¥| ¥y 8)
Tal estimador € consistente se as raizes do polindmio A(L) ficarem fora do circulo unitério.
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Se a série temporal em estudo for dindmica, isto €, se houver correlacdo entre observagdes
sucessivas, é necessdrio que o modelo contenha termos autoregressivos a fim de explicar tal correlagéo.
Se num determinado modelo tais regressores estiverem faltando, os outros regressores tentardo explicar a
dinimica nos dados. Na pratica, isto resultard em estimadores inconsistentes. No presente estudo, essa
inconsisténcia significard estimativas pouco confidveis dos coeficientes de sazonalidade, que sdo os
pardmetros dos regressores 'dummy’. Portanto, com a inclusdo de termos autoregressivos em (35), €
possivel, em principio, estimar corretamente o vetor de pardmetros 3, uma vez que a informagdo dindmica
contida nas observagdes serd explicada pela parte autoregressiva do modelo deixando assim as varidveis

'dummy' absorverem apenas a informagao sobre sazonalidade.

V. TESTE EMPIRICO E ANALISE DE RESULTADOS

O objetivo desta segdo € especificar de maneira precisa 0 modelo (5) para realizar a estimativa
dos coeficientes de sazonalidade no contexto da regressdo dindmica. 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 relacdo. Resumindo o procedimento seguido, temos:

1. Utiliza-se o modelo (1) para um estudo preliminar dos coeficientes de sazonalidade. Os residuos deste
modelo sdo altamente correlacionados (conforme ja foi mostrado).

2. A fim de explicar o comportamento dindmico de tais residuos propde-se incluir no modelo termos
autoregressivos. O resultado é uma equacdo do tipo (5).

3. A fim de estabelecer quais termos sdo mais relevantes para explicar a varidncia de tais residuos,
utiliza-se o critério ERR.

1. Uma vez listados os termos autoregressivos por ordem de importincia mediante o método ERR, a
escolha do nimero 6timo de regressores € feita usando-se o critério de informacdo de Akaike, que
. . 12
penaliza a complexidade do modelo.

A regressio mostrada na Tabela 3 ¢é aquela que apresenta o valor minimo do pardmetro
representativo do critério de Akaike. A inclusdo dos termos autogressivos resulta num aumento
significativo da precisio do ajuste. O R? ajustado é igual a 091 e a estatistica F é fortemente
significativa. Além do mais, a regressdo cumpre a condi¢do de estabilidade, jd que nenhuma das inversas

das raizes do polindmio autoregressivo € maior que a unidade em médulo.

"2 Esse critério foi proposto na teoria da informago, na 4rea de modelos ‘state space’ da engenharia (AKAIKE,
1974).
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Observa-se a estabilidade dos coeficientes estimados correspondentes aos regressores ‘dummy’
sazonais. Os coeficientes das 'dummies’ dos meses de fevereiro a julho ndo sdo estatisticamente diferentes
da menor média sazonal —correspondente ao més de junho— ao nivel de significdncia 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 2 aparecem como ndo significativos, agora
sio estatisticamente diferentes do coeficiente base de comparagdo e, portanto, pertencem a entressafra tal
como indicado no Gréfico 5.

O teste da hipétese nula de auséncia de autocorrelagdo nos residuos mediante a estatistica Qde
Ljung-Box, com 12, 24 e 36 defasagens, ndo rejeita a hipétese. A versdo F do teste LM de Breusch-
Godfrey para a presenca de autocorrelagdo de primeira a décimo segunda ordem nos residuos estimados
também ndo é significativo. Essas evidéncias apontam para o fato dos residuos do ajuste da equacdo (5)
serem ruido branco (ver correlograma dos residuos no Gréfico 7). Contudo, as estatisticas de Ljung-Box
calculadas para os quadrados dos residuos sdo estatisticamente significativas, indicando a existéncia de
alguma autocorrelacdo ndo linear nos residuos da regressdo estimada. Para sanar esse problema seria
necessario incluir regressores ndo lineares no modelo. Apesar de o critério ERR ser apto para selecionar
termos nio lineares candidatos a entrar na equagao, tal tarefa ndo foi realizada nessa oportunidade.

Com relagdo a hipétese de que os erros do modelo tém todos a mesma varidncia, por um lado, o
teste ARCH rejeita a hipétese nula de igual varidncia, produzindo coeficientes significativos para os
residuos ao quadrado com até doze defasagens. Por outra parte, o teste de heteroscedasticidade de White
ndo rejeita a hipStese nula, indicando que os residuos estimados podem ser uma amostra de uma tinica
distribuicdo de erros.

GRAFICO 7

CORRELOGRAMA DOS RESIDUOS
DA EQUACAO (5)

0 10 20 30 0 50
lag

27



TABELA 3

Resultados da Andlise de Regressao
(Més base de comparacdo: junho)

MQNL // Varidvel dependente: PRECO

Amostra (ajustada): Dezembro 1958 — Dezembro 1995
Observagdes incluidas: 445

Convergéncia conseguida ap6s 3 iteracoes

Varidvel Coeficiente Erro Padrio t de Student Probabilidade
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 4503634 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(57) 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 regressdo 3.273179 C. L Akaike 2.408977
Y. residuos ao quadrado 4585.463 Estatistica F 285.2869
Estatistica D-W 1.958979 Probab. de F 0.000000

Por nio serem totalmente conclusivos, os resultados do conjunto anterior de testes alertam sobre a
possivel existéncia de heteroscedasticidade nos erros do modelo estimado, o que ¢ contrario as hipdteses
da teoria de regressio que sustentam as propriedades desejdveis dos estimadores. Como regra geral, a
heteroscedasticidade ndo afeta as propriedades de ndo tendenciosidade e de consisténcia dos estimadores,
mas alteram sua eficiéncia. Na presenca desse problema os desvios padrao estimados tenderdo a ser
menores do que os verdadeiros. O uso desses resultados leva a concluir que as estimativas dos parametros
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sd30 mais precisas do que realmente sdo. Haverd uma tendéncia no sentido de rejeitar a hipétese nula

quando, de fato, ndo deveria ser rejeitada.
Por todo o anterior, as interpretagdes sobre a significincia estatistica dos coeficientes das

'dummies' sazonais devem ser tomadas com alguma cautela.

VI. RESUMO E CONCLUSOES

No presente trabalho focaliza-se a andlise no componente estacional da série de pregos recebidos
pelos produtores de carne bovina do Estado de Sdo Paulo no periodo de margo de 1954 a dezembro de
1995. Essa série 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-periodo € atribuido ao fato da demanda ter apresentado, nessa €poca. taxas de crescimento
superiores as da oferta. J4 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
introducdo de melhoras tecnolGgicas na produgio 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 descri¢do 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 método de ajuste pode
ser implementado ou subtraindo as médias sazonais da série original —em cujo caso obtém-se uma série
de desvios— ou, alternativamente, subtraindo os fatores sazonais dos pregos 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 0 produto
gerado pela aplicagdo do método de regressdo com varidveis 'dummy' sazonais. A regressdo que tem onze
varidveis 'dummy' sazonais como varidveis explicativas consegue reproduzir as médias sazonais, e as
diferencas entre essas médias, mas o ajuste é deficiente do ponto de vista econométrico. Ao se mudar a
especificacdo para solucionar esse problema surge a pergunta sobre a estabilidade dos resultados.

Ajustando uma regressdo dinimica aos dados os coeficientes sazonais continuam sendo,
basicamente, os mesmos. A safra estende-se de fevereiro a julho e a entressafra de agosto de um ano até
janeiro do ano seguinte.

A qualidade do ajuste melhora significativamente mas ainda persistem indicios de problemas com
relacdo a presenca de heteroscedasticidade nos residuos. Contudo, como temos o marco de referéncia
proporcionado pelos cdlculos aritméticos do procedimento mais simples, resultados esses que sao
reproduzidos com razodvel precisdo pelo modelo proposto, julgamos que 0 mencionado problema ndo €

critico nesse caso.



Na opinido de alguns econometristas nio € 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

utilizagdo de varidveis 'dummy' permite fazer isso nos modelos de regressao.
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