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1 — INTRODUCAO

As variaveis binarias ou dummy sdo assim denominadas por assu-
mirem os valores de zero e um (ou — I e 4 1) quando utilizadas em
analise de regressdo. No seu papel de variaveis explicativas da regresséo,

* O professor Rodolfo Hoffmann leu os manuscritos do trabalho e além de apontar alguns

erros, fez varias sugestdes Utels. Obviamente se erros persistem sfo de inteira responsabilidade
do autor. .

** Professor da Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ. O autor agradece 8o
professor Cesar das Neves pela orientacio dada & parte computacional dos itens 5.2.1 e 5.3.1.

R, bras. Estat., Rio de Janeiro, 44(175) :231-317, jul./set. 1983



elas procuram captar a influéncia de fatores qualitativos (por exemplo,
a influéncia do sexo do individuo na demanda por certo produto). Mas
as variaveis binarias sdo também empregadas na regressio como um
instrumento na eliminag@o de influéncias sazonais porventura presentes
numa série histérica de dados, além de poderem ainda ser utilizadas
numa construcéo artificial, cujo objetivo principal é a obtencdo pratica
de previsdes na regressdo. Em todos esses trés casos as variaveis entram
na regressdo como variaveis independentes. Como variavel dependente
na regressdo, por outro lado, as variaveis binarias podem ser tuteis em
modelos que pretendem explicar a posse de um dado bem do tipo casa
proépria, por exemplo.

Todos esses aspectos, além de alguns outros, serdo exaustivamente
discutidos nas se¢oes seguintes deste estudo, que representa um esforgo
no sentido de fornecer um tratamento unificado dos usos mais impor-
tantes das variaveis binarias em anélise de regressdo. Na verdade, os
tépicos aqui discutidos encontram-se dispersos na literatura académica,
alguns sendo abordados nos livros textos de Econometria geralmente
em uso, outros porém, de desenvolvimento mais recente, estdo disponi-
veis apenas em revistas especializadas. Na primeira dessas categorias
encontramos, por exemplo, a utilizacdo das varidveis binarias para cap-
tar mudancas nos parametros da regresséo, que é discutido na secéo 2.
Este é também o contexto mais conhecido do uso das varidveis binarias
em andlise de regressdo. Na segunda, temos o uso das varidveis binarias
em estudo de previsdo. Tal assunto (tratado na Segio 5), por ser de
alto interesse pratico e ndo ter sido ainda incorporado em nenhum livro
texto, mereceu uma boa parte do espaco da nossa exposicdo e €, prova-
velmente, o tépico tecnicamente mais dificil; na tentativa de tornar a
leitura do texto mais amena, entretanto, restringimos os aspectos mais
técnicos da discusséo ao apéndice técnico apropriado.

Em resumo, além da preocupacédo em oferecer um tratamento unifi-
cado do uso das variaveis binarias em analise de regressdo, procuramos
também executar tal tarefa de maneira tanto quanto possivel didatica.

O publico a que nos dirigimos é, sobretudo, aquele constituido pelos
estudantes de Economia (graduacfo e pés-graduacdo), ja que tém
Econometria como disciplina regular nos seus curriculos. Entretanto,
notas de aula preliminares cobrindo alguns dos tépicos aqui tratados
foram recentemente utilizados pelo autor, com bons resultados, em
cursos de Estatistica Aplicada e Econometria, na Universidade Federal
do Rio de Janeiro, a nivel tanto de graduagéo como de pés-graduacéo.

2 — MUDANCAS NOS PARAMETROS DO MODELO LINEAR

Um exemplo freqiientemente apresentado para a discussdo da mu-
danca de parametros de um modelo, entre dois periodos distintos, é o
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da func¢do de consumo agregado em anos de paz e de guerra. O modelo
é, na sua forma mais simples, dado por:

vi=a+ bx, 4+ w, (2-1)

onde y; representa o consumo; x; a renda e w 0 errc estocastico (para
i = 1,2, ..., n). Para simplificar a notacdo, daqui em diante omiti-
remos, nesta secdo, o subindice i na regressao.

A luz do modelo em (2-1), vamos supor que tenha havido modifi-
cagoes no comportamento do consumo entre os perfodos de paz e
guerra. Tais modificacoes poderiam assumir as seguintes caracteris-
ticas:

1 — deslocamento no nivel (intersecdo) da funcido, sem alteracéo
na sua inclinag¢ao;

2 — mudanc¢a na inclinacdo, com mesma intersecéo;
3 — alteracdo em ambos os pardmetros: a — com descontinuidade

na funcdo e b — sem descontinuidade na funcéo.

Vejamos cada uma dessas situagtes por seu turno.

2.1 — Deslocamento do nivel da funcdo sem alteracao na sua
inclinacao

Essa situacdo poderia ser convenientemente representada como na
figura 1, a seguir:

FIGURA 1
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A funglo em (2-1) poderia ser modificada, para representar esta
mudanc¢a de comportamento, como segue:

=a-+4+bx4cD -+ (2-2)

onde D — 0 em anos de paz
1 em anos de guerra

(Nota: néo faz diferenca que periodo recebe o valor zero).

Assim, a incluséo da variavel D permite, com um modelo apenas,
representar duas funcoes distintas:

Yy=a-+br+p (2-3)
para os anos de paz, e
y=(a+c) + bx+pn (2-4)

para os anos de guerra.

Deve ser observado que, caso os fatos demonstrem realmente um
deslocamento da fungfo, entdo os estimadores de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) s@o mais eficientes em (2-2) que aqueles obtidos
com dois ajustamentos separados: um para (2-3) e outro para (2-4);
por uma simples razdo: se a inclinagdo nfo se modificou nos dois pe-
riodos, entdo dispde-se de maior ntimero de observacoes para estimar a
inclinacdo em (2-2) que em (2-3) ou em (2-4).

Para submeter a hipotese do deslocamento da funcio ao teste esta-
tistico, basta testar a hipétese de que o parametro ¢ em (2-2) seja zero.
Tal teste é, naturalmente, realizado através do uso da distribuicdo de
Student, que tem aplicacdo no exemplo ilustrativo, discutido no final
desta secdo.

2.2 — Mudanga de inclinacio com mesma intersecao

A representac@o grafica dessa situacdo serd omitida por parecer
suficientemente 6bvia. Matematicamente, a funcao assumiria a seguinte
representacéo:

y=a-+ bxr 4+ cDx 4+ u, (2-5)

onde D tem os mesmos valores que em (2-2). Desta forma, a funcio
dos anos de paz permaneceria como em (2-3) e a dos anos de guerra
seria:

y=a+ (b+0c)x+ u. (2-6)
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A hipétese de mudanca na inclinagéo podera ser efetuada através
do teste do parametro ¢ na funcio (2-5), ainda com o uso da distri-
buicdo de Student. As mesmas consideracdes, sobre a eficiéncia da esti-
macéo, apresentadas acima, seriam também validas aqui.

2.3 — Altera¢do em ambos os pariametros

2.3.1 — Com descontinuidade da funcdo

Um modelo capaz de conter tais mudancas seria:

y=a-+ bx+cD +dDzx + p , (2-7)

onde D é definido como em (2-2). Note-se que a funcio dos anos de
paz permaneceria como em (2-3) e a dos anos de guerra seria:

y=(@+c + (0+dz+up. (2-8)

Uma vez mais, poderiamos testar as hipéteses de que ¢ €/ou d, em
(2-7), sdo zero. Tais hipOteses seriam testadas através da distribuicéo
de Student e de Fischer (F), conforme sejam os parametros testados
individualmente ou simultaneamente {Kmenta (1971: 366-71)}.

Um aspecto interessante deste ultimo modelo é que os mesmos esti-
madores de MQO obtidos para as fungdes de paz e guerra através de
(2-7), seriam também obtidos com ajustamentos separados de (2-3)
e (2-8) aos respectivos periodos de paz e guerra. A confirmacéo deste
resultado é obtida no exemplo ilustrativo e uma prova matematica é
fornecida no apéndice técnico.

Cumpre salientar que, apesar dessa igualdade nos valores dos esti-
madores que acabamos de mencionar, o mesmo néo poderia ser dito
sobre as estimativas das suas varidncias. Estas provavelmente seriam
diferentes num caso e noutro, tendo, portanto, implicagdes nos testes
de hipéteses sobre os parametros. Alids, mesmo que as varidncias fossem
idénticas, ainda assim as decis0es nos testes de hipéteses poderiam dife-
rir, dado serem as amostras baseadas em tamanhos distintos nos dois
casos. O exemplo ilustrativo e o apéndice técnico, exploram estes pontos
mais detalhadamente.

2.3.2 — Sem descontinuidade na funcdo!

Caso deseje-se que a funcéo tenha a sua inclinacfo alterada entre
dois periodos, mas sem sofrer qualquer descontinuidade entre esses

1 Para uma discussao mais detalhada sobre esta questdo ver, por exemplo, Hoffmann &
Vieira (1983:208-15).
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periodos (separados na Figura 2 pelo ponto representado por z*) entdo
a especificacdo apropriada seria:

y=a-+ bx+cx— 2¥)D + (2-9)

1 para observacdes com = = ¥

para D = [ 0 de outro modo

A representacéo grafica da especificacdo em (2-9) é mostrada em
seguida (Figura 2).

y

FIGURA 2
Note-se que, para x = z*, temos
E(y) = (@ —cz*) + (b + oz (2-10)
que para r = x* produz
E@w*) = a | bx* (2-11)

isto é, parametros idénticos aos prevalescentes para o primeiro seg-
mento — vale dizer, as retas dos dois segmentos efetivamente se inter-
ceptam no ponto x — z*.

Finalmente, observe-se que, como as inclinac¢des nos dois segmentos
sdo dadas respectivamente por b e b + ¢, entéo é claro que, pela hip6-
tese nula Hy:c = o, testa-se a igualdade dessas inclinagGes na regresséo.

2.4 — Generalizacoes dos modelos

Os modelos discutidos acima poderao ser estendidos para situacdes
envolvendo mais de dois periodos distintos e com mais de um regressor,
sem dificuldade. Por exemplo, adaptando-se (2-7) para o caso com dois
regressores (r; e r;) e trés periodos distintos (antes, durante e apds a
guerra), teriamos:

y=a-+ bx, + cx; 4+ dD, + eD; + fD,r, -+ gDz, +

+ hDsx, + jDsxs 4 (2-12)
. 1 durante a guerra _ 1 ap6s a guerra
onde D, = [ 0 outros anos e D, = 0 outros anos
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Temos portanto:
Yy=a-+4 br, + cx, + n (2-13)
para antes da guerra,

y=(@+d) + O+ N+ (c+ h)zs + 1 (2-14)
para durante a guerra e

y=(@+e + b+ g9z + (¢ + Nz + p (2-15)

para ap0s a guerra. (Observe-se que usamos sempre uma variavel D
a menos que o numero de categorias representadas. Isso para evitar
o problema da perfeita multicolinearidade, que impossibilita a estima-
¢éo dos pardmetros de MQO. Retornaremos a este ponto na Secdo 3).

A extensdo desse modelo, para casos mais gerais, envolvendo maior
numero de regressores e de periodos, parece suficientemente ébvia para
merecer maiores consideracdes aqui. Também os testes estatisticos sobre
os parametros do modelo geral seguem a mesma orientacio dos casos
ja abordados para o modelo mais simples.

Quanto a adaptagdo do modelo em (2-9) para o caso onde temos
trés segmentos de reta (isto €, onde ha a possibilidade de obter-se incli-
nagdes distintas nesses segmentos mas sem que haja qualquer descon-
tinuidade na funcéo) a especificacio apropriada seria:

Yy=a+bxr + c:Di(x — z*) 4 cDo(x — 2**) + . (2-16)

__ | 1 para observacgdes com r > r*
onde Dy = { 0 de outro modo
1 para observagoes com T = I**
e Dg =
0 de outro modo.

A representaclo grafica desse modelo é apresentada na figura 3, a
seguir.

R

* X

FIGURA 3
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Como as inclinaces nos trés segmentos, no modelo em (2-16), sao
agora dadas respectivamente por b, b + ¢c; € b + €1 + Cs, entdo pode-
mos testar se: 1 — as inclinacdes sdo idénticas entre o primeiro e o
segundo segmentos (isto é, H,: ¢; = 0); 2 — se as inclinagdes séo iguais
entre o segundo e terceiro segmentos (isto é, H,: ¢; = 0); e 3 — se sdo
as inclinagdes iguais no primeiro e terceiro segmentos (isto ¢,
Hy,: ¢, 4+ ¢, = 0).

A especificacdo (e correspondentes testes de hipOteses) para o caso
mais geral com mais de trés segmentos parece Obvia e serd, portanto,
omitida aqui.

2.5 — Exemplos
Com o objetivo de ilustrar muitos dos pontos discutidos acima,
consideremos agora algumas aplicacoes:

a — inicialmente, para ilustrar as segdes (2-1), (2-2) e (2-3),
sejam os dados {Wesolowsky (1976:106) }:

y|101011131414161615161617171718
z| 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Uma representacio grafica desses dados nas coordenadas (z, ¥)
mostraria uma mudanca de comportamento da relacéo entre as varia-
veis a partir de = 9. O ajustamento de MQO do modelo (2-1) aos

dados produziu:

y = 10,30 + 0,546 = ; R* = 0,877 . (2-17)
Entretanto, dado o deslocamento da funcdo, o ajustamento do mo-
delo (2-2) parece mais apropriado:

7 = 9,59 ++ 0,757 = — 2,110 D ; R* = 0,920 (2-18)
0,512) (0,095)  (0,823)

0Oparax < 9

onde D = [1parax>9

e onde os dados entre parénteses representam estimativas dos desvios
padrdao dos estimadores.

Portanto, de (2-14), temos que:
y = 9,59 4+ 0,757 z ,parax < 9 (2-19)

y=749 + 0,757 x ,para T = 9 . (2-20)
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Note-se que a inclusdo da variavel D em (2-18) ocasionou um
aumento sensivel no valor do coeficiente de determinacdo (R*) em rela-
¢do aquele em (2-13). Tal resultado ndo deve surpreender alids, pois
a inclusio daquela varidvel permite uma major flexibilidade para o
ajustamento da reta aos pontos, dando-lhe uma clara opcéo de deslo-
camento nos dois periodos. Neste sentido, observe-se que o estimador
do parametro da varidvel D é significativo ao nivel de 5% — isto &,
sob a hipétese nula de que ¢ = 0, temos:

t = ~%§%: — 2,57, que equivale, aproximadamente, ao valor

critico de 2,5% da distribuicdo de Student com 12 graus de liberdade.
Assim, podemos afirmar que o salto da fungéo é estatisticamente signi-
ficativo.

O ajustamento do modelo (2-7), por outro lado, produziu:

Y = 8,61 + 0976 x + 2,820 D — 0,548 Dx ; R* = 0,973  (2-21)
(0,375) (0,074)  (1,168)  (0,117)

resultando entdo em:

Yy = 861 + 0976 x para r < 9 (2-22)

Y = 11,43 4 0,429 x para z > 9. (2-23)

Vale a pena observar a melhoria do R? em (2-21) sobre aquele em
(2-18). Este resultado ja era esperado, pois a flexibilidade do modelo
(2-21) é ainda maior que aquele em (2-18) pois, agora, tanto a inter-
segdo quanto a inclinagdo tém opgéo para variar entre os dois periodos,
permitindo entdo que a reta se ajuste da melhor maneira possivel
dentro de cada um dos grupos. Neste contexto alids (como é demons-
trado no apéndice), as mesmas equagdes (2-22) e (2-23) seriam obtidas
caso ajustassemos 2 fungGes, uma do tipo (2-3) para r < 9 e outra
do tipo (2-8) para x > 9. Tais ajustamentos forneceram:

Y =861+ 0976 = ; R* — 0,953 para z < 9 (2-24)
(0,41) (0,089)

Y =1143 + 0429 z ; R* = 0,900 para z > 9. (2-25)

Note-se que os estimadores em (2-24) e (2-22) sdo idénticos, e, tam-
bém o sdo, aqueles em (2-25) e (2-23). Mas Se comparissemos seus
desvios padrido, entdo ficariam evidenciadas as suas diferencas, com
implicacGes, naturalmente, nas decisdes sobre os testes de hipoteses.
Por exemplo, os desvios padrdo em (2-24) sdo maiores que aqueles em
(2-21). Se adicionarmos a isto o fato de que aqueles sdo baseados em
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menor numero de graus de liberdade (6 contra 11), entdo fica clara a
existéncia de duas forcas favorecendo os estimadores em (2-21) como
mais significativos. Primeiramente, os valores calculados de f, sob a
hipétese nula de que o pardmetro seja zero, serdo maiores. Em segundo
lugar, os valores criticos de ¢ serdo menores, ja que sio baseados numa,
distribuicio menos espalhada. E como sabemos, as decisdes nos testes
de hipéteses decorrem da comparacdo entre os valores calculados e
valores criticos da distribuicdo. Tomemos como exemplo o caso especi-
fico do parAmetro b. Das equagdes (2-21) e (2-24) temos, sob a hipétese
nula de que b = 0 e com nivel de significAncia de 5%, que:

0,976
— 4 —_ (11) £435 _—
t = 0074 — 13, contra t(%) critico = 3,10
e
0,976 s
t = 0089 = 10.8, contra t® critico = 3,70

(os expoentes de ¢ denotam graus de liberdade).

¥ pois 6bvio, neste caso, que a estimacgfo é mais eficiente em (2-21).
Mas mesmo que as varidncias fossem iguais, ainda assim esses estima-
dores seriam mais eficientes, como pode-se depreender da discussio
acima, relativa & diferenca de graus de liberdade das duas estimacGes.

b — Para ilustrar o caso de alteragdes, tanto nas intersecoes quanto
nas inclinacdes da regressio, sem que haja qualquer salto na funcéo,
utilizaremos uma aplicacdo efetuada por Hoffmann (1983), relativa ao
calculo das elasticidades de Engel, para os dispéndios familiares na
Cidade do Rio de Janeiro, entre 1974 e 1975 (dados do Estudo Nacional
da Despesa Familiar, IBGE). Com efeito, seja a especificagdo para os
dispéndios em alimentacéo, por exemplo, dada por:

Log y = a + b Logz - cD,(Logx — Logx*) 4
+ ¢:D;(Logxr — Logx**) + u

onde: y = dispéndio médio familiar no item alimentagdo em dada
classe de renda;
z = dispéndio médio familiar com todos os itens do orga-
mento em dada classe;
x* = 15.800 cruzeiros;

I** = 31.600 cruzeiros;

D, — 1sexr = 15.800
: 0 de outro modo

b _ | 150z > 31600
2 0 de outro modo

u = erro estocastico com as propriedades classicas.
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Os dados utilizados no ajustamento deste modelo tém as seguintes
caracteristicas basicas: os dispéndios sdo distribuidos entre 9 (nove)
faixas de dispéndio familiar, sendo que a faixa mais elevada é aberta
a direita, tendo como limite inferior o valor de 134.799 cruzeiros; ha
ainda 3 (trés) faixas de dispéndio abaixo do valor de 15.800 cruzeiros,
2 (duas) classes entre os valores de 15.800 e 31.600 e 4 (quatro) classes
com valores maiores que 31.600 cruzeiros.

Os resultados obtidos por Hoffmann (1983), no ajustamento do
modelo, foram:

Logy = a + 0,98 Logr — 0,30 (Logx — Log 15.800) —
(“ 4:3)

— 0,33 (Logz — Log 31.600),
(—54)

com R* = 0,9985 (dados entre parénteses sao valores de t), permitindo
obter as seguintes elasticidades nos trés segmentos em que foram divi-
didos os dispéndios:

E, =098 ;E, = 068¢ek = 035.

Note-se que, como essas elasticidades equivalem no modelo aos pa-
rametros b, b + c¢; e b 4 ¢; 4 c,, respectivamente, podemos testar
entdo se tais elasticidades sfo estatisticamente diferentes entre o pri-
meiro e o segundo segmento, e também entre o segundo e terceiro seg-
mentos, bastando, para isso, testar as correspondentes hipéteses nulas,

H0:01:06H0:02:0.

Assim, como os valores de %, para c, e c,, sdo respectivamente de
—43 e —54, sdo rejeitadas, ao nivel de significAncia de 5%,
as hipoteses de igualdade das elasticidades entre esses dois pares de
segmentos da renda. Observe-se, ainda, que, para testarmos a signifi-
cincia estatistica das elasticidades individuais, nos trés segmentos,
faz-se necessario o conhecimento dos desvios padrdo de b, b + ¢, e
b 4 ¢ + c. que seriam obtidos a partir da matriz de covaridncias dos
estimadores da regresséo.

¢ — Como ilustracéo final, sobre o uso das varidveis binarias para
captar desldcamentos na linha de regressdo, utilizaremos alguns dos
resultados de uma aplicagéo deste autor (Rossi, 1981), relativa & questdo
da distribui¢do de renda no Brasil, no periodo 1970-1974. Com efeito, a
partir dos dados regionais (10 regiGes) das declaracdes de renda das
pessoas fisicas, obtivemos a seguinte relagdo grafica (Figura 4) entre o
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grau de concentragido de renda {dado pelo indice de redundéncia de
Theil (1967)} e o nivel da renda média dos declarantes, em cada uma

das regioes.

1971
1970

Indice de ConcentragGo da Renda

.

Nivel de Renda

FIGURA 4

Isto &, parece existir uma relacdo parabdlica entre as varidveis grau
de concentracdo da renda e nivel da renda, quando essas observa-
¢Oes sdo consideradas num dado ano (isto é, num corte transversal).
Além disso, parece clara também a existéncia de um deslocamento apro-
ximadamente paralelo (para cima e para a direita) dessa relagdio com
o passar dos anos. Assim, uma especificacdo apropriada poderia ser do
tipo

Yy=a+bz+4 ¢zt + dD, + eD; + fDs + gD, +

1 se observacdes pertencem ao ano i

onde D = 0 de outro modo

para i = 1, 2, 3 e 4 correspondendo aos anos 1970, 1971, 1972 e 1973,
respectivamente; segue-se entéo que, se¢ todos os D, = 0, as observacgdes
referem-se ao ano de 1974.

Desta forma, essa especificagdo permite combinar dados do corte
transversal com dados temporais. A vantagem deste procedimento é
permitir uma estimac@o estatisticamente mais eficiente da relagdo
parabdlica, ja que utilizamos todas as 50 observagdes na estimagio da
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relacdo em vez das 10 observacdes que seriam utilizadas caso adotés-
semos um corte transversal apenas. Quanto aos resultados, obtivemos
Yy = 2,15 — 0,202z 4 0,009x* — 0,452D, — 0,270D, — 0,247D, —
(=33 @49 (—11,9) (=79 (—=73)
— 0,042D, ; R* = 0,91
(_ 0)4)
(Dados entre parénteses sdo valores de %).

Note-se que nao s6 é, do ponto de vista estatistico, significativa a
relagdo parabdlica como também sfo significativos, em geral (a exce-
cdo aqui é a variavel D,), os deslocamentos da func¢éo ao longo dos anos.

3 — EQUIVALENCIA ENTRE A ANALISE DE VARIANCIA E A
ANALISE DE REGRESSAO COM VARIAVEIS BINARIAS

3.1 — A analise de variincia e a analise de regressao

Mostraremos nesta secdo que a questdo da anilise de varidncia
poderé ser tratada como um problema de regresséo linear com variaveis
binarias como regressores. A matéria sera aqui exposta apenas no con-
texto da anilise de varidncia com um ‘fator interveniente (one-way
ANOVA), mas a equivaléncia entre a analise de varidncia e a andlise

de regresséo se estende também para os casos mais complexos {Kmenta
(1971: 414-9)}.

Para os nossos propositos, podemos afirmar que a analise de varian-
cia com um fator se constitui num procedimento estatistico que visa
testar se dois ou mais grupos de dados apresentam a mesma meédia.
Para tanto, a andlise adota alguns pressupostos basicos {Costa Neto
(1977: 153) } sobre os dados (por exemplo, que tem distribui¢cdo normat),
que ndo cabe aqui analisar.

Com o objetivo de estabelecer a equivaléncia entre a an&lise de
varidncia e a andlise de regresséo linear, utilizaremos uma especificacéo
para dados classificados em trés grupos. Mais precisamente:

Yy = b, + szzu. -+ szzﬁ + Wy (3-1)
para i=1,2,...,n; &€ j:i,2,e3,e
1 se y estiver no grupo 1

onde D, = .
0 se estiver nos outros grupos

e D 1 se y estiver no grupo 2 !
* 7 | 0 se estiver nos outros grupos.

Note-se que quando D, e D, sdo ambos zero, entdo y pertence ao grupo
trés, fazendo pois desnecessario o uso de uma terceira variavel bindria,
D,. Alids, 0 uso de D; no modelo (3-1) ocasionaria um problema de
perfeita multicolinearidade (isto é, as colunas da matriz dos dados dos
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regressores ndo seriam linearmente independentes entre si) tornando
impossivel o calculo dos estimadores de MQO.
Como é sabido, os estimadores de MQO sdo dados por {Johnston
(1972: 124)}:
B = (XX)-'XY (3-2)

onde X e Y sdo a matriz e o vetor dos dados de x e y, respectivamente
(sendo todos os elementos da primeira coluna de X iguais a um, a
segunda coluna é formada pelos dados da variavel x; e a terceira for-

mada por z,, etc.); X’ é o transposto de X e, o expoente — I significa
o inverso da matriz. Aplicando-se entdo (3-2) ao modelo (3-1), temos:

B = (OD)-DY (3-3)
onde:
1 1 0
1 1 0
1
p=|" ¢ 1 (3-4)
) 1
0 0
1 0 0

Naturalmente, este resultado, para a matriz D, é obtido ap6s efetuada
a ordenacdo dos dados, de tal maneira que os y, do primeiro grupo
sejam seguidos daqueles do segundo e estes por aqueles do terceiro.
Para simplificar os célculos, suporemos inicialmente que o numero de
observagoes em cada grupo seja o mesmo, digamos n, este pressuposto
nio se constitui em condicdo sine qua non para a obtencéo do resultado
abaixo, conforme ficar4d evidente no final desta segfo, mas facilitara a
exposi¢do. Com essas consideragbes, temos entéo:

3n n n 1 1 —1 —1
DD =] n n 01; (DD)~-* = - -1 2 1 e
n 0 n —1 1 2
> 2 Yy
i i
DY = 2 Yu
2. Yie
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Assim, se chamarmos Y a média geral dos y; Y, a média de cada grupo,

— 3 —
e dado ainda que 3Y = 2 Y,, vem:
j=1

b, 3¥ — Y, — Y, Y,
B=|p|=|-37 +2Y,+ Y, | =|¥, -7, (3-5)
Ds - 3Y + Y, + 27, Y. — ¥,

Desse modo, a hipétese normalmente testada em analise de variincia
de que as médias dos _grupos sejam iguais (isto é, no caso aqui: Y, =
=Y, =Y, ouY¥, - Y, =Y; — Ys = 0) é equivalente ao teste b, =
— b, = 0, no modelo de regressdo, que é naturalmente efetuado atraves
da seguinte distribuicio F {Kmenta (1971: 367)}:

Rt 1 — Rt
2 7 3n — 3

— F(z; Sn—3) (3-6)

onde R* é o coeficiente de determinacdo da regressdo e os subindices
de F indicam os respectivos graus de liberdade da distribuicao.

Para estabelecer a equivaléncia entre as duas técnicas, ainda sob
um outro dngulo, mostraremos que a relacdo em (3-6) nada mais repre-
senta que a férmula classica para o teste das médias na analise de
variancia — isto &, a razio das variancias entre os grupos e dentro
dos grupos, apds considerados os respectivos graus de liberdade. Senéo,
vejamos. Por definicéo

S‘e2

Rt =1 — — 3-7
S(ys — Y)*

onde e, é o residuo dos MQO, definido como
e =y — XB . (3-8)
A adaptacdo para o modelo sob considerag¢do produziria:
ey =Yy — DB =y, — ¥, (3-9)

Substituindo agora esta expressdo em (3-7) obtemos, apés a adaptagdo
de (3-7) para (3-1):

22 (yy — Y)? — I=(yy — ¥))* . nx ¥, - Y)*

R — = — it
XY — Y)* 23(y,; —Y)?

, (3-10)

onde utilizamos a identidade basica da anilise de varidncia: variacio
total = varlagao dentro dos grupos -+ var1agao entre os grupos, ou
S (yy— YY)t = S2(y,; — Y;)? + n2(Y; — Y)® {Costa Neto (1977: 156)}.
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Substituindo finalmente (3-10) em (3-6), vem:

(Y, — ¥)* | 33y — ¥)*
2 ) 3n — 3

(3-11)

que é a relacéo utilizada para testes de médias na anAlise de varidncia,
mostrando, portanto, que as duas técnicas se equivalem.

Observe-se que 0 modelo em (3-1) e os resultados em (3-5) e (3-6)
podem ser respectivamente adaptados para o caso geral, com K grupos,
como segue {Kooyman (1976: 99-104)}:

yﬁ frnd bo + bID‘”j + e + bk_.1 Dk—l,lj + ag (3'12)
60 .i;h
5, YI - .—Y-k
5. ?! - Yk
B— - - (3-13)
5]5-1 Tk-—x - Fk
e
R! 1 — R’
F—1 = RKn— K = Fe-timb (3-19)

Cumpre ainda notar que, caso adotassemos um modelo com tantas
variaveis binarias quanto o numero de categorias, mas eliminando a
intersecéo linear, entdo o problema da multicolinearidade seria contor-
nado e tal modelo guardaria relacio com o modelo com intersecdo.
Dessa relac@o ver-se-4& que os resultados em (3-13) independem de
serem iguais o numero de observacdes nos varios grupos. Com efeito,
seja 0 modelo geral, sem intersecdo, dado por [Aigner (1971: 176)].

y,-j =.b,1 D“, + b” Dg;/ + v + b,k Dk;j + 127] (3'15)

k
Subtraindo-se ¥, = D, de ambos os lados desta relacdo, e dado que

v=1

k
= D, = 1, temos:

i=1
Yy = 0% + (V1 — ) Dy + ... + (Ve —Vi)Di_ryy + ny  (3-16)
Comparando-se agora (3-16) com (3-12), vem:

ba = b’k,' bx = b’j -— b’k,' . ..; bk—l — b’k—z anad b’k (3“17)
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Uma vez determinado, portanto, o vetor dos estimadores em (3-15) po-
demos, através de (3-17), obter os estimadores em (3-12). Assim sendo,
a aplicacdo de MQO em (3-15) produz:

B — (DD)-*DY (3-18)
1 0 0
1
0 1
onde D=|" . ’ (3-19)
. 1 0
0 1
0o o0 1

isto &, com D diferindo de D em (3-4). Segue-se entdo que:

Ny 0
- 5 — ng . .
= . ’
0 : n;
1 0
ny
- 1
(D)D)t = —_ (S
Tig
0 S
Ny
n,Y,
n]?)
DY =
nk?,,
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Desse modo temos:

6’ 1 ?1
5,9 ?s

B (3-20)
5'1; Y,.k

Observe-se que o vetor em (3-20) independe do niimero de observa-
¢bes dentro de cada grupo. e, tendo em vista as relacdes em (3-17),
conclui-se entdo que o vetor em (3-13) é independente também do nu-
mero de observagoes dos grupos, apesar de termos obtido (3-5), ou (3-13),
considerando nuimero idéntico de observag¢des para cada grupo.

3.2 — Exemplo

Sejam os trés grupos de dados abaixo {Wesolowsky (1976: 152)}
GRUPO 1 52 36 24 48 52 27 48 41

GRUPO 2 23 36 29 16 27

GRUPO 3 21 32 17 24 15

Para testar se h4 diferenca significativa entre as médias dos trés
grupos, necessitamos inicialmente do valor da relacdo em (3-6). Assim,
como o ajustamento do modelo em (3-1) forneceu

y = 21,8 + 19,2D, + 4,4D,; R* = 0,5165,

da expressio em (3-6) obteve-se F = 8,012, que é significativo ao nivel
de 0,4%. Naturalmente, estimadores idénticos seriam obtidos caso tivés-
semos ajustado um modelo sem intersegéo e depois utilizado as relagoes
em (3-17), conforme é mostrado em seguida:

Y, 41,0 Y, 21,8

B’ = if. = 26,2 =) ﬁ = ?1 — ,1_7-, = 19,2
Y, 21,8 Y, — Y,

44

Esses resultados confirmam, portanto, os pontos discutidos na se¢éo
anterior.
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4 — DESSAZONALIZACAO DE SERIES

4.1 — Métodos de ajustamento sazonal na regressio

Seguindo-se o tratamento apresentado em Johnston (1972), supo-
nha-se que dispomos de 4n observagdes trimestrais para uma variavel y.
Poderiamos, entdo, imaginar o seguinte modelo para representar os
dados: '

y et leI + bng —|— b3D3 + b[,D5 + 19 (4'1)

1 para o trimestre j(j = 1, 2, 3 ¢ 4)
onde D; = ]
0 para os outros trimestres.

Este modelo em notagdo matricial seria Y — DB + U, que com a
aplicacdo de MQO produziria o seguinte estimador para o vetor de para-
metros B:

B = (D'D)-! DY, (4-2)
1 0 0 0
01 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1
1000

onde D = 0100 (4-3)
0 01 0
0 0 0 1
0 0 0 1

qlie € uma matriz de ordem (4n X 4). Assim, os residuos de MQO do
modelo em (4-1) seriam dados por:

e=Y =Y _DB=Y — D(DD)-' DY =AY (4-4)
ondee A =1 — D(D'D)-! D.

A primeira vista poder-se-ia pensar na relacdo em (4-4) para repre-
sentar a série dessazonalizada, ja que DB seria uma espécie de compo-
nente sazonal da série. Entretanto, uma primeira objecdo a tal uso
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€ que os valores de Y? nao tém soma igual & série original, pois sendo
residuos de MQO, sua soma € igual a zero. Esta dificuldade, no entanto,
podera ser facilmente contornada somando-se ¥ (a média dos y origi-
nais) a tais residuos.

Uma objecdo mais importante ao uso de Y?¢ para representar a
série dessazonalizada é baseada no fato de que seus valores séo as dife-
rencas entre os y originais e os valores médios de cada trimestre (esta
constatacdo fica evidente considerando-se que, conforme mostrado em
(3-20) da secéo anterior, B = (¥, ¥,, ¥,, ¥,) ). Entdo, se a série original
contiver tendéncia e ciclos, essas médias de cada série de trimestres
seriam afetadas e, portanto, afetariam a série dessazonalizada. Nestas
circunstancias, um modelo mais apropriado diante da presenca de ten-
déncia, ciclos e influéncias sazonais, seria {Johnston (1972: 187)}:

y=a1t+a,t’+... +a,t"+b,D,+...+b4D‘+|L (4'5)

onde ¢ representa a variavel tempo. Em notacfo matricial, este modelo
poderia ser escrito como:
= TA 4+ DB + U, (4-6)

onde D é definido como em (4-3), 4 é a matriz dos a,, ndo devendo ser
confundida com aquela em (4-4), e T seria:

1 B 1»
2 b 2»

T=|. . . 4-7)
an (4dn)* ... ... (dn)*

A aplicacdo de MQO em (4-6), para a estimag@o do vetor B, ja que
estamos interessados em determinar o componente sazonal apenas, for-
neceria {Johnston (1972: 188)}:

B* — (D’MD)-'D'MY (4-8)
onde M =1 — T(T'T)-'T". Assim, a série dessazonalizada seria, agora:

Y = Y — DB* = A*Y, (4-9)
onde A* = I — D(D'MD)'D’'M.
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4.1.1 — Ezxemplos

Apresentamos, aqui, duas aplicagdes para comparar o desempenho
dos métodos de dessazonalizacdo de séries que acabamos de discutir.
Primeiramente, consideramos os resultados obtidos por Johnston (1972),
utilizando dados trimestrais do indice de Produg¢do Industrial no Reino
Unido, no periodo 1948-1957. Inicialmente Johnston obteve a estimativa
da componente sazonal com base no método aditivo das médias méveis
com quatro periodos, a qual, em vista de seus reconhecidos méritos,
fora utilizada como padrdo para julgar-se o desempenho dos outros
meétodos. Os resultados obtidos para a componente sazonal, nos varios
métodos, s@o entao reproduzidos no quadro 1 que se segue.

QUADRO 1
COMPARACAOQ ENTRE OS VARIOS METODOS DE AJUSTE SAZONAL
COMPONENTE SAZONAL ERRO
METODOS POR TRIMESTRE QUADRA-
TICO
b l o ' s ' by | MEDIO
Média mével (aditiva).......... 3,28 0,77 —7,13 3,08 0
Regressio com D......... .. .. 1,85 0,35 —7,15 4,95 1,430
Regressiio com T e D
a)parap = 4.............. 4,87 0,36 —7,17 2,95 0,679
b)parap =6.............. 3,35 6,95 —7,54 3,25 0,059

FONTE — Adaptado de Johnston (1972: 189).

Desses resultados, verifica-se que, em geral, o método que utiliza
apenas D na regressdo (isto é, apenas as variaveis binarias) fornece
resultados menos satisfatérios que aqueles obtidos com a regressio em
T e D. Este fato poderd ser facilmente constatado quando utilizamos,
conforme proposto por Sapsford (1980), o erro quadratico médio, defi-

z

nido em relagdo aos resultados da média moével (isto é, erro quadra-

. 4
tico = = (b—b™v)?/4), como critério estatistico para avaliar o desem-

penho relativo dos varios métodos; os resultados obtidos estdo na dltima
coluna do quadro. Assim, por este critério, o melhor desempenho é obtido
pelo método que utiliza T e D na regressdo e quando o polinémio, na
varidvel tempo, for de grau 6 em vez de 4.

Como segunda aplicagdo, utilizamos os resultados obtidos por
Sapsford (1980), com dados mensais sobre o numero de greves no Reino
Unido, no periodo 1893-1971 (isto é, num tfotal de 948 observacdes).
Uma vez mais, a componente sazonal obtida pelo método das médias
moéveis é apresentado como padrido de julgamento dos outros métodos,
sendo o erro quadratico médio novamente utilizado como critério esta-
tistico para a avaliacao desses métodos. Os resultados obtidos sGo mos-
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QUADRO 2

COMPONENTE SAZONAL NOS MESES, SEGUNDO OS
VARIOS METODOS

COMPONENTE SAZONAL NOS VARIOS MESES

METODOS
Janeiro ‘Fevereirol Marco l Abril ‘ Maio l Junho \ Julho
Média mével (aditivo)............ —2,68 3,45 13,08 10,18 17,82 4,09 —18,99
Regressio com T e D:
p =3 —2,69 3,41 13,06 10,53 18,41 4,37 —18,94
p =25 -2,77 3,34 13,00 10,49 18,38 4,35 —18,93

COMPONENTE SAZONAL NOS VARIOS MESES ERRO
METODOS QUADRATICO
Agosto \ Setembro l Outubro | Novembro| Dezembro MEDIO

Média moével (aditivo)............ —3,76 4,98 12,32 —1,73 —38,63 o
Regressiio com T e D:
p =3 —3,88 5,12 12,21 -1,97 —39,78 0,17
p =35 —3,85 5,17 12,88 —1,87 —39,67 0,14

FONTE — Adaptado de Sapsford (1980).

trados no quadro 2, onde verificamos serem melhores os resultados pro-
duzidos pela regressdo em T e D, quando p = 5, em vez de p = 3. Infe-
lizmente ndo foram estimadas as componentes sazonais da regressio
com D apenas. Alias, deve ser ressaltado que em seu trabalho Sapsford
(1980) tinha como objetivo principal a comparagio desses varios meé-
todos com aquele obtido pela chamada spline regression, que no caso
produziu os melhores resultados, mas os quais néo sdo mostrados aqui,
por fugirem ao escopo deste estudo.

4.2 — Estimacao de relagdes econométricas diante de influéncias
sazonais

Quando pretendemos estimar uma relagdo econométrica com séries
trimestrais ou mensais, uma questdo que logo surge € saber se as
variaveis devem figurar na especificagdo em sua forma original ou na
forma dessazonalizada. Por exemplo, consideremos as seguintes situa-
cdes: suponha-se que sabemos ser o consumo pessoal explicado pelo
comportamento da renda pessoal. Entretanto, enquanto o consumo
apresenta uma trajetéria sazonal, a renda nio possui qualquer elemento
sazonal no seu comportamento. Neste caso, o consumo dessazonalizado
devera ser tomado como uma func¢éo da renda, e como 0 consumo obser-
vado seria igual ao consumo dessazonalizado mais uma componente
sazonal, entdo segue-se que a regressdo apropriada deveria ser entre o
consumo observado e a renda mais um conjunto de varidveis sazonais
apropriadas. Se, no entanto, também a renda apresentar uma trajetoria
sazonal, e uma que difira daquela do consumo (por exemplo, a série da
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renda atinge o seu pico no primeiro trimestre e o consumo tem o seu
pico no ultimo trimestre do ano) entdo a regressio deveria ser entre
0 consumo observado e a renda dessazonalizada mais um conjunto de
variaveis sazonais apropriadas.

Muitas vezes, entretanto, nao é, do ponto de vista tedrico, muito
claro se as variaveis devem entrar na regress@o em suas formas dessa-
zonalizadas ou ndo. Além disso, o fato dessas séries estarem freqiiente-
mente disponiveis em ambas as formas parece s6 contribuir para tornar
mais dificil a decisdo sobre a escolha da forma da varidvel. Felizmente,
entretanto, a questdo da especificacdo da forma em que a variavel deve
entrar na regressao parece nao ser crucial, como o conjunto de resultados
obtidos a seguir sugere claramente.

Com efeito, consideremos inicialmente os modelos:

Y =XB, + DB +U (4-10)

Y = XB, + U (4-11)

onde Y?¢ == AY, X¢ — AX e A é definido como em (4-4). Mostraremos
que, se D assumir a forma dada em (4- 3), entdo a aplicacdo de MQO
em (4-10) e (4-11) resultaria em B, — B,. Sen&o, vejamos. A aplicacio

de MQO em (4-10) fornece as seguintes equacOes normais da regressio
{Johnston (1972: 196)}:

(X’X)B, + (XD)B = X'Y (4-12)

(D’X)B, + (DD)B = DY (4-13)
Desta ultima relacdo, temos:
= (D'D)-! [D'Y — (D'X)B,] (4-14)
que quando substituido em (4-12), fornece:
= (X'AX) -1 X'AY (4-15)
Por outro lado, aplicando MQO em (4-11), vem:
: = (X2X9)—1X1Y? = (X'AX) X' AY (4-16)
j& que, como poderéd ser facilmente verificado, a matriz 4 é simétrica
(isto é, A” = A) e idempotente (isto é, A.4. = A). Assim, de (4-15) e

(4-16), temos que B, = B,. Isto é, nio h4 necessidade em dessazonali-
zarmos as séries via a matriz D para usa-las na regressio.
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Para um resultado mais geral, consideremos os modelos:
Y =XB, + U (4-17)

Y — X*B, - DB -~ U, onde X* = 4X (4-18)

Entdo temos que {Lovell (1963: 1001)}:
B, = B, = B, = B, (4-19)

Isto é, a regressdo de ¥ com: 1) X e D; 2) X? ou 3) X® e D produ-
ziria 0 mesmo estimador para o coeficiente de X (ou X¢) que aquele
obtido para a regressdo de Y¢ com X<

Na verdade, a igualdade B, = B, — B,, podera ser alternativamente
obtida recorrendo-se a alguns resultados demonstrados por Goldberger
(1968). Para facilitar a exposicdo, adotaremos aqui a mesma notacéo
utilizada por Goldberger. Assim, seja a regressdo multipla, cujas varié-
veis tém como valores os desvios das respectivas médias:

Y= bys s + byss Ts + €12 (4-20)

onde e, ,, é o residuo de MQO e onde b, . denota, naturalmente, a incli-
nacdo de y com relagdo a x, quando x, for o outro regressor. Considere-
mos ainda a regressdo simples: .

Ts = by Ty + T (4-21)

onde 2, é o residuo de MQO. Goldberger mostra entdo que, se efetuar-
mos a regressdo

Y = bya.yTss + €pc2n) (4-22)

onde e,.(:.1) € 0 residuo de MQO, segue-se que
byer) = byas (4-23)

Isto &, b,, . na regressio multipla mostra o efeito de z. sobre y depois
do expurgo do efeito de x, sobre ..
Consideremos ainda a regressdo simples:

¥y = b,x + ey (4-24)

onde e, é o residuo de MQO. Efetuemos em seguida a regressdo entre
estes residuos e os residuos x,, da regressio em (4-21), isto é:

ey = Yy Ter + V. (4-25)

Goldberger (1968) mostra entdo, que:
by = byeny » (4-26)
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ou seja, a inclinagio da regressdo entre os residuos da regressdo de y
em r; com os residuos da regressdo de x, em x, é idéntica & inclinagdo
da regressdo de y com os residuos da regressido de z, em z,.

Com essas consideragdes, verificamos que, se X e D em (4-10)
assumirem os lugares de z, e x, em (4-20), e j4 que Y¢ em (4-11) é o
residuo de MQO da regressdo de Y em D e X¢ o residuo da regresséo
de X em D, entdo ¢é claro que consideradas as regressdes ¥ = XB, -+
+ DB 4+ U e Y* = XB, 4 U, teremos que B, = B,. Além disso, se
efetuarmos a regressdo ¥ = XB, - U, entdo, de acordo com o resultado
em (4-26), teremos B, — B, = B,.

Se esses resultados sdo, por um lado, interessantes, eles parecem,
por outro lado, suscitar algumas importantes questdes. Por exemplo,
se D é meramente uma matriz de variaveis binarias sazonais, entéo,
como vimos, Y¢ e X? em (4-11) dificilmente poderiam ser aceitos como
series dessazonalizadas. Nestas circunstincias, poder-se-ia entdo imagi-
nar que o resultado em (4-19) seria apenas uma curiosidade economé-
trica, isso néo fossem as suas reais possibilidades praticas de aplicacéo,
conforme veremos nos exemplos apresentados no final desta secdo. Ainda
dentro dessa mesma perspectiva, temos, em contrapartida, que embora
séries adequadamente dessazonalizadas possam ser obtidas com a adogéo
da matriz 4* em (4-9), a utilizacdo na regressio em (4-11) de tais
séries néo permitiria provar a igualdade entre B, e B, nas relagdes em
(4-10) e (4-11) {ver Johnston (1972: 191)}. Assim, duas questdes logo
surgem. Primeiramente, de quanto difeririam B, e B, quando, este
ultimo embora estimado na regressdo em (4-11), a dessazonalizagio de
Y e X fosse efetuada via matriz 4*, em vez da matriz 4 em (4-4). Em
segundo lugar, ha que se atentar para o fato de que as séries sio na
pratica freqlientemente dessazonalizadas pelo método das médias mé-
veis, em vez do método de MQO aqui utilizado. Assim sendo, caberia
indagar entéo se ndo seriam muito distintos os coeficientes B, em (4-11),
caso as séries fossem dessazonalizadas via médias méveis em vez de via
matriz D. Apesar de ndo se dispor de resposta definitiva a este respeito,
parece poder-se afirmar que esses diferentes métodos de dessazonaliza-
¢éo geralmente produzem valores para B, em (4-11) bastante préximos
entre si; alids, os exemplos apresentados no final desta secdo parecem
corroborar este fato.

4.2.1 — A questdo do erro de especificacdo pela inclusdo ou exclusdo
indevida das varidveis sazonais

Dois outros pontos que merecem algumas consideracdes, estdo rela-
cionados ao problema do erro de especificagdo causado pela exclusdo
ou inclusio indevida de variaveis bindrias no modelo de regressio.

Considere-se, primeiramente, o caso onde as variacdes sazonais de
Y sdo conseqiiéncia apenas das influéncias sazonais de X agindo sobre Y.
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Nestas circunstancias, a especificagdo apropriada do modelo seria sim-
plesmente:

=Xb+4+ U (4-27)

Se usarmos, entretanto, o modelo em (4-10), incorremos num problema
de erro de especificacdo, com a conseqiiéncia de que, apesar de B, ser
estimador ndo tendencioso de b, temos que B, = b. Além disso, em
geral a eficiéncia de B, é menor que aquela de b, s6 ndo sendo menor
se as variaveis sazonais D, indevidamente incluidas, forem ndo correla-
cionadas com as varidveis explicativas X, o que seria uma situag@o pouco
provavel no presente contexto, pois o modelo em (4-27) assume que
sd0 as variacOes sazonais nas varidveis X que explicam as variagdes
sazonais da variavel dependente {conforme Thomas & Wallis (1971:
61)}; assim, X e D devem ser correlacionadas. Dessas consideragdes
depreende-se ainda que se as variacdes sazonais em Y séo causadas
por variacOes sazonais em X, entdo a especificacdo em (4-11) seria
também inadequada.

Imagine-se agora a situacdo onde as variagGes sazonais em Y néo
sdo explicadas pelas varidveis X. Neste caso, a especificagdo apropriada
é aquela dada em (4-10). Suponha-se, porém, que o modelo usado seja
aquele em (4-27), isto &, com a exclusdo indevida das variaveis sazo-
nais D. Conforme é sabido, a exclusdo indevida de variaveis podera cau-
sar tendenciosidade nos estimadores dos coeficientes daquelas variaveis
incluidas no modelo. Na verdade, o viés s6 seria nulo se as variaveis
excluidas (no caso, as variiveis binarias) forem nfo correlacionadas
com as variaveis incluidas (no caso, os X). Como na situacido analisada
agora as variacdes sazonais em Y seriam explicadas pelas variaveis sazo-
nais D, segue-se que D e X devem ser pouco correlacionadas. Portanto,
a questdo da tendenciosidade dos estimadores ndo devera se constituir
num problema. De qualquer maneira, € costume recomendar-se que
“... se ha de se errar, que o erro seja cometido incluindo variaveis na
regressdo em vez de excluir variadveis” {Johnston (1972: 169)}. Esta é
naturalmente uma escolha entre eficiéncia e tendenciosidade do esti-
mador e que, portanto, deve merecer muita cautela quando da decisdo

do pesquisador.

4.2.2 — Exemplos

Investigacdes empiricas efetuadas por Johnston (1972: 191-2) na
estimagdo de relacdes dos tipos (4-10) e (4-11), onde D assumiu a forma
em (4-3) e a dessazonalizacdo fora processada tanto pelo método das
médias méveis como pelas relagdes em (4-4) e (4-9), revelaram concor-
dancia de valores, em varias casas decimais, para os estimadores B, e B,.
Mas aquele autor chama a atencéio para o fato de que as suas séries
apresentavam crescimento ininterrupto e oscilagges ciclicas despreziveis,
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e que, portanto, resultados menos favoraveis deveriam ser esperados
quando do uso de séries com efeitos ciclicos mais fortes. De qualquer
modo, podemos ainda utilizar os resultados de uma estimagéo apresen-
tada em Thomas (1978: 222-31) como subsidio adicional ao problema.
Apés utilizar séries historicas, de 1948 a 1964, para a producio indus-
trial de alimento (P) e consumo de alimento (C), na Inglaterra, Thomas
estimou fung¢des do tipo (4-10) e (4-11), mas com a dessazonalizagéo
em (4-11) sendo efetuada pelo método das médias méveis para quatro
perfodos, embora D em (4-10) assumisse a forma em (4-3). Os resultados
obtidos foram, respectivamente (valores de ¢ entre parénteses):

P; = 1,43403_1 —_ 55,05D1 —_ 26,68D‘ — 43,90D3 - 42,13D4; R' = 0,946
(0,045)

P} = 1,435C_, — 42,03; R* — 0,941
- (0,044) (5,10)

Conforme podemos observar, destes resultados, os coeficientes da incli-
nagio s@o bastante semelhantes nas duas situacdes, e isto s6 vem refor-
¢ar a validade dos resultados em (4-15) e (4-16).

5 — AS VARIAVEIS BINARIAS NA PREVISAO DA REGRESSAO

Mostraremos, a seguir, que a adigdo de variaveis binarias no modelo
de regressdo podera oferecer grandes vantagens computacionais nos
estudos de previsdo, quer seja o método de estimacéo o dos MQO, Mini-
mos Quadrados Generalizados (MQG) ou ainda métodos nio lineares de
estimacio, ou mesmo a estimacdo de sistema de equacGes simultaneas.
Estas questbes serdo discutidas nesta secéo.

5.1 — Previsdo na regressao linear

5.1.1 — Consideragbes gerais

Como € sabido, no modelo de regresséo linear o erro de previsdo
para o periodo n +-i (parai = 1, 2, ...) e a sua varidncia, s86 dados,
respectivamente, por {Johnston (1972: 154)}:

€Putt = Ynti — Yntt = Ynys — @D (5-1)
V(epns:) = o*{1 + a(z’z)-* @'}, (5-2)

onde Y,.. € ¥Y.4: SA0 os valores observado e previsto de ¥ no periodo
da previsdo n 4 %; a é o vetor linha dos dados dos regressores utilizados
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na previsdo (inclui o elemento I na primeira posicao); a’ é o transposto
de a; b é o vetor coluna dos estimadores de MQO; o* é a varidncia dos
erros (estimada através de o = Zef,,_.), onde e, é um residuo dos
MQO; n é o ntimero de observacdes amostrais; k¥ é o numero de para-
metros estimados no modelo) ; x é a matriz de dados amostrais ja antes
definida, com todos os elementos da primeira coluna sendo iguais a I1;
o expoente — 1 significa o inverso da matriz.

Na abordagem tradicional, as expressdes em (5-1) e (5-2), impor-
tantes no estabelecimento de intervalo de confianca para Y..:; € nos
testes de hipoteses sobre os erros de previsdo, ndo tém avaliacéo direta
nos pacotes de computacdo para regressio geralmente em uso. Enfre-
tanto, com uma importante contribui¢do de Salkever (1976), tornou-se
possivel a avaliacao dessas expressfes com os pacotes em uso corrente,
0 que por si s6 ja indicaria a sua importdncia. H4 outro aspecto de
relevo, entretanto: permitir diversas estimagdes dos tipos em (5-1) e
(56-2), simultaneamente, conforme mostraremos em seguida.

Em linhas gerais, a técnica de Salkever poderia ser assim resumida.
Aos dados amostrais dos x; e de y, juntamos os dados destas varidveis
correspondentes aos perfodos de previsdo. Aos regressores dos periodos
de previsao, adicionamos variaveis binarias: uma para cada periodo
(isto é, se uma variavel binaria assume o valor 1 para um dado periodo,
as demais assumem nagquele periodo o valor zero). Ajustando tal modelo
global (isto é, composto dos dados amostrais mais os dados de previséo,
incluindo as variaveis binarias) obteriamos, entao, dos estimadores dos
coeficientes das variaveis binarias, os respectivos valores previstos da
regressdo e as varidncias daqueles estimadores nada mais seriam que
as respectivas varincias dos erros de previsio.

Cabe acrescentar que os estimadores do modelo amostral, com res-
pectivas varidncias, seriam diretamente fornecidos da estimacio do
modelo global. O coeficiente de determinag@o (R?) amostral, por sua
vez, poderia ser o0 mesmo do modelo global, bastando para isso fazer os
y das previsdes iguais ao y médio (Y) da amostra. Passamos pois a
uma demonstracao formal destes resultados.

5.1.2 — Os coeficientes de X e D no modelo global

Seja o modelo global desmembrado como:
:b1+b.x,1 +...+bkxk1 +0+ co +0+}11

=

e e

Ys =b: +b0Ten + ... +0Ten + 0+ ..o + 0 4 pa
Yot:1 = 01 + BsTanss + oo + Delpnrs + €D+ 0+ o0 4 0 4 Py

yn-{»m = b, + bﬁxl.n+m T e + bkxk,n+m + 0 + ..o+ 0 + cnDm + g™
' (5-3)
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onde as observacgoes de 1 a n se referem ao periodo amostral, e as demais
ao periodo de previsdo, e, onde D, — 1, para a = 1, 2, ..., m. Simpli-
ficando a representagdo de (5-3) e observando as suas partigdes, terfa-
mos, em forma matricial:

(g) = (; ?) (lc)) + (;) (5-4)

onde I é uma matriz unitaria; as razdes para tal formulagdo estdio
expostas no apéndice técnico.

Conforme j4 fora salientado anteriormente, os estimadores de MQO
so obtidos através da férmula

B = (XX XY, (5-5)

onde X e Y sdo a matriz e vetor de dados. Aplicando pois esta férmula
no modelo em (5-4), temos:

-Q)-CDENCNE): oo

’ —pon N —1 ’ ) o
B () (FrE7 ) -

z

ou

Se reescrevermos esta ultima férmula como B = A4-'Z, onde:
A A Z
A - 11 19} Z = { 1}
lA£1 A2E ¢ Zﬂ
temos entdo que {Johnston (1972: 93)}:

A1 = {E —E A Ay }

_ — s - 5-8
AR Au E A7 + Ay Ag E Ay A7 (5-8)

onde E = {A;; — A4, A% An}_z-

Aplicando agora (5-8) em (5-7), temos:

. b I —( ) ' 7 } Zy+3 7y

£= (c) - {—w' A G N B
u

- (zl x)'—l z y
=) (610

o

de onde se deduz que:

y — zb. (5-11)

o)
Il
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Desses resultados, percebe-se que para B; = b, (ondei =1, 2, ..., k)
temos os estimadores dos parametros do modelo amostral e, para B; = Cq
(ondej=k+aea=1,2,...,m), temos os estimadores dos coeficien-
tes das varidveis binarias que sdo, de acordo com (5-11), facilmente
convertidos em erros de previsdo, como definido em (5-1). Assim, se a
previs@o é efetuada para um periodo apenas, entao (5-11) transforma-se
virtualmente em (5-1) — bastando apenas a substituicdo apropriada
do elemento y pelo ¥, observado — ja que a matriz r se converteria
no vetor a definido em (5-1). No caso mais geral, de varias previsdes,
se considerarmos 7 como sendo o vetor dos valores observados de y para
os respectivos periodos, entdo (5-11) produz os correspondentes erros
de previs@o; note-se que o valor previsto poderia ser obtido diretamente
no modelo em (5-4) fazendo ¥ = 0 e substituindo I por —I; ver tam-
bém (5-10).

5.1.3 — As varidncias dos coeficientes de X e D no modelo global

Uma preocupacédo freqiiente nos estudos de previsdo, é o de esta-
belecer intervalos de confianga para o valor a prever, bem como testar
hipétese sobre o erro de previsdo. Para desempenhar tais tarefas é
necessario, conforme ji foi mencionado, avaliar expressdes dos tipos
(5-1) e (5-2), que no modelo global corresponde a estimacgdo de ¢, como
ja foi demonstrado, e de sua varidncia, a qual passamos a discutir.

Como é sabido, no modelo linear geral as varidncias dos estimadores
de MQO sdo dadas pelos elementos da diagonal principal (as demais
posigdes representam covariancias) da seguinte matriz {Johnston (1972:
126)):

V(B) = ¢*(z'z) ! (5-12)

onde o e x sdo definidos como em (5-2). Aplicando entéo esta férmuila
para o modelo em (5-3), temos:

BV (®) cov (b, )] _ o [@ )7 - )T F } -
V(B)‘{COV (¢, b) V(&) } =0 {_x(x, O I+E@ o F (5-13)

onde o* é a variancia dos erros do modelo global que é estimada através
de:

2
~2 ntm €;

T - ,-};, N—K

onde N é o numero de observagdes no modelo e K ¢ o niimero de para-
metros estimados (note-se que N—K = n{+m—k—m = n—k, ou seja,
o numero de graus de liberdade é igual ao do modelo amostral). Por-
tanto, de (5-13) segue que:

V() = o {I + z(zr)—T}, (5-14)
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onde as varidncias sio apresentadas na diagonal principal, que séo,
conforme dado em (5-2), as proprias varidncias dos erros de previséo.

Ressalte-se, ainda, que a varidncia dos erros estimada no modelo
global é igual aquela estimada no modelo amostral, sendo as V(5)
conseqiientemente igual em ambos os modelos. Sendo, vejamos. Cha-
memos a varidncia dos erros para o periodo amostral de ¢’%, que sabe-
mos ser estimada através de:

=3 -k,

se=1

Conforme j4 foi mostrado acima, as férmulas utilizadas para estimar ¢*
e o'* apresentam o mesmo denominador. Cabe apenas demonstrar que:

Faota i

(LD} je=1

onde ¢; e ¢; so os residuos de MQO do modelo global e amostral, respec-
tivamente. Como é sabido, no método dos MQO a seguinte propriedade
¢é valida {Johnston (1972: 15)}:

eX = 0, (5-16)

onde e é o vetor dos residuos € X é a matriz dos dados dos regressores;
ou seja, o vetor dos residuos é ortogonal a cada regressor. Assim sendo,

no modelo (5-3) temos que:
eD, =0, paraa=1,2, ..., m. (6-17)

Com efeito, como os D, assumem o valor de I apenas uma vez para cada
o, € tdo-somente para as observagbes i = n + «, entdo fica claro de

(6-17), que:
e,.+1 Dt = e"+' D, = ... = en+m Dm = 0, (5'18)

ou

Cpy1 = €upp — ... = Crim = 0, (5'19)

uma prova alternativa deste resultado é oferecida no apéndice técnico.

Considerando o resultado em (5-19), e ainda aquele em (5-10) que
mostra ser B = b; para i = 1, 2, ..., k, tem-se a conclusdo 6bvia de

que (ver apéndice técnico):

n4tm n
X d=Xd
=] EL Y

e, consegiientemente, que a estimativa de ¢** (amostral) é igual aquela
de o* (global).
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5.1.4 — Efeitos sobre o R? e os testes t, F e Durbin-Watson (DW) -

Dada a igualdade em (5-15) e visto ser ¥ um vetor de dados nao
especificados, é simples observar que, caso os elementos de 7 sejam
todos iguais & média dos y amostrais, segue-se que o coeficiente de
determinacio (R?) da regressdo global sera igual aquele da regressdo
amostral, ja que:

2
Ee;

Rt = 1 — o
(Y, — Y)*

Por outro lado, se os b; e suas varidncias estimadas nio se alteram
no ajustamento global relativamente ao ajustamento amostral, e se
os graus de liberdade sdo também idénticos nos dois ajustamentos, se-
gue-se entdo que a significAncia estatistica dos pardmetros individuais
(dada pelos testes ¢ ou F) nédo se alterara. Entretanto, a significancia
do ajustamento, como um todo, poderia ficar alterada. Conforme é
sabido, a significAncia estatistica do ajustamento é dada pela relagédo
{Kmenta (1971: 367)}

R/ (k—1)
(I1—R?)/(n—k)

que tem distribuicdo F com k¥—I1 e n—k graus de liberdade, onde k é
o nimero de pardmetros no modelo. Portanto, mesmo fazendo-se
R* idéntico nos dois ajustamentos (através da escolha apropriada de
¥) e, sabendo-se serem os graus de liberdade n—k idénticos nas duas
situacdes, ainda assim, a expressdo de F produziria valores diferentes,
pois (k—1) tem valores distintos nos dois casos. Naturalmente, o F
calculado devera ser comparado com o F critico baseado em duas distri-
buicdes distintas. Assim, se houver mudanga na significncia estatistica
do ajustamento total, ndo parece claro qual seria a sua direcéo.

Ressalte-se ainda que também os valores do teste Durbin-Watson,
para autocorrelacéo nos residuos, seriam afetados nos dois ajustamen-
tos. Esta constatacdo ficaria evidenciada apdés um simples exame da
féormula em que se baseia o teste, isto é:

F =

D.W. == E (eg—eg 1) / 2 e‘ .
t=2

5.1.5 — Teste para mudanca de estrutura do modelo

Finalmente, cabe salientar que informactes extraidas de (5-14)
seriam ainda tuteis para testar a hip6tese de alteracdo na estrutura do
modelo de regressio entre os periodos da amostra e da previsdo, pois,
conforme é sabido, se ndo houve alteracdo naquela estrutura, temos a
seguinte distribuicdo F {Christ (1966: 557-9)}:

vG—

F(m, n—k) — mo*

(5-20)
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onde v é um vetor linha dos erros de previsdo (isto é,v =ep,, ..., ePn);
v’ & o transposto de v; G~ é o inverso da matriz dada por I - Z(z’z) ~%/;
m e of sdo como definidos anteriormente.

5.1.6 — Resumo das conclusoes

As conclus6es s@o, pois, que além da estimacdo do modelo em (5-3)
oferecer vantagens computacionais nas previsoes, ela também estima o
modelo amostral como subproduto, permitindo os testes estatisticos
usuais sobre os parametros da regressio. Além disso, conforme acabamos
de expor, com simples adaptacoes podemos testar a hipétese de alteracéo
na estrutura do modelo entre os periodos amostrais e de previséo.

5.1.7 — Exemplo

Sejam os seguintes dados amostrais quaisquer:

Y Ty Ty
2 3 1
1 2 1
2 2 2
1 1 1
4 - 4 3

Analisemos as duas previsoes para y quando:

Tontr = 3 € Tsnpr = 2, € Touqs =_4 € Tynps = 3

{isto 6T = (5 j g)} De acordo com o exposto nas secdes anteriores,

devemos ajustar o modelo global com base nos seguintes dados:

Y« Loy T3y Ty Tsa
2 3 1 0 0
1 2 1 0 0
2 2 2 0 0

1 1 1 0 0
4 4 2 0 0
2 3 2 1 0
2 4 3 0

(Note-se que os y dos periodos de previsdo foram feitos iguais ao y
2

médio amostral (isto 6,7 = |:2:|) para reproduzir o R* amostral, con-

forme ja discutido).
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Os ajustamentos de MQO aos dados amostrais e globais forneceram,
respectivamente:

§i = —1,08333 + 0,75000z,, + 0,91667z,; R* = 0,93056
(0,22822)  (0,47507)

9, = —1,0833 4 0,7500z,; + 0,91667zs — 1,00000x, — 2,66667s;
(0,22822) (047507)  (0,55902)  (0,83333)

R* = 0,93056

(os dados entre parénteses significam os respectivos desvios padréo dos
estimadores).

As equagdes acima vém confirmar que os resultados da estimagéo
amostral s8o obtidos no bojo da estimacfo global. Observe-se, ainda,
que as varidncias dos b sdo as mesmas nas duas equacdes, levando a
concluir que os niveis de significAncia dos testes sdo também iguais,
j& que os graus de liberdade dos dois modelos sdo idénticos, como ja
foi visto.

Retornando & anAlise das previsdes temos, da fungdo global esti-
mada, que Se Teny: = 3 € Tsnys = 2, entéo a varidncia do erro de pre-
visdo serd dada pela varidncia de ¢, — B,, ou seja, (0,55902)%; e se
Ty nis = 4 € Ts, nys = 3, entdo a varidncia do erro de previsdo serd
(0,83333)*.

O valor previsto, por sua vez, poderd ser obtido facilmente de Co’
para a = 1, 2. Por exemplo, suponha-se que desejamos determinar o
valor previsto quando Zssis = 3 € Tsasr = 2. ComoO €; = ¥ — Fass,
temos entédo que Fn4+: = 3,00.

Finalmente, para testar se a estrutura do perfodo de previsédo difei'e
daquela do perfodo amostral, basta procedermos como discutido em
(5-20).

5.2 — As varidveis bindrias na previsao de modelos nio-lineares

O uso das varidveis binarias para previsio em modelos néo-lineares,
segue orientacdo semelhante aquela adotada na secdo anterior com
respeito ao modelo linear, como demonstrado por Fuller (1980). Antes
de abordarmos, entretanto, o problema das varidveis binarias na previ-
S80 em regressao nao-linear, apresentaremos uma breve exposi¢do sobre
a técnica de estimacéo utilizada em modelos ngo-lineares.

Seja 0 modelo n#o-linear dado por:
y=~nh@d + vy (5-21)
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onde y e T sdo o vetor e matriz dos dados, respectivamente; b é o vetor
dos parametros; u é o vetor dos erros estocasticos e h representa a forma
funcional néo-linear.

O método de estimagdo dos Minimos Quadrados consiste em mini-

mizar 2 {#; — h(z,b)}, com relagdo ao vetor dos pardmetros b. H&

dois processos normalmente utilizados para minimizar tal somatério
quadritico. O primeiro envolve a derivagdo das equagdes normais da
regressido que, geralmente, fornece complicadas equagbes néao-lineares.
O segundo consiste na adogdo da Expansdo de Taylor da forma nao-
linear, utilizando na estimacéo apenas a parte linear da expresséo, sendo
o estimador obtido de maneira iterativa. Este ultimo procedimento é
de uso freqiiente em trabalhos aplicados e sera, portanto, o método a
ser adotado na exposicao que se segue.

A Expansdo de Taylor da funcéo em (5-21) é, considerando apenas
a parte linear da expanséo, dada por:

h(z,b) = h (2,b0) + }: ab‘ )b. g T bi0)) (5-22)

onde by = (bico), bacosy -... brroy) € 0 vetor dos valores iniciais dos

parametros, que sdo escolhidos arbitrariamente; e (_g_hg_) bi=Dbyy € a
(]

derivada parcial da funcéo avaliada em b; = by).
Apébs a substituicdo dos valores iniciais dos parametros em (5-22),
podemos utilizar tal informacédo para estimar

£(3%), . O—be) =y —rEbw) G2
a i bs = bi(0)

A estimagao desta funcdo é efetuada pelo método dos MQO e per-
mite obter os estimadores para b;, digamos B,. Tais estimadores entram
entdo em (5-23) como by, e nova estimacdo da funcdo é obtida, O
procedimento & repetido até que as diferencas entre os estimadores su-
cessivos sejam despreziveis.

Denote-se agora: q; = b; — by, onde (j) representa o numero das
iteragOes necessarias para a convergéncia;

, . = (@, Qgt, ...) = a; ,
I:(abl)bl = b1t ( ab? )bl = beti) ] * * ‘

parat =1,2,...,n; ey* =y — h(x,b), onde b é o vetor dos estimadores
finais (note-se que y* mostra os residuos de M@O). Entdao temos o
seguinte vetor de estimadores, conforme indicado pela férmula geral de
MQO:

§g= (@) Z {y — hzb} =0, (5-24)

onde 2 é a matriz formada pelos vetores a,;, sendo a igualdade a zero
decorréncia do conceito de convergéncia na estimacao.
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Quanto & previsdo para um periodo, esta seria dada por:

’yn+1 = h(xn+l’ B), | B (5‘25)
ou .

Vays = Gays § | (5-26)

se 0 modelo em (5-23) for usado. Ainda utilizando o modelo em (5- 23),
temos o erro de previsdo:

€D = Ynt: — Ynys = Qnp1d — Qny 1§ + Unys = Ungs — Guys (G—Q),
(5-27)
cuja variancia seria:

Viep) = o {I 4 @n1(22)~* Qryy), (5-28)

J& que a variancia de g é, no modelo geral de regressdo linear, dada por
o®(2'2) -1 Note-se ainda que a varidncia de § é igual aquela de b, pois,
conforme foi mostrado acima, na estimacéo pelo processo iterativo temos
que na diferenca ¢q; = b, — by, o valor by, é pré-fixado; para detalhes
neste particular ver Aigner (1971: 180). Observe-se ainda que a varian-
cia do erro de previsdo, em termos da variavel original, seria idéntica
aquela dada em (5-28), p01s y* é sunplesmente ¥ menos um conjunto
de valores pré-fixados.

Incorporando agora a variivel binaria no modelo para a previsdo
de um periodo, temos:

Y = h(z,b) + D + e ou ¥, = H(X,B) + e, (5-29)

' arai=12, ..., n
onde Y, = [y‘p

0 para i = n41
D — ‘Oparai=12, ..., n
- —1 para i = n41 _

e ¢; séo os residuos de MQO no modelo global.

Se adotarmos. o0 mesmo pro'cedimento utilizado para a obtengdo em
(5-24), temos:

Q= (2217 ¥ — H(X,B)} = 0, | (5-30)

onde Y — H (X,E) = e. Note-se que a ﬁltima coluna de Z representa a
derivada parcial —aa% que, de acordo com a definicdo da varidvel D em
(5-29), fornece o elemento —1 na ultima posicdo e zero nas demais.
Isto é, a dltima linha de Z’ seria o vetor (0, 0, ..., 0, —1) que, quando
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substituido em (5-30), implica que e,.; = 0. A substituicdo deste valor
em (5-29) produz entao:

¢ = h(x,,.*.,, 6)’ (5-31)

que é o valor previsto 7, ..

Se observada a particio da matriz em dados amostrais e do perfodo
da previs3o, como efetuada no caso da regressio linear da secéo anterior
sabemos entdo que a matriz das varidncias e covarifncias para Q@ (e B,
j& que ambas sao idénticas) seria dada por {ver a expressao em (5-13)
no Item anterior}:

(Z2)~ Cov(b,c)
Cov(b €) {1+ @nys(22) 'y}
(6-32)

V(@) = V(B) = ¢*(22)-! = ¢ l:

Isto &, de maneira analoga ao caso do item anterior, temos que a dia-
gonal principal fornece, respectivamente, as varidncias dos estimadores
amostrais e varidncia do erro de previsdo. Note-se que esta ultima va-
ridncia é, na verdade, idéntica & varidncia do estimador ¢, sendo ainda
igual a (5-28).

Devemos acrescentar que a técnica descrita se estende para casos
envolvendo mais de uma previsdo, bastando apenas acrescentar uma
variavel binaria para cada previsdo adicional; isto €, de maneira idéntica
ao caso de regressio linear. As ilustracdes apresentadas, a seguir, tratam
de casos com duas previsdes simultdneas e servem para esclarecer esta
questao.

5.2.1 — Exemplos

a — inicialmente, consideremos as previsGes para dois periodos
quando a forma funcional do modelo é dada por {Aigner (1971: 179)}:

Yy =e® 4 u.

Os dados apresentados a seguir foram devidamente subdivididos
(linha pontilhada) entre a amostra e previsdo:

Y X : D, D,

0,80 1 : 0 0

0,45 4 : 0

0,04 16 : 0 0
6 0 1
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O ajustamento ndo-linear aos dados amostrais forneceu:

-

y —_— e-—0,2034 (0,0060)

enquanto que o ajustamento do modelo global (isto é, ¥ = e—** 4
+ ¢:.D; 4+ ¢,D, - U) produziu

~

Y = e—0f04(0.00600X _ (06657D, — 0,295D, ,
(0,01465) (0,01624)

onde os dados entre parénteses significam desvios padrao dos estima-
dores. Note-se que o estimador amostral é obtido no bojo da estimacdo
global e que os coeficientes de D, e D, sdo (afora o sinal trocado) os
valores previstos, respectivamente, quando z = 2 e £ = 6. Adicional-
mente, os desvios padréo dos coeficientes de D, e D, sdo os proprios des-
vios padréo dos erros das previses nas duas situacdes. Conforme era de
se esperar ainda, do que foi exposto acima, constatou-se que os residuos
correspondentes aos periodos das previsdes foram efetivamente iguais
a zero, e os residuos correspondentes aos periodos da amostra foram
idénticos em ambos os ajustamentos (isto é, global e amostral). Portan-
to, todos os resultados derivados no texto acima, sdo comprovados com
as estimacdes obtidas aqui.

b — Como segunda ilustracdo apresentamos o caso do ajustamento
de uma funcio nfo-linear com dois pardmetros. Em vista de tal funcéo
estar ligada a um problema de distribuicdo de renda, cabem, inicial-
mente, as seguintes consideracdes. Conforme é sabido, se chamarmos z
as freqliiéncias acumuladas do nimero de familias, quando estas sdo
classificadas das mais pobres para as mais ricas e, se denominarmos,
por outro lado, de ¥ as correspondentes freqiiéncias acumuladas das
rendas recebidas por tais familias, entdo, da conexdo dos pontos repre-
sentados pelas coordenadas r e y, temos a chamada curva de Lorenz.

Assim, a funcdo para a curva de Lorenz, proposta por Rasche,
Gaffney, Koo & Obst (1980), e aplicada anteriormente por este autor
{Rossi (1982a e 1982b)} aos mesmos dados de renda aqui utilizados, é
dada por:

y={I— I—-x)}",

e serj também aqui usada. Os dados de renda dos Censos de 1970 e 1980,
que serviram de base para a ilustracéo, sdo reproduzidos no quadro 3.

Suponha-se agora que o objetivo principal da estimacédo da funcio
acima seja o de efetuar duas previsdes para cada um dos ajustamentos:
uma para quando x = 0,4 e a outra para x = 0,5. De acordo com o
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QUADRO 3

ESTIMATIVA NA DISTRIBUICAO DE RENDA NO BRASIL — 1970-1980

ESTIMATIVA DE RENDA

DgLARSESﬂ}\‘I:]S) A X = 9 acumulada das famflias | Y = 9, acumulada das rendas

1970 1980 1970 1980
1 0,284 0,125 0,057 0,014
2 0,606 0,333 0,216 0,071
3 0,823 0,644 0,412 0,223
4 0,950 0,880 0,659 0,480
5 0,983 0,952 0,805 0,657
6 0,996 0,984 0,923 0,809
7 1,000 1,000 1,000 1,000

FONTE - ver o texto.

que ja foi exposto, necessitamos realizar apenas o ajustamento do modelo
global (para cada um dos anos), com a seguinte especifica¢éo:

Y = [1 el (1 hand X)a]”ﬂ + CIDI + CgD..

Desse modo, os dados relativos, por exemplo, ao ano de 1970, para o
ajustamento desta fungéo, teriam a seguinte forma:

Y X D, D,
0,057 0,284 0 0
0,216 0,606 0 0
0,412 0,823 0 0
0,659 0,950 0 0
0,805 0,983 0 0
0,923 0,996 0 0

0 0.4 1 0
0 05 0 1

Note-se que omitimos deliberadamente os valores de x e y correspon-
dentes & sétima classe de renda, ja que (I — zx) sera ali zero e, portanto,

traria alguma dificuldade quando da avaliagdo da fung¢ado adotada.
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Os resultados obtidos no ajustamento da funcdo para os 2 anos
foram, respectivamente:

1
] 0,6219(0,0356)

Vi = | 1—(1—X)0s055(0,0213) —0,09253D, —0,1409D,
. J (0,0156) ~  (0,0162)

1.
0,6089(0,0301)

Yo = | 1—(1—X)0uiss800,0182) ' —0,08497D, —0,1307D,

(0,0122) (0,0127)

onde os nimeros entre parénteses representam os desvios padrdo dos
estimadores.

Uma vez mais, constata-se desses resultados que os coeficientes de
D, e D, representam efetivamente, nas duas situagoes, os valores pre-
vistos para a funcd@o quando r — 0,4 e z = 0,5, respectivamente. Além
disso, os desvios padrdo dos coeficientes de D, e D, representam os
desvios padrdo dos respectivos erros de previsdo, enquanto que os coefi-
cientes (bem como os seus desvios padrdo) da funcéo de Lorenz propria-
mente s8o os mesmos que prevaleceriam com o seu ajustamento aos
dados amostrais apenas (isto é, sem a inclusdo das varidveis binarias
e sem os dados-de x e y correspondentes aos periodos da previsdo).

5.3 — As varidveis binarias na previsdo utilizando minimos
quadrados generalizados

A linha de raciocinio seguida aqui, serd semelhante aquela utilizada
no caso das varidveis binarias para previsdo no contexto dos MQO (isto
é, no Item 5.1), e as demonstragdes aqui efetuadas confirmam os resul-
tados apresentados por Fuller (1980). .

Considere-se o modelo global escrito em motagdo matricial como:

y . (= 0 b U .  ,= v 5-33
()=G?) (7)+(a) ou ¥ =XB,+U, (559

onde » e % sdo os vetores dos erros estocasticos correspondentes aos
periodos amostral e da previsdo, respectivamente. Seja, em seguida, a
matriz das varidncias e covarincias dos erros estocasticos dada por:

V(U) = o* @ %~ o' I, onde @ = [é g] (5-34)
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Em vista da estrutura da matriz em (5-34), faz-se apropriada a
estimacdo do modelo pelo método dos MQG, cujos estimadores sdo dados
pelo vetor {Johnston (1972: 210)}: :

B, = (XQX)-* X'Q-Y (5-35)
que pode obviamente ser alternativamente escrito como:
(XQ-'X)B, = X'Q-'Y . (5-36)

A aplicacdo da regra para inversido de matriz particionada {Gfaybill
(1969: 165)} a matriz @ dada em (5-34) produz:

. _[@-BD0)-+ —A-1B(D—CA-1B) - E F
@ ‘[ :|=[G H]

—D-C(A—BD-'C) ! (D—CA-'B)—¢
(5-37)
que substituida em (5-35) fornece as seguintes equagcoes:

(@E+ZT'@ab+ @F + 3 H)Zb— ('F +3'H)y = (@E+3'Gy (5-38)

(—Gxz — HF)b + HY = —Gy. (5-39)
Assim, desta ultima relacao, tem-se que:

7 = T — H-'G(y — zb), (5-40)

que apods substituirmos H—!G pelos seus valores equivalentes em (5-37)
temos (ver apéndice técnico):
Y =Ib — CA-1(y — xb),’ (5-41)

que, conforme foi demonstrado por Goldberger (1962), seria o vetor das
previsdes nos MQG.

A substituicdo de (5-40) em (5-38), por seu turno, fornece (ver
apéndice técnico) : - o . : .

r(E — FH-'G) (y — xb) = 0, (5-42)

que, quando considerados os valores equivalentes em (5-37), produz (ver
apéndice técnico):

b = (P4-'x)T'A-y, (5-43)

que seriam os estimadores de MQG aplicados aos dados amostrais, ape-
nas..: . . ,
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Quanto 3 matriz das variincias e covaridncias de B, = (2), sabe-
Y

se que seria dada por {Johnston (1972: 210)}:
V(B,) = ¢*(XQ'X)~! (5-44)

com as varifncias de b e 7 sendo produzidas, nesta ordem, na diagonal
principal da matriz. Conforme veremos na aplicagdo a seguir, as varian-
cias de b, assim obtidas, coincidem com aquelas encontradas através
da aplicacdo dos MQG aos dados amostrais apenas e, como foi demons-
trado por Fuller (1980), as varidncias de 7 s@o também as varidncias
dos erros de previsao nos MQG.

Portanto, assim como no caso dos MQO, temos aqui que o ajusta-
mento de MQG aplicado aos dados globais (isto é, adicionando-se varia-
veis binarias apropriadas), permitird obter, como subproduto, os esti-
madores (com os correspondentes desvios padréo) validos para o ajusta-
mento do modelo amostral aos dados amostrais apenas. Por outro lado,
os coeficientes das vari4veis binarias produzem os valores previstos nos
MQG, enquanto que os desvios padrdo de tais coeficientes fornecem
os proprios desvios padrdo dos erros de previsdo dos estimadores. A
aplicacdo que se segue servird para confirmar estes resultados.

§.3.1 — Exzemplo

Para ilustrar os resultados apresentados acima, utilizaremos a esti-
macgido de um modelo caracterizado pela presenga de autocorrelagédo
positiva nos erros estocasticos. Os dados amostrais foram gerados alea-
toriamente de um modelo populacional, com paridmetros conhecidos a
priori. Mais especificamente, o modelo populacional, que é o mesmo
utilizado por Kmenta (1971: 293), mas em outro contexto, tem as se-
guintes caracteristicas:

Y. = 10 4 2z, + u,,
onde U = 0,8 Ui—1 +
sendo v, ~ N(0; o =0,36), E(Vte—;) = 0 € u, ~ N(0; 1).
Estas condi¢des implicam em:
Eu) =0 e V(u) = 1.

A amostra aleatéria para este modelo, foi gerada como se segue.
Primeiramente, fixamos um conjunto de valores arbitrarios para a va-
ridvel x que para efeito dessa ilustragdo adotamos os mesmos 10 valores

pré-fixados por Kmenta (1971) em um dos seus experimentos. A obten-
cdo dos y resultou, portanto, da soma dos u; (gerados segundo a espe-
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cificacio acima) & parte sistematica do modelo (isto é, 10 4 2z). Note-
se que 0s U, por sua vez, foram obtidos ap6s a geracdo aleatéria dos v;
normais. Para iniciar o processo, adotou-se o valor inicial de u, como
sendo zero (isto é, u, = 0). Os dados amostrais de x e ¥y, assim gerados,
sdo reproduzidos abaixo, separados pelas linhas pontilhadas:

y T D, D,
14,83 2 0 0
10,14 0
12,43 1
16,88 3
27,97 9
12,51 1
18,02 4
27,88 9
17,96 4 .
15,52 3 0 0

e SRR p
0 6 1

A aplicacdo de MQG aos dados amostrais forneceu:

7 = 10,369 + 1,945z,
(0,725)  (0,055)

onde os dados entre parénteses sdo os desvios padrdo dos coeficientes.

Suponha-se agora que seja de interesse obter duas previsdes de y:
uma para quando z,., = 5 e, a outra, para z,,, = 6. De acordo com
o que j& foi exposto, deveremos entdo ajustar (ainda pelo método dos
MQG) o modelo global (isto é, que inclui as variaveis binarias apropria-
das) aos dados apresentados no quadro acima. Isto porque os coeficien-
tes das varidveis bin4rias seriam os préprios valores previstos e, os des-
vios padrdo desses coeficientes seriam os desvios padrdo dos erros de
previsao correspondentes.

Com efeito, a estimacdo do modelo global produziu:

i = 10,369 + 1,954x — 19,546D, — 21,600D, ,
0,725)  (0,055) (0,624) (0,823)

onde os dados entre parénteses sfo os desvios padrdo dos coeficientes.
Note-se que os coeficientes (com desvios padrdo respectivos) do ajusta-
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mento, amostral, sdo produzidos como subproduto do ajustamento glo-
bal. Quanto aos coeficientes das varidveis binarias, estes correspondem,
afora o problema do sinal trocado (que seria evitado se substituissemos
I por —I, no quadro dos dados), aos valores previstos de ¥ quando
T = 5 e x = 6, respectivamente. Para nos certificarmos da validade
desses resultados, basta estima-los pelo método convencional. De acordo
com Johnston (1972: 266), o valor previsto para o periodo n 4+ 1, num
modelo caracterizado por autocorrelacio positiva (isto é, p > 0), seria:

gn+4l = Ba 4 BIxn-}-I -+ pe, ,

onde B, e B, sio estimadores de MQG, p é o coeficiente de autocorrelagio
(p = 0,8 nesta anilise) e e, é o residuo dos MQG, correspondente ao
ultimo ano do periodo amostral (aqui e, = 0,684). A substituicdo dessas
informacées na equacéo acima para z,,, = 5, produziu Pt = 19,546,
que é exatamente igual ao coeficiente da varidvel D, no ajustamento
global, como alids previsto pela técnica apresentada. Note-se, ainda, que
o coeficiente da varidvel D, é o valor previsto para ¥,.. quando ., = 6;
vale dizer, na equacdo acima devemos substituir e, por e,.,, que corres-
ponderia ao residuo obtido no ajustamento global, para o perfodo 7 4 1;
No nosso caso, e,.; — —0,5649 que, quando substituido na equacéo acima,
produziu .., = 21,600, valor idéntico ao coeficiente da variavel D,.

Observe-se que, ho modelo autorregressivo, é importante a ordem
em que oS I, entram na previsio. Por exemplo, se invertessemos a
ordem em que oS T..; entram no quadro dos dados acima (isto é, em
vez da seqiiéncia 5 e 6, adote-se 6 e 5), entdo o ajustamento global
forneceria:

9 = 10,369 -+ 1,945z — 21,490D, — 19,655D,
0,725)  (0,055)  (0,635) (0,815)

Agora o coeficiente de D, é o valor previsto para #,., quando z,., = 6, e
o coeficiente de D, é o valor previsto §,+, quando x,,, = 5. Esses valo-
res diferem do ajustamento anterior, ja que a ordem dos ., difere
também nos dois casos.

Para concluir, ressalte-se que os desvios padrao dos coeficientes das
variéveisDI‘é D, sdo, na verdade, os desvios padrdo dos erros de previséo
produzidos pela estimacdo de MQ@G, nas correspondentes situagdes.

5.4 — Extensoes

As técnicas aqui apresentadas, quanto ao uso das variaveis binarias
em estudos de previsdo, podem ser estendidas, também, para estimacdes
envolvendo sistema de equacdes simultdneas e séries temporais autorre-
gressivas ' {Fuller (1980)}. Porém, como os aspectos teéricos exigidos
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nesses topicos sdo de complexidade maior que a pretendida para este
texto, nos limitaremos, aqui, a uma breve descricdo da questio e, assim
mesmo, apenas no que diz respeito ao problema das equac¢des simulté-
neas.

' Imagine-se um sistema de equacdes simultdneas com G varidveis
endbgenas e K variaveis exogenas (ou pré-determinadas), sendo as in-
formacdes disponiveis para n periodos. Se desejarmos estimar a previsdo
para o periodo n - 1, basta adicionar uma variavel bindria como varia-
vel exdgena (assumindo o valor 0 no periodo amostral e 1 no periodo
da previsdo) as varias equacdes e aumentar o numero de obser-
vacdes para n -+ 1. As variaveis endégenas devem ser todas iguais a zero
no periodo n 4 1. Nestas circunstancias, Fuller (1980) demonstrou que
se a estimacdo for efetuada para a forma reduzida das equagdes simul-
taneas, entdo os coeficientes das variaveis binarias seriam os valores
previstos do 7., nas correspondentes equacdes, enquanto que os desvios
padrdo dos coeficientes das variaveis binarias forneceriam os desvios
padrdo das previsGes. Se, entretanto, a estimacdo for efetuada para a
forma estrutural das equacdes simultaneas, entdo, como ainda demons-
trado por Fuller (1980) célculos adicionais seriam necessarios para a
obtencio dos valores previstos, com os seus respectivos desvios padréo;
de qualquer maneira, tais calculos teriam como ponto de partida os
coeficientes das varidveis binarias obtidos na estimagéo estrutural.

6 — A REGRESSAO COM VARIAVEL DEPENDENTE
QUALITATIVA

H4, freqiientemente, situacoes onde a variadvel dependente da regres-
séo representa a escolha entre duas ou mais alternativas qualitativas.
Diversos exemplos dessa natureza, logo vem a mente, como questdes do
tipo escolher essa ou aquela ocupacdo, participar ou nao da forca de
trabalho, votar contra ou a favor de certa questfo, viajar de trem, 6nibus
ou carro proprio, etc. Naturalmente, se houver apenas duas alternativas,
entdo a varidvel dependente na regressao podera ser representada por
uma varidvel binaria. Esta é, alids, a primeira vez que surge aqui a
possibilidade de tal uso para as variaveis binirias, pois nas secoes ante-
riores elas estiveram sempre associadas ao lado direito da equagdo de
regressao.

A escolha entre as alternativas depende, em geral, de varios fatores,
que devem incluir tanto as caracteristicas do individuo (aqui entendido
num sentido genérico, podendo se tratar de entidades como empresas,
cidades, etc.) como os atributos das alternativas objeto da escolha pelo
individuo. Assim sendo, na formulacdo do modelo de regresséio, a preo-
cupacdo central deverid ser com a identificacdo de tais fatores, bem
como a estimac@o das suas influéncias relativas na escolha dos indivi-
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duos, para que, com base nesse conhecimento, possa-se prever a proba-
bilidade de que um individuo (parte ou ndo da amostra) com dadas
caracteristicas venha a escolher uma alternativa em vez da outra. As
dificuldades que surgem, quando o modelo usual de regressio é utilizado
como especificacdo para problemas dessa natureza, sio analisadas no
préximo item, com as segOes seguintes tratando de outras especificagdes,
como o modelo logit.

6.1 — O modelo linear de probabilidade e suas limitagoes

Considere-se, inicialmente, que duas alternativas se apresentem ao
individuo, a escolha entre as quais é decidida em fungio de varios
atributos individuais, de natureza sdcio-econémica, por exemplo. Uma
primeira especificagdo para consideragéo seria o modelo linear dado por:

Y= Xy B + w - (6-1)
onde:

X, = vetor linha dos valores dos atributos;
B = vetor coluna de parametros;
w = erro estocastico com E(w) = 0,

[ 1 se a primeira alternativa for escolhida
¥ =1 0 se a escolha for a segunda alternativa.

Note-se que:

E(y) = X.B. (6-2)

e supondo-se ser P; a probabilidade de y, = 1, e 1 — P, a probabilidade
de ¥, = 0, segue-se entdo que:

E(y) = P, (6-3)

e, conseqiientemente:
P, = XB. (6-4)

Nestas circunstdncias, pois, a equacdo (6-1) poderd ser interpretada
como um modelo probabilistico (ver aplicacdo no apéndice).

A utilizacdo da técnica de MQO para a estimacio do modelo em
(6-1) é, entretanto, inadequada. Primeiramente, porque, como demons-
trado por exemplo por Goldberger (1964: 249), a varidncia de y seria:

V) = E@) [1 — E@)] (6-5)
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indicando ser o0 modelo heterocedastico. Em segundo lugar, néo é dificil
perceber, também, que w; ndo tem distribui¢do normal, invalidando pois
a aplicacdo dos testes estatisticos classicos para os parametros da re-
gressao.

Naturalmente, o problema da heterocedasticidade poderia ser con-
tornado com a estimacio do modelo pelo método dos MQG — ou, no
caso, Minimos Quadrados Ponderados (MQP) —, com a variéncia de
sendo estimada por:

o= (I — %) (8-6)
onde:

7, = X.B (8-7)

e B é o vetor dos estimadores de MQO. A maior dificuldade aqui, seria
o fato de ¥; poder situar-se fora do intervalo (0,1). Quando esse for o
caso, talvez pudesse pensar-se na simples eliminacdo das observagdes
correspondentes a tais #; ou entdo ter esses g, assumido valores do tipo
0,01 ou 0,99, conforme seja a situagdo. Entretanto, como ressaltado por
Pindyck & Rubinfeld (1981: 276), esse procedimento poderia resultar
em estimadores de MQP néo-eficientes, particularmente para pequenas
amostras; para amostras grandes nédo haveria maiores dificuldades.

A violacdo da condigcdo de normalidade para a distribuicéo dos erros
u;, apesar de também causar problemas para pequenas amostras, nédo
traria dificuldades no caso de grandes amostras, dada a existéncia de
testes estatisticos apropriados para tais circunstancias [Pindyck &
Rubinfeld, (1981: 277)].

Apesar dessas eventuais solucdes, uma limitacdo bésica do modelo
linear de probabilidade continuaria sendo a possibilidade de obter-se
previsdes fora do intervalo (0, 1). Naturalmente, argumentar-se pelo
estabelecimento de tais previsOes extremas como sendo 0 ou 1, con-
forme o caso, ndo seria uma solugdo satisfatéria, j4 que isto sugeriria
a previsdo da escolha de uma alternativa como sendo certa quando é
inteiramente possivel que ela ndo venha a ocorrer. Nem a estimacgao
de MQO com a restricio da desigualdade 0 < 7; < 1 seria de todo
satisfatoria, pois apesar desse procedimento garantir previsées dentro
do intervalo (0, 1) quando do uso dos vetores amostrais X;, o mesmo
néo poderia ser dito com relacdo a outros valores de X [Judge, Griffiths,
Hill & Lee (1980: 589)]; além disso, esses estimadores, apesar de con-
sistentes, seriam agora tendenciosos em pequenas amostras, embora
possuissem menores varidncias [Domencich & McFadden (1975: 105)].

As dificuldades apontadas deixam patente a necessidade de uma
especificacdo alternativa para a regresso. Como a limitacdo maior do
modelo linear de probabilidade parece ser a da possibilidade de previsdes
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fora do intervalo (0, 1) cumpre indagar que tipos de transformacoes
poderiam ser operadas no modelo para que as previsdes fossem contidas
nesse intervalo. Naturalmente, qualquer tentativa nesse sentido devera
concentrar-se na conversdo dos valores de x em valores de y contidos
dentro da escala 0 — 1. Seria desejavel, ainda, que a transformacio
contemplada fosse do tipo monoténica — isto é, a aumentos em z
deveriam corresponder aumentos (ou diminui¢des) nos valores da varia-
vel dependente da regressdo. H& duas transformacdes basicas com essa
preocupacao: o modelo probit (com base na distribuigcdo acumulada
normal) € o modelo logit (baseado na distribuicdo logistica). Como
esses dois casos tém caracteristicas bem semelhantes e, considerando-se
ainda ser menor o esforco computacional no modelo logit [Pindyck &
Rubinfeld (1981: 287)], concentraremos os esforcos aqui 4 formulacao
deste ultimo apenas.

6.2 — O modelo logit para escotha binaria

Seja a fungdo de probabilidade da distribuicdo logistica dada por
(onde exp é a funcgio exponencial):

P = [1 + exp(— X:B)]™ % (6-8)
note-se que agora P; estaria contido dentro do intervalo (0, 1), embora
X,B possa variar de —« a «. Desse resultado segue-se:

Log T—i_‘—PT = X,B (6-9)
que é o denominado modelo logit para escolha binaria.
Uma propriedade atrativa do modelo logit é que, como a funcao

dpP,;

dx

= P;(1 —P)B} e essa inclinacdo diminui gradativamente quando

logistica tem inclinacfo maxima quando P; = 0,5 { ja que

nos afastamos na direcdo das duas extremidades, P, = 0 e P; = 1, entéo
isto significa, obviamente, que seriam exigidas maiores variacdes nas
condigbes que influem nas decistes dos individuos, & medida que nos
dirigimos a essas extremidades, para que estes alterem as suas atitudes
(escolhas). Vale dizer, se = for a renda do individuo, entfo, nas extre-
midades da pobreza e da riqueza, os individuos estariam menos sujeitos
a mudancas de atitude, quando as suas rendas variam; o que parece,
alias, ser um pressuposto bastante razoavel, neste caso.

Quanto aos aspectos da estimagio do modelo em (6-9), uma pri-
meira dificuldade pareceria ser o fato de que se P; = 1 ou 0, entio
P/(1 — P;) seria « ou 0 e, conseqiientemente, o logaritmo dessa razdo
seria indefinido. Existem, entretanto, métodos apropriados de estima-
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¢do para esse modelo, havendo porém a necessidade de se distinguir,
primeiramente, entre duas classes de dados: observagdes individuais e
observacdes agrupadas.

Suponha-se, inicialmente, que os dados sejam agrupados segundo
os atributos z;. Assim sendo, se conhecermos as freqiiéncias das escolhas
de uma alternativa, para cada grupo, entdo poderemos substituir P
em (6-9) por:

fi = r/ny (6-10)
onde r; seria o numero de casos que selecionaram dada alternativa, no

grupo i, com n; sendo o numero total de casos no grupo i{. Assim, em
vez do modelo em (6-9) teriamos agora a especificagéo:

Ji 7y
Log ———— = Log ———— = X.B " 6-11
s — e — + (6-11)
. fs P,
onde o erro p, seria naturalmente dado por Log 77, — Log TP
L — 44

Se, por um lado, o estimador de B podera ser tendencioso para amostras
pequenas, por outro lado, & medida que os n; forem aumentando, os
resultados melhorariam tornando-se o estimador, inclusive, consistente,
quando esses 7; atingirem valores arbitrariamente grandes (Pindyck &
Rubinfeld, 1981: 290).

Como foi notado, f; é tdo somente uma aproximacéo de P;. Desse
modo, pressupondo-se que cada observac@o individual, no grupo i, seja
independente e tenha distribuicdo binomial, entdo demonstra-se [por
exemplo, Theil (1967: 66); ou Theil (1971: 636)] que p,em (6-11) ters,
para amostras grandes, distribuicdo aproximadamente normal, com mé-
dia zero e variancia estimada por (ver apéndice técnico).

7, 1

i —7) = A =Ty (6-12)

V() =

Isto é, o modelo é heterocedastico, necessitando ser estimado por MQP,
onde as observacoes sejam ponderadas por 1/ V(w;) (ver chamada 2).

No caso de dispor-se de observacdes individuais, sem que se queira
adotar qualquer agregacdo das informagoes, entdo poderemos ter uma

3 Se as amostras n; forem pequenas, entfo Cox (1970) propbe os seguintes ajustamentos [ver
também Pindyck & Rubinfeld (1981: 293)]: primeiramente adotar o modelo

Log (—Tit0 \-=x3
m, — 1, + 05 i

que evitard as indeterminacbes mencionadas em relagio & equag¢io em (6-11); em segundo lugar,
para corrigir & heterocedasticidade, adotar a varidncia

v(u,) = (n; +1) (n; +2)
ST Re, D m, —r, ¥ D
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situacdo onde, para cada varidvel (ou conjunto das varidveis) z, haja
a escolha de apenas uma alternativa (isto é, f; = 1 ou 0). Nestas
circunsténcias, a estimacgéo tera de ser efetuada pelo método da méxima
verossimilhanca que, se por um lado, é computacionalmente mais one-
rosa (por envolver métodos nao-lineares de estimagao), por outro lado,
produz estimadores consistentes; as varidncias assintéticas desses esti-
madores sdo também geralmente obtidas no processo de estimacéo. Esse
método serd discutido em maiores detalhes apenas no ultimo item desta
seg¢@o, pois nos proximos itens nos concentraremos nos casos onde f;
possa substituir P; para efeito da estimag¢do do modelo logit.

6.3 — O modelo logit binario para variaveis qualitativas

Imagine-se, inicialmente, que a escolha de um individuo, por uma
dada alternativa em vez da outra, seja determinada por variaveis quali-
tativas dos tipos: sexo do individuo e o local da sua origem (por exem-
plo, urbana e rural), as quais denotaremos de x; € 2, para jek =1 e 2,
por exemplo. Desta forma, P; seria a probabilidade da escolha de dada
alternativa diante das condigcbes dadas por z; e 2.

Admitindo-se ndo haver interacGes entre as variaveis = e 2 (isto §,

o efeito de = sobre a escolha da alternativa independe das condicdes
de 2), entdo, seguindo-se Theil (1970), teriamos a especificagdo:

Py

ij _ Log -—I——TF;—
b/

que mede, naturalmente, o efeito das variaveis z e z no logaritmo da
razdo quando x — I; e 2 = 2; sendo a, B, e C;; os parametros do modelo.
Para a estimacdo apropriada desse modelo, Theil (1970) sugere que
se adote, sem que haja qualquer prejuizo quanto a generalidade dos
resultados obtidos, a seguinte normalizacéo:

B, =C, = 0. (6-14)

Assim sendo, L;; — « indicaria o log da razdo favoravel & escolha de
uma dada alternativa, quando r = z, e 2 = 2,

Uma maneira alternativa para a especificagdo desse mesmo modelo
logit, seria através da adogdo de variaveis binarias para representar os
fatores sexo e origem do individuo. Com efeito, considere-se a especifi-
cacgéo:

Ly = Log —j—-P—’-——

- 4k

=a -+ By 25 + Cr 2 , (6-15)

com z; = 0, se o individuo for feminino; z, = 0, se o individuo for
masculino; 2, = 0, se o individuo for rural, e, 2, = 1 se o individuo for
urbano.
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Assim, o modelo em detalhes seria:
Ly =a + Bz, + Ci2y
Ly = a + Bz, + Cs2:
Ly = a 4+ Byx, + Ci2; (6-16)
Lyy = o 4 Bz, + Cs2s .

Como, porém, z, = 2, = 0, entdo ndo haveria necessidade em estimarmos
B; e C;. Dai podermos adotar a normalizacdo B, = C, = 0, dada em
(6-14). Desta forma, necessitamos estimar apenas 3 dos 5 parémetros
do modelo (ver apéndice para z;,, com j = 1, 2 e 3).

Afora essas particularidades que acabamos de discutir, o modelo
logit binario para varidveis qualitativas seria estimado de maneira
semelhante ao caso do modelo logit bindrio com regressores quantitati-
vos, apresentado em (6-11), usando, inclusive, 0 mesmo esquema para
contornar o problema da heterocedasticidade, mostrado em (6-12).

6.4 — O modelo logit multinomial

Quando houver a possibilidade de escolha entre mais de duas alter-
nativas, o modelo logit apropriado é entdo denominado de multinomial.
A especificacdo e estimacio de tal modelo sdo discutidas em seguida.

A primeira vista, poder-se-ia imaginar que a especificagdo do modelo
multinomial seguiria linhas semelhantes ao caso do modelo logit binério.
Vale dizer, com trés alternativas, cujas probabilidades de ocorréncia
fossem P,, P, e P;, poder-se-ia pensar na estimagio do modelo utilizando
trés relagdes do tipo:

P

XB;, parai=1,2¢3. (6-17)
Esse procedimento nio é, entretanto, adequado, pois como salientado
por Theil (1970: 118), a aplicacdo de tal principio conduziria a uma es-
timacédo inconsistente. O fato é que cada uma dessas equacoes em (6-17)
poderia ser reescrita de modo que P; fosse uma funcg@o explicita dos
parametros da correspondente equacao logit. Porém, a soma dos P; seria
necessariamente igual a unidade, e ndo hd nenhuma garantia de que a
soma das correspondentes funcgbes dos parametros seja igual a um.

Em vista da dificuldade que acabamos de apresentar, um modelo
mais apropriado para o caso multinomial seria a chamada funcéo logit
condicional do tipo:

L,, = Log (-—i—’-) = XB,, parar s §. (6-18)
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Note-se que, por esta especificacdo, determinamos somente a razio das
probabilidades. As probabilidades individuais podem, entretanto, ser
determinadas sem qualquer dificuldade, uma vez considerado o fato de
que a soma de tais probabilidades seria igual a unidade; retornaremos
a este ponto mais adiante.

Um aspecto importante do modelo logit multinomial é que, como
fora demonstrado por Theil (1969), ndo seria necessario estimarmos as
equagdes em (6-18) para todos os 7 e s, pois os pardmetros dessas rela-
¢oes sdo caracterizados por certas condicGes de circularidade que permi-
tiriam obter os pardmetros de uma da combinagdo dos pardmetros das
demais. Nesse sentido, consideremos como ilustragdo o caso da logit
condicional seguinte:

L. = Log ( 113: ) — XB, . (6-19)

Esta relagdo poderia ser também escrita como:

_ P, P\ _ P, P,
L., = Log (_1'5,—' B, = Log P, +Log—PT_
= X(B,, + By:) = XB, (6-20)
Assim,
B,, = B,y — B4 = B, — B, (6-21)

j& que t seria comum aos dois vetores B. Desta forma, verificamos que,
se fixarmos s e variarmos r, entido todas as razoes L,, conterdo B, Por-
tanto, nas estimacdes dos diversos L,, basta adotar a normalizacio
B, = 0. Para o caso multinomial com trés alternativas, por exemplo,
se fixarmos s = 1, entdo basta estimar as rela¢ées L;; e Ls;, com B, = 0,
e se desejarmos os pardmetros By, correspondentes a relacdo Lss, estes
seriam dados por:

P P
Lgs = Log (?f‘ . ?; = Lg; + Lis = Lg; — Ls; = Bg; — Bs; = By — Bs (6-22)

Para efeito de estimacfo, basta substituir no modelo em (6-18)
fr
fs

— Log ‘?‘ Desse modo, o modelo logit multinomial para dados agru-

8
pados, de modo analogo ao modelo logit binério, é heterocedastico, ja
que a varidncia dos erros p,, é, conforme demonstrado por Theil (1970)
e também no apéndice técnico deste texto, dada por:

Vo) = o (5 + 57) - (6-23)

Log ( f:: )por Log (f./f.) e adicionar o erro p., definido como Log
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para um dado grupo i. Além do mais, esses erros estocasticos sdo corre-
lacionados entre as equacdes da logit condicional dentro de um dado
grupo i; por exemplo, para o caso com trés alternativas, e onde a refe-
réncia é s = 1, a covaridncia entre os erros das duas equacoes Ly, € Ls;
seria (ver apéndice técnico):

1 1

Cov (Wor pay) == ——

. 6-24
n; Py ( )

Deste modo, para o caso com trés alternativas, e onde s = 1, temos que
a matriz das varidncias e covaridncias dos erros seria, para um dado

grupo i:
1 1 1
, ["p,— B F ]
V, = (6-25)
n 1 1 1
P, P, T B,
cujo inverso seria, de acordo com Theil (1970):
Vo= [P (1 — Py —PiPs ] (6-26)
—P.P, Py(1 — Py l’

onde o subindice i foi deliberadamente omitido nas véarias probabilida-
des das duas matrizes para simplificar a apresentagdo. Assim sendo,
para obtermos os estimadores de MQG basta aplicar a féormula:

B = (XVX)-XV-Y (6-27)

onde V-1 é uma matriz bloco diagonal composta de varias submatrizes
do tipo dado em (6-26), uma para cada grupo i. A variancia dos esti-
madores de MQG, por outro lado, seria dada por:

V(B) = (XV-1X)-1 (6-28)

6.5 ~— O modelo logit multinomial para variaveis qualitativas

A adaptacdo do modelo para o caso com regressores qualitativos
segue orientacio semelhante aquela utilizada com relacdo ao modelo
binério, discutida anteriormente. Desta forma, imaginemos o modelo
multinomial com trés alternativas e onde as variaveis explicativas sejam
as mesmas do caso binirio, isto é, sexo (x;) e local de origem (2;), para
jek=1¢e 2 Assim, temos agora duas equacdes basicas para a logit
condicional, em vez de uma equacdo como no caso binirio. Mais preci-
samente, se a referéncia for s = 1, temos entao as equagoes:

Lesjiw = o9 -+ Bjs &3y + Cre 2

(6-29)
Lsisix = o5 -+ Bjs T -+ Cis 2
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que quando escritas em detalhe fornecem os seguintes pares de equagdes:

Lsyyss = 03 4 By Ty + Cys 24
Lgij1s = 03 + Bys ; + Cyis 24
Lsts1s = a3 + Big 1 + Chp 24
Lsjji0 = a5 + Byg Ty + Chs 2 (6-30)
Lyi/s: ag + Bs, s + Cyps 24
Lgjje1 = a3 4+ Bys Ty 4+ Cys 24
Lstjes = 02 4 Boy Ty + Cas 2
Lsjje0 = a3 4 Bgs T3 -+ Cos 2

I

Se adotarmos agora o mesmo procedimento do caso binario e tratarmos
as varijveis r e 2 como variaveis bindrias onde z; = 0 se o individuo
for feminino, x; — 1 se o individuo for masculino, 2, = 0 se o individuo
for rural e 2, = I se o individuo for urbano, entdo como z; = 2, = 0
os coeficientes associados a essas variaveis ndo precisam ser estimados.
Dai podermos adotar a seguinte normalizacdo:

st = C12 = By = Cu - 0; (6'31)

havendo portanto que se estimar apenas 6 dos 10 parametros em (6-30).
“Com essas consideracdes, temos que L,,,;; = o, mostra a logit condicional
favoravel a escolha da alternativa 2, relativamente & escolha 1, quando
se € mulher e de origem rural, enquanto que L;;/,; = a; mostra a escolha
da alternativa 3, relativamente a escolha 1, diante dessa mesma com-
binacdo de variaveis, etc.
Observe-se que as equagdes em (6-30), combinadas com as restrigoes
em (6-31), podem ser escritas em forma matricial como ¥ = XB, onde:

Loui (100000] o
Lygs/11 010000 as

Lsi/1s 100010 O

Y — Lsi1e X = 010001 e B — B, (6-32)

Lsi/a1 101000 B,
Lsi/e1 010100 Cqs
Lyyjes 101010 Cs
Lsi/se 010101 R
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£ interessante notar, ainda, que a matriz X é composta de uma série
de submatrizes unitarias e submatrizes nulas, todas de ordem 2 X 2;
isto é:

0
0 (6-33)
I
I

MO N o

I
I
I
1

A lei de formacdo dessa matriz é completamente geral. Por exemplo,
se no mesmo modelo logit, aqui considerado, 4 fossem as alternativas
em vez das 3 utilizadas, entfio a Unica alteracdo na matriz X seria
quanto a ordem das submatrizes I e 0, que passariam a ter ordem 3 X 3,
em vez de 2 X 2; naturalmente se houvesse apenas duas alternativas,
como no caso binario, entdo os escalares 0 e I assumiriam os lugares
das submatrizes 0 e I.

Afora as particularidades discutidas acima, o modelo logit multi-
nomial para variaveis qualitativas seria estimado de modo semelhante
aquele com regressores quantitativos, isto €, considerando-se 0 mesmo
esquema de heterocedasticidade apresentado em (6-26).

Uma vez estimadas as logit condicionais, podemos determinar facil-
mente as probabilidades individuais. Com efeito, da relagao em (6-18),
se § = 1, entdo para r < s temos:

P. — P, exp(XB,) parar = 2,3, ..., k. (6-34)

Considerando-se ainda que as probabilidades devem somar igual a 1,
segue-se que:

P, = [1 + 5 exp(X B,)]— (6-35)

r=2

6.6 — Desenvolvimentos mais recentes para a logit com dados
agrupados

Conforme foi salientado nas secbes anteriores, as variadncias dos
erros em (6-12), para a logit binéria, e em (6-25), para a logit multino-
mial, resultam do fato de usarmos a razéo de freqliéncias amostrais, em
vez da razdo de probabilidades, como varidvel dependente na regresso.
Mais especificamente, esses erros séo do tipo:

f 1 P 4

p,., = LOg —1———'—'

— Log ———— inari =
7, og - (caso binario) (6-36)

f r P,
u, = Log Al Log ~p, (caso multinomial). (6-37)
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Entretanto, como proposto por Amemiya & Nold (1975), em relacdo
ao modelo logit binario, além do erro p, haveria ainda um outro compo-
nente de erro devido a uma possivel ma especificacdo do préprio modelo
populacional (por exemplo, omissdo de variavel explicativa). Nestas
circunstancias, em vez da especificacdo em (6-11), teriamos:

Log —I—E-ﬂ—:X,B o+ v (6-38)

Se adotarmos agora os pressupostos E (v;) = 0; V(2;) = o* e Cov(w,v;) =
= 0, e se denominarmos & = W -+ v;, temos entdo:

1

n, Pi(1 — P) + oo (6-39)

v (81') =

Assim, Amemiya & Nold (1975) propoem estimar o parametro B
em (6-38), através do seguinte procedimento: primeiramente, aplicamos
MQO diretamente em (6-38) para obter o somatério dos residuos qua-
draticos Zef que entdo forneceria uma estimativa da varifincia de ¢,
como:

“ Se?
Ve =, (6-40)

onde » seria o tamanho da amostra, no caso numero de grupos. Em
seguida uma estimativa para o® seria obtida através de:

= Liser _ ___1___- -
# = % - S =) 64D

- Finalmente, o modelo logit seria estimado apés a ponderagdo das obser-
vagoes pelos fatores:

) = |s ___1__]“ i
Ve = [o + st —r| (6-42)
Os estimadores assim obtidos séo denominados pelos autores de Minimos
Quadrados Ponderados Modificados (MQM), e o modelo como especifi-
cado em (6-38) serd entdo simplesmente denominado aqui de logit
modificado. Na aplicacdo efetuada por Amemiya & Nold (1975) fica de-
monstrado que esses estimadores sdo mais eficientes do que os estima-
dores de MQO e os estimadores de MQP discutidos no item 6.2 [isto
é, com s* = 0, em (6-42)]. Isso, naturalmente, quando as variincias
daqueles estimadores forem comparadas com as varidncias nfo tenden-
ciosas desses dois ultimos estimadores, pois se a especificacdo em (6-38)
for correta, entdo a férmula padrio para estimar as varidncias dos
estimadores de MQP tende a subestimé-las consideravelmente. Na ver-
dade, essa subestimacdo seria tanto maior quanto maior for a razéo
entre a varidncia de v; e a varidncia de w;, [Amemiya & Nold (1975)1].
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Os resultados obtidos por Amemiya & Nold (1975) que discutimos
anteriormente, foram recentemente generalizados por Parks (1980)
para o modelo logit multinomial. Assim, seja a especificacdo da logit
condicional dada por:

" P,
Y. = Log (—P—“-—) = Xy B + s , (6-43)
ot

onde v, seria um erro devido, por exemplo, & omissdo de alguma variavel
independente na regressdo; os subindices i e £ referem-se a alternativa
escolhida e grupo do individuo, respectivamente. Como, entretanto,
para efeito de estimacdo do modelo as freqiiéncias amostrais devem
substituir as probabilidades, entdo a especificacdo apropriada seria:

i« — Log (‘;“ ) = Xy By 4+ Ui + wa, (6-44)
ot

onde w; = Log —ffi‘—) — Log ( II:“ ), como ja referido anteriormente.
ot

ot

Observe-se que no caso logit multinomial temos um sistema de
equacbes dentro de cada grupo, em vez de uma equacio apenas como
no modelo bindrio. A estrutura dos erros w; em tais situactes ja foi
discutida em (6-25) no contexto de um modelo logit para frés alternati-
vas (resultados aqueles, alids, que podem ser facilmente generalizados).
Naquela ocasido, ficou patente que os erros séo correlacionados entre
as equagoes dentro de um grupo, mas ndo hé qualquer correlacio entre
as equacées de diferentes grupos. Pressuposto semelhante se aplica para
os erros v,. Mais precisamente, temos:

oy para t = s, para todo i e j,
E(Vy,05) = .
(02s) 0 para t - s, para todo i e j. (6-45)

Isto é, como v, seria o resultado de um erro de especificacdo, entdo o
erro cometido com relagdo a uma probabilidade de escolha devera ser
contrabalancado com as alternativas remanescentes do mesmo grupo,
mas esses erros néo sao correlacionados entre os grupos.

Além disso, assim como no caso do modelo logit binério, temos
também aqui que por pressuposto os erros ;. sdo independentes dos
erros v; para todo 4, j, £ e s.

Com essas consideracGes, temos as seguintes generalizagdes dos
resultados de Amemiya & Nold (1975):

1 — em vez do escalar em (6-40) teriamos agora a matriz de cova-
ridncia dos residuos

S = [ 13, e,.t)] : (6-46)

nt=1
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onde e; € e, representam respectivamente os residuos de MQO, relativos
as alternativas i e j no grupo t; assim, com trés alternativas dentro de
cada grupo, esta matriz seria de ordem 2 x 2;

2 — uma estimativa consistente da matriz das covaridncias dos
erros contemporaneos (isto é, entre as equacdes dentro de um mesmo
grupo) seria, generalizando o resultado em (6-41),

A:S——;-Z": v, | (6-47)

t=1
onde V, seria naturalmente a matriz do tipo dada em (6-25), para o
caso com trés alternativas; e, finalmente;
3 — o resultado em (6-42) seria generalizado como

V:+ A 0]
Ve + A

9= . . (6-48)

o) Vo + A

Desse modo, teriamos que os estimadores de MQO, MQP e MQM,
para o modelo logit multinomial, seriam dados respectivamente por:

a — bugo = (X’X)"' X'Y; b — byep =XV IX)TT X/ vy

¢ — buou = (X'07'X)"" X'07'Y (6-49)
cujas variancias respectivas seriam {Parks (1980)}:
a — Vibugo) = (X'X)”'X"0X (X'X)™’ (6-50)

em vez da férmula usual s2(X’X)-%, onde st = e'e/J(n—k) e onde J é
o nimero de alternativas dentro de cada grupo, k o numero de para-
metros estimados, e sendo e o vetor dos residuos;

b — Vibuer) = (X’V“‘X)"X’V"’QV"X(X’V"X)" (6-51)
em vez de (X'V-1X); e, finalmente,
¢ — V(Bugu) = (X'07'X)7". (6-52)

Assim como em Amemiya & Nold (1975), Parks (1980) mostra, com
uma aplicac¢do da logit multinomial, que as férmulas tradicionais para
a varidncia dos estimadores de M@0 e MQP, dadas lado a lado com
as vaxfiﬁ,ncias apropriadas em (6-50) e (6-51), produzem valores viesados

288




para as verdadeiras varidncias. De qualquer maneira, os estimadores
de MQ@M produzem varidncias menores que aquelas em (6-50) e (6-51),
conforme sera mostrado no exemplo no fim desta secéo, sendo, portanto,
mais eficientes que aqueles dois outros estimadores.

6.7 — Testes para a precisio do ajustamento

Um teste que poder4 ser utilizado para avaliar a precisdo do ajusta-
mento do modelo logit para dados agregados seria, inicialmente para o
caso binario {Pindyck & Rubinfeld (1981: 293) ou Amemiya (1981:
1506) }:

o (f— P ]
i§1 n‘ Pl — 13,) ’ (6-53)

onde 7, é o nimero de observacdes no grupo i; f; é a freqiiéncia obser-
vadae P; a freqiiéncia estimada no modelo. Esta relacdo tem distribuigao
x%_, (isto é, qui-quadrado com G—Fk graus de liberdade), onde k é o
numero de parimetros estimados no modelo. Naturalmente, se f; diferir
significativamente de P, indicando portanto um mau ajustamento, o
valor desta relacdo caird dentro da area critica da distribuicdo qui-qua-
drado.
Um teste equivalente aquele em (6-53) é obtido através de:

(y — XB)y V-1(y — XB) = x5_,, (6-54)

onde y seria o vetor da logit observada; B o vetor de estimadores de
MQP discutidos no item 6.2 e V- seria a matriz diagonal, cujos ele-
mentos sdo o inverso daqueles dados em (6-12).

A adaptacéo do teste em (6-53) para o caso multinomial seria sim-
plesmente {Amemiya (1981)}:

T m — p 2
T oy Uy = Po)? =y

6-55
t =1 3 =0 ﬁu ( )

T

onde n = ¥ m, e K é o nimero total de pardmetros no modelo; note-se
t=1

que m, representa o nimero de alternativas dentro do grupo t. Natural-

mente, a férmula em (6-54) ainda seria valida como um teste equiva-
lente ao dado em (6-55); haveria agora apenas a necessidade de consi-
derar-se a matriz V-1 apropriada {isto é, do tipo dada em (6-27)} e
também considerar os graus de liberdade adequados para a nova si-
tuagdo.

Ainda outros testes, nessas mesmas linhas, poderiam ser utilizados
conforme enfatizado por Amemiya (1981). Também testes com base na
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teoria da informacédo sdo as vezes empregados para avaliar a precisio
do ajustamento {Theil (1971)}, mas para um entendimento apropriado
dessa questfio seria necessario muito mais espago do que o pretendido
neste trabalho.

6.8 — O modelo logit para dados individuais

6.8.1 — Estimacgdo

Conforme ja foi enfatizado anteriormente (ver Item 6.2), se dispo-
mos de observagdes individuais, sem que se queira agrega-las (alids,
néo se deve agregar observacdes, pois isto significaria perder informa-
¢éo), entéo a estimacio do modelo logit na sua formulacdo em (6-11)
apresentaria uma séria dificuldade, ja que exigiria a avaliagdo de loga-
ritmo de zero. A estimacio pelo método da méxima verossimilhanca
contorna tal dificuldade. Assim, consideremos inicialmente o modelo
logit binario onde y; = 1 sempre que for escolhida a primeira
alternativa e g, = 0 no caso da escolha da segunda alternativa. Seja
agora P, a probabilidade de escolha da primeira alternativa e 1 — P,
a probabilidade de escolha da segunda alternativa. Desse modo, se pre-
tendermos estimar o vetor B do modelo logit pelo método da méxima
verossimilhanga, isto significara encontrar o valor para esse vetor, que
maximize a probabilidade de obtencdo da amostra observada na escolha,
dos individuos. Como os P; sdo independentes entre os individuos ent3o,
se considerarmos que os primeiros n, individuos selecionaram a primeira
alternativa e os demais 7, individuos selecionaram a segunda alternativa
(note-se que N = m, 4+ n,), a fungéo de verossimilhanca seria:

ny N N .
== P; n (I-=P)= xm P¥ (1 —P) % (6-56)
1=1 1eng 4y f=]
ja que y; = 1 para os primeiros n, individuos e ¥, = 0 para os demais.

Os estimadores de maéxima verossimilhanca seriam entdo obtidos
maximizando-se a funcdo dada em (6-56). Alternativamente poderiamos
maximizar o logaritmo de tal funcéo, j4 que uma transformacio mono-
tonica da fungio néo afetaria o seu ponto de maximo. Desse modo, como

N N
Log L = z W Log P, + by (I —y) Log (1 — P) (6-57)

vem
. N N
ologl _ & yx - FPX=0, (6-58)
0B fa 1 im1
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que se admitirmos ser B = (a, b)’, onde a € a interse¢do linear, e
X, = (1, x;), entéo:

9 Log L N il

= . — P,—=20
oa ;gxy 1'?1 *
e
Log L N N
9 -‘{) = S yn— 5 Pm=0. (6-59)
° =1 imi

Observe-se que, como essas equacdes sdo ndo-lineares nos pardmetros,
estes terdo de ser estimados por métodos iterativos. Conforme foi de-
monstrado por Dhrymes (1978: 344-6), a funcdo em (6-57) terd um
inico maximo. Assim, qualquer procedimento iterativo que con-
virja para um ponto estacionario também convergira para um maximo
global {Amemiya (1981: 1495)}.

Na estimacéio do vetor B pelo método iterativo, e também para obter
a matriz da varidncia assintotica desse vetor de estimadores, necessita-
mos calcular inicialmente a matriz das derivadas de segunda ordem da
funcéo em (6-57), bem como obter ¢ valor esperado de tal matriz. Assim
sendo, temos {Dhrymes (1978: 345), ou Amemiya (1981: 1495)}:

a*LogL)
= — XX, , 6-6
(s 35%55) =~ &1 ©60

onde f é a derivada de P; com relagdo ao vetor B. A variancia assintética
de B seria dada pela matriz:

B * Log L \’
v = - (2 35%%) - (o0

Quanto ao estimador de méxima verossimilhanca, que é consistente
e assintoticamente normal, o processo iterativo para a sua estimacéo
seria efetuado através da seguinte férmula basica:

)_1_3__15251_5_ . (6-62)
B; o B B,

B, — o' Log L
B"B‘“<aBaB’

onde B, é um valor inicial qualquer. O estimador B; da terceira iteragéo
seria obtido apés a substituicdo de B; por B, nesta expressio. Esse
processo de iteracdo seria repetido até que houvesse a convergéncia de
B, que no caso resultaria no estimador de méxima verossimilhanca.

Quanto ao modelo logit multinomial, se P; for a probabilidade de
escolha da alternativa j e se y; for 0 ou 1, conforme a alternativa j
J
seja escolhida ou ndo, entdo diante de J alternativas temos ¥ P; =
j=1
Z y; = 1. Se admitirmos, ainda, a existéncia de » individuos e que
j=1
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cada um desses confronta-se com as mesmas J alternativas temos, em
analogia com a expressdo em (6-56), a seguinte func¢io de verossimi-
lhanga:

L=n PYPE........ P, (6-63)
]
que considerando-se P;, como a probabilidade de referéncia para o mode-
lo, vem:

n J -1 g n
L= = [1 + X exp (XiB,):I n n exp (X;Bjy;;). (6-64)

t=1 =2 J=8 (=1

Naturalmente, na forma logaritmica, esta expressdo fica

n J J n

Log L= — % Log[1 + £ empxB) |+ £ £ XBay, (65
T= J=- i=2 1=

cujo maximo seria obtido igualando-se as seguintes derivadas parcials

a Zero:

2LogL 3 p X, — % X.ys=0paraj=2 ...,J . (6-66)

2 By i=1 i=1

Note-se que B; é um vetor contendo tantos elementos quanto o nimero
de variaveis explicativas no modelo mais um.

O processo iterativo de obtencgéo dos parametros do modelo multi-
nomial, bem como a estimacfo das suas varidncias assintoéticas, seguiria
linha de raciocinio semelhante ao do caso do modelo logit binario, mas
as correspondentes formulas seriam obviamente bem mais complexas.
Por isso mesmo elas foram omifidas aqui, podendo, entretanto, ser
encontradas em Dhrymes (1978: 348), por exemplo. De qualquer modo,
uma comparacio entre os resultados obtidos pela estimagdo de maxima
verossimilhanca e a estimacdo por MQG é apresentada mais adiante
nos “Exemplos” desta secdo, para o caso da logit multinomial.

6.8.2 — Precisdo do ajustamento e testes de hipdteses

Como medida do grau de preciséo do ajustamento do modelo logit
estimado pelo método da maxima verossimilhanga pode-se utilizar
{Pindyck & Rubinfeld (1981: 312)}:

2 =1 — Ly/Lps , (6-87)
onde L, seria o valor da funcdo de verossimilhanca quando os seus
parametros, & excecdo da constante, sdo igualados a zero; Ln., seria
o valor méaximo da funcdo de verossimilhanca (isto é, sem qualquer
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restricao imposta aos seus pardmetros). Naturalmente, os valores desta
medida variam entre zero e um, com valores préximos de zero indicando
obviamente um mau ajustamento, Na verdade a relagio

(6-68)

permite testar a significancia estatistica do modelo como um todo, ja
que sob a hipdtese nula de que o modelo nada explica temos que

— 2Log b = — 2(L0g L, — L0G L) (6-69)

ter4 distribuicdo qui-quadrado com k graus de liberdade, onde k é o
numero de parametros na equagdo (& excecdo da constante). Diversos
outros testes, relativos a subconjuntos de pardmetros do modelo, pode-
riam ser ainda efetuados com essa mesma relagio, bastando, obviamente,
apenas avaliar L, com as restrigdes da hipétese nula impostas e adap-
tando k para representar o numero de tais restrigoes.

6.8.3 — Base tedrica para o modelo logit

Até agora consideramos o modelo logit do ponto de vista das suas
propriedades puramente matematicas e, também, do ponto de vista de
sua estimacio estatistica. O modelo é, entretanto, fundamentado em
certos pressupostos de comportamento do individuo no seu processo de
tomada de decisdo, que vale a pena explorar. Com efeito, considere-se
que o individuo i seja dotado do vetor de caracteristicas s; (por exemplo,
sua renda, idade, etc.), o qual encontra-se diante de J; alternativas com
atributos x;. Se considerarmos ainda a existéncia de uma funcido de
utilidade para um individuo representativo, dada por

ﬁq = ﬁ(xq, S¢) - X“ B (6'70)

entdo, para um individuo qualquer, poder-se-ia imaginar a seguinte
fung¢do de utilidade:

Uy = Uy + ey. (6-71)

Se, agora, o individuo, diante de J alternativas, maximiza a sua funcéo
de utilidade, entéo, a probabilidade de que a primeira alternativa venha
a ser por ele escolhida, é dada por:

Pﬂ fd PTOb(Uu > U“ e Uﬂ > U{a ceees € Uu > U{J)

= Prob(e; < ﬁu - ﬁu + ey .... e ey < ff—u — Uy + eir)
== PTOb(e“ -_ eu < Tiu —_ -ﬁu e .... e’U - e‘il < ffﬂ _ -(_j")
(6-72)

SR

Obviamente, expressdes semelhantes seriam obtidas para os demais P;;.
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Se adotarmos, em seguida, o pressuposto de que esses e; sejam varia-
veis estocasticas independentes entre si e identicamente distribuidas
com uma funcio de densidade de Weibull (que guarda alguma seme-
lhanca com a distribuicdo normal mas que é ligeiramente assimétrica)
entdo a diferenca entre tais variaveis tera uma funcgio de distribuicéo
logistica, originando portanto o modelo logit binario {ver detalhes em
Domencich & McFadden (1975)}. Isso significa, alids, que também no
modelo logit multinomial, apenas comparacgdes binarias séo efetuadas.
Essa é, na verdade, uma limitacdo importante do modelo logit multi-
nomial. Tal pressuposto é denominado de independéncia das alternativas
irrelevantes e o seu sentido pratico.é que a razfo entre duas alternativas
ngo ficaria afetada com a adicao de novas alternativas. Assim, o modelo
parece néo ser plausivel para aplicagdes onde as alternativas possam
ser consideradas como substitutas proximas. Para exemplificar, se,
seguindo Judge, Griffiths, Hill & Lee (1980: 597), a populacdo prefere
o transporte a cavalo ao transporte por bicicleta, na razao 2 por 1, entao
com a inclusdo de bicicletas com uma cor diferente da anterior parece
razoavel imaginarmos que a preferéncia pelo cavalo permanecesse na
razao 2 por 1. No entanto, o pressuposto da independéncia entre alter-
nativas irrelevantes implica em que a probabilidade de escolher o trans-
porte eqiiino deve cair & metade, para que a relacdo das preferéncias
cavalo-bicicleta continue na razio de 2 por 1. Parece claro que a questéo
aqui est4 na impropriedade em se considerar bicicletas de diferentes
cores como alternativas distintas. Quando as alternativas forem efeti-
vamente distintas, o modelo logit produzira resultados adequados.

Para contornar essa limitacao do modelo logit multinomial Hausman
& Wise (1978) propuseram como alternativa o modelo condicional probit.
Este ndo tem as restricées daquele. De qualquer modo néo parece apre-
sentar resultados tdo superiores, conforme sugerido por Amemiya (1981:
1523-4), além de ser computacionalmente bem mais oneroso. Natural-
mente, para dados agregados e em se tratando de duas alternativas
apenas, faz muito pouca diferenca qual desses modelos é utilizado, como
ja& foi devidamente enfatizado.

6.9 — Exemplos

a — Apresentamos, primeiramente, uma aplicacdo do modelo linear
de probabilidade. Nesta aplicacdo, tanto as varidveis explicativas como
a variavel dependente, da regresséo, sdo do tipo variaveis binarias. Os
resultados ora mostrados, provém de Johnston (1972) que, entretanto,
os atribui a uma pesquisa efetuada por Orcutt & Rivlin. Naquela apli-
cacdo, esses autores tinham dois objetivos: primeiramente estimar, com
base em varias caracteristicas individuais descritas abaixo, uma equacao
que pudesse prever a probabilidade de uma unidade familiar de dispén-
dio nos USA vir a ter débito relativo a financiamento de casa propria;
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em segundo lugar, procurar estimar, para as familias com algum débito
deste tipo, uma equacéo que fornecesse a quantidade do débito. As duas
equagoOes obtidas foram, respectivamente:

Y, = —008 + F,; + Fiy + F1s + Fy,

Y, — 3040 + F,, 4+ Foy + F,5 + Fy,

onde os valores desses Fs encontram-se no quadro 4 e sio definidos
adiante. Considerando os valores desses Fs temos, por exemplo, que a
probabilidade estimada de que uma unidade familiar, representada por
um individuo negro de 32 anos de idade, tendo ginasio incompleto e
3 anos de casado, venha a ter débito relativo a financiamento de casa
proépria, seria (ver Quadro 4):

Y, = —0,08 + 0,19 + 0,16 + 0,05 — 0,10 = 0,22,

Agora, considerando-se apenas os individuos com algum débito do
tipo mencionado, temos que para o mesmo individuo descrito acima o
débito esperado seria:

Y, — 3040 -+ 1530 -+ 1560 -+ 1190 — 1040 = § 6280.

Quanto aos valores dos Fs foram assim obtidos. Primeiramente,
os coeficientes dos F,s foram estimados efetuando-se uma regressao li-
near multipla entre o Y binario e as diversas varigveis explicativas bina-
rias do quadro 4. Por exemplo, para a variavel estado civil do individuo,
as variaveis binarias foram definidas como:

x 1 se 1 ano de casado
“ 7| 0 de outro modo

X — 1 se 2 anos de casado
T 0 de outro modo

.| 1 se mais de 20 anos de casado
"7 | 0 de outro modo.

As outras variaveis explicativas foram definidas de modo analogo

e entdo efetuada a regressio, pelo método de MQO, entre os Ys € todas

essas variaveis, obtendo-se os coeficientes listados no quadro 4 para os

F,s (ver a chamada 3). Os coeficientes para os F;s foram obtidos de modo

3 Note-se que como o modelo linear de probabilidade é, conforme visto antes, heterocedastico,
essa estimac¢fio deveria ter sido efetuada pelo método dos MQP, ja4 que isto permitiria obter
estimadores mais eficientes,

295



semelhante, com a Unica diferenca que agora os Ys nio sdo mais varia-
veis binarias, e sim tendo os valores dos débitos das diversas combi-
nacdes das caracteristicas individuais descritas no quadro 4.

QUADRO 4

APLICACAO DO MODELO LINEAR DE PROBABILIDADE

- VARIAVEIS
ESPECIFICAGAO

F1a l Fai l Fio I Fao l Fis | Fa3 | Fig I Fag4

ESTADO CIVIL

Solteiro.. ..ovovveriiiieninns 0 0
Casado

0,07 4 550
0,15 1 380
0,19 1 530
0,27 167

0,25 744
Mais de 20 anos 0,14 215

IDADE DO CHEFE DA
FAMILIA

526
1290
1 560
1 200

964

25 a 29 anos
30 a 34 anos. ..
35 a 39 anos...
40 a 44 anos. ..
45 a 49 auos
50 a 54 anos
55 a 59 anos
60 a 64 anos
Mais de 65 anos...............

EDUCAGAO DO CHEFE

oo

NP P NONDO D
3

ot o DO NO DD

166
—1 270
—1 140
—1 000

ooooppoooéo

Nenhuma............oo0vvinns 0 0
Primério........... ... 0,02

Gin.sio incompleto............. 0,05 1190
GiDAsio..... ... v 0,08 1 980
Superior incompleto............ 0,12 3 610
Superior..........cooviiiinn.. 0,13 4 930

T1PO RACIAL DO CHEFE
Branco..oce.veeiiiiiiiiienna,

0 0
Negro.. ..cvceveinenrneennnans —0,10 —17040
OUtTOB. .. ee e iiii e inan e —0,14 —1 010

FONTE — Adaptado de Johaston (1972: 183-5).

Como comentéario final, note-se que as variaveis binarias entraram
aqui apenas de modo aditivo, mas efeitos de interacdes entre essas pode-
riam ser ainda incluidos na especificagao; observe-se, entretanto, que
isso iria exigir a estimacdo de um maior nimero de parametros e talvez
nio se dispusesse de graus de liberdade suficientes para tal.

b — Apresentamos, como segunda ilustragdo, uma aplicacdo da
logit binaria efetuada por Theil (1971: 632-6), onde os regressores sdo
qualitativos. Tal aplicacdo refere-se a certo setor da industria alem§,
sendo a natureza dos dados utilizados assim definida. Aos empresarios
foi perguntado, no come¢o do més, “se planejavam, para aquele msés,
aumentar (a ser indicado pelo sinal ), nao alterar (representado pelo

296




valor zero) ou diminuir (indicado pelo sinal —) suas produgdes”. Um
més mais tarde, foi verificado se os planos haviam ou néo sido realizados.
A realizacio do plano seria entdo representada, conforme o caso, pelas
seguintes seqiiéncias: +---, 00 ou ——. Por outro lado, as revises posi-
tivas os planos de produgdo assumiriam as seqiiéncias 0+, —0 ou —+.
As revisdes negativas teriam as seqiiéncias 0—, 40 ou +4-—.

A questdo seguinte é investigar quais varidveis seriam capazes de
explicar as revisdes nos planos de producgéo. Neste sentido, duas varia-
veis foram consideradas. A primeira diz respeito as encomendas pelo
produto dos fabricantes. Estas foram definidas como esperadas (no
inicio do més) e atuais (observadas no fim do més). As seqiiéncias pos-
siveis sfo, entdo, assim representadas:

1 — surpresa negativa nas encomendas quando ocorrer a seqiiéncia
0—9 +0 ou +—;
~" 2 — surpresa positiva quando ocorrer a seqiiéncia 04, —0 ou —;
3 — auséncia de surpresa quando tivermos -}-4-, 00 ou ——.

A outra varidvel considerada, refere-se & avaliagdo dos fabricantes
quanto & situagdo dos seus estoques de produtos finais. Aos fabricantes
foi perguntado se os estoques estavam muito baixos, normais ou muito
altos.

Como o objetivo seria explicar a probabilidade de revisées nos planos
de producio, em termos das surpresas nas encomendas e das avaliagies
nos estoques, foram eliminados todos os casos onde:

a — os planos de produgéo foram realizados;

b — nfo houve surpresa quanto as encomendas recebidas; ou

¢ — os estoques foram considerados normais.

Desse modo, as variiveis podem assim ser descrifas:

v Y, Revisdo positiva no plano de producéo
Y, Revisdo negativa no plano de produgdo

x X, Surpresa positiva nas encomendas recebidas
X, Surpresa negativa nas encomendas recebidas

z Z, Estoques considerados muito baixos
| 2, Estoques considerados muito elevados.

Os dados do estudo permitiram levantar 379 observacgdes que est@o
tabuladas nas trés primeiras linhas do quadro 5. Como era de se esperar,
a freqiiéncia de revisdes positivas nos planos de producg@o é maior sob
a combinacéo (X,Z,) e menor sob a combinagio (X,Z,).
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QUADRO 5

DADOS SOBRE AS REVISOES NOS PLANOS DE PRODUCAO POR
SURPRESAS NAS ENCOMENDAS RECEBIDAS E AVALIACOES
DOS ESTOQUES

OBSERVACOES
ESPECIFICACAO Combinagdes
Total

X, Z, X, Z, | X, 7, Xe Zyg
Total de casos.........coovvvueivnn.... 379 89 83 43 164
Revistes positivas...................... 151 63 50 14 19
Freqiiéneia relativa observada........... 0,40 0,76 0,60 0,33 0,12
Freqiiéneia relativa estimada para o mo-
delo logit.......oooevii — 0,79 0,58 0,28 0,13

FONTE — Adaptado de Theil (1971).

Se representarmos a probabilidade condicional de uma revisdo posi-
tiva para dada combinagéo (XZ) por P, =P(Y =Y, | X = X;,Z = Z;),
para j, k = 1 e 2, e a correspondente probabilidade condicional de uma
revisdo negativa por 1 — P;, entdo o modelo pode assim ser especificado:

Log —I_—IEP—- = B, 4+ B.D; 4 B;Ds + n
— P

o l1seX =X, 1 se Z Z,

0se X == X, 0se Z = Z,
onde D, = e D, =

Para efeito da estimacfo desta relacdo, basta fazer

Py = f = Ti/Nj
onde f; € a freqiiéncia relativa dos casos favoraveis a dada alternativa
no grupo jk.

A substituicdo dos valores das varidveis X e Z no modelo, na sua
versao dada em (6-16), fornece:

Log (68/21) 100 B, s
l—Log(50/33)_] [1 0 1.l [ s
Log(14/29)J - [1 1 oJ
lLog(19/145) 111
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Supondo-se que as freqiiéncias sejam baseadas em amostras inde-
pendentes de populacdes binomiais implica que os ; séo também varia-
veis independentes, tendo média zero {Theil (1971)} e variincia como
dada em (6-12). Assim, em vista da presenga de heterocedasticidade,
foi aplicado o método dos MQP, com os pesos proporcionais ao inverso
da, varidncia estimada para os w. O resultado obtido foi:

Log — ™ — 130 — 223D, — 0,98D,

no— T (0,22) (0,26)  (0,26)

com os valores entre parénteses indicando os desvios padréo dos estima-
dores. Note-se que o efeito da variavel “surpresa nas encomendas” (D;)
é maior que o da “avaliacdo dos estoques” (D).

As freqiiéncias relativas nas revisGes positivas nos planos de produ-
¢do, produzidas com a funcéo estimada para o modelo logit, sAo apre-
sentados na ultima linha do quadro 5. Como pode-se observar, ha boa
concordancia entre essas freqiiéncias e as freqiiéncias efetivamente
observadas, constatando-se, portanto, a utilidade da especificagdo do
modelo logit, neste caso.

¢ — Como outra ilustracfo, utilizaremos uma aplicacdo da logit
multinomial com uma, variavel explicativa apenas e do tipo quantitativa.
Essa ilustracio é tomada do artigo de Parks (1980), que utiliza dados
sobre o numero de veiculos possuidos ao longo das vérias faixas de
renda em que fora agregada uma amostra de familias americanas, em
1969; esses dados sdao apresentados no quadro 6.

QUADRO 6

FREQUENCIA DA POSSE DE VEICULOS NOS ESTADOS
UNIDOS — 1969

PERCENTAGENS DE FAMILIAS POR
RENDA A%E%IA* NUI]\%RO NOMERO DE VEICULOS POSSUIDOS
CLASSE TUS$ FAMILIAS
Nenham Um Dois ou mais
700 36 75 29 3
1 500 139 59 40 1
2 500 178 50 43 7
3 500 170 40 45 6
4 500 134 30 61 9
5 500 134 25 66 9
6 750 270 14 71 15
8 750 412 8 66 26
12 500 631 4 55 4
24 313 472 4 36 60

FONTE — Adaptado de Parks (1980).
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Parks (1980) utilizou o logaritmo da renda como variivel explica-
tiva da logit multinomial, e, como ponto de referéncia para as logits
condicionais, fora adotado “nenhum” veiculo. Assim, temos a seguinte
apresentacdo matricial do modelo:

Log 22/75 1 Log700 0 o0 | ]
a

Log 3/75 0 0 1 Log 700

Log 40/59 1 Log 1500 0 0 5
a;

Log 36/4 1 Log 24313 0 0

Log 60/4 0 0 1 Log 24313 o

Apresentamos, no quadro 7, os resultados da aplicacdo com estes
dados, dos trés métodos de estimacfo discutidos acima, mais precisa-
mente MQO, MQP e M@QM. Além dos estimadores, mostramos ainda os
seus respectivos desvios padrao, sendo que para os estimadores de MQO
e MQP apresentamos esses desvios tanto na sua versao tendenciosa (isto
¢é, como dados pelas férmulas usuais) como na sua formulagdo nao ten-
denciosa; os primeiros sdo apresentados diretamente abaixo dos coefi-
cientes das varidveis e os segundos encontram-se nas duas uUltimas li-
nhas. Observe-se que, como foi notado anteriormente, os estimadores de
MQ@M sao mais eficientes que os outros dois métodos de estimacio, quan-
do os seus desvios padréo sdo comparados com os desvios ndo tenden-
ciosos dos outros dois estimadores. Naturalmente, a comparacédo entre
os desvios padrao dos M@QM com aqueles fornecidos pelas férmulas usuais
para os outros dois estimadores ndo é apropriada, dado serem esses
desvios tendenciosos. Ressalte-se ainda que as férmulas usuais subesti-
mam os verdadeiros valores dos desvios nos dois casos. Entretanto, para
os estimadores de MQ@O poder-se-ia obter também a superestimacio,
como poderd ser verificado tanto na ilustracéo seguinte como em Ame-
miya & Nold (1975). Para os estimadores de MQP, porém, parece haver
apenas a possibilidade da subestimacgdo dos desvios que, diga-se de passa-
gem, é bastante acentuada nesta ilustracdo e também naquela de Ame-
miya & Nold (1975), bem como no préximo exemplo.

Como observacdo final, note-se que, por ser a varidvel explicativa
da regressiao o logaritmo da renda, entdo o seu coeficiente indica direta-
mente a elasticidade-renda das chances favoraveis a posse tanto de um
como de dois ou mais veiculos, conforme seja o caso, relativamente a
nenhum veiculo. Desse modo, temos que a elasticidade-renda para a
posse de dois ou mais veiculos é bem maior que aquela para um veiculo,
indicando tal elasticidade um caso tipico de dispéndio em bem superior.
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QUADRO 7

RESULTADOS DA REGRESSAO COM OS TRES METODOS DE

ESTIMACAO
RESULTADOS DA REGRESSAO
METODOS
DE Possuidores de 1 veiculo Possuidores de 2 ou mais vefculos
ESTIMACAO
Logaritmo Logaritmo
Constante da renda Constante da renda R2?
baaqo —8,842 1,166 0,912
(1,072) (0,128)
—17,870 2,058 0,884
(2,209) (0,263)
buqe —9,405 1,232 —21,959 2,535 0,929
(0,639) (0,076) (0,921) (0,104)
bmam —8,042 1,179 —19,906 2,295 0,911
(1,041) (0,123) (2,091) (0,242)
ESTIMATIVAS CONSISTENTES PARA OS DESVIOS PADRAO DE:
MQO 1,113 0,131 2,473 0,285

MQP 1,107 0,131 2,722 0,307

FONTE — Adaptado de Parks (1980).
NOTA — Os desvios padrio estimados estfo entre parénteses.

d — Nesta ilustracdo, apresentamos o caso da logit multinomial
com regressores qualitativos, sendo utilizados na estimacéo os dados de
renda da populagdo de 10 e mais anos de idade, fornecidos pelo Censo
de 1980 ¢, Essas informacées séo classificadas segundo 8 faixas de renda
(também um grupo sem qualquer remunerac¢io), segundo o sexo do
individuo e o seu local de origem (rural ou urbana). Para efeito da
analise deste estudo, foram excluidos os individuos sem qualquer remu-
neracdo, e os grupos de renda foram agregados em trés classes: até 1
salario-minimo (SM); maior que 1 SM ¢ até 3 SM; e, maior que 3 SM.
Tais informacGes sdo apresentadas, de maneira simplificada, no qua-
dro 8.

A aplicacdo dos trés métodos de estimacfo, representados por
MQO, MQP e MQM, aos dados do quadro 8, permitiu obter os resul-
tados do quadro 9. Cabem aqui os seguintes comentarios sobre esses
resultados: primeiramente, e de modo analogo ao exemplo anterior
com base em Parks (1980), as estimativas dos MQO e MQP sio mais

¢ Ver IBGE. Tabula¢Ses Avangadas do Censo Demogrdfico 1980. Brasil. Rlo de Janeiro. p. 24.
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préximas entre si do que com as estimativas de MQM [embora em
outras aplicacdes as estimativas de MQM pudessem estar mais pré-
ximas das estimativas de MQP do que daqueles de MQO; ver, por

QUADRO 8

DADOS DE RENDA PARA A POPULACAO COM 10 E MAIS ANOS DE
IDADE — BRASIL — 1980

POPULACAO DE 10 ANOS E MAIS

ORIGEM

Numero de Freqiiéncia de pessoas (1)
pessoas
(milhdes) f, f, 3
Mulheres
Rural............... ny = 3,21 0,857 0,126 0,016
Urbana.............. n, = 12,34 0,473 0,378 0,149
Homens
Rural............... ny; = 10,10 0,564 0,352 0,084
Urbana.............. g, = 22,50 0,215 0,455 0,330

FONTE — Ver o texto.
NOTA — Excluida a populagio sem qualquer remuneracfo.

1) As freqliéneias f1, f2 e f3 correspondem, respectivamente, as classes “até 1 SM”, “maior que 1 e até 3 SM”e
‘maior que 3 SM",

exemplo, Amemiya & Nold (1975)]. Em segundo lugar, e diferen-
temente do resultado obtido por Parks, mas de modo semelhante a
Amemiya & Nold, temos que a férmula usual para estimar o erro padréo
dos coeficientes de MQO produziu aqui valores com “viés” positivo,
enquanto que a férmula comumente utilizada para o célculo do erro
padrio dos coeficientes de MQP apresentou valores com “viés” negativo;
resultado este ultimo alids que est4 de acordo com aqueles encontrados
por Parks, e Amemiya & Nold. Devemos reconhecer, neste estagio, que
a subestimacéo apresentada pela foérmula convencional para o erro
padréo dos coeficientes de MQP é particularmente acentuada na nossa
aplicac@o. A explicacdo para este fato parece ser a seguinte. Conforme
foi notado no item 6.6, tal subestimacéo seria tanto maior quanto maior
fosse a razdo entre a varilncia do erro v; e a varidncia do erro w;, €
esta 1ultima é muito reduzida, na nossa aplicacdo, em vista da amostra
se confundir com a prépria populagdo, pois os dados, por serem censi-
tarios, incluiriam presumivelmente toda a populacdo. Naturalmente,
poder-se-ia argumentar que, em qualquer censo, teremos sempre indi-
viduos nédo contados e, assim, os dados representariam ainda uma espé-
cie de amostra, mesmo que tendendo a populacdo. Este é, de fato, o
ponto de vista que assumimos nesta analise.
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Ainda com relacdo aos erros padrdo dos coeficientes, notamos, do
quadro 9, que quando estes erros sfo estimados de modo consistente,
entdo os valores obtidos sdo menores para o caso dos MQO do que no

7

caso dos MQP, resultado, alids, que é semelhante ao encontrado por

QUADRO 9

ESTIMATIVAS PRODUZIDAS PELOS TRES METODOS

ESTIMATIVAS PRODUZIDAS

PARAMETROS Erro padrio
Estimativas
Consistente Férmula
Método MQO
ag —1,7964 0,10226 0,20591
ag —3,8492 0,10369 0,20591
Baz 1,2069 0,11807 0,23776
Bsa 1,8188 0,11967 0,23776
o 1,4556 0,11807 0,23776
o3 2,5765 0,11967 0,23776
Método MQP
ay —1,5074 0,16031 0,00094
s —3,5686 0,17432 0,00148
Baz 1,1363 0,10447 0,00077
Bosz 1,6259 0,15374 0,00100
vz 1,2762 0,14292 0,00081
Y 2,3918 0,15111 0,00126
Método MQM
s —1,7971 0,10215
ag —3,8498 0,10381
Boa 1,2079 0,11816
Bea 1,8197 0,11986
Y25 1,4567 0,11817
Vo3 2,5776 0,11987

FONTE — Ver o texto.

Parks, mas o oposto do encontrado por Amemiya & Nold. Observe-se,
adicionalmente, que além dos valores dos estimadores de MQO estarem
préximos dos estimadores MQM também os seus correspondentes erros
padrao estimados (quando os primeiros sao considerados na sua forma
consistente) apresentam valores bastante préximos uns dos outros.

Com essas consideracgfes, verificamos portanto haver certa discor-
dancia entre esses trés estudos, quanto & direcdo em que se alteram
os valores de alguns desses estimadores, quando os diversos métodos de

2

estimacdo sdo empregados. De qualquer modo, é interessante notar-se
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que, apesar de um maior erro padrdo para os estimadores de MQP
(quando esses erros sdo estimados consistentemente), tal método parece
apresentar um melhor desempenho preditivo que os dois outros métodos,
como pode-se atestar dos resultados do quadro 10. Na verdade, se ado-
tarmos como medida de precis@o do ajustamento a relagdo proposta por
Theil (1970), como [j4 mencionada antes na expressdo em (6-55)]

X % oy, ¢ (Loe= Lo )

kg r Pr/jk
(onde P é a freqiiéncia prevista), que serd assintomaticamente distri-
buida como x}_, (onde n é o ntmero de células no Quadro 8 e k é o
numero de pardmetros estimados no modelo) quando houver concor-
déncia entre as freqiiéncias observadas e previstas, entfo temos que os
estimadores de MQP produzem melhor resultado do que os estimadores
de MQO e MQM, pois, enquanto para os primeiros o valor desta relacéo
fora de 4,6 para os dois outros estimadores esse valor foi cerca de 12,8
(ver chamada 5).

Com relagéo & interpretacdo dos coeficientes obtidos para as diver-
sas variaveis, limitar-nos-emos aqui aos estimadores de MQP, j4 que
apresentaram melhor desempenho preditivo, como ja salientamos. Assim
sendo, se considerarmos x; como a variavel sexo (com x; = 0 se feminino
e s = 1 se masculino) e 2, a varidvel local de origem (com 2; == 0 se
rural e 2, = 1 se urbano), entéo, levando-se em conta as restricoes em

QUADRO 10
FREQUENCIAS OBSERVADAS VERSUS FREQUENCIAS ESTIMADAS
FREQUENCIAS
PROBABILIDADES I Estimadas
Observadas
| MQO MQP MQM

Py 0,8574 0,8423 0,8058 0,8424
Pi/2 0,4726 0,5022 0,4803 0,5021
Pin 0,5643 0,5931 0,5742 0,5931
Py /a3 0,2153 0,1959 0,21L9 0,1957
Po/1n 0,1264 0,1397 0,1716 0,1397
Paj1z 0,3723 0,3571 0,3726 0,3572
Py 0,3522 0,3290 0,3436 0,3290
O 0,4549 0,4658 0,4593 0.4659
Pz 0,0162 0,0179 0,022¢ 0,0179
P31z 0,1492 0,1407 0,1475 0,1407
Py/a 0,0835 0,0779 0,0822 0,0779
Py/2s 0,3298 0,3383 0,3298 0,3384

FONTE — Ver o texto.

& Esses valores sfo na verdade apresentados aqui apenas com propésitos llustrativos, Ja
que foram obtidos apés dividirmos os varios "ik por 1.000.
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(6-31) e o fato de que a referéncia para a logit condicional é P, (isto
é, probabilidade de situar-se na primeira faixa de renda), temos que:

1—a; = —1,5074 é a estimativa para a logit condicional favora-
vel a que um individuo situe-se na segunda
faixa de renda, relativamente & primeira (isto
¢é, a mals baixa) quando este for mulher e resi-
dir no campo;

2 —B = 11,1363 é o efeito sobre esta mesma logit quando o
individuo for homem, em vez de mulher;

3 — vy = 12762 é o efeito sobre esta mesma logit quando o
individuo residir na cidade, em vez do campo;

2

4 —oa; = —3,5686 é o efeito sobre a logit condicional favorivel
a que um individuo situe-se na classe de renda
mais elevada, relativamente & classe mais bai-
xa quando este for mulher e residir no campo;

5 — P = 1,6259 é o efeito sobre esta mesma logit quando o
individuo for homem, em vez de mulher; e

-

6 — v = 2,3918 & o efeito sobre esta mesma logit quando o
individuo residir na cidade, em vez do campo.

Desses resultados, cabem as seguintes observacoes:

a — dos itens 1 e 4 temos que as chances favoraveis a que um
individuo situe-se entre os grupos de renda mais elevada, diminuem
apreciavelmente quando se é mulher residindo no meio rural;

b — dos itens 2 e 5, por outro lado, temos que as chances favoraveis
a que um individuo situe-se entre as faixas de renda mais elevadas,
aumentam quando se é homem; e

¢ — dos itens 3 e 6, temos que as chances favoraveis & melhores
rendas, aumentam quando passa-se do meio rural para o meio urbano.

Esses resultados parecem ainda sugerir que a dicotomia rural versus
urbana representa uma barreira maior para o individuo alcancar faixas
de renda mais elevadas, do que as diferencas de sexo.

Outras conclusdes podem ainda ser extraidas dos valores dos coefi-
cientes acima. Conforme foi visto anteriormente, os coeficientes da
logit condicional L,/ — Log (Ps/in/Ps/) podem ser obtidos da relacao
Lgy = L;; — L,,. Assim, temos os seguintes resultados:

L32/11 = —2,0526,’ L32/13 = —-0,9317,‘ ng/g_[ = ~—'1,4408; e
Lyg/ee = —0,3199,
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Isso mostra que as dificuldades na ascensdo da segunda para a terceira
classe de renda permanecem imensas para a mulher rural. Tal ascenséo
é também muito dificil tanto para o homem rural como para a mulher
urbana, sendo o grau dessa dificuldade maior para o homem rural;
resultado este, alids, que parece corroborar as conclusGes apresentadas
no parigrafo anterior, onde as ascensdes sdo medidas em relacdo a
primeira classe de renda. Note-se ainda que a ascensdo da segunda
para a terceira classe de renda é também dificil para o homem urbano,
mas um pouco mais vidvel que nas outras situacdes aqui consideradas.

Como observagdo final, devemos acrescentar que o fato de muitos
dos resultados que acabamos de apresentar parecerem estar inteiramen-
te de acordo com as nossas expectativas sobre o assunto sé poderia
contribuir para demonstrar a utilidade do modelo logit em aplicacgdes
semelhantes & aqui efetuada.

d — Como ultima ilustracéo, apresentamos uma aplicacdo de Wri-
gley (1975) para um modelo logit multinomial, onde os parametros séo
estimados tanto pelo método da méaxima verossimilhanca como pelos
MQP. No estudo de Wrigley o comportamento do consumidor é analisado
quanto 2 sua estratégia de compra. Para tanto foram inicialmente cole-
tados cuidadosamente, ao longo de seis meses, dados sobre os dispéndios
de 140 familias no Municipio de Bradford (Inglaterra). Como um aspec-
to importante da estratégia de compra é representado pelo nivel de
diversificacio dessas compras, entdo 4 categorias distintas de diversifi-
cacfio foram identificadas dos dados levantados. Para explicar a escolha
desses varios niveis de diversificacdo, as trés seguintes variaveis foram

utilizadas:

1 — o tempo disponivel & dona de casa para as compras, represen-
tado por uma variavel binaria com valor zero, caso a dona de casa traba-
lhasse fora do lar, e, valor um se néo trabalhasse;

2 — dispéndio total em alimentagéo; e

3 — distancia média entre a residéncia da familia e quatro tipos
distintos de estabelecimentos varejistas para produtos de alimentagéo.

Os resultados da estimacdo estdo no quadro 11. Como observado por
Wrigley (1975), ambos os métodos de estimacéo identificam a influéncia
significativa da variavel “dona de casa nio trabalha fora”, na escolha
da categoria “estratégia de compra mais diversificada”. Entretanto, as
esperadas influéncias significativas das variaveis “dispéndio total em
alimentacdo” e “distancia” na escolha da estratégia menos diversificada
s6 sdo captadas pelo método da méxima verossimilhanca.
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A razio para o desempenho menos satisfatério do método dos MQP
decorre do fato de ter-se aqui uma amostra de pequeno tamanho. Re-
corde-se que o método dos MQP requer o agrupamento dos dados, para

QUADRO 11
RESULTADOS DA ESTIMACAO
ESTIMATIVAS
. i Mais
VARIAVEL METODO Menos diversificado diversificado
Nivel 0 Nivel 1 Nivel 3
de de de
diversificagio diversificagéo diversificagfio
Constante............... MQP —2,23 (—1,95) —0,19 (—0,22) -1,06 (—0,96)
MV —3,27 (—2,35) —0,23 (—0,34) —1,77 (—1,77)
Efeito ‘“‘dona de casa ndo MQP 0,56 (0,85) —0,14 (—0,32) 1,27 (2,04)
trabalha................ MV 0,24 (0,38)  —0,44 (—1,13) 1,51 (2,41)
Efeito “dispéndio total em MQP 0,17 (0,91) 0,04 (0,29) —0,09 (—0,51)
alimentagdo’............. MV 0,35 (2,02} 0,09 (0,81) —0,02 (—0.10)
Efeito “distAncia”........ MQP 0,15 (0,29) 0,10 (0,26) —0,17 (—0,35)
MV 0,55 (1,36) 0,19 (0,68)  —0,11 (—0,28)

FONTE — Adaptado de Wrigley (1975).
NOTA — Os dados entre parénteses sio valores de t.

que as freqiiéncias relativas observadas possam substituir as probabili-
dades nas relacdes logit. Como neste estudo, os dados foram agrupados
segundo quatro niveis da variadvel “dispéndio em alimentacdo”, dois
niveis para a varidvel “distincia”, e, naturalmente, dois niveis para a
varidvel “tempo disponivel”, entdo obtivemos 16 grupos, muitos dos
quais tendo freqiiéncia observada muito baixa. Conforme foi visto ante-
riormente, em situagdes desse tipo ndo é recomendada a utilizacdo do
método dos MQP. Nestas circunstincias, o desempenho menos satisfa-
torio desse ultimo método nfo deve causar nenhuma surpresa. Para
amostras grandes, com poucas variaveis explicativas, seria possivel
obter-se um numero razoavel de grupos e ainda cada um desses tendo
freqiiéncias observadas apropriadas para substituir as probabilidades
nas relagdes logit. Quando este for o caso, os métodos da maxima veros-
similhang¢a e dos MQP produziriam entdo resultados semelhantes.
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7 — APENDICES
7.1 — Apéndice da seciao 2 (relativo ao Item 2.3.1)

Demonstraremos inicialmente,

que a estimagcdo de Minimos

Quadrados para os parametros do modelo em (2-7) equivale aquela
obtida com duas funcdes separadas: uma do tipo (2-3) para os anos
de paz e outra do tipo (2-8) para os anos de guerra. Entretanto, como
é demonstrado aqui também, as varidncias parecem ficar afetadas por

esses dois procedimentos (isto é, em (2-7) ou em (2-3)).

Suponhamos que os primeiros 7 anos sejam relativos ao periodo de
paz, com os k anos seguintes correspondendo aos anos de guerra. O

modelo em (2-7), em detalhes, seria entdo:

a4 bx; 404 04 py

Yi

PAZ

Yo =@ + by + 0 + 0 + p,

yn+1

yu+k

a -+ bTuyy + € + AToys + Pags

GUERRA

8 + OTnsr + €+ ATurr 4 Unsx

ou, em forma matricial e considerando-se as particGes acima:

+(3)

(z)_ X0
Y/ XX

&, 6 o8

A aplicacdo de Minimos Quadrados neste tltimo modelo produziria:

B=

a

] -GG EIG]-
5J" o0 X]\XX o X1y
_d.

‘g/ X+5'C/ > ):('/ )Z}—l [{{r ¥+)~(’ ;]
X' X X' X Xy

Para simplificar a notagao, seja
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onde, observando-se as particdes acima, temos

AII Am) (ZI)
= ZzZ={"").
4 (Am -429 ¢ Zi
Assim, de acordo com Johnston (1972: 93), vem:

AT = [E ~EA; A% _1]
—A5s AgE Az + A% A E A Ay

onde E = (A“ - Azz Ae—gl ABI)—I .

Segue-se entdo que:

[0 5w T

ou

[<X' )XY ] _ l-

a
b
XX Y+EDTXY L a+a |
b+b’
isto apds reescrevermos a fungiao em (2-8) como:
Bhh=a +br, 4+ m, onde @ =a+t+c e ¥=0+44d.

oe})
]
QS T

Assim, fica demonstrado que os estimadores obtidos em (2-7) equi-
valem aqueles obtidos com duas regressfes separadas: uma para 0s
anos de paz e outra para os anos de guerra. Naturalmente, o mesmo
raciocinio poderia ser estendido para os casos envolvendo maior nimero
de variaveis independentes e/ou maior numero de periodos.

Quanto as varidncias desses estimadores, elas seriam obtidas afra-
vés da seguinte matriz:

V@) = s = o | EDT XD ]

B) = 4™ =0 xx-r EDH-+ (XR)
onde o* = Zei/n—k, sendo n o niimero de observacdes; k o ntimero de
parametros e e; um residuo de MQO.

Portanto, as varidncias de 4 e b seriam dadas nesta ordem, pelos
elementos da diagonal principal em o (X’'X) 1, e as variancias de ced
por aquelas em o*{(X’X)-1 + (X'X)~1}.

Conclui-se entdo que as variéncias dos estimadores 4 e b, em (2-7),
s6 seriam iguais aquelas obtidas com um ajustamento separado de (2-3),
aos dados relativos apenas ao periodo de paz, se as estimativas de ¢*
forem idénticas nas duas equagOes estimadas; uma possibilidade certa-
mente muito remota.
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7.2 — Apéndice da secio 5

7.2.1 — Justificativa para a formulacGo em (5-4)

Seja o modelo linear geral a ajustar dado por:

1-y=uxb+4 p, onde u representa o vetor dos residuos.

Chamemos 1 o modelo a ser ajustado aos dados amostrais (ou
simplesmente modelo amostral) que, uma vez estimado, servird para
efetuar previsbes para um ou mais periodos.

A substitui¢do das variaveis dos periodos das previsdes, no modelo 1,
permite representé-lo como:

2 - § = 7b + {i (onde 7 seria a previsio), podendo ser, alternativa-
mente, escrito como:

3-0=3%—9y+f ou
4-y=3b—-J+F+5-

Nesta ultima formulagdo, ¥ representa um vetor de valores quais-
quer.

A combinacgdo de 1 e 4 fornece, por outro lado:

5 - [g] = [; (I)] [-—%4-5] +|:;], que fazendo ¢ = F — y produz
a expressao (5-4) do texto.

7.2.2 — Prova alternativa do resultado em (5-19)

Da expressdo (5-4), no texto, temos:

[:]-BI-GAE) =

e—y—2xb
e

e =y — b — ¢I = 0, ap6s substituir ¢ pelo seu valor dado em (5-11),
no texto. Portanto, ndo s6 sdo os residuos correspondentes ao periodo
da previsdo iguais a zero, mas os residuos amostrais obtidos no bojo
do ajustamento global sdo exatamente os mesmos que seriam obtidos
do ajustamento do modelo amostral aos dados amostrais apenas.
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7.2.3 — Prova de que H-'G = —CA~* em (5-40) e (5-41)

De (5-37), no texto, temos:
H-'G = (D—CA-'B) {—D-'C(A—BD-'C)~1}
— —C(A—BD-C)-! + CA-'BD-‘C(A—BD-'C)~*
— —C(I-A-'BD-'C)(A—BD-'C)*

C-'H-'G = — (I—A-'BD-'C) (A—BD-'C)~*

AC-'H~'G = —A (I—A-'BD-C) (A—BD-'C)~*
— —(4A—BD-'C) (A—BD-C)~1

AC—H-1G = —I
C-'H-1G = —A-?
H-'G = —CA-*

7.2.4 — Prova do resultado em (5-42)

A substituicso da equagdo (5-40) em (5-38), no texto, produz:
(' E+% @) ab+ (' F+z H)zb— (@@ F+3' H) Th—H ' Gly—zb)=@ E+ 7 Qy;
o Exb+3 Grb-+a Fib+% H¥b—a Fxb—x' Hib+2' FH ' Gly—ab)—
—7 Gly—zb)=% Ey+7 Gy;
2’E (y—2zb) = £FH'G(y—zb)
[*E—2’FH-'G] (y—xb) = 0
T [E-FH-'G] (y—z2b) = 0

7.2.5 — Prova de que E—FH-'G = A~* em (5-42)

Chamemos L — E—FH-!G que, quando substituidos pelos seus va-
lores em (5-37), no texto, viria:
L = (A—BD-C)-* — [—A-B(D—CA-'B)~1].
(D—CA—'B). [-D-C(A—BD-*C)~*] =
= (A—BD-C)-! — {—A-'B. [-D—*C(A—BD-*C)~"]}.

Seja N = (4 — BD-'C)~?, entdo temos:
L= (I-— A-'BD-C) N ou
AL = A(I — A-'‘BD-C) N
AL (A — BD-C) N
AL I—=L=A4"*!'=E — FH'G.

fl
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7.3 — Apéndice da segfio 6

7.3.1 — Prova do resultado em (6-12)

Seja f a freqiiéncia amostral em n retiradas independentes de uma
distribuicio binomial com probabilidade p. Como é sabido, a variancia
de f seria entdo:

V() = 2 pit-p).

Considere-se em seguida a expansgo de Taylor (retendo-se apenas a parte

linear) da funcéo Log 7 _f_ 7 em torno do ponto p; isto é: '

f
0 Log ——
Log———_f_f:Log 13 —|—( 57 f)

(f—p)
f=p

ou

— f P _ 1 -
u = Log 17 — Log i = Fa=h —-p

Assim,

1 1
V) = 5= = ma=h

para n — «, ja que plim f = p (onde plim significa probabilidade no
n-y-o
limite).
7.3.2 — Adaptagdo do modelo em (6-15) quando a varidvel explicativa
do tipo qualitativo assumir mais de dois niveis distintos

Seja 0 modelo como em (6-15); isto é:
ij = o 4 B,x,- + Ci2r
mas onde agora j = 1,2e 3 e k=1¢2.

Redefina-se a varidvel x; como:

0 sej=1
Ty =i{D, =1 sej=2
D9=188j23.
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Assim temos agora as equacgoes
L = o + Cu2
Ly, = o ++ BD; + Cu2
Ls. = o + B,D, + Ci2

que permitirdo estimar quatro parametros, em vez dos trés parametros
do caso onde x; assume apenas dois niveis.

7.3.3 — Prova dos resultados em (6-23)

Sejam fi, fs, - ..., fr as freqiiéncias relativas obtidas em n retiradas
independentes, provindas de uma distribuigao multinomial com proba-
bilidade P,, P,, ...., P, respectivamente. Assim sendo, a expansdo de
Taylor (retendo-se apenas a sua parte linear) da logit condicional
Log f./fi, em torno dos pontos P, e Py, seria:

9 Log f./]s

Log f./f; = Log P¢/P: + [ 2 7, -J.f-P (fr — P) +

+ [ 9 Log f+/fs

3 Te per (f+ — Pi)

para r=2,3, ...., k
ou
u,, = Log f./f: — Log P./P; = (f—P0)/Pr — ({+—P1)/Ps.
Desta forma temos: |

Uy = (fs — Ps)/Py — (f: — P1)/Py
Us; = (fs — Ps)/Ps — (f1 — P,) /P,

Uy = (fo» — Pp)/Px — (f1 — P1)/P:

que em notagdo matricial seria:

—1/P; 1/Ps 0 .....cvvnnn.. 0 fi — P;
—1/P, 0 /Py 0 ........ 0 fs — Py

U = . . : . : : = PF
—1/Py 0 i 0 1/P, fr — Py
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Segue-se entdo que a matriz das covariancias par u seria do tipo:

V(u) = PV(F)P .

Como V(f) = P,(1 — P;)/n e Cov(f,,fs) = —P,P,/n {Theil (1971:
65)}, vem

1/P, 4+ 1/P, 1/P; ...... 1/P,

1/P, 1/P, 4 1/P; .. 1/P,
V) = LN =>

= — ; =

1/P, 1/P, 1/P, + 1/P,

F—P, (I—Py) —P,Py ...c....... —P,P,

—P,P, Py(1—-Py) ........ —P,P;

V-1=mn .
—pP.P, —PPy ..., P, (1—P;)

{Theil (1970)}.
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RESUMO

Neste estudo discutimos os usos mais importantes das variaveis
binarias em analise de regresséo, reunindo numa tnica publica¢do t6pi-
cos que acham-se dispersos na literatura. A matéria é exposta de modo
tanto quanto possivel didatico e cobre desde os assuntos mais familiares
como o uso das variaveis binarias para captar mudancgas nos pardmetros
da regressdo entre dois ou mais periodos, passando pelo seu uso no
ajustamento sazonal de séries historicas ou como instrumento para
efetuar previsoes, e indo até a sua utiliza¢do como variavel dependente
da regressao, onde uma extensio é efetuada para cobrir também o cha-
mado modelo logit multinomial, Cada tépico &, em geral, amplamente
ilustrado com exemplos, havendo ainda um apéndice técnico onde os
principais resultados sdo derivados.
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AJUSTE SAZONAL PARA
OS INDICADORES DE
PRODUGAO FISICA*

Departamento de Indicadores Conjunturais (IBGE/DEICO)
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3 — O indice da produgdo industrial
— AplicagGo do método

— Resultados

— Anezos

— Bibliografia

b B T N

1 — INTRODUCAOQ

Este relatorio apresenta uma sintese dos resultados obtidos nos
testes de ajustamento sazonal nas séries de producdo industrial reali-
zados pela equipe do Departamento de Indicadores Conjunturais
(DEICO). Os estudos nesse sentido iniciaram-se em 1983 e continuario
nio s6 para o aperfeicoamento das técnicas utilizadas, mas também
com vistas & sua extens@o as outras séries econémicas divulgadas pelo
Departamento.

A sazonalidade é definida como um comportamento ciclico que
ocorre €m base regular no calendario anual, isto é, em ciclos cuja perio-

dicidade é anual, semestral, mensal, ou qualquer outra unidade do
calendario anual.

* Este trabalho foi elaborado pelo Departamento de Indicadores Conjunturals (IBGE/DEICO).

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, 44(175) :319-375, jul./set. 1983




No caso da industria brasileira, varios fatores concorrem para um
comportamento sazonal, entre eles: a existéncia de uma ampla gama
de produtos que processam matérias-primas agricolas, e cujo compor-
tamento é fortemente influenciado pela safra agricola; o “pique” na
producdo de uma série de bens de consumo nos meses anteriores as
festas de fim de ano; a existéncia de produtos cujo consumo é marca-
damente estacional (por exemplo: sorvetes, sucos, refrigerantes e cer-
veja, no verdo, e alguns remédios, no inverno); a pratica estabelecida
por varias empresas de conceder férias coletivas nos primeiros meses
do ano, ete.

Em conjunto, esses e outros fatores provocam movimentos regulares
que dificultam a interpretacdo do comportamento da industria ao longo
do ano.

A importéncia de se proceder ao ajuste sazonal — pratica estabele-
cida internacionalmente pela maioria dos organismos responséveis pela
divulgacéo de indicadores mensais de atividade econémica — deriva da
necessidade de permitir uma visdo mais clara das tendéncias de com-
portamento do produto industrial. Além disso, e como conseqiiéncia, as
séries dessazonalizadas se prestam melhor a exercicios de previséo sobre
o comportamento futuro da industria.

A escolha do método a ser utilizado baseou-se no estudo das meto-
dologias empregadas internacionalmente, em especial, naquelas apli-
cadas nos Estados Unidos e Canad4i. Esse estudo reduziu a opgéo ao
método X-11 e 2 uma variante deste, o X-11 ARIMA . A diferenca entre
os dois estd na forma de obtencdo dos pesos para o calculo das médias
moéveis, passo intermediirio e necessario para se retirar a componente
sazonal, enquanto o X-11 repete os pesos dos anos anteriores para obter
os de anos futuros, o X-11 ARIMA os estima por um modelo linear

de série de tempo.

Apesar da aparente superioridade técnica da variante X-11 ARIMA,
optamos por iniciar os trabalhos de ajustamento sazonal utilizando o
método X-11. Na medida em que avancgarem os estudos sobre métodos
de previsdo no Departamento, podera ou néo ser incorporada a variante.
A segunda secfo deste trabalho traz uma descricdo do método X-11.

Os problemas relacionados a aplicacdo do método aos indices de
producdo industrial sfo apresentados nas secdes 3 e 4 deste trabalho.
A secdo 3 descreve sucintamente as caracteristicas dos indicadores de
produgéo fisica. A forma como as especificidades dos indices atualmente

1 A expressfio ARIMA (Auto-Regressive Integrated Moving Average) designa a combinacdo de
um processo auto-regressivo (isto é, pelo qual uma varidvel em um determinado perfodo depende
de seu comportamento no passado) com um processo de médias mévels (pelo qual as variagles
da mesma varidvel sfio aplicadas pelos elementos aleatérlos anteriores), aplicada & uma série
de diferencas (ou seja, & uma série que é obtida pela diminuicéo de cada elemento pelo elemento
que se segue).
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calculados foram tratadas na aplicacdo do método, o nivel de agregacéo
e o0 estagio de elabora¢do do dado escolhido para se efetuar a correcéo
sazonal sdo apresentadas na secéo 4.

Finalmente, o relatério é concluido com a apresentagiio das séries
dessazonalizadas para o periodo 1975-84, gréficos e comentérios sobre
o padrdo de comportamento sazonal da industria neste periodo.

Cabe ressaltar que, como mencionado anteriormente, esse relatério
e a divulgaciio regular dos indicadores sazonalmente ajustados, nao
encerram os estudos da equipe nessa area. Pelo contrario, inicia-se agora
uma nova fase cujos principais objetivos sdo:

— extensdo da aplicacéio de fatores de correcic sazonal aos demais
indicadores conjunturais (emprego, salario, etc.);

— aprofundamento dos estudos sobre processos de previsdo auto-
geradores visando o aperfeicoamento da técnica de dessazonalizacio
das séries, bem como a obtencgio de previsdes sobre o comportamento
futuro das variaveis;

— obtencdo de fatores de correcdo de variacGes de calendario, atra-
vés da coleta de informac6es sobre a semana padrdo de trabalho para
os diversos grupos de industria.

2 — O METODO X-11

Em ciéncia e tecnologia, varios problemas ocorrem em que podemos
idealizar modelos de analise onde uma variavel X é descrita por suas
observacdes ao longo do tempo. Vérios métodos matematicos vém sendo
desenvolvidos para o estudo das séries de tempo. As flutuacdes existentes
nestas séries podem ser devidas a varios fatores e os esfor¢os no sentido
de sua compreensio caminham na direcio da decomposicdo da série
em algumas componentes para maior entendimento da importéncia de
cada uma delas na série original. Em geral, a série original é decom-
posta em quatro componentes: de tendéncia (T), de sazonalidade (S),
de dias trabalhos (TD = trading-days) e componente irregular (I). No
nosso caso, deseja-se a obtencdo de uma série que exclua a componente
sazonal.

O método X-11 & a 1ltima variante de uma sucessdo de métodos
de ajustamentos sazonais construidos no Bureau of the Census ameri-
cano, conhecidos pela letra “X”, numa seqiiéncia que se iniciou em
1954 (com o método X-1). O método X-11 foi introduzido em 1965,
sendo agora amplamente utilizado internacionalmente para ajustar sé-
ries de indices agregados a nivel nacional.

Este método é um refinamento do método de médias moveis, que
tem a vantagem de medir mais precisamente os componentes da série
e permitir maior flexibilidade do que outros métodos usados até o mo-
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mento. Além disso, ele permite a andlise de cada um dos estagios suces-
sivos dos processos de ajustamento sazonal. Por estas razdes, ele foi
adotado por quase todos os grupos engajados no trabalho de ajustamen-
to sazonal em grande escala, a despeito do fato de ser relativamente
trabalhoso.

O primeiro passo do método de médias moéveis é obter uma estima-
tiva dos fatores de tendéncia e ciclo pelo uso de uma simples média
movel de 12 meses que elimina as flutuacGes sazonais. Tal média mével
é conhecida como curva de “tendéncia e ciclo”. O que resta na série
original excluindo-se esta média moével de 12 meses, sdo as componentes
sazonal e irregular. Existem dois procedimentos para obtencdo destas
componentes. O primeiro, consiste em subtrair a média moével (tendén-
cia e ciclo) da série original. Trata-se do método aditivo, onde a soma
de todas as componentes é igual & série original. Outro procedimento
€ 0 de se dividir a série original pela média mével. £ chamado método
multiplicativo, onde cada componente é dada em termos percentuais e
onde o produto das componentes é igual & série original.

Note-se que, uma vez eliminada a componente de tendéncia e ciclo,
resta-nos ainda uma série onde se somam (método aditivo) ou se multi-
plicam (multiplicativo) as componentes sazonal e irregular. Com efeito,
a média moével ao somar os 12 meses, elimina o efeito sazonal, mas ao
mesmo tempo aplaina as irregularidades da série. £ necessario entao
separar a componente sazonal da componente irregular. Uma estimativa
do fator de ajustamento sazonal para um dado més é obtido pela média
do conjunto sazonalidade-irregularidade daquele més para um certo
ntimero de anos. Est4 implicita a suposicdo de que o fator irregular sera
cancelado no processo de médias. Finalmente, a série sazonalmente ajus-
tada sera obtida dividindo-se (multiplicativo) cada observa¢do mensal
da série original pelo fator sazonal do més correspondente.

De modo formal a decomposicdo da série original pode ser repre-
sentada por:

— O =T*8 *TD * I pelo procedimento multiplicativo, ou
—~ O =T+ 8 + TD 4+ I pelo procedimento aditivo.

A componente sazonal é, muitas vezes, proporcional ao valor da
série original, isto é, nos anos de queda a componente sazonal é menor,
nos anos de alta a componente é maior. Deste ponto de vista o método
multiplicativo é superior ac método aditivo, uma vez que, pelo método
multiplicativo, a componente sazonal é calculada como uma percenta-
gem da série original. A experiéncia vem indicando que as componentes
se relacionam de modo multiplicativo na maioria das séries econdémicas
nacionais.

Certas consideracOes devem ser feitas com respeito & obtencdo dos
fatores de sazonalidade. A utilizacdo do mesmo padrdo de sazonalidade
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para todos os anos da série, vale dizer, um padrao obtido com base na
média de todos os anos, ndo é conveniente. Utiliza-se entdo, um padréo
moével de sazonalidade, isto é, um padrédo baseado em uma média mével
com um numero de anos menor do que o total. Por um lado, se langar-
mos mio de poucos anos para a sua obtencdo, o padrdo de sazonalidade
fica muito sensivel as variagdes conjunturais ou irregulares. Por outro
lado, um numero excessivo de anos pode nao levar em consideracio
mudangas neste padrao. Isto nos remete & necessidade de decidir o nu-
mero 6timo de anos a ser utilizado. O procedimento usual do método
X-11 é o de utilizar uma média mével ponderada de 5 anos (dupla
média moével 3 x 3). Esta média moével funciona de modo simétrico
para os anos centrais da série. Para as observacées dos primeiros e
ultimos 2 anos, o programa aplica filtros assimétricos manejando ape-
nas a sazonalidade estavel. Ao mesmo tempo, para suavizar qualquer
problema que possa advir da sensibilidade do padrdo de sazonalidade
as mudancas conjunturais, é dado um tratamento estatistico de corre-
¢do de irregularidade extrema.

Além disso, é usual algum tipo de correcao das variacoes de calen-
dario. Em problemas econdmicos torna-se necessario néo s6 ajustar as
diferencas em ntimero de dias de cada més, mas também o numerc de
dias de trabalho nos diversos meses e no mesmo meés em diversos anos.
Por exemplo: num ano, janeiro pode ter cinco domingos e no seguinte,
quatro; o carnaval pode cair em fevereiro ou marco; etc. O modo ideal
de se fazerem comparacoes mensais seria o de se verificar o namero
de dias trabalhados em cada um dos estabelecimentos para cada més
e ponderar a produg@o de maneira a tornar os numeros comparaveis.
Como em geral isto ndo é possivel, o método X-11 utiliza, além da
correcdo do nimero de dias do més, um ajuste por meio de uma regres-
sdo multipla onde as variaveis independentes so os dias da semana em
cada més, ou seja:

Y = a1X1 + ang + a;X, + a4X4 -—I— a5X5 —|— ang + a7X7

onde, Y é a variivel a ser ajustada, X, é o nimero de segundas-feiras
de cada més, X, é o numero de tercas-feiras e assim por diante até X,,
0 numero de domingos de cada més.

Em linhas gerais, o procedimento padrdo do método X-11 consiste
nos seguintes passos:

1 — obtencdo de estimativas preliminares da componente tendén-
cia-ciclo aplicando uma média mével centrada de 12 meses (dupla mé-
dia moével 2 x 12);

2 — obtencdo de estimativa preliminar da componente sazonal atra-
vés de média moével ponderada de 5 anos (isto é, dupla média maével
3 x 3) em cada més, de forma a obter os fatores de corre¢do sazonal
a serem aplicados ao més;
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3 — substituigio dos valores da componente sazonalidade-irregu-
laridade com valores de irregularidade extrema. Os critérios de substitui-
¢do sfo os abaixo:

a — obtencdo de desvios padrdes méveis de 5 anos (60 meses);

b — atribuicfo de pesos zero aos valores cuja irregularidade esteja
acima de 2,5 o; :

¢ — atribuicio de pesos proporcionais (entre 1 e 0) aos valores
em que a componente irregular esteja situada entre 1,5 ¢ 2,5 o; )

d — atribui¢do de peso 1 aos valores com irregularidade abaixo de
15 o;

e — substituicdo dos valores de peso inferior a 1, levando em con-
sideracdo o peso e os valores de mesmo més préximos do dado a ser
substituido.

4 — Apé6s a substituicio dos valores com irregularidade extrema,
recalcular os passos 1 e 2;

5 — ajustamento da variacdo correspondente aos dias de trabalho
(trading-days) por regressdo entre a série obtida em quatro e as varia-
veis X;, X,, ..., X;, em que X, = n.° de segundas-feiras, ..., Xy = n.°
de domingos no més. Em seguida recalcular o passo 2;

6 — ajustar a série pelo niimero de dias do més (a menos que, um
comando opcional atribuindo diferentes pesos para os meses sejam dados
a priori pelo operador);

7 — recalcular os passos de 1 a 4 para obtencgéo das séries sazonal-
mente ajustadas finais;

8 — aplicacio de uma média mdvel centrada de 13 meses a série
sazonalmente ajustada para obtengio das componentes tendéncia-ciclo
e irregular finais;

9 — testar a existéncia de sazonalidade estdvel e existéncia da
componente {rading-days;

10 — calcular estimativas de previsdo do ano seguinte aos dados;

11 — tracar graficos, dar um sumério das medidas obtidas, efc.

Como opgdes, o programa apresenta as possibilidades: dar peso a
priori a cada dia da semana,; dar o nimero de dias do més; dar outros
limites diferentes de 1,5 ¢ 2,5 ¢ para o calculo dos irregulares extremos;
dar pesos diferentes para cada meés da série; aplicar médias moveis
diferentes da média movel ponderada de 5 anos; aplicar médias
moéveis diferentes para cada més; aplicar médias méveis de 9, 13 ou 23
meses para a estimativa da componente ciclica de acordo com a relacéo
irregular/tendéncia; ajustar a série para greves, ete.
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3 — O INDICE DA PRODUCAO INDUSTRIAL

Desde o inicio da década de 70, o Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) divulga mensalmente indicadores da producéo
industrial, baseados em informacdes de quantidades produzidas de um
amplo conjunto de estabelecimentos industriais selecionados pela sua
participacdo no valor da producdo da industria, segundo os Censos In-
dustriais.

O objetivo dos indicadores conjunturais de quantum é fornecer uma
estimativa do movimento do produto industrial real, vale dizer, da evo-
lugéo do valor agregado real da indudstria. Como indices conjunturais,
tém qualidade definida por sua capacidade de indicar a tendéncia efetiva
da variavel em estudo e pela disponibilidade dos dados com um minimo
de defasagem do periodo de referéncia.

A opcéo pela utilizacdo de um indice de producéo fisica como proxy
da evolugdo do valor agregado se deu, em funcgdo de consideragdes sobre
as dificuldades de obtencdo do valor agregado real por dupla deflaco,
entre elas, a inadequabilidade dos indices de pregos disponiveis. Supde-se,
portanto, que as variagOes observadas no volume da producdo fisica
correspondem variactes no valor — admitindo-se implicitamente a cons-
tancia na relacdo valor agregado/valor da produgdo —, e para tanto
o sistema de pesos do indice tem por referéncia o valor agregado de
cada um dos produtos que o integram.

O indice de quantum pode entao ser visualizado como resultado da
combinac¢do de um conjunto de informacdes sobre as quantidades pro-
duzidas com um sistema de pesos, através da férmula de calculo que
sintetiza as hipéteses acima mencionadas.

A série de indices da Producao Industrial Mensal (PIM) do IBGE se
inicia em janeiro de 1975 incorporando cerca de 600 produtos, 2.500
empresas informantes e ponderacoes do Censo de 1970 posteriormente
atualizadas para uma ponderacéo com base no Censo Industrial de 1975.
Em 1983, foi feita uma reformulacdo da PIM retroagindo a dados de
1981 e envolvendo as seguintes modificagoes:

— reavaliacfo do conjunto de produtos que compoe o indice e atua-
lizacdo do painel de informantes considerando informagdes levantadas
pela Pesquisa Industrial Anual (PIA) de 1978 e dados preliminares do
Censo Industrial de 1980, totalizando cerca de 736 produtos e 5 mil em-
presas informantes;

— incorporacdo da estrutura de ponderacdo referente & PIA de
1978;

— adocéo da férmula de Laspeyres em cadeia, base de ponderacao
fixa e atualizacfo de pesos via variacdo de quantidades.

A férmula utilizada, por satisfazer a propriedade de circularidade,
vale dizer, aquelas para as quais I, = I, * I, permite a deriva-
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cio de todos os indicadores a partir do ntimero indice, ou indice de
base fixa mensal.

O indicador da producéo industrial, na sua nova versio, possui um
painel bimestral onde o informante entra no calculo bastando existir
informacao para dois meses consecutivos. Sendo assim, existem duas
quantidades para cada més, uma comparando com o més anterior, e
a outra com o més subseqiiente.

Para ilustrarmos, a féormula se segue:

I, = Z Wos Q1i Qsx (1)

Qoi  q*11 q*i_1;

onde:

Q.. € a quantidade produzida do produto i no periodo base de com-
paracdo do indice;

q:; € a quantidade produzida do produto i no més ¢, no painel com-
paravel ao més t—1;

q*:; é a quantidade produzida do produto i no més £, no painel com-
paravel ao més ¢ - 1;

W, € o peso do produto i no ano base de ponderacio do indice.

Tal formulacdo pode ser identificada como Laspeyres modificado
base fixa, calculo em cadeia. Preferimos a denominacdo em cadeia por
melhor qualificar o procedimento do célculo do indice a partir de rela-
tivos més/més anterior.

A citada reformulacéo faz com que tenhamos duas séries a estudar
para obtencdo de indices sazonalmente ajustados. A primeira (velha
PIM) se inicia em janeiro de 1975 e termina em dezembro de 1982. A
segunda (nova PIM), de janeiro de 1981 em diante. As séries de indices
de producéo fisica-Brasil resultam portanto do encadeamento de indices
oriundos da antiga PIM (janeiro de 1975 a dezembro de 1980) com
os da PIM reformulada que se iniciam em 1981. Tal encadeamento se
fez pela relacdo do indice de janeiro de 1981 da série reformulada, e
o indice de janeiro de 1981 da série antiga.

4 — APLICACAO DO METODO

As séries que temos a dessazonalizar se referem ao periodo 1975-84.
Na realidade devemos ressaltar que, durante este periodo houve uma
reformulaciao na PIM tendo de ser consideradas duas séries para este
estudo: a da “velha” PIM com 600 produtos e a “nova” PIM com 736
produtos. Isto nos leva & necessidade de tomarmos em consideracdo na
dessazonalizacdo das séries problemas de compatibilizacio, encadeamen-
to, etec. 2

2 Ver: Os Novos Indices da Produgdo Industrial. Rlo de Janeiro, DINEC, 1984.
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Devido as particularidades da sazonalidade de cada produto, consi-
deramos a situacdo ideal a aplicacio do método & cada produto que
compde o indicador. Esta aplicacdo pode se dar em dois niveis: o de
quantidade produzida ou no indice base fixa do produto. Os testes
iniciais de utilizacdo do método X-11 se fizeram nas séries de quanti-
dade produzida de cada produto no perfodo da “velha” PIM, isto é,
1975-82. Uma analise mais detalhada foi realizada sobre os produtos de
grande peso e alta variabilidade de padrdo sazonal. Sdo produtos, na
sua maioria, ligados & producdo agricola, tais como: agucar, fumo, dleo
de soja, etc. Embora, os resultados obtidos na dessazonalizagdo de cada
série de quantidade em particular tenham sido satisfatéria, resta o pro-
blema de que os painéis podem ser diferentes levando a que as quanti-
dades ndo sejam comparéveis. Isto nos fez abandonar este procedimento.

As séries trabalhadas poderiam ser as de indice base fixa (produto
indicador) j4 que estas sédo obtidas a partir de relativos de quantidade
com painéis comparaveis. O método foi entdo aplicado a cada produto
indicador para a série de janeiro de 1975 a dezembro de 1982 (PIM
antiga). Para cada produto deveriam ser obtidas estimativas dos fatores
de ajustamento sazonal para os meses do ano posterior a fim de entrar
com estes fatores a nivel de produto e obter o indicador sazonalmente
ajustado. No entanto, com a reformulacio da PIM, alguns produtos
foram incluidos, alguns agregados e outros desagregados, sendo a situa-
cdo mais complexa aquela em que parte de um produto foi agregado
a parte de outro. Sendo assim, para obtermos os fatores posteriores a
dezembro de 1982, tornar-se-ia necessiria a compatibilizagdo dos pro-
dutos da PIM antiga com a PIM reformulada, uma vez que, o método
X-11 tem como requisito um minimo de 7 anos. Mesmo que a compa-
tibilizacdo fosse possivel, o método ndo poderia ser aplicado aos novos
produtos incluidos na PIM reformulada.

Dadas as dificuldades apontadas de utilizagdo do método a nivel
de produto, a alternativa passa ser, a de aplicacio na série de indices
de base fixa a nivel de subgénero.

A aplicacdo do método as séries de subgéneros é feita de forma
direta as séries encadeadas. O problema se passa quando da obtencio
do indicador geral sazonalmente ajustado. Esta obtenc@o é possivel por
dois caminhos:

a — encadeando-se as séries de indices de base fixa a nivel de
subgénero, aplicando-se o método, encontrando-se a série sazonalmente
ajustada para cada um destes subgéneros para posterior obtengio do
indicador geral ajustado;

b — aplicando-se diretamente & série encadeada do indicador geral
o método X-11.
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Evidentemente, dada a especificidade da componente sazonal de
cada um dos subgéneros, o primeiro processo nos permite uma anélise
mais refinada. De todo modo, uma comparagio entre os dois processos
deve ser feita. O grafico 1.1 (Anexo 1) nos apresenta as duas séries de
indices de base fixa. E de se notar que os resultados obtidos sdo seme-
lhantes. Isto se deve ao método que é aproximadamente linear, a menos
de algumas passagens tais como a de correcdo de irregularidades extre-
mas. No entanto, quando examinamos o grafico 1.2 (Anexo 1) das
taxas de crescimento mensal (indicador més contra més anterior) ja
se nota uma maior discrepancia entre os dois procedimentos na obten-
cdo de um indicador sazonalmente ajustado. Isto nos leva a uma tomada
de decisdo entre os dois processos. Como ja dissemos, a analise por subgé-
nero nos permite uma maior seguranga quanto aocs padrdes de sazona-
lidade, sendo portanto a opcdo mais adequada.

O processo de encadeamento utilizado nas séries originais foi de
se multiplicar toda a série da PIM antiga, pela razio entre os indices
de janeiro de 1981 da série reformulada e o indice de janeiro de 1981
da série antiga. A aplicacdo do método X-11 nestas séries encadeadas
nos permite a obtencdo de séries ajustadas a nivel de subgénero. O
indicador geral é entdo obtido por meio dos pesos da PIA de 1978
como na série reformulada. No entanto, para os anos anteriores a
1981 deveriam ser aplicados os pesos fornecidos pelo Censo Industrial
de 1975 como na série antiga. Isto nos remete ao problema de encadear
as séries do indicador geral ajustado, vale dizer, encadear a série ajus-
tada da PIM antiga (1975-80) com a ajustada para a PIM reformulada
(1981-84). Utilizamos dois processos de encadeamento como alterna-
tivas: :

a — multiplicacdo da série anterior a janeiro de 1981 pela razio
entre janeiro de 1981 da série reformulada e janeiro de 1981 da série
antiga, tal como foi feito no encadeamento da série original;

b — multiplicagdo da série antiga pela razdo entre as médias das
séries ajustadas para o ano de 1981, comum a ambas.

Para andlise e opcdo entre os processos acima descritos, aplicamos
na série antiga estes processos ao periodo comum as duas séries (1981-
82). O resultado se encontra no grafico 1.3 (Anexo 1). Pode-se notar
que o encadeamento via razio entre os valores de janeiro das duas
séries é aquele que mais se distancia dos valores ajustados para a série
nova. Isto é, se usarmos a série nova como padrio, verificaremos que a
multiplicacdo da série antiga pela razéo entre as médias das duas séries
para o ano de 1981 apresenta um melhor resultado.
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Em resumo, o método de ajustamento para as séries do indicador
geral da producdo fisica industrial que propomos ser adotado compre-
ende os seguintes passos:

a — aplicacdo do método X-11 a cada uma das séries dos subgé-
neros. Esta aplicag@o feita nas séries antigas (1975-82);

b — aplicacdo do método X-11 as séries dos subgéneros encadeadas
(1975-84) para obtencéo das séries ajustadas no periodo 1981-84;

¢ — obtencdo do indicador geral ajustado sazonalmente por meio
dos pesos obtidos no Censo de 1975 para o periodo de janeiro de 1975
a dezembro de 1980 e dos pesos da PIA de 1978 para o periodo de janeiro
de 1981 em diante;

d — encadeamento dos dois periodos pela multiplicacéo da série an-
terior a dezembro de 1980 pela razdo entre as médias do ano de 1981.

5 — RESULTADOS

O método X-11 foi aplicado a cada uma das séries de subgéneros
e o indicador geral da producdo industrial sazonalmente ajustado foi
obtido por agregacfo. As tabelas 5.1 & 5.20 apresentam respectivamente
as séries originais e sazonalmente ajustadas. Uma vis@o grafica dos
dados se encontra no anexo 2. Os graficos correspondentes aos padroes
de sazonalidade de cada um dos subgéneros podem ser encontrados no
anexo 3.

Apresentaremos a seguir uma anélise resumida dos resultados.

Embora o teste F para hipétese de existéncia de sazonalidade estavel
seja significativo para todos os subgéneros, em alguns deles a variabi-
lidade do padrio de sazonalidade é pequena. A significancia nestes casos
(subgéneros: extrativa mineral, papel e papelao, autoveiculos) resulta
de diferencas de calenddrio (Semana Santa em abril, Natal em dezem-
bro, etc.), apresentando queda de producdo nos meses de verdo, abril
e setembro.

Na maioria dos subgéneros se nota uma producédo maijor no segundo
semestre (julho e outubro). Isto se reflete no padrdo de sazonalidade
do indicador geral da industria.

A analise dos graficos de padréo de sazonalidade nos conduz a uma
divisdo da estrutura industrial j4 encontrada quando dos trabalhos de
anglise da Matriz Interindustrial de 19703, onde os setores metal-me-
canicos se diferenciam dos demais. Assim encontramos um padrdo de
sazonalidade semelhante para esses setores devido a sua interacdo na
produgéo.

8 PFlirst, Patricla. — Um estudo das relagdes intersetoriais — Brasil/1970; Silva, Paulo Fonte-
nelle, — Aspectos Tecnoldgicos da Estrutura Industrial Brasileira.
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Denfre os demais subgéneros podemos destacar:

1 — subgéneros ligados & produgdo agropecuaria com alta varia-
bilidade no padréo sazonal:

— produtos alimentares, onde existe uma marcante diferenca de
niveis de producéo entre o primeiro e o segundo semestres. Destacam-se
alguns produtos pela alta participacdo na estrutura de pesos no sub-
género como também por serem fortemente sazonais. Por exemplo: acu-
car e abate e preparacédo de carnes;

— fumo, onde a sazonalidade depende da safra agricola de um
Unico produto.

2 — Subgéneros cuja producé@o se volta para as vendas de fim de
ano, tais como: vestuario, calcados e artefatos de tecidos, produtos de
matérias plésticas e perfumaria onde o pico da producéio se di nos
meses de outubro e novembro.

3 — Subgéneros com comportamento sazonal singular:

— bebidas: destaca-se do seu padrao de sazonalidade o fato de que
a producgdo se concentra nos meses de verdo devido principalmente ao
consumo de refrigerantes e cervejas;

— borracha: mostrando pelo padrdo de sazonalidade que existe
maior nivel da produgio entre marco e julho ao contrario dos outros
subgéneros. Os produtos deste subgénero sdo insumos na produgéo dos
demais subgéneros;

— farmacéutica: subgénero onde a maior producgao se di nos meses
de inverno, conseqiiéncia da producdo de antibiéticos, antigripais, anal-
gésicos, etc.
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TABELA 5.1

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1975

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GRNEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro | Fevereiro Margo l Abril ‘ Maio t Junho
Indfistria geral.. ............... 72,92 68,43 74,10 78,09 78,36 80,95
Extrativa mineral............ 72,41 68,77 76,94 78,09 81,85 TT7
Indtstrias de transformagfo.. . 72,93 68,42 74,03 78,08 78,27 81,03
Minerais nio-metélicos...... 72,26 64,62 71,40 72,61 74,54 72,45
Metaldrgica................ 78,50 70,67 76,45 80,58 81,82 80,63
Metallrgica bésica....... 70,12 64,34 71,04 76,38 78,57 75,81

OQutros produtos metalGr-

gicos...... 94,45 82,86 87,08 89,09 88,66 90,27
Mecanica 82,41 83,44 94,08 95,62 92,03 101,20
Material elétrico e de comu- .
nicagdes........... ... 61,52 56,48 61,07 66,57 66,64 71,07
Material de transporte...... 00,42 86,94 97,45 104,41 98,33 102,83

Autoveiculos. . 96,44 92,13 105,83 111,04 105,45 108,08
Outros produtos ‘de trans-

porte.... ... ..., 73,60 71,71 76,36 85,48 79,12 86,18
Papel e papeldo............ 63,39 55,85 60,47 59,23 62,03 62,22
Borracha.................. 77,43 82,32 80,10 81,73 84,16 87,65
Quimiea.. ................. 64,92 62,66 61,51 64,65 67,36 68,48

Petroquimica, refino e des-
tilacfio do earvio.. 82,07 78,11 75,64 77,83 78,15 77,22
Qutros produtos quimlcos 55,27 53,98 53,53 57,18 61,21 62,45
Farmacéutica. ............ 74,88 74,14 83,05 82,87 86,00 98,17
Perfumaria, sabdes e velas.. 56,51 55,42 55,98 62,77 61,72 66,30
Produtos de matérias plés-
ticas.........ooiiiii 73,02 67,58 71,38 73,87 74,68 71,94
Téxtil....o..ooovnn 76,29 68,85 83,36 100,93 102,12 95,34
Vestudrio, calcados e artefa-
tos de tecidos............. 66,56 57,75 62,42 67,10 67,35 67,72
Produtos alimentares....... 67,20 63,29 66,30 71,86 72,00 82,26
Bebidas...........coiune 82,01 71,61 85,13 68,07 64,73 72,51
Fumo.....ooovvinenennnnnn 81,72 83,37 97,51 101,12 89,68 81,30
INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Indtstria geral................. 84,01 82,47 84,54 87,47 82,00 79,56
Extrativa mineral............ 77,82 78,07 73,74 75,78 73,62 77,74
IndGstrias de transformacfo... 84,16 82,59 84,81 87,77 82.21 79,61
Minerais néo-metélicos...... 77,11 76,86 75,46 78,01 74,01 76,89
Metalargica.. 85,84 79,2 80,13 83,32 80,22 76,52
Metalurgxca béslca. ....... 80,76 75,05 75,25 78,31 75,56 70,70
Outros produtos metalir-

ZICOB...v v 95,99 88,05 89,86 93,34 89,58 87,88
Mecnica.......coovenninn 100,17 101,68 107,91 113,59 100,56 96,89
Material elétrico e de comu-

nicagdes................ .. 77,30 76,48 80,45 88,98 80,72 73,38

Material de transporte...... 105,27 99,88 104,08 112,50 101,57 88,57
Autoveiculos. . 108,96 100,77 106,43 115,19 101,30 88,01
Qutros produtos ‘de trans-

porte.......coviiiiiaan, 90,86 90,29 91,86 99,07 93,66 82,17
Papel e papeldo............ 67,41 63,12 63,89 67,17 64,91 67,30
Borracha...........ooouvu. 88,66 89,33 90,38 87,09 85,50 83,11
Quimica.. .....coooiieiiin 72,70 75,68 79,93 78,76 75,57 73,47

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio.. 88,50 87,50 87,61 77,97 86,41 87,27
Outros produtos qu[mlcos 63,76 68,77 75,45 78,95 69,38 65,64
Farmacdutiea. .. ........... 99,19 88,73 93,90 95,85 80,92 74,17
Perfumaria, sabdes e velas.. 66,79 62,45 65,64 69,09 69,06 61,03

Produtos de matérias plé.s-
ticas............... .. ... 80,47 86,10 86,45 94,40 88,31 79,83
Téxtil. oo, 93,13 87,59 88,92 94,87 87,19 85,14

Vestuério, calcados e artefa-
tos de tecidos............. 75,68 75,03 81,70 90,21 83,52 75,65
Produtos alimentares,...... 86,37 84,63 81,04 77,16 75,49 78,06
Bebidas..........oooiil 64,44 70,95 80,18 85,71 84,76 97,01
Fumo.......ovvvuviennnnn 63,80 62,92 67,94 74,93 66,12 71,53

FONTE — IBGE, Departamento de Indicadores Conjunturais (DEICO).
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TABELA 5.2

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1976
INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro I Fevereiro ! Margo l Abril | Maio Junho
Indtstria geral....... 78,75 80,79 86,30 84,39 89,12 91,87
Extrativa mineral. , 77,92 72,97 76,48 72,59 77,58 77,08
IndGstrias de transformacfo.. 78,76 80,98 86,55 84,69 89,41 92,25
Minerais nio-metédlicos...... 76,43 74,45 80,51 78,17 82,04 82,58
Metaltrgiea..... .... e 83,01 79,17 85,76 82,18 86,79 89,28
Metalfirgica bédsica....... 79,99 72,53 78,86 74,98 79,01 80,67

Outros produtos metal6r-

gicos......... Cneeiaaas 89,48 92,03 99,53 96,06 101,77 105,77
Mecénica.......oovunn..... 90,89 103,51 102,68 103,54 106,63 113,00
Material elétrico e de comu-

nica¢Bes... ............ . 66,63 77,12 80,33 79,89 84,91 84,13

Material de transporte.. . 91,00 97,58 106,71 102,59 110,85 111,95
Autoveiculns. . 96,46 103,36 112,14 105,18 113,52 114,39
Outros produtos de trans-

porte.... . 74,99 80,55 89,48 90,11 97,58 08,94

Papel e papelao 69,49 68,74 76,03 74,55 78,56 79,50

orracha. . 83,85 87,05 91,86 87,76 92,49 97,45
Quimica. 67,92 71,61 75,37 75,87 82,03 84,10
Petroquimica, refino e des-
tilacio do earvio.. 78,03 79,32 86,13 81,42 91,98 92,07
Outros produtos quimicos. 62,14 67,14 69,20 72,58 76,29 79,45
Farmacutica. ..... . .... 70,46 91,26 93,05 99,27 108,99 113,83
Perfumaria, sabdes e velas. . 63,99 68,51 71,74 75,97 72,69 74,35
Produtos de matérias plds-
tieas........ooiiin i, 85,34 83,49 97,67 86,69 92,44 95,89
Téxtil..... e 86,02 83,79 99,83 102,19 102,73 97,48
Vestuério, calcados e artefa-
tos de tecidos.. 69,53 74,58 76,46 72,67 82,37 76,22
Produtos ahmentare 77,32 73,23 78,13 76,38 80,41 93,04
95,83 84,68 93,11 72,45 75,60 74,29
89,43 94,71 104,90 89,95 88,37 82,51
INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro QOutubro Novembro | Dezembro
Indtstria geral................. 93,60 94,54 93,00 95,97 90,29 87,69
Extrativa mineral............ 81,60 83,10 78,39 82,96 78,17 78,85
IndGstrias de transformacgo.. . 93,90 94,83 93,37 96,30 90,60 87,92
Minerais nio-metélicos...... 85,97 86,78 85,49 89,91 86,34 87,53
MetalGrgica..... ...... e 92,07 92,82 90,39 90,64 86,63 87,08
MetalGrgica bésica....... 84,77 85,92 85,05 85,03 79,76 83,09
Outros produtos metaltr-

BICOB..vvvv i vinie i, 108,27 106,30 101,07 101,80 99,99 95,30
Mechnica.. 112,07 114,08 111,12 114,09 102,51 102,93
Material elétrico e de comu-

nicagbes... . ............ 87,27 92,31 97,39 91,82 89,60 81,50

Material de transporte...... 115,52 116,08 112,41 117,01 112,29 101,45

Autovefculos............ 118,11 119,43 117,58 121,59 119,00 104,99
Outros produtos de trans-

porte.... ....coovunn.. 101,98 101,26 95,11 100,26 92,58 87,58
Papel e papelo....... .... 79,36 76,56 77,09 80.70 78,40 76,70
Borracha........ccvuuue... 98,38 100,71 98,78 98,67 96,61 95,86
Quimica.. .........ovoe.... 85,11 88,33 89,32 92,18 85,83 84,43

Petroquimwa. refino e des-
tilagio do earvio.,. 96,90 94,38 93,42 89,61 86,83 96,43
Outros produtos quimxcoa 78,35 84,72 86,78 93,31 85,01 77,65
Farmacéutica. . 113,83 109,95 97,29 96,36 89,87 83,70
Perfumaria, sabdes e velas.. 79,99 73,55 69,93 77,84 70,62 68,31

Produtos de matérias plﬂs-
ticas........... “ee . 101,27 105,07 99,43 105,15 100,74 91,21
Téxtil. . 95,00 94,89 91,85 93,44 A 82,72

Vestuério, ca]cados e artefa-
tos de tecidrs.... . ........ 81,58 85,64 85,25 91,35 88,19 77,85
Produtos alimentares....... 94,68 90,83 88,95 95,86 87,89 83,79
Bebidas....... Crereeas e 76,97 86,96 90,43 95,98 96,93 108,59
Fumo....cveevenes PRI R . 81,08 79,22 72,50 83,26 76,66 85,92
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TABELA 5.3

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1977

{NDICE BASE FIXA

CLASSES E~GENEROS (Bage: média de 1981 = 100)

Janeiro | Fevereiro I Margo | Abril | Maio Junho
InddGstria geral.. .....cooonnnn., 81,12 78,55 92,07 85,49 94,13 94,07
Extrativa mineral............ 71,65 68,26 80,68 76,10 79,03 77,50
Indfstrias de transformagfo... 81,36 78,81 92,36 85,73 94,52 94,50
Minerais nfio-metélicos...... 86,47 80,14 90,96 85,68 91,73 88,15
Metaldrgica...... .......... 86,63 82,60 95,12 87,72 95,76 94,17
Metalfirgica bdsica....... 84,97 80,64 93,99 86,72 93,87 92,53
Qutros produtos metaltir-

BICOB.ueeevnrrnnireannn 90,70 87,15 98,36 90,64 100,35 98,31
MecAnica... .. ..ovveeinenan 83,48 90,00 103,44 93,99 103,56 102,33
Material elétrico e de comu-

nicAEBes. .. .. o iininn 68,83 73,37 83,67 76,40 90,86 87,77
Material de transporte .. 92,73 98,95 113,03 92,83 115,68 111,79
Autovefculos........ 97,83 109,56 121,63 97,77 119,76 113,77
Qutros produtos de trans—
porte........c.ovvvennn . 77,14 74,25 90,31 77,50 99,82 99,53
Papel e papelfio............ 74,94 68,67 77,95 74,65 80,09 78,57
Borracha............ooonin 92,23 87,93 87,24 86,41 90,69 92,35
Quimica.. ....ooveviinararas 77,30 69,84 79,08 80,73 84,93 84,77
Petroquimica, refino e des-
tilacio do carvilo.. 92,70 83,40 90,02 84,68 89,50 83,82
Qutros produtos qui!mcos. 68,58 62,15 72,81 78,30 82,15 85,04
Farmacéutica.............. 63,57 70,85 93,01 80,89 97,25 92,07
Perfumaria, sabdes e velas.. 64,30 62,43 70,21 67,12 75,70 70,70
Frodutos de matérias plfis-
tICAB. . v v e 92,36 88,56 99,64 86,72 98,14 96,05
Téatil.ooov oo i, 80,74 78,45 111,78 101,07 108,81 101,30
Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos.. . . 68,08 65,90 82,09 72,29 81,90 78,64
Produtos a.hmentares 79,07 71,81 85,56 83,93 89,43 105,93
Bebidas. . 100,38 91,00 101,10 83,08 95,75 91,02
UMO. s e vurnrennnvnsonans 90,92 93,03 121,17 102,80 108,41 100,33

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
| Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Indistria geral....... .. 93,70 97,42 93,56 96,48 93,47 89,15
Extrativa mineral 75,566 75,83 72,71 78,65 73,98 75,17
IndGstrias de transformacﬁo 04,16 97,97 94,09 96,94 93,97 89,51
Minerais nio-metédlicos...... 92,36 92,23 89,01 92,09 89,32 89,20
MetalGrgica........ccovennn 95,94 98,22 94,52 96,87 94,92 92,26
MetalGrgica bésica....... 94,65 93,83 90,79 93,05 91,75 91,28
Qutros produtos metaltir-

ZiCOB. .t 99,48 107,30 102,37 104,92 101,80 95,19
Meecfinica., ... .coovvnenenn. 98,39 109,93 108,24 106,15 99,08 92,82
Material elétrico e de comu-

nicagtes. .. .....oereaen. 85,25 93,37 88,36 91,64 91,25 84,90

Material de transporte heean 111,02 118,96 107,27 112,40 114,32 102,52
Autoveiculos. . 112,23 122,48 107,86 114,59 119,95 103,91
Outros produtos ‘de’ trans-

porte 100,03 103,69 97,55 99,74 96,12 91,95
Papel e papeldo.. 79,63 82,563 80,21 78,62 79,33 81,76
Borracha. v 94,08 97,44 94,32 96,94 094,72 92,87
Quimica 90,96 96,69 94,19 96,51 93,56 85,49

Petroquimica, refino e des-
tilagdo do earvio.. . 93,81 98,88 91,25 90,88 97,92 91,41
Outros produtos quimlcos 89,10 95,18 95,50 99,31 90,86 81, 96
Farmaclutica. ............. 84 67 85,49 78,59 81,64 80,29 70,52
Perfumaria, sabdes e velas.. 72,98 73,17 69,25 74,67 70,99 67,08

Produtos de matérias plés-
ticas........ooiiiiiiian, 94,38 99,46 95,75 101,83 96,43 98,46
Teéxtil................ . ... 94,41 94,42 91,14 94,80 92,00 89,66

Vestuério, calgados e artefa~
tos de tecidos............. 78,97 83,78 83,56 90,03 89,03 81,81
Produtos alimentares....... 101,32 99,97 04,50 98,23 91,50 87,73
Bebidas........ooouinot. 95,03 100,15 99,91 109,11 109,36 109,77
Fumo..........coovvvun.. 85,99 83,32 78,85 80,86 77,42 90,13
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TABELA §.4

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1978

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro | Fevereiro l Margo l Abril I Maio Junho
Inddstria geral.. ........... ... 86,72 82,33 94,60 91,41 06,63 97,31
Extrativa mineral............ 73,12 71,52 81,92 81,42 83,562 81,43
Indtstrias de transformacgio.. . 87,07 82,60 94,93 91,66 96,96 97,72
Minerais nfo-metélicos...... 88,31 82,41 92,02 91,43 094 .48 92,48
MetalGrgica........c.oounu 91,86 84,67 97,83 93,86 100,00 99,32
Metaltrgica bdsica....... 90,24 87,00 96,23 94,22 98,72 96,91

Outros produtos metaltir-

giCoS. v 95,93 81,59 101,94 94,42 103,57 104,89
Mecanicg.. ..o i 84,47 87,82 103,25 97,26 102,44 99,10
Material elétrico e de comu-

Nicagdes. ... ... vieiann 78,85 78,41 97,57 93,26 100,21 100,77

Material de transporte.. 103,23 101,99 116,88 108,06 117,96 122,82
Autoveiculos. . 106,84 110,17 127,68 113,76 125,99 135,63
Qutros produtos de trans-

PoTte..... ..o 89,12 80,84 90,42 90,30 95,74 92,72
Papel e papeldo............ 81,32 74,95 84,12 81,82 85,06 85,63
Borracha.................. 92,63 93,36 90,72 97,55 95,39 100,26
Quimieca.. .......oieo... 82,20 77,22 85,10 84,74 90,78 92,41

Petroquimica, refino e des-
tilacio do ecarvio.. . 97,53 88,38 94,08 94,01 99,45 93,44
Outros produtos qmmlcos 73,51 70,83 79,88 79,36 85,72 91,56
Farmactutica.............. 65,35 66,16 88,87 78,10 87,65 88,78
Perfumaria, sabBes e velas. 71,06 64,72 71,40 75,30 79,38 80,35
Produtos de matérias plds-
ticas........ooiiiiiiint, 94,17 91,40 102,10 99,25 108,80 101,57
Téxtil.....covvvinie s 91,05 89,74 112,55 109,89 108,37 102,67
Vestuério, calgades e artefa-
tos de tecidos.. e 77,37 69,63 81,66 78,23 84,52 84,43
Produtos ahmentarea ....... 85,20 74,77 80,75 81,62 86,65 95,17
e 102,29 95,18 109,89 89,86 96,97 97,16
108,32 105,89 125,84 106,63 104,59 103,41
INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Inddstria geral................. 98,84 105,99 100,44 106,83 100,25 94,74
Extrativa mineral. ... 85,76 87,19 82,58 85,97 80,47 78,15
Indtstrias de transformacio.. . 99,18 106,47 100,89 107,36 100,75 95,16
Minerais nfo-metélicos... ... 96,48 102,25 96,27 100,12 95,93 93,95
Metaltrgica................ 99,51 102,97 99,87 105,03 101,39 99,02
Metalirgica bésica....... 98,18 100,31 99,32 105,86 101,89 101,76
Outros produtos metalGr-

BICOS. .ottt 103,18 109,03 102,14 104,89 101,80 95,42
Meecdnica.. . .c.oceninann 99,09 112,84 102,89 112,50 109,33 100,38
Material elétrico ¢ de comu-

nicacdes.............. ... 105,71 114,27 104,95 111,40 107,47 95,08

Material de transporte.. 122,71 135,68 117,64 132,28 126,74 119,93
Autoveiculos. . 129,05 143,27 117,43 139,36 131,96 124,84
Outros produtos de “¢rans-

POrte..o. .. viiiiiin. 102,74 112,68 108,31 110,37 108,17 102,43
Papel e papeldo............ 90,00 93,83 88,49 93,20 92,35 92,18
Borracha.................. 103,24 107,86 101,98 103,65 101,15 103,46
Quimijea............ ... ..., 98,08 106,68 103,27 108,95 94,12 88,41

Petroquimica, refino e des-

tilagio do carvio.. . 96,82 111,45 102,20 104,01 95,09 104,81

Outros produtos quimlcos . 98,46 103,71 103,53 111,32 93,30 79,10
Farmacéutica. ............. 91,17 96,39 87,57 92,21 82,88 67,59
Perfumaria, sabdes e velas.. 82,83 81,69 78,81 85,68 83,95 79,24
Produtos de matérias plds-

ticas....... ...t 107,32 115,56 108,91 115,06 108,59 102,19
Téatid.....ooooo il 98,00 102,71 99,87 105,21 99,05 93,78
Vestuério, calgados e artefa-

tos de tecidos............. 84,07 92,94 91,56 100,66 99,03 85,28
Produtos alimentares....... 94,82 100,64 98,00 101,84 90,82 86,80

97,41 106,21 106,84 124,34 121,46 122,12
85,17 91,49 82,20 85,76 85,39 92,49
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TABELA 5.5

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1979

i{NDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro | Fevereiro ' Margo l Abril | Maio | Junho
ndGstria geral...........o. ... 96,00 89,57 99,87 96,29 104,69 104,70
D trativn imeral 1 83,95 63,46 86,20 85,28 92,33 9515
Inddstrias de transformacfo.. . 96,31 90,24 100,22 98,57 105,01 104,94
Minerais nio-metélicos 98,84 88,20 103,72 96,31 102,91 99,28
MetalGrgica............. . 103,48 91,07 103,15 99,44 108,58 105,34
Metallrgica bésica....... 103,87 89,12 105,49 102,61 111,30 108,93

Outro odutos metalir-

utros produtos metaldr- o4 11 95,72 100,30 95,07 105,15 100,28
MecAnica.. . .. .cvvreanennnn 94,87 96,33 104,20 103,86 110,27 108,25
Material elétrico ¢ de comu-

nicagdes............. c . 91,07 95,90 103,14 95,77 113,10 103,29

Material de transporte...... 125,37 113,19 105,30 123,36 134,44 129,59

Autoveiculos.... ........ 135,69 116,73 99,46 130,14 147,14 138,38
Outros prodatos de trans-

5103 & 7 T 98,93 98,38 105,78 102,64 103,55 105,20
Papel ¢ papeldo............ 96,58 88,39 98,13 91,85 99,18 96,99
Borracha.......ocvuuennn. 95,85 102,35 102,27 104,12 102,26 101,20
Quimica.. .......oouion... 87,61 85,23 94,29 92,30 101,42 107,63

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio.. 99,28 95,36 103,45 99,26 108,50 105,12
Outros produtos qulmlcos 80,91 79,39 88,95 88,17 97,20 108,67
Farmacéutica. ........ 66,95 70,27 85,07 90,91 97,12 96,52
Perfumaria, sabdes e velas. . 86,91 75,31 88,01 85,25 89,13 87,46

Produtos de matérias plé.s-
ticas.....oviii i 104,48 100,79 111,40 98,77 108,91 106,42
Téxti. . ooovene i, 98,47 99,41 127,41 119,14 124,14 110,52

Vestuirio, calcados e artefa-
tos de tecidos.. e 84,03 77,41 85,87 83,66 88,21 84,78
Produtos alimentares. . .. ... 87,10 74,11 79,77 73,66 80,55 98,40
Bebidas................... 122,77 99,38 115,31 85,75 103,15 96,34
Fumo.......c.ooviviunann. 114,37 116,13 141,22 122,40 126,28 120,36

INDICE BASE FIXA

CLASSES ¥ GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Jutho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

Indistria geral.. ............... 106,33 112,90 103,91 116,27 107,01 99,10

Extrativa mineral............ 95,29 100,78 94,52 100,84 95,67 96,85

Indistrias de transformagfo.. . 106,61 113,21 104,14 116,66 107,30 99,15

Minerais nio-metdlicos...... 101,32 103,98 95,87 104,82 98,19 98,84

Metaldrgica................ 108,06 114,13 106,72 116,54 109,56 106,09

Metaldrgica bésica....... 112,91 116,53 111,61 118,94 112,40 111,17
Outros produtos metaltr-

BiCOS.vuu it 100,81 111,31 99,37 113,75 105,90 098,40
Mecénica.. 108,63 121,23 111,64 128,41 113,64 102,85
Material elétrico e de comu-

nicagdes.................. 111,11 120,39 106,40 126,86 115,06 97,48

Material de transporte...... 123,67 142,40 118,14 143,55 138,60 123,67
Autoveiculos............. 126,60 153,73 120,84 154,09 146,05 128,33
Qutros produtos de trans-

porte...........oLll.. 108,95 112,99 104,23 115,29 115,58 106,22
Papel e papeldo............ 98,26 103,55 100,22 108,04 99,88 99,44
Borracha.................. 109,64 113,71 109,15 112,71 112,22 113,68
Quimieca................ 112,35 114,89 108,87 113,46 101,60 96,42

Petroquimica, refino e dcs-
tilagiio do carvio.. 104,84 113,64 105,57 106,55 106,05 105,81
Outros produtos quimxcos 116,13 115,22 110,34 116,91 98,83 90,94
Farmacéutica. ............. 98,17 98,93 90,18 94,80 88,50 70,21
Perfumaria, sabdes e velas.. 94,93 96,83 87,15 99,83 95,88 88,30

Produtos de matérias plas-
tleas,. ... 108,09 120,65 115,40 129,91 121,99 110,13
Téxtil. ..o, 108,69 111,55 102,71 112,30 105,94 95,43

Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos............. 91,13 97,59 92,57 108,90 104,67 83,48
Produtos alimentares .. 96,25 102,18 93,09 107,49 93,85 86,44
Bebidas. .. 96,44 112,41 107,89 135,49 129,44 124,19
Fumo........oocoueennnnn. 104,48 95,42 76,29 88,62 78,99 81,36

FONTE — IBGE, Departamento de Indicadores Conjunturais (DEICO).

335



TABELA 5.6

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1980
INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro Fevereiro \ Marco | Abril l Maio Junho
Inddstria geral......... P 102,32 100,30 110,75 103,03 113,24 114,72
Extrativa mineral.......... 93,22 96,66 102,70 101,52 107,38 104,08
Indastrias de transformacﬁo 102,55 100,29 110,96 103,07 113,39 114,99
Minerais nfo-metélicos...... 99,93 96,21 105,76 100,09 105,33 104,42
Metallrgica..........o0unn. 113,11 108,64 118,22 109,49 122,56 119,94
MetalGrgica bésica....... 116,26 112,67 122,89 112,11 127,17 123,81

Outros produtos metalﬁr-

RBICOB. v vvrr vinans.s 108,94 102,84 111,42 106,22 115,90 114,57
Meclnica... .oovveeereiannn 107,22 110,78 130,81 103,65 126,36 128,15
Materisl elétrico ¢ de comu-

DiCACOeS. ..o vin s 94,26 98,13 110,49 112,01 119,42 118,67
Material de transporte...... 133,32 128,51 131,44 93,61 132,29 136,28

Autovefeulos............. 144,10 135,00 139,62 75,32 135,55 140,53
Qutros produtos de trans—
porte.........o.n- R 105,54 107,83 107,86 114,51 116,32 118,46
Papel e papelio....e.onv... 106,60 101,86 109,57 109,16 112,80 109,32
Borracha........co00u. ' . 103,36 110,68 112,25 109,46 111,89 118,00
Quimica.. ....... 0 ievinian 93,08 91,40 101,14 102,97 111,64 115,33
Petroquimica, refmo e des-
tilagio do carvio.. . 102,75 90,96 102,47 102,28 112,37 97,98
Qutros produtos quimlcos 87,46 01,35 100,09 103,02 110,89 124,52
Farmacéutica. .. ... e 78,65 80,07 93,13 93,84 99,76 111,58
Perfumaria, sab3es e velas.. 08,40 95,92 94,98 91,38 94,71 93,99
Produtos de matérias plés-

ticas.....oviienninnnn e 119,07 116,91 128,19 122,11 126,03 125,90
Teatil.oevieinraneienna, 104,23 112,38 134,94 126,47 130,29 114,86
Vestudrio, calcados e artefa-

tos de tecidos......... vens 89,51 83,18 88,71 92,18 92,72 93,79
Produtes alimentares....... 88,01 78,60 86,35 79,96 87,57 104,00
Bebidas...........hcunnns 122,95 112,17 112,44 102,35 101,90 94 .47
Fumo......oouenn R 106,61 112,70 135, o7 129,95 124,81 99,05

INDICE BASE FIXA
CLASSES E GLNEROS (Bage: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro Qutubro Novembro | Dezembro

IndGstria geral...... ... 120,31 118,99 122,03 124,32 115,30 104,97

Extrativa mineral.......... 108,61 110,73 105,84 106,87 100,26 92,44

IndGstrias de transformacﬁo 120,61 119,19 122,44 124,77 115,69 105,29

Minerais nfo-metélicos...... 113,04 112,67 112,70 115,70 111,42 108.31

Metaltrgica...... [ 127,36 122,53 124,05 128,93 123,08 113,05

Metallrgica bésica. . ... .. 129,16 125,75 123,41 129,71 125,52 119,25
Outros produtos metalﬁr-

Zicos....... Ceeean Cieee 125,78 118,36 126,80 129,18 120,32 103,46
MeeAnica.. . coovenerinnnns 134,96 130,72 140,65 139,91 131,64 108,23
Material elétrico e de comu-

nicaces........ e 131,08 129,54 138,83 147,34 130,02 107,14
Material de transporte. cevn 135,20 134,32 147,30 150,98 138,80 127,74

Autovefculos............. 139,29 139, 35 158,13 167,37 148,36 130,62

Qutros produtos de trans-

POrte.... v vrenanns ees 117,70 115,42 118,29 112,99 102,46 112,74
Papel e papeldo. .. 114,24 114,45 110,63 114,93 107,16 102,11
Borracha, 120,72 122,15 122,28 124,61 121,92 118,41
Quimiea.. ... Cebie e iaes 118,75 118,97 114,24 107,31 102,82 99,43

Petroquimwa, refino e des-

tilagio do carvio........ 109,40 108,88 106,55 97,66 93,31 101,30

OQOutros produtos quimxcos 128,52 124,15 118,12 112,28 107,73 98,09
Farmacéutica. ........... 108,44 101,38 110,56 103,51 102,70 86,23
Perfumaria, sabdes e Velas 108,90 98,8 100,62 107,25 95,65 92,04
Produtos de matérias plés-

BB, .. it 131,17 133,33 140,29 136,96 132,21 117,89
Textil.ooooiiieaniniainnns 116,37 114,18 115,55 121,06 111,02 100,06
Vestuirio, calcados e artefa~

tos de tecidos............. 102,46 104,97 115,08 122,59 118,23 094,41
Produtos alimentares....... 109,33 110,09 111,92 117,22 97,48 92,31
Bebidas....... e 102,90 112,61 119,01 128,98 122,51 123,27
FUmoO..oovveeeninnnnanas .. 92,12 79,04 85,88 90,36 80,39 80,03
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TABELA 5.7

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1931

iNDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro Fevereiro l Margo l Abril Maio Junho
IndGstria geral.. ............... 102,52 101,73 102,62 05,86 98,97 101,91
Extrativa mineral............ 96,91 99,13 103,04 95,40 103,13 97,76
Indastrias de transformagfo... 102,66 101,80 102,61 95,87 98,86 102,02
Minerais néo-metédlicos...... 105,60 99,26 104,67 96,54 96,61 95,81
MetalGrgic.. ... ... .couue 114,77 109,18 112,59 101,94 101,12 97,99
MetalGrgica bésica....... 119,41 112,25 117,55 103,96 101,47 97,04
Outros produtos metalGr-

BICOB..evvvnii it 107,97 104,70 105,33 98,98 100,62 99,38
Mecfinica.. ... covvervinann 103,45 111,08 112,09 100,24 103,18 102,48
Madterial elétrico e de comu-

95,01 107,14 97,84 97,50 101,31 103,21
120,06 122,16 111,62 99,11 109,26 107,03
128,89 127,83 114,98 98,10 113,16 110,19
96,39 108,95 102,63 101,83 08,80 98,55
Papel e papelfo............ 108,03 101,58 105,29 94,72 97,568 94,86
Borracha......... 105,57 114,33 117,51 106,44 104,04 103,06
Quimica.. .. cvvven ... 96,50 89,36 93,15 93,61 98,55 101,26
Petroquimica, refino e des-
tilagio do earvéio........ 105,17 98,48 96,35 92,32 97,13 94,27
Outros produtos quimicos. 91,44 84,04 91,29 94,37 06,20 105,34
Farmactutica. ............. 90,31 95,76 91,98 97,64 107,99 109,84
Perfumaria, sabdes e velas.. 95,23 92,24 96,64 98,16 106,96 96,88
Produtos de matérias plés-
ticas 111,11 111,07 106,70 91,52 91,40 94,85
Téxtil. . 104,15 100,41 101,06 93,43 96,96 100,18
Vestudrlo. calcados e artefa-
tos de tecidos.. .. 91,08 94,62 95,40 93,39 94,60 95,94
Produtos alimentares .. 89,48 82,17 86,38 80,95 86,28 112,62
Bebidag,........ocvinhnnn, 112,39 107,12 112,60 99,78 100,56 92,71
Fumo......vovvevenennnnns 89,76 125,64 144,94 142,07 125,87 101,32

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto | Setembro Qutubro Novembro | Dezembro
Inddstria geral................ . 105,58 102,21 99,78 102,66 96,79 89,35
Extrativa mineral............ 96,60 98,60 99,03 107,70 102,51 100,19
IndGstrias de transformacfo... 105,81 102,31 99,80 102,54 96,65 89,07
Minerais nfo-metélicos...... 102,76 101,33 100,30 103,77 97,79 95,57
Metaldrgica............... . 102,00 94,37 90,04 95,19 93,66 87,14
Metallrgica bsica....... 100,08 92,62 86,04 92,29 89,58 87,73
Outros produtos metalGr~
BICOB..uvivvneiinunnns 104,85 96,94 95,89 99,43 99,63 86,28
Mechnica.....ccovvuininann 102,64 97,87 97,90 97,66 90,11 81,59
Material elétrico e de comu-

nicacdes... . .............. 109,95 101,66 101,34 101,90 102,64 80,50

Material de transporte...... 103,39 89,93 80,63 93,94 87,85 75,01
Autovefculos............ 102,08 84,33 73,74 90,96 83,42 72,35
Qutros produtos de trans-

porte 108,95 104,96 99,10 101,93 99,75 82,15

Papel e papeld .. 99,42 100,52 96,76 100,61 98,86 101,76

Borracha .. 103,70 100,87 75,72 88,83 86,95 92,99

Quimiea, 108,57 111,26 106,95 109,25 98,68 94,85
Petroquimica, refino e des-

tilacio do carvio.. . 107,11 107,77 101,73 103,28 96,45 99,94
Outros produtos quixmoos. 109,42 113,30 110,00 112,73 99,99 91,88

Farmac8utica.............. 116,46 107,74 103,97 98,67 101,39 78,25

Perfumaria, sabdes e velas.. 101,01 94,59 100,98 111,69 109,82 95,81

Produtos de matérias plas-

LY T . 99,07 98,22 99,86 104,41 99,31 92,47
Textil.......ooovvinnnnen.. 108,03 101,84 100,13 104,68 98,00 93,13
Vestudrio, calcados e artefa-

tos de tecidos............ . 102,19 103,18 107,11 114,65 114,98 92,90
Produtos alimentares....... 117,48 120,50 119,14 111,89 98,98 94,11
Bebidas.........oo0viil s 88,28 88,24 95,14 100,88 93,09 109,20
Fumo........oovvvivvnenn 89,25 70,56 78,86 78,50 72,59 80,85
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TABELA 5.8

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1982

INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro I Fevereiro ‘ Margo | Abril l Maio Junho
Inddstria geral.. ... ... £6,83 85,71 101,51 95,33 100,90 105,26
Extrativa mineral. ........... 108,06 100,83 108,76 105,12 110,27 104,43
Indistrias de transformacdo... 86,34 85,32 101,32 95,08 100,66 105,28
Minerais nfo-metélicos...... 95,27 89,54 103,21 99,32 103,38 99,21
Metalirgica,............... 91,49 89,08 103,17 96,80 102,28 100,01
MetalGrgica bisica....... 91,34 83,58 100,90 95,98 100,44 99,41
Outros produtos metalur-
91,70 80,81 108,50 98,00 104,97 100,88
74,21 77,99 92,45 82,77 87,63 86,40
Material elétrico e de comu-~
nicagOes... ... aenieann 78,19 81,67 108,35 103,15 109,32 107,19
Material de transporte...... 78,77 81,28 - 101,69 96,98 95,95 100,56
Autovefculog............. 79,23 81,65 101,68 96,79 94,26 101,50
Outros produtos de trans-

POrte..e. i 77,55 80,28 101,73 97,48 100,47 98,02
Papel e papelio. 101,53 08,03 108,99 106,87 110,40 109,96
Borracha........ s 91,84 86,55 94,15 100,53 103,15 102,53
Quimica.........ocvvininan 89,60 84,48 95,59 97,39 110,13 123,34

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio........ 103,31 91,24 95,58 99,25 101,63 103,13
Outros produtos quimicos. 81,59 80,53 95,59 96,29 115,10 135,15
Farmacéutica. . . ........ 75,92 95,39 112,21 92,67 111,81 102,03
Perfumaria, sabdes e velas.. 92,38 91,35 113,92 108,79 110,22 104,45

Produtos de matérias plds-
ticas 95,28 98,76 116,77 112,06 113,89 115,56
Téxtil 95,04 93,56 110,89 103,02 109,46 110,25

Vestuédrio, calgados e artefa-
tos de tecidos............. 84,97 84,28 104,24 99,26 103,30 104,18
Produtos alimentares....... 82,40 75,92 89,70 76,30 82,76 110,77
Bebidag..........c.ooiiin 98,20 92,07 101,57 92,20 85,40 90,68
Fumo........covovieeenens 89,53 109,53 159,71 139,10 126,09 108,29

fNDICE BASE TFIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro | Novembro | Dezembro

Ind\’lsbria. 861‘81_ ~~~~~~~~~~~~~~~~~ 108,39 110,97 106,90 105,40 99,91 90,26

Extrativa mineral........ SR 110,54 102,79 94,13 112,10 114,02 108,49

Inddstrias de txansfor_macao.. . 108,34 111,18 107,23 105,23 99,55 89,79

Miner?is .nio-meté.hcos ------ 101,64 101,99 98,21 98,85 91,74 87,67

Metaltrgiea..... .. R 105,04 105,62 100,56 100,46 95,33 83,29

Metaltirgica bésica....... 106,74 106,14 100,56 98,22 92,26 81,25
Outros produtos metalGr-

ZICOB.aue et 102,56 104,85 100,55 103,73 99,83 86,28
MecAnica.. . .. coovvrannnns 89,38 95,08 90,15 82,92 79,03 69,56
Material elétrico e de comu-

nicagdes. .. ... oot 106,70 117,85 108,72 108,87 105,98 84,71

Material de transporte...... 99,74 107,20 101,10 103,43 101,77 89,63

Autoveiculos............. 100,25 106,91 101,03 104,36 105,85 91, 48
Qutros produtos de trans-

porte.........ooiienn 98,39 107,95 101,28 100,94 90,82 84,66
Papel e papeldo. . 112,37 112,52 106,74 109,87 106,01 103,35
Borracha. ... . . 101,77 96,35 82,49 87,95 83,01 84,67
Quimiea.. .......... ... 131,66 131,97 126,92 118,46 105,57 90,00

Petroquimica, refino e des-
tilagiio do carvio.. . 108,85 111,38 105,21 103,81 102,73 107,34
Outros produtos qmchos 144,08 144,00 139,60 127,02 107,24 79,87
Farmaclutica. .. ........... 104,06 107,52 100,73 99,65 105,96 93,89
Perfumaris, sabdes e velas.. 101,08 99,51 102,27 100,81 104,26 98,29

Produtos de matérias plés-
118,05 120,97 112,46 109,07 104,28 88,49
114,13 114,05 105,84 105,99 98,96 93,29

Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos.. .. 109,12 116,04 114,77 114,71 111,54 93,53
Produtos ahmentares ....... 113,33 116,87 122,33 119,87 109,99 108,82
Bebidas................ ... 93,03 90,11 99,00 102,70 104,12 110,11
Fumo.......... ... .0, 91,25 74,84 77,06 72,50 80,59 94,37
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TABELA 5.9

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1983

INDICE BASE TFIXA
(Base: média de 1981 = 100)

CLASSES E GENEROS

Janeiro l Fevereiro ! Margo \ Abril ’ Maio I Junho

) S 84,22 81,35 96,15 86,54 95,54 95,30
In%c;{:?;talviﬂ!imeral ............ 116,37 104,30 118,36 110,18 122,70 118,37
Indfistrias de transformagao 83,40 80,77 95,59 80,93 94,85 95,74
Minerais nfio-metélicos. . 83,96 77,28 84,08 78,87 85,19 79,62
Metaldrgica.........oovveen 84,00 81,69 97,49 92,42 99,23 96,06

MetalGrgica bésica....... 80,40 77,75 93,51 93,38 97,83 96,27

dut etaliir-

Oglllgt(;oss. Dl‘O U f).s. m ...... 89,27 87,45 103,32 91,02 101,28 95,75
MECANICE. .« oo evvr v cenneen 61,25 63,20 80,24 67,95 79,45 76,24

i i de comu-
e e ae e 73,98 8243 102,18 86,68 95,93 95,51
Material de transporte...... 79,91 78,45 95,99 82,96 102,13 93,91

Autoveiculos. ... oo e 84,72 84,29 102 18 89,38 111,11 102,01

dutos de trans-

01;1(‘;:;:. pl‘O . UOS ......... 66,99 62,77 79,38 65,75 78,04 72,18
Papel e papelio... 106,02 94,22 113,70 108,75 113,32 110,87
Borracha 73,61 84,57 95,77 98,65 103,65 95,43
Quimica.. . 82,38 78,72 90,31 91,48 98,00 103,33

, refino e des-

P&:;:Eug;cia:v;g ’ 99,81 91,95 96,61 97,14 101,46 94,37

Qutros produtos qulmxcos 72,21 71,00 86,62 83,14 95,98 108,56
Farmactutica. ......coocenn 78,21 89,99 110,85 89,01 111,41 98,39
Perfumaria, sabbes e velas.. 90,78 92,09 107,55 107,18 103,41 101,65

té: lés-
Ptrlgg:t.o.s. de ma . 1‘1545 D ce 93,09 92,01 108,87 96,05 101,13 96,95
T 92,87 85,03 102,45 91,04 99,89 96,90
i d tefa- )
Vte;:uggl:éc{ﬁ})?j .?s. ?. are .a. 81,20 76,67 98,05 86,42 92,56 89,35
Produtos alimentares. 98,27 85,85 93,02 75,88 85,58 113,62
Bebidag.......covenn . 100,54 94,32 101,61 80,66 81,58 89.05
Fumo.....oovveereaeenanes 94,67 114,88 159,27 143,29 137,45 95,74

INDICE BASE FIXA

CLASSES B GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Qutubro Novembro | Dezembro
Indfistria geral..........cooonnt 96,29 104,01 100,19 102,54 99,34 91,78
Extrativa mineral . 124,42 119,02 126,06 129,84 134,08 141,29
IndGstrias de transformacao 95,57 103,63 99,53 101,84 98,46 90,52
Minerais nfo-metélicos. . 82,67 86,03 79,80 82,32 80,34 81,12
Metaldrgica. . . . 99,03 103,35 100,09 102,81 102,13 99,07
Metalirgica, bésica. 101,53 104,52 104,68 105,64 105,59 106,48

Qutros produtos metalir-

Pt Le): P 95,38 101,63 93,37 93,65 97,05 88,21
Mechnica.. . .- covee e 73,26 81,94 84,38 81,92 82,02 75,83
Material elétrico e de comu-~

Nnicagdes. ... ..oy 93,11 97,58 94,24 96,79 89,79 71,81
Material de transporte .. 80,01 94,87 90,97 88,65 86,96 86,95

Autoveiculos............. 84,41 102,17 95,05 90,83 91,76 93,90
OQutros produtos de trans-

porte. ..o 68,20 75,28 80,01 75,06 74,09 68,28
Papel e papeldo............ 108,69 115,09 112,36 117,97 114,00 110,91
Borracha.................. 106,30 100,97 93,16 102,66 81,34 85,43
Quimica.. .. ovvvvieniirnn 112,06 123,30 119,22 124,01 111,19 95,49

Petroquimica, refino e des-

tilagio do carvio. 95,34 106,16 99,52 105,53 97,41 08,93

Outros produtos quxmxcos 121,83 133,31 130,72 134,81 119,24 03,48
Farmaclutica. ............. 91,12 99,54 91,99 86,00 98,07 77,02
Perfumaria, sabdes e velas.. 98,69 104,28 98,70 107,69 107,27 100,13
Produtos de matérias plés-

{21 TN 96,38 98,07 98,88 99,35 96,39 85,62
Téxtil..oooovvivinin e 95,91 101,99 98,35 98,27 90,34 80,30
Vestuério, calgados e artefa-

tos de tecidos............. 84,85 100,65 100,38 100,57 104,14 91,65
Produtos alimentares....... 116,83 127,20 115,00 124,14 121,18 110,58

80,82 87,39 81,23 89,05 98,19 104,42
69,07 75,33 75,20 71,86 73,11 77,93
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TABELA 5.10

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA — BRASIL — 1984
iINDICE BASE FIXA

CLASSES E GBENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro | Fevereiro ' Margo ' Abril I Maio | Junho | Julho
IndGstria geral................. 87,74 91,70 93,80 89,93 101,55 103,67 106,86
Extrativa mineral............ 149,09 147,81 147,33 145,01 156,19 146,13 158,70
Indfistrias de transformagfo.. * 86,18 90,28 92,44 88,53 100,16 102,59 105,54
Minerais ndo-metélicos...... 78,73 78,06 79,15 73,23 82,03 78,57 84,05
Metalfirgiea..........o.v. . 96,66 101,42 104,19 101,71 110,16 105,36 111,34

Metaltrgica bésica....... 103,88 106,48 114,54 109,00 119,19 116,38 119,66

Outros produtos metalfir-

giCOB.rs v iernnnninas 86,09 94,01 89,05 91,03 96,95 89,21 99,15
MecAnica.......oovvveennns 66,20 82,88 83,92 83,91 90,39 89,40 89,60
Material elétrico e de comu-

nicagles........ovirina., 75,55 86,61 87,28 81,60 94,74 90,57 97,76
Material de transporte...... 82,66 91,52 91,05 80,62 107,78 96,15 95,94

Autovefeulos............. 92,33 101,13 99,04 85,32 116,99 103,54 101,84

Outros produtos de trans-

Porte..ocoeviinieneinns 56,70 65,74 69,62 68,00 83,08 76,35 80,12
Papel e papelfo............ 113,81 109,81 114,86 113,45 117,51 115,45 118,06
Borracha.................. 81,08 98,43 97,43 97,90 102,19 108,41 109,94
Quimica...... ............ 90,67 88,87 97,64 100,17 112,57 120,87 127,89

Petroquimica, refino e des-

tilagio do carvio........ 105,37 98,45 106,33 103,05 105,27 108,26 110,87

Outros produtos quimicos. 82,09 83,27 92,57 98,49 116,83 127,92 137,84
Farmac8utiea.............. 85,70 93,39 93,27 85,82 120,08 94,56 102,33
Perfumaria, sabdes e velas.. 95,67 97,32 95,11 96,87 101,98 92,39 103,70
Produtos de matérias plés-

v 1L T 87,44 96,78 92,86 89,78 99,07 94,75 97,98
Téxtiloeeeeiirvniiniivnne, 83,18 85,87 90,19 85,50 96,31 95,08 08,84
vt%sst udﬁer i:éo(iggi)q:c.i.o‘s. ?. artei&- 83,08 85,95 87,33 88,53 97,37 90,78 97,31
Produtos alimentares....... 95,10 87,05 83,73 75,79 84,75 126,90 123,09
Bebidas................... 97,65 96,46 98,78 65,93 84,01 85,48 79,98
Fumo.....oovevieeeennnan. 86,37 113,31 145,36 11,12 151,61 102,13 78,84
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TABELA 5.11

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1975

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GRENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro | Fevereiro l Marco l Abril Maio Junho
IndGstria geral........... .- 77,43 76,47 75,08 79,75 76,51 78,02
Extrativa mineral % 76,87 76,17 75,54 77,64 78,89 76,87
Inddstrias de_transformacfo.. . 77,43 76,46 75,02 79,79 - 76,44 78,96
Minerais nio-metélicos...... 72,87 70,91 71,04 74,37 72,88 72,52
Metaltrgiea. ... . . REREEEREE 79,45 77,46 77,94 82,80 79,65 80,08
Metaltrgica bésica....... 70,22 70,45 70,46 78,72 76,10 75,89
Outros produtos metallr-

gicos. o 96,22 91,09 89,05 91,14 87,31 88,60
Mechnica... ..o.oonvennnns 94,50 93,56 94,33 96,66 92,10 98,51
Material elétrico e de comu-

nicagdes. .. ... 70,31 64,18 64,58 68,67 65,84 69,97

Material de transporte 97,30 95,03 97,32 110,03 93,72 98,59
Autoveiculos............. 101,72 97,52 105,24 121,52 99,86 105,92
Qutros produtos de trans-

POTEE. .o v v veiinannen 82,81 84,77 81,29 88,25 79,01 82,17
Papel e papelio............ 64,19 61,30 60,22 60,04 60,20 61,88
Borracha.................. 81,95 85,03 84,04 85,06 85,10 85,61
Quimica.. ...l 72,25 72,96 68,10 69,29 68,80 70,90

Petroquimica, refino e des-
tilagio do earvio. 82,37 85,10 78,57 81,84 76,98 81,67
Outros produtos quimlcos 63,50 65,81 59,29 60,54 61,55 61,71
Farmactutica. ............. 93,22 89,24 82,10 81,81 79,62 86,06
Perfumaria, sables e velas.. 58,75 60,22 58,02 61,23 61,08 64,92

Produtos de matérias plds-
ticas 76,25 74,35 70,53 78,46 73,57 74,14
Téxtil 82,93 78,65 76,00 93,50 89,22 91,17

Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos.. . 71,31 68,48 67,28 71,51 67,76 70,46
Produtos ahmentares .. 71,51 75,21 73,67 77,77 74,48 75,99
Bebidas.,....cc..covvniin 73,59 74,38 82,44 77,39 69,15 84,66
Fumo.....c.cocininninnnnn 75,28 77,61 79,55 89,56 78,86 79,21

fNDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

Ind\'lstria. geral_ ~~~~~~~~~~~~~~~~~ 78,79 78,68 81,24 80,18 82,52 81,89

Extratlya mineral........ - 75,51 74,94 74,62 72,87 74,92 78,02

Indﬁ§tr1as_ de-transfor.maca . 78,86 78,75 81,40 80,37 82,70 81,98

Minerais nio-metélicos...... 74,01 74,47 75,10 74,72 75,32 77,17

Metaltrgica. .... .. REEERRREE 81,06 77,69 79,33 79,82 81,72 78,63

Metaltirgica bésica....... 76,33 73,85 75,10 75,59 77,01 72,45
Outros produtos metaltr-

s e 90,48 85,81 88,13 87,74 91,64 90,62
Meehnica.............. ..., 96,08 96,70 101,38 101,52 102,73 102,34
Material elétrico e de comu-

nicagdes.................. 71,69 72,37 75,45 78,27 79,82 77,00

Material de transporte.. 97,14 95,14 102,16 100,60 101,08 94,17
Autoveiculos. . . 101,66 99,15 107,00 101,94 103,80 98,03
Outros produtos ‘de trans-

porte..............iiuen 82,22 85,11 88,01 90,02 93,44 84,03
Papel e papeldo 64,83 61,76 64,03 65,06 66,07 68,22
Borracha .. 85,47 84,35 87,39 84,54 85,14 83,70
Quimica.......... 70,92 71,13 75,28 73,98 75,86 77,19

Petroquimica, refino e des-
tilagiio do carvio. . 83,73 81,80 84,41 80,85 85,09 83,42
Outros produtos qulmxcos 60,87 62,23 66,73 66,81 66,70 70,12
Farmactutica.............. 84,41 85,24 90,30 89,04 87,44 87,24
Perfumaria, sabdes e velas.. 61,76 62,42 66,43 63,61 71,23 63,25

Produtos de matérias plés-
ticas...........iiihen.. 77,06 82,03 83,39 86,44 88,32 83,47
Téxtil...........ooooalt. 91,47 89,18 91,77 92,73 94,44 94,31

Vestudrio, calcados e artefa-
tos de tecidos.. R 72,09 73,00 76,26 76,10 78,05 76,60
Produtos allmentures ....... 77,19 77,85 76,71 68,49 77,88 78,86
Bebidas.. ... ...vvuiinn.. 68,65 74,15 79,35 76,97 80,84 84,56
Fumo,............cceuuen. 66,29 72,88 81,26 81,71 82,83 78,80
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TABELA 5.12

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1976

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro l Fevereiro l Marco l Abril Maio Junho
IndGstria geral................. 84,48 88,14 85,48 86,62 88,27 88,19
Extrativa mineral........ T 82,68 80,74 75.06 72,26 74,79 76,22
Indfistrias de transformacfo... 84,51 88,31 85,77 86,96 88,60 88,49
Mmerals'nﬁo-metéhcos. FEPN 77,39 79,24 79,00 80,59 80,77 82,70
Metaltrgica..... .......... 84,72 84,12 84,04 8+,54 85,45 87,38
Metaltirgica bésica....... 80,65 76,75 75,95 77,00 77,60 79,75
Outros produtos metaltr-

ZICOB..ovvnr e 92,93 98,62 98,02 99,06 101,25 102,26
Mechnica.. . .......oooin 106,71 111,71 99,97 104,69 107,72 108,93
Material elétrico e de comu-

nicagtes......... il 79,94 84,34 80,99 82,57 84,32 82,49

Material de transporte...... 100,08 103,63 103,10 106,22 109,14 106,76
Autoveiculos. . 103,98 108,63 105,42 110,16 113,09 111,15
Outros produtos ‘de trans-

poTte.......cviiiii 85,52 91,00 92,53 92,66 98,55 93,90
Papel e papelio 70,27 72,89 74,80 75,98 76,91 78,10
Borracha,....... 88,78 89,83 96,20 90,96 93,75 95,25
Quimiea.. ...l 75,36 83,33 83,13 83,14 84,66 84,98

Petroquimiea, refino e des-

tilagio do carvio. 76,21 84,79 88,16 86,92 92,54 93,38

Outros produtos quimlcos 71,59 81,91 76,54 77,28 76,89 76,97
Farmac8utica. .. ........... 90,96 105,77 87,48 97,69 102,06 99,21
Perfumaria, sabdes e velas.. 67,60 72,77 71,63 73,96 73,01 72,16
Produtos de matérias plés-
ticas. . 88,58 90,02 93,93 93,30 92,56 96,05
Téxtil 93,60 92,85 89,21 92,81 92,22 93,19
Vestugrio, calcados e artefa-
tos de tecidos... -........ 76,25 85,77 78,82 76,95 85,18 77,73
Produters alimentares....... 82,65 88,87 83,14 85,48 84,85 83,08
Bebidas. . ... .ieiiniaiann 85,97 85,69 86,33 83,34 83,62 82,38
Fumo.....ccoovvveniinnn, 82,87 85,97 81,58 78,38 82,32 76,49

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro Dezembro
Inddstria geral.. ............... 89,49 88,64 89,18 89,85 88,91 90,41
Extrativa mineral............ 79,11 79,54 79,27 79,76 79,61 79,42
Indéstrias de transformagdo.. . 89.74 88,87 89,41 90,10 89,13 90,67
Minerais 'nﬁo-meté.hcos. veaes 83,11 83,91 85,03 86,60 87,24 87,96
Metaltrgica. ... .. RRERRERES 88,47 89,56 89,05 88,59 86,73 89,39
Metaltirgica bésica....... 81,17 84,00 84,42 83,17 80,52 84,61

Outros produtos metal(r-

BICOB...v v 102,93 101,06 98,55 99,51 98,73 98,59
Meechnica... ............... 111,45 105,13 103,31 105,87 101,96 108,30
Material elétrico e de comu-

nicacbes... . ............ 84,34 84,36 89,75 85,10 85,49 84,80

Material de transporte...... 109,64 107,51 110,09 109,86 107,14 106,34

Autovefeulos............. 112,81 112,84 118,17 116,67 112,82 113,35
Qutros produtos de trans-

POrte..ov v e 95,78 92,34 90,97 94,29 89,76 89,43
Papel e papeldo............ 77,41 73,99 77,11 79,01 79,16 77,96
Borracha.................. 95,40 95,04 95,81 95,86 96,23 96,45
Quimiea.. ... ........... .. 82,85 82,94 84,79 85,77 86,28 89,70

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio. 91,96 87,84 93,38 90,83 84,27 94,33
Outros produtos quimlcos 74,12 76,31 76,88 78,95 82,04 83,22
Farmacéutica.............. 102,51 99,09 93,45 94,33 91,59 99,27
Perfumaria, sabdes e velas.. 75,08 72,52 70,90 . 74,08 70,40 70,50

Produtos de matérias plés-
ticas.......iiiiiiiiin 98,52 93,24 97,48 97,76 97,49 97,02
Téxtil.........oooiia 93,65 95,54 94,88 93,562 90,42 90,88

Vestuério, calcados e artefa-
tos de tecidos............. 80,30 80,85 79,51 80,33 78,78 78,57
Produtos alimentares. . .. 85,41 83,34 85,10 86,74 86,90 86,24
Bebidas. . . .. 83,62 90,30 89,95 88,07 89,29 93,04
Fumo.....cooovviviveninnn 86,15 89,77 87,56 94,68 92,69 93,88
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TABELA 5.13

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA

SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1977

iNDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro ‘ Fevereiro I Marco l Abril Maio Junho
InddGstria geral.........oooiiinn 87,68 87,66 90,468 89,29 92,10 90,53
Extrativa mineral............ 76,10 75,22 79,14 75.97 76,33 76,74
Indtstrias de transformagio... 87,96 87,95 90,73 89.62 92,46 90,88
Minerais ndo-metélicos...... 88,32 88,11 88,80 88,54 89,91 88,80
MetalQrgica. ... ..o cvvernen 89,35 90,13 92,49 91,45 93,24 92,17
MetalGrgica bésica.... ... 87,01 87,95 90,95 90,05 91,23 91,41
Outros produtos metalGr-
iCOS. . vovrvrnrirne s 95,18 95,38 96,95 95,90 98,31 95,14
Mechnica.. . .oovveareraanin 98,57 100,60 99,45 98,65 101,45 98,48
Material elétrico e de comu-
NicACdes. .. oo ra s 83,04 83,62 83,73 82,80 87,17 85,46
Material de transporte...... 102,73 107,42 108,33 100,41 111,01 105,56
Autovefoulos 109,30 116,42 113,65 109,55 115,00 107,70
Outros produtos de trans-
................... 88,02 86,37 91,73 82,53 97,73 94,40
Papel e papelio 76,04 75,11 75,82 76,83 78,82 77,57
Borracha,........ 97,80 90,56 90,91 89,16 92,16 90,32
Quimica.. ....oovoaeeneiin 86,82 85,64 86,35 87,80 87,48 85,89
Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvdo.. .. 93,19 90,95 91,09 88,18 88,53 87,94
Qutros produtos qulmlcos 79,66 76,01 80,26 83,91 82,99 81,74
Farmaclutica. ... ......oocn 82,68 85,40 86,05 84,11 86,55 80,44
Perfumaria, sabdes e velas.. 68,11 68,36 70,06 66,82 74,71 69,31
Produtos de matérias plés-
ticas 97,43 96,83 95,49 93,35 97,21 97,53
Taxtil 89,81 88,11 98,38 93,90 97,08 97,07
Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos............. 76,48 77,88 83,57 79,01 82,07 80,44
Pmdutos alimentares . 853,38 85,73 92,08 93,31 95,17 96,04
94,71 95,04 93,24 95,49 104,06 102,70
89,24 86,59 90,58 91,72 95,48 94,14

INDICE BASE FIXA
(Base: média de 1981 = 100)

CLASSES E GENEROS

| Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

IndGstria geral.. ...........on0e 90,68 90,31 89,01 90,18 91,54 93,01

Extrativa mineral............ 73,13 72,29 73,31 75,48 75,34 76,24

Indistrias de tra,nsfox:macﬁo.. . 91,12 90,75 90,33 90,54 91,93 93,43

Minerais nio-metélicos. ... .. 89,61 88,51 88,44 88,89 89,52 90,07

Metaltrgica........... .. 93,57 93,94 93,54 04,23 94,74 95,71

Metaldrgica bésica....... 91,83 91,40 90,12 01,19 92,10 93,50
Qutros produtos metalGr-

gicos.. ... 98,04 99,58 100,60 101,47 100,02 101,15
MecAniea...........co..nn 98,93 100,73 101,51 98,55 97,45 100,31
Material elétrico e de comu-~

NICACHES. .. v v e 82,68 84,07 82,13 84,75 86,09 93,09
Material de transporte.. 108,47 108,84 105,24 105,62 109,27 109,62

Autoveijoulos. . . 113,85 112,97 307,34 109,49 115,95 114,21
Outros produtos ‘de trans-

POrte. .o oo il 95,73 95,41 92,37 94,34 93,27 95,17
Papel e papelio............ 78,44 79,49 80,51 76,77 79,87 83,23
Borracha,..........cooven 90,82 91,96 92,00 94,17 94,29 93,25
Quimica.. . ooovver s 88,33 89,93 89,44 90,04 94,21 90,51

Petroquimiea, refino e des-

tilagio do carvio. 90,63 91,47 90,17 92,47 95,60 87,05

Outros produtos quimlcos 82,99 84,98 85,03 84,11 88,08 88,51
Farmac8utica.............. 78,11 77,23 75,08 79,69 81,59 86,64
Perfumaria, sabdes e velas.. 69,19 70,84 69,81 71,51 70,56 71,03
Produtos de matérias plés-

ICAS. . o v 93,87 91,93 93,60 94,41 93,31 103,97
Téxtil........oovvinntn 95,55 94,55 92,83 94,77 97,44 98,90
Vestuério, calgados e artefa—

tos de tecidos.. .. . 79,33 78,39 77,33 79,68 79,01 84,85
Produtos ahmentares ....... 92,96 87,41 90,18 88,33 89,00 90,60
Bebidag................... 105,26 101,09 99,25 101,10 98,49 97,09
Fumo.............ovoveuns 93,83 94,74 93,12 95,93 94,23 100,71
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TABELA 5.14

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1978

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro | Fevereiro I Margo | Abril Maio Junho
IndGstria geral.. ............... 92,46 91,93 93,42 96,43 93,93 94,13
Extrativa mineral............ 77,81 78,53 80,13 81,70 80,52 ‘80,63
Inddstrias de transformagfo.. . 92,81 92,24 93,73 96,79 94,25 94,48
Minerais nio-metélicos...... 89,95 90,86 90,62 95,26 92,07 93,49
Metaldrgica..... - -........ 93,69 92,17 95,57 9-,30 96,68 97,86
Metalurglca bé.slca 91,53 94,83 93,32 98,11 95,88 95,78
Outros produtos metaltir-

ZiCOB..e.vver i i 98,80 89,28 100,28 101,91 99,34 102,11
Meefnica.. . .. .o.cvvrneeinn 96,61 98,02 100,49 102,21 99,77 96,39
Material elétrico e de comu-

nicagdes... .. ........iaan 92,42 89,80 96,33 102,04 94,91 98,90

Material de transporte...... 109,77 110,09 111,40 120,12 112,02 115,25
Autoveiculos............. 113,27 117,05 118,55 134,66 118,09 125,41
Outros produtos de trans-

JAT5) o - R Y 97,87 92,84 92,78 95,19 94,61 88,63
Papel e papeldo............ 81,35 81,81 82,67 84,03 82,89 85,37
Borracha.................. 98,98 96,03 93,58 100,20 96,98 98,02
QUIMICH. . - - oo on o nnne 92,73 91,25 93,90 92,52 93,44 92,60

Petroquimica, refino e des-
tilagdo do carvéo. 97,41 96,49 97,72 98,89 97,88 97,02
Outros produtos quimlcos. 86,18 87,09 88,20 85,65 86,92 87,04
Farmacéutiea. ............. 80,33 79,17 83,92 80,78 78,63 78,10
Perfumaria, sabdes e velas.. 72,95 71,00 70,05 77,16 77,14 79,00

Produtos de matérias plés-
98,18 99,59 100,00 108,08 106,85 103,27
99,55 99,70 98,54 104,52 97,47 98,24

Vestuﬂn , calgados e artefa-
tos de tecidos.. e 84,06 82,19 83,59 86,38 84,65 85,97
Produtos ahmentares ....... 01,92 89,89 87,99 96,00 89,73 87,09
Bebidag........ooviiiiann 95,35 99,74 102,98 105,09 102, 97 109,05
Fumo.....coveveeeeenanses 102,14 98,93 94,59 94,41 90,92 94,77

INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

Indtstria geral.. .. ...covunnn .o 95,78 97,50 97,87 08,41 98,01 100,33

Extrativa mineral............ 83,21 83,19 83,15 82,37 82,00 79,95

Indtistrias de transformacio.. . 96,10 97,85 98,27 98,81 98,39 100,84

Minerais nio-metélicos...... 04,03 97,90 95,45 95,91 96,40 95,38

Metallrgica..... -.oveeeves 97,11 97,89 100,45 100,78 101,01 104,36

MetalGrgica bésica....... 95,96 96,68 100,04 102,37 102,04 105,42
Outros produtos metaltr-

ICOB. . oo oo 101,11 101,42 102,30 99,32 99,22 103,89
Meclnica.. ... .ooviruies 99,41 101,80 99,83 101,89 108,51 110,28
Material elétrico e de comu-

nieagdes. .. ...t 102,40 102,45 102,05 99,31 100,10 105,97

Material de transporte...... 121,68 123,74 121,08 121,00 119,34 129,88

Autovefeulos............. 132,05 131,01 126,26 127,88 124,07 143,27
Qutros produtos de trans-

POTte. ... «vivecrrarecon 98,92 102,28 107,77 101,85 104,18 106,70
Pap 1 e papeld 88,68 89,26 89,65 90,34 93,19 94,78
Borracha...... .. 89,55 101,79 100,39 101,09 101,06 103,91
Quimica.. .. .....v e 94,70 98,00 97,71 101,99 96,43 99,96

Petroquimica, refino e des-
tilagdo do carvio. 94,94 101,78 99,22 103,95 96,25 101,87
Outros produtos quimxcos 89,94 91,48 92,49 94,66 91,05 86,10
Farmaclutiea. .. ........... 84,21 85,79 88,16 85,98 83,04 84,84
Perfumaria, sabGes e velas.. 79,77 79,45 80,64 80,22 83,28 84,93

Produtos de matérias plés-
tloas. . v it 106,35 106,76 106,06 105,50 106,13 110,49
b 131 99,81 101,62 103,53 103,36 103,16 105,77

Vestuério, cal¢ados e arteia—
tos de tecidos.. .. 85,38 85,80 87,59 85,77 87,41 90,57
Produtos ahmenta.res ....... 87,07 88,98 90,34 91,08 89,46 90,60
Beabidag.....covniiiiiianne 110,28 105,92 106,77 112,19 110,85 110,23
Fumo........ooeevnvivannn 95,96 101,92 101,15 98,49 107,18 108,87
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TABELA 5.15

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1979

INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro ‘ Fevereiro l Margo l Abril Maio Junho
Inddstria geral................. 101,41 99,91 99,41 100,77 101,24 102,79
Extrativa mineral............ 88,89 69,01 84,12 85,89 88,89 94,58
Inddstrias de transformagdo... 101,70 100,65 99,78 101,14 101,54 103,01
Minerais nio-metélicos.... .. 100,23 97,37 101,30 100,82 101,21 100,64
Metaldrgica. . e 104,55 98,81 101,32 103,29 104,25 105,55
Metalﬁrgwa bé.swa ....... 105,22 96,90 102,60 106,54 107,18 109,31
Outros produtos metalfir-

P 1707 T 104,71 104,74 100,79 100,58 101,03 101,11
Mechnica 107,68 107,46 103,88 107,72 105,53 109,57
Material elétrico e de comu-

nieagdes.......cooiieeen 105,94 110,44 106,16 100,66 106,81 105,80

Material de transporte...... 129,468 121,44 104,02 133,17 127,51 126,75
Autovefculos............. 138,88 123,86 95,48 146,74 136,64 135,52
Qutros produtos de trans-

Porte..c. .. viiiian s 108,91 111,77 110,48 105,38 100,70 105,40
Papel e papeldo............ 96,11 96,04 96,32 94,27 96,03 98,19
Borracha...........coenn 103,44 105,25 104,26 105,89 103,33 98,54
Quimica.. ..« vcvrr i 04,24 101,03 102,66 102,33 104,11 105,73

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio.. . 98,95 104,24 104,32 108,71 105,72 107,05
Qutros produtos qumncos 95,98 98,52 98,53 96,00 98,90 101,85
Farmac8utica. ............. 82,11 82,62 83,28 90,70 85,86 91,12
Perfumaria, sabdes e velas.. 87,29 82,55 88,01 85,43 86,58 88,18
Produtos de matérias plés-
ti0aB. . v 107,73 109,48 108,46 107,18 105,98 108,32
Textil. ... oo viieaa i 106,35 109,16 111,98 113,68 112,52 109,03
Vestuério, calcados e artefa-
tos de tecidos............. 91,09 91,41 89,99 89,87 87,86 89,59
Produtos alimentares....... 89,90 89,70 87,89 88,68 86,93 88,50
Bebidas.........ooienennn 113,21 104,02 109,42 99,47 108,74 108,08
Fumo......ovvvvinennnnnnn 109,97 108,20 104,75 103,90 103,54 115,07
INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Inddstria geral................. 101,41 104,37 101,64 106,34 104,70 105,58
Extl:atlya mineral........ SRR 92,56 96,79 95,01 96.52 97,39 X
Indu§trla§ de}ranafor‘macao.. . 101,63 104,57 101,81 106,56 104,85 105,71
Minerais _nao-metéllcos. e 98,23 99,65 95,28 09.48 98,38 101,13
Metaltrgics..... .. s 104,42 109,41 107,88 110,83 109,73 112,39

Metaltirgica basica....... 109,11 112,59 112,80 114,56 112,21 116,26

Outros produtos metalGr-

ICOB. ..o 97,00 103,62 100.74 104,94 103,51 107,86
MecAmCa. .. .« v oivnieen 105,38 110,19 107,49 116,48 110,98 113,64
Material elétrico e de comu~

MICALOeS. .. ... 103,82 106,65 103,65 111,51 107,57 110,83

Material de transporte...... 120,49 129,46 124,53 129,78 120,43 133,44
Autovefculos. . 125,58 139,24 136,89 138,09 134,29 146,87
Qutros produtos ‘de trans-

POTte.... ..ttt 102,56 103,94 102,60 107,33 111,00 109,87
Papel e papeldo............ 95,90 99,51 101,37 104,69 101,16 102,26
Borracha 105,13 107,34 108.93 110,83 112,92 112,29
Qufmioa.. ... 106,98 105,94 103,00 106,59 105,00 104,25

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio. . 101,81 106,42 104,04 105,56 106,53 104,89
Outros produtos quimicos. 108,75 100,09 98,45 99,73 97,21 100,02
Farmacbubica. ............. 86,56 89,70 89,74 89,57 87.48 88,06
Perfumaria, sabdes e velas.. 90,75 93,56 90,54 92.25 93.83 95,54
Produtos de matérias plds- ’ '
ticas......... ...l 105,54 113,88 113,15 118,20 119,16 119,22
L 109,17 109,15 107,21 109,20 108,02 107,62
Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos............. 89,38 90,09 89,15 92,19 91,30 90,02
Produtos alimentares. . 88,14 89,15 87,67 91,43 92,33 89,87
Bebidas . 107,00 113,41 110,56 119,67 117,78 114,43
Fumo........ e 112,73 110,92 96,67 104,22 98,02 101,25
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TABELA 5.16

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1980

{NDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro I Fevereiro l Marco | Abril Maio Junho
IndGstria geral................. 107,52 108,30 111,32 106,35 111,72 112,11
Extrativa mineral............ 97,63 104,34 99,89 102,81 102,92 103,76
IndGsstria de transformagio.. . 107,73 108,34 111,59 106,43 111,93 112,36
Minerais nfio-metélicos...... 101,44 102,53 104,04 103,58 103,12 106,87
Metaltrgica............. ... 112,03 113,56 116,90 112,25 119,37 120,14
Metaltrgica bésica....... 116,93 118,28 120,86 114,96 123,86 124,69

Outros produtos metaltr-

ZICOB. o ve et vaanaernnnns 109,82 108,49 112,83 110,54 113,57 114,83
MeeAniea.. . .o v viiainiann 119,92 119,91 131,19 107,15 124,90 126,43
Material elétrico e de comu-

nicagdes... ... ..ocevaan.nn 110,40 108,66 113,73 118,96 117,37 116,28
Material de transporte...... 135,07 130,90 131,69 99,72 128,87 130,78

Autovefeulos............. 145,07 136,60 141,09 84,39 126,59 134,95
Qutros produtos de trans-

POrte. e oo 115,26 117,76 113,32 116,88 116,45 116,47
Papel e papeldo............ 104,80 107,10 108,02 110,60 110,95 110,77
Borracha.................. 113,56 114,09 112,79 109,86 111,47 114,33
Quimiea.. .. ..ouiii e 105,10 107,55 111,34 112,07 115,20 118,41

Petroquimica, refino e des-

tilagio do carvio. 101,44 95,99 106,22 104,69 109,42 104,19

Qutros produtos quimlcos 104,93 115,09 111,81 113,21 113,30 115,28
Farmacdutica. ............. 04,36 88,74 92,20 93,91 92,63 101,43
Perfumaria, sabdes ¢ velas.. 99,64 100,06 95,86 90,17 92,54 94,94
Produtos de matérias plﬁs-

BICAS. .o 122,93 123,00 126,51 127,57 125,80 129,85
Téxtil.......ovvieiiins 110,52 117,88 122,68 122,82 120,30 114,14
Vestudrio, calgados e artefa-

tos de tecidos............. 96,84 94,31 95,12 97,04 95,44 97,95
Produtos alimentares....... 93,15 91,56 97,13 94,36 97,68 97,29
Bebidas............o0oannn 113,22 111,92 110,46 111,61 109,37 108,62
FUMO. .. veievennnnnnnnens 101,74 99,81 104,20 100,82 101,65 97,51

I{NDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Inddstria geral................. 112,97 112,22 116,70 113,70 114,71 110,06
Extrativa mineral............ 105,88 107,91 106,57 102,35 101,95 95,06
IndGstrias d transformacéo.. . 113,14 112,36 116,97 113,95 115,06 110,41
Minerais ndo-metélicos...... 108,73 108,54 110,96 109,64 112,09 109,68
Metalldrgica..... .......... 121,15 120,00 123,61 122,14 125,27 118,26
Metalirgica bésica....... 122,76 122,90 123,16 124,27 127,33 123,40
Qutros produtos metalGr-

CICOB..vr vt 118,91 114,90 124,28 119,03 120,72 110,82
Meecdnica... .. .ooevviaan. 128,12 123,17 131,33 126,82 132,30 116,77
Material elétrico e de comu-

NiCACOeB. .. - o 120,49 120,77 130,63 127,84 126,52 119,64
Material de transporte...... 131,06 129,07 149,26 134,23 136,49 132,46

Autoveiculos............. 135,47 137,72 165,48 147,14 152,09 140,98
Outros produtos de trans-

porte.... oot 110,75 109,07 112,83 104,42 110,567 113,46
Papel e papeldo............ 110,31 111,17 111,03 111,55 109,25 104,12
Borracha..........ocoevnn. 114,60 - 115,56 124,96 123,24 124,04 119,55
Quimieca.. ..ot 111,13 108,33 108,85 101,96 106,43 107,97

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carviio........ 105,04 99,01 103,05 98,43 93,60 100,19
Qutros produtos qu 108,19 106,01 104,49 95,94 106,27 109,43
Farmacéutica. ............. 95,56 96,82 104,01 99,27 105,27 103,63
Perfumaria, sabdes e velas.. 104,87 98,76 100,71 98,73 98,37 96,13

Produtos de matérias plés—

ticas.. ..o 125,56 127,85 132,78 127,40 131,01 125,60
Téxtil.....oovvveviinnanon 114,73 113,00 116,22 115,50 116,40 110,81
Vestuario, calgados e artein-

tos de tecidos.. NN 98,60 100,29 105,48 102,37 107,82 98,26
Produtos a.hmentares ....... 97,33 96,96 100,25 101,03 96,84 90,99
Bebidas, . ...ooieiei i 110,80 117,35 118,23 115,19 115,35 108,43
Fumo............coiieenns 97,23 98,29 105,42 106,64 107,23 97,13
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TABELA 5.17

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1981

INDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro l Fevereiro \ Marcgo | Abril Maio Junho
dfistri ) I 111,29 114,30 102,72 101,35 99,54 98,87
InE‘ﬁ?;gvieI:lineral ............ 98,51 105,97 100,44 97,16 98,90 98,10
Indéstrias de transformagio.. . 111,62 114,51 102,77 101,45 99,56 98,89
Minerais nfo-metélicos...... 102,27 109,72 102,63 100,43 94,92 97,42
Metallrgica. .o.. ... ...... 118,14 118,60 110,47 104,80 99,59 97,78
Metallrgica bésica....... 122,18 121,76 114,24 106,64 99,68 97,02

O dut lGr-
gloge, routos metalit 11999 113er 1095 102,11 99,46 98,58
MeCcniCa. .. .o veeennnn... 119,78 123,92 108,58 103,58 102,79 100,12

teri i -
Nreacoen.  irico ¢ do ST s iz e j00u 078 10115
Material de t 126,34 132,05 ! 106,79 101,08
aterial de transporte. ... 132,20 136,37 111,52 106,76 10083 10267

t -

Outros produtos de trane- 1065 13048 j0448  log1e 08,62 96,79
Papel e papeldo............ 107,78 109,54 102,71 95,76 06,84 95,25
Borracha. .. .....o.ovvvvnn. 118,16 118,38 116,58 105,47 101,79 99,23
Quimica........o.ooiia... 108,27 107,80 101,66 101,92 97,43 96,26

Petroquimica, refino e de 103,23 107,70 99,35 96,98 06,15 95,53

Outros produtos quimwos 111,22 107,86 102,01 104,81 98,18 96,70
Farmacutica.............. 113,64 106,32 86,19 08,99 99,72 99,84
Perfumaria, sabdes e velas.. 98,86 100,33 95,39 96,35 105,38 96,93

i 14s-
Fioguios do matéries PU  17ps 12087 1033 96,12 92,00 94,15
Téxtil 110,19 109,46 91,98 92,38 92,99 98,06

io, calgad: tefa-
‘It(i)s:u(f';l:ecggo%a: .?.5. .e. N'e fi. 102,95 112,31 98,40 98,79 98,57 98,41
Produtos alimentares....... 95,64 100,61 97,46 100,26 99,63 101,85
Bebidas................ .0 105,44 110,54 107,98 110,08 110,24 102,25
Fumo......oovvevennnnenens 90,46 115,89 103,29 107,57 101,64 97,27

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Indistria geral.. .. ..... ... ... 99,26 96,18 94,67 04,88 95,60 94,12
Extrativa mineral .. 94,44 97,81 99,90 103,64 103,91 102,65
IndGstrias de transformagfo. 99,38 96,12 94,53 94,65 95,39 93,91
Minerais nio-metélicos..... . 99,00 97,94 97,99 98,68 98,25 96,68
Metalirgica. . ceeen 96,66 91,82 88,75 91,05 93,28 91,78
Metalurglca bé.swa 95,20 90,45 85,20 89,16 90,73 90,35
Outros produtos metalGr-
gicos.... ...l 098,78 93,83 93,95 93,81 97,02 93,87
Mechnica... ............... 97,73 92,38 90,15 90,78 89,00 87,49
Material elétrico e de comu-
nicagbes.................. 100,11 94,83 94,18 92,84 095,28 91,86
Material de transporte...... 99,76 87,81 82,53 86,36 85,13 78,62
Autoveiculos............. 98,65 83,77 78,26 83,09 81,15 77,41
Qutros produtos de trans-
porte.................t 102,74 98,66 94,00 95,11 95,81 81,51
Papel e papeldo............ 97,15 97,69 97,10 97,64 100,78 103,02
Borracha..... - 97,21 95,70 77,79 88,50 89,45 94,45
Quimica.. ........... . ... 98,45 97,19 97,01 98,10 99,05 101,74
Petroquf: a, refino e des-
tilagiio do carviio. . 105,19 100,33 98,17 101,14 100,05 98,29
Outros produtos quimicos. 94,51 95,35 96,33 96,33 98,46 103,76
Farmacéutica. . ............ 105,77 102,70 99,27 98,90 98,42 92,86
Perfumaria, sabbes e velas.. 97,54 96,02 100,74 105,30 106,93 99,96
Produtos de matérias plds-
dieas.. .. .viiiii i 96,44 93,84 94,43 97,16 98,03 99,26
b <7 103,28 99,59 100,36 99,39 100,79 102,05
Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos............. 92,44 98,39 97,49 99,57 101,95 96,56
Produtos alimentares....... 103,66 105,23 104,76 96,78 97,79 04,15
Bebidas................ ... 96,04 94,09 92,75 92,23 88,85 94,90
Fumo..................... 97,10 93,39 97,67 94,58 96,67 96,62
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TABELA 5.18

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1982

{NDICE BASE FIXA

CLASSES E GLNEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro I Fevereiro I Margo 1 Abril Maio Junho
IndGstria geral........ 95,84 96,64 100,77 100,97 101,41 101,68
Eatrativa mineral . 105,76 107,41 105,69 107,49 105,48 105,35
Indastrias de transformacfo.. . 95,59 96,36 100,65 100,80 101,31 101,59
Minerais nio-metdlicos...... 98,19 98,86 100,96 103,44 101,71 100,38
Metaltrgica. . RPN 95,97 96,67 100,32 99,61 100,38 99,38
Metalurglca bésxca ....... 95,02 96,16 97,63 98,41 99,02 98,84

Outros produtos metallr-

ZICOS..oi i 97,36 97,42 104,27 101,37 102,38 100,17
Mecanica.........o.viiiinn 87,79 86,98 88,29 86,48 86,78 83,68
Material elétrico e de comu~

nicagdes.................. 97,66 93,29 106,53 107,16 107,10 103,07

Material de transporte...... 87,79 87,88 98,95 102,27 91,93 96,30
Autoveiculos,............ 86,32 86,80 97,11 102,86 89,40 96,21
Outros produtos de trans-

POrte. .o ... 91,75 90,75 103,91 100,68 98,70 96,55
Papel e papeldo. 102,28 105,54 106,10 108,15 109,31 109,88
Borracha..........ccvvunnn 104,90 90,14 092,43 98,50 99,01 98,06
Quimica................... 101,06 103,42 105,01 105,80 111,60 116,37

Petroquimica, refino e des-
tilagdo do earvio. . 102,22 99,82 98,26 102,73 101,88 104,37
Outros produtos qulmxcos 100,38 105,53 109,11 107,59 117,27 123,38
Farmacéutica.............. 96,65 103,33 106,14 95,26 100,95 94,33
Perfumaria, sabdes e velas.. 98,40 99,01 110,49 105,53 107,84 104,70
Produtos de matérias plés-
ticas.. ...l 103,28 107,24 111,09 117,06 114,42 114,35
Téxtil. oo 102,36 102,15 102,29 103,20 106,25 108,43
Vestuério, calgados e artefa-
tos de tecidos.... ........ 98,80 100,26 106,46 104,51 107,70 106,49
Produtos alimentares. . .. 89,42 93,41 97,52 96,69 97,89 98,95
Bebidas. . .. 93,61 93,95 94,83 101,35 95,25 97,59
Fumo....... 95,11 100,38 111,55 99,10 102,39 104,91
{NDICE BASE FIXA
CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 100)
Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro
Indistria geral................. 102,57 102,50 101,52 98,62 97,23 95,51
Extrativa mineral........ e 108,23 103,78 95,27 108,08 115,35 110,46
Inddstriag de transformagfo... 102,42 102,46 101,68 98,38 96,76 95,12
Minerais ndo-metélicos...... 98,10 98,01 96,47 04,24 91,47 88,95
Metaltrgica. . [EERER 100,43 101,27 98,95 97,24 94,11 88,46
Metalirgica bésica. ... ... 101,60 102,14 99,21 96,09 92,77 84,26
Qutros produtos metalr-

gicos..o..i il 98,72 99,99 98,58 99,18 96,07 94,60
MecaniCa.. . .o vvvvriinnnn 86,98 87,83 82,21 78,62 77,53 75,34
Masterial elétrico e de comu-

DiCaGHes. .. ...t 101,58 108,46 100,25 99,72 08,82 97,83

Material de transporte 99,17 101,29 101,97 99,42 97,09 93,61
Autoveiculos. . 100,16 102,51 104,39 101,29 101,06 96,76
Outros ptodutos de tra.ns-

pPorte.......ciuiiniin.n 96,53 98,02 95,48 94,41 86,44 85,15
Papel ¢ papeldo............ 109,95 108,58 107,44 107,43 107,06 106,00
Borracha..........couivenn. 94,06 91,75 85,82 88,20 87,25 86,42
Quimica.. . ..ooiviaaii., 116,47 113,49 114,93 106,52 104,18 97,54

Petroquimica, refino e des-

tilagio do carvéo. . 103,77 102,74 104,33 102,09 102,48 108,67

Outros produtos quimicos. 123,89 119,77 121,12 108,53 105,17 91,03
Farmacéutica. .. ........... 98,51 97,26 96,78 102,15 100,80 113,40
Perfumaria, sabGes e velas.. 100,84 99,71 102,29 96,05 99,82 101,44
Produtos de matérias plé.s-

ticas. . ...l 113,63 114,50 107,68 104,05 100,97 97,95
=>4 2 110,15 108,67 104,37 102,30 100,06 102,22
Vestuério, calgados e artefa.- )

tos de tecidos.. e 107,44 108,37 104,54 101,49 97,45 97,52
Produtos ahmentares ....... 100,00 101,26 109,81 104,46 104,64 107,85
Bebidas.......oovveinenans 101,89 94,69 98,24 96,94 96,61 1?2'3

Fumo.....ooovviiiiinnnnes 102,22 96,83 97,77 90,41 104,07
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TABELA 5.19

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1983

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Janeiro l Fevereiro Margo ‘ Abril Maio Junho
Indfstria geral................. 93,37 90,85 95,38 93,35 94,35 93,04
Extrativa mineral............ 114,26 110,87 115,01 112,81 117 44 120,30
Indistrias de transformagio.. . 92,84 91,36 94,88 92,86 93,77 92,35
Minerais nio-metélicos...... 87,13 85,19 83,24 82,24 83,18 80,95
Metaltrgica.............c... 88,88 38,54 04,42 96,35 95,82 95,22
Metaliirgica bésica....... 84,68 84,41 89,61 96,95 95,22 95,48
Qutros produtos metalGr-

ZICOB.cve v ineennnnnns 95,02 94,59 101,47 95,47 96,70 94,83
MecAnic... ...oooviiinnnnn 72,89 70,47 75,34 73,35 76,52 73,36
Material elétrico e de comu-

icagd 92,64 93,66 100,08 94,21 90,55 90,37

89,75 84,38 92,02 92,63 92,81 87,95

93,20 89,22 96,52 100,72 100,06 94,32

80,50 71,41 79,94 70,94 73,38 70,85

Papel e papeldio............ 106,97 101,36 109,77 108,71 111,07 110,66

Borracha 85,23 88,61 93,71 95,82 98,17 90,86

Quimica........ooovvnni. 93,26 96,83 99,50 98,97 98,82 98,48
Petroquimiea, refino e des-

tilagio do earvio. 99,13 100,69 99,00 98,50 101,15 97,98

Outros produtos quimlcos 89,83 94,58 99,79 99,25 97,46 98,76

Farmacutica. .. ........... 99,19 95,70 102,52 08,55 93,73 91,84

Perfumaria, sabdes e velas.. 98,04 99,77 104,96 105,42 98,43 101,70
Produtos de matérias plés-

100,96 99,92 101,03 99,94 99,43 96,85

100,20 92,95 94,82 94,99 96,14 94,09

tos de tecxdos . 96,10 91,39 99,25 94,25 92,63 91,35

Produtos allmentares . 107,43 106,10 103,62 95,13 102,25 103,92

Bebidas............. . 97,39 95,41 93,66 89,00 89,42 89,18

Fumo..........coivinnnnn, 106,03 104,48 107,38 103,87 104,95 94,38

INDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)

Julho Agosto Setembro Outubro Novembro | Dezembro

IndGstria geral....... .. .. 01,78 94,90 95,08 96,17 96,62 98,36

Extrativa mineral 121,66 121,31 127,72 125,14 135,39 143,58

Inddstrias de transformacio.. . 91,02 94,23 94,25 95,44 95,63 97,20

Minerais nio-metélicos...... 79,89 82,20 78,47 78,77 79,65 82,76

MetalGrgica................ 95,44 98,13 98,78 99,88 100,53 106,61

Metaldrgica bésica....... 97,28 100,08 102,96 104,03 105,74 111,32
Qutros produtos metalGr-

ICOS. .t e 92,75 95,29 92,66 93,81 92,90 99,71
Mechnica.. . .oooovvrninnnn 72,28 75,21 77,29 77,70 80,11 84,19
Material elétrico e de comu-

nicagfes... ... ... o.vunnn 88,76 87,27 87,86 88,88 83,04 87,95

Material de transporte...... 82,82 88,87 00,61 83,44 84,46 94,07
Autovefculos............. 88,45 96,46 96,33 88,51 89,64 103,00
QOutros produtos de trans-

porte.... ..ol 67,75 68,48 75,28 69,84 70,57 70,11
Papel e papeléo . 107,17 110,99 113,74 115,24 114,71 114,05
Borracha. ... 97,34 96,26 97,70 103,49 85,19 87,36
Quimieca.. .......... ...l 99,17 105,42 107,06 111,63 109,77 103, 54

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvio. . 92,03 97,33 97,40 105,62 97,70 97,83
Outros produtos quimlcos 103,34 110,14 112,71 115,14 116,82 106,88
Farmacéutica. ............. 87,97 91,02 88,85 88,16 93,10 96,14
Perfumaria, sabdes e velas.. 100,16 103,55 98,45 102,73 102,47 105,52

Produtos de matérias plés-
ticas.....ooii i 94,41 91,77 94,85 94,61 94,00 94,62
Textil.....oo v iviinaane 93,56 96,21 95,40 94,89 92,23 88,19

Vestu4rio, calcados e artefa-
tos de tecidos............. 84,563 91,30 90,75 89,90 91,07 98,20
Produtos alimentares....... 103,56 105,28 103,41 108,687 114,09 110,21
Bebidas............. ... 89,78 90,26 80,44 86,10 90,26 981,77
Fumo........coevvuviians 80,28 98,56 93,41 93,16 94,04 95,47
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TABELA 5.20

INDICADORES DA PRODUCAO INDUSTRIAL POR
CLASSES E GENEROS DE INDUSTRIA
SERIE ENCADEADA COM AJUSTAMENTO SAZONAL
BRASIL — 1984

iNDICE BASE FIXA

CLASSES E GENEROS (Base: média de 1981 = 100)
Janeiro | Fevereiro ‘ Margo ’ Abril ' Maio , Junho Julho
Inddstria geral.. ............... 95,92 100,19 94,57 97,05 98,75 101,36 100,47
Extrativa mineral............ 145,20 157,20 143,15 148,73 149,66 148,97 155,15
Indéstrias de transformacfo.. . 94,67 98,74 93,33 95,73 97,45 100,14 99,07
Minerais ndo-metdlicos. ... .. 81,29 82,85 78,22 76,72 79,41 80,08 81,11
Metaltrgica................ 101,22 105,63 102,44 105,46 104,74 106,40 105,97
Metaltrgica bisica....... 108,58 111,61 110,95 113,44 114,33 116,71 113,90

Qutros produtos metaltr-

BICOS.... i 90,43 96,89 89,08 93,77 90,71 91,31 94,36
Mechnica.................. 77,13 88,81 81,10 88,76 85,44 89,43 86,06
Material elétrico e de comu- . .

iCages. .. .t 91,67 93,24 89,18 85,01 88,20 90,25 90,12
Material de transporte...... 89,54 95,45 88,92 88,01 94,92 94,16 95,91

Autoveiculos............. 98,09 103,94 95,18 94,10 101,63 100,27 102,90
Outros produtos de trans-

vorte. ...l 66,62 72,66 72,26 71,66 76,91 77,78 77,16
Papel e papelio............ 113,91 114,11 112,46 115,24 113,93 116,64 115,17
Borracha.................. 94,51 103,53 95,28 94,51 96,12 102,83 100,34
Quimices.. ..o, 102,95 109,47 107,78 110,48 113,21 113,44 112,88

Petroquimica, refino e des-
tilagio do carvéo........ 103,30 105,38 109,05 108,78 104,07 108,84 107,01
Outros produtos quimicos. 102,75 111,85 107,03 111,47 118,55 116,12 116,31
Farmacéutica.............. 103,08 95,48 91,00 90,71 99,22 94,69 93,62
Porfumaria, sabes e velas.. 102,05 101,59 94,25 94,15 95,84 94,02 103,71

Produtos de matérias plds-

B16AB. v e ve e 93,78 101,76 88,96 04,56 95,43 94,85 94,10
Téxtil.........oooviiiiial 88,45 91,37 84,28 90,08 91,70 93,10 94,67
Vestudrio, cal¢gados e artefa-

tos de tecidos............. 95,39 98,82 90,72 95,54 95,74 95,29 94,24
Produtos alimentares....... 103,87 102,42 94,05 99,28 99,78 113,92 109,27
Bebidas.................. 92,28 93,35 92,49 75,38 90,37 92,68 . 88,38
Fumo..................... 93,11 100,06 99,43 103,86 112,22 101,69 90,82
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6 — ANEXOS

Anexo 1
PRODUCAO F!SICA
COMPARACAO ENTRE OS PROCESSOS DE OBTENCAO DO INDICADOR
GERAL SAZONALMENTE AJUSTADO
INDICADOR BASE FIXA MENSAL - 1981 A 1984
KBZ.OOW

124.00 4

68.00 T T T T T T T T T T T T T T ¥ T T T ™
FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN

—— SERIE ORIGINAL
---------- .- SERIE SAZONALMENTE AJUSTADA OBTIDA POR AGREGACAO DOS SUBGENEROS
— — — — SERIE SAZONALMENTE AJUSTADA OBTIDA DIRETAMENTE

GRAFICO 1.1
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. PRODUCAO FISICA
COMPARACAC ENTRE OS PROCESSOS LE OBTENCAO DO INDICADOR
GERAL SAZONALMENTE AJUSTADO
INDICADOR MES / MES ANTERIOR — 1981 A 1984
120.00
116.00
11 2.00
108.00
104.00+
100.00-
96.00 -
92.00
88.00 LI B S SRR RS RS R SRS R SR BN BN SUN N R R R S R E—
FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN AGO OUT DEZ FEV ABR JUN
SERIE ORIGINAL
"""""" SERIE SAZONALMENTE AJUSTADA OBTIDA POR AGREGACAO DOS SUBGENEROS
— — —— SERIE SAZONALMENTE AJUSTADA OBTIDA DIRETAMENTE
GRAFICO 1.2
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COMPARAQAO ENTRE OS PROCESSOS/ENCADEAMENTO DO INDICADOR
SAZONALMENTE AJUSTADO

INDICADOR GERAL SAZONALMENTE AJUSTADO

BASE FIXA MENSAL - 1981 A 1982

120.00 q

p

116.00+

96.00

92.00+

88.00 LN S S T T T T T T L | T T T T T T 71 1
JAN FEV MAR ABR MAl JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ JAN FEV MAR ABR MAl JUN JUt. AGO SET OUT NOV DEZ

PIM ATUAL
seeeie- ENCADEAMENTO VIA RAZAO JAN 81 / JAN 82
~ — — — ENCADEAMENTO VIA RAZAO DE MEDIAS

GRAFICO 1.3
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Anexo 2

INDICADOR GERAL
BASE FIXA MENSAL — 1975 A 1984

132.00 ~

124.00

116.00

E

108.00 o

100.00 +

€8.00 T T T T T T T T T T T T T T T LE— T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN SET DEZ MAR JUN

SERIE ORIGINAL
<---... SERIE SAZONALMENTE AJUSTADA
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Anexo 3

PADRAO SAZONAL
EXTRATIVA MINERAL
106.40
104.80
,[oo.o-o— \/
N RAANE
96.80:
PO IN FLv Mam AbR Ma UM s o SET ouT nav oiz
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PADRAD SAZONAL
MINERAIS NAO-METALICOS

107.00
105.00

103.00

101.00 ] /\

|

99.00

97.00 4

95.00

93.00

91.00 T Y T T T T T T T T T 1
JAN FEV MmA ABR MAI JUN  JUL AGO SET OUT NOV DEZ
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PADRAO SAZONAL
METALURGICA BASICA

107.00

105.00-

103.00—

101.00

99.00

97.00J

95.00

93.00

T T T | R— T T T

T T T m)

91.00

JAN FEV MAR ABR MAl JUN JUL AGO

SET OUT NOV DEZ
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PADRAO SAZONAL
QUTROS PRODUTOS METALURGICOS

114.00
110.00
106.00

102.00

v
98.00 - v

9400
90.00

86.00

82.00-—L

T I 1 [ 1 | T T 1 T T 1
JAN 'FEV MAR ABR MAl JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ
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PADRAO SAZONAL
MECANICA

11400+

110.00 1

106.00

102.004

98.00
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86.00

82.00
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PADRAO SAZONAL
MATERIAL ELéTRICO E DE COMUNICAC@ES

112.00+

108.00

104.00

100.00

96.00

$2.00

88.00

84.00

8000 T T T T T T T T T
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