Presidente da Republica
Fernando Henrique Cardoso

Ministro do Planejamento, Orgamento e Gestéo
Martus Antdnio Rodrigues Tavares

INSTITUTO BRASILEIRO
DE GEOGRAFIA E
ESTATISTICA - IBGE

Presidente
Sérgio Besserman Vianna

Diretor-Executivo
Nuno Duarte da Costa Bittencourt

ORGAOS ESPECIFICOS SINGULARES

Diretoria de Pesquisas
Maria Martha Malard Mayer

Diretoria de Geociéncias
Guido Gelli

Diretoria de Informatica
Paulo Roberto Ribeiro da Cunha

Centro de Documentacéo e Disseminagdo de Informagdes
David Wu Tai

Escola Nacional de Ciéncias Estatisticas
Kaizd lwakami Beltrao



Ministério da Fazenda
Secretaria de Estado de Planejamento e Avaliagéo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE

REVISTA BRASILEIRA DE ESTATiSTICA

volume 59 nimero 212 julho/dezembro 1998

ISSN 0034-7175

R. bras. Estat., Rio de Janeiro, v. 59, n. 212, p. 1-94, jul/dez. 1998



Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE

Av. Franklin Roosevelt, 166 - Centro - 20021-120 - Rio de Janeiro - RJ - Brasil

© IBGE. 2000

Revista Brasileira de Estatistica, ISSN 0034-7175

“Orgio oficial do IBGE e da Associagdo Brasileira de Estatistica —
ABE.

Publicagdo semestral que se destina a promover e ampliar o uso de
métodos estatisticos (quantitativos) na area das ciéncias econdmicas
¢ sociats, através de divulgaggo de artigos inéditos.

Temas abordando aspectos do desenvolvimento metodologico serdo
aceitos, desde que relevantes para os orgaos produtores de
estatisticas.

Os originais para publicagio deverdo ser submetidos em trés vias
(que nao serdo devolvidas) para:

Pedro Luis do Nascimento Silva

Editor responsavel — RBEs — IBGE.

Av. Republica do Chile, 500 — Centro

20031-170 — Rio de Janeiro, RJ.

Os artigos submetidos s RBEs ndo devem ter sido publicados ou
estar sendo considerados para publicagdo em outros periddicos.

A Revista nao se responsabiliza pelos conceitos emitidos em matéria
assinada.

Editor Responsavel
Pedro Luis do Nascimento Silva (IBGE)

Editor de Estatisticas Oficiais
Djalma Galvao Cameiro Pessoa (IBGE)

Editor de Metodologia
Hélio dos Santos Migon (UFRI)

Editores Associados
Gilberto Alvarenga Paula (USP)

Kaizé Iwakami Beltrdo (IBGE)

Lisbeth Kaiselian Cordani (USP)

Renato Martins Assungdo (UFMG)

Wilton de Oliveira Bussab (FGV-SP)

Impressio

GraficaDigital/Centro de Documentagio e Disseminagdo de Informagdes -
CDDI/IBGE, em 2000

Capa

Renato J. Aguiar — Divisdo de Criaggo — DIVIC/CDDI

Itustracdo da Capa
Marcos Balster — Divisdo de Criagdo — DIVIC/CDDI

Revista brasileira de estatistica/IBGE, - v.1, n.1 (jan/mar.1940)
,-Rio de Janeiro:IBGE, 1940- v.

Trimestral (1940-1986), semestral (1987- )-

Continuagao de: Revista de economia e estatistica.

Indices acumulados de autor e assunto publicados no v.43 (1940-
1979) e v.50 (1980-1989).

Co-edigio com a Associagdo Brasileira de Estatistica a partir do
v.58.

ISSN 0034-7175 = Revista brasileira de estatistica.

1. Estatistica — Periédicos. 1. IBGE. II. Associacao Brasileira de
Estatistica.

IBGE. CDDI. Div. de Biblioteca e Acervos Especiais CDU 31
(05) ‘

RJ-IBGE/88-05 (rev.98) PERIODICO

Impresso no Brasil/Printed in Brazil



SUMARIO

NOTA DO EDITOR 5

ARTIGOS

ANALISE DE ITENS E DA ESTRUTURA FATORIAL
DE UM INVENTARIO PARA AVALIAGAO DE REPERTORIO
DE HABILIDADES SOCIAIS 7

Maria Cecilia Mendes Barreto
Zilda A. P, Del Prette
Almir Del Prette

PROCEDIMENTOS LINEARES PARA IDENTIFICACAQ
E ESTIMAGAO DOS PARAMETROS DE MODELOS 25

Paulc Roberto de Holanda Sales
Basilio de Braganga Pereira
Ailton de Mesquita Vieira

ESTUDO DA DIREGAO TOMADA POR POMBOS
ATRAVES DE EQUAGOES DE ESTIMACAO PARA
DADOS CIRCULARES LONGITUDINAIS 53

Rinaldo Artes
Gilberto Alvarenga Paula
Ronald Ranvaud

ESTIMANDO O RISCO SISTEMANICO DE AGOE S
BRASILEIRAS USANDIO RI GII S5A0 ORTOGONAL 71

1laatily Var de Mol Mendos

| bl Adoamivbie da titva ooy

POLITICA EINTORIAL a3

RBEs - Revista Brasileira de Estatistica, Rio de Janairo, v.59, n® 212, 1-94, jul./dez. 1998.



NOTA DO EDITOR

Apresentamos mais um nimero da RBEs, com 4 artigos de diferentes
especialidades e tratando de aplicagbes em areas distintas. Barreto e co-autores
tratam da aplicacdo de técnicas de andlise multivariada em psicometria,
particularmente na avaliagido de inventario de habilidades sociais. Sales e co-
autores abordam aplicacbes de métodos de andlise de séries temporais a dados
de vazdes de rios brasileiros. Artes e co-autores analisam dados longitudinais
circulares de experimentos com pombos empregando equacgbes de estimagéo
generalizadas. Finalmente, Mendes e Pontes examinam a aplicacédo de métodos
de regressao ortogonal para estimar risco sistematico de agdes brasileiras.

Este conjunto de técnicas e assuntos tratados reflete a variedade da
produgdo e especialidade da comunidade estatistica brasileira, oferecendo um
bom exemplo do que a Revista Brasileira de Estatistica (RBEs) pode fazer pela
divuigacao dessa produgao.

A editoracdo da revista passou a ser feita usando o processador de textos
“Word for Windows 977, e a tarefa & bastante agilizada quando os autores
submetem suas contribuicbes nesse formato. Encorajamos, portanto, que artigos
destinados a submissao para a RBEs sejam preparados nesse padrdo. Em breve
estaremos divulgando um modelo de documento Word que os autores poderéo
usar caso queiram preparar seus originais especificamente com o formato
adotado na revista.

Ao sair este numero, estara se avizinhando a realizagdo do SINAPE.
Encorajamos todos os autores de artigos e resumos enviados para apresentacao
no SINAPE a considerarem a submissdo de versdoes completas de tais artigos
para publicacao na RBEs.

Saudagoées,

Pedro Luis do Nascimento Silva
Editor Responsavel
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Analise de Itens e da Estrutura
Fatorial de um Inventario para Avaliacédo

de Repertorio de Habilidades Sociais

Maria Cecilia Mendes Barreto”
Zilda A. P. Del Prette™
Almir Del Prette™

RESUMO

A identificagdo de portadores de dificuldades em habilidades sociais permite auxiliar o
desenvolvimento profissional de individuos com maior potencial de comportamentos interpessoais.
Neste trabalho as propriedades psicométricas de um inventario de habilidades sociais (IHS) de 38 itens
sdo estudadas quando de sua aplicagdo em um grupo de 527 universitarios de ciéncias humanas,
biolégicas e exatas, de ambos os sexos. Os principais resultados da analise de itens e da analise fatorial
alfa mostram:—indices de discriminagdo positivos, variando de 3,0 a 16,7; indices de correlagao
positivos, com apenas dois ndo significativos e 10 abaixo de 0,30; e cinco fatores principais,
identificados em termos comportamentais-situacionais, com coeficientes alfa variando de 0,74 a 0,96,
que explicam 92,75% da variancia total. Esses resultados apontam para a utilizagiio segura do IHS tanto
em pesquisa como na avaliagio clinica.

Palavras-chave: Anilise de Itens, Andlise Fatorial Alfa, Competéncia Social, Correlagao item-total,
Educacao, indice de Discriminacdo, Habilidades Sociais, Psicologia Clinica, Analise Multivariada.

1. INTRODUGAO

As sociedades constituem hoje uma rede de relagdes interpessoais bastante
complexa. Cada vez mais se exige que as pessoas, independentemente de suas
atividades profissionais, apresentem também desempenhos sociais aceitaveis e mais
elaborados.

" Endereco para correspondéncia: UFSCar - C.Postal 676 - CEP.13565-905 - Sdo Carlos - SP - e-mail.cbarreto@power.ufscar.br.
** Departamento de Psicologia - UFSCar.
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A tematica das habilidades sociais ganha, em nossa atualidade, um novo
interesse, despertando a atencdo dos pesquisadores e do publico em geral. Uma
questao particularmente critica dessa area € a da avaliacdo. Ela remete ao conceito
de habilidades sociais e seus correlatos e ao conjunto de procedimentos e critérios
pelos quais se pode caracterizar o repertério de habilidades sociais das pessoas. Além
disso, envolve questdes proprias da psicometria em termos da construcéo e da
avaliacao dos instrumentos utilizados nessa caracterizacao.

Essas questbes estdo na base do objetivo do presente trabalho. Inicialmente
apresenta-se uma breve introducdo ao campo tedrico das habilidades sociais e aos
procedimentos estatisticos utilizados para avaliar alguns aspectos das propriedades
psicométricas de inventarios de auto-relato. Posteriormente  descreve-se a
construcao de um instrumento, o Inventario de Habilidades Sociais - IHS -, destinado a
universitarios, os procedimentos de aplicagdo (a uma amostra de 527 estudantes) e o
exame das propriedades psicométricas do instrumento, com énfase na andlise de
itens e da estrutura fatorial alfa. O estudo da estrutura fatorial foi desenvolvido
considerando-se que os 38 itens elaborados constituem uma amostra de todos os
possiveis itens para se medir as habilidades sociais. A analise fatorial alfa
(Harman,1976) leva em consideracdo essas suposicdes € no entanto nido esta
descrita na bibliografia basica de Anadlise Multivariada (Johnson & Wichern, 1992;
Morrison, 1976; Anderson,1984). Este trabalho relata as técnicas estatisticas utilizadas
no estudo das propriedades psicométricas do inventario de habilidades sociais, em
particular a analise de itens e a estrutura fatorial alfa. Essas analises foram
importantes para a validacéo do instrumento e sinalizam para o aperfeicoamento do

instrumento, discutidos na secéo final.

2. MATERIAL

2.1. Conceitos de habilidades sociais

O campo tedrico-pratico das habilidades sociais é constituido de varios modelos
conceituais da Psicologia (Caballo, 1987; Hidalgo & Abarca, 1991), destacando-se a
abordagem cognitiva (em particular o modelo de processamento de informagéo) e da
aprendizagem (especialmente a aprendizagem social).

A area comporta algumas controvérsias, entre as quais a da diferenciagéo entre
_habilidades sociais, competéncia social e assertividade. Embora nem sempre a
literatura apresente uma disting@o clara, defende-se (Del Prette & Del Prette, 1999)
que esses termos nao devem ser tomados como equivalentes.
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A definicdo apresentada por Caballo (1987, p. 14) exemplifica a sobreposicédo
das nogdes de habilidades sociais e de competéncia social: "O comportamento
socialmente habilidoso & esse conjunto de comportamentos emitidos por um individuo
no contexto interpessoal, que expressa sentimentos, atitudes, desejos, opinides ou
direitos desse individuo, de um modo adequado a situagdo, respeitando esses
comportamentos nos demais e que geralmente resolvem uma situacdo ao mesmo
tempo em que minimizam a probabilidade de problemas futuros”. Outros autores,
como McFall (1982) diferenciam os dois termos, utilizando habilidades sociais para
designar as diferentes classes de comportamentos (observaveis e nao-observaveis)
envolvidos no desempenho interpessoal, reservando a no¢ao de competéncia para a
avaliagéo externa do nivel de proficiéncia com que esse desempenho ocorre, 0 que
implica a identificacdo de suas consegliéncias pessoais e sociais.

A diferenciacdo entre habilidades sociais e competéncia social apresenta,
portanto, implicacao direta para a avaliagdo. Enquanto a avaliagdo das habilidades
sociais se orienta para uma caracterizacdo mais descritiva dos desempenhos, a
avaliacdo da competéncia supde o acesso as consequiéncias desse desempenho e a
critérios (especialmente culturais) para qualifica-los em termos de proficiéncia.

A avaliagdo do repertério de habilidades sociais pode focalizar aspectos
observaveis ou nao observaveis. Os aspectos observaveis incluem dois conjuntos de
classes comportamentais: as mais amplas ou molares (por exemplo, fazer e responder
(a) cumprimentos e elogios; expressar opinides e discordancias; iniciar, manter e
encerrar conversacoes,; responder a criticas, etc.) e as moleculares que compdem
cada classe molar (tom de voz, contato visual, gestos, postura, etc.). A dimenséo
nao-observavel inclui pensamentos, percep¢oes, representacoes, etc., que precedem,_
acompanham ou seguem o desempenho interpessoal.

- Essa definicdo de habilidades sociais permite também diferencia-la da nocao
de assertividade. Embora alguns autores tomem os dois termos como sinénimos, Del
Prette & Del Prette (1999) defendem uma diferenciagdo que coloca a assertividade
como uma subarea das habilidades sociais. Entende-se que as habilidades sociais
representam um universo mais amplo dos desempenhos interpessoais e que a
assertividade refere-se aos desempenhos especificos de expressao de sentimentos e
de defesa de direitos com controle da ansiedade e da agressividade.

Conforme se pode constatar, o conceito de habilidades sociais é
multidimensional. A literatura tem enfatizado quatro dimensodes desse conceito, apesar
das controvérsias (Caballo, 1993) quanto a sua prioridade na avaliagdo da
competéncia social: a dimensao pessoal (cogni¢des e percepgdes), a comportamental



(classes molares e moleculares), a situacional (contextos e interlocutores) e a cultural
(valores e praticas sociais). Algumas andlises tém apontado para a dificuldade de
isolar essas dimensdes na avaliacdo e para a necessidade de maior investimento na

dimensao situacional (Caballo, 1993).

2.2. A avaliagao das habilidades sociais

Avaliar o repertdrio de habilidades sociais de uma pessoa & um requisito prévio
a aplicagdo de qualquer treinamento ou terapia para resolver problemas interpessoais.

Considerando-se a complexidade das dimensées subjacentes aos conceitos de
habilidades sociais e de competéncia social, justifica-se a existéncia de varios
métodos de avaliacdo (Del Prette & Del Prette, 1996): a observacao, os procedimentos
de role-playing, as medidas fisioldgicas, a avaliacao feita por outros significantes e os
auto-relatos, através de entrevistas e inventarios.

O instrumento que mais se ajusta as avaliagdes em larga escala, tipo survey, é
o inventario de auto-relato. Os inventarios usualmente restringem-se as classes
molares do desempenho, embora a necessidade de contextualiza-los acabe
implicando sobreposicao da dimensédo situacional e, conforme o caso, permitindo
inferéncias sobre a dimensao cultural. Caballo (1993) chama a atencdo para essa
sobreposicao e para a importancia da dimensao situacional, reconhecendo que, dos
12 fatores identificados na analise da estrutura fatorial da Escala Multidimensional de
Expressac ~Social (EMES-M), oito deles implicavam diretamente a dimensao
situacional.

A dimenséo situacional tem sido bastante enfatizada na literatura. Embora no
limite superior da competéncia social se busque a flexibilidade comportamental propria
da capacidade adaptativa do ser humano, um individuo usualmente nao é igualmente
"habilidoso" nas diferentes situagdes interpessoais. Esse carater situacional da
competéncia social opde-se a no¢do de unidimensionalidade propria dos chamados
"tracos de personalidade”. Uma conseqiiéncia dessa compreensao € que, mais do que
buscar "“fatores de personalidade" associados aos padroes de desempenho social
apresentados pelos individuos, dever-se-ia examinar as caracteristicas comuns aos
grupos de situagbes que possivelmente afetam, de forma semelhante, esse
desempenho. Para contemplar a dimensao situacional, um inventario de habilidades
sociais deve incluir um conjunto diversificado de situacdes provaveis e significativas
nas relagées interpessoais dos respondentes aos quais se destina, ai incluindo
diferentes contextos interpessoais e diferentes interlocutores.
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A avaliagcdo do repertério de habilidades sociais de estudantes universitarios e,
portanto, o aperfeicoamento de um instrumento para efetua-la, adquire particular
importancia quando se considera que, de um lado, a formagao de terceiro grau deveria
incluir o desenvolvimento interpessoal como parte dos objetivos académicos (Del
Prette & Del Prette, 1983) e, de outro, que os padrGes comportamentais por eles
apresentados constituem uma amostra da influéncia da cultura, em termos dos valores
e normas de convivéncia social que estao sendo assimilados, servindo, portanto, para
analises transculturais desses padrées.

Muito embora existam itens de avaliagdo comuns a diversas culturas, certas
especificidades aconselham a adaptacdo de instrumentos elaborados er_n outros
contextos ou, mesmo, a reconstrugéo a partir de caracteristicas préprias da subcultura
para a qual ele se destina. Além disso, a passagem do tempo imprime modificacées
em certas praticas culturais, exigindo atualizagées constantes. Um exemplo tipico é a
emergéncia de novos problemas interpessoais, que pode ser exemplificado, na
atualidade, pela preocupagdo com o uso de preservativos nas relagbes sexuais,
aspecto ainda ndo contemplado pela maioria dos inventarios. O inventario examinado

neste trabalho foi elaborado tendo em vista essas questdes.

2.3. A analise de itens

O estudo das propriedades psicométricas do inventario de habilidades sociais é
iniciado com a andlise de itens, onde as respostas dadas a cada item do instrumento
pelos individuos sdo analisadas em relagao ao seu escore, que corresponde a soma
das respostas dadas a todos os itens do inventario.

Uma primeira medida utilizada € o indice de discriminagéao de item, calculado a
partir da categorizagdo do escore em trés grupos, de maior, de médio e de menor
escore. Para cada item monta-se uma tabela de dupla entrada, sendo a variavel linha
os grupos de maior, de médio € de menor escore, e a variavel coluna as categorias
do referido item. A diferenga entre as porcentagens de ocorréncia de valores altos
para os grupos de maior e de menor escore é definida como o indice de discriminacéo
do item e ajuda a perceber se o item em questdo contribui ou n&o para o valor do
escore. Uma outra medida de discriminagéo do item é a correlacéo linear de Pearson
existente entre o item e o escore. Essas duas medidas sdo sugeridas por Vianna

(1973) para a andlise de itens em um inventario.
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2.4. A analise fatorial alfa

Outro estudo de propriedades psicométricas do inventario de habilidades
sociais € o interesse em agrupar os itens em poucos fatores nio-observaveis que
possam explicar as relagdes de covariancias/correlacdes entre os itens.

Em geral nos estudos estatisticos, especialmente os de ciéncias sociais, os
elementos amostrais sdo pessoas. As medidas ou atributos dessas pessoas s3o as
variaveis analisadas para a descricdo e compreens&o do grupo a ser estudado. Um
importante aspecto de tais estudos envolve a generalizacdo dos resultados
-encontrados em uma particular amostra para outros §rupos de pessoas possivelmente
pertencentes & mesma populagdo da qual a amostra original foi retirada. Os conceitos
de amostragem e generalizacdo se referem as entidades ou pessoas e as variaveis
sao entao predeterminadas.

Para essas situagbes, existem diversos métodos de agrupamento de itens em
poucos fatores ndo-observaveis tais como as analises de componentes principais e as
analises fatoriais pelo método de maxima verossimilhanca. Neste caso especifico em
que as respostas aos itens séo varidveis aleatérias ordinais em cinco categorias, a
analise de correspondéncia € a mais indicada. Em cada um desses métodos de
obtencéo de fatores, os resultados, em geral, diferem quer no nimero de fatores
obtidos, quer no conjunto de itens que compdem cada fator e, conseqiientemente, na
interpretacéo de cada um deles.

Outro tipo de generalizagéo que pode ser feita € quando as variaveis (itens) sao
os elementos a serem amostrados. Nesse caso elas sdo consideradas como
pertencentes ao universo de conteudos e as inferéncias sido feitas a partir de tal
amostra para a area de conceitos. Tem-se, assim, a inferéncia psicométrica.

A analise fatorial alfa, que aqui esta sendo utilizada, parte do principio de que,
em uma amostra de testes, os fatores comuns sdo determinados de tal modo que
tenham uma correlagdo maxima com o correspondente universo de fatores (Harman,
1976; Rummel, 1970; Tabachnick & Fidell, 1996).

O conceito de generalizagdo maxima € quantificado nos coeficientes alfa
associados a cada um dos fatores. De acordo com Peterson (1994) existem duas
classes de coeficientes de fidedignidade de um instrumento: os que sé&o baseados em
dados longitudinais, por exemplo, o coeficiente de fidedignidade de teste e reteste; e
aqueles que sdo baseados em dados com apenas uma intervengdo no tempo, cross-
sectional, por exemplo, os coeficientes de consisténcia interna e os coeficientes de
fidedignidade de equivaléncia. O coeficiente alfa de Cronbach (1951) é o mais antigo e
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mais difundido coeficiente de fidedignidade usado para estimar a consisténcia interna

de um instrumento.

2.5. O modelo de analise fatorial alfa

Sejam as p variaveis de um estudo representadas por um vetor aleatério
observavel X, de média p e matriz de covariancia . O objetivo da analise fatorial é
representar cada variavel X;, que compée o vetor X, em termos de diversos fatores
subjacentes ou construtos hipotéticos, F,F,,...,F,, chamados fatores comuns, e
fontes adicionais de variagéo ¢,,¢,,...,€,, chamadas erros ou fatores especificos, na
forma

Xl —-H = lllFl + 112F2 +"-+llmFm + €1
X2 - 1.12 = 121F1 + 122F2 +.. +12mFm + 82

(1)

Xp - P.p = lplFl + 1p2F2 +...+1mem + Sp

ou , em notagao matricial
prl —H= prmmel +&px 2)

O coeficiente 1; € chamado de carga da /i-ésima variavel no j-ésimo fator, de tal

modo que L € a matriz de cargas fatoriais. O fator especifico ¢; esta associado
apenas com a i-ésima resposta X;. Os p desvios X, -pn,,X,-p,, -, X, —p, s80
expressos em termos de p+m variaveis aleatorias Fy,F,,...,Fy,€y,¢;,...,&p, que s&o
ndo-observaveis.

Como o numero de variaveis ndo observaveis é grande, uma verificagao direta
do modelo nao € possivel, entretanto, com algumas suposicbes adicionais & possivel
verificar certas relagbes entre as covariancias. Assim, supondo-se que os vetores
aleatorios nao-observaveis Fe & si@o independentes entre si e E(F) =0, Cov(F) =1,

E(e) =0 e Cov(e) = ¥, onde ¥ é uma matriz diagonal, tem-se que:

Var(X;) =134 +15 +.. +12, +y;

Cov(X)=LL'+¥, ou
COV(Xi . Xk) = lillkl + 1i21k2 +.. -+1imlkm

3)
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Cov(X,F)=L ou Cov(X;.Fj)=1; )

A porgdo da variancia da i-ésima varidvel que contribui para os m fatores

comuns & chamada de comunalidade, hiz, € a porcao da variancia devida ao fator

especifico & chamada, varidncia especifica, y;, sendo h? =13 +1%+.. +12_.

2.6. Métodos de estimagao

Para ver se as observa¢des da amostra multivariada podem ser representadas
por um pequeno numero de fatores néo correlacionados basta verificar se as relacdes
(3) e (4) sd@o verdadeiras ou nao.

O método dos componentes principais € baseado na decomposicéo espectral
do estimador da matriz Z. O método de maxima verossimilhanga supbe que os fatores
comuns e os fatores especificos tém distribuicdo normal, e desse modo obtém-se as
estimativas de maxima verossimilhanga das cargas fatoriais e das variancias
especificas.

Para o desenvolvimento da andlise fatorial alfa, o modelo (2) € adotado,
levando-se em consideracdo que as variaveis aleatérias X; sd0 uma amostra das
possiveis variaveis ou itens a serem observados. Assumindo que os individuos s&o
uma populagido de casos, Kaiser & Caffrey (1965) desenvolveram o chamado método
de analise fatorial alfa empregando o principio basico, ja citado, de que os fatores
comuns da amostra de variaveis sado determinados de tal modo que tenham
correlacdo maxima com os correspondentes fatores do universo das varidveis. O
quadrado dessas correlagdes pode ser chamado de generalizacdo de um fator

comum.
Ao maximizar a generabilidade de um fator, os autores chegaram a equagéao

caracteristica

}H‘I(R Ut ,: 0 (5)

onde H? é a matriz diagonal das comunalidades das variaveis, e U2 =1 - H?.

O coeficiente de generabilidade alfa associado a cada fator comum é uma fungéo do
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correspondente autovalor e para o fator F;, associado ao autovalor A; e p variaveis, é

dado por

aj=——|1-— 6)

P 1
J p—l }\«J

Para valores grandes de A ;€ amostras pequenas de variaveis, o ; esta préximo

da unidade, significando generabilidade perfeita. Ao resolver a equacao (5) é possivel

obter a matriz dos fatores alfa por

F = HEAY?

onde E é a matriz com os autovetores, . € a matriz diagonal cujos elementos
sao os autovalores.

Na analise fatorial alfa, os fatores comuns a serem extraidos sdo aqueles que
possuem generabilidade positiva, ou a expressao (6) € positiva. Isso corresponde a
considerar como fatores aqueles cujos autovalores associados a equacio
caracteristica (5) sdo maiores do que 1.

Como as comunalidades h; sdo desconhecidas, o processo iterativo se inicia
considerando como valor inicial para as comunalidades a correlagéo multipla quadrada

(SMC) que corresponde a

1
SMC=1-—-
L

onde ri' é o i-ésimo elemento diagonal da inversa da matriz de correlagéo
amostral.

Apbs a extragcdo dos fatores € comum fazer sua rotacdo para melhorar a
interpretacao cientifica da solugdo. A rotagdo ortogonal dos fatores os mantém nao
correlacionados e, em geral, apresentam solugdes que séo mais faceis de interpretar e
descrever os resultados. J& na rotagcdo obliqua, os fatores podem se tornar
correlacionados, o que, muitas vezes, pode ser importante para o pesquisador, mas a

interpretagdo e descrigdo dos resultados podem apresentar desvantagens praticas.
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No presente trabalho a rotagéo ortogonal varimax foi a que produziu melhores

interpretacdes para descrever os resultados.

3. METODO

3.1. Caracteristicas da populacao

A populagéo constituiu-se de 527 alunos de graduacido de uma instituicao
publica e uma particular da cidade de Uberlandia (MG), com proporgées equivalentes
de alunos de inicio e meados de curso € de ambos os sexos, das areas de Ciéncias
Humanas, Exatas e Bioldgicas. A idade foi predefinida entre 18 e 25 anos (os que
excederam essa faixa foram excluidos da amostra), com a maioria situando-se na
faixa dos 19 aos 22 anos (65,7%). H4 uma maior proporgéo de alunos da instituiciao
publica (cerca de dois tercos) em relagdo aos da particular e maior proporgéo de
respondentes de Ciéncias Humanas em relacéo as Exatas e Biologicas; apenas uma
pequena parcela de respondentes relata estar inserida no mercado de trabalho ou
receber ajuda institucional do tipo Bolsa de Estudos e/ou Crédito Educativo. Os cursos
predominantes foram os de Administracéo, Direito, Engenharia Mecanica, Fisioterapia,
Medicina e Psicologia (freqliéncia maior que 10%). A maioria dos respondentes tém
pelo menos um dos pais com no maximo o segundo grau, constatando-se que mais
da metade da populagéo (51%) é representada por dois subgrupos predominantes: os
que tém ambos os pais com no maximo o primeiro grau e os que tém pelo menos um
do pais com terceiro grau (os demais respondentes tém um dos pais com segundo

grau, ambos com segundo e ambos com terceiro).

3.2. Caracteristicas do instrumento - o IHS

O Inventario de Habilidades Sociais (IHS) € um instrumento de auto-relato para
a avaliacdo da dimensdo comportamental molar das habilidades sociais. O IHS
compde-se de duas partes. A primeira contém uma lista de 38 itens, cada um deles
descrevendo uma relagao interpessoal e uma reacao possivel ao interlocutor naquela
situacdo. Nas instrugbes solicita-se que o respondente estime a freqiiéncia com que
reage da forma sugerida em cada item. A segunda parte contém um cabegalho para a
caracterizacao do respondente e um quadro para a anotagéo das respostas, precedido
por instrugoes e pelo modelo da escala de estimativa da freqiiéncia das respostas. A
escala é do tipo Likert, de cinco pontos, variando de "nunca ou raramente (zero a 20%
das vezes)" a "sempre ou quase sempre (81 a 100% das vezes)'. Os itens do IHS
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foram elaborados a partir da andlise da literatura sobre as situacdes e demandas
abrangidas pelo conceito de habilidades sociais e de estudos prévios de Del Prette et
al (1992a; b) com estudantes universitarios, de modo a contemplar situaces,
contextos e interlocutores diversificados e demandas interpessoais pertinentes a
clientela universitaria. A versao inicial do IHS foi submetida a uma testagem de

validacdo semantica, efetuando-se as modificacbes consideradas necessarias.

3.3. A aplicagao do IHS

A aplicacdo do IHS, com a vers&o atual, ocorreu nas salas de aula, em grupo,
procurando-se completar pelo menos 30 alunos de inicio e 30 de meados de cada
curso. O aplicador expunha os objetivos da pesquisa, lia e explicava as instrugdes,
com énfase na questdo do anonimato e na auséncia de respostas corretas ou
incorretas. Depois supervisionava a atividade dos respondentes procurando verificar
se as instrugdes tinham sido entendidas e se todos os itens estavam sendo

respondidos.

4. TRATAMENTO DOS DADOS E RESULTADOS

4.1. A analise do escore no IHS

As respostas obtidas em cada uma das 38 questées do inventario para
avaliagdo do repertorio de habilidades sociais foram quantificadas de acordo com
niveis de freqiiéncia que o individuo apresenta a reacdo sugerida em cada item,
considerando o total de vezes que se encontrou na situacio descrita. Na Tabela 1

encontram-se o nivel de freqiiéncia e o valor atribuido.

Tabela 1 - Nivel de freqliéncia as respostas de cada item e valor atribuido

Nivel de freqiiéncia Valor
nunca ou raramente (zero a 20% das vezes)
com pouca freqiiéncia (21 a 40% das vezes)
com regular freqiéncia (41 a 60% das vezes)
muito freqlientemente (61 a 80% das vezes)
sempre ou quase sempre (81 a 100% das vezes)

ALUN=2O

Calcularam os escores para cada um dos individuos que respondeu a todos os
itens, somando-se o valor atribuido a cada um dos itens de acordo com a Tabela 1.
Entre os 527 universitarios que responderam ao questionario, 472 (90%) o fizeram em
sua totalidade. O valor minimo do escore foi de 47 e o valor maximo, de 141. O valor
mediano foi de 95, o primeiro quartil foi de 86, o terceiro , de 106, e a distancia
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interquatilica, de 20. O escore médio foi de 95,61, e o desvio padriao do escore, de
15,58.

A analise de algumas distancias indica que a distribuicdo é simétrica: a média e
a mediana estao bem proximas; a distancia entre a mediana e o primeiro quartil (9)
esta bem préxima da distancia entre o terceiro quartil e a mediana (11); e a distancia
entre o maximo e o terceiro quartil (35) esta bem préxima da distancia entre o primeiro
quartil e o minimo (39).

4.2. A analise de itens do IHS

Apds o calculo dos escores os 472 valores foram ordenados montando-se dois
subgrupos extremos formados pelos 27% dos individuos com os menores escores e
0s 27% dos individuos com os maiores escores. Como havia diversos individuos com

0s mesmos escores obtiveram-se trés grupos conforme a Tabela 2.

Tabela 2 - Distribuigcao de freqiiéncia dos 472 individuos que responde?é?n a todos os itens de acordo com
0s grupos de maior (A), médio (B), e menor (C) escore

Grupo Freqgiiéncia Porcentagem Acumulada
A 131 27,8 27,8
B 216 45,8 73,6
C 125 26,5 100,0
Total 472 100,0 .

Para analisar a relacdo existente entre cada item e o escore foi calculado o
indice de discriminacéo e a correlagdo entre o item e o escore (Viana,1973).

O calculo do indice de discriminagédo do item é baseado na diferenca entre as
porcentagens de ocorréncia dos valores 3 e 4 para os grupos de maior escore e de
menor escore. O indice de discriminacdo para esta amostra pode variar no intervalo
[-26,5 ; 27,8]. Quanto maior o indice mais discriminante é o item. Na Tabela 3 estao os
resultados para os valores obtidos do indice de discriminacéo.

Examinando-se a Tabela 3 percebe-se que, em todos os itens, o indice de
discriminacéo € positivo, indicando que a proporcao de individuos que possuem um
escore alto e escolhem as alternativas 3 e 4 € sempre maior que a proporgéo de
individuos que possuem um escore baixo (grupo C) e escolhem valor 3 e 4. O item
que apresenta o maior indice de discriminagéo (16,7%) € o de nimero 11, seguido do
item 29, com indice 14,2%, o de numero 14 (14,0%), 16 (13,8%), 36 (13,3%), 30
(12,9%), 31 (12,9%), 32 (11,4%), 27 (11,4%), 15 (10,8%), 6 (10,8%), 7 (10,2%), 21



RBEs 19

(10,2%) e 20 (10,0%). Os demais tém indice de discriminagdo menor do que 10,0%. O
item 2 apresenta o menor indice, que é de 3,0%.

A correlag@o entre cada item e o escore corresponde a correlagdo de Pearson
calculada entre o item e o escore, e seus valores, para os 38 itens, estdao na Tabela 3.
O item que apresenta a maior correlacdo com o escore (0,55) é o de nimero 11,
seguido do item 29, com correlagao 0,49, o de numero 16 (0,48), 14 (0,47), 7 (0,46), 1
(0,44), 12 (0,41), 31 (0,40), 36 (0,40), 13 (0,40), 19 (0,38), 30 (0,38), 37 (0,37), 23
(0,37), 21 (0,37), 31 (0,36). Os demais tém coeficiente de correlagao inferior a 0,35. O
item 34 apresenta 0 menor coeficiente de correlagao, que é de 0,07.

Como o indice de discriminacao e o coeficiente de correlagao linear de Pearson
medem a associacao entre o valor do item € o valor do escore, os resultados obtidos

sdo em grande parte concordantes.

Tabela 3 - indice de discriminag3o e coeficiente de correlagio de Pearson entre o item e o escore total

Item indice de Discriminagao Coeficiente de Correlacao
S11 16,7 (1) 0,55(1)
829 14,2 (2) 0,49 (2)
S14 14,0 (3) 0,47 (4)
S16 13,8 (4) 0,48 (3)
836 13,3 (5) 0,40 (9)
830 12,9 (6) 0,38 (12)
S31 12,9 (7) 0,40 (8)
$13 11,5 (8) 0,40 (10)
8§32 11,4 (9) 0,36 (16)
827 11,4 (10) 0,33

815 10,8 (11) 0,34
$12 10,8 (12) 0,41 (7)
S6 10,8 (13) 0,33

S7 10,2 (14) 0,46 (5)
s21 10,2 (15) 0,37 (15)
S20 10,0 (16) 0,36

S1 9,5 0,44 (6)
$19 9,1 0,38 (11)
837 8,5 0,37 (13)
823 10,0 0,37 (14)
S2 3,0 0,08

S3 6,8 0,28

84 8,3 0,32

S5 8,7 0,29

S8 7,6 0,34

s9 9,3 0,31
$10 9,3 0,31

$17 7,4 0,30

S18 7,4 0,18

$22 59 0,18

S24 8,7 0,31
S25 8,3 0,26
S26 7.4 0,20
S28 9,5 0,34
833 4,7 0,14
834 34 0,07
835 8,7 0,31
$38 5,5 0,21

Os nimeros entre parénteses representam a ordem dos maiores valores para o indice de discriminagao e o
coeficiente de correlacdo item total.
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4.3. A analise da estrutura fatorial do IHS

Para agrupar os 38 itens em poucos fatores ndo observaveis que possam
explicar as suas relacdes de covarincia ou correlacées, foi feita a analise fatorial alfa,
uma vez que, em sua formulagéo, o conjunto de itens corresponde a uma amostra da
populagao de itens existentes.

Na Tabela 4 estdo os principais resultados da analise fatorial alfa e a matriz
fatorial ap6s a rotacao varimax, obtidos usando o sistema de analise estatistica SAS.

Seis fatores produziram autovalores maiores do que um. Entretanto, apenas
cinco deles apresentaram itens com cargas fatoriais com valores, em mddulo,
superiores a 0,30 (Harman, 1976; Tabachnick & Fidell, 1996). O primeiro fator explica
43,55% da variancia total, o segundo, 16,93%, o terceiro, 12,97%, o quarto, 9,84%, e
o quinto, 9,46%.

No primeiro fator contribuem expressivamente 11 itens, no segundo, 6 itens, no
terceiro, 7 itens, no quarto, 4 itens e no quinto, 3 itens.

O coeficiente alfa, que corfesponde a quantificagdo da generalizacdo maxima
de cada fator, foi de 0,9650 para o primeiro fator, 0,8673 para o segundo fator, 0,8187
para o terceiro fator, 0,7525 para o quarto fator, 0,7413 para o quinto fator, e 0,6543
para o sexto fator. Esses resultados, associados a consisténcia interna geral obtida

(alfa de Cronbach de 0,75) sugerem um alto grau de validade do IHS.
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Tabela 4 — Matriz das cargas fatoriais com valores iguais ou superiores a 0,30 (em médulo) da analise fatorial alfa apos
a rotagio varimax, autovalores associados a cada fator, varidncia explicada pelo fator, porcentagem da variancia total ,
nimero de itens com cargas significativas e coeficientes alfa

NUMERO DO ITEM FATOR 1 FATOR 2 FATOR 3 FATOR 4 FATOR 5

§7 0,558

S12 0,532

S11 0,523

S16 0,477

S§ 0,459

S20 0,354

$15 0,351

S14 0,338 0,353
S21 0,325

S1 0,324

S29 0,323

S28 0,638

S35 0,423

S6 0,407

S3 0,405

S$10 0,397

S30 0,353

S8 0,302

836 0,508

$17 0,433

S24 0,405

S$19 0,392

S13 0,383

837 0,332

S22 0,303

S9 0,431
S26 0,373
823 0,300
S18 0,396
S38 0,340
S31 -0,333

AUTOVALORES 16,55 6,43 4,93 3,74 3,59

VARIANCIA EXPLICADA 10,07 9,011 7,180 4,363 4,370
PELO FATOR
% VARIANCIA TOTAL 43,55 16,93 12,97 9,84 9,46

NUMERO DE ITENS 1 7 7 4 3
COEFICIENTES ALFA 0,9650 0,8673 0,8187 0,7525 0,7413

5. DISCUSSAO E CONCLUSAO

Algumas consideragoes podem ser feitas a guisa de conclusao, a partir das

analises efetuadas.

A andlise do escore mostrou que sua distribuicao & aproximadamente simétrica.
Esse resultado reflete, em parte, os cuidados com a coleta de dados, especiaimente
em termos da preocupacao com a composi¢ao da populagdo quanto a cursos e areas
de formacéo, distribuicio etaria, equilibrio entre meados e inicio dos cursos, etc. O
alto indice de formularios completos mostra que houve efetividade nos procedimentos

de controle de preenchimento.
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A andlise de itens mostrou que parte dos que abordavam questdes
significativas para a populagao universitaria foram pouco discriminativos, indicando a
necessidade de reformula-los, de modo a tornar mais evidente a demanda ou a
resposta sugerida para a situagcdo. Entre os itens mais discriminativos, dois deles
nao apareceram em nenhum dos fatores, sugerindo uma alteracdo futura de
redacao(analise a seguir) mas tiveram suas redagoes alteradas.

Na analise da estrutura fatorial, foram identificados cinco conjuntos de itens,
agrupados em torno dos principais fatores detectados e apenas sete deles (02,04, 25,
27, 32, 33, 34) nao entraram em nenhum fator.

Tomando-se como pressuposto a natureza situacional das habilidades sociais e
a sua vinculagdo com a dimensao comportamental, 0 exame do conteldo dos itens
que tiveram suas cargas fatoriais significativas em cada um dos fatores permitiu
nomear e caracterizar cada um deles como segue:

O fator 1 reune itens (01, 05, 07, 11, 12, 14, 15, 16, 20, 21,29) que retratam
situacoes interpessoais em que a demanda de reacédo ao interlocutor se caracteriza
principalmente pela afirmacao e defesa de direitos e de auto-estima. Pode-se afirmar,
portanto, que, em termos comportamentais/situacionais, o fator 1 refere-se as
habilidades de enfrentamento e auto-afirmagdo com risco potencial de reagao
indesejavel (possibilidade de rejeicdo, de réplica ou de oposicdo) por parte do
interlocutor. Relacionando-se a estrutura conceitual das habilidades sociais, pode-se
afirmar que o fator 1 reflete principalmente o conceito de assertividade.

As situagées agrupadas em torno do fator 2, que retine os itens 03, 06, 08, 10,
28, 30, 35, retratam demandas interpessoais de expressao de afeto positivo e de
afirmacdo da auto-estima, com risco minimo de reagdo indesejavel, podendo-se
também relaciona-la a uma parte do conceito de assertividade. O fator 2 foi
denominado, entdo, em termos comportamentais/situacionais, de habilidades de auto-
afirmacao na expressao de afeto positivo.

Os itens do fator 3 (13, 17, 19, 22, 24, 36, 37) retratam situagdes sociais,
neutras em termos de afeto positivo ou negativo, de aproximagao com risco minimo de
reacéo indesejavel, demandando, principalmente, "traquejo social" na conversagao, o
que supde conhecimento das normas de relacionamento cotidiano. Pode-se dizer,
entdo, que, em termos comportamentais/situacionais, o fator 3 refere-se as
habilidades de conversagao ou de desenvoltura social.

O fator 4 inclui itens (09, 14, 23, 26) de situagbes que envolvem a abordagem a
pessoas desconhecidas e pode ser definido, em termos comportamentais/situacionais,

como habilidades de auto-exposi¢ao a desconhecidos ou a novas situagoes.
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O fator 5 inclui itens (18, 31, 38) que envolvem reagdo a estimulagdes aversivas
do interfocutor, demandando controle da raiva e da agressividade. Em termos
situacionais, foi identificado como habilidades de autocontrole da agressividade a
situacoes adversas.

Os fatores encontrados na analise sao coerentes com a estrutura conceitual
das habilidades sociais, entendida como mais ampla que o conceito de assertividade.
Em relacéo aos sete itens que n&o entraram em nenhum fator, tomou-se a deciséo de
modificar a redagdo de modo a que eles expressem mais adequadamente a
habilidade que deveriam aferir. _

A analise das propriedades psicométricas do IHS, apresentada neste_trabalho,
é parcial na medida em que nao inclui ainda indicadores da validade externa e da
fidedignidade do instrumento. Esses aspectos serdo objeto de uma reaplicagéo da
nova verséo do IHS, com teste reteste e aplicagao simultanea de outros instrumentos
(possivelmente nominacdo por colegas), porém o alto indice do coeficiente alfa
encontrado sinaliza para a consisténcia interna do IHS e permite prever resultados
animadores no proximo estudo, que devera também fornecer dados para a
padronizagéo dos escores de IHS na populagdo universitaria brasileira de 18 a 25

anos.
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ABSTRACT

The identification of social skills deficits is usefulness to promote professional development with
emphasis in the interpersonal behavior. In this work we have studied the psychometrical properties of a
Social Skills Inventory (IHS) applied to 527 college students, male and female, from humanities,
biological and mathematical graduation courses. The major results of the item analysis and alpha factor
analysis have showed: positive discrimination coefficients, ranging from 3,0 to 16,7; all correlation
coefficients are positive, two not significant, and only ten lower than 0,30; and five factors identified by
behavioral situational terms, with alpha coefficients ranging from 0,74 to 0,96, which explain 92,75 of the
total variance. Theses results show the IHS usefulness in research and the clinical evaluation.
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RESUMO

Este artigo apresenta procedimentos lineares para identificagdo e estimagio de parametros de
modelos ARMA, ARMAX (TF), SURARMA (CARMA), MARMA (VARMA) e MARMAX. Os algoritmos sio
baseados nos trabalhos de Hannan e co-autores e aplicados a séries temporais hidrolégicas de vazdes
mensais em reservatorios do Brasil.

Palavras-chave: Modelos ARMA, ARMAX, SURARMA, MARMA e MARMAX, Regressio/auto-
regressao. Critérios de Informagao. Séries endégenas e exégenas, Séries de vazoes.

1. INTRODUGCAO

O sistema interligado de geragdo elétrica-hidrotérmica brasileiro tem capacidade
instalada de 55020 MW das quais 93% s&o de usinas hidroelétricas. Desde 1973, GCOI -
Grupo Coordenador para Operagdo Interligada do sistema, que tem representantes das 18
principais companhias distribuidoras e da Eletrobras, é responsavel em obter a mais eficiente
utilizagio dos recursos hidro e térmicos do sistema. As atividades do GCOI variam desde o
planejamento de operagdes para os proximos cinco anos até o controle em tempo-real do
sistema. Nestas operacdes de planejamento, a previsdo de vazdes mensais tem um papel
importante como visto em Terry et al. (1985).

* Enderego para comespondéncia: ELETROBRAS e Instituto de Matematica e Estatistica - UERJ.
** Faculdade de Medicina - NESC e COPPE/UFRJ.
“~ ELETROBRAS.
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Até este trabalho, as previsbes de vazdes mensais do GCOl eram baseadas na
metodologia de Box-Jenkins, Sales (1977) ou Sallas et al. (1980). Na selecdo de uma
metodologia para um conjunto de dados particular devemos ter em mente as seguintes

questodes:
(a) porque a técnica foi usada em vez de outra técnica ?
(b) o que levou a escolha da técnica nesta aplicagao ?
(c) que utilidade tem os modelos escolhidos ?

Baseado na dimensdo do sistema elétrico brasileiro e também na natureza das
necessidades do GCOIl, combinado com diversas longas séries temporais hidrologicas, cada
uma com mais de 600 observagbes mensais, os métodos lineares automaticos fornecem uma
metodologia eficiente e rapida, e por conseqiiéncia uma melhor performance do grupo do
GCOl envolvido, do que se usarem métodos nao-lineares e ndo-automaticos em que a fungéo
do analista de séries-temporais é vital. Além disso, a cada ano alguns representantes das
companhias distribuidoras s&o substituidos e o grupo tem que fornecer treinamento para os
novos componentes, € neste caso métodos automaticos sdo bem-vindos.

Considere-se as relagdes de dependéncia entre duas ou mais séries temporais. Os
trés tipos basicos de dependéncia podem ser classificados como: contemporanea,
unidirecionalﬂ ou triangular, e de retroalimentagao (feedback).

(i) Duas ou mais séries tém relaciao contemporanea quando os valores presentes sao
relacionados, isto &, as séries apresentam causalidade instantanea. As vazées em diferentes
estacdes de medicdo de uma regido fornecem um exemplo deste caso se a dependéncia é
apenas contemporédnea e, portanto, as mesmas ndo sdo relacionadas as modificagées
naturais ou do homem. A maior dependéncia entzo se deve a precipitagao, isto &, as séries de
entradas das bacias hidrograficas. o

(ii) Causalidade unidirecional para duas séries x e y pode ser definida quando x causa
y. Entéo valores de y sdo melhores explicados por seu passado e pelo passado de x. Como
exemplo, vazdoes de entrada na bacia sdo importantes (causa) para explicar as vazées
afluentes em um outro posto a jusantes do primeiro no mesmo rio, mas nao vice-versa. Outro
exemplo de causalidade unidirecional seria "chuva" X vazao.

(i) Uma relacdo de feedback existe se e s6 se existe causalidade em ambas as
diregcoes. Neste caso a relagao é simétrica, isto &, x causa y e y causa x. Como exemplo,
poderiamos mencionar as séries de precipitacido e evapotranspiragdo de uma bacia
hidrografica ou mais ainda, precipitagcao, evaporagao e o armazenamento em um reservatoério.
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(iv) Finalmente, ndo € comum, porém possivel, encontrar relagées mistas entre trés ou
mais séries. Isto é, duas delas podem ser relacionadas contemporaneamente, porém elas sao
relacionadas unidirecionalmente com uma terceira e assim por diante.

Neste artigo uma metodologia para modelagem de séries temporais introduzidas no
grupo GCOI é apresentada. Ela € combinada com a analise estrutural de Yevjevich e sera
chamada metodologia de Yevjevich/Hannan. Na Secéo 2, modelos de séries temporais para a
componente estocastica sdo apresentados. A Secao 3 apresenta os algoritmos para
identificagdo e estimacao destes modelos. Aplicagdes em séries temporais hidrologicas do

Brasil sdo apresentadas na Secao 4 e alguns comentarios na Segéo 5.

2. MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

Um grande nimero de modelos para séries temporais univariadas e multivariadas tem
sido proposto em hidrologia, e eles podem ser classificados de acordo com as relagbes de
dependéncia mencionadas previamente.

Nesta se¢do, uma descricio das seguintes subclasses de modelos sera apresentada:
Auto-regressivo Média Movel (ARMA), ARMA Exégeno ou Fungao de Transferéncia (ARMAX
ou TF), ARMA Aparentemente Nio Relacionado ou Contempordaneo ARMA (SURARMA ou
CARMA), ARMA Multivariado ou Vetorial (MARMA ou VARMA) e MARMA Exégeno
(MARMAX). Outros modelos como Regressdo Miiltipla Agregativos, Periddicos ARMA
(PARMA) e ARMA Espacgo-Temporal (STARMA) nao serao abordados.

Considere-se m séries temporais representadas por:

Wt':[Wlt’Wzt:""Wmt] (1)

e vetor de médias

{lz[ﬂl’ﬂ?"“’#m] (2)

*

-4 (3

-
-

1
H

O modelo MARMA (p, q) € descrito por:
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@, (B)Z,=0,(B)a, 4)

onde,

(i) B é o operador de retardo definido por B* W' =W

~ t-h
(i) ©,(B) e ® (B) sdo matrizes de coeficientes auto-regressivos e médias moveis
respectivamente, cujos elementos ¢,(B) e 8;(B)sdo polinémios de graus p; (£p)e g
(q)emB.
(i) Z, =[V4 V2 W)...., v vPa W)

(iv) V¥ =[1-B]* & o operador de diferengas de ordem d das séries i [i =1,m];
(v) VZ‘ = [l—Bsi ]Di é o operador de diferencas sazonal de ordem D; e periodo sazonal
s; das séries i {i =1_,5_1J;

(vi) W) e a transformacso do tipo Box & Cox para as séries i [i = I,—m} e

(vii) a € o vetor de varidveis aleatérias normais independentes e identicamente
~t

distribuidas com média zero e matriz de covariancia Q. Isto é, as inovagdes ay [i:l,m:, sao

0s erros de previsao um passo a frente quando os parametros do modelo s&o conhecidos.
O Processo (4) é dito estacionario e inversivel, respectivamente, se e sé se as raizes

das equacgées determinantes |®_(B)|=0 e |®_(B)|=0 est&o fora do circulo unitario.
p q

Com relagéo ao modelo completo multivariado expresso por (4), observe-se que:

(i) durante o processo de construgdo do modelo os graus dos operadores

@, (B) e ®;(B) podem ser ajustados de forma que os modelos ARMA para cada série

temporal descrevam precisamente o comportamento de cada série;

(i) o modelo SURARMA é o resultado dos coeficientes de @;(B) e ®;(B) serem

nulos parai #j, isto é, as matrizes de parametros sdo diagonais;

(ii)) o modelo ARMAX é obtido quando os coeficientes @;(B) ¢ ®;(B) s&o nulos para

i <jou, em outras palavras, quando as matrizes de parametros sdo triangulares; e
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(iv) o modelo MARMAX é obtido quando se retira uma ou mais linhas da matriz de

parametros auto-regressivos, @ (B), e uma ou mais colunas da matriz de parametros

medias moéveis, ® (B).

3. ALGORITMOS

Nesta segao quatro algoritmos lineares sao apresentados para identificacdo e
estimagcdo de parametros de modelos ARMA, ARMAX, SURARMA e MARMA (p, q) como
apresentados em Sales (1989) e Sales et al. (1987 e 1989 a, b) para séries temporais
hidrologicas.

Os algoritmos foram originalmente propostos por Hannan e Rissanen (1982) e outros
desenvolvimentos sao apresentados também em Hannan e Deistler (1988).

3.1 - Modelos ARMA (p, q) Univariados

Seja {Zt,t=1,~--,T} uma série temporal estacionaria gerada por um modelo ARMA

definido por:
$,(B)Z, =6,(B)a, 6

onde,

¢,(B)=1-4,(B)---9, B’

$o(B) = 1-,(B)—-—0.B".

Os parametros do modelo sao denotados = (¢, T ¢p, 0,7, Gq )

Um algoritmo linear para identificagdo e estimagao de parametros do modelo ARMA
(p, q) € definido como:

Passo | - Preliminar

Um modelo auto-regressivo de ordem n € ajustado para as observagbes
Z: (t=1, ..., T). A estimativa de {a} no modelo,

0.(B)Z, =2, (6)

€ dada por:
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=]

a=) ¢, Z, @)
i=1
onde,
d,=1e Z,=0, Vt<0.
Neste caso, n é selecionado de forma a minimizar:
BIC(v)=In &2 +v % (8)

Onde, &2 é a estimativa de &2 na auto-regressdo de ordem v. E suficiente que

v<[in T, 8> 0.

Passo Il - Identificagao e Estimacao Inicial

As ordens p, g e a variéncia dos residuos . s&o estimadas por p,q e G2, ao regredir

~0 ~0 -

Ziem Z_ (i=1,p) e él(i=171j. A estimativa inicial =(¢ ,0 ) do vetor de parametros
0

B:(cb, 9) do modelo, € também estimada neste passo. Neste caso, as estimativas deverdo

minimizar:
BIC(p,q)=Inc>, +(p+ q)-lnT—T . 9)

Passo lll - Estimagao Final

Dado (p,q), B, =(¢ ,90) e usando
~0 ~

8,0=05,(B)6;,(B) Z, ©(10)

e as séries auxiliares {u,} e {v,}, definidas como:

(11)
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v, =-—4 =v,_ (12)
tod,
Bo
onde,
u, =9;0(B) Z = q).,;,o(B):?l,’0 (13)
Vi =e%i2,o(B) Z, = ¢5,(B)Z, ='9-al,o(B)5:,o . (14)
A seguinte regressao linear fornece um conjunto de (segundas) estimativas:
~ B a ~
a0 '—'Z [4)1 '¢i,0]ut-i +Z [ei 'ei,o]vt-i +a,. (15)
i=1 i=1
Alternativamente (15) pode ser escrita como:
: ; 3 :
a,+u +v, =z o, u,, +Z 6, v, +a, . (16)
i=]

Em outras palavras, é suficiente regredir, em cada iteragao, [’51,0 +u, +vt] nas
variaveis auxiliares u,, (i = 133) e Vv, (i = 1:1) O processo continua até obter convergéncia.

Observe que a busca de p e g no Passo Il pode ser feita economicamente como em
Hannan and Rissanen (1982) e Poskitt (1987), isto é, primeiro fixe p=q, P entio obtido &

uma estimativa consistente de max(p, q). Portanto é necessario somente fazer a busca entre

os modelos ARMA (p,r)e ARMA(r, p), r=0, 1, ..., p-1 usando um critério de informacao.

3.2 - Modelos de Fung¢ao de Transferéncia/ARMAX

Sejam {Z },{X.} e {Y,}, respectivamente, as séries endégena e exégenas. Suponha

que elas sao relacionadas pelo modelo ARMAX:
C,B)Z,=D,®B)X,+EB)Y,+F®B)a, ; . (17)

onde,
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CP(B)él-clB-.---chP;
D, (B)=d, ‘dlB-“'-d,B’;
E.(B)=¢, ‘elB""'esBs;e
Fq(B)=1-f,B-----quq.

A série de residuos {a,} pode ser estimada por:

4,0=F3(B)[C,B)Z, -D,(B)X,-E,(B)Y,] (18)

e as séries auxiliares {m, },{n },{u,} e {vt} s&0 dadas por

da

Ini,tz'i =m,;, mtzF:o(B)Zz ) (19)
Oc; . ’
da .

,t=-5d—:§ =n,,; n, =F,B)X, ; (20)
o4

n="53‘L Ueis ut=Fc;,10(B)Yt € (21)
ei &o
da . .

= o =V v,=F,(B)a, . (22)
of, :, .

Logo, um aigoritmo linear para identificacao das ordens e a estimagio dos parametros
do modelo ARMAX, como definido por (17), pode ser sumarizado por:

Passo | - Preliminar

Ajuste as observagdes {Z,},{X,} e {Y,}o seguinte modelo regressivo-auto-regressivo:

h B, &
Zexi Z, =zdli X +Zeli Y, +a, (23)
i=0

i=l i=1
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onde,

R T. n
& =724, (24)

t=1
e hétal que

BIC(h)=In 6} +3h % (25)

€ um minimo.

Passo Il - Identificagao e Estimacao Inicial

Paracadap, q, r e s, regredir Z em

-Z,. (i = 1,_})), X, (i = 1,7} Y, [i = l_sj ed, (i = 17;}

Seja £ um vetor cujos elementos k = p + q + r + s sd0 os parametros do modelo. k é tal

que minimiza:

BIC(k)=In 6} +k % . (26)

Passo lll - Estimagao Final

Com as segundas estimativas dos residuos obtidos no passo anterior, isto é:

T S q

P A ~
ézi =ZeZi - dzi X"i - ézi Y“i -Zfzi éZu-i (27)
) T ‘

i i=1

-

onde
a, =Z,=X,=Y,=0, Vt<0

e com as séries auxiliares dadas por (19), (20), (21) e (22), use séries de Taylor em & para
~0

obter novas estimativas dos parametros
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<a,lt,Z,,X,,Y, >=<a,,

k
& ZuX Y, > 26 -5, (28)

i=1

onde

o<al,,z,.X,,Y, >

T “

Ni. =

onde <.> derrota valor esperado.

O procedimento é repetido até a convergéncia final.
Aqui, como no caso ARMA, uma busca consistente e econémica para (p, g, 1, s, q) €
dada pelo Teorema 3 de Poskitt (1989).

3.3 - Modelos SURARMA/CARMA (p, q)

Considere-se o sistema de m equagdes ARMA (p;, q;):
¢.(B)Z, =6,(B)a, , I<i<m (30)

onde,

~

Zi, = Zi,- =~ M; .

O modelo definido em (30) é chamado CARMA (p, q) onde p = max(p, ..., Pm) €

q = max(qy, ..., Gm) S€ as inovagdes {ai‘} sao somente contemporaneamente relacionadas.

Neste caso, as matrizes dos parametros sdo diagonais. Como conseqiiéncia, esta classe de
modelos pode ser vista como uma extensdo natural do caso univariado e de acordo com
Camacho et al. (1985), Camacho e McLeod (1987), como um caso particular do caso
multivariado. Por outro lado ela pode ser vista como um conjunto de m modelos ARMA
aparentemente ndo correlacionados ou modelo SURARMA de acordo com Nelson (1976).

Um algoritmo linear para estimagao e identificagdo do modelo SURARMA (p, q) pode
ser resumido como: -

Passo | - Preliminar

Para cada uma das n equagdes do modelo SURARMA definido por (30) aplica-se o

algoritmo de identificagéo e estimagao proposto na secéo 3.1.
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Passo Il — Identificagio e Estimagao |nicial

Com as m séries de residuos {éi‘} do passo anterior, obtenha a matriz de correlagao

cruzada Q para as séries {éil} e {5 i }, l,j=1, m,isto é:

b,=—2 Lj=1,..,m (31)

Se o modelo SURARMA ¢é adequado, s6 as correlagbes no lag zero devem ser

significantemente diferentes de zero.

Expandindo {éi( } em série de Taylor em =[¢ ,0 ] obtem-se aproximadamente,

~ig ~ig ~lo

ki
a; =Z[B -B }Xil_,. +4; (32)

P Rt B

onde

aéi‘ 33)
iej “‘T
B, ;
e k=p, +q,i=1,m.
A equacao (32) pode ser escrita como
a,,=X, B+a,, t=1,---,T (34)
onde a,, e um vetor (m X 1) e X, &€ uma matriz (m X k):
X, 0 0
X, =0 X, - 0 [. (35)
0 0 --- X

Q estimador MQG (minimos quadrados generalizados viavel) € dado por:
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..l,r

A T oA A
[3=[§1Xt Q! X,] EX‘ Q'a,, (36)
e a matriz de covariéncia de ﬁpor
o T ., o i
VAR(B)‘—'LZ_IZXt Q Xt] : (37)

Passo lll — Estimagao Final

Obtenha um novo conjunto de m séries de residuos de (34) e entdo aplique (31), (33),
(35), (36) e (37) até que a convergéncia seja obtida.

3.4 — Modelos MARMA (p, q)

Considere-se um conjunto de m séries temporais representadas por (1) e suponha que
elas podem ser modeladas por um modelo ARMA (p, q) multivariado como definido em (1).
Um algoritmo para identificacdo da ordem (p,q) e da estimagdo dos parametros

correspondentes é:

Passo | - Preliminar

Considere-se, inicialmente, modelos estritamente auto-regressivos de ordem k,

Z =¢,Z +--+0,Z +4 (38)
~t

~ 1= ~t-k  ~k

onde,

A Q,t=s
<a <a >=
0 ,de outro modo.

Estime (38) para todos os valores possiveis de k. A ordem da auto-regresséo e tal que

minimiza

2km?

Alc'(k)=1n}fzk|+—T— (39)

onde T é o menor numero de observacdes entre as m séries.
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O critério AIC é conservador pois sobrestima a ordem do modelo. Entretanto, o

principal objetivo do Passo | & estimar as m séries de residuos e ndao o modelo verdadeiro.

As inovagdes podem ser estimadas por

é't:Z '&)iz .="'a$kz (40)

~1 ~t-i ~t-k
Passo Il - Identificagido e Estimacgao Inicial

Obtenha, para os diversos valores de p e q, as regressoes Z em Z_i i=1,..,9)e,
gl t

4 onde a, s&o obtidos de (40).
~1

Os modelos estimados neste passo séo:

z ‘:&)lz +"'+&)pz ‘éié ,'“9-éqﬁ +§' (41)

~t ~t=i ~t-p ~t=i ~t-q ~pg

onde 2 & o novo vetor de residuos.
~pq

A vantagem do passo anterior € que a equagéo (41) pode ser facilmente estimada por
minimos quadrados ordinarios.

Finalmente, selecione p e q tal que
N InT
BIC(p,q) = 1n|§zp,q| +{p+q)m? = (42)

Ento, apos a selecio das ordens p e q, obtém-se

A ~ ~ ~ A

a=2-627Z ---6,Z +6,a +---+6,4 (43)
~t  ~t

~t-1 ~t-p ~t-1 ~t-q

Passo lll - Estimagao Final

O procedimento consiste em linearizar 2 em B, (i=1,...,k), onde B, € uma
~t i i

estimativa inicial do vetor de parametros auto-regressivos e médios moéveis, Bi i=1,...,k),

obtido no passo anterior. Entdo a expressé&o do estimador de B; pode ser escrita como
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Al -;Ai_iTl"ln
B [ZE&Q ~:’ tzlat qu ~1,0 (44)

~1

onde a € a derivada parcial de a com respeito a f;.

~1

O estimador da varidncia assintética de ﬁi € dado por

VAR(B ) [za' & a ] ) (45)

~i t=i ~t

e o estimador da covariancia entre 3, e B, € dado por

cov(p,.p,)= [Za‘ Qla ]1 (46)

t=i

Se o0 modelo ndo tem termos médias-moveis, a é linear em B e a solucéo é dada
~i

simplesmente por:

[};}J (47)

Caso contrario, um novo vetor de estimadores do parametro dado por (47) & usado no

lugar de B e o processo de linearizagao é repetido até a convergéncia.
~0

4. APLICACOES

Os algoritmos propostos foram usados em oito séries de vazées naturais mensais nos
reservatorios de Furmnas no Rio Grande, ltumbiara no Rio Paranaiba, llha Solteira no Rio
Parana, Barra Bonita no Rio Tieté, Jurumirim no Rio Paranapanema, Trés Marias e
Sobradinho no Rio Sao Francisco, bem como a série incremental de Sobradinho. Cada uma
das séries temporais hidrolégicas analisadas tem 648 observagdes. Os dados cobrem o
periodo de janeiro de 1831 a dezembro de 1984 e foram obtidos das Centrais Elétricas
Brasileiras S. A. ~ ELETROBRAS - Brasil — Figura 1.



RBEs 39

Figura 1- Localizagao das séries temporais usadas nos algoritmos lineares

Taxa de Fluxo (m®s)
Maximo Minimo  Médio

1 - Fumas 3650 196 837
2 - ltumbiara 5320 254 1379
3 - llha Solteira 15 293 1280 4583
4 - Barra Bonita 2104 42 335
5 - Jurumirim 15639 51 203
6 - Trés Manas 3859 92 632
7 - Sobradinho 15 364 640 2 569
8 - Sobr.-Incr. 12514 504 1926

Inicialmente, pela natureza das séries temporais hidrologicas, foi necessario
transformar os dados usando a transformacao de Box & Cox, dada por:

Al [(z, +2A, M -1] A 20

Z(’vhlz) =
‘ In(Z, +2,) A, =0

(49)

Este tipo de transformacdo pode evitar problemas com heteros cedasticidade e nao-
normalidade nas séries. De acordo com a Tabela 1 todas as séries foram transformadas

tomando o logaritmo.
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Tabela 1 - Transformacio de Box-Cox para as séries mensais das taxas de vazdes mensais

Séries

Ay

Furnas

- 179

ftumbiara

- 179

itha Solteira

-1238

Barra Bonita

- 35

Jurumirim

Trés Marias

Sobradinho

o} o| o| o| o] o] of o| &

- 529

Bacia Intermediaria

Em seguida, para obter estacionariedade de segunda ordem, cada série foi

dessazonalizada subtraindo a média mensal e dividindo pelo desvio padrao mensal cada

observagao da série dos logaritmos, Sales (1977), Sallas et al. (1980).

4.1 — Modelo univariado ARMA (p, q) para série de Furnas

No Passo |, modelos auto-regressivos foram ajustados. O critério BIC(p) indicou p = 2.

Passando para o Passo |l onde “regressdes” ARMA sao ajustadas para a série transformada e

para a série de residuos obtida no primeiro passo. O critério BIC indicou p=q = 1.
A partir das estimativas iniciais dos parametros do modelo ARMA (1,1) identificado no

passo anterior, &)1=O.8426, é1=-0.2278 e 62=0.4351 movemos para o Passo Il do

algoritmo proposto. As estimativas finais na Tabela 2 foram obtidas apds dez iteragbes com

precisao 1 x 10™. Erros padréo das estimativas também s&o dados na Tabela 2.

Tabela 2 - Estimativa final dos parametros ¢, , 0, e 632 do modelo ARMA (1,1) para Furnas

Parametro Estimativa Erro padrao
¢. 0.8421 0.0237
1
0 -0.2398 0.0426
1
4343
62 0

PrevisGes para um ano a frente com intervalos de dois erros padrao s&o apresentadas

na Figura 2.
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Figura 2 — PrevisGes para 1985 com dois erros padrao (EP) modelo ARMA de Furnas

4.2 — Modelo ARMAX (p, 1, s, q) para as séries Trés Marias, Sobradinho e
Incremental de Sobradinho

Diversos modelos de regressao/auto-regressao foram testados no Passo | de acordo
com (23) e (24), considerando diversos valores de h. O critério BIC(h), dado em (25)
indicou h = 2.

Partindo para o Passo Il onde regressdes/auto-regressées sao ajustadas para as
séries {Zt}, {Xt}, {Yt} e a serie de residuos {at} obtida no passo anterior. A Tabela 3
apresenta os valores de BIC(k) e as variancias dos residuos das regressées/auto-regrossbes

consideradas no Passo ll. Neste passo as ordens do modelo ARMAX identificado foram p = 1,
r=2, s=0 e q=1. As estimativas iniciais dos parametros sdo ¢, = 0,8075, (‘l, = 06227,
d, =-0.5202, f, =-0.4130 e 62 =0.2946.

Apds as estimativas iniciais do Passo |l do algoritmo, passamos ao Passo lll. As
estimativas finais foram obtidas apos oito iteragdes com precisao 1 x 10 * o s aprosentadas

na Tabela 4 com os erros padrao correspondentes.
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Tabela 3 - Valor de BIC(k),K=p+r+s+q e as variancias dos residuos dos modelos regressao/auto-regressio do Passo li

q
p 0 1 2
S S S
r 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 -0,6675 | -0,6708 -0,2858 i -0,6708 | -0,6939 -0,3147 -0,6463 0,688
0 (0,5079) | (0,5012) (0,8059) (0,5012) | (0,4849 (0,7156) (0,5085) (0,4829)
1 -0,9308 -1,1122 -1,1115 -0,9913 -1,1051 -1,1418 -1,0258 -1,0951 -1,1307
(0,3903) | (0,3223) | (0,3194) (0,3637) (0,3214) | (0,3067 (0,3479) (0,3214) (0,3071)
2 -0,9308 -1,1442 | 1,1710 -0,9938 -1,1596 | -1,1600 -1,0183 -1,1486 -1,1505
(0,3909) | (0,3091) | (0,2979) (0,3592) (0,3013) | (0,2982 (0,3471) (0,3016) | (0,2981)
S S S
r 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 -0,8599 0,9260 0,9159 -0,8522 -0,9525 | -1,0061 -0,88442 -0,9412 -0,9970
1 (0,4180) | (0,3883) | (0,3883) (0,4180) (0,3744) | (0,3513 (0,4172) (0,3749) (0,3508)
1 -1,0840 | -1,1045 | -1,1081 -1,0954 -1,0949 | -1,1304 -1,0864 -1,0850 -1,1631
(0,3283) | (0,3216) | (0,3173) (0,3245) (0,3215) | (0,3072 (0,3242) (0,3214) | (0,2943)
2 -1,1557 11448 | -1,1723 -1,1819 -1,1709 | -1,1649 -1,1740 -1,1631 -1,1585
(0,3055) | (0,3058) | (0,2946) (0,2947) (0,2950) | (0,2938 (0,2941) (0,2943) | (0,2928)
s s s
r 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 -0,8485 | -0,9155 | -1,0045 -0,8498 -0,9730 - | -1,0355 -0,8437 <0,9730 -1,0567
2 (0,4196) | (0,3885) | (0,3519) (0,4149) (0,3632) | (0,3377 (0,4133) (0,3632) (0,3774)
1 -1,0831 -1,0980 | -1,1446 -1,1137 -1,1074 | -1,1454 -1,1030 -1,0965 -1,1484
(0,3286) | (0,3205) | (0,3028) (0,3155) (0,3143) | (0,0296 (0,3157) (0,3146) (0,2957)
2 -1,1762 -1,1654 | -1,1660 -1,1732 -1,1623 | -1,1570 -1,1652 -1,1545 -1,1030
(0,2964) | (0,2966) | (0,2935) (0,2943) (0,2940) | (0,2932 (0,2937) (0,2939) (0,2899)
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Tabela 4 — Estimativas finais dos parametros c4,d+,d1,f1 € O'g do modelo ARMAX para Trés Marias, Sobradinho e Bacia
Intermediaria

Séries Variaveis Parametro Estimativas Erro Padrao
Sobradinho Z., ¢ 0.8469 _ ~0.0866
Trés Marias X Dy 0.5996 0.0358

X D, -0.4626 0.0742
Residual a; f1 -0.3536 0.0899
0.2939
o

PrevisGes ex-ante para um ano a frente com dois erros padrao s&o apresentadas na

Figura 3.

Figura 3 — Previsio ex-ante para 1985 com dois erros padrao. Modelo ARMAX, de Sobradinho com Trés Marias como
imput

1985

-+ forecast
® observed

4.3 — Modelos SURARMA (p, q) para as Séries: llha Solteira, Barra Bonita e
Jurumirim

Correlacbes cruzadas entre os residuos de modelos univariados foram calculadas para
Ilha Solteira, Barra Bonita e Jurumirim. Padrao tipicos sao apresentados na Figura 4. O
comportamento das correlagdes cruzadas sugere adequacao do modelo SURARMA para

estas séries.
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Figurada -~ Correlagdo cruzada dos residuos: {lha Solteira e Barra Bonita
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Figura 4b — Correlagio cruzada dos residuos: Barra Bonita e Jurumirim
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Figura 4c ~ Correlagdes cruzadas dos residuos: llha Solteira e Jurumirim
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O Passo | do algoritmo consiste em identificar modelos univariados, ARMA [p, , q; | para cada

uma das i =1, 2, 3 séries. Neste estagio, obtém-se também, as estimativas dos modelos
selecionados. Deve-se enfatizar que estes sdo os valores iniciais do processo iterativo do
Passo il e sao obtidos aplicando o algoritmo proposto na Se¢do 3.1 a cada uma das séries. A

Tabela 5 apresenta os modelos selecionados.

Tabela § -~ Modelos ARMA [p‘ »4; ] selecionados para llha Solteira, Barra Bonita e Jurumirim

Séries (P. 9 Estimativas
liha Solteira L) ¢, =0.8229 (0.0258)

A

6, =-0.6120 (0.0449) G- =0.4104

Barra Bonia (1.0) ¢, =0.8214 (0.0251)
¢, =-0.2048 (0.0420) G2 =0.6138
Jurumietm .1 b, =0.5747 0.0291) G =0.6414

No Passo I, com as séries dos residuos obtidos no passo anterior, aplicamos (31) e
(36) para obter as estimativas iniciais da matriz de covariéncia Q e o vetor de parmetros do
modelo, respectivamente.

O Passo Il considera de forma iterativa, as estimativas da matriz Q para obter

estimativas do vetor [} @ os erros padr@o correspondentes.
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A Tabela 6 apresenta os resultados de convergéncia do algoritmo apés quatro
iteracbes com precisdao 1 x 10™. Comparando os resultados apresentados na Tabela 5
notamos que os erros padréo do modelo SURARMA s&o menores que aqueles dos modelos

ARMA.

Tabela 6 — Estimativa final dos parametros do modelo SURARMA (1,1) para llha Solteira, Barra Bonita e Jurumirim

Séries Estimativa Final
llha Solteira $, =0.7954 (0.0234)
B, =-0.1610 (0.0404) &7 =0.4099
Barra Bonita $, =0.7616 (0.0188)
¢, =-0.3324 0.0245) &> =0.5151
Jurumirim ¢, =0.6588 (0.0231) &2 =0.5421

Previsdes para um ano a frente para as trés séries e intervalos de confianga com dois

erros padrao sdo apresentados na Figura 5.
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Figura 5a - Previsao para 1985 com dois emros padrdo. Modelo SURARMA de liha Solteira
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Figura 5b - Previsdo para 1985 com dois erros padrao. Modelo SURARMA de Barra Bonita ~
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Figura 5c - Previsao para 1985 com dois erros padrao. Modelo SURARMA de Jurumirim
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4.4 — Modelo MARMA (p, q) para as Séries: Itumbiara e Trés Marias

No Passo |, modelos auto-regressivos séo ajustados aos dados. O critério AIC(k) dado
em (39) sugere um modelo MAR(3).

Usando os residuos das trés séries obtidas no passo anterior, estima-se diversos
modelos MARMA (p, q). Com o critério BIC (p, q) dado em (42) escolheu-se um modelo
MARMA (1,1). Estimativas iniciais dos parametros do modelo sdo obtidos no Passo Il com os
respectivos erros padrao e séo apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 ~ Estimativa final do modelo MARMA (1,1) de Furnas, itumbiara e Trés Marias
Séries ¢ Matriz 0 Matrix Variagio Residual
Furnas tumbiara Trés Marias Furnas itumbiara Trés Marias
Furnas 0.8693 -0.0516 0.0151 -0.3296 -0.0814 0.0513 0.4301
(0.0355) (0.0382) (0.0429) (0.0509) {0.0509) (0.0577)
itumbiara 0.0188 0.7517 0.0199 0.0466 -0.2004 0.0939 0.4479
(0.0362) (0.0390) (0.0438) (0.0506) {0.0520) (0.0589)
Trés Marias 0.0452 -0.0617 0.8201 -0.0423 -0.10585 0.2094 0.4498
(0.0362) {0.0391) (0.0439) (0.0362) (0.0521) (0.0580)

Uma analise cuidadosa dos resultados do Passo Il permite o0 maximo uso do algoritmo
proposto para as séries de Furnas. Em vista disso, tentamos dois modelos MARMA (1,1) no

Passo Il

Inicialmente, o processo iterativo do terceiro passo considera o0 modelo multivariado

completo, isto €, sem restricbes impostas aos parametros, as estimativas finais obtidas apds

cinco iteragdes com precisdo 1 x 1010™. A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 8 - Estimativa final do modelo MARMA (1,1) sem restrigdes, para Furnas, ltumbiara e Trés Marias

Séries ¢ Matriz 0 Mmatrix_ Variagio Residual
Furnas Itumbiara Trés Marias Furnas Itumbiara Trés Marias

Furnas 0.8587 -0.0477 0.0204 -0.3769 -0.0994 0.0643 0.4297
(0.0209) (0.0243) (0.0260) (0.0359) (0.0366) (0.0415)

Itumbiara 0.0094 -0.7444 0.0288 0.0106 0.2072 0.1141 0.4477
(0.0214) (0.0248) (0.0268) {0.0366) (0.0373) (0.0424)

Trés Marias 0.0359 -0.0548 0.8232 -0.0868 0.1324 0.2093 0.4493
(0.0214) (0.0248) (0.0267) {0.0367) (0.0374) {0.0425)

Em seguida, impde-se restricoes aos parametros do modelo MARMA (1,1). Em outras

palavras, a hipétese de que nem todos os parametros diferem de zero é considerada. De fato,
o modelo SURARMA parece adequado, neste caso, porém, para efeito de ilustragdo do
algoritmo MARMA, deletamos somente parametros dentro do intervalo de um erro padrao.

No caso especifico das séries analisadas, quando as restricoes ¢,, =¢,, =¢,, =0 e

0,, =6, =0, =0 foram impostas, um novo conjunto de estimativas para os outros

parametros foi obtido, bem como a série de residuos. A Tabela 9 mostra essas novas
estimativas para o modelo MARMA (1,1) restrito, bem como os erros padrao correspondentes.

Tabela 9 - Estimativa inicial do modelo restrito MARMA (1,1) de Furnas, itumbiara e Trés Marias

Séries ¢ Matriz O Matrix Variagio Residual
Furnas - tumbiara Trés Marias Furnas tumbiara Trés Marias
Furnas 0.8688 -0.05655 - 0.3382 0.0815 - 0.4299 —
(0.0205) (0.0384) (0.0366) (0.0523)
ftumbiara - -0.7389 - 0.2214 0.0967 0.4478
- (0.0327) (0.0569) (0.0449)
Trés Marias 0.0458 -0.0678 0.8213 - 0.1052 0.2177 0.4497
(0.0213) (0.0363) (0.0242) (0.0566) (0.0436)

As estimativas finais dos parametros do modelo MARMA (1,1) restrito foram obtidas

ap6s quatro iteragdes no Passo il do algoritmo proposto com 1 x 10* de precisdo. A Tabela
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10 resume os principais resultados das estimativas, bem como os erros padriao mostrados

entre parénteses.

Tabela 10 - Estimativa final do modelo restrito MARMA (1,1) de Furnas, Itumbiara e Trés Marias

Séries ¢ Matriz O Matrix Variagao Residual
Furnas itumbiara Trés Marias Furnas ltumbiara Trés Marias
Furnas 0.86858 -0.05515 - -0.3397 0.0827 - 0.4299
{0.0206) (0.0354) (0.0363) {0.0363)
Itumbiara - -0.7380 - -0.2239 0.0971 0.4478
- (0.0333) (0.0565) (0.0445)
Trés Marias 0.045%8 -0.0665 0.8202 - 0.1093 -0.2218 0.4497
(0.0215) (0.0369) {0.0243) (0.0562) (0.0431)

Previsoes para as trés séries para um ano a frente com intervalos de dois erros padrao

sao apresentadas na Figura 6.

Figura 6a - Previsao para 1985 com dois erros padrao. Modelo MARMA de Furnas

J A § O N D
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5. COMENTARIOS FINAIS

Propriedades tedricas dos procedimentos de identificagdo e estimagdo apresentados
neste artigo sdo apresentadas em Hannan e Deistler (1988). Resuitados de simulagdo e
aplicagoes destes métodos e outros relacionados com ele, sdo apresentados em Saikkonen
(1986), Newbold e Hotopp (1986), Hannan e McDougall (1988), Poskitt (1980), Koreisha e
Pukkila (1989, 1990 a, b), Pukkila et al. (1990) e Galbraith e Linde-Walsh (1997).

Os tempos de computagdo em um IBM 4381 R14 foram respectivamente 3.06 s para o
ARMA, 10.52s para o ARMAX, (4.67 + 3x3,06)s para o SURARMA e 19.78 s para o
MARMA.
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ABSTRACT

This paper presents linear procedures for identification and parameter estimation of ARMA,
ARMAX (TF), SURARMA (CARMA), MARMA (VARMA) and MARMAX models. The algorithms were based
on Hannan and co-authors works and applied to hydrological time series of monthly average natural
inflows of reservoirs in Brazil.
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Estudo da Direcao Tomada por
Pombos Através de Equacoes
de Estimacao para Dados

Circulares Longitudinais |

Rinaldo Artes”
Gilberto Alvarenga Paula”

Ronald Ranvaud™

RESUMO

Apresentamos neste trabalho uma nova metodologia para a analise da diregao tomada por pombos
em diferentes instantes de tempo ap6és a soltura. A metodologia proposta é uma extensdao do método de
quase-verossimithanga (Wedderburn, 1974) e da técnica das equagoes de estimagdo generalizadas
{Liang e Zeger, 1986), podendo ser aplicada a uma grande variedade de dados circulares longitudinais.
Discutimos formas para a modelagem dos parametros de posi¢@o e dispersao em dados circulares bem
como apresentamos estimadores robustos para a matriz de covariancia dos estimadores obtidos das
equagoes de estimagao propostas. llustramos a metodologia analisando parte dos dados de um
experimento sobre a orientagdo de pombos realizado préximo a cidade de Camocim, no Estado do
Ceara.

1. INTRODUGCAO

Neste artigo, analisamos parte dos dados de uma série de experimentos realizados, de
1982 a 1991, proximo a cidade de Camocim, localizada a 300 km de distdncia ao noroeste da
cidade de Fortaleza, no Estado do Ceara. Os experimentos visavam a estudar mecanismos de
bussola na orientagdo de pombos. A escolha dessa cidade deveu-se ao fato de que durante
o periodo de realizagdo desses experimentos o equador magnético da Terra atravessava
aquela regido, dessa forma, eliminando a influéncia da blssola magnética na orientagdo das
aves. A escolha da época do ano e da hora do dia, também, foi criteriosa. Os experimentos
foram executados ao redor do equinécio, de forma a eliminar, durante a passagem do sol nas
proximidades do zénite (sol a pino), também a pista ambiental que viabiliza a blssola solar.

* Enderego para correspondéncia: Instituto de Matemética e Estatistica - USP - C.Postal 66281 - CEP 05315-970 - Sdo Paulo.
** Instituto de Ciéncias Biomédicas - USP - Av. Prof. Lineu Prestes, 1524 - CEP 05508-900 - Sio Paulo - SP.
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Os experimentos foram realizados em trés momentos do dia: pela manha e a tarde,
quando os pombos podiam se apoiar na bussola solar, dado que o sol indicava nestes
momentos claramente uma diregao cardeal, e ao meio-dia, momento em que o sol a pino nao
fornecia um referencial confiavel para que os pombos pudessem embasar a escolha do rumo
a ser tomado. Em resumo, todos os pombos no experimento foram deprivados da bussola
magnética pela escolha da regiao do experimento; o grupo liberado ao meio-dia também n&o
tinha a sua disposicéo a bussola solar (Schmidt-Koenig et al.,1991). Estes s&@o os Gnicos dois
mecanismos de bissola evidenciados na literatura. Os pombos liberados de manha e a tarde,
por outro lado, tinham & disposigao a bussola solar, formando assim grupos de controle para
os pombos liberados ao meio-dia.

Os pombos eram retirados de suas gaiolas e liberados individuaimente e
independentemente um do outro. Tomando-se por referéncia o Norte geografico da Terra,
observou-se o azimute (posicao) das aves (em graus) apds 30, 60 e 90 segundos da soltura e
no momento de desaparecimento no horizonte. Maiores detalhes sobre essa série de
experimentos podem ser obtidos em Ranvaud et al. (1991).

Para o estudo da influéncia dos fatores horario e local de soltura e da variagao dos
rumos ao longo do tempo, iremos, neste artigo, apresentar uma nova técnica dirigida a analise
de dados circulares longitudinais. Essa técnica é uma extensdo da teoria de quase-
verossimilhanga de Wedderburn (1974) e, mais especificamente, desenvolve-se a partir do
método das equagdes de estimagio generalizadas de Liang e Zeger (1986). Uma das
motivacdes para o desenvolvimento deste formalismo foi o fato de que até o presente a
literatura que relata pesquisa sobre a orientacdo de pombos-correio baseia conclusdes
levando em conta apenas os rumos de sumida, ignorando o comportamento das aves entre a
soltura e o sumir. Ha muitos dados, portanto, que nunca foram analizados, e que podem
conter informacgoes uteis.

Na Secéo 2, caracterizamos os dados circulares e apresentamos brevemente algumas
medidas descritivas, distribuicdes de probabilidades e modelos de analise de regressao
adequados & analise dessas varidveis. Na Segéo 3, descrevemos, resumidamente, o método
da quase-verossimilhanga e o método das equagdes de estimagio generalizadas. Em
seguida, na Segao 4, introduzimos nosso método, cuja aplicagéo encontra-se na Segao 6. Por
fim, na Secéo 7, apresentamos nossos comentarios finais.

2. DADOS CIRCULARES

Seja z uma variavel aleatéria absolutamente continua; uma varidvel aleatéria circular

continua y pode ser definida como y=a+ {z(mod m)}, onde ae®R, m>0 e o operador

esta indicando o resto da divisdo de. z por m. Um exemplo importante € o caso em que y
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corresponde a um’ angulo (varidvel angular). Nessa situagdo, todos os valores

y+2kn,k=...,-2,-1,0,1,2,... correspondem ao mesmo angulo.

Uma variavel quantitativa absolutamente continua circular difere de uma nao-circular
(doravante denominada linear), por possuir uma métrica bastante singular. Para ilustrar isso,
suponha que se tenha observado dois angulos: o primeiro sendo 15° e 0 segundo 35°. Pode-
se questionar sobre qual seria o valor do angulo dessas observagbes. Ao se calcular a média
aritmética chega-se a 25° o que parece ser bastante razoavel. Suponha agora que a origem
dos angulos seja modificada através da aplicagido de uma rotagao de -25°. Os valores
transformados passam a ser 350° e 10°, que tém 180° como média aritmética. Esse valor esta
muito distante dos observados. Baseando-se nos dados, pode-se intuir que o valor “medio"

deveria ser 0° I. Na verdade, a distancia entre duas observagdes de uma varidvel circular,
a<b, é dada por min{|a—bl (mod m);|a + m — b (mod m)} .

O estudo de dados circulares é bastante antigo e tem sua origem no estudo da posicao
de corpos celestes (Bernoulli, 1734, por exemplo). Como exemplos de variaveis circulares
temos: a direcao tomada por animais ap()sA certo tratamento, a diregdo do vento, a direcao de
correntes maritimas, o horario de falha de um sistema, o horario de entrada de pacientes em
uma UTI, etc. Fisher (1993) apresenta 24 conjuntos de dados circulares reais.

O procedimento padrao na analise de dados com essa natureza é converté-los em
angulos, através de uma transformacao linear e analisa-los nessa escala. A partir de agora,
nao se fara distincdo entre os termos “circular” e “angular’ e, doravante, considerar-se-a a
variavel ja convertida em angulos. Em Mardia (1972), Batschelet (1981) e Fisher (1993),
encontra-se uma grande variedade de técnicas e modelos probabilisticos para a analise de
dados circulares.

2.1 Representagdo Grafica e Conceitos Basicos

Usualmente, uma observagdo y de uma variavel circular pode ser representada
graficamente em um circulo de raio unitario na posi¢ao (1,y), quando se utilizam coordenadas

polares, ou (cos(y),sen(y)), quando se utilizam coordenadas cartesianas.

A meédia circular de um conjunto de dados circulares, y;,i=1.2,...,n, é dada por

arctan(S / C), seS>0eC>0, .
pa=qarctan(S/C)+ 7z, seC<0, (1)
arctan(S/C)+27, seS<0eC>0,

! Valor que corresponde 3 denominada média circular dos dados, cujo conceito serd apresentado na Segdo 2.1.
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n n
onde, S=Zsen(yi) e C=Zcos(yi). Essa medida corresponde a diregdo do

i=1 i=1
baricentro dos dados, considerados como massas pontuais posicionadas na circunferéncia de
um circulo de raio unitario. Outra interpretacéo possivel pode ser obtida quando se considera
cada observacdo como um vetor de comprimento um e direcdo y;. Nesse caso, a média
circular corresponde a diregéo do vetor resultante.
Uma medida de concentragdo bastante utilizada na analise de dados circulares é o
comprimento do vetor resultante,

R=+vS%+C?.

No caso de todas as observagdes serem coincidentes, tem-se que R=n; esse € 0
caso de concentragdo maxima dos dados (variabilidade minima). Outro caso limite se da
quando os angulos encontram-se uniformemente distribuidos no circulo, onde R =0; trata-se
do caso de concentracdo minima (variabilidade maxima). Note que o conceito de variabilidade
maxima nao existe para dados lineares. Cabe salientar que quando a variabilidade € maxima,
a média circular nao esta definida. Usualmente utiliza-se o comprimento da resultante meédia,
definido por

g-R ©
n

que tem a vantagem de variar no intervalo [0,1].

2.2 Modelos Probabilisticos

Seja yuma variavel aleatéria circular definida no intervalo semi-aberto de amplitude
2m,S,,. Iniciaimente, definiremos a media circular e o comprimento da resultante média de
y, para tanto, & necessario introduzir o conceito de fungdo caracteristica circular. A fungéo
caracteristica circular de y, no ponto r,r=12,... (Mardia, 1972, por exemplo), € uma fungéo
complexa, dada por

T, = B{cos(ry)} + JE{ sen(ry)} .
Sejam i e p, respectivamente, a média circular e o comprimento da resultante média, entao
Ty, =pe'*.
Dentre os varios modelos probabilisticos adequados & andlise de dados circulares,

dois serso destacados: as distribuigdes uniforme circular e von Mises. Outros modelos podem
ser encontrados em Mardia (1972), Watson (1982) e Fisher (1993).
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2.2.1 Distribuicao Uniforme Circular

A distribuicao uniforme circular possui fungao densidade de probabilidades dada por

1
p(Y)'—'%ayESZT:'

Uma caracteristica que merece destaque € o fato dessa distribuicdo néo possuir média
circular e ter comprimento da resultante média igual a zero. Esse fato é bastante importante
uma vez que a distribuigdo uniforme circular tem um papel central na teoria assintotica

desenvolvida para dados circulares (Mardia, 1972, por exemplo).

2.2.2 Distribuigao von Mises

A distribuicdo von Mises é uma das mais utilizadas na modelagem de dados reais. Isso
se deve ao fato de sua densidade ter uma forma relativamente simples, possuir boas
propriedades (regularidade, parametros interpretaveis e simetria) e parametros que sao

faciimente estimaveis. Se y ¢ S,, segue uma distribuicdo von Mises, com media circular
u € S,, e parametro de concentracéo A >0, representa-se y ~M (i, A), entao sua fungao

densidade de probabilidades é dada por

|
CHIYAE 5 m') CXP{l cos(y — #)}, (3)

onde I,(4)é a fungéo modificada de Bessel de primeiro tipo e ordem zero, avaliada no ponto

A (Abramowitz e Stegun, 1970, por exemplo). De um modo geral, tem-se

r‘o‘ l 2k+r
L(d) 2 itk )tk 1(5}‘) 1=012,... i

k-0

Os momentos trigonométricos de uma distribuico von Mises com parametros pe
A sao
E{cos(ry)} =A, (M) conl m) c E{sen(ry)} =A,(A) sen(rp),
onde, A, (A) =1,(A) /I,(2).
O comprimento da resultante média é dado por A ,(l).

2.3 Relagdo entre as Distribuicoes Uniforme Circular e von Mises

A distribuicdo uniforme circular surge naturaimente, a partir de uma von Mises, quando
A se aproxima de zero. Como a distribuigdo uniforme circular ndo possui média circular e tem
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comprimento da resultante média zero, tem-se que, quando A for muito pequeno, as técnicas
baseadas na fungio densidade de probabilidades (estimagdo por maxima verossimilhanca,
teste da razdo de verossimilhanga, etc) ndo produzem bons resultados. Regras empiricas que
estipulam valores de A para os quais essas técnicas levam vantagem sobre procedimentos
nao paramétricos sdo propostas em Fisher (1993) (A > 2, na maioria das vezes ou mesmo
A >1, em alguns casos). Outra propriedade importante & o fato da distribuicao von Mises se
aproximar de uma distribuiciio normal para valores grandes de A . No limite, quando A tende
a infinito, essa distribuigio tende a uma degenerada no ponto .

2.4 Modelos de Regressao

Ha na literatura algumas sugestdes de modelos de regressao para dados circulares
(ver Gould, 1969; Johnson e Wehrly, 1978 e Rivest, 1889); no entanto, apresentar-se-a, por
sua generalidade, o modelo sugerido por Fisher e Lee (1992). Considere uma amostra
aleatoria (y;,x;),i=12,...,n, onde y; ~M (1,4) e x; & um vetor p—variado de covariaveis
fixas.
Seja
Hi =z +h(n).7 =x B “)
onde, S é um vetor paramétrico, h()) é uma fungoh:R— [—— 7, 72[, duplamente diferenciavel
e inversivel, com h (0)=0 e & é a origem. Uma possivel escolha para h € h (a)=2 arctan(a).
A fungdo escore associada aos parametros desse modelo conduz as seguintes

equacdes:
XTHu=0,
Rsen(@)=0, (5)
Reos(d) =0,
e A=K,
onde, -

~ .on
o T T o 1
0= (0g,gennrtg) T = senfy; G- bl B}, X = (x,ooo%0) T H = dlag{-—'-&h (7 Doy

e R=(1/n)(S? + C*)¥?, sendo

S= i sen{yi -a- h(x?ﬁ)} e

i=1

o ~
c=Y cgs{yi -G- h(x?ﬁ)} .

i=l1

(nn)}
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Fisher e Lee (1992) sugerem a utilizacdo do método de minimos quadrados

reponderados iterativo (Green, 1984) para a obtengao da estimativa de . Em resumo, o valor

atualizado da estimativa na k-ésima iteracéo (ﬁ(k) ) seria obtido a partir de
XTHZX(ﬂ"(k) _ ﬁ"(k—l) y=XTH2y,

sendo H? =HH .

Em alguns casos, pode-se estar interessado na modelagem do parametro de
disperséo. Uma situacéo real onde isso é importante, é o estudo da direcdo tomada por
animais apos algum tratamento, ou durante o processo migratorio; a variabilidade dessa
dire¢éo tende a diminuir com o passar do tempo. Em geral, a dire¢io é representada por um
angulo que usualmente se supGe seguir uma distribuicdo von Mises. No caso de
independéncia entre as observagdes ha opgbes para a modelagem do parametro de
concentracao A (Fisher, 1993 e suas referéncias). Considere, por exemplo, y; ~M (u,4) e
suponha a modelagem de p; proposta anteriormente. Fisher e Lee (1992) propéem o
seguinte modelo para a modelagem do parametro de concentragao:

f(4)=x{7,
onde, f(-) é uma fungdo de ligacdo positiva, por exemplo a logaritmica, e ¥ & um vetor de

paradmetros desconhecidos.

Fisher e Lee (1992) apresentam um algoritmo para a obtencio da estimativa de y

baseado no método de minimos quadrados reponderados iterativo.

3. QUASE-VEROSSIMILHANCA

O método de quase-verossimithanga, Wedderburn (1974), permite a estimagdo de
parametros de um modelo de regressdo em situagdes onde a distribuicio da variavel
dependente € desconhecida, mas ha informacdes sobre seus dois prirheiros momentoé. Mais
especificamente, conhecemos o comportamento da média em fungdo das variéveis
independentes e da varidncia em funcio da média.

Sejam y,,y,,...,y, as observagbes da varidvel dependente Y e X1,X3,...,Xy SEUS
respectivos vetores coluna p-dimensionais de covariaveis. Suponha que E(y;) = y; = h(xiT ,B)
onde h(-) é uma fungio continua duplamente diferenciavel e S é um vetor px1 de

parametros. Assuma que Var(y;)=¢V(y) onde V() é uma fungdo conveniente. O

estimador de quase-verossimilhanca de J é obtido através da raiz de
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¥(B) =DTW(y— ) =0

onde y=(¥1,¥2--Yn) o 4= (tlstlrrertty)T, D=u/f e W = diag(V;,Vs,...,V,),
McCullagh (1983). Essa fungdo é denominada quase-escore. Sob condigGes gerais de

regularidade, prova-se que a raiz de ‘¥'(f) = 0 é um estimador consistente e assintoticamente

normal de .

3.1 Observagoes Dependentes

Seja yi=(Yilsyi2,...yit)T, i=12,...,n uma amostra de vetores aleatdrios

mutuamente independentes, tal que associado a Yij exista um vetor px1 de covariaveis

fixas, x;. Suponha que E(yy) =y 4 = (1> Mg seees M) T M -—-h(xgﬂ) e
Var(y;;) = ¢ V;;(145) com h() e S, como na segio anterior. Suponha também que a matriz

de covariancia de y; seja dada por
Cov(y;) = W; = ¢V}/*R, V2

com, V; =diag(Vj;, Vjs,..., V) e tal que R; a matriz de correlagéo de y;, possa ser definida
como funcdo exclusivamente de 14,R;=R;(z). Nesse caso, o estimador de quase-

verossimilhanca de S é dado pela raiz de

P(B) =D DIW (y; 1) =0 (6)

i=1

onde, D; = dy; / B. Sob condigdes gerais de regularidade, demonstra-se que tal estimador é
consistente e assintoticamente normal.

No entanto, geraimente néo se deseja modelar R; em funcéo de ;. Na verdade, tal
modelagem traz uma série de complicagées de ordem pratica, uma vez que o coeficiente de
correlagao esta definido em um intervalo limitado e, mais ainda, que R; deve ser uma matriz
positiva definida. Dessa forma, em termos aplicados a fungéo (6) tem pouca utilidade. Liang_e

Zeger (1986) desenvolveram uma metodologia para a estimagédo de parametros de um modelo
de regressao multivariado que contorna esses problemas. Este é o assunto da préxima segio.
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3.2 Equagdes de Estimacao Generalizadas

A idéia central das equagbes de estimacdo generalizadas (EEGs) € a utilizagao de
parametros de perturbagdo ao invés da média, na modelagem de R;. Considere a notacéo da

Secao 3.1.
As EEGs s&o construidas a partir de

S DIW (@) — ).
i=1

onde D; = H;X;,X; = (XiseorXir)

H; =diag{hi1,...,f1it},ﬁij = dh(w)/ dw| __ .15, W, = pVIPR,(@)V}* e « & um vetor sx1

que define R;.
Note que ao definir a matriz de pesos W;, os autores introduzem um novo vetor de
parametros, o . O problema passa a ser a estimagéo dessa quantidade. Liang e Zeger (1986),

demonstram que, sob condicdes bem gerais, ao se substituir  por um estimador, ay, ~Jn-

consistente dados f e ¢, a solugéo de

n
> DIW @y )yi - #4) =0 @
i=1
& um estimador consistente e assintoticamente normal de 5. A expresséo (7) é denominada
equacbes de estimagao generalizadas.
Outro ponto importante é o fato de que W, n&o precisa necessariamente ser a matriz
de covariancia de y;. Para que as propriedades assintéticas se verifiquem, basta que &,

satisfaca as condigdes expostas no Ultimo paragrafo.

Uma hipdtese importante nas demonstragbes das propriedades assintoticas dos

estimadores apresentados nesta secéo é que Ez(¥)= 0.

4. METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta secdo, apresentamos o método desenvolvido para dados circulares.
4.1 Modelagem da Média Circular

Considere a notagdo da Segdo 3.1, sendo y; uma variavel aleatoria circular, que
segue uma distribuicio biparamétrica com média circular 1 e comprimento da resultante

média p.
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Seja
Hy = h(ﬂg )’ Ty = Xgﬂ .

Sabe-se que Eg{sen(y; — )} =0. De modo analogo as equagbes de estimagao

. - T
generalizadas, definindo u; =(uy,U4,...,u) ", com U =sen(y; — 4;) € tomando-se

W; = Cov(u;), f# pode ser consistentemente estimado através das raizes de

VB =2 (H=0
i=l

W . | G
onde, y/-w(ﬁ)=D-W-u-, com D; = XTH H; —-——-—d1 {
! P O Oy’ Oy

W; é conhecida, as raizes de ‘P,I’V s&0, sob condigcdes gerais, estimadores de £ consistentes

} No caso em que

e assintoticamente normais com matriz de covariancia assintética dada por
n
-1
-] (8)
i=1

onde Si = D?W{ID; .

Em termos praticos a fungao \in tem pouca importancia, uma vez que, em geral, as
‘matrizes Cov(u;) sé@o desconhecidas. Isto pode ser contornado, substituindo-se W; por um

estimador, de modo analogo ao desenvolvido por Liang e Zeger (1986).
Considere a existéncia de um vetor paramétrico o que define a matriz de

covariancias de u;, W; = W;(a),i=12,...,n. Dessa forma, o problema reduz-se a encontrar
um estimador de a,d,,, de tal modo que o estimador estimador obtido a partir de

o B= 2 DI W, i (dn )y ©

i=1
continue sendo consistente e assintoticamente normal. Para isso, além de condigdes gerais de
regularidade (Artes, 1997 e Artes e J grgensen, 1998 e Artes, Paula e Ranvaud, 1998, para
detalhes), basta que @, = d,(f,p) seja um estimador +n— consistente de &, dados S e
p. Note que nesse caso, W; ndo precisa necessariamente ser a matriz de covariancias de

u; . As propriedades assintéticas dos estimadores serao validas mesmo no caso de assumida
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uma estrutura de covaridncias incorreta para u;. A matriz de covariéncia assintética é dada

Es) B Bs)

V; =D W, Cov(u;)W;'D; .

por

onde

Note que essa matriz reduz-se a (8) quando W; = Cov(u;). Sendo ,én um estimador de S

obtido a partir de (9) temos que um estimador consistente de sua matriz de covaridncia

) 503"

i=1 i=1

assintética € dado por

onde

§; =D (B)W(,)D; (5y)
¥, =DF (AW (G, )uuf Wil(d,)D;(By)-

Outros detalhes técnicos sobre a metodologia proposta sdo apresentados em Artes
(1997), Artes e J‘g‘gggnsﬁen (1998) e Artes, Paula e Ranvaud (1998).

4.2 Modelagem Mista

Em muitas situagbes praticas, em dados circulares, observa-se uma variagdo na
variabilidade da resposta ao longo do tempo, desse modo o procedimento apreéentado na
secao anterior pode ndo ser suficiente para a modelagem de dados reais. Nesta secéo,
adaptamos a metodologia proposta de modo a permitir que a variabilidade possa se alterar
longitudinaimente. Admita a existéncia de vetores de covaridveis z; associados as

observagdes y;;, que supostamente poderiam vir a influenciar a variabilidade dos dados.

Uma medida de variabilidade bastante comum em dados circulares € o comprimento
da resultante média, definido na Segdo 2.2. Da definicdo, temos que o comprimento da

resultante média associado a variavel circular y;;, com média circular z;, € dado por

P = E{COS(Yij - .Uij)}
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Como p;; assume valores em um intervalo restrito ([0,1]) convém, a fim de evitar-se

problemas na estimac&o desse parametro, que sua parametrizagéo seja feita através de uma
funcéo real que assuma valores nesse intervalo. Como exemplo, poderiamos utilizar, dentre
outras, a funcao:

e);p (zTy)
T

p.. =
Y 1+exp(z 4

) (regressao logistica),

onde y é um vetor paramétrico. Quando Vi segue uma distribuicio von Mises temos que
Py = A1(A), (10)
onde ﬂij € um paradmetro de concentragdo. Como a distribuicdo von Mises é a distribuigao

mais utilizada na pratica para a modelagem de dados circulares, parece-nos natural utilizar a
funcdo de ligagdo definida por (10) na modelagem da variabilidade de dados desse tipo,

mesmo Nos casos em que a distribuicdo de ¥i; nao seja a von Mises. A partir deste ponto,

adotaremos a transformagao definida por (10). A extensdo dos resultados seguintes a outras
funcdes de ligagdo ndo é complicada, podendo ser obtida através da teoria geral descrita em
Artes(1997).

Defina vy = cos(yy; - H;) — A1(4;) e assuma o seguinte modelo:

Ay =1(&), & ='Z;§7

onde, f(-) é uma fungio positiva, duplamente diferenciavel e y € um vetor de parametros.

T T

Denomine ¢9=(ﬂT,7T) 81 = (uT vT) ,Vi =(Yy1,...,0x) € u; e f como definidos
na Secao 4.1. Temos que

Eg(v;i)=0 e Covy(v;)=K;.

Adotando-se a mesma metodologia utilizada nas se¢des anteriores, sob condi¢des
gerais de regularidade (ver Artes, 1997), ¥ pbde ser consistentemente estimado através das
raizes de

n
2(6) =2 G;Ps;, (1)
i=1
onde

D; 0 w10
Gi = T Py Pi = -1 1
0E; 0 X;

1

duy Juy
DT =D,N;,N; = E{dlag( o %)} diag( 15, 0 )

o\; OA; ov; ov;
T T il it il it
BT =2TEM;, Z; = (21,02 ) L F; = dlag(agll agn) M; E{dl (axﬂ ,...,mﬁj}.
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O estimador obtido a partir da raiz de (11) sera, sob condigdes gerais de regularidade (ver

Artes, 1997), assintoticamente normal com matriz de covariéncia assintotica dada por

mdgs) (o))

i=1 i=1
com

Si =G;P,G]

V, = G,P;Cov(s; )P,G] .

De modo analogo ao ocorrido na segdo anterior, a utilizagdo da fungéo (11) requer o

conhecimento de W; e de K;, o que nao ocorre em situagdes praticas. Para contornar esse

problema, admita a existéncia de um vetor paramétrico o tal que W; =W;(x) e K; =K;(a)

e defina a seguinte fungao:

n
Ya(8)=2,GiP;(6,)s;.
i=1

Demonstra-se, sob condigbes gerais de regularidade (ver Artes, 1997), que se

~

&, =a(8) for um estimador J/n -consistente de o dado 8, entdo o estimador obtido a partir

da raiz de y, sera consistente e assintoticamente normal com matriz de covariancia

assintotica dada por (12), essa matriz pode ser consistentemente estimada através de

~

$; =Gi(én)Pi(&n)GiT(9n)

com

{’i = Gi(én)Pi(& )SiS;rPi (&-n)G;r(én)

onde én é um estimador de 6 obtido a partirde v ,,.

5. TESTES DE HIPOTESES

Nesta secdo, descrevemos brevemente a construgdo de testes de hipéteses do tipo

Wald para verificagéo de hipéteses lineares para o modelo misto. A extens&o para o modelo

proposto na Segéo 4.1 € imediata e néo sera abordada neste texto.
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Suponha que se deseja testar a hipbtese H,:C8=0 versus H;:C6#0, onde C é

uma matriz de posto completo hxq,h<q e q é a dimensdo de 0. Utilizando-se as

propriedades assintéticas de én , demonstra-se que a estatistica de teste
~ —-1 ~
Q=8IcT(cicT)  ch,

tem, sob H, uma distribuicéo assintética qui-quadrado com h graus de liberdade.

6. APLICACAO

Considerando-se o experimento descrito na introducdo, analisaremos os dados
coletados durante o ano de 1982; uma andlise inicial desses dados pode ser encontrada em
Ranvaud et al. (1983). No experimento de 1982 duas precaucdes foram tomadas para se
evitar viéses. Primeiramente, os pombos foram soltos de dois locais diferentes para reduzir a
possibilidade de que alguma caracteristica esptria do ponto de soltura polarizasse a diregao
dos pombos, portanto mascarando o efeito da remogao dos mecanismos de bissola no
experimento. As solturas foram realizadas em diferentes momentos do dia, pois as condi¢gbes
ambientais ndo sdo as mesmas ao longo do dia. Os pombos soltos a tarde permaneceram por
mais tempo no local de soltura do que os soltos pela manha, e aves poderiam assim vir a ter
informacdes adicionais, o que resultaria em uma vantagem em relagéo as demais. Schmidt-
Koenig (1979) menciona uma analise de dados nao publicada que indicou que os Ultimos
cinco de vinte pombos soltos em um determinado dia orientam-se na direcao correta mais
rapidamente que os demais soltos no mesmo dia, sugerindo uma melhor orientacéo ap6s uma

permanéncia mais demorada no local de soltura.

A fim de verificar a existéncia de diferencas significativas entre as posicoes dos
pombos ao longo do tempo e considerando a variagdo dos fatores local de soltura (com dois
niveis: CMC1 e CMC2) e horario da soltura (com 3 niveis manha, meio-dia e tarde) definimos

T
o seguinte vetor de resposta: Yj; =(yb~k,,yijk2'yijk3.) , onde as componentes do vetor

correspondem as diferengas entre as posigdes da ave k solta no local i, no horario j,
respectivamente, entre os instantes 60s e 30s, 80s e 60s e de desaparecimento e 90s,
i= 1,2, j= 1,23, k= 1,...,nij.

Partimos do seguinte modelo misto (no sentido de Fisher e Lee, 1992):
p’ijk] = 2atan{p0 + Ol +B0j + aﬁoﬁ + (l - 2) (“’1 +ay + Blj + ClBhJ)} s
Vijkl = Al(lijkl) , com

;\'Uu = cxp{?»o + Noi +k0j +le0ij +(1— 2) (A'l +Ny + kl] + “klu)} .
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Tratam-se de modelos analogos a modelos de andlise de covaridncia quando se
permite a interagao entre os fatores e as covaridveis. Nesse modelo consideramos a presenca
dos fatores local e horario de soltura; a dimens&o longitudinal surge como uma covariavel,
assumindo o valor -1 quando se considera a diferenca de posi¢ao entre os instantes 60 e 30

segundos (1=1); 0 entre 90 e 60 segundos (1=2) e 1 entre o angulo de desaparecimento e
90 segundos (1=3). Adotamos a parametrizagdo da casela de referéncia, sendo que p,

corresponde a metade da tangente da média circular observada no periodo da manha, no
local de soltura 1 para ligual a 2; o, indica a variagdo dessa fungéo da media ao se passar

do local 1 para o local 2 de coleta (ocm = O); BOJ- corresponde a variagdo da funcao ao se

passar do periodo de soltura matutino para meio-dia (j= 2) ou para a tarde (j= 3), Bo1=0;

afg; corresponde aos  efeitos de interagdo entre local e periodo de soltura
(aBo1j =By =0, para qualquer ie j); u, indica a variagdo da fung@o da meédia circular ao
longo do tempo para os pombos liberados no local 1 e no periodo da manha; os parametros
;B € oy tm uma interpretagdo analoga a o, Boje Py para representar a variagao
longitudinal da média circular. Os pardmetros do modelo para xijm tém uma interpretagao
analoga aos do modelo para p que possuem Os mesmos indices, com a diferenga que
indicam a variagio do logaritmo neperiano do parametro de concentragdo, A, @o invés da

metade da tangente da média circular.

As matrizes de covariancias utilizadas na fungéo de estimagéo y,, foram do tipo nao-

estruturada.
Realizamos sucessivos testes de Wald para retirada de efeitos nlo significativos.
Para a realizagio das analises, foram desenvolvidos programas computacionais no

pacote S-Plus.
Tabela 1 - Estimativas dos parémetros do modo Anal

Parametro estimativa orro padvio salimativa / nivel
o oo padrdo | desoritivo

Mo 0,03 0,01 .87 0,004

Ao 19 N T THe <0,001

Moz T .00 0.89 an T[T o0z

Kov 001 (X1) 3200 0,001

.. 1.3 (Y R I 0,003

Chegamos a um modelo final cujas estimativas dos parametros sdo dadas na
Tabela 1. Como pode ser observado, efeitos nao significativos dos fatores e covariavel foram
encontrados para as médias circulares. A direcho meédia comum foi estimada por 3,34°.
Em termos dos parametros de concentragio, detectamos um efeito significativo de interagao

entre o periodo e local de soltura.
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A Tabela 2 traz as estimativas dos parametros de concentragdo e do comprimento da
resultante média, estimadas através do modelo final. O fato de no local de soltura 2 o
parametro de concentragdo ser maior a tarde reflete provavelmente uma melhora na
orientagdo das aves com a permanéncia no local de soltura, o que estd de acordo com
Schmidt-Koenig (1979). Os resultados do local 1, por outro lado, podem ser interpretados
como evidéncia de algum efeito polarizador, que orientaria inicialmente as aves numa diregdo
espuria. Corregées para o rumo correto seriam entao mais evidentes nos pombos liberados a
tarde, pois eles teriam melhores condicées de orientagdo de forma a se opor com maior
eficiéncia ao viés local.

Essa concluséo é reforgada pelo fato de que em outros estudos o comportamento dos
pombos nesse local foi diferente dos demais. A possibilidade de um local de soltura acarretar
algum viés esta bem documentada na literatura (Keeton, 1973, por exemplo).

Tabela 2 - Estimativas dos parametros de concentragao e dos comprimentos das resultantes médias

Localde Horario Parametro Resultante
soltura de soltura de concentragdo média
1 manha / meio-dia 6,40 0,92
1. tarde 3,88 . 0,86
2 manha / meio-dia 3,49 0,84
2 tarde 7,75 0,93

10. CONCLUSAO

Apresentamos um método apropriado para a analise de dados circulares longitudinais.
Um grande atrativo da técnica € que seu uso dispensa o conhecimento exato da distribuicao
de probabilidades geradora dos dados, necessitando apenas de suposigcbes sobre o
comportamento das médias circulares, do comprimento da resultante média e sobre a
estrutura de covariancia existente entre senos e, eventualmente cossenos das variaveis
originais centradas. Estudos de simulagéo para a verificagdo do desempenho do método em
situacOes controladas sdo encontrados em Artes (1997) e Artes e J¢ rgensen (1998). Andlises

de dados reais podem ser vistas em Artes (1997), Artes e J¢prgensen (1998) e Artes et al.
(1998).

ABSTRACT

We describe in this paper a new methodology for the analysis of the direction taken by pigeons in
different instants of time after their release. The proposed method is an extension of the quasi-likelihood
method (Wedderburn, 1974) and of the generalized estimating equations method (Liang e Zeger, 1986),
that may be applied to a wide variety of longitudinal circular data. We discuss position and dispersion
parameters modelling and we present robust estimators of the covariance matrix of the estimators
obtained by the proposed estimating equations. We illustrate the methodology with an analysis of part of
the data from an experiment on homing pigeon conducted near the city of Camocim, at Ceara state in
Brazil.
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Estimando o Risco Sistematico
de Ac¢oes Brasileiras Usando

Regressao Ortogonal

Beatriz Vaz de Melo Mendes”

Edel Alexandre da Silva Pontes™

RESUMO

O risco sistematico de uma agdo pode ser entendido como um quantificador da sua tendéncia de
acompanhar os movimentos de um determinado indice de mercado. Propomos o método de regressio
ortogonal para estimar o risco sistematico de agoes. O pressuposto principal deste método, que o faz
atraente e adequado para o problema abordado, é o de que as variiveis envolvidas, isto é, os retornos
de uma acao e de um indice de mercado, podem ser observadas com erro. Dada a caracteristica volatil
do nosso mercado, gue tende a produzir outliers com bastante freqliéncia, estimamos o risco
sistematico de agbes brasileiras usando estimadores robustos para o método de regressiio ortogonal.
Introduzimos o R-R Piot dos residuos ortogonais como instrumento para detectar outliers.

Palavras-chaves: Risco Sistematico; Modelo com Erros nas Variaveis; Estimagdo Robusta.

1. INTRODUGAO

O modelo CAPM - Capital Asset Pricing Model, Lintner (1965), Sharpe (1964) relaciona

o retorno esperado de uma agao, o retorno de uma aplicagéo financeira sem risco e o retorno
esperado de um indice de mercado através de uma relagéo linear. Retomos sao definidos
como as mudangas relativas do preco de uma agdo ou indice de mercado sobre um
determinado horizonte. Neste trabalho definimos como retorno diario de um ativo no dia t o

valor log(ut /ut_l)lOO,onde v representa o prego de fechamento deste ativo no dia t. Qg

acordo com o CAPM, 6 valor esperado E[Y]do retorno Yde uma acao pode ser descrito

como

B[Y]-x = B(EIM] - ¢ ),

* Enderego para comrespondéncia: DME-IM, Universidade Federal do Rio de Janeiro - e-mail: bmendes@dme.ufrj.br.
“* Endereco para comrespondéncia: DM, Universidade Federal de Alagoas.



72 RBEs

onde 1€ o retorno de uma aplicagéo caracterizada pela absoluta certeza quanto a sua

apreciacdo, P € o risco sistematico do ativo considerado, e onde E[M] é o retorno esperado

do indice M escolhido para medir a performance do mercado. A quantidade ﬁ(E[M]—rf)

representa o prémio pelo risco assumido.

O risco sistematico de uma agao, ou o beta desta agéo, pode ser entendido como um
quantificador da capacidade inerente desta acdo de acompanhar (em maior ou menor grau)
os movimentos de um determinado indice de mercado. O risco sistematico € uma quantidade
muito importante para os analistas de mercado, gerenciadores de risco, fraders, etc. Seu
calculo pode ser considerado o primeiro passo no processo de andlises diarias de uma
instituicao financeira.

A estimagdo do risco sistematico de agbes brasileiras a partir do CAPM tem sido
recentemente objeto de varios estudos. Por exemplo, a Figura 1 mostra o grafico dos retornos
diarios do indice da Bolsa de Valores de Séo Paulo -IBOVESPA- versus os retornos diarios de
uma das agbes mais negociadas no mercado financeiro brasileiro, a Telebras - PN. 0]
interesse aqui & estimar a inclinagdo da reta a ser ajustada aos dados. Carmona (1996)
estudou a relagdo entre o prémio de risco de mercado (o lado direito de (1)) e a volatilidade
(uma medida da variabilidade das séries, em geral o desvio padrao). Soares et al. (1997)
abordaram o problema da selegio do indice de mercado comparando as performances do
IBOVESPA e do FGV100 (indice da Fundagao Getulio Vargas). Mendes (1998) estimou os
betas de agbes brasileiras usando um método de reamostragem por importancia.

Figura 1 - Grafico dos retornos diarios do IBOVESPA versus os retornos diarios da Telebras - PN
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A procura de técnicas alternativas para a estimagéo do beta sob suposicdes adicionais
tem sido também objeto de varias pesquisas. Merton (1973) supds a ndo estacionariedade
dos betas e propds ajustes na estimagdo. Chang e Weiss (1991) assumiram que o parametro

B segue um processo auto-regressivo média movel e Medeiros et al. (1997), assumindo um

processo auto-regressivo de ordem 1, usaram um processo de estimacgao baseado no filtro de
Kaiman. Mendes e Duarte (1998) estimaram os betas de agdes brasileiras usando um modelo
de regressao com erros ARCH (Engle (1982)). Neste trabalho usamos o método de regressio
ortogonal (MRO) para estimar os betas das 130 agbes brasileiras mais negociadas. A
caracteristica principal deste método, que o faz atraente e adequado para este problema,

reside na sua suposi¢do basica de que ambas as variaveis envolvidas no modelo (i) isto €,

os retornos de uma ag&o e de um indice de mercado, podem ser observadas com erro. Esta
suposi¢éo baseia-se no fato de que o processo de coleta e distribuicdo dos dados é o mesmo
para os retornos diarios de acées e indices. Além disto, indices em geral sdo obtidos a partir
de meédias ponderadas de uma selecdo de agdes.

As estimativas produzidas pelo MRO coincidem com as estimativas de maxima
verossimilhanca de um modelo de regresséo com erros nas variaveis (MREV) sob a suposicdo
de normalidade (Bolfarine et al. (1992)). Contudo, & fato bastante conhecido hoje que dados
em finangas caracterizam-se por possuirem outliers devido aos dias atipicos e por
apresentarem caudas mais pesadas que as de uma distribuicio normal. A Figura 1 ilustra
essas duas caracteristicas. Nesse caso, as estimativas classicas para o MREV obtidas a partir
da suposicdo de normalidade tornam-se distorcidas e ineficientes (Carrol e Gallo (1982)).
Somente estimadores robustos, isto é, aqueles capazes de resistir a presengca de
contaminagbes nos dados, podem produzir estimativas confiaveis. Existem na literatura
propostas alternativas robustas para o MRO (Zamar (1989), Carrol e Gallo (1982), Brown
(1982), entre outros) capazes de lidar com dados ndo normais e com a presenca de
observagodes atipicas. -

O uso de estimadores robustos na andlise de problemas oriundos do mercado
financeiro, em particular dos mercados emergentes, tem ganho bastante popularidade
ultimamente. Por exemplo, Badrinath e Chatterjee (1993) mostraram que outliers, pontos de
alavanca e erros grosseiros, podem distorcer as estimativas dos betas caso sejam usados
métodos néo robustos. Duarte e Mendes (1997) provaram empiricamente a ndo normalidade
de dados do mercado financeiro brasileiro, e estimaram o risco sistematico de agdes
brasileiras usando estimadores robustos. Dada a caracteristica volatii do nosso mercado,
temos que o principal objetivo deste trabalho € o de estimar o risco sistematico de agbes
brasileiras usando estimadores robustos para o MRO.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na Segdo 2 explicamos o modelo de
regressdo com erros nas variaveis, o0 método de regressdo ortogonal, e os estimadores
robustos a serem usados neste trabalho. Na Secgéo 3 estimamos os betas de mais de 130
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acdes brasileiras usando estimadores classicos e robustos, analisamos os resultados obtidos,
e introduzimos um novo grafico para a identificagio de outliers. Na Segéo 4 damos nossos
comentarios finais e resumimos nossas conclusoes.

2. 0 MODELO DE REGRESSAO COM ERROS NAS VARAVEIS E O METODO DE
REGRESSAO ORTOGONAL

Para estimar o risco sistematico de um ativo em geral, usa-se uma extensao do CAPM

original (1) dada por

E[Y]—rf =+ B(E[M]—rf), 2

onde temos a introdugdo do coeficiente alfa. A expressdo (2) sugere o uso de um modelo
linear de regressao para estimar o alfa e o beta das a¢bes, bastando para isto que tenhamos

um conjunto den observacoes {(rf1 ,¥1,My ),, (I'fn »Yn,My )}dos retornos do investimento livre

de risco, dos retornos da agado e do indice de mercado-considerados, durante um certo
periodo de tempo, isto €, temos um modelo linear de regressao usual que assume que

Yt‘fft=°‘+B(mt—ff,)+5t: @)

t=12,...,n, onde m;,m,,....m, s&o valores fixos, e onde os erros €,sdo variaveis

aleatérias nao correlacionadas e identicamente distribuidas, com esperancga zero e variancia

constante. Por simplicidade, continuaremos a denotar por y, e m; os retornos da ag&o e do

indice considerados ja corrigidos pela subtragdo do retorno livre de risco. Podemos entao

reescrever o modelo linear de regressao (3) como

yt=a+ﬁ mt +8t, (4)

ou alternativamente como

[} Yt
Ve =Y, +& b =a, (5)

m

para t=12,---,n, onde b=(b;,b,)eR%,Ibl=1Ll & a norma Euclidiana, ae®R,v

representa o transposto de v, e onde &; € um erro aleatério com as caracteristicas descritas

. . b
acima. Notemos que (5) pode ser reescrita como y, = -El— - b—fmt +€,.
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Contudo, como o préprio modelo CAPM sugere, a variavel indice de mercado M poderia ter
sido também medida com erro. Esta & a suposigcdo basica do modelo (classico) de regressao
com erros nas variaveis que pode ser descrito como

X, =X, +8, , bX, =a, (6)

onde b,x,,X,ee,sd0 vetores em RP*! p & o numero de variaveis explanatorias, |[b] =
aeR, e onde X,;,---,X,,€q,"--,&, s@0 vetores aleatdrios ndo observaveis. Neste trabalho

lidamos com um modeio linear de regressao simples ((4) ou (5)), sendo pois p = 1.
Uma caracteristica interessante deste modelo é o fato de tratar as variaveis
simetricamente, néo fazendo distingdo entre variavel resposta e variavel explanatéria, ja que

ambas s&o medidas com erro. Isto justifica as notagbes simplificadas x; e X, .

Em (6), em geral, assume-se que os erros g,tenham uma distribuicio normal

bivariada com E[st]=0 e cov(st)=021, onde / é a matriz identidade. Sob estas

suposi¢es, o procedimento para obter os estimadores de maxima verossimilhanca & o
método de regressdo ortogonal, MRO (Fuller (1987)). Independentemente dos dados serem

ou ndo serem normais, 0 MRO consiste em achar be®R? e 4 €Rcom "b”=1 solugées do

problema :

minimize ) , Z(b Xt~ a) 7

t

Os estimadores classicos obtidos de (7) ( veja Bolfarine (1992) para uma apreciagio
das dificuldades envolvidas neste processo de estimagio) ndo sdo robustos, perdendo
eficiéncia estatistica e apresentando vicio consideravel sob ligeiros desvios quanto as
suposicbes feitas (Carroll e Gallo (1982) e Brown (1982)). Zamar (1989) propds os M-
estimadores para regressao ortogonal, definidos como as solugdes do problema

. b'xt -a
mmumze{"buﬂya} %P{TJ (8)

onde p(.) é uma fungéo de perda limitada, simétrica, ndo decrescente, e S, € um estimador

robusto-da escala dos residuos ortogonais. Essa formulagédo geral (8) engloba (7) como caso

particular, bastando para isso fazer S, =1 e p(u) = w’. 0 papel da fungdo p é o de dar
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diferenciados as observagdes, reduzindo a influéncia daqueles residuos considerados

's depois da padronizac3o feita através do estimador de escala S, .

Zamar (1989) sugere usar o estimador de escala obtido a partir de um S-estimador

egressdo ortogonal como o estimador robusto para o calculo de S,,. Para definir o

nador para regresséo ortogonal consideremos primeiro a definicdo de um M-estimador
ala (Hampel et al. (1986), Huber (1981)). Dados um vetor b e®2 Jbl=1, e 2 € R ,um

nador de escala S(b,a) dos dados b'xl,---,b'xn € uma solugcdo do sistema de

Ses implicitas

1 b'xt-a a
nZt)p[——S ]—k , (©)

o(.) tem as caracteristicas dadas acima e k é uma constante, em geral k = E[p(z)],
z tem distribuicdo normal padréao.

Os S-estimadores para regressao ortogonal sdo definidos como os valores be 3 que

zam S(b,a) .Isto &,

(6,a) : S(b.)= minimoy,, v S(b,a). (10)

O estimador robusto da escala dos residuos de uma regressao ortogonal, associado

-estimadores de regresséao ortogonal, € entao
S(b,7). (11)

Zamar (1989) provou que estes estimadores robustos tém alto ponto de ruptura
em a grandes proporgdes de outliers na amostra) o qual depende da fung@o p. Além
s30 consistentes (se a distribuigao dos erros for esférica) e assintoticamente normais.

mos neste trabalho a fungdo p de Tukey dada por

~

A

o
A%
—

ro |E-3G)H ) se
3 (12)

1 se

LY
(S

LY
-

¢ 6 uma constante reguladora responsavel pela eficiéncia dos estimadores.
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3. ESTIMAGAO DOS BETAS DE AGOES BRASILEIRAS

Nesta secao usaremos alguns estimadores classicos e robustos para estimar o risco
sistematico das agbes brasileiras. Os dados contém os retornos diarios das 130 agbes mais
negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo entre 1994 e 1996. O indice de mercado usado
é o IBOVESPA e o investimento livre de risco é o retorno da taxa interbancaria overnight de
juros CDI-CETIP (Certificado de Deposito Interfinanceiro, o qual é publicado diariamente pela
Central de Custodia e Liquidag&o de Titulos Privados). Estes dados foram previamente usados
por Duarte e Mendes (1997) onde suas caracteristicas (caudas pesadas, presenga de outliers
e de pontos de alavanca) foram exaustivamente investigadas. Para estimar os betas dessas

acOes usaremos os seguintes procedimentos:

¢ S-RO : S-estimadores para regressao ortogonal (5, a), obtidos de acordo com (9),

(10) e (11). Aqui o estimador de escala é o S(b, a). A funcao de perda é a fungao de Tukey

(12) com c=1.56. Estes estimadores possuem alto ponto de ruptura, porém ndo sao
estatisticamente eficientes.

e M-RO : M-estimadores para regressao ortogonal (f),é), obtidos a partir de (9) e da

funcdo de perda de Tukey com c=4.67, a qual produz estimativas 95% eficientes sob
normalidade. O estimador de escala auxiliar S, é o S-estimador de escala obtido no itemn
anterior, S(b,%).

» M-RO* : obtido como no item anterior, mas tendo como estimador de escala o 1.483
Median Absolute Deviation - MAD - dos residuos ortogonais (Hampel et al. (1986)), o qual é
um estimador de escala consistente, com ponto de ruptura 0.5 e facil de calcular.

* MQ-RO : estimadores classicos (7) de regressao ortogonal (estimadores de maxima
verossimilhanga do modelo de regressdo com erros nas varidveis sob a suposicio de
normalidade dos erros) obtidos supondo ser igual a 1 a razio entre as variancias dos erros.
Suposigbes extras para o processo de estimacao sao em geral necessarias (Bolfarine et al.
(1992) e Pontes (1998)), e neste caso parece ser bastante razoavel supor que as
variabilidades dos erros de medida dos retornos das agdes e indices de mercado sejam iguais.

e MQO : Minimos Quadrados Ordinarios para o modelo usual de regressao linear (4).
A inclusdo deste estimador deve-se somente ao fato desté ser o método mais conhecido e
usado pela grande maioria dos analistas financeiros brasileiros. Contudo frisamos que nao é
adequado para estimar os betas de agdes brasileiras conforme provado empiricamente por
Duarte e Mendes (1997).
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Tabela 1 - Risco sistematico de seis ages brasileiras fornecido pelos cinco métodos de estimagao

Procedimento S-RO M-RO M-RO* MQ-RO Mao
Agao
ELETROBRAS - ON 1,57 1,51 1,55 1,57 1,31
TELEBRAS - PN 1,20 1,15 1,32 1,40 1,17
PETROBRAS - PN 1,22 1,30 2,48 1,39 1,1
VALE RIO DOCE - PN 1,24 0,95 1,87 1,13 0,79
TELESP - PN 1,30 1,48 1,93 1,54 1,09
BRADESCO - PN 0,61 1,06 1,25 1,23 0,81

Detalhes sobre o algoritmo usado para o calculo desses estimadores podem ser obtidos em
Pontes (1998) ou diretamente com os autores. Parte dos dados esta disponivel em Mendes
(1999). Damos na Tabela 1 os valores para os betas das seis agdes mais negociadas (na
época considerada) na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, estimados de acordo com os cinco

métodos.

Figura 2 - Box-plots das estimativas dos betas segundo quatro métodos de estimagio
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A Figura 2 mostra os Box-plots das estimativas dos betas, segundo quatro métodos de
estimagcdo. O método M-RO* ndo aparece neste grafico, pois revelou-se um método
computacionalmente instavel, produzindo algumas estimativas duvidosas, como se pode
observar na Tabela 1, para as agoes Petrobras-PN, Vale do Rio Doce-PN e Telesp-PN. Os
Box-plots da Figura 2 revelam que os métodos produziram resultados bastante diferentes, o
que nos leva a uma analise mais cuidadosa dos mesmos. Para nos certificar da influéncia dos
outliers nas estimativas dos betas, fizemos os graficos dos ajustes obtidos para varias agoes,
incluindo tanto aquelas com maior liquidez de mercado, como aquelas negociadas
infreqiientemente. Os dados relacionados com as acgdes iliquidas (os quais sdo regulados de
acordo com os principios de contabilidade brasileiros), muitas vezes contém uma grande
quantidade de zeros, ndo apresentando uma tendéncia bem definida. Nestes casos, apenas
alguns pontos influentes podem determinar o ajuste, como ilustra a Figura 3, onde vemos as
retas ajustadas pelos métodos M-RO, S-RO, e MQ-RO para a acao Rhodia Ster.

Figura 3 - Gréfico das retas ajustadas pelos métodos M-RO, S-RO, e MQ-RO, para a a¢ido Rhodia Ster
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Graficos de ajuste como o da Figura 3 sdo bastante iluétrativos e de fato auxiliam
bastante o analista no processo de decisdo sobre a qualidade do ajuste. Entretanto, a analise
dos residuos padronizados é uma ferramenta ainda mais poderosa pois pode ser usada no
caso de regressdao milltipla e também pode indicar outros tipos de desvios. Contudo, se o
método de estimagio nao for robusto, a analise dos residuos pode n&o revelar a presenca de
outliers e pontos de alavanca. As Figuras 4 e 5 ilustram este fato e apresentam os graficos
dos residuos ortogonais padronizados obtidos dos ajustes M-RO e MQ-RO para a agao
Bradesco-PN. Notamos que, diferentemente do estimador classico MQ-RO (Figura 5), o
ajuste robusto (Figura 4) foi capaz de identificar seis observacdes, possuindo residuos
ortogonais 2.5 vezes maiores que a unidade de escala robusta. Os outros trés outliers nao
foram identificados pelo ajuste classico provavelmente porque “atrairam® a reta ajustada ao
mesmo tempo que “inflaram* a estimativa da escala dos residuos (conforme explicado em

Rousseeuw e Leroy (1987))

Figura 4 - Dispersao dos residuos ortogonais padronizados obtidos do ajuste M-RO para a agdo Bradesco - PN
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Figura § - Dispersdo dos residuos ortogonais padronizados obtidos do ajuste MQ-RO para a a¢@o Bradesco - PN
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Testes estatisticos foram empregados na analise dos resultados obtidos, para
decidirmos se houve diferenca significante entre as solugdes apresentadas pelos quatro
métodos usados. Supondo amostras emparelhadas, fizemos um teste t classico e o teste

robusto de Wilcoxon (baseado nos ranks das observagdes), para testar H,: A média da

distribuicdo dos betas de acordo com o procedimento M-RO é igual & média da distribuigdo

Estes testes foram repetidos para todos os pares de procedimentos diferentes. A Tabela 2
resume os resultados destes testes. Ambos os testes classico e robusto rejeitaram a hipotese
nula (nivel de significancia de 5%) ao testar S-RO versus M-RO, M-RO versus MQ-RO, MQ-
RO versus MQO, e M-RO versus MQO, tendo este tltimo ambos p-valores iguais a zero. Por
outro lado, os testes empregados discordaram ao testar os procedimentos S-RO versus MQ-
RO, e S-RO versus MQO, o que pode ser conseqiiéncia de algumas estimativas instaveis
produzidas pelo S-RO.

Para complementarmos estas analises, introduzimos aqui um novo grafico, o R-R Plot,
baseado nos residuos ortogonais padronizados. As ordenadas dos pontos grafados em um
R-R Plot sao os residuos padronizados usuais (verticais) de um modelo de regressao linear.
As abcissas desses mesmos pontos sdo os analogos dos anteriores, agora tomados
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paralelamente ao eixo horizontal. Dois pontos de corte [e] definem um intervalo que contém as
observagdes possuindo residuos ortogonais iguais ou menores que 2.5 vezes a unidade de
escala robusta. Observagbes fora deste intervalo podem ser consideradas outliers. Este
grafico é bastante interessante pois tira partido da caracteristica simétrica do modelo de
regressdo com erros nas variaveis, isto €, os pontos extremos sdo identificados sem haver a
necessidade de se fazer a distingdo entre outliers de regresséo e pontos de alavanca. Isto se
deve ao fato de n&o ser preciso definir quais seriam as variaveis explanatéria e dependente.
Para facilitar o entendimento deste grafico, a Figura 6 mostra o R-R Plot para os residuos M-
RO para a mesma ag&o usada na Figura 4. Notemos que as mesmas observacdes detectadas

como outliers na Figura 4 sao identificadas na Figura 6. -~

Tabela 2 - P-valores dos testes classico (esquerda) e robusto (direita) para testar as hipéteses: HO: “A média da
distribui¢do dos betas de acordo com o procedimento da linha é igual 3 média da distribuicao dos betas de acordo com
o procedimento da coluna versus Hl : “As médias ndo sdo iguais”

Procedimento M-RO MQ-RO MQO
Classico e Robusto Classico e Robusto Classico e Robusto
S-RO 0,03 e 0,00 0,09 e 0,00 0,12 e 0,05
M-RO - 0,05 e 0,00 0,00 e 0,00
MQ-RO - - - 0,05 e 0,00

Figura 6 - R-R Plot : Gréfico dos residuos horizontais versus os residuos verticais para o ajuste M-RO e a acio
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Um R-R Plot leva em consideracdo as distancias nos dois sentidos de cada
observagao até a reta. Notemos ainda que os “bons” pontos de alavanca (pontos distantes dos
demais, porém situados na diregio definida pela maioria) terdo ambas as disténcias pequenas
e portanto os valores a serem grafados também pequenos. Por outro lado, outliers de
regressao terdo esses mesmos valores grandes, e ficardo fora do intervalo definido.

As Figuras 7, 8, 9 e 10 mostram uma analise grafica e completa para a agéo Telebras
- PN (dados no Apéndice). O primeiro grafico mostra a dispersao dos dados e os ajustes M-
RO e MQ-RO. Em seguida, temos na Figuras 8 e 9, respectivamente, um grafico de
dispersao e um histograma dos residuos M-RO ortogonais padronizados. Finalmente, a
Figura 10 mostra o R-R Piot.

Figura 7 - Ajustes classico (MQ-RO) e robusto (M-RO) para a Telebras - PN
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Figura 8 - Grafico dos residuos M-RO ortogonais padronizados no tempo para a Telebras - PN
Figura 9 - Histograma dos residuos M-RO ortogonais padronizados para a Telebras - PN
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Figura 10 - R-R plot para a Telebras - PN

129

2
!

150

SR

f0
i

Floskdue verteal M-RO padmnizeds

oly3s

40

» 149
- 166

4. CONCLUSOES

Neste trabalho propusemos o método de regressio ortogonal para estimar o risco
sistematico de agGes brasileiras e experimentamos varios estimadores classicos e robustos.

Os métodos bproduziram resultados diferentes, 0o que nos levou a uma analise mais
cuidadosa dos mesmos para nos certificarmos da sua eficiéncia computacional e da possivel
influéncia dos outliers nas estimativas dos betas. Foram feitos testes estatisticos e analises
graficas. Introduzimos um novo grafico, o R-R Plot, baseado nos residuos ortogonais
padronizados, para a identificagéo de outliers. Este gréfico leva em consideraggo as distancias
nos dois sentidos de cada observagéo até a reta e tira partido da simetria do modelo.

Os algoritmos usados para o cdlculo dos S-RO e dos M-RO* revelarzm-se muito
instaveis, produzindo por varias vezes estimativas duvidosas. Os estimadores MQ-RO foram
por diversas vezes influenciados por pontos exiremos e produziram estimativas claramente
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distorcidas, isto &, valores nao justificados por teorias financeiras. Nao recomendamos,

portanto, o uso destes trés estimadores ao estimar os betas das acdes brasileiras. O resultado
s conclusivo dos testes foi o de que o procedimento M-RO é significativamente diferente
classicos.

Dada a caracteristica volatil do mercado financeiro brasileiro, que tende a produzir
liers com bastante freqiiéncia, sugerimos o uso do estimador robusto M-RO para o modelo
- regressao ortogonal para estimar o risco sistematico de acdes brasileiras. As estimativas
‘RO para as 130 a¢des encontram-se no Apéndioe.
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5. APENDICE

I. Dados da Telebras - PN

[1] "Telebras-PN" “TEL4" -
[1,] 0.81400557 -1.3135358 -1.6652186 -10.0101327
[2,] -0.67697871 -10.0310896 4.8110106 8.1786667
[3] 540475542 4.3397234 1.9526318 7.4199901
[4] 2.35479348 55821535 -0.8901311 5.0365276
[5. 4.00497989 0.2215124 0.7264201 -2.5352016
[6,]-1.32641459 1.3789076 1.4603815 3.3967014
[7.]-1.81584395 0.4036593 -4.5389863 -4.8195423
[8.] -2.32884782 -1.6824302 -4.7372191 -7.4684068
[9,] 6.26756031 -4.3992965

[10,] 1.69992025 1.4177438
[11,]-1.29486081 -0.5648452
[12] -6.14542807 -2.9286042
[13,] 4.03341610 4.7288160
[14,] 0.05610413 0.9970933
[15,]-0.86151840 1.3671043
[16,] 0.78629740 -3.5789779
[17] 1.69249445 -0.7599691
[18,] 0.09445022 1.0123145
[19] 2.50474884 3.1416228
[20,] -2.16881018 0.2057448
[21,] -1.96868519 -0.1809391
[22]] 2.17425254 -4.0347073
[23)] 0.30702159 -3.4057745
[24,] -1.04785825 -5.2320461

-5.70433567 3.0708557
-0.1920634 -4.1063739
-2.0495715 3.2467851
5.2112085 1.4812088
-5.5767713 -5.3243189
0.8903767 -3.8272189
7.8486108 10.9705276
0.3019188 3.0891605
-0.1779693 -13.0302279
-3.1387024 14.6507172
3.6373033 -2.6781172
-3.3640342 -6.7669471
0.8691504 -3.9441033
3.9489915 -4.5244960
-1.8668678 -4.6067819
2.6322491 -1.2256280
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[25.] 2.33539200 -3.3740840 0.6542881
[26,] 1.09763254 2.5647410 3.9423725
[27.] 0.84079767 -4.3529608 -3.1196722
[28.]-0.79872949 -0.8524545 1.5698884
[29.] -0.80543198 -4.6774218 -0.9869168
[30] 0.73447883 -1.3616609 -2.7201692
[31,] 1.37918074 2.6751431 -6.8403643
[32] 1.57260228 -3.4248150 -7.6627643
[33] 3.44555973 0.2921365 3.7842416
[34.] 0.25807090 -5.6594469 -0.7668776
[35] 1.78280949 -4.4673587 -5.7806643
[36,) 4.33558260 4.8129124 1.7425482
[37,]-1.1112544 3.32425484 4.5115490
[38]-1.6946900 0.05607056 -0.3007994
[39)] 2.7922102 3.67663493 -1.2770324
[40,] -3.1983543 -5.53491413 -19.7599205
[41] 3.1882637 -2.15335004 13.6947445
[42] 0.6102047 -6.45361220 1.2633093

[43]-1.4722003 3.55494282 -6.9797263

[44,] -0.1656983 4.45035536 -4.9352966

ii. Estimativas M-RO para as 130 agOes usadas

alfa beta

Acesita ON -0.064388 0.820615
Albarus ON -0.206183 -0.009000
Alpargatas PN -0.026935 0.627208
Sid Aconorte PNA -0.183471 -0.003407
Antarctica ON -0.206946 -0.032419
Aracruz PNB -0.151461 0.531582
Artex PN 0.006245 0.191897
Avipal ON 0.083398 0.624424

" Bahema -0.217242 -0.013001
Brasil PN 0.078538 1.263230

~ Bradesco PN 0.284154 1.064419
Bamerindus ON 0.061214 0.385777
Econdmico PN -0.208914 0.206453
BCN PN -0.099692 0.449196
Bardella PN 0.456578 0.808968
Belgo Mineir ON 0.153460 0.728491
Francés e Bras ON 0.000000 0.000000
Brasinca PN -0.158734 -0.002407
Merc S Paulo PN -0.191907 -0.035422
Brasmotor PN 0.530027 1.284209
-Nacional PN 0.005016 0.945108
Bombril PN 0.040869 1.210121
Braspérola PNA -0.190655 -0.005000

-1.9207138
-6.8674558
-8.6360008
7.411733¢8
-4.6650246
-9.3292824
4.0463240
11.9600356
1.7947453
-11.1622294
0.1573154
1.9185410
-4.889873
-9.827780
-8.827268
-10.750614
39.550438
-1.475190
11.900320
-5.818760
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Petrobras BR PN 0.237450 0.966154
Brahma PN 0.093076 0.871057
Bahia Sul PNA -0.155382 0.005593
Nitrocarbono PNA -0.241815 -0.025413
CBV Ind Mec PN -0.200985 -0.006000
CespPN 0.081320 1.271047
Cacique PN -0.187255 0.000185
Celesc PNB -0.090550 0.948902
Caemi Metal PN 0.147400 0.472728
Confab PN -0.098368 -0.018002
Const Beter PNB -0.184684 -0.013408
Cosigua PN -0.154749 0.354404
Copene PNA 0.421470 1.014494
Copesul ON 0.249790 1.131891
Cremer PN -0.118369 0.023189
Souza Cruz ON 0.027242 0.729399
Cosipa PNB 0.192263 1.085092
Sid Nacional ON -0.074193 1.137398
Sid Tubardo PNB 0.267443 1.044552
Karsten PN -0.223624 -0.008000
Continental PN -0.155433 0.338722
Coteminas PN -0.246092 0.292533
Dixielalekia PN -0.134155 0.025191
Ipiranga Dist PN 0.143202 0.217948
Duratex PN -0.010458 0.495680
Embraco PN -0.210482 -0.009000
Eletrobras ON 0.252193 1.509135
Weg PN -0.123928 0.008185
Eletrdpaulo PNB -0.309280 -0.041023
Ericsson PN -0.000855 0.799757
Estrela PN -0.123293 1.125071
Eternit ON -0.183791 -0.006000
Eucatex PN -0.198809 -0.026006
Cofap PN 0.048811 0.952710
Ficap-Marvin PN -0.161083 -0.007407
Ferbasa PN -0.166439 0.004185
Forja Taurus PN -0.074933 1.281563
F Cataguazes PNA 0.182979 1.055924
Frigobras PN -0.171582 0.064274
Met Gerdau PN -0.208361 0.118739
Granoleo PN -0.178810 -0.014001
Cia Hering PN  0.388733 1.123729
Cim itat PN -0.393340 0.393156
Gradiente PNA -0.178599 -0.002000
- Iguagu Café PNA -0.172746 0.031195
- Império PN -0.330954 -0.022004
Inepar PN 1.115065 1.359484
ltaubanco PN 0.360906 0.836480
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ltadsa PN -0.301574 0.452092

Kiabin PN 0.008882 0.895985

Lacta PN -0.153855 -0.021003
Lojas Americanas PN -0.221378 0.714804
Metal Leve PN -0.089580 0.464191
Light ON 0.353900 1.232545
Brasilit ON -0.173977 -0.004000
Lix da Cunha PN -0.224442 -0.017408
Cimaf ON -0.206625 -0.007000
Magnesita PNA -0.188478 -0.001407
Manah PN 0.553586 1.189162
Mannesmann ON 0.121687 1.089456
Santista Aim ON -0.1972564 0.027600
Mangels PN 0.193458 0.541360
Onteiro Aranha ON -0.182156 -0.015001
Oinho Santista ON -0,1839607 -0.004000
Multibras PN 0.056408 1.256522
fochp-Maxion PN -0.187538 0.584823
Nakata PN -0.165808 -0.010000
OSA PN -0.128338 0.058245
OXITENO PN -0.101338 0.013593
Paul F Luz ON -0.031881 0.726861
Petrobras PN -0.088507 1.301324
Pirelli ON -0.177767 -0.003407
Paranapanema PN -0.294106 1.123728
Pronor PNA -0.303881 -0.028008
Marcopolo PN -0,219688 -0.010000
Papel Simdo PN 0.0681511 1.047488
Ipiranga Pet PN 0.533694 1.128265
Randon Part PN 0.170305 1.183367
Recrusul PN -0.188570 -0.011000
Real PN -0.267534 0.062675
Rheem PN -0.152404 0.068700
Rhodia Ster-0.295079 -0.052047
Ren Hermann PN 0.280538 0.540067
Sid Riogrand PN 0.279119 0.879167
Ipiranga Ref PN -0.072155 0.038204
inds Romi PN «0.181847 -0.016001
Ripasa PN -0.103140 0.217522

Agroceres PN -0.101876 0.035608 _

Samitri ON 0.183624 0.608427

Sadia Concord PN 0.171612 0.768419
Sibra PNC -0.181362 -0.014408
Suzano PN 0.138984 0.233284
Telebahia PNB -0.191562 -0.008000
Teka PN 0.701358 1.381336
Telebras-PN -0.119805 1.145672
Telepar PN 0.585110 1.352650
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Telerj PN 0.476337 1.462917
Tibras PNA -0.209243 -0.007000
Telesp PN 0.087956 1.475551
Unibanco PN 0.604743 1.361174
Ucar Carbon ON 0.424654 1.062289
Unipar PNB 0.210276 1.139694
Usiminas PN 0.025770 1.020600
Vale Rio Doce PN 0.156494 0.954620
Varga Freios PN -0.189956 0.001583
Vidr S Marina ON -0.178544 0.017187
White Martins ON 0.374019 0.956533
Wembley PN -0.132702 -0.00600

ABSTRACT

The systematic risk of a stock may be understood as a measure of its tendency to follow the

movements of a chosen market index. We propose the method of orthogonal regression to estimate the

systematic risk of stocks. The main assumption behind this procedure, what makes it attractive and
suitable for the problem treated here, is that the variables (the stock and market index returns) may be
observed with errors. Given the high volatility of our financial market, which frequently tends to produce

outliers, we estimate the market risk of Brazilian stocks using robust estimates for the method of

orthogonal regression. We introduce the R-R Plot of the orthogonal residuals as a tool to detect outliers.

Key Words: Systematic Risk; Errors in Variables Model; Robust Estimation.
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Politica Editorial

A Revista Brasileira de Estatistica - RBEs - objetiva promover a estatistica relevante para aplicagdo em questdes
sociais, interpretadas amplamente para incluir questoes educacionais, de satde, demograficas, econdmicas, legais, de
politicas publicas e de estatisticas oficiais, entre outras. A revista apresenta artigos num formato que permite facil assimilacgo
pelos membros da comunidade cientifica em geral. Os artigos devem incluir aplicagdes praticas como assunto central.
Essas aplicagbes devem ter conteddo estatistico substancial. As analises deverdo ser exaustivas e bem apresentadas,
mas o emprego de métodos estatisticos inovadores ndo € essencial para publicagéo.

Artigos contendo exposicao de métodos s&o aceitaveis, desde que estes sejam relevantes para as areas cobertas
pela revista, auxiliem na compreensdo do problema e contenham interpretagdo clara das expressdes matematicas
apresentadas. A apresentagao de aplicagdes ilustrativas envolvendo dados adequados & requerida. Tratamentos algébricos
extensos devem ser evitados.

A revista tem periodicidade semestral e publica também artigos escritos & convite e resenha de livros, bem como

artigos abordando os diversos aspectos de metodologias relevantes para 6rgaos produtores de estatisticas, incluindo:

a) planejamento de pesquisas;

b) avaliagho e mensuragao de erros em pesquisas;

c) uso e combinagéo de fontes altemativas de informagdes e integracéo de dados;

d) novos desenvolvimentos em metodologia de pesquisg;

e) critica e imputagao de dados;

f) amostragem e estimagao;

g) disseminac8o e confiabilidade de dados;

h) anélise de dados;

i) analisa de sénes temporais;

j) modelos e métodos demograficos; e

k) modelos @ métodos econometricos.

Todos os artigos submetidos s&o avaliados quanto & qualidade e relevancia por dois especialistas indicados pelo Comité
Editorial da Revista Brasileira de Estatistica. Os artigos submetidos devem ser inéditos e n&o ter sido, simultaneamente,
submetidos a qualquer outro periodico nacional. O processo de avaliagdo € do tipo duplo cego, isto é, os artigos sdo
avaliados sem wentificaclo da autoria, e os comentarios dos avaliadores também s3o repassados aos autores sem
identificacdo.

Instrugoes para submissao de artigos

Os artigos submetidos para publicacéo devem ser remetidos em trés vias, que n&o serdo devolvidas, para:
' Pedro Luis do Nascimento Silva
Editor responsavel
Revista Brasileira de Estatistica
Av. Republica do Chile, 500 102 andar
Rio de Janeiro - RJ - 20031-170
Tel.: xx 55-21-5144548
Fax: xx 55-21-514 0039
E-mail: pedrosilva@ibge.gov.br

Para cada artigo publicado, sbo fomecidas gratuitamente 20 separatas.
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InstrucOes para Preparo de Originais

Os originais entregues para publicag@o devem obedecer as seguintes normas:
1 - O texto deve ser editado, preferencialmente, em Word, sem formatacao (defaulf), configurado em A4.
2 - As paginas do original devem ser numeradas segiiencialmente.
3 - A primeira péagina do original (folha de rosto) deve conter o titulo do artigo, nome completo do(s) autor(es), com
indicacdo das instituicdes a que esta(ao) vinculado(s) e enderego para correspondéncia. Agradecimentos a colaborado-
res e instituicOes e auxilios recebidos devem figurar também nessa pagina.

4 - A segunda pagina do original deve conter um resumo informativo de no méximo 150 palavras, em portugués e inglés
(Absiract), destacando os pontos relevantes do artigo. Deve seguir 0 mesmo padréo do texto, em um Gnico paragrafo,
sem inclus3o de formulas. Ver a respeito a norma da Associagao Brasileira de Normas Técnicas - ABNT -, Resumos: NBR
6028, de julho de 1988.

5 - As notas explicativas devem ser numeradas numa seqiiéncia unica, listadas no pé-de-pagina onde elas se encontram.
6 - As tabelas e graficos devem ser precedidos de titulos que permitam a identificagao do contetido. Devem ser numera-
dos seqgliencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e com ordem de indicagao de entrada no texto.

Toda tabela e grafico deve ter fonte. Recomenda-se a indicagao dos documentos publicados que foram utilizados
na sua elaboragdo, identificados por referéncias bibliogréficas completas, com as paginas ou volumes especificos de
onde foram extraidas as informagdes. No caso de publicagao que contenha tabelas com dados numéricos resultantes de
uma Unica fonte, ja identificada na propria publicacéo, é dispensavel a apresentagao da fonte em cada uma das tabelas.

No caso de tabelas e demonstragdes extensas ou outros elementos de suporte, podem ser incluidos anexos, que
devem ter tituio € numeragao.

7 - As citacOes bibliograficas no texto devem ser feitas de acordo com a norma da ABNT, Apresentagao de citagbes em
documentos: NB 896, de maio de 1990. '

8 - As referéncias bibliograficas devem ser redigidas segundo a norma da Intemational Organization for Standardization -
ISO -, Referéncia bibliografica e documentagao: n. 690, de 1987, contendo os elementos necessarios a identificagdo da
publicagdo. Devem ser organizadas em ordem alfabética.
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