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Nota do Editor

E com prazer que apresento este volume da RBEs que encerra o ano de 2004.

Ainda continuamos a desprender esforgos para colocar a revista em dia. Tarefa que, nos
parece dificil, mas ndo impossivel. No momento, acredito que em breve teremos este feito
realizado.

Além disso, gostaria de comunicar que o conselho editorial esta averiguando a
possibilidade de incluirmos em volumes futuros da RBEs artigos convidados com discusséo, o
que daria uma dinamica diferenciada a revista, proporcionando aos leitores diferentes visdes
sobre o mesmo tema.

Este volume é composto por quatro artigos. O primeiro artigo, relacionado a analise de
sobrevivéncia, apresenta dois tipos de modelos de risco que podem ser utilizados para
acomodar variaveis dependentes do tempo. No segundo artigo, os autores utilizam diferentes
estratégias de modelagem para prever a dinamica inflacionaria brasileira e apontam a
combinacdo de previsdes como o procedimento mais eficaz. O terceiro artigo é direcionado &
avaliacdo de critérios de convergéncia univariados para o0 método de Monte Carlo via Cadeias
de Markov, direcionando para aplicacdo dos vérios critérios no monitoramento da convergéncia
de forma combinada, para aproveitar suas melhores caracteristicas. O quarto artigo apresenta
uma metodologia que permite a estimacéo do efeito de vicio de grupos de rotacdo via modelos
de espaco de estados, em pesquisa amostrais para dados provenientes de pesquisas repetidas
no tempo, particularmente da pesquisa mensal de emprego do IBGE.

Aproveito a oportunidade para agradecer a equipe do IBGE, particularmente a nossa
secretaria Helem Ortega da Silva, bem como as editoras Ismenia Blavatsky de Magalhaes e
Denise Britz do Nascimento Silva.

Uma excelente leitura.

Francisco Louzada-Neto
Editor Responsavel
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Resumo

Em alguns estudos em anélise de sobrevivdncia, os valores das covarifveis mudam no
tempo e estes s#io registrados ao longo do estudo. Estas varidveis slio denominadas covarigveis
tempo-dependentes e quando consideradas podemn fomecer resultados mais precisos e evitar
sérios vicios de estimagio. O modelo de riscos proporcionais de Cox pode ser estendido para
incorporar o efeito destas covariéveis. Aslen (1989) propds um modelo de risco aditivo que
fornece uma alternativa atil ao modelo de Cox, especisimente quando o efeito das covariéveis
variam no tempo. Ele pemmite através de técnicas gréficas a observaclio de possiveis mudancas
no tempo da infludncia de cada uma das covarifiveis. Neste trabatho estes dois modelos s#o
apresentados e 6 mostrado o uso deles na presenca de covariéveis dependentes do tempo. Um
conjunto de dados relacionado & identificaglio de fatores de risco para o aleitamento matemo
jflustra o sjuste destes dois modelos.

Palavras-chave: modelo de Aslen, modelo de Cox, riscos aditivos, riscos proporcionais.

1. Introducao

Em muitos estudos na édrea médica ou industrial, a varidvel resposta & o tempo
transcorrido até a realizacdo de algum evento de interesse. A andlise de sobrevivéncia é
um conjunto de modelos e técnicas estatisticas adequados a lidar com dados deste tipo.

O termo sobrevivéncia é usado porque o primeiro uso destas técnicas surgiu de
uma empresa de seguro que estava desenvolvendo métodos de custo de prémios de
seguro de vida. Era necessério conhecer o risco, ou tempo de sobrevivéncia meédio,
associado a um tipo particular de cliente.

Em anédlise de sobrevivéncia € muito comum, tanto na engenharia quanto na
medicina, que o interesse esteja nos fatores que influenciam o tempo de sobrevivéncia.
O modelo de riscos proporcionais de Cox (Cox, 1972) & extensivamente usado em
dados médicos com o objetivo de verificar o efeito de possiveis de covaridveis. O efeito
dessas covariéveis de interesse pode variar ao longo do tempo de duragdo do estudo. O
modelo de Cox pode ser generalizado para incorporar o efeito destas covaridveis
conhecidas como covaridveis dependentes do tempo.

O modelo proposto por Cox, incluindo sua idéia de verossimilhanca parcial, &

extremamente Gtil e representa um dos maiores avangos na andlise de dados

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v.65, n. 224, p.7-24, jul./dez. 2004



censurados. Além disto, ele permite de forma simples a incorporagdo de covaridveis
dependentes do tempo. Algumas alternativas para o modelo de Cox tém sido sugeridas
na literatura ao longo dos anos. Em 1980, Aalen prop6s um modelo de risco aditivo que
tem mostrado freqlientemente vantagens préticas, especialmente quando as covariéveis
tém efeitos variando no tempo. Aalen (1980, 1989, 1993) mostrou que seu modelo é
Gtil também como uma ferramenta de diagnéstico para o modelo de Cox.

Considerando a grande utilidade dos modelos de regressdo de dados censurados e
também a necessidade de incluir covaridveis tempo-dependentes, pretende-se neste
artigo comparar os resultados obtidos pelo modelo estendido de riscos proporcionais de
Cox com os do modelo aditivo de Aalen, quando aplicados aos dados de um estudo de
aleitamento materno.

Na Secdo 2, apresentamos o modelo de riscos proporcionais de Cox estendido
para incorporar covaridveis dependentes do tempo. Na Se¢do 3, apresentamos o modelo
aditivo de Aalen e suas propriedades. A andlise estatistica realizada e apresentada neste
artigo, na Secdo 4, foi motivada por um projeto de pesquisa realizado pelos
Departamentos de Nutricdo, Materno-Infantii e de Fisiologia e Farmacologia da
Universidade Federal de Pernambuco. Trata-se de uma coorte de 652 criangas
selecionadas através de amostragem sistemética em seis maternidades nas é&reas
urbanas dos municipios pernambucanos de Palmares, Catende, Agua Preta e Joaquim
Nabuco e acompanhadas no periodo de setembro de 1997 a fevereiro de 2000. O
objetivo do estudo, dentre outros, era identificar os fatores de risco associados ao
desmame das criangas. O acompanhamento do aleitamento materno foi realizado
através de visitas domiciliares realizadas duas vezes por semana nos primeiros 12 meses
e uma vez por semana dos 12 aos 18 meses. Nestas visitas além da informagao
referente ao desfecho (desmame), registrou-se as medidas antropométricas de peso e
comprimento. Estas covaridveis sdo dependentes do tempo. A aplicagdo envolvendo a
identificac8o de fatores de risco para o tempo até o desmame é analisada usando ambos
os modelos. O artigo termina, na Segdo 5, com alguns comentérios finais.

As andlises foram realizadas utilizando o software R que se caracteriza pelo

compromisso entre a grande flexibilidade e a conveniéncia de softwares estatisticos
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~ tradicionais, incluindo uma ampla variedade de métodos estatisticos tradicionais e
modernos. Para mais detalhes sobre esta linguagem de programacéo ver Cribari-Neto e
Zarkos (1999). A versdo utilizada foi a 1.7.0 e est4d disponivel no enderego
http.//www.r-project.org. As fungbes necessérias para elaboracdo desse trabalho estdo

a disposicdo com o primeiro autor.

2. Modelo estendido de riscos proporcionais de Cox

O modelo de Cox estendido para incorporar covaridveis dependentes do tempo

pode ser escrito, em termos da func¢éo de risco no tempo ¢, dado x, na seguinte forma:

h,(8) =y () exp(x, () B). (1)
em que h,(t) € uma fungdo arbitrdria chamada de funcdo de risco padrdo ou de base,
x(€) = (x, (), x, (£),...,x, (©) & o vetor de covaridveis dependentes do tempo, S & o vetor
de parametros regressores associado com as covaridveis. E importante verificar que
definindo desta forma, o modelo dado pela Equacdo (1) ndo é mais de riscos
proporcionais. Os valores das covariéveis x,(f) dependem do tempo ¢ e a razdo das
funcdes de risco no tempo ¢ para dois individuos i e j & também dependente do
tempo. A interpretacdo dos coeficientes do modelo deve entdo considerar o tempo t.

O modelo de regresséo de Cox é caracterizado pelos coeficientes 8 que medem o
efeito das covaridveis sobre a funcédo de risco. Para fazer inferéncia nos coeficientes £,
Cox propds em 1975 (Cox, 1975) o método de méxima verossimilhanca parcial que
condiciona a verossimilhanca & histéria dos tempos de sobrevivéncia e censuras
anteriores. Considere uma amostra de » individuos, onde se tem k(<n) falhas distintas

nos tempos f, <t, <...<t,. A fungdo de verossimilhanga parcial L(S) é dada por:

&

Al e )p .
e )‘g Y exp(x(t)B| (2
JER(Y)

em que
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i

P 0, se oi—ésimo tempo de vida é censurado,
- 1, caso contrario,

e R(t,) é o conjunto dos indices dos individuos sob risco no tempo ;.
Estimadores para o vetor de pardmetros [ podem ser obtidos maximizando o

logaritmo da fung@o de verossimilhanga parcial (2), ou seja, resolvendo o sistema de

equacdes definido pela fungdo escore U(B) =0. Isto é o equivalente a

U(B)= iai[x; (t)B~log T exp(x; )ﬂ)} = 0. (3)

i=1 JER(y)

O procedimento de estimacdo requer um método iterativo que & geralmente o
método de Newton-Raphson, pois as equagbes encontradas em (3) ndo apresentam
forma fechada. Para construir intervalos de confianca e testar hipoteses sobre os
coeficientes do modelo sdo necesséarias propriedades assintdticas dos estimadores de
méaxima verossimilhanca parcial. As provas mais gerais das propriedades para

covaridveis dependentes do tempo foram apresentadas por Andersen e Gill (1982).

3. Modelo aditivo de Aalen

Um modelo alternativo ao de Cox, baseado no modelo de risco multiplicativo para
processo de contagem, foi sugerido originalmente por Aalen (1980). Este modelo
apresentado de forma mais simples em Aalen (1989) é um modelo de risco aditivo para
anélise de regresséo de dados censurados. Este modelo aditivo de Aalen fornece uma
alternativa (til ao modelo de riscos proporcionais de Cox, pois permite que tanto os
pardmetros quanto os vetores de covaridveis variem com o tempo. J& que os efeitos
temporais ndo sdo assumidos de serem proporcionais para cada covaridvel, o modelo de
Aalen & capaz de fornecer informac¢des detalhadas a respeito da influéncia temporal de
cada covaridvel. Os modelos de Cox e Aalen diferem fundamentalmente. O de Cox tem
uma fungdo bésica ndo-paramétrica, mas o efeito das covaridveis & modelado
parametricamente. Por outro lado, o modelo de Aalen é completamente néo-paramétrico

no sentido de que fungGes sdo ajustadas e ndo os parametros. Ou seja, na estimagéo
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" dos parametros o modelo de Aalen usa apenas informac3o local o que faz este modelo

bastante flexivel.

A forma mais geral do modelo para 4, (f) que é acessivel a anélises estatisticas é

h@) =a(t,x(), (4)

em que a é uma funcdo do tempo geral e desconhecida. Apesar de esse modelo ser
atrativo do ponto de vista tebrico, a exigéncia de tamanhos de amostras grandes torna-o
dificil de ser utilizado na prética.

Assumindo que «a(t,0)=0 e ignorando todos os termos de ordens maiores da
expansdo de Taylor de primeira ordem de a(f,X) sobre X =0, ou seja, o primeiro

termo da expansdo da série de Taylor de uma funcédo de risco geral sobre o vetor de
covaridveis igual a zero, entdo o modelo (4) se reduz ao modelo de risco aditivo de

Aalen dado por

h()=a, (t)+zp:aj O)x, @) (5)

Considerando a forma matricial

W) =a(@)Y (1),
em que a(t)=(a,(), (t),...ap(t))' é um vetor de fungdes do tempo desconhecidas,
cujo primeiro elemento a,(f) é interpretado como uma funcdo de parémetro bésica,
enguanto os &, ®)'s,j=1...,p, chamados de fungbes de regressdo medem a influéncia

das respectivas covaridveis. A matriz Y(f) de ordem nx(p+1) & construida da
seguinte maneira: se o evento considerado ainda néo ocorreu para o j-ésimo individuo e

ele ndo é censurado, entdo, a /-ésima linha de Y () é o vetor

X, (1) = (L%, (0, %, (©),.... %, ©)) .
Caso contrério, se o individuo ndo estd sob risco no tempo f, entdo, a linha
correspondente de Y () contém apenas zeros.
Este modelo & considerado n#do-paramétrico, pois nenhuma forma paramétrica
particular é assumida para as fungbes de regressdo. Como visto, estas fungdes podem

variar arbitrariamente com o tempo, revelando mudancgas na influéncia das covariaveis.

R bras.Estat., Rio de Janeiro, v.85, n. 224, p.7-24, jul./dez. 2004



" Esta & uma das vantagens do modelo (5), bem como a nfo exigéncia de tamanho de
amostra extremamente grande.

O modelo de riscos proporcionais assume que os efeitos das covaridveis agem
multiplicativamente na funcdo de risco. Os coeficientes estimados da estrutura de
regressdo sdo constantes desconhecidas, cujos valores ndo mudam com o tempo. No
modelo de Aalen assume-se que as covaridveis agem de maneira aditiva na fungéo de
risco e os coeficientes de riscos desconhecidos podem ser fungbes do tempo, ou seja,
os efeitos das covaridveis podem variar durante o estudo. Dessa forma os estimadores
dos parametros sdo baseados nas técnicas de minimos quadrados. A derivagdo desses
estimadores & similar a derivagdo do estimador de Nelson-Aalen da funcdo de risco
acumulada (Klein e Moeschberger, 1997).

A aproximacédo para estimacédo depende das suposicbes sobre a forma funcional
das fungdes de regressdo que, neste caso, séo ndo-paramétricas. A estimacdo direta
das funcdes de regresséo é dificil na prética, sendo mais facil a estimacéo da fungéo de
regressdo acumulada. Isto ocorre pelo mesmo motivo que & mais f4cil estimar a fungéo
de distribuicdo acumulada do que a fungdo de densidade de probabilidade. Considera-se,

entdo, a estimacado do vetor coluna A(f) com elementos 4,(f) dados por

4,0=[ a5,
j=1...,p. Sejam ¢, <t, <...<t, os tempos de falhas ordenados. Aalen considerou um

estimador razoével de A(f), denominado estimador de minimos quadrados de Aalen, que

é dado por
A'(t):ZZ(tk)Ik . (6)

<t
em que I, & um vetor de zeros que assume o valor 1 para o individuo cujo evento
ocorre no tempo #,. Enquanto que Z(f) é a inversa generalizada de Y (¢). Em principio,

Z(t) pode ser qualquer inversa generalizada de Y(f). Uma escolha simples pode ser

baseada no principio de minimos quadrados local, ou seja,

zo=frorol're.
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" Esta inversa usada comumente em modelos de regressdo, em geral, pode nido ser 6tima.
Uma escolha o6tima depender4d do conhecimento dos verdadeiros valores dos
parametros. Huffer e McKeague (1987) sugeriram o uso de uma outra inversa definindo
assim o estimador de minimos quadrados ponderados. Neste trabalho usamos a inversa
de minimos quadrados.

Os componentes de A'(f) convergem assintoticamente, sob condigdes

apropriadas, para um processo gaussiano (Aalen 1989). Entdo, um estimador da matriz

de covariancia de 4" (¢) é dado por
Q'O=YZe)Z@.) .

st
em que / ,f € uma matriz diagonal com I, como diagonal.
Nao é dificil verificar, como conseqiéncia dos resultados obtidos anteriormente,
que se pode estimar o risco acumulado e a fungédo de sobrevivéncia correspondentes,

dados os valores das covaridveis. Seja x(t):(l,x](t),xz(t),...,xp(t))' o conjunto de

valores das covaridveis no tempo ¢. O estimador do risco acumulado H"(f) & dado por
H@=4")x({).

A partir da funcéo de risco acumulada, a fungdo de sobrevivéncia pode, entédo, ser

estimada por
S*(t) = exp(-H" (1)) . (7)

A funcédo de sobrevivéncia estimada ndo & necessariamente monétona sobre todo o
periodo de observacdo. Ela pode aumentar para alguns valores de ¢ e de acordo com a
equacdo (7) decrescer para algum ¢ .

E freqlientemente de interesse testar se uma covaridvel especifica tem algum
efeito na fun¢éo de risco total. Para 0 modelo aditivo de Aalen isto corresponde a testar
a hipbtese nula de que néo existe efeito da covariadvel no risco. A hip6tese nula para

algum j =1 é estabelecida como

H,:a,)=0, telo,1].

em que T é o maior tempo observado.
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E importante lembrar que no contexto ndo-paramétrico a hip6tese nula acima pode
apenas ser testada sobre intervalos de tempo onde Y (f)tem posto completo. Dentro da
estrutura do modelo, Aalen (1980, 1989) desenvolveu para todo tempo de falha uma

estatistica de teste para H ; dada pelo j-ésimo elemento U ;do vetor

U=YK(@,)2¢)l, . (8)

em que K(f), uma fungo peso né&o negativa, € uma matriz diagonal (p+1)x(p+1).
A estatistica de teste da Equagdo (8) surge como uma combinagéo ponderada da soma
do estimador de A, (#) apresentado na equacéo (6). Os elementos diagonais de K(f) s&o
fungdes pesos e suas escolhas podem depender das alternativas para a hipétese nula de
interesse.

Uma escolha 6tima da funcdo peso necessitard do conhecimento das verdadeiras
variancias dos estimadores, entretanto isto dependerd de funcdes de parametros
desconhecidas. Aalen (1989) considerou duas escolhas para a fungéo peso. A primeira
possibilidade & considerar cada fungéo peso igual ao nimero de observacdes que
permanecem no conjunto de risco em algum tempo dado. Uma segunda escolha,
utilizada neste trabalho, & tomar K(f)={diag{( (1)Y(#))' 1}, em que K()é dada
como a inversa de uma matriz diagonal, tendo a mesma diagonal principal da matriz
(T (@©)'Y(t))™. Este peso & escolhido por analogia a0 problema da regressdo de minimos
quadrados, em que as variéncias dos estimadores sdo proporcionais aos elementos
diagonais da matriz (Y'Y)™, sendo ¥ o desenho da matriz. Um estimador da matriz de

covariancia de U dado pela Equagéo (8) é

V=3 K@)Z@)N Z@t) K@) -

Suponha que se queira testar simultaneamente todos H ; para j em algum

subconjunto A de {1,..., p} consistindo de s elementos. Seja U, definido como o

subvetor correspondente de U e ¥V, a submatriz correspondente de V', isto &, V, éa

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.7-24, jul./dez. 2004




matriz de covariancias estimadas de U, . A estatistica de teste normalizada U, V['U, é
assintoticamente distribuida como uma qui-quadrado com s graus de liberdade quando
H ; vale para todo j em A. Se o interesse é testar apenas uma das hipéteses H P

entdo, & usada a estatistica de teste U jVj,Tl/ 2 Esta estatfstica tem uma distribuicéo

assintética normal padrdo sob a hip6tese nula.

Em estudos clinicos ou tratamentos médicos, a significdncia de uma covaridvel
pode mudar durante o periodo de acompanhamento. Através do modelo de Aalen é
possivel estimar a contribuicdo das covaridveis para a fungdo de risco em cada tempo

de fatha. O resumo desta contribuigdo sobre o tempo produz uma fungéo de regresséo
para cada covaridvel que pode ser plotada contra o tempo. Ou seja,AJ'.(t) pode ser

considerada como uma funcdo empirica descrevendo a influéncia da j-ésima covariével.
A inclinagéo do gréfico da fungédo de regressdo acumulada contra o tempo fornece

informacgdo sobre a infludncia de cada covaridvel, sendo possivel verificar se uma

covaridvel particular tem um efeito constante ou varia com o tempo ao longo do periodo

de estudo. Por exemplo, se a;(f) é constante, entdo, o grafico deve aproximar-se de

uma linha reta, paralela ao eixo do tempo. Inclinagbes positivas ocorrem durante
periodos em que aumentos dos valores das covaridveis sdo associados com aumentos
na funcdo de risco. Por outro lado, inclinacdes negativas ocorrem em periodos quando
crescimentos nos valores das covaridveis estdo associados com decréscimos na fungéo
de risco. As funcles de regressdo acumuladas tdm inclinagOes aproximadamente iguais
a zero em periodos em que as covaridveis ndo influenciam a fun¢éo risco. Portanto, o
gréfico das fungdes de regressdo do modelo linear de Aalen pode ser recomendado
também como um instrumento para detectar efeitos de covaridveis dependentes do
tempo, bem como uma técnica de diagnfstico que pode extrair informacées adicionais
Gteis. Através de um estudo, Mau (Mau, 1986) mostrou que as fungdes de regresséo
podem fornecer informacdes importantes que devem ser perdidas quando apenas o

modelo de Cox é utilizado.
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~ 4. llustracéio numérica: dados de aleitamento materno

A partir de pesquisas de &mbito nacional, feitas sobre a questdo alimentar e
nutricional do Pais, evidenciou-se no Brasil que havia uma tendéncia decrescente na
prevaléncia da amamentag&o, conseqiiéncia de mudancas de habitos e comportamentos
introduzidos pela vida moderna, tais como a participagdo da mulher no mercado de
trabalho e a utilizacdo do leite artificial. A zona da mata meridional de Pernambuco é
uma é&rea socialmente mais vuinerdvel em vérios aspectos, entre eles na ocorréncia da
desnutricdo, com caracteristicas muito comuns no Nordeste brasileiro. A principal
atividade econdmica & a monocultura agucareira, imprimindo caracteristicas proprias a
organizagdo politica e social, no meio rural e urbano. A fragilidade dos sistemas
produtivos alternativos (fruticultura, pequenas lavouras), a sazonalidade do desemprego,
o subemprego em atividades subsidiérias de comércio urbano e da prestacéo de servigos
avulsos contribuem ainda mais para que esta 4rea seja mais exposta aos problemas de
saide e nutricdo que resultam de condigbes desfavordveis de vida. Uma das
conseqtiéncias decorrente dos fatos citados acima, e que ocorre nesta regido, é a curta
duracdo do aleitamento materno. Os dados utilizados neste artigo fazem parte de um
projeto de pesquisa realizado pelos Departamentos de Nutricdo, Materno-infantil e de
Fisiologia e Farmacologia da Universidade Federal de Pernambuco em colaboragdo com
a Universidade de Londres (LSHTM) e a Universidade de Montpelier-Franga. Trata-se de
uma coorte de 652 criangas selecionadas através de amostragem sistemética em seis
maternidades dos municipios pernambucanos de Palmares, Catende, Agua Preta e
Joaquim Nabuco. O acompanhamento dessas criangas, selecionadas no periodo de
setembro de 1997 a agosto de 1998, foi de setembro de 1997 a fevereiro de 2000.
Neste trabalho, criangas que nunca mamaram foram excluidas, sendo utilizadas entédo as
informacbes de 642 criancas. Foram avaliadas as condi¢gbes socioecondmicas,
ambientais e demogréficas das familias, assisténcia no pré-natal, caracteristicas
reprodutivas maternas, bem como o estado nutricional post-partum através de
indicadores antropométricos (peso e altura). O acompanhamento foi realizado através de
visitas domiciliares aos 2, 4, 6, 9, 12, 15 e 18 meses de vida, onde além das

informacdes a respeito do aleitamento e das medidas de peso e comprimento registrou-
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utilizadas neste estudo.

Quadro 1 - Covarifiveis categdricas utilizadas

se o perimetro cefélico e o toraxico. Os Quadros 1 e 2 apresentam as covaridveis

Varisveis Descrigio Codificagsio F'e‘:;’:)““a
. 1 {masculino) 327 (50,9)
SEXO Sexo da crianga 2 (feminino) 315 (49,1)
M3e trabalhou 1 {sim) 156 (24,3)
TRABGRAV durante a gravidez 2 (n3o) 486 (75,7)
BEBEU Mée ingeriu bebida alcoblica na 1 (sim) 22 (3,4)
maioria dos dias da gravidez 2 (nao) 620 {96,6)
Regime de ocupagac 1 (prépriafalugada) | 567 (88,3)
TIPOCASA da residéncia 2 (outros) 75 (11,7)
AGUA Abastecimento 1 (rede geral} 589 (91,7)
de 4gua 2 (outros) 53 (8,3}
. . 1 (coleta direta) 406 (63,2)
LIX0 Destino do lixo 2 (coleta indireta) | 236 (36,8)
Existe geladeira 1 (sim) 344 (53,6)
GELAD funcionando 2 {néio) 298 (46,4)
Fonte dos dados bésicos: arquivos da Pesquisa
Quadro 2 - Covariéveis continuas e discretas utilizadas
Varisveis Descrigio Do
Estado nutricional: escore Z do peso -0.0016
WAZ" observado sobre o peso normal, por idade " 'OO 48)
Estado nutricional: escore Z da altura -0,4997
HAZY observada sobre a altura normal, por idade | (0,8941)
Quantidade de consultas de 3
QUANCONS pré-natal durante a gravidez (2,293)
Quantidade média de cigarros 1,24
CIGARROS fumados por dia na gravidez (4,697)
- 22,75
IDMAE Idade da mae em anos (6.229)
. = 5,43
ESTUDMAE Anos de escolaridade da mae (3.560)
Anos de escolaridade do pai 5,78
ESTUDPAI (3,713}
- 80,9735
RPERCAPT Renda per capta do domicflio (R$) (94.8909)
. = 24,1594
IMCMAE fndice de massa corporal da mae (3,6728)

Fonte dos dados bésicos: arquivos da Pesguisa.
{1) Usado o padrio do National Center Health Statistics - NCHS.
{2) Desvio Padrio.
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Para identificar quais covaridveis dentre as pesquisadas que influenciam no tempo
de aleitamento, foi utilizado inicialmente o modelo de regressdo de Cox com covariaveis
dependentes do tempo. O Quadro 3 apresenta os resultados deste ajuste. Pode-se
observar no Quadro 3 uma grande quantidade de covaridveis ndo significativas. Um
procedimento passa-a-passo foi utilizado para obter o modelo final. Neste procedimento,
as covaridveis foram retiradas uma a uma a partir do maior valor-p no modelo. O modelo
final foi obtido quando as covaridveis restantes tinham um valor-p inferior a 0,10. Este
modelo esté apresentado no Quadro 4. Observe que neste procedimento a covariavel
“tipocasa” ficou significativa e a “cigarros” perdeu significancia quando comparado com
seus valores no Quadro 3. O Quadro 4 mostra que hé evidéncias estatisticas de que as
covaridveis “waz” e “tipocasa” sdo fatores influentes no tempo de aleitamento. O risco
relativo mostrado nesta tabela foi obtido ap6s exponenciarmos os valores das
estimativas dos parametros. Através dos dados apresentados no referido quadro, pode-
se verificar que, se a crianga mora em casa propria ou alugada (tipocasa=1), o risco de
ela parar de mamar é maior do que se ela mora em casa invadida ou cedida, o que indica
que criangas com melhor condigédo financeira mamam menos. Quanto maior o valor da
covaridvel “waz” melhores as condigbes nutricionais das criangas. Dessa forma pode-se

verificar que quanto maior o valor de “waz” menor o risco da crianga parar de mamar.
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Quadro 3 - Resultados do primeiro ajuste do modelo de Cox com covarifiveis dependentes do tempo

Covarifive! Coeficiente Erro padréio P-valor I::séoofg;t;z;)
waz -0,204 0,090 0,024 0,815(0,683;0,973)
haz 0,128 0,096 0,180 1,137{0,942;1,372)
88xo 0,0261 0,1084 0,810 1,026(0,830;1,269)

quancons -0,0345 0,0258 0,180 0,966(0,918;1,016)

trabgrav -0,0387 0,1311 0,770 0,962(0,744;1,244)
cigarros 0,02656 0,0125 0,033 1,027(1,002;1,052)
bebeu -0,2953 0.3016 0,330 0,744(0,412;1,344)
idmae -0,0004 0,0101 0,970 1,000{0,980;1,020)
estudmae 0,0309 0,0199 0,120 1,031(0,992;1,072)
estudpai 0,0011 0,0194 0,950 1,001(0,964;1,040)
rpercapt -0,0005 0,0006 0,430 1,000(0,998;1,001)
imemae 0,0152 0,01586 0,330 1,015(0,985;1,047)
tipocasa -0,2726 0,1892 0,150 0,761(0,525;1,103)
agua -0,0704 0,2242 0,750 0,932(0,601;1,446)
lixo -0,1034 0,1293 0,420 0,902(0,700;1,162)
gelad 0,1717 0,1270 0,180 1,187{0,926;1,523)

Quadro 4 - Resuitados do ajuste final do modelo de Cox com covariéveis dependentes do tempo

. Risco Reativo

Covariéivel Coeficiente Erro padréo P-valor (1.C. - 95%)
waz -0,0976 0,0485 0,044 0,907(0,825;0,998)
tipocasa -0,2819 0,1571 0,073 0,754{0,554;1,026)

Como uma alternativa ao modelo de Cox, foi ajustado o modelo aditivo de Aalen.
Os resuitados do ajuste, com todas as covariveis, estdo mostrados no Quadro 5, cujos
resultados revelam que, tal como no modelo de Cox, a maioria das covarifveis ndo sdo

significativas.
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Quadro 5 - Resultados do primeiro ajuste do modelo aditivo de Aalen

Covariével | Coeficiente piu":’ao Pvalor | (.C. - 95%)
constante 1,673 1,451 0,116 (-1,171,4,517)
waz -0,265 0,132 0,042 {-0,524;-0,005}
haz 0,148 0,147 0,215 (-0,140;0,437)
$6Xo -0,007 0,176 0,722 {-0,352;0,338)
guancons -0,042 0,038 0,135 (-0,115;0,032)
trabgrav -0,206 0,255 0,740 {-0,705;0,293)
cigarros 0,075 0,054 0,169 {(-0,030;0,180)
bebeu -0,128 0,564 0,435 (-1,234;0,977)
idmae -0,006 0,015 0,792 {-0,036;0,025)
estudmase 0,039 0,033 0,156 {-0,026;0,105)
estudpai 0,040 0,037 0,678 {(-0,032;0,112})
rpercapt -0,001 0,001 0,432 (-0,003;0,001)
imcmae 0,019 0,025 0,443 {-0,030:;0,068)
tipocasa -0,415 0,216 0,186 {-0,839;0,008)
agua 0,176 0,329 0,833 {-0,470;0,822)
lixo -0,141 0,221 0,549 {-0,675;0,293)
gelad 0,255 0,216 0,210 (-0,168;0,677)

Apbs a retirada das covariadveis ndo significativas foi entdo definido um modelo,
cujos resultados estdo apresentados no Quadro 6, de onde constata-se que apenas as
covaridveis “waz” e “tipocasa” apresentaram-se significativas. Pode-se observar que
analogamente ao modelo de Cox, criangas que moram em casa propria ou alugada
mamam menos do gque criangas que moram em casa invadida ou cedida. Constata-se
também que criangas desnutridas, menores valores de “waz”, mamam menos do que as

criangas que se encontram em condi¢gGes nutricionais normais.

Quadro 6 - Resultados do ajuste final do modelo aditivo de Aalen

Covariével Coeficiente Erro padréio P-valor I:Ilsgo _R;;t;:
constante 2,056 0,240 0,000 (1,586;2,626)
waz -0,188 0,079 0,049 (-0,343;-0,034)
tipocasa -0,453 0,187 0,066 {-0,820;-0,085)
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Uma vantagem do modelo aditivo de Aalen, conforme j4 referido, é que ele é capaz

de fornecer informagdes detalhadas a respeito da influéncia temporal de cada covaridvel.

A Figura 1 mostra as funcdes de regressdo acumuladas e os respectivos intervalos, com

959%, de confianga para o intercepto e para as covaridveis significativas no modelo de

Aalen. A funcédo de regressdo acumulada para a covaridvel “waz” & n@o linear e

apresenta evidéncias de que o efeito desta covaridvel diminui com o tempo e parece

desaparecer apds aproximadamente seis meses de acompanhamento, quando a fungéo

tem um comportamento paralelo ao eixo do tempo. O mesmo acontece com a covariével

“tipocasa” contudo, o seu efeito parece estabilizar em menos de quatro meses.

Figura 1 - Estimativas das fungbes de regresséio acumuladas com intervalo de 95% de Confianga

Intercepto

Funcao de Regressao Acumulada

0.0

-04

-0.8

Funcao de Regressao Acumulada

WAZ

-0.3

Funcao de Regressao Acumulada
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5. Conclusdes

Em estudos de sobrevivéncia, o modelo de riscos proporcionais de Cox é um
método padrdo de andlise. O modelo aditivo de Aalen é uma alternativa ao de Cox,
bastante atil principalmente na presenga de covaridveis dependentes do tempo, pois
permite que tanto as covaridveis como 0s parametros variem no tempo, fornecendo
assim informagdes detalhadas a respeito da influéncia temporal de cada covarivel.
Neste trabalho foram apresentados estes dois modelos e uma aplicagdo envolvendo
dados censurados na presenca de covariaveis, cujos valores variam no tempo.

Foi utilizado o modelo de Cox generalizado para incluir o efeito de covaridveis
dependentes do tempo e o modelo aditivo de Aalen. Os resultados obtidos a partir da
anélise estatistica mostram que os resultados para os dois modelos sdo bastante
similares. Inclusive, os modelos finais de Cox e de Aalen incluem as mesmas
covaridveis. Uma diferenga importante entre os dois modelos & que como no modelo de
Aalen os parémetros também variam no tempo, & possivel construir um gréfico das
funcdes de regressdoc acumuladas, onde & possivel verificar o comportamento da
influéncia de cada covaridvel no tempo. Foi verificado que tanto a situagdo nutricional
quanto a varidvel tipo de casa diminuem sua infludncia no tempo de aleitamento
materno com o passar do tempo. Este gréfico das funcbes de regresséo acumuladas
representa uma ferramenta importante na anélise dos dados, pois covaridveis medidas
no inicio do periodo de observagdo podem, freqlientemente, perder sua influéncia no

tempo, sendo (til ter um método que revela isto.
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Abstract

in some real situations, covariates may be monitored and measured along all the follow-up
period. These covariates are known as time-dependent covariates. Analyses that include these
covariates can be more reliable and avoid possible estimation bias. Cox proportional hazards
model is very flexible and can be extented to include time-dependent-covariates. Aalen (1989)
proposed an additive risk model that is a very attractive altemative to the Cox mode! especially
when the covariates effects varies in time. it uses some simple graphical techiniques that allow
to detect covariate time change effects. in this work these two models are presented in the
presence of time-dependent covariates. A real date set related to mother breastfeeding is used to
illustrate the fit of these two modaels.

Keywords: Asalen's model, additive risk model, Cox's model, proportional hazards modael.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v.65, n. 224, p.7-24, jul./dez. 2004



Dinamica inflacionaria brasileira:
modelagem e previsdo®

Nilton José Neves Cordeiro™
Francisco Cribari-Neto™"

Resumo

Com o principal objetivo de buscar boas previsbes da dindmica inflacionéria brasileira,
utilizamos neste artigo diferentes estratégias de modelagem/previséio. Dentre as abordagens
consideradas, sugerimos uma nova proposta envolvendo o uso de decomposicéio n8o-paramétrica
para estimar o nicleo da inflagio onde adotamos esta componente em uma estrutura de
regresséo dentro de um modelo dinfmico na previséo de valores futuros. Procedemos ainda com
alisamento exponencial, metodologia Box-Jenkins e combinagio de previsfes provenientes de
mais de uma estratégia individual de previstio. Os resultados indicaram que a combinagéio de
previsbes foi 0 método mais eficaz dentre todos os outros.

1. Introducédo

A evolugdo da inflacdo brasileira ao longo do tempo tem sido objeto de vérios
estudos, muitos dos quais dedicados & investigacdo de sua natureza e mecanismos de
controle. Um aspecto relevante do ponto de vista de planejamento empresarial e de

2

implementagcdo de polfticas plblicas é a habilidade de prever satisfatoriamente o
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~ comportamento futuro da inflagdo. Neste sentido, empresas privadas (incluindo bancos)
e formuladores de politicas econdmicas buscam continuadamente estratégias de
previsdo da dindmica inflaciondria de forma a planejarem agdes futuras, quer de
investimentos, quer de formulacdo e implementacédo de politicas econémicas. Quanto
melhores forem as previsGes obtidas, melhores serdo, ceteris paribus, as decisbes
tomadas.

O presente artigo considera a construcéo de previsdes do comportamento futuro
da taxa de inflagdo. Diferentes estratégias séo consideradas e avaliadas comparativa-
mente. O enfoque mais simples envolve o uso de algoritmos de alisamento exponencial,
enfoque este que ndo se revelou promissor. A metodologia Box-Jenkins também é
considerada, tendo apresentado bons resultados. A anélise desenvolvida aqui, todavia,
ndo se restringe a estas duas estratégias de previsdo, comumente utilizadas em
aplicacdes praticas. N6s propomos uma estratégia de previsdo que combina uma
estrutura de modelagem dindmica com uma estrutura de regressdo que envolve uma
estimativa do nacleo da inflacdo, estimativa esta que revela periodos de aceleracéo e
desaceleracdo da dinamica inflaciondria. Para tanto, n6s propomos uma nova forma de
estimacéo do nacleo inflacionério utilizando uma decomposigdo nao-paramétrica. Esta
estimativa é de implementagédo simples e, contrariamente a outras estimativas propostas
na literatura, ndo requer a modelagem de séries adicionais. A quarta e Ultima estratégia
de previsdo que consideramos baseia-se na idéia de combinagdo de previsdes
provenientes de diferentes metodologias, explorando assim o que cada uma tem de
melhor a oferecer. De fato, os resultados sugerem que esta é a estratégia mais eficaz.

O presente artigo encontra-se organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
as diferentes estratégias de previsdo consideradas. Os dados s&do apresentados e
brevemente descritos na Se¢éo 3. Os resultados de modelagem e previsdo se encontram
na Secdo 4. A Segdo 5, por sua vez, inclui uma andlise comparativa dos resultados. Por

fim, a Secdo 6 conclui o artigo com comentérios finais.
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- 2. Metodologias de previsdo empregadas

Um modelo bastante utilizado para a representacdo de uma série temporal X, é o

modelo SARIMA(p, d, g)(P, D, Q),, dado por

(-$B~-—¢,B")1-® B’ —--—D,B”)1-B)"(1-B")" X,

=(1—HIB"“—6qu)(1“@1BS —""'@QBQS)EI ’

onde ¢, 8, ® e © séo vetores de pardmetros auto-regressivos, de médias moéveis,

sazonais auto-regressivos e sazonais de médias mbveis, respectivamente.
Adicionalmente, d e D sdo as ordens de integracdo e de integracdo sazonal,
respectivamente, sendo s o periodo de sazonalidade, e B é o operador de defasagem. Ja
g, & um ruido branco, ou seja, uma seqléncia de varidveis aleatfrias nao-
correlacionadas, com média zero e varidncia constante. Os modelos ARMA e ARIMA,
que também sdo bastante difundidos na literatura, podem ser obtidos como casos
particulares do modelo acima.

E possivel combinar modelos ARMA (e suas extensbes) com uma estrutura de
regressdo, resultando em

X=a+$ X+t X,y +BZi + P12, +.H B2,

; (1)
+e +0,6_;+...+0.8

onde Z, é uma varidvel independente, z, é ruido branco e &, f;,....5,, $....8,, 6,,-..,6,

sdo parametros desconhecidos. O modelo (1) & comumente denominado ARMAX, o qual
Newbold & Bos (1994) abordam de maneira sucinta, Este modelo pode ser estendido
para incluir mais de uma variavel explicativa.

A inclusdo de uma estrutura de regressdo, como em (1), possibilita verificar
diferentes impactos ocorridos por mudangas nas varidveis independentes sobre a
varidvel dependente. Quando os betas (£ sdo nulos, o0 modelo se reduz a uma

representacdo ARMA(p, q) para a varidvel dependente X,.
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" 2.1. Método Box-Jenkins

Box & Jenkins (1976) popularizaram um método iterativo de construcdo de
modelos para previsio conhecido como método Box-Jenkins, que consiste,
basicamente, em encontrar um bom modelo estocéstico linear na classe ARIMA(p, d, q)
para séries sem sazonalidade e na classe SARIMA(p, d, g){P, D, Q) para dados sazonais.
A metodologia de modelagem & composta de cinco estagios, a saber: (i) selecdo de uma
classe de modelos adequada; (ii) identificagcdo do modelo; (iii) estimacdo dos parametros
do modelo; (iv) verificagdo da adequacdo do modelo; e (v) utilizacdo do modelo para
geracdo de previstes. As etapas {ii), (iii) e {iv) sdo realizadas de forma iterativa na busca
de um modelo adequado.

Uma maneira de identificar o modelo é através da minimizacdo de um critério de
escolha de modelos, como o AIC (Akaike Information Criterion) ou o BIC (Bayesian
Information Criterion). As propriedades destes critérios em amostras finitas podem ser
encontradas em Mills & Prasad (1992).

Uma vez que o modelo foi selecionado, ou seja, tendo o valor d sido especificado

e as ordens dos polindmios ¢(B) e 6(B) determinadas (p e g, respectivamente), &

necessério estimar os parémetros desconhecidos, ou seja, estimar ¢ =(¢.¢,,....4,)’,

8 =6,,6,,...,6,) e a variancia do processo ruido branco, o’. 0 método de estimacéo

utilizado no presente trabalho foi 0 de méxima verossimilhanga exata (EMLE); os
resultados numéricos em Ansley & Newbold (1980) sugerem que este método possui
melhor desempenho em amostras finitas que métodos alternativos.

A terceira etapa iterativa do método Box-Jenkins & a verificagdo de diagnéstico.
Aqui busca-se verificar se 0 modelo estimado é estatisticamente adequado. Caso um
modelo proposto seja adequado, espera-se que a dindmica apresentada pelos dados haja
sido capturada e ainda que os residuos se comportem semelhantemente a um processo

ruido branco. Usualmente, verifica-se se os valores das autocorrelacbes amostrais dos

residuos estdo no intervalo (assintético) b—%—%} e usam-se as estatisticas Box-Pierce e

Ljung-Box para testar a hip6tese nula H, : p, = p, = p, =...= p, =0, para um dado A.
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E razoavel pensar em alguns critérios de eficiéncia do modelo que levem em conta
o grau de precisdo de suas previsdes futuras. Assim, é comum reservar os dados mais
recentes para avaliacdo da qualidade das previsdes produzidas pelo modelo, baseando-
se a estimacdo dos parametros nas observacdes restantes. O erro de previsdo é definido

como

€; =Xn(j)"Xn+j ’
onde X _(j) denota a previso de X,,; produzida no instante .

H4 véarias medidas que podem ser usadas para avaliagdo da qualidade das

previsbes, como, por exemplo, o erro quadrético médio (MSE), dado por MSE =
=2 ]_zleﬁ . e o erro total (TE), dado por TE =Zj;ej , onde M denota o horizonte de

previsao.

2.2. Alisamento exponencial

Quando o interesse principal recai na previsdo de valores futuros de uma série,
sem a preocupacdo da formalizagdo de um modelo, pode-se utilizar uma abordagem
bastante difundida chamada de alisamento exponencial.

O algoritmo aditivo de alisamento exponencial de Holt-Winters &€ dado pelas
férmulas de recorréncia

L=a(X,-F_)+{-a)L, ;+T, p, 0<a <],
L,=pL~L_)+(U-P)T,,;, 0<B <],
Fo=y(X,-L)+U-pF_,, 0<y <],

onde a, B,y séo constantes de alisamento, L,_, 7;, E sdo respectivamente o nivel, a
inclinacéo e o fator de sazonalidade estimados para o instante te s é o periodo sazonal.
As previsdes sédo obtidas através de

X, (W=L,+hT, +F,, ,, h=12,...s
=L, +hl, +F,, ., h=s+1,5+2,..,2s.
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Para inicializar o algoritmo sdo sugeridos como valores iniciais (Brockwell & Davis,
1996)
X s (D=Xs
T =Xy — X))/,
F;l = Xh —(X] +‘T;+I(h—1))’ h= I,...,S.

Quando o fator de sazonalidade F no algoritmo Holt-Winters é igual a zero,
obtemos o algoritmo de tendéncia linear de Holt. Aqui, previsdes futuras s&@o obtidas a
partir das mesmas férmulas de recorréncia apresentadas, porém desconsiderando o fator
sazonal. Para o algoritmo ser inicializado utilizam-se como valores iniciais L, = X,e

T, =X, - X, (Newbold & Bos, 1994). O nivel estimado correspondente ao instante t &

dado por L, , +7T,_;. Previsdes futuras sdo obtidas através de

X.(W=L, +hT,, h=12,3,...

Quando a série ndo apresenta tendéncia nem sazonalidade, naturalmente hé de se
desconsiderar os fatores T e F do algoritmo Holt-Winters. Assim, tem-se uma férmula de
recorréncia altamente simplificada. Neste caso, obtém-se o algoritmo de alisamento
exponencial simples, onde todas as previsdes futuras serdo iguais ao valor do dltimo

nivel estimado, ou seja,

X .(m=L, h=12,3,...,

onde X . (h) representa o valor previsto de X, no instante ¢, chamado previséo » passos

a frente no instante ¢. Para inicializar este algoritmo, uma escolha 6bvia é tomar o valor
do primeiro nivel igual ao valor da primeira observagéo,
Para escolha das constantes de alisamento, o critério de minimiza¢do da soma dos

erros quadrados de previsdo um passo & frente & empregado, ou seja, minimizamos

S = Ze,z ,onde e, é igual a diferenca entre o valor predito e o observado.
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' 2.3. Combinacéo de Previsdes

Granger & Newbold (1986), Newboid & Bos (1994), Newbold & Granger (1974) e
Reid (1969), entre outros, argumentam que previsdes podem ser melhoradas através da
combinacdo de previsbes obtidas de mais de uma técnica. A possivel melhoria da
qualidade da previsdo pode ser explicada devido ao fato de cada previsao individual
poder conter informacdes relevantes que talvez estejam ausentes nas outras previsdes.
Assim, a combinacdo de previsdes busca colher, de cada previséo, sua parcela mais
representativa para compor uma nova previsdo potencialmente superior. A forma mais
usual de geracdo de uma previsdo combinada, Ac’, é através do célculo de uma média
ponderada das previsdes individuais,

~

Xc,t =w, X, +Wy X, WXy, (2)

~

onde X;, e w,com i=1, 2,...,k sdo, respectivamente, as k previsdes alternativas e os

E .
pesos empregados, tal que 0<w, </, V, e Zi=1w‘ =]. Note que estamos simplificando

i

a notacdo usada para denotar previsdes. Um caso especial de {2) € a combinacdo de

apenas duas previsdes como

X, =w X +wyXoy ou X =w, X, +(1-w,)Xy,, (3)
fazendo com que w,e w,assumam valoresentre O e 1 e w, +w, sejaigual a 1

2.3.1. Combinacéo de previsdes através da média aritmética simples (pesos iguais)

Dadas as previsdes individuais X;,, X,,,...,X;, para o valor desconhecido X,

obtidas através de k métodos diferentes de previsdo, a maneira mais simples de se fazer

combinacéo de previsdes é através da média aritmética simples, ou seja,

~

k
X =_Z_'_=1_& i=12..k (4)
ot k L4 9 Lyareyfly
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onde X, & uma previsdo combinada para X, .

Barnard (1963) constatou, empiricamente, melhoria em previsbes utilizando (4)
para combinar previsbes oriundas de modelagem Box-Jenkins com previsbes

provenientes de alisamento exponencial.

2.3.2. Combinagdo de previsdes através de pesos inversamente proporcionais a
soma de erros quadrados

Este procedimento procura atribuir pesos maiores a métodos de previsdo mais
eficazes e pesos menores aos de desempenho mais pobre. A forma de se atribuir pesos
maiores a métodos de maior acuricia e pesos menores a métodos que rendem previsdes
menos precisas é baseada na soma dos erros quadrados de previsdo de forma que o

método que apresentar baixo valor para esta soma receberd um peso mais elevado.
Assim, para obter X,,como sendo uma combinacdio de previsbes como em (2), é

necessario calcular, para cada método, a soma de erros quadrados das n previsdes um

passo a frente mais recentes:

n A n
Z(Xi,t—j —Xt—j)z zzeiz,t—ja 1=1, 2a""k;

n
t_;—]’t])
i (Z- ‘]1 (Z- kz_)I,
]Ilt] i 1 t—j

De maneira simplificada, uma previsdo combinada de duas previsdes alternativas &

0s pesos w, sao dados por

i=12,...k

da forma de (3), onde X L,ei’ 2 S80 previsbes um passo & frente obtidas de duas

abordagens distintas, e w; e w,s&do os pesos calculados como

Z: 1 eg,l—j

w;, = (5)

PICTRED W
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Logo, para a utilizagdo desse método & necessério que estejam disponiveis as n
previsdes mais recentes, as quais podem ser previsGes um passoc a frente, para que
possam ser avaliados os desempenhos passados de cada abordagem utilizada na

combinagdo. Newbold & Bos (1994) sugerem que nesteja entre 6el12.

2.3.3. Combinag&o de previsdes feitas através de pesos baseados em regress&o

Suponha que desejamos combinar duas previsbes com pesos w; € W, como em
(3). Podemos considerar a observacdo X, como sendo uma média ponderada de duas
previsdes mais um erro, da forma
X, =W1)?1,z +(1"W1))A(2,t tec,
pu, de maneira equivalente,

X, _XZ,t)zwl(XI,t _1%2,:)+ec,t- (6)

Nota-se que (6) é uma representacdo de um modelo de regresséo linear onde

X, -X 2:) & a varidvel dependente, (AA’ 1t -X 2,) € a varidvel independente, w; é o

coeficiente angular da reta e e,, & um erro. Sejam X i i=1,2e j=12,...n, dois
conjuntos das » mais recentes previsbes um passo a frente provenientes de dois
procedimentos alternativos de previsdo. Assim,

X -)?Z,t-—j) =w1()?1,t—j —X2,t-—j)+ec,t—j’ Jj=12,..,n,
sdo usados para encontrar uma estimativa para o pardmetro de regressédo w; por

minimos quadrados:

n 2 n
n Z j=1 €2-j Z j=1 €162~

wy = n n n -
2 2
Z j=1 €yt Z =1 €245 ZZ 7=1 €re-€2-5

Conseqlientemente, uma estimativa de w, & W, =/-W,. Vale notar que a Gnica

(7)

diferenca entre os métodos (5) e (7) é a presenca de termos de correlacdo entre os erros

em (7), revelada pelos produtos cruzados, que estdo ausentes em (5).
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- 2.3.4. Combinagéo de previsbes feitas através de pesos alternativos

Bates & Granger (1969) propuseram estimadores que sdo variagbes de (6) e
obtiveram sucesso aplicando-os ao conjunto de dados utilizado por Barnard (1963)

considerando pares de previsbes um passo a frente. Alguns desses estimadores sdo:

n 2
~ ZJ:] ezyt—j
w

1= . (8)
> =1 (€70 +e30 )
~ n (1 - a)z;=] eg,t—j
Wi =0W, ; +— P p , O<a<l, {9)
DI G L
t—] P 2
a Zj=] K ’ e2’j
w; = K=1, (10)

=1 e 2 25’
Zj:]Kj(el:f +e3;)

=1
- Kj(eg F—€1,7€27)
Z}—] s.’ :] ’.’ , KZI_ (11)

T
J (a2 2 _
Z,-=1K (er; +e2; —2e,5e2,)

Newbold & Granger (1974) combinaram previsbes um passo A frente obtidas por
Box-Jenkins e Holt-Winters para 80 séries temporais utilizando (7) e {8) comn = 1, 3,
6,.9,12, 9 coma=0,5; 0,7;09en =1,3,6,9,12,e(10) e (11) comK = 1,0;
1,5; 2,0; 2,5. Os pesos w, e w,ficaram restritos de forma a apenas assumirem valores

entre O e 1. Os procedimentos (8), (9) e (10) mostraram-se superiores aos demais,
indicando assim que os procedimentos que desprezam a correlacdo entre os erros de
previsdo (que esté presente, por exemplo, em (7) e (11), facilmente constatada pelos
produtos cruzados) podem vir a ser mais eficientes, sendo a eficiéncia aqui definida erh
relagéo ao critério de erro quadratico médio.

Foi ainda adotado pelos autores um critério de ordenamento, onde (8) com n = 12
apresentou o melhor desempenho, de forma que em 56,25% das 80 séries trabalhadas,
o MSE obtido pela combinagdo de previsbes de Box-Jenkins e Holt-Winters, mostrou-se

inferior ao MSE fornecido através das previsdes individuais por Box-Jenkins.
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3. Os dados

Utilizamos o indice Geral de Pregos-Disponibilidade Interna (IGP-DI), que & um
indice tradicional, calculado pela Fundacdo Getdlio Vargas. Este indice engloba apenas
produtos disponiveis para o mercado interno, sendo utilizado nas contas nacionais, em
todas as suas desagregacdes, como salienta o Relatdrio de Gestdo 2001, da Secretaria
de Politica Econdmica do Ministério da Fazenda do Brasil. O indice & uma ponderacéo de
outros trés indices: precos no atacado (peso 0,6), precos ao consumidor (peso 0.3) e

precos da construgdo civil (peso 0,1).

Figura 1 - Séries IGP-DI
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O painel superior da Figura 1 apresenta a série IGP-DI de fevereiro de 1944 a junho
de 2001, ao passo que no painel inferior temos a evolugdo da série entre agosto de
1994 e junho de 2001. Na primeira série observamos uma variagcdo de padres,
possivelmente devida a periodos marcados por caracteristicas distintas (hiperinflagéo,
planos de estabilizacdo, etc.). J4 a segunda série apresenta-se mais homogénea e esta
inteiramente compreendida em um Gnico periodo: o do Plano Real. Com o intuito de
encontrar modelos que proporcionem boas previsées, consideraremos apenas a segunda
série, denominada IGP-Dlsso1.

A caracteristica de simetria apresentada por esta série mais curta pode ser
observada tanto no histograma quanto no ‘box-plot' apresentados na Figura 2 (painéis
superiores). Os dados sdo ligeiramente assimétricos & direita, havendo apenas uma
observagdo distoante (4,4; fevereiro de 1999, fruto de uma desvalorizagéo cambial). Os
coeficientes de assimetria e curtose sdo aproximadamente iguais a 1,0 e 1,8,
respectivamente. A média e o desvio padrdo sdo ambos iguais a 0,9. Nos painéis
inferiores da Figura 2 encontram-se o correlograma e o correlograma parcial da série,

que apresentam rapido decaimento para zero'.

' Nesses correlogramas, as defasagens vao de O a 36, com 36 correspondendo a 3 no eixo horizontal.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.25-59, jul./dez. 2004




Figura 2 - Caracteristicas da série IGP-Dlss01
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4. Modelagem e previséo

A seguir consideraremos diferentes estratégias de previsdo para a série de
interesse, nelas incluidas alisamento exponencial, metodologia Box-Jenkins e combi-
nacdo de previsdes, além de uma quarta estratégia que utiliza uma estimativa do nacleo
da inflagdo. E importante ressaltar que no processo de modelagem e previséo nbs
utilizamos apenas os dados referentes ao periodo que se estende de agosto de 1994 a
dezembro de 2000, reservando, assim, as observacdes referentes aos meses de janeiro

a junho de 2001 para avaliagdo comparativa das capacidades preditivas das diferentes
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~ estratégias de previsdo. Salienta-se, ainda, que todo o processo computacional utilizado

fora feito através dos recursos do pacote estatistico R.

4.1. Modelagem e previséo I: alisamento exponencial

Com a aplicagdo dos algoritmos de tendéncia linear de Holt e Hoit-Winters
(adotando sazonalidade anual, denotada por Holt-Wintersi2) obtivemos os resultados
dispostos no Quadro 1, onde estdo expostas as previsbes referentes aos meses de
janeiro a junho de 2001.

Fazendo-se uma comparacdo individual més a més, é possivel notar que somente
em junho a previsdo do algoritmo de Holt & de qualidade inferior & do algoritmo de Holt-
Winters. Essa maior precisdo de Holt é evidenciada tanto pelo erro quadratico médio
(MSE) quanto pelo erro total {TE). E possivel ilustrar a maior precisio das previsdes de

Holt apresentando-se no mesmo gréfico os dois conjuntos de previsbes (Figura 3).

Quadro 1 - Previsbes de janeiro a junho de 2001 através dos algoritmos de
Holt e Holt-Wintersi2 aplicados a série IGP-Disso1

Parémetro Holt Holt-Wintersi2
a 0.84 0,27
Tempo B 0,17 0,06
4 - 0,51
Observado PrevisGes
Jan./2001 0,5 0,6848 0.8219
Fev./2001 0.3 0,6515 0,9790
Mar./2001 0,8 0,6182 0,471
Abr./2001 1.1 0,5850 -0,0335
Maio/2001 0.4 0,6517 0,1427
Jun./2001 1.6 0,5184 0.7300
- MSE 0,2404 0.4361
- TE -0,9905 -1,4888
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Figura 3 - Valores observados e previsbes por Hoit e Holt-Wintersi2
de janeiro a junho de 2001 da série IGP-Dissor
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4.2. Modelagem e previs#o Il: método Box-Jenkins

Com o intuito de propor boals) representacdo(bes) para a série em questéo,
utilizamos o método Box-Jenkins anteriormente comentado. Uma tentativa de identificar
um modelo que descreva adequadamente a série IGP-DI poderia incluir o exame das
autocorrelagbes amostrais e parciais amostrais (Figura 2). Todavia, uma forma mais
objetiva de identificagdo envolve a minimizagdo de um critério de escolha, como, por
exemplo, os critérios AIC e BIC. Aqui a identificacdo sera feita calculando-se o(s)
valor{es) dols) critério(s) para vérios modelos diferentes e escolhendo-se o que
apresente o menor valor do critério.

N6s estimamos vérios modelos diferentes, associando valores para as ordens p e g
deOad, d=0oul, Pe Q variando de O a 2, e D = 0 ou 1. Essas combinacGes
proporcionam cerca de 900 modelos diferentes. Seis modelos, para cada critério, foram
escolhidos de acordo com as seguintes caracteristicas:

e dois modelos néo-sazonais, um com d =0, 0 outro com d = 1, isto &, os modelos

ARIMA(p, 0, 9) e ARIMA({p, 1, ) com menores AIC e BIC;
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dois modelos sazonais com d =0, variando o grau de diferenciacdo sazonal D (D
=0 ou 1), isto &, os modelos SARIMA(p, 0, g)(P, 0, Q)1 @ SARIMA(p, 0, g) (P, 1,
)1, com menores AIC e BIC; e

ainda, dois modelos sazonais com d =1, nhovamente variando D (D =0 ou 1), isto
&, os modelos SARIMA (p, 1, g)(P, 0, Q> e SARIMA (p, 1, g){P, 1, Q) com
menores AIC e BIC.

No Quadro 2 estdo os seis modelos escolhidos pelos critérios AIC e BIC. Pode-se

verificar que AIC e BIC divergiram apenas na selecdo do modelo ndo-sazonal com d = 1.

Quadro 2 - Modelos selecionados para a série IGP-Dlsso1 @
respectivos valores dos critérios AIC e BIC

Modelo AIC BIC
{1,0,0)(0,0,0) 195,0087 199,6963
(3,1,310.0,0 195,1175 -
(0,1,2){0.0,0) - 200,1290

{1,0,0X0,0,1h2 196,9843 204,0157
(1,0,00(0,1,1h2 190,0043 194,3530
{0,1,2)(0,0,1h2 187,4533 204,4455
{1,1,100,1,1 )12 191,4896 197,9663

A seguir estdo apresentados os sete modelos sugeridos pelos dois critérios:

modelo ARIMA(L, 0, 0):
X, =0,9402+04610X, , +¢,;
modelo ARIMA(3, 1, 3):
(I-B)X, =1897(1- B)X,_, - 1,396(1 - B)X,_, +0,285(1 - B)X,_; + &,
— 3,086¢,_, + 3,345¢,_, — 1,334, ;;

modelo ARIMA(0, 1, 2):
(I-B)X, =g, —0798¢,_, —0,410¢,_,;
modelo SARIMA(1, 0, 0){0, 0, 1),2:
(I-0,4597B)X, =0,9362 + (I +0,0208B")s, ;
modelo SARIMA(L, 0, 0){0, 1, 1), :
(I-0,507B)I-B")X, =(1+0,707B")s, ;
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e modelo SARIMA(], 1, 1X0, 1, 1);2:
(1-0,3993B)(I - BY(I - B'*)X, = (I+0,8799B)(I +0,7668B" )¢, ; e
e modelo SARIMA(0, 1, 2)(0, 0, 1)y
(1-B)X, =(1+0,798B +0,410B%)(1 + 0,016 B'*)s, .

O Quadro 3 mostra os modelos selecionados pelos critérios AIC e BIC, com suas
respectivas previsbes de janeiro a junho de 2001 e duas medidas de precisdo: MSE e
TE. Como fora mostrado na Segdo 2.1, tanto o MSE quanto o TE captam as diferencas
entre cada observacdo da série e a sua respectiva previsdo. Assim, quanto mais
préximas de O (zero) estiverem tais medidas, implica menor divergéncia entre o que &
observado e o0 que é previsto, conseqiientemente teriamos boas previsdes. Logo, com
base no MSE e no TE, o modelo com a melhor capacidade preditiva € o modelo
ARIMA(3, 1, 3), uma vez que apresentou os valores para ambas as medidas de precisao
mais préximos de zero (MSE = 0,179 e TE = 0,148). Dentre todos os modelos
considerados, o que apresentou os menores valores dos critérios AIC e BIC foi o modeio
SARIMA(1,0,0)0,1,1), cujas previsdes encontram-se apresentadas, graficamente, na
Figura 4. Na Figura 5 & apresentada uma comparacéo da série observada (de agosto de

1994 até dezembro de 2000) com os valores ajustados oriundos do modelo estimado.

Figura 4 - Valores observados e previstes por SARIMA(1, 0, OMO, 1, 1h2
de janeiro a junho de 2001 da série IGP-Diss.or

0
N
—— Valor Chseraxio
[ = - =~ SARMA{L.DOKO1,1)
4]
- 0 |
CP -
o
o o
- ~
o]
[ =]
D =y
(=]

2000.0 20004 20008 2001.2

Tempe

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.25-59, jul /dez. 2004




9148’0 £8Y1°0 92260 [AZANY] LEZ6'0 2L08'0 Z896'0 E -
000Z'0 LBLL'O GE6L°0 LBEE'D ¥€02°0 €LSE'0 G961°0 ASIN -
LL06'0 90080 68£6°0 69.6'0 9E16'0 ¥EZO'L LSEG'0 Gl L00z/ unr
LLO6'0 888L°0 ELE6'D ¥(8€'0 0L16°0 8L¥y'0 68€£6°0 ¥'0 Lo0zZ/oe
L1060 128L'0 6£€6°0 99/£'0 £926'0 669€'0 Z8¥6'0 L'y L00Z/ 49y
LLOG'0 ZEBL'Q G9Z6°0 8278°0 £ve6’0 19980 £8€6'0 8'0 L00Z/ JeiN
LL0B'0 LL6L'0 $016'0 SZLL'L LETE60 ovve’L ¥226'0 £'0 L00Z/ Asd
£916'0 61080 95£8'0 L88L L 2816'0 0zLL'L LyLB'0 50 L00Z/ uer
80Q8iA0Id
(0°0'0MZ"L'0) | (0°0'OME’L’E) | (0°0'0MO’0’L) | (L1 0ML L L) | (L'0’0NZ L 0) | (LL'0)0’0°L) |(L'0’0X0'0L)
opeAIesqQ
L=a 0=a L=a 0=a odwe
L=p 0=p olepoi
L=p 0=p
|euozes-ogN |euozes

2Ig @ DIV $0MPIND SOjed SOPRUOIDB|ES SOPPOW SOP
sgaene Lv6|Q-dD| 81195 8P LOOZ OP Oyunf @ ospur[ O SEQSINGId - £ 0IPBND

3
2
2
:
a
<
§
<
&
5
g
e
8
3
2
«
5
x




Figura 5 - Valores observados e valores ajustados por SARIMA(1, 0, )0, 1, 1)
de agosto de 1994 a dezembro de 2000 da série IGP-Disa01

IGP-DI

Um modelo é considerado adequado a partir da andlise dos residuos padronizados,
se os valores destes resfduos estiverem, via de regra, entre -2 e 2. Nesse sentido, a
adequabilidade do modelo considerado é aceita apbs inspecdo da Figura 6, ja que
apenas um residuo ultrapassa estas bandas; observa-se ainda a ndo-significéncia das
autocorrelagbes amostrais dos residuos, o que também é desejével. A Figura 7
apresenta os p-valores dos testes port-manteau de Ljung-Box e Box-Pierce de aderéncia
do modelo em consideracdo. Nenhum dos testes apresenta evidéncias para rejeitar a

hipétese nula de que o modelo é adequado.
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Figura 6 - Residuos padronizados e respectivo correlograma do modeio
SARIMA(1, 0, 0){0, 1, 1)1z para a série IGP-Dissor
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" 4.3. Modelagem e previsdo Ill: combinagéo de previsdes

Motivados por resultados empiricos obtidos por vérios autores a partir da
combinacdo de previsdes, n6s combinamos previses de modelos ARIMA com aquelas
obtidas a partir do algoritmo de Holt, e combinamos, também, previsdes de modelos
SARIMA com as provenientes do algoritmo de Holt-Winters. Foram utilizadas as
abordagens abaixo, onde o namero entre parénteses indica o método alternativo

apresentado em segdes anteriores:

e (4): média aritmética simples;
e (8): pesos alternativos, sem constante e sem erros correlacionados;
e (10): pesos alternativos, com constante e sem erros correlacionados; e

e (11): pesos alternativos, com constante e com erros correlacionados.

E importante ressaltar que foram adotados os mesmos valores de n = 1, 3,6,9
ou 12 para as equagdes (8), (10) e (11), porém para (10) e (11) os valores utilizados
para a constante X ndo foram somente 1,0; 1,5; 2,0 e 2,5, que sd@o os valores
originalmente propostos por Newbold & Granger (1974), mas sim valores entre 1,0 e
3,0 (ambos inclusive) variando de 0,1 em 0,1, ou seja, K = {1,0; 1,1;... ; 2,9; 3,0}.
Desta forma, o procedimento de busca implementado foi consideravelmente mais
exaustivo do que o utilizado por aqueles autores.

A qualidade das previsdes combinadas é avaliada pelo MSE e pelo TE. Foram
escolhidas combinagtes através de quatro critérios, a saber:

(i) combinagio que apresenta o menor MSE, sendo este inferior ao MSE de

cada método de previséo individual;

{ii) combinagéo que apresenta o menor TE, sendo este inferior ao TE de cada

método de previséo individual;

(iii) combinacdo que apresenta o menor TE, sendo este inferior ao TE de cada

método de previséo individual e sendo o MSE também inferior ao MSE dos

métodos de previséo individuais; e
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{iv) combinacéo que apresenta 0 menor TE, sendo este inferior ao TE de cada
método de previsdo individual e com a constante K utilizada variando de
acordo com os valores sugeridos por Newbold & Granger {1974).

Em relacdo aos resultados obtidos, para todas as previsGes provenientes dos sete
modelos selecionados pelo método Box-Jenkins, bem como todas as previsfes oriundas
de alisamento exponencial sempre conseguimos encontrar uma previsdo combinada com
melhor precisdo do que as previsdes individuais. Adicionalmente, as melhores
combinagdes resultantes foram aquelas provenientes de nossa sugestdo de pesos
alternativos, ora considerando erros correlacionados e ora n&o, com X variando de 0,1
em 0,1, ou seja, K= {1,0; 1,1;... ; 2,9; 3,0}.

O Quadro 4, a seguir, apresenta as previsbes combinadas a partir do modelo
selecionado SARIMA(1, 0, 0)(0, 1, 1)1z e de Holt-Winters. Pode-se notar que através da
combinacdo de previsbes foi obtida uma ponderacdo entre os dois métodos que
proporcionou tanto um valor inferior do MSE quanto do TE relativamente as previsdes
individuais dando-se peso 0,8006 para previsdes SARIMA e peso 0,1994 para previsdes
Holt-Winters. Outra combinag&o que merece destaque é a do modelo SARIMA(O, 1, 2)
(0, 0, 1hz com Holt-Winters, que chegou a fornecer um erro agregado total (TE) de

apenas — 0,0003, como pode ser visto no Quadro 5.

4.4. Modelagem e Previséo 1V: Previsdes com Base no Nicleo da Inflag&o

Esta quarta abordagem de modelagem e previsdo utiliza o conceito de nacleo da
inflagdo, o qual é apresentado a seguir. Ap6s indicarmos uma nova medida de nicleo da
inflagcdo, utilizaremos esta como uma varidvel explicativa em um modelo que combina
uma estrutura de regresséo com um modelo ARIMA para produzir previsdes, ou seja,
seré sugerido um modelo do tipo ARMAX contendo em sua estrutura de regresséao a
estimativa do niicleo da inflagdo que propusemos.

Uma outra forma de mensurar a inflagdo é através de uma medida chamada de
‘nacleo da inflag@io’ ou ‘core inflation’. N&o h& uma definicdo consensual do conceito de
nicleo da inflagdo. Aqui, definimos nicleo da inflagdo como uma medida que procura

minimizar os efeitos das componentes mais volateis, bem como desconsidera
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" sazonalidades e acidentalidades, procurando revelar um comportamento mais estavel
que os tradicionais indices de inflacdo. Vérios paises e seus respectivos bancos centrais
tém utilizado medidas de ncleo da inflacdo no delineamento de politicas monetarias;
ver por exemplo, Hogan, Johnson & Lafléche (2001), Lafleche (1999) e Wynne (1999).
No Brasil, a discusséo sobre medidas de nicleo da inflagdo é recente e vem recebendo
maior atencdo desde junho de 1999, quando foi introduzido o regime de metas
inflacionérias.

Nossa proposta & a de produzir uma estimativa do nGcleo da inflagdo através do
expurgo de movimentos sazonais e erréticos. Para tanto, os trés efeitos devem ser
separados, ou seja, & necessario separar 0 comportamento tendencial da série de
possiveis oscilagbes sazonais e de movimentos erraticos. Para realizar esta decom-
posicdo, nés utilizamos o procedimento STL (‘Seasonal Decomposition of Time Series by
Loess’), que decompde a série temporal observada nas seguintes componentes né&o-
observadas: sazonal, tendéncia e irregular. A decomposicdo é realizada utilizando o
método LOESS, que consiste de um ajuste de regresséo polinomial local; para detalhes,
Cleveland et al. (1990). Note que um aspecto desejavel da estimacdo que propomos
para o nucleo da inflagio, por decomposicdo néo-paramétrica, é que ela ndo requer a
utilizacdo de séries adicionais, necessitando-se apenas das observacoes temporais da
série de interesse.

O resultado da decomposi¢éo STL aplicada & série IGP-Dlss.01, que se estende de
agosto de 1994 a dezembro de 2000, encontra-se apresentado, graficamente, na
Figura 8. O painel superior apresenta 0 comportamento temporal da série, ao passo que
o segundo painel fornece a estimativa da parte sazonal da inflagdo, o terceiro painel
contém o gréfico de nossa estimativa de nGcleo da inflagéo que corresponde a
componente ndo observdvel de tendéncia e, finalizando, o painel inferior apresenta a

estimativa da componente irregular.
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Figura 8 - Decomposicho STL da série IGP-Disaor
entre agosto de 1994 e dezembro de 2000.
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E interessante notar, inspecionando a estimativa do nicleo inflacionério, que a
inflagdo apresenta tendéncia de continuada queda até julho de 1998 (0,23), quando ha
uma inflexéo e a tendéncia passa a ser de aceleracdo, o que se mantém até julho de
1999 (1,41), quando o comportamento de desaceleracéoo é retomado.

Na Figura 9 comparamos nossa estimativa de nacleo da inflacéo a série IGP-Dlsso
no periodo entre agosto de 1994 e dezembro de 2000. Notamos que a medida do
nacleo da inflacdo apresenta uma dindmica mais suave e menos sujeita a flutuacoes

temporérias do que a medida usual de inflago, como desejado.
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Figura 9 - Comparag8io entre o nicleo da inflagBo e a série IGP-Dlssor
entre agosto de 1994 e dezembro de 2000
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Na tentativa de gerar boas previsGes, propomos uma nova estratégia de previséo:
a utilizacdo da estimativa de nicleo da inflacio como regressor em uma estrutura
dindmica de modelagem. Aqui, nés utilizamos o nicleo da inflacéo como uma variével

independente, denominada Z,, dentro de uma estrutura SARIMAX para representagéo

dos dados. A motivacéio é que a medida de nicleo da inflagdo deve conter sinalizacéo
de periodos onde a tendéncia da inflacdo & de aceleragdo e de periodos onde hé
desaceleraciio e esta informacdo pode ser eficientemente utilizada dentro de uma
estrutura dindmica de modelagem a fim de direcionar as previsbes geradas.

A busca de modelo(s) SARIMAX que proporcione{(m) boa representatividade dos
dados foi feita de forma semelhante a utilizada na metodologia Box-Jenkins. Recorremos
aos critérios AIC e BIC para selecionar modelo{s) SARIMAX que represente(m)
adequadamente a série de interesse. O modelo SARIMAX que apresentou o menor valor
do critério AIC com d=0 foi selecionado. O procedimento foi repetido, porém com o uso
do critério BIC. Além de selecionados dois modelos ARIMAX, um por cada critério,
foram selecionados também dois modelos SARIMAX, sendo o primeiro através do
critério AIC com d =0, D = 0 e apresentando termos sazonais e o outro através do
critério BIC com d=0, D=0 e apresentando termos sazonais. O Quadro 6 apresenta os

modelos selecionados pelos critérios.
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Quadro 6 - Modelos ARIMAX e SARIMAX para a série
IGP-Dlss-01 selecionados pelos critérios AIC e BIC

Modelo Critério Valor do critério

(2,0, 2) AlC 160,0710

{2, 0, 1) BIC 171,8844
{2, 0, 1)(1, O, O)12 AIC 162,1216
{2, 0, 1)(1, 0, O)12 BIC 176,1843

Notamos que foram selecionados trés modelos distintos pelos critérios AIC e BIC,
havendo divergéncia somente na escolha do modelo ndo-sazonal. Apés a estimacéo dos
parametros tem-se, por exemplo, o seguinte modelo ARIMAX(2,0,2) estimado:

X, =-0,019+1286X,_;,+-0,675X,_, +¢&, ~1,375¢,_; +0,384¢,_, + 1,009Z,

Escolhidos os modelos ARIMAX/SARIMAX, necessitamos de valores referentes ao
comportamento futuro do nicleo da inflacdo a fim de produzir previsbes da dinadmica
inflaciondria utilizando a estratégia proposta. Uma vez que o nicleo da inflacédo é livre
de oscilagcbes sazonais, que foram expurgadas no processo de decomposicdo néo-
paramétrica, o procedimento que sugerimos é a utilizacdo de previsGes para os valores
futuros do nicleo por Holt, que & o algoritmo de alisamento exponencial indicado para
séries com tendéncia local.

Com a aplicagéo do algoritmo de Holt a estimativa do niicleo da inflacdo, obtemos
previsbes tais como as dispostas no Quadro 7, onde vemos os valores selecionados
para a e S, bem como as previsdes de janeiro a junho de 2001, valores estes que seréo
utilizados pelos modelos ARIMAX e SARIMAX na previsdo do IGP-DI.

Quadro 7 - Previsbes de janeiro a junho de 2001 do nacleo da infiaclio

através do algoritmo de Holt
Parmetro Holt
a 0,95
B 1,00
Tempo Previses
Jan./2001 0,87509
Fev./2001 0,87096
Mar./2001 0,86682
Abr./2001 0,86269
Maio/2001 0,85855
Jun./2001 0,85442
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Finalmente, com os modelos ARIMAX/SARIMAX estimados e de posse das
previsdes de janeiro a junho do ndcleo da inflagéo obtidas através do algoritmo de Holt,
podemos gerar previsdes para a série IGP-DI de janeiro a junho de 2001. O Quadro 8
apresenta as previsbes dos trés modelos ARIMAX/SARIMAX selecionados e ainda os

graus de precisdo destas mensurados pelo MSE e pelo TE.

Quadro 8 - PrevisBes de janeiro a junho de 2001 da sésie IGP-Dlss.on
através dos modelos ARIMAX/SARIMAX selecionados

Modelo (220,2) | (20,1 | (20, 1)(1,0,0h:
Tempo Observado Previs0es

Jan./2001 0,5 0,7807 0,8584 0,8768
Fev./2001 0.3 0,8393 0,8875 0,8868
Mar./2001 0,8 0,9193 0,8864 0,8766
Abr./2001 1.1 0,9473 0.,8691 0,8470
Maio/2001 0,4 0,9276 0,8501 0,8388
Jun./2001 1,5 0,8817 0,8376 0,8315

- MSE 0,1780 0,1960 0,1993

- TE 0,6959 0,6891 0,56575

Analisando os resultados apresentados no Quadro 8, vemos gque 0s trés modelos
superestimam o IGP-D! entre janeiro e junho de 2001, em média em 0,6. O modelo que
apresentou melhor desempenho de acordo o MSE foi o modelo ARIMAX(2, 0, 2); ja em
relagdo ao TE, o melhor modelo foi o SARIMAX(2, 0, 1)1, 0, O)a.

5. Comparacgéo de resultados

Através da aplicacdo do método de alisamento exponencial verificou-se que tanto
o algoritmo de Holt quanto o de Holt-Winters conduzem a previsdes que subestimam os
valores do IGP-DI. O algoritmo de Holt produziu previsdes mais precisas que o algoritmo
de Holt-Winters (vide Quadro 1). |

Em relagéo & metodologia Box-Jenkins, os critérios AIC e BIC foram utilizados no
processo de identificagéo e foram selecionados seis modelos por cada um desses
critérios. Houve coincidéncia em cinco deles, ou seja, ao todo foram escolhidos sete
modelos. Tanto o AIC quanto o BIC de menor valor apontaram o modelo
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 como o de maior capacidade preditiva. Diferentemente de Holt,

a metodologia Box-Jenkins sugeriu um padréio de sazonalidade. O erro total de previsdo
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" (TE = 0,5072, que equivale a 11,03% em termos relativos) correspondente ao modelo
SARIMA(1,0,0)0,1,112 & positivo, indicando assim superestimacdo dos valores
observados, mas em menor grau (em termos absolutos) do que o erro obtido de Holt (TE
= - 0,9905, que equivale a 21,53% em termos relativos).

0O modelo ARIMA(3, 1, 3), mesmo néo sendo o indicado pelos critérios AIC e BIC,
foi o0 modelo que apresentou melhores medidas de preciséo de previsdo (TE = 0,1483,
que equivale a 3,22% em termos relativos, e MSE = 0,1791). ,

Utilizando o método de combinacdo de previsbes, foram obtidos resultados
satisfatérios combinando-se previsdes de modelos ARIMA com Holt e previsdes de
modelos SARIMA com Holt-Winters. A combinagcéo que proporcionou a methor preciséo
das previsdes, considerando o MSE, foi a combinagcdo ARIMA(3, 1, 3) com Holt (MSE =
0,1760), sendo este o menor MSE encontrado. Levando-se em conta o erro total de
previso (TE), a combinacéio mais satisfatéria foi a que utilizou o modelo
SARIMA(0,1,2)(0,0,1)12 juntamente com Holt-Winters, proporcionando TE = - 0,0003
(uma subestimagéo insignificante). Também o modelo SARIMA(1, O, 0)O, 1, 1)z, que
foi o modelo que apresentou o menor valor dos critérios AIC e BIC, quando combinado
com Holt-Winters apresentou boas previsdes. Por exemplo, uma das combinacdes
resultantes revelou um TE de - 0,0631 {Quadro 4), que equivale a apenas 1,37% em
termos relativos, ou seja, uma pequena subestimac8o. Vale ressaltar que a grande
maioria das combinactes apresentou algum tipo de melhoria em relacéo a preciséo de
previsées individuais.

A quarta abordagem utilizada buscou selecionar modelos ARIMAX/SARIMAX
usando uma estimativa do nicleo da inflagio em uma estrutura de regresséo. Esta
estimativa foi construida de forma ndo-paramétrica. Trés modelos foram selecionados
através dos critérios AIC e BIC: ARIMAX(2, 0, 2), ARIMAX(2, 0, 1) e SARIMAX(2, 0, 1)
(1, 0, 0)12 (Quadro 6). Verificamos que estes modelos apresentaram resultados satis-
fatérios principalmente, em relagiio ao MSE; o modelo ARIMAX(2, O, 2), por exemplio,
apresentou MSE de 0,1780, sendo este um dos menores valores encontrados. Ja em
relagéio ao TE, todos os trés modelos superestimaram, de forma agregada, o IGP-DI.

Dentre os trés modelos, o que conduziu ao menor TE foi 0 modelo SARIMAX(2,0,1) (1,
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" 0, O)12, sendo este 0,5575, ou seja, um erro agregado da ordem de 12,12% do valor
observado.

Com base nessa breve discussdo das previsdes provenientes das quatro
estratégias de modelagem e previséo, nota-se que O0S algoritmos de alisamento
exponencial ndo fornecem boas previsbes da dinamica inflacionéria.

J4 pela abordagem mais formal da metodologia Box-Jenkins, foram examinados
cerca de 900 modelos e foram utilizados os critérios AIC e BIC para selecéo de modelos
que representam adequadamente a série IGP-Dlssor. Encontrou-se boa qualidade nas
previsdes; por exemplo, com o modelo ARIMA(3, 1, 3), tanto o MSE quanto o TE sdo os
menores em relagdo aos sete modelos ARIMA/SARIMA selecionados. O modelo
SARIMA(1, O, O)O, 1, 1)1z foi o que apresentou o menor valor dos critérios AIC e BIC,
conduzindo também a boas previsdes.

Na combinagdo de previsdes buscamos unir a simplicidade da metodologia de
alisamento exponencial com a formalidade da metodologia Box-Jenkins, esperando que
cada método pudesse contribuir com parcelas representativas na construcdo de uma
previsdo combinada para o comportamento dinamico da inflagdo brasileira. De fato,
obtivemos &xito, com, por exemplo, com a combinagdo das previsbes do modelo
SARIMA(O, 1, 2)(0, O, 1)12 com aquelas obtidas por Holt-Winters, que rendeu uma
previséio agregada de janeiro a junho praticamente sem erro, uma vez que O efro total foi
de apenas - 0,0003. O modelo de menor valor dos critérios, 0 SARIMA(1, 0, OXO, 1,
1)12, combinado com Holt-Winters també&m proporcionou resultados bons: erro total de
- 0,0631, o que corresponde a 1,37% em termos relativos; o MSE dessa previsdo
combinada foi 0,3524.

A quarta metodologia empregada envolve modelos ARIMAX e SARIMAX. A
novidade aqui foi uma nova proposta que fizemos para estimacéo do nucleo da inflacéo
através de uma decomposicdo néo-paramétrica. Utilizamos esta medida como variéavel
regressora em modelos ARIMAX/SARIMAX. Obtivemos bons resultados, principalmente
em relagéo & medida MSE; em relagéo ao TE néo obtivemos o mesmo grau de sucesso
alcancado com combinac&o de previsdes. Assim, acreditamos que a combinacéo de

previsdes de alisamento exponencial com Box-Jenkins (modelos ARIMA/SARIMA) & uma
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" boa estratégia de previsdo para a dinamica inflacionaria, pois proporciona resultados
aceitdveis do ponto de vista de precisdo. Deve-se utilizar, na combinagdo de previsdes,
o modelo ARIMA/SARIMA selecionado através de um critério de escolha de modelos; o
modelo SARIMA(1, 0, 0)(0, 1, 1)1z foi o modelo indicado pelos dois critérios utilizados
neste trabalho. Portanto, a combinagédo sugerida é a combinagéo do modelo SARI-
MA(1,0,0)(0,1,1)12 com o algoritmo de Holt-Winters; como vimos, esta combinacdo
proporciona previsbes de boa qualidade. Enfim, sugerimos o uso da combinagdo do
algoritmo  Holt-Winters, com peso 0,2857, conjuntamente com modelo
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)12, com peso 0,7143, onde este modelo SARIMA{1,0,0(0,1,1)12
tem como parémetros ¢, =0,507 e ®, =-0,707 ; o algoritmo Holt-Winters indicado tem

como parametros a= 0,27, 8=0,06 e y=0,51.

6. Conclusao

Com o objetivo principal de buscar previsdes suficientemente precisas para a
dindmica inflaciondria brasileira, consideramos quatro estratégias de modelagem/pre-
visdo. As abordagens utilizadas foram alisamento exponencial, com os algoritmos de
Holt e Holt-Winters, a metodologia Box-Jenkins, com o uso dos modelos ARIMA e
SARIMA, combinacio de previsdes com a utilizacdo dos algoritmos de Holt e Holt-
Winters conjuntamente com os modelos ARIMA e SARIMA e, como quarta abordagem,
o uso de modelos ARIMAX e SARIMAX.

As previsbes obtidas pelos algoritmos de Holt e Holt-Winters foram as menos
precisas. Com o emprego da metodologia Box-Jenkins, foram obtidos resultados
melhores que os proporcionados pelo método anterior. Com o uso de modelos ARIMAX
e SARIMAX, foram encontradas previsdes satisfatérias, porém sugeriu-se o uso da
combinacéo de previsdes de Holt-Winters e SARIMA, pois com o modelo recomendado
pelos critérios AIC e BIC combinado com Holt-Winters as previsGes obtidas foram mais
precisas do que as previsbes oriundas dos dois modelos individuais e ainda das
provenientes de modelos ARIMAX/SARIMAX.

Os resultados contidos no presente artigo abrem espaco para pesquisas futuras.
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Primeiro, seria interessante investigar a capacidade preditiva de modelos de integragao
fraciondria, onde as ordens de integracéo e integracéo sazonal fossem estimadas a partir
dos dados. Segundo, seria igualmente interessante investigar o desempenho de
previsdes obtidas por modelagem de redes neurais. Por fim, trabalhos futuros devem
investigar o desempenho, em outras situacoes, da metodologia de previsdo proposta no
presente artigo envolvendo a combinagdo de modelagem dinédmica com uma estrutura

de regresséo que engloba uma medida do comportamento tendencial da série.
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Abstract
We consider different forecasting strategies for producing in forecasts using Brazilian data.
A new proposal involves the use a nonparametric decomposition to estimate the core inflation
component, and then its usage in a regression structure within a dynamic mode! used to forecast
the future path of inflation. We also consider combination of forecasts. The results favor the
approach based on combining forecasts obtained from different forecasting strategies.
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Avaliacdo de critérios de convergéncia
univariados para o método de Monte Carlo
via Cadeias de Markov
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Resumo

0Os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov tdm sido estudados com aplicagbes
em diversas é&reas, mas uma das malores dificukdades é determinar o tamanho adequado da
amostra, ou seja, a convergdncia do processo para assim inferir sobre 0s parfmetros da
distribuigBio de interesse. Apesar de existirem vérios critérios na literatura, os objetivos foram:
propor uma forma slternativa de aplicacio combinada de quatro critérios univariados de
convergéncia das seqiléncias de Markov (Gelman e Rubin, 1992; Raftery e Lewis, 1992a;
Geweke, 1992; Heidelberger @ Welch, 1983), otimizando suas propriedades. Para isso dados
referentes a dois modelos foram utilizados, sendo um de séries temporais com duas intervencgdes
e erro ARMAI(2,2) e o outro uma normal trivariada, considerando tr8s situagbes distintas para a
matriz de covarincias. Em ambos os casos foram utilizados o Amostrador de Gibbs e aplicados
os critérios para monitorar a convergéncia. Os resultados obtidos permitiram que se concluisse
que: os critérios, por sugestio, devem ser aplicados no monitoramento da convergéncia de forma
combinada, para aproveitar suas melhores caracteristicas.
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1. Introducéo

Um assunto de grande interesse na atualidade & a infer@ncia Bayesiana, referindo-
se a um modo de se fazer estatistica criada muito antes da anélise que & utilizada
atualmente. A inferéncia Bayesiana ficou durante um grande periodo esquecida devido a
necessidade de se calcular analiticamente integrais complicadas. Muitas vezes estas
eram invidveis de serem feitas de forma algébrica. Os métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC) t&ém sido aplicados na obtencio das distribuicdes marginais
de forma iterativa, nas situagbes em que a forma algébrica é invidvel. Estudos com
aplicagbes em diversas édreas utilizando MCMC t8m sido realizados, mas uma das
maiores dificuldades & a verificagdo empirica da convergéncia da sequéncia a
distribuicdo de equilibrio. Esta definicdo & a mais geral nogéo de convergéncia para um
processo iterativo. A palavra “convergéncia” pode ter vérias interpretagdes, pois ndo
significa um simples nimero ou toda uma distribuicdo, mas sim uma amostra de uma
distribuicdo. O processo Markoviano sustenta uma mem6éria curta, sendo a varidvel
gerada s6 dependente da varidvel gerada anteriormente. Desta forma, a seqiiéncia
apresenta uma autocorrelacdo. O problema em se utilizar amostras com presenca de
autocorrelagé@o é que a estimativa do erro padrdo da média ser4 viesada, pois a variancia
da média é viesada. Estimadores e detalhes para esta variancia foram dados em Carlin e
Louis (2000). Para a utilizagdo do Amostrador de Gibbs é necessério que se tenham as
condicionais completas. A correlagdo cruzada refere-se a correlacédo existente entre as
condicionais completas. Se a correlagéo for alta, ou seja, se pardmetros sdo altamente
correlacionados, 0 passo do amostrador pode ser muito curto, acarretando lentiddo no
passeio pela distribuigdo. Com isto, a convergéncia fica lenta. Este fato ests relacionado
diretamente com a aceleragéo do Amostrador de Gibbs. Segundo Gamerman (1996), é
reparametrizacéo é uma forma de resolver este tipo de situacdo, reduzindo o tempo de
convergéncia. Outra maneira seria construir blocos com as varidveis altamente
correlacionadas, formando uma Gnica condicional completa para um bloco, estimando-as
de maneira multivariada. Liu et a/. (1994) mostraram que estimativas obtidas para
componentes de blocos foram sempre mais precisas que quando as componentes foram

tratadas isoladamente, pois se podem considerar as covaridncias entre as variaveis.
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Existemn vérias técnicas que auxiliam na identificagcéo e monitoragdo da convergéncia da
seqUéncia. Alguns trabalhos abordam o tema e afirmam que todas estas técnicas
pecam, umas por serem inviéveis de se implementar na prética, outras, em alguns casos
especificos de uma dada situagdo, apresentam resultados contraditérios (Cowles e
Carlin, 1996 e Brooks e Roberts, 1998).

Dos critérios propostos na literatura optou-se pelos critérios mais populares. Os
critérios utilizados foram: Gelman e Rubin, 1992; Geweke, 1992; Raftery e Lewis,
1992a; Heidelberger e Welch, 1983. O critério de Gelman e Rubin utiliza seqiiéncias em
paralelo, os demais utilizam seqiiéncias simples. O objetivo deste trabalho foi propor
uma forma alternativa de aplicagdo combinada de quatro critérios univariados de
convergéncia das sequéncias de Markov, otimizando suas propriedades.

Na aplicacdo dos testes usar-se-& dois modelos com dados simulados e uma
aplicacdo com dados reais.

Os softwares utilizados foram o SAS e o software R com algumas rotinas do

pacote BOA “Bayesian Qutput Analisys”.

2. Verificacdo formal da convergéncia

2.1. Critério de Gelman e Rubin (1992)

O algoritmo MCMC tem produzido um significante impacto no alcance de
problemas para os quais a anélise Bayesiana pode ser aplicada (Gilks, Richardson e
Spiegelhaiter; 1996). O método envolve simulagbes provindas de uma complexa e,
geralmente, multivariada distribuicdo de interesse, P(€), indiretamente gerado de uma
Cadeia de Markov com a densidade de interesse, uma densidade estacionéria.
Geralmente sdo simuladas m > 2 sequéncias de simulacGes, cada uma de tamanho 7,

91, 6;2, ..., 6,,). paraj=1.. m(sendo cadad, um vetor). Se m> 1, as m seqiiéncias

séo usualmente, mas nem sempre, simuladas independentemente.
0O método que utiliza multiplas repeticbes de seqléncias para decidir se a

estacionariedade foi alcangada dentro da segunda metade de cada amostra foi proposta
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por Gelman e Rubin {1992). O método pressupde que m seqiéncias tenham sido
simuladas em paralelo, cada uma partindo de diferentes pontos inicias. Tendo obtido os
pontos iniciais satisfatorios, ou seja, pertencentes ao espaco paramétrico da posteriori,
as seqiiéncias séo geradas para 2n iteragdes, das quais as primeiras n séo descartadas
para evitar o periodo de aquecimento (burn-in), ou seja, para evitar a influéncia dos
valores iniciais. As m seqii&éncias rendem m possiveis inferéncias. Se estas inferéncias
sfo bastante similares, & um indicativo de que a convergéncia foi alcangada ou esté
préxima. Gelman e Rubin (1992) sugerem comparar estas inferéncias produzidas com as

obtidas com a uniéo das seqléncias, ou seja, com mn valores.

Considere uma varidvel aleatéria 6 que tem média u e variéncia o’, sob a
distribuicdo de interesse; considere também que se tem um estimador ft ndo viesado
para u. A variagdo entre sequéncia % e a variacdo dentro de seqliéncia D, séo

definidas por:

EA=—1—§:(§J.,—§,,) (2.1)

= I)ZZ( 9. (2.2)

=] i=l

sendo &, o j-ésimo valor de um total de n de 0 na sequéncia j, 8, a média da

JC
seqiiéncia j e ,, a média geral.

Note que a anélise de varidncia (ANOVA) assume um pool de variéncias total que
pode ser produzido porque, sobre convergéncia, a variagéo total das sequéncias é igual,

de fato, & variagéo dentro de seqiiéncia, pois a variagdo entre seqiiéncias se anula.

Depois de calculadas as estimativas anteriores, pode-se estimar &’ pela média de
EeD:

g2=n"1p . E (2.3)
n n
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a qual pode ser uma estimativa ndo viesada da verdadeira variéncia se os valores iniciais

das sequiéncias provirem da distribuigdo de interesse. O 62 & uma ferramenta que pode
levar a falsos diagnésticos de convergéncia.

Considerando a variéncia do estimador um poo/ de variéncias:

A A E ,
V=6%+—, (2.4)
mn
a comparacéo entre as varidncias & expressa por:
|4
o_2

R= (2.5)

o qual chama-se fator de reducgéo de escala (da sigla inglesa SRF). O denominador de R

ndo & conhecido, devendo ser estimado dos dados; pode-se, por isso, ganhar uma

superestimativa de R, pois o’ seré subestimada pelo D. Por isso, utiliza-se uma

superestimativa de R:

V m+1{é%) n-1
R=_=Z710% |22 2.6
’ —[ ] 2.6)

o qual & conhecido como fator de reducdo de escala potencial (da sigla inglesa PSRF) e

pode ser interpretado como um fator de diagnéstico da convergéncia. Quando o ﬁ for
grande, sugere-se que quaisquer das estimativas das variéncias podem ser reduzidas
com a utilizagdo de mais iteracdes, desde que as seqiiéncias simuladas ainda néo
tenham feito um passeio por toda a distribuigdo de interesse. Se PSRF aproxima-se de 1,
pode-se concluir que cada mconjunto de n iteragbes se aproxima da distribuicdo de
interesse. A estimativa para D parece ser razodvel desde que n&do estimada com n
pequeno, mas serd mais acurada 3 medida que » aumenta. O uso do E também né&o
serd muito satisfatério quando se utiliza m—1 graus de liberdade, o qual é, em geral,
muito pequeno. O critério & de facil interpretacdo e geralmente fidedigno quando
aplicado em situagdes de aproximada simetria e unimodais, mas pode ser muito falho se

aplicado a problemas multimodais (Brooks et a/., 1995).

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.59-88, jul./dez. 2004




A limitagc8o principal para o método & a suposi¢do de normalidade da distribuicéio
marginal de cada parametro. Uma transformac&o apropriada é sugerida, mas esta néo é
muito atrativa, pois métodos MCMC utilizam freqlientemente distribuicbes ndo normais
(Gelman e Rubin, 1992).

No trabalho inicial de Gelman e Rubin {1992), é adotado incorretamente o fator de
correcdo aplicado & variéncia para a variabilidade amostral, isto &, d/(d -2), em que d
representa os nimeros de graus de liberdade (Brooks e Gelman, 1998). O uso deste
fator conduziu a um nimero de problemas, em que o corrigido pode ser infinito ou até
mesmo negativo. Entdo, seguindo o método de Fisher (1935), baseado em amostras
independentes provindas da distribuicdo normal, o parametro-chave para este
ajustamento sdo os graus de liberdade 4. Para informar corretamente a variabilidade
amostral o fator correto é:

R=(23\V (2.7)
d+1)D

esta correcédo serd importante para pequenas amostras.
Caso o processo indique convergéncia, deve-se lembrar que os 50% finais da

sequéncia sdo valores amostrados da marginal desejada. Gelman (1995) sugere aceitar

como garantia de convergéncia valores de R menores que 1,1 ou 1,2.

2.2. Critério de Raftery e Lewis (1992a)

O critério sugerido por Raftery e Lewis {1992a) & um método que estima quantas
iteragOes séo necessérias para que o Amostrador de Gibbs apresente convergéncia a
distribuicdo estacionédria, propondo especificacfes de quantidades necessérias para
isto.Deve-se ter uma seqliéncia do Amostrador de Gibbs com um N minimo, que é o
nimero minimo de iteragdes requeridas para se obter a precisdo necesséria de
estimacdo. O método fornece as estimativas do burn-in (B), que é o nimero de
iteragcbes que devem ser descartadas, o0 nimero de iteracoes que devem ser computadas

N (total) e 0 k£, que & a distdncia minima de uma iteracdo & outra para se obter a
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" subamostra aproximadamente independente (thin). Esses valores serdo calculados
mediante especificacdes para garantir que um quantil x de uma determinada funcgdo
f(0) seja estimado com preciséo pré-definida. Seja um exemplo no qual se deseja obter
q=P(f(9) <uj y)=r =0,025, sendo u o limite inferior do intervalo de confianga com
probabilidade s = 95%. Pode-se desejar que o valor dessa probabilidade seja calculado
com 0,01 e probabilidade 0,99. Desta forma, o intervalo de confianca de 95% esta
sendo calculado realmente a posteriori entre 93% e 97%, com 99% de confianga.

Uma cadeia binéria (0 ou 1) é formada segundo Z; =1 (f(H)(,.) < u) sendo f(&), o
valor gerado da i-ésima iteragdo. Pode-se construir novas seqliiéncias tomando-se
valores de Z, a cada k iteracdes, sendo Z,.(") =Z 15¢-nk - SUPONdo que as dependéncias
decaem rapidamente com a disténcia. A aproximacéo é baseada no modelo de Markov

de segunda ordem, ou seja, a dependéncia é em dois estégios passados. Toma-se k

como o menor valor para o qual a dependéncia em apenas um estégio é preferida.

l1-aa p
B I-al
a matriz de transicdo de Z,.(k). Com a defini¢cdo do k, determina-se B =mk , sendo,

og( e(@+ p) J
_ T\ max(a, B)
- log(l-a-f) °

Seja também

em que & é a distancia requerida entre p(Z,(,") =t|Z® = j) e a probabilidade de
equilibrio. Esse valor é escolhido de maneira a garantir a probabilidade de que a

seqiidncia esteja pr6xima da probabilidade de equilibrio em um determinado estégio.

Entdio, se escolhe N =nkde maneira a garantir que § esteja proximo de ¢ de acordo

— n a
com a probabilidade de cobertura definida. O estimador de g é Z, , = iz AGRE
i=]
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Entdo,

poBC-a-pl2Ga+s)T
(@+B) ro ]

sendo ®(-) a normal padréo. Para se utilizar o critério de Raftery e Lewis (1992a), basta
especificar o quantil ¢ a ser calculado (ex.: 0,025), a precisdo desejada r (ex.: +£ 0,005),
a probabilidade exigida s de atingir a precisdo especificada e uma toler8ncia em sua
estimacdo. Para se ter uma idéia das ordens de grandezas envolvidas para 0 caso mais
simples de £ =/, e desejando-se estimar o quantil 0,025 com erro maximo de 0,0125 a
um nivel de 95% de confianca, obtém-se N =»n =600 (Gamerman, 1996).

A presenca de inimeras varidveis possibilita resultados dessa anélise para cada
uma delas; assim, devem-se tomar os maiores valores de B, N e k, pois a convergéncia
s6 se daré quando todas as varidveis convergirem.

Outra saida importante é o Fator de Dependéncia que & responsavel pelo
acréscimo multiplicativo ao nOmero de iteragGes necessérias para se alcancar a
convergéncia, devido a autocorrelagdo dentro de seqliéncia. Para situacdes em que o
fator for maior que 5,0, pode-se dizer que a convergéncia ainda n&o foi obtida,

necessitando reparametrizar o0 modelo em estudo {Raftery e Lewis, 1992b).

2.3. Andlise espectral

MCMC s&@o especiais casos de séries temporais estaciondrias, entdo & natural usar
métodos de séries temporais para testar a convergéncia. Dois métodos existentes na
literatura utilizam técnicas padréo de anélise espectral para estimar a verdadeira

varincia via densidade espectral, S(w).

2.3.1. Critério de Geweke (1992)

A auséncia de independéncia entre os dados amostrais & considerada um

problema. Na literatura tem-se tratado este problema de modo informal, denotando-o a
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um problema computacional. Usando técnicas padrdo de andlise espectral, promove-se
um erro padrdo para a aproximagao E[g(a)] das médias amostrais correspondentes;
desta maneira, leva-se em conta qualquer autocorrelagdo em que g(@) & uma fungéo

real. Com base nestes resultados, um diagnéstico para a auséncia de convergéncia do
Amostrador de Gibbs é construido (Geweke, 1992).

Considerando a fungio real g(6)e sua trajetéria g, g®,.... construida a partir de
g® = g(O(i) ) i=12,...,n, essa trajetoria define uma série temporal. Pode-se, portanto,
estimar a média desta série utilizando o seguinte estimador:

n .
g = %); g @,
Ela fornece um estimador ndo-viesado de E[g(a)] cuja varidncia assintética é dada por
S,(0) /n, sendo §,(w) a densidade espectral da série g de frequéncia 0. Em geral, S, €
desconhecido sendo estimado por S’g com base em anélise espectral. Ap6s um nimero
suficiente grande, n, de iteragdes, determina-se as médias g, € g5, sendo g, a média
das primeiras n, e §;, a média das np Citimas iteracdes. Considerando, também,
os estimadores independentes S g 0 e S gB (0) das variancias assintdticas de
(g®:i=1...n,} e {g® :i=n",...,ny}, respectivamente, sendo n* =n-ngz +1, pode-
se mostrar que se n,/n e ng/n séo fixos, com (n, +nz)/n <1, quando n—> o, tem-se

a diferenca padronizada entre as médias,

N /1 ~N@.,D,
JB20)/n, )+ 82 ©)/n5) (2.8)

se a sequéncia {g®} for estaciondria. Assim, um teste para uma seqiiéncia pode ser

construido. Se a diferenca padronizada entre as médias for grande, existe indicacéo de
auséncia de convergéncia. As médias devem ser construidas ap6s algumas iteragdes
iniciais terem sido descartadas, e que sejam usados os valores de n, =0,In e nz =0,5n

{Geweke, 1992).
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Na prética, deve-se notar que esta tentativa de diagnéstico para verificar uma
necesséria, mas nd@o suficiente condigdo de convergéncia, informa ao pesquisador
somente se a convergéncia ndo foi alcangada, e ndo se realmente convergiu. Para

outras discussdes do problema associando anélise espectral, veja Ripley (1987).

2.2.2. Critério de Heidelberger e Welch (1983)

O método é indicado para determinar o valor inicial de uma seqiiéncia discreta de
eventos, que é também apropriada para ser utilizada para o diagnéstico de convergéncia
do Amostrador de Gibbs (Heidelberger e Welch, 1983). Inicialmente assume-se que no
estado estdvel tem-se uma covariéincia ou um processo estaciondrio fraco. E razo4vel
assumir isto desde que se esteja interessado em seqiiéncias provindas de cadeias de
Markov, as quais, consequentemente, terio estacionariedade completa. Para testar a

hipétese nula de estacionariedade, a partir de uma seqliéncia de dados

{g(i) :i=1,...,n}. oriundos de um processo n&o estacionario de desconhecida densidade
espectral S(w), utiliza-se a teoria Browniana para fazer esta ligagdo (ver maiores
detalhes em Brooks e Roberts, 1998), e assim avaliar possivel superdispersdo na
presenca dos valores iniciais. Pode-se, portanto, utilizar vérios testes estatisticos para
testar a hip6tese de nulidade, como Cramer-von Mises (Von Mises, 1931), a estatistica
de Koimogorov-Smirnov (Kolmogorov, 1933) ou a estatistica de Schruben’s (Schruben
et al., 1983), que testam se os valores amostrados para cada varidvel provem de uma
distribuicdo estacionéria. Se a hipétese nula é rejeitada para um dado valor, o teste 6
repetido depois de descartados os primeiros 10% das iteracdes. Se a hipbtese &
novamente rejeitada, outros 10% s&o descartados ap6s o descarte dos 10% primeiros.
Este processo & repetido até se ter uma proporcdo de 50% (10%, 20%, ..., 50%). Se a
hipétese for novamente rejeitada ou o teste nSo conseguir ser realizado, isto indica falha
da estacionariedade, implicando que & necessério um nimero maior de iteragdes. Se o
teste for satisfat6rio, o nimero inicial de iteragcdes descartadas é indicado como o
tamanho do burn-in.

O teste de half-width é utilizado para verificar se a média estimada estd sendo

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v, 65, n. 224, p.59-88, jul./dez. 2004



calculada com uma acuracia pré-especificada, sendo utilizada na porgéo da seqiiéncia
que passou no teste de estacionariedade para cada variavel em estudo. Calcula-se um
intervalo de confianga com 95% para a média, utilizando o desvio padréo assintético via
métodos de séries temporais, ou seja, utilizando densidade espectral. Pelo teste pode-se
verificar que a razéo entre o (limite superior - limite inferior)/2 e a estimativa da média &
menor que a fracdo especifica pré-definida (acurécia), a qual devera ser de 0,1
{Heidelberger e Weich, 1983). O resultado passara no teste se isto for verdadeiro,
indicando que a média amostral & estimada com um erro relativo aceitavel, portanto
julgada ser a média a posteriori, sendo a amostra realizada da distribuicéo de interesse.
Se o teste falhou, & necessério um nimero maior de iteracbes. Para evitar problemas de
dados seqlenciais, ndo se deve repetir este teste muitas vezes. Uma maneira de
amenizar o problema é acrescentar & nova seqiéncia no minimo 50% referente a seu

tamanho, ou seja, a sequéncia de dados devera ser multiplicada por um fator I > 1,5

(Heidelberger e Welch, 1983).

Heidelberger e Welch (1983) sugerem este processo iterativo como estimativa do
tamanho do burn-in.

O diagnéstico tem muito pouco poder para detectar a falta de convergéncia se a
amostra 6 de tamanho muito pequeno, podendo ser problema também em obter
estimativas fidedignas da densidade espectral, o que ocorre com 0 método de Geweke.
Na Tabela 1 resumiram-se os métodos de diagnésticos utilizados, de acordo com as

suas caracteristicas.

Tabela 1 - Resumo de alguns critérios de convergdncia encontrados na literatura

Densidade Seqiénclas Aplicivel para  Problema Computagiio Fécll de
Critério Conjunta?  miiltiplas? quals especffico? extensiva?  Interpretagio  usar
amostradores?

Raftery e Lewis Néo Nao Qualquer Nao Répida Fécil 1

(1992) (GS, MH)

Geweke (1992) N3o* Nio* Qualquer N3o - Répida Fécil 1
Heidelberger e Ngo* Nao* Quaiquer Nio Répida Fé4cil 1
Welch (1983)

Gelman e Rubin Nao Sim Qualquer N3o Répida Subjetiva 1

(1992)

*Pode ser generslizado; Facilidade de usar: 1- Cédigo genérico simples esté disponfvel para a
implementag8io; Gibbs Samples (GS) e Metropolis-Hastings (MH). Fonte: Cowles e Cariin {1896) e Brooks
@ Roberts (1998).

’
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3. Metodologia

Para avaliar os critérios de convergéncia foram considerados de maneira geral e
sem perda de generalidades dois modelos.

Para o modelo 1, considerou-se um modelo de séries temporais com duas
intervencdes e erros auto-regressivos e de médias méveis, ARMA. Os critérios foram
avaliados considerando dados simulados e a série de indice Nacional de Precos ao
Consumidor — INPC, produzida pelo IBGE(IBGE,2005). Para maiores esclarecimentos
sobre séries temporais e modelos de intervengéo ver Morettin e Toloi (2004).

Para o modelo 2 foi utilizado a normal trivariada, considerando trés situacdes de
correlagdo entre as varidveis e dados simulados.

O Amostrador de Gibbs foi usado em cada caso para se obter uma amostra da
distribuicdo de cada parémetro.

O modelo de intervengédo com erros ARMA(p,q), é dado por:

y,=XIB+N,, t=1...n,

sendo X7 = 1 12 e f,,w] é uma matriz (nxw) de varidveis binérias, na qual

cada elemento & um vetor e w o nimero de intervengdes, e 87 =[8, £, ... B,]um

o)
9(B)

aleatérias iid.~ N(0,77"), sendoz a precisdo e 7~/ =2 a variancia, ¢(B) e O(B)séo

vetor de pardmetros da intervengédo, N, = a,, a,uma seqiéncia de varidveis

operadores em B descritos por ¢(B)=1~-¢,B—... -—¢po e (B)=1+6,B+...+ HqB‘? -

Os residuos no instante t podem ser dados em termos das observagdes y;, s, ..., ¥a
pela equacgéo:
g )
a, =¢(B)y, -~ 6,B'a,~¢B)X/ B
i=]

E, portanto, a fungéo de verossimilhanga condicionada nas r-primeiras observagdes dada

por:
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L@$.6,8,7|V)x7 2 exp{——’z— Zaf},

t=r+1

sondo &7 =(pprnty). 67 =(61,0500.0,). BT =(B1 Lo Bu)s Y =120}
e r=max{p,q}.

Para a andlise considerou-se a priori ndo informativa P(¢,0, B, z')oc % . Este
modelo foi caracterizado por Diaz (1988). A andlise Bayesiana juntamente com as
distribuicbes a priori e as distribuigdes a posteriori condicionais completas para cada
parémetro foi desenvolvida por Milani (2000) e s&o apresentadas no Anexo.

Valores usados para a simulagio foram p=2; ¢g=2, 6,=-0,3; 6,=0,5;
B;=-30,8,=20,¢,=05;¢,=-03er=1.

O segundo modelo utilizado foi o da normal trivariada. O Amostrador de Gibbs foi
usado para gerar amostras de Monte Carlo das trés varidveis. Para isso utilizou-se uma

propriedade da distribuigdo normal multivariada de que todos os subconjuntos de {

tém distribuigdo também normal multivariada. Tomando-se uma parti¢éo

qXI X1
X, = ~ ==
p1
~ X, X,
o ~

e suas correspondentes particdes no vetor de média e covariancia, tem-se:

4 H
g
- ~z . 2=[ 37 12, ]’

P ul = =| — Z
~ fﬁ /ig P R )
(r-9

sendo X, ~Np(,u,,2”), X, ~Np(y2,222) para g<p. qz,,q e (H)z”w) sdo0 matrizes
de covariancias de X, e X, , respectivamente.

Com esta mesma partigdo a distribuico condicional de X, | X, pode ser dada por:

X, 1X, ~Nq(;f£,20), (2.9)
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sendo o vetor de média u, = y;+X ,zzgé(xz— ,uz)e a matriz de covariancias dada por

2, =%, ~Z,25%,,, retratados em Bock (1975).
O modelo normal trivariado foi simulado considerando trés situagdes de correlacdo
entre as varidveis e estas foram simuladas com varidncias distintas (S=71, M =10 e

A=100) e as matrizes de correlagbes, p,, e covariancias, Z,, respectivamente, séo:

100 1 0 0
pS - 0 1 0 e ZS = 0 10 0 ’
0 0 1I 0 0 100
[ 1 0,50 0,52] [ 1 158 5,20
oy =050 1 048| e X, =|158 10 1518},
0,52 048 1 5,20 15,18 100
1 098 098] 1 310 970
p =098 I 099 e ,={310 10 3131|,
10,97 099 1 | 19,70 31,31 100

sendo X, =V,.%p,.V,%, em que V, =Diagonal(2,.) e i=S8S, M e A. Esta diferenciacéo
permite-nos simular situacOes de presenca de alta correlacdo entre as condicionais,
média e auséncia completa de correlagdo, coincidindo com 0 caso extremo, onde se tem
a propria marginal.

Os critérios de Gelman e Rubin e Geweke foram calculados com um burn-in de
50%. Os critérios foram calculados a primeira vez com 20 iteragbes e depois
recalculados a cada 2 até 30 Q0O iteragGes para o0 modelo de séries temporais e 5 000
iteracbes para o modelo normal trivariado. Devido o critério de Geweke ter sido
calculado multiplas vezes o nivel de significancia giobal ndo mais sera mantido e por
isso propGe-se diminuir o nivel de significancia para 1%, na tentativa de realizar uma
protecdo. Em seguida estes foram apresentados de forma gréfica para melhor
visualizagdo da convergéncia. O critério de Heidelberger e Welich foi calculado a cada
100 até as 30 000 iteragOes para 0 modelo de séries temporais e 5 000 para o modelo

normal trivariado. O critério de Raftery e Lewis estima o tamanho ideal da amostra, a
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partir de uma amostra-piloto. Utilizou-se os critérios de Geweke e Heidelberger e Welch
na amostra considerada ideal pelo critério de Raftery e Lewis, nas situagdes estudadas e

assim confirmar se a convergéncia ocorreu.

4. Resultados e discusséao

Inicialmente serdo apresentados os resultados para os modelos 1 e 2, consi-
derando dados simulados e finalmente a série de indice Nacional de Pregos ao
Consumidor — INPC.

Na Tabela 2 estdio dispostas as andlises descritivas para todos os parémetros do
modelo 1, considerando dados simulados e diferentes pontos de convergéncia. Pode-se
perceber que & medida que aumentamos o numero de iteracbes a qualidade da

inferéncia melhora. Quando se utilizou um R =105 obteve-se uma inferéncia parecida

com 30 000 iteragbes.

Tabela 2 - Anélise descritiva para os sete pardmetros do modelo 1 em trés diferentes niveis de

convergancia para o PRFS
Erro Padréo
Iteragbas Par. Real Média da Média Erro de HPD*{95%) C...**
{*Naive”) Monte Carlo LL L.S.
& -0,3 -0,16599 0,009623 0,01727 -0,4279 0,0574 0,485
& 0,5 0,56533 0,008155 0,01261 0,3680 0,7905 0,423
B -30 -29,8548 0,003734 0,00438 -29,945 -29,743 0,202
380 iter. P 20 19,74254 0,003536 0,00401 19,660 19,839 0,179
{R=12) & 0,6 0,33354 0,009216 0,01625 0,1022 0,5566 0,454
¢z -0,3 -0,25443 0,007474 0,01197 -0,4364 -0,0435 0,393
T 1 0,97746 0,004805 0,00577 00,8731 1,1215 0,248
& -0,3 -0,12314 0,004590 0,01210 -0,4211 0,1569 0,678
& 0,5 0,52020 0,003886 0,00841 0,2626 0,7612 0,499
2 156 iter. S -30 -29,8585 0,001446 0,00166 -29,953 -29,768 0,18%
{R=108 g 20 19,74804  0,001445 0,00166 19,662 19,842 0,180
h 0,5 0,28859 0,004447 0,01173 -0,0107 0,6541 0,565
¢ -0,3 -0,20407 0,003937 0,00994 -0,4247 0,0840 0,509
T 1 0,97436 0,001905 0,00169 00,8561 1,1011 0,245
) -0,3  -0,10441 0,000836 0,00300 -0,3852 0,1812 0,566
& 0,5 0,50796 0,000750 0,00252 0,2445 0,7469 0,602
B -30 -29,8601 0,000283 0,00035% -29,956 -29,763 0,193
30 000 P 20 19,74731 0,000282 0,00034 19,654 19,845 0,191
iter. # 0,5 0,27146 0,000802 .0,00288 -0,0105 0,5349 0,545
¢ -0,3 -0,18854 0,000757 0,00270 -0,4337 0,0770 0,611
T 1 0,97429 0,000360 0,00039 0,8543 1,0989 0,245

**Highest Probability Density Intervais”; ** Comprimento do intervalo.
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O comprimento do intervalo de maior densidade (HPD) apresentou uma maior

variagdo quando comparado o resultado obtido para um R=12 com o de 30 000
iteragdes, mas ndo & muito diferente o de R= 1,05 do de 30 000 iteragdes. Pode-se

reaimente afirmar que as marginais da primeira comparacdo sédo diferentes e que as

obtidas com um R = 1,05 ja se encontram com uma forma mais parecida com a de

30 000. N&o se necessita de muitas iteragbes para se ter a estabilizacdo das Cadeias de
Markov, mas para o processo de Monte Carlo necessita-se de mais iteragées, pois o Erro
de Monte Carlo deverad ser aceitdvel. As estimativas obtidas para as médias estdo
préximas aos valores reais, entretanto o importante a ser verificado é o formato da
distribuicdo.

Para o Modelo 2 da normal trivariada na condicdo de nenhuma correlagdo entre as
varidveis, tem-se 0 caso extremo de se obterem as prOprias marginais e, assim, o
processo de amostragem do Amostrador de Gibbs se comportar como um processo de
Monte Carlo. O processo de convergéncia é independente, ou seja, pode ou ndo ter
boas estimativas, pois a convergéncia pode ter ocorrido, mas se a amostra for pequena,
o erro de Monte Carlo serd grande. O tamanho da amostra & importante para reduzir
este erro e, assim, obterem-se estimativas mais precisas (Tabela 3).

Tabela 3 - Anélise descritiva para os trés parémetros do modelo 2 em dois diferentes estégios de
convergéncia, considerando ausdncia de correlacio

heragbes Varifveis X = Sg' Q‘;’"st" Quantil 97,5 S~ Erro de Monte Carlo
X 2.40 0178 0,00 4.87 1,43 0,087
90*iter. X2 199,69 0465 191,12 20400 9,72 0.319
R=105 X3 218 1,156 -13.62 14,00 60,19 0.858
X 1,98 0021 0,00 4,00 1.13 0,013
5000** X2 200,03 0063 194,00 206,00  9.86 0.042
iter. X3  -0,17 0,199 -20,00 20,00 98,67 0.128

* Contempla uma amostra da iteragBo 46 a 90. ** Amostra de 2 501 a 5 000. ' Estimador viesado. As
médias reais foram 2,0; 200,0 e 0,2 e as variincias reais foram 1; 10 e 100, respectivamente.

A amostra converge com 90 iteracGes, mas as estimativas das médias sb
estabilizaram com aproximadamente 2 000 iteragbGes para as varidveis 1 e 2, e nédo
estabiliza para a varidvel 3, necessitando de um maior nimero de iteracdes (maior

amostragem). E evidente que quando diagnosticada a convergéncia utilizando o critério
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de Gelman e Rubin, ndo necessariamente ter-se-& maior precis_éo. E uma condigéo
necesséria, mas ndo suficiente. Observa-se, também, que a estimativa de $? & viesada
quando a amostra nd@o apresentou um tamanho minimo de iteragdes suficiente, s6
melhorando com o aumento do nimero de iteracbes, mas o viés foi maior para a
varidvel de maior variabilidade {(varidvel 3).

Considerando correlagdo média entre as varidveis, pbde-se perceber que o critério
de Gelman e Rubin convergiu com um nimero maior de iteracbes, isto também foi
verificado com a correlagéo alta, verificado também que a convergéncia se apresentou
de maneira lenta, pois o processo de amostragem percorre mais lentamente o espago
paramétrico.

Apesar de a caracterizacdo da convergéncia para o caso de alta correlacéo ter sido
verificada, observa-se na Tabela 4 que a média estimada da varidvel 3 apresentou

estimativa muito distante da verdadeira média {(x; = 0,2), o que pode ser devido & alta

variabilidade que esta varidvel apresenta. Mesmo com um n(mero alto de iteragdes
pode-se verificar que as estimativas das variéncias sédo viesadas.

O emprego deste critério deve ser feito com cuidado, exigindo um conhecimento
sobre a variabilidade do pardmetro de interesse.

Gelman e Rubin (1992) & um critério que se preocupa em caracterizar a
convergéncia, mas que sozinho ndo garante a qualidade da inferéncia, pois &
fundamental que a amostra seja representativa. Por isso um namero maior de iteracoes
& necessério, além daquela quantidade atingida quando o fator R = 12 ja for alcangado.

Tabela 4 - Anélise descritiva para os trds parémetros do modelo 2 em dois diferentes estégios
de convergéncia, considerando correlagéio alta

loragdes  Varibveis X O7' OQuanti25 Quanti97.5 S 2 Emo de Monte Carlo

1 408 iter.* X1 2,529 0,034 0,2809 3,9826 0,825 0,07732
(R=12) X2 201,7 0,108 194,88 206,49 8,269 0,24853
X3 5,607 0,343  -15,721 20,124 83,133 0,78351

3 108 iter.** X1 2,193 0,021 0,601 3,758 0,716 0,06336
{R =1,05) X2 200,6 0,067 195,68 205,61 7,062 0,20195
X3 2,160 0,213 -13,767 18,745 70,791 0,63718

5 000*** X1 2,353 0,018 0,5115 4,3297 0,8334 0,06027
iter. X2 201,1 0,058 195,43 207,40 8,2945 0,19236

X3 3,820 0,182 -14,562 23,896 83,292 0,60509

* Contempla uma amostra da iteragio 705 a 1 408.
** Contempla uma amostra da iteraclio 1 5565 a 3108.
e»s Amostra de 2 501 a 6 000. ! Estimador viesado.
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O critério de Geweke (1992) se mostrou mais rigoroso, caracterizando a
convergéncia com um nimero grande de iteragdes se comparado ao critério de Gelman
e Rubin (1992). A utilizagdo do nivel de significancia de 1% mostrou uma boa
alternativa para o teste de hip6tese realizado pelo critério de Geweke, caracterizando a
convergéncia muito antes do que era verificado quando se utiliza 5%.

Utilizou-se 0 acompanhamento do critério para verificar seu comportamento e o
resultado foi bastante interessante. A estatistica do teste deve ser construida
concomitantemente com o processo de amostragem, sendo atualizada a cada x
iteragdes. O uso de um ndmero pequeno para x se mostrou desnecessério, aumentando
o esforco computacional. A utilizagdo de x em torno de 10 a 20 e a utilizagdo de
métodos de suavizagdo seriam os indicados para a construgdo do grafico. O critério se
comportou de maneira critica quando aplicado pontualmente, pois ndo se tem a idéia de
€COmMo 0 processo se comportard quando aumentado o nimero de iteracdes. Com isso o
emprego de gréfico para o critério de Geweke para acompanhar a convergéncia foi
interessante e se mostrou extremamente importante. Este método ndo deve ser aplicado
sozinho, devendo ser combinado com outro método, pois seu resultado favoravel a
convergéncia &€ uma condigdo necesséria, mas ndo suficiente para garantir a
convergéncia.

Para o caso de se estudar a convergéncia de maneira pontual, ou seja, fazendo,
por exemplo, 5 000 iteragdes e depois se aplicando o teste, verifica-se que ele fornecers
um resultado que caracteriza a convergéncia. No entanto, caso as iteragcdes sejam
aumentadas para 12 500 e aplique-se novamente o teste, ter-se-4 um resultado que
caracteriza a auséncia de convergéncia. Estudando o modelo de séries temporais,
verificou-se o problema e que pode ilustrar este caso, Figura 1; para este exemplo 0
critério caracterizou convergéncia e ao aumentar as iteragdes, esta ndo mais foi
verificada. Outro ponto que merece destaque & que este método caracteriza a
convergéncia somente quando ocorre a estabilizagdo da média, sendo, portanto,

diferente do critério de Gelman e Rubin.
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Figura1 - Representaclio gréfica das estatisticas do teste Z do critério de Geweke
para os sete parémetros até 30 000 iteracdes
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Ao se analisar mais detalhadamente a Figura 1, observa-se que as linhas que
caracterizam os limites do intervalo de confianca, para a diferenca de duas médias
foram ultrapassadas vérias vezes no decorrer das iteracOes. As quatro linhas retas
caracterizam os limites para aceitagdo da hipétese de confirmagao da convergéncia.
Para afirmar que a convergéncia ocorreu, as sequéncias dos sete par@metros teriam que
estar dentro destes limites. Verifica-se, pelo gréfico, que esta s6 ocorreu proximo das
27 500 iteragbes. Se for utilizado um rigor maior para rejeicdo (1%), haverd as duas
linhas externas, caracterizando a convergéncia muito antes, préximo das 15 000
iteragoes. _

O critério de Geweke também se mostrou rigoroso para o modelo normal
trivariado, mesmo para a situacdo de auséncia de correlacéo.

Para as situagdes de auséncia de correlagéo e correlacéo média, observa-se que as
variéveis apresentaram comportamento similar, apresentando convergéncia para 5%
proxima das 4 600 iteragbes. Para a situagdo de correlagdo alta pode-se verificar a

tendéncia do critério em permanecer dentro dos limites do intervalo de confianga, ou
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seja, convergir com o aumento do nimero de iteragbes, mas que serdio necessarias mais
de 5 000 iteragoes.

0O método de Heidelberger e Welch (1983) apresentou a mesma caracteristica que
o método de Geweke, devendo também ser evitado o seu uso de maneira pontual. Este
fato pode, também, ocorrer com o critério de Gelman e Rubin.

A medida que o nimero de iteragbes aumentou, este critério ndo mais rejeitou
nenhuma das trés hip6teses (Estacionaridade, Precisdo da média e Tamanho do burn-in).
Segundo este critério um namero grande de iteragcdes implica que n&o & necessério
retirar o burn-in.

Para 0 modelo da normal trivariada na auséncia de correlagdo, o teste de
estacionariedade n#io rejeitou a hipbtese para as trés varidveis em todas as iteragdes
testadas. O teste de half-width ndo rejeitou a acurécia para as varidveis 1 e 2. Para a
varidvel 3, este rejeitou-a em todo o processo iterativo. Cabe aqui mencionar que a
varidvel 3 foi simulada com maior variancia, ou seja, 100 vezes maior que a varidvel 1 e
10 vezes maior que a varidvel 2. O teste ndo foi sensivel a esta diferenca de
variabilidade, rejeitando a hip6tese de que a média foi estimada com acurécia pré-
especificada. Talvez essa hip6tese deixe de ser rejeitada para esta situagéo de alta
variabilidade somente com amostras de tamanho muito grande, pois a acurécia é pré-
especificada para todos os parametros (varidveis) simultaneamente, quando se utilizam
softwares como BOA e CODA (ambos os pacotes do software R). O teste do burn-in
apresentou total contradigdo, indicando necessidade de burn-in em certos momentos e
em outros ndo, mesmo com poucas iteracoes.

O critério de Raftery e Lewis (1992a), para a determinagéo do tamanho adequado
da amostra, se mostrou extremamente importante, fornecendo bons resultados para o
modelo de séries temporais.

Para o modelo normal trivariado, o critério de Raftery e Lewis apresentou bons
resultados na situacéo de auséncia de correlacdo e de correlacio média, sendo os
resultados coerentes. Chamaram a atencdio os resultados desse critério quando as
condicionais completas do modelo normal trivariado, apresentavam correlacéo alta. Para

este caso especifico o critério de Raftery e Lewis apresentou resuitados de convergéncia
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" inconsistentes com a qualidade da amostra obtida, devendo-se tomar cuidado com o
tamanho da amostra nesta situac8o, néo dispensando o conhecimento do pesquisador
sobre o pardmetro de interesse.

Para se obter uma maior eficiéncia no monitoramento da convergéncia utilizando
os critérios estudados nesse trabalho, alguns procedimentos sdao recomendados. A
principio, & necessério gerar uma amostra-piloto e aplicar o critério de Raftery e Lewis.
Esse critério fornecerd um tamanho de seqiiéncia a ser obtido. O Amostrador de Gibbs é
implementado e na proximidade do fim do tamanho da segiiéncia recomendada pelo
critério de Raftery e Lewis s&@o aplicados os critérios de Gelman e Rubin e Geweke. O
objetivo desse passo & monitorar a seqliéncia a cada x iteracOes para verificar se a
convergéncia foi alcangada. Caso esse objetivo tenha sido verificado, o processo é
interrompido. Por outro lado, se a convergéncia ndo foi alcangada, o Amostrador de
Gibbs deve ser acionado para se obter novos x componentes da seqiiéncia e novamente
o processo & repetido até que seja atingida a convergéncia. Espera-se que a
convergéncia seja atingida préxima ao tamanho de seqiidncia apontado pelo critério de
Raftery e Lewis. Finalmente, pode-se obter o tamanho do burn-in utilizando-se o critério
de Heidelberger e Weich.

E importante enfatizar que o procedimento de verificagdo da convergéncia
dependeré muito da opinido do pesquisador, por isso nunca se deve realizar um Gnico
procedimento de amostragem. A qualidade da amostra é fundamental para se realizar

inferéncia, por isso, o erro de Monte Carlo deve ser averiguado.

Série de indice nacional de precos ao consumidor - INPC

Para exemplificar a aplicagéo dos critérios com dados reais, utilizou-se o trabalho
de Safadi e Milani (2004), em que os autores fazem o estudo da série de indice Nacional
de Precos ao Consumidor — INPC, produzida pelo IBGE (IBGE, 2005) e obtida no site
www.ipea.gov.br, no perfodo de Abril de 1979 a Outubro de 2002. Durante o periodo
em estudo foi considerado trds pontos de intervencdes, sendo o0s fatores possiveis:
Plano Cruzado {Margo de 1983 - obs. 91); Plano Collor | (Margo de 1990 - obs. 131) e
Plano Real (Jutho de 1994 - obs. 184). O objetivo deste exemplo & estudar a
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convergéncia do Amostrador de Gibbs com a utilizacdo de duas seqiiéncias, iniciando a
partir de valores arbitrérios diferentes e a estimagdo dos parametros do modelo. O
modelo ajustado pelos autores continha trés intervencdes (f,,8,,5;) e componente
residuat AR(1).

Iniciar-se-4 0 estudo simulando uma amostra piloto de 4 000 iteracbes para ser
testada com o critério de Raftery e Lewis. O resultado indicou que a varidvel mais
problemética, que demorard mais a convergir &€ a f,. A indicacéo do teste foi a de
realizar um pulo de 3 e um total de 17 478 iteractes. Devido a esta saida optou-se por
realizar 18 000 iteragbes. Concomitantemente serdo realizados de maneira, também,
iterativa os testes de Gelman e Rubin, Geweke e Heidelberger e Welch. Este altimo teste
nos fornecerd o valor do Burn-in. O resultado do Critério de Gelman e Rubin mostrou
que valores de R < 1,05 ocorreram bem proéximos do inicio do processo. A estabilizagédo
do critério, prOximo de 1, ocorreu por voita das 12 000 iteracdes para a varidvel de
maior variabilidade S, (Figura 2), coincidindo com a apresentada pelo critério de Raftery

e Lewis.

Figura 2 - Representacso gréfica da estatistica do teste de Gelman e Rubin para o par8metro £,
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Segundo o Critério de Geweke, o parémetro [, apresentou um resultado

significativo na interacdo 16 230 para um nivel de significancia de 1%. Na Figura 3 é
possivel visualizar seu comportamento. Foi verificado que ocorreram vérias vezes a
rejeicdo da hipbtese para um nivel de significancia de 5%. Os outros parémetros nao

apresentaram resultado significativo a partir de 4000 iteracdes para 1% de significéncia.

Figura 3 - Representachio gréfica das estatisticas do teste Z do critério de Geweke para o parémetro £,
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Como o critério de Geweke & um método para rejeitar a hipbtese de né&o
convergéncia, pode-se dizer que esta ndo ocorreu antes das 16 230 iteragdes. Para o
critério de Heidelberger e Welch foi verificado que os resultados para o burn-in
caracterizaram sua presenca até a interacdo 6 700 na varidvel f,, a partir desta ndo se
verificou mais a necessidade de burn-in. Com isso e devido aos resultados apresentados
pelos testes de Gelman e Rubin e Geweke é recomendado adotar um burn-in de 50% e
um pulo de 3 para a realizagdo da amostragem. Segundo Séfadi e Milani (2004) foram
utilizadas 8 000 iteragBes para cada seqiidéncia, um burn-in de 40% e um pulo de 15.
Os resultados para as inferéncias dos par@metros obtidos por Séafadi e Milani (2004) e

neste trabalho, se encontram na Tabela 5.
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Tabela 5 - Anélise descritiva para os cinco parémetros obtidos por S&fadi e Milani e neste trabatho

Pardmetros Média Desvio Padrao Média Desvio Padréio
Por: Séfadi e Milani (2004)
¢ 0,901 0,041 0,902 0,055
B 12,369 5,113 11,965 5,172
B 13,619 4,251 13,414 4,485
B -33,425 5,030 -33,481 4,966
T 0,0404 0,035 0,0403 0,003

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos por Safadi e Milani (2004) e o deste
trabalho. Pode-se perceber que os valores nao diferiram muito, maiores diferencas foram
encontradas para o pardmetro B, que também é o parametro de maior variabilidade e
para o pardmetro da precisdo 7, que apresentou um desvio padrdo diferente do
encontrado por Séfadi e Milani (2004).

5. Conclusdes

Sugere-se a utilizagéio dos critérios univariados do monitoramento da convergéncia
de forma combinada. O seguinte procedimento & recomendado:
a. aplicar Raftery e Lewis em uma amostra-piloto e determinar o tamanho ideal da
seqléncia;
b. monitorar a convergéncia das seqiiéncias nas proximidades do tamanho ideal
indicado pelo critério de Raftery e Lewis por meio dos critérios de Gelman e
Rubin e Geweke; e

c. determinar o tamanho do burn-in pelo critério de Heidelberger e Welch.
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ANEXO

No que segue é apresentado a anélise Bayesiana para o Modelo 1, determinando
as distribuicdes a posteriori condicionais completas para cada parémetro.

A distribuicdo a posteriori conjunta para os parametros & obtida através do

Teorema de Bayes:

P(g,6,,7|F)x 77! exp{——; >(z-v7sf (Z—UTB)}'

t=r+i

sendo » o nimero de observacdes, p o nimero de pardmetros auto-regressivos, S o

vetor de pardmetros da intervencdo e os componentes do vetor Z e as linhas da matriz

U dadas, respectivamente, por:
Z,=y,-y'¢-a"6, U =X;-¢"X,,

emque y =[y_, ¥, ... Y:-p] € o vetor de dados, a’ ={a,_; a,, .. a_,lo
vetor de residuos estimados, X =, &2 .- &.,] a matriz de incidéncia das

intervencdes e X , uma matriz dada por:

S0 S-12 -+ Sr-im

X — 6122,] 51:2,2 : : . gt—:Z,m

p -
éx—p,l ét—p,Z ves gt—p,m
Distribuico condicional completa para @:

#16,8,7.Y ~ Normal(N “IM, ! N")
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n
sendo N=N,-N,-N,+N,, emaue: NG, /)= D ViiVe-; -

t=r+l

N,@ D= Z Zﬂk%—zft—,k Ny = Nz e NG j)= Z ZZ.Bkﬁzft—, kSi-ji

t=r+l k=l

Para M =M,

Distribuicsio condicional completa para :

t=r+l k=1 I=1

818, 5.7.Y ~ NomallC~'P,z7'C™),
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~-M,-M;-M,+M;+Mg, tem-se:
— - 2 g ~ ]
Zyt—lét—l Z Zez‘y t—1%—i
t t=r+l1 i=1
n g
_ Zyttzft—z ' M,= ,_Z_'_Izlgiyt_zat_i
Vepbi-
Lg e p_ Z Zeyt—pat—x
Lt-r+1 i=1
T n w ] [ w T
Z Zﬂi.)’t‘fr—l,i Z ZﬂiJ’r—th,i
t=r+1 i=] t=r+1 i=l
n w n w
- Z Zﬁiyrft-z,i , M, = Z Zﬂiyr—zft,i
t=r+l i=l . t=r+li=l
Z Zﬂ ytgt—pl Z Zﬂiyt—pft,i
t—r+1 i=1 Lt=r+l1 i=1 n
C n w g R T n w w
2 22 P08 1,0, 2 22 BBl
t=r+l i=] j=I t=r+l i=l j=1
n w g n ww
z ZZﬁiajft—Z,i&t—j e M6 - z Zzﬁlﬂjgt,lgt—z_] ]
t=r+l i=1 j=1 . t=r+l i=l j=I .
Z ZZM Cf,_,,,.at-, ) ZZ'B ﬂ,‘ft,ft_p,
| t=r+1 i=] j=1 | t=r+l i=1 j=]




t=r+l

- -
Z.Yrar—z

t=r+l

P = zyr&t—z ,

t-r+I

Zy tat—q

| t=r+1

3 S B L,

t=r+! i=l

3 S Bk,

t=r+l i=l .

3 S Ba, ¢,

Lt=r+l i=1

Distribuicio condicional completa para f :

n
sendo C(i,j)= > @, ,4,;, e P=P,—P,-P,+P,, em que:

e -
Z Z¢iat—1yt-i

t=r+l] i=l

n p
Z Z¢iat—2yt—i

t=r+l i=l

Z Z ¢.a A pVi-i

| t=r+1 i=1

T n w p 7]
Z Zzﬂi¢f&t-lft—j,i

t=r+1 i=] j=I

n w p
Z Zzﬁi¢j&t—25t—j,i

t=r+l i=] j=I

n w p

2 ZZﬂ¢ apq&,_,,

| t=r+l i=] j=1

B14,6,7,Y ~ Normal(B~ 4,77 B),

sendo A=4,-A4,-4;+A4,-A; +4,, em que:

Zytgt,l

t=r+l

iytct,Z

t=r+1

Zytfr w

_t=r+!

- ., .
z Z¢iyz‘fr—i,1

t=r+l i=1

i i ¢iyr§t-i,2

t=r+! i=1

Z Z¢ ytét—-l w

| t=r+1 i=l
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n p [ 2 22 W
Z Z¢iJ’t—i§t,1 Z zz¢i¢jyt—i§t—j,1
t=r+l i=1 t=r+l i=1 j=1
n p n p P
A, = Z Z¢i)’t—ifr,2 A = Z Zz¢i¢jyt—i§t—j,2 ,
37 el i=l : ' 4 T mretisl j=1
n p P )
Z Z¢yt—15tw Z Zz¢i¢jyt—-i5t-j,w
L t=r+1 i=1 | t=r+1 =] j=I i

R ]  n g p A 7]
> >.64,¢, > 220888,

t=r+l i=l t=r+l i=l j=I

n q p

n q
As = Z Zeiat—iét,Z e A = z Zzai¢jat—i§l—j,2 .

t=r+l i=1 t=r+l i=1 j=I
n q n q P
Z Zeiat—iét,w z ZZQI¢ at—lft—j w
Lt=r+l i=l i | t=r+] i=l j=1

n n w
Para B=B,—-B,-B;+B, temse B;(Jj)= th,ift,j . By, )= Z Z¢kﬁft,i§r—k,j .

t=r+! t=r+l k=1

n p P
B;=B} e B, )= 2, X 2 bbbiwibis; -

r=r+lk=1 j=1

Distribuicsio condicional completa para 7:

., 2-vis).-vis)
7|9,6,8,Y ~ Gama 3 = .

2

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.59-88, jul /dez. 2004




Abstract

Markov Chain Monte Carlo Methods have been studied in several areas, but one of the
largest difficulties is to determine the appropriate sample size, i.e., to determine the convergence
of the process and then make inference over parameters of the target distribution. In spite of
several accessible convergence diagnostic procedures in literature we have opted to study the
most used and simplest to implement diagnostic procedures. The objectives of this work were:
to propose an sitemative form of combined application of 4 univariate Markov chain convergence
diagnostics (Gelman e Rubin, 1992; Raftery e Lewis, 1992a; Geweke, 1992; Heidelberger e
Waeich, 1983) and optimize their properties; Simulated data from two models was used. The first
a time series with two intervention parameters with ARMA (2,2) error and the second a normal
trivariate, utilizing three different structures for the covariance matrix. in both cases the Gibbs
sampler was used. The following conclusions were obtained: it was suggest that univariate
diagnostic procedures shouid be applied in' a combined way.

Keywords: Correlation; Gibbs sampler, time series.
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Uso de modelos de espacos de estados para
a estimacéao do efeito de vicio de grupos de
rotacdo na PME/IBGE

Marcelo Trindade Pitta"
Denise Britz do Nascimento Silva™

Resumo

Vérias das séries temporais utilizadas por diversos setores da sociedade s8o provenientes
de pesquisas repetidas no tempo. A Pesquisa Mensal de Emprego do IBGE 6 uma pesquisa
mensal com painéis rotativos na qual encontra-se evidéncia da ocorréncia de um efeito
denominado vicio de grupos de rotacho devido so esquema de rotaglio adotado no plano
amostral. Este artigo apresenta uma metodologia que permite a estimacéo do efeito de vicio de
grupos de rotaglio via modelos de espago de estados, consklerando o erro amostral e o desenho
amostral da pesquisa. Os resultados obtidos caracterizam-se pela suavizag8io das séries das taxas
de variagBo anual (diferenca entre as taxas de um mesmo més em anos consecutivos), quando
comparadas com as variagbes calculadas a partir da série divulgada pelo instituto.

Palavras-chave: Pesquisa Mensal de Emprego, pesquisas repetidas, vicio de grupos de
rotacio, modelos de espago de estados.
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1. Introducéo

Este artigo apresenta um modelo de séries temporais para a estimagdo de um
efeito de tendéncia encontrado nas estimativas de algumas pesquisas repetidas,
realizadas por meio de amostragem probabilistica. Tal efeito, denominado efeito de vicio
de grupos de rotacdo, esté associado ao processo de investigacdo que é adotado e é
observado nas pesquisas repetidas que s&o realizadas, utilizando painéis rotativos
(Bailar, 1975; Kumar e Lee, 1983, Pfeffermann 1991). As possiveis causas para a
ocorréncia de tal efeito estdo relacionadas, principalmente, & mudanga na forma de
coleta de informacdes de um instante para outro da pesquisa e a erros ndo-amostrais.
Os erros ndo-amostrais mais comuns siio o erro de classificagdo (por exemplo,
considerar como ocupada uma pessoa desocupada, no caso de uma pesquisa sobre
forca de trabalho) e a ocorréncia de ndo-resposta (falta de informagé&o).

Além do efeito de vicio de grupos de rotacdo, as pesquisas repetidas tém uma
outra componente que deve ser considerada na andlise de suas séries temporais: 0 erro
amostral. Como, em pesquisas repetidas, uma mesma unidade informante é observada
em instantes distintos ao longo do tempo, tal procedimento induz uma autocorrelagéo
entre 0s erros amostrais e, consequentemente, entre as estimativas (sujeitas a erro
amostral) que ndo estdo relacionadas ao fendmeno de interesse da pesquisa.

Estes dois efeitos correspondem a componentes associados ao processo de
medigio/observacéo e ndo a descricdo do processo gerador da série temporal referente
ao fendbmeno em estudo. Ambos os efeitos sdo considerados explicitamente no modelo
proposto neste artigo.

Em diversos paises, pesquisas repetidas sdo usadas para acompanhamento da
evolucdo de caracteristicas socioecondmicas da populacéo ao longo do tempo. Em todas
elas, a autocorrelagdo induzida pelo erro amostral e o efeito de vicio de grupos de
rotacdo ocorrem. Estes efeitos foram investigados por diversos autores (Bailar,1975;
Pfeffermann, Feder e Signorelli, 1998; Bell e Carolan, 1998; etc.), principalmente na
anélise de resuitados de pesquisas sobre mercado de trabalho. Na maioria das vezes, os
resultados publicados sd@o estimativas usuais do plano amostral e ndo consideram 0s

efeitos anteriormente mencionados.
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Os procedimentos de andlise propostos neste artigo serdo aplicados aos resultados
da Pesquisa Mensal de Emprego do IBGE (PME/IBGE), mais especificamente a taxa de
desemprego aberto da Regido Metropolitana de Sdo Paulo no periodo de 1994-2002.
Esta taxa & publicada mensalmente pelo IBGE e ndo considera qualquer tratamento para
o problema do efeito de vicio de grupos de rotacdo ou de autocorrelagdo induzida pelo
erro amostral, ambos associados 2 utilizacdo de pesquisa repetida com painéis rotativos.

Na segunda se¢do, 6 apresentada uma breve descricdo da PME, a terceira se¢éo
mostra alguns resultados encontrados que evidenciam a ocorréncia do efeito de vicio de
grupos de rotagéio na PME. A quarta secdo descreve, em linhas gerais, a metodologia
utilizada. A quinta secdo contém os resultados encontrados, e na sexta secéo s&éo

apresentadas consideragdes finais.

2. Pesquisa Mensal de Emprego - PME

A PME é uma pesquisa domiciliar cuja populacéo-alvo compreende as pessoas com
10 anos ou mais de idade (populagdo em idade ativa). O plano amostral consiste de dois
estagios de selecdo em cada um dos municipios que compdem as seis regides
metropolitanas no ambito da pesquisa': no primeiro estagio sdo selecionados setores
censitérios (unidades primérias de amostragem) e no segundo estégio s&o selecionadas
unidades domiciliares (unidades secundérias de amostragem), dentro de cada setor
censitério. »

Para a selecdo das unidades primérias e secundérias de amostragem & utilizado o
cadastro obtido no recenseamento decenal realizado pelo IBGE. A selecéo das unidades
primérias de amostragem (setores) é realizada sistematicamente com probabilidade
proporcional a uma medida de tamanho que corresponde ao namero de unidades
domiciliares do setor. As unidades secundérias de amostragem (unidades domiciliares)
sdo selecionadas através de amostragem sistematica simples. Este tipo de plano
amostral & denominado autoponderado (Série Relatérios Metodolégicos Vol. 2 — Meto-

dologia Pesquisa Mensal de Emprego IBGE/1 983).

' Rio de Janeiro, S3o Paulo, Belo Horizonte, Recife, Salvador e Porto Alegre.
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2.1. Esquema de rotacéio

A amostra de setores censitérios (unidade primaria de amostragem) é dividida em
quatro conjuntos de setores mutuamente exclusivos, denominados grupos de rotacso.
Esta divisdo é feita de forma que cada conjunto se espalhe por todo o territério no
&mbito da pesquisa, de modo que cada um seja representativo do universo das. regides
metropolitanas. A cada instante da pesquisa, quatro amostras® de domicilios, uma em
cada conjunto, sdo investigadas. Estas amostras espalham-se por todos os setores que
compdem o0s quatro conjuntos e sdo denominadas painéis de domicilios.

O esquema de rotagéo de painéis da PME/IBGE é do tipo 4-8-4, com substituigéo
de um painel de domicilios a cada instante. Quando um novo painel entra na amostra,
permanece nela por quatro meses, ou seja, este painel é visitado durante quatro meses
seguidos - visitas 1 a 4. Depois da quarta visita, o painel sai temporariamente da
pesquisa durante oito meses, retornando no 132 més a contar de sua inclusdo na
pesquisa. O painel permanece mais 4 meses (visitas 5 a 8) na pesquisa, sendo entéo
retirado definitivamente da amostra (ndo serd mais visitado).

O padrdao de rotacdo adotado na PME ocasiona a ocorréncia de meses com
composicdes distintas de visitas. Essa ndo regularidade na composicéo da amostra da
PME pode ser facilmente visualizada na Figura 1 a seguir. Nesta figura, o eixo vertical
corresponde ao nimero da visita (1 a 8) em que se encontra o painel, cujo grupo de
rotagdo (GR) a que pertence, por sua vez, estd identificado no interior do quadro com os
namero | a IV. O eixo horizontal apresenta o més e ano ao qual se refere a composicdo
da amostra. Por exemplo: no més de marco (3) de 1994, o painel do grupo de rotagéo
IV encontrava-se na visita 2, enquanto o mesmo painel, no més de agosto (8) de 1995,

encontrava-se na visita 7.

2 Este esquema de rotagio foi mantido na pesquisa até o ano de 2002, quando a pesquisa foi reformulada e
a amostra passou a ser divida em oito painéis rotativos.
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Figura 1 - Composicio da amostra més a més - PME/IBGE 1994 ¢ 1995 RM S§o Paulo

Visita
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Observando-se a Figura 1, que apresenta a composicao de visitas nas amostras de
janeiro de 1994 a dezembro de 1995, nota-se que nos anos com final par as amostras
séo formadas por painéis com as composicbes de visitas: 1-2-3-4, 4-1-2-3, 3-4-1-2, 2-
3-4-1, 2-3-4-5, 3-4-5-6 e 4-5-6-7. Nos anos impares, as composi¢des de visitas sao: 5-
6-7-8, 6-7-8-5, 7-8-5-6, 8-5-6-7, 6-7-8-1, 7-8-1-2 e 8-1-2-3. Esta irregularidade na
composicdo de visitas da amostra é fungéo do padrdo de rotacdo de painéis que &
adotado. Dizemos que na PME existe uma irregularidade no que se refere & composi¢ao
mensal de visitas, porque as pesquisas sobre a for¢a de trabalho, realizadas em outros
paises (como EUA, Canadé4, Austrélia, Israel, Inglaterra) possuem composicdo de visitas
idéntica em todos os meses.

O entendimento do padrdo de rotacdo da PME/IBGE é fundamental para o
desenvolvimento da metodologia que seré proposta neste trabalho para o tratamento do
efeito de grupos de rotagdo. De fato, como foi dito acima, o padrdo de rotacdo da
pesquisa mensal de emprego - PME/IBGE - é bastante particular e diferente de qualquer
outro padréo de rotag@o adotado em pesquisas por painéis de outros paises.

A composigdo da amostra a cada instante na PME/IBGE promove a ocorréncia de
alguns eventos bem singulares. A Tabela 1 apresenta a composicdo de visitas da
amostra para cada més dos anos pares e dos anos impares. Quando o padrdo de
rotacdo utilizado em uma pesquisa & do tipo irregular, tal como na PME/IBGE, as
comparagbes anuais das taxas de desemprego sdo obtidas pela andlise de amostras
compostas de painéis em visitas distintas. Por exemplo: a variagdo da taxa de

desemprego de janeiro de 1994 para janeiro de 1995 é caiculada com base no resultado
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de duas amostras — a de janeiro de 1994 com visitas 1-2-3-4 e a de janeiro de 1995
composta de visitas 5-6-7-8. Este tipo de comparagdo, dada a ocorréncia do efeito de
vicio de grupos de rotagéo, implica obtengéo de resultados que estéio contaminados pela
diferenca no conjunto de visitas que compdem a amostra dos mesmos meses de anos

consecutivos.

Tabela 1 - Composig8o de visitas més a més nos painéis |, Ii, lil e IV

Anos

Pares impares

Més Painéis Painéis
| Hjimijivy ! nmimj|wv
Janeiro 1 2113|4516} 7]|8
Fevereiro 2i{3|4|1§6]7|81]65
Margo 314111237856
Abril 411121318 |5|6]7
Maio 1123145 |61718
Junho 2131410671865
Jutho 3411217185186
Agosto 411121318 |5!16]7
Setembro 1 2| 345167} 8
Outubro 2| 314|5)6|7)8]1
Novembro 3/4j5|6Q17(8]1 2
Dezembro 415|678 |11213

Essas peculiaridades da PME/IBGE sdo consideradas no desenvolvimento do

modelo de séries temporais para a estimacdo do efeito do vicio de grupos de rotacgao.

2.2. A reformulagéio PME/IBGE

No ano de 2002, ocorreu uma reformulagdo na PME na qual, com base no
cadastro atualizado de setores censitérios no Censo de 2000, o padréo de rotagdo de
painéis da PME foi modificado. A partir deste ano, a PME adotou 0 mesmo padréo de
rota¢do que é utilizado na CPS americana.

Atualmente, a amostra & constituida mensalmente por oito painéis. A cada més,
dois painéis entram na amostra — um na primeira visita @ um na quinta visita. Saem os
painéis que estdio na quarta visita e na oitava visita. O painel que se retirou na quarta

visita permanece oito meses fora da amostra retornando para a quinta visita no 132
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més, a contar de sua incluséio na amostra, ficando na amostra por mais quatro meses
(visitas 5, 6, 7 e 8), ap6s o que se retira da pesquisa definitivamente. O painel que
entrou na primeira visita, permanece na amostra por quatro meses, & substituido apds a
quarta visita, repetindo o processo de retorno para a quinta visita j& descrito
anteriormente. Neste padrdo de rotacdo, a cada instante existem na amostra 0ito painéis
em visitas distintas, sempre com a composi¢céo completa de visitas - 1 a 8.

A pesquisa foi realizada simultaneamente durante o ano de 2002 de acordo com
as duas metodologias (4 e 8 painéis a cada més), obtendo-se estimativas para as
mesmas caracteristicas de interesse. Durante este ano foram publicadas, mensaimente,
duas taxas de desemprego aberto na semana: a taxa obtida segundo a metodologia
nova e aquela calculada com base na metodologia adotada até dezembro de 2001.

A modificagdo na metodologia da PME/IBGE implica uma mudanc¢a no padréo de
rotacéo de painéis da amostra e, conseqlientemente, na modificagao da estrutura de
correlagéio entre erros amostrais e do efeito de vicio de grupos de rotagdo. Como é de
interesse dos analistas a estimacéo dos componentes de tendéncia, sazonalidade e ciclo
da série da taxa de desocupacédo, deve-se considerar a estimagdo dos efeitos relativos a
utilizagdo de amostragem (erro amostral e efeito de vicio de grupos de rotacao) nestas
andlises. Para comparagéo entre as duas metodologias (encadeamento da série) deve-se
levar em conta as diferencas entre metodologias e suas implicagbes. Este artigo
apresenta um modelo completo de anélise da série em sua metodologia antiga, sendo
que a metodologia adotada pode ser adaptada para a andlise da série em sua nova fase.
A metodologia aqui apresentada permite também estimar o componente de efeito de
vicio de rotagdo que constitui um efeito de confundimento que prejudica a interpretagéo
da evolugéo do fenémeno ao longo do tempo.

Neste artigo os dados utilizados referem-se & série de valores obtidos para o
periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 2002, totalizando 108 observacdes,

pesquisados de acordo com a metodologia da PME anterior & sua reformulagéo.
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- 3. 0 vicio de grupos de rotacdo na PME/IBGE

A ocorréncia de vicio de grupos de rotagdo da PME/IBGE foi primeiramente
identificada por Pfeffermann, Silva e Freitas (2000) que analisaram dados da PME para a
Regidgo Metropolitana de S&o Paulo no periodo de maio de 1992 a maio de 1998.
Especificamente, os autores trabalharam apenas com OS meses que possuiam
composi¢céo com visitas 1 a4 e 5 a 8 em qualquer ordem (foram excluidos os meses de
outubro, novembro e dezembro). Para este periodo, estimativas das médias das taxas de
desemprego por visita na Regido Metropolitana de S&o Paulo foram calculadas e séo
apresentadas na Tabela 2, na qual observa-se uma queda sistemdtica nos valores das

médias por visita. Este tipo de comportamento & caracteristico da existéncia de um

efeito de vicio relativo ao grupo de rotacéo (visita).

Tabela 2 - Médias da taxa de desemprego aberto por visita (%) - SP Maio 1992 a Maio 1998

Visitas 1 2 3 4 5 6 7 8

Estimativa média 7,28 6,73 6,62 6,09 5,95 5,73 5,43 5,38
Fonte: Pfeffermann, Silva e Freitas 2000.

O efeito de declinio da taxa de desemprego que & observado na tabela anterior &
também observado em diversas pesquisas sobre forca de trabalho que sdo realizadas em
outros paises, sempre quando as pesquisas sdo feitas utilizando-se painéis rotativos. Em
trabalhos de autores como Pfeffermann (1991) e Kumar e Lee (1983), considera-se que
a soma dos efeitos de vicio de grupos de rotagdo € nula, ou seja, uma vez que existem
painéis em todas as visitas a cada instante, os efeitos associados a cada visita em
particular se cancelam, fazendo com que a estimativa conjunta -~ que & a taxa de
desemprego publicada - néo seja tendenciosa.

No caso da PME, como j& mencionado, néo se tem a mesma composicéo de visitas
a cada instante. Conseqiientemente, levando-se em consideracéo a hip6tese de que a
soma dos efeitos de visitas é nula, a estimativa a cada instante & viciada. A partir desta
suposicéo tentou-se verificar a partir dos dados se havia diferenga entre as taxas médias
por composicdo da amostra a cada instante. A Tabela 3 apresenta os resultados
obtidos.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.89-121, jul./dez. 2004



Tabela 3 - Média da taxa de desemprego aberto por composicsio de visitas — PME/NBGE S&o Paulo

1994/2001

Composicéo Visitas Média da taxa de desemprego Ano
c’ 1-2-3-4 7.17 Par
(g 5-6-7-8 6,71 impar
c 2-3-4-1 7.51 Par
(g 6-7-8-5 6,66 impar
c’? 34-1-2 7.47 Par
cr 7856 6,74 impar
ct 4-1-2-3 7.15 Par
c" 8-5-6-7 6.68 impar
c° 2-3-4-5 6,69 Par
c”? 6-7-8-1 6.94 impar
c 34-5-6 5,91 Par
c” 7-8-1-2 6,53 fmpar
c 4-5-6-7 4,89 Par
c 8-1-2-3 5,66 impar

Fonte: PME/IBGE. Elaboracg#o propria.

A partir da tabela, nota-se que as composicoes, quando comparadas duas a duas
segundo os meses (ou més) em que ocorrem, diferem. Sendo que as composi¢gdes que
possuem painéis na primeira visita tém médias superiores as que ndo possuem. lsto
indica que existe um efeito nas médias das taxas por composicdo relacionado ao
conjunto de visitas que compdem a taxa de desemprego mensal e ndo relacionado ao
fenbmeno desemprego, ou seja, hé evidéncia da ocorréncia de um efeito de vicio de
grupos de rotagdo para a composicéo de visitas més a més.

O gréfico a seguir apresenta as médias por composicdo nos meses de anos pares e

impares (dados da Tabela 3).
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Gréfico 1 - Média da taxa de desemprego aberto por composicéo
- Regitio Metropolitana de S#o Paulo
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As composicées C1, C2, C3, C4, C5, C6 e C7 ocorrem em anos pares e as
composicdes C8, C9, C10, C11, C12, C13 e C14 ocorrem em anos impares. £ facil
perceber que nos anos impares as taxas de desemprego sdo em média menores que as
dos anos pares nos meses que vdo de janeiro a setembro. Nos meses de outubro,
novembro e dezembro, as taxas dos anos impares sdo em média maiores que as
observadas nos anos pares. Estes Gltimos meses correspondem aos meses em que
ocorre a transi¢éo entre anos pares e impares.

A anélise mostrou que existem indicios da ocorréncia de um efeito que ndo esta
associado ao fenémeno e sim as visitas (individualmente ou em composigdo). Estes

efeitos serdo incluidos no modelo de séries temporais.

4. Abordagem metodolédgica

Para a estimac#io das taxas de desemprego aberto da Regido Metropolitana de Sao
Paulo seré utilizado um modelo de séries temporais de espagos de estados. Este tipo de
representacéo permite a conjugaco de modelos de decomposic@o e auto-regressivos,
simultaneamente.

Modelos para representar dados provenientes de pesquisas por amostragem devem
considerar explicitamente a presenga do efeito associado ao método usado para obter os

dados, ou seja, o erro amostral. Assim tem-se;
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V=6, +e +K, 4.1)
onde

y, é a estimativa ndo-viciada, ou assintoticamente né&o-viciada, (usualmente obtida

a partir de um estimador classico) de uma caracteristica da pesquisa no instante #; no
caso da PME, um exemplo é a média das estimativas das taxas de desemprego dos
painéis,

6, é o valor do parémetro que se deseja estimar;

e . . .
t & o erro amostral associado a esta estimativa; e

K, é o erro ndo-amostral.

O erro amostral ndo representa a estrutura inerente ao processo que se deseja
estimar, no caso a taxa de desemprego aberto, e sim a variabilidade amostral,
decorrente do fato de se utilizar uma amostra para obter estimativas. Em pesquisas
repetidas de painéis rotativos, ou painéis fixos, a estrutura da amostra induz uma
correlag@io entre as estimativas que ndio esté relacionada & caracteristica que se deseja

medir (8,). Diversos autores, entre eles Pfeffermann (1991) e Bell e Carolan(1998), ao

utilizar modelos de espacos de estado para trabalhar com dados de pesquisas repetidas,
introduzem nos modelos estruturais propostos para estimacdo de caracteristicas de
interesse (como taxas de desemprego) uma componente no vetor de estado relativa ao
erro amostral. Dessa forma, a equacgédo, possivelmente estocéstica, que representa a
evolugdo do erro amostral ao longo do tempo passa a ser contemplada pelo modelo de
espacos de estado.

O erro ndo-amostral representado na equagédo (4.1) corresponde a erros que
ocorrem durante o processo de coleta de dados® e constituem uma possivel fonte para o
efeito tendencial denominado efeito de vicio de grupos de rotagdo. No modelo proposto,
para estimacdo do efeito de vicios de grupos de rotagdo (erro nao-amostral), sera
definida uma componente especifica para representar este fenébmeno. O efeito conjunto

dos erros amostral e ndo-amostral serd denominado erro de pesquisa. O modelo seré

2 N3o-resposta, erro de classificagdo.
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avaliado através de gréficos de residuos e dos testes Jarg-Bera de normalidade dos
residuos, Box-Ljung de autocorrelacdo de residuos e o teste H de homocedasticidade

dos residuos (Harvey 1989).

4.1. Representa¢do do erro amostral

Pfeffermann, Feder e Signorelli (1998) apresentam uma maneira, em pesquisas
repetidas com utilizagcéo de painéis rotativos, de estimar a fungdo de autocorrelagéo e
autocorrelacéo parcial associada & evolugdo do erro amostral a partir das estimativés de
cada um dos painéis e a estimativa composta por todos os painéis. A funcdo de
autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial & determinada a partir de uma quantidade

denominada pseudo-erro. Os pseudo-erros séo definidos como:

ept =yt] =Y (4.2)
sendo

j
Y a taxa estimada com as observacdes do painel j no instante ¢;

J A

Y,
y=2
J=1 a taxa no instante t calculada como a média das taxas dos painéis; e

J o nimero de painéis a cada instante na pesquisa.

Se o estimador da taxa por painel for um estimador ndo-viciado para a taxa populacional

6,, entéo:

i . 1 J R
e, =Y -y, =y —72)',’

=

=/ ~0,)—(}ijyf —0,) @4.3)

7=l

o1&,
—pl _ J —pd _
=¢] > el =¢ e,
J 3
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Nota-se que, apesar de 0s erros amostrais ndo serem observados, o pseudo-erro
pode ser calculado a partir das estimativas das taxas dos painéis e da taxa conjunta.
Com base nestes pseudo-erros, Pfeffermann, Feder e Signorelli {1998) desenvolveram
um método para estimar a fungdo de autocorrelacdo dos erros amostrais. O método

proposto pressupde duas condiges:
1. Cov(e/ ,,ef)=0 se k # j, Vt,h, ou seja, os erros amostrais das estimativas das

taxas de painéis que ndo fazem parte do mesmo grupo de rotagdo sd@o nao
correlacionados.

2. Cowel,,e/y=yi Vthe j=12,.,J, isto &, a autocovariancia dos erros
amostrais das estimativas das taxas de painéis de um mesmo grupo de rotacgédo é funcgéo
apenas da defasagem de tempo e do grupo de rotacdo a que se refere.

Estas duas condigdes determinam que cada parte da amostra - cada um dos
quatro conjuntos distintos em que & dividida a amostra inicial — & homogénea no que diz
respeito ao erro amostral, ou seja, quando um painel é substituido por outro do mesmo
conjunto considera-se que a estrutura de autocovariancia do erro amostral permanece a
mesma (Pfeffermann, Feder e Signorelli, 1998, encontraram resultados empiricos que
indicam que tal hipétese & vélida). A partir destas suposicdes e de (4.3) os autores
estabelecem que a autocorrelagéo de defasagem h do erro amostral é dada por:

J
2.G

p=t—=I @4

Sa

J=

onde C,{ & a autocovaridncia de defasagem h dos pseudo-erros associados as

estimativas da subamostra referente ao painel j.

Este resultado é vélido quando a estimativa & influenciada apenas pelo erro
amostral. Entretanto, no caso da PME/IBGE (e de outras pesquisas que utilizam-se de
painéis rotativos), obtém-se a cada instante uma taxa que incorpora, além do erro
amostral, o efeito do vicio de grupos de rotagdo, conforme evidéncias empiricas

apresentadas anteriormente. Neste caso a taxa observada é decomposta na forma:
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i =6,+1,+e +K;, {4.5)

sendo
y; a estimativa da taxa de desemprego no més r com a composicéo de visitas c;
6, taxa no instante f;
e, erro amostral no instante f;
I

., fuido associado & observacgao; e

K; efeito da composigdo de visitas no instante r. A composicdo de visitas &

determinada a partir da Figura 1.

Adicionalmente a estimativa da taxa de desemprego por painel € descrita por:

vl =6,+I] +¢/ +K, (4.6)
sendo
y,’ a estimativa da taxa de desemprego para o painel j no instante ¢;

6, ataxa no instante 7;
e/ o erro amostral do painel j no instante 1;
I’ o ruido associado & observagdo do painel j; e

K o efeito da visita v no painel j no instante t.

A composigéo a cada instante & formada pelas visitas dos quatro painéis observados_.

De acordo com esta representacédo, o pseudo-erro seria:
eI{ =y,j -y =(6, +e,f +K,“’)—(H, +e +K;) =(e{ ~e,)—(, —I,’)«—(Kf —K,"’) 4.7)

Para se utilizar o resultado apresentado por Pfeffermann, Feder e Signorelli (1998)

e obter estimativas para as fun¢des de autocorrelacdo e autocorrelacédo parcial do erro

102 &
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" amostral, 6 necessério subtrair dos pseudo-erros as parcelas que nao correspondem ao

fenbmeno associado ao erro amostral (relativas ao efeito de vicio de grupos de rotagéo e
a componente de rufdo J). Considerando-se que as componentes de ruido (I, e I]) - de

média nula e varidncia constante - nédo apresentam correlagdo com o €rro amostral ou

autocorrelac8o serial, seria necessério estimar na expressdo (4.7) apenas a parcela
relativa ao efeito de vicio de grupos de rotacdo. Optou-se por estimar K; -K,’ de
acordo com a seguinte expressao:
T 4 T v
i
Sy L2

K -K! = hII\F _ i ;11” (4.8)

sendo

N°¢ o nGmero de vezes em gque ocorre a composigao de tipo ¢;

M’ o nimero de vezes que ocorre a visita v considerando todos os 4 painéis;

y; ataxaparaa composigdo do tipo ¢ de visitas; e

y” ataxa para a visita v do painel j.

Ou seja, estima-se o efeito da diferenca entre o vicio de grupos de rotacdo da
composi¢do (K;) e da visita do painel j {K;’), no instante f, pela diferenca entre as
médias das taxas com a referida composicdo e a média das taxas dos painéis com visita
v,. O estimador proposto foi construido de maneira similar a um apresentado por

Pfeffermann, Feder e Signorelli (1998) na aplicagdo de seus resultados a pesquisa sobre
forga de trabalho realizada mensaimente na Austrélia.
Estimando o efeito de vicio de grupos de rotacdo pelo estimador proposto e

aplicando-se a metodologia apresentada por Pfeffermann, Feder e Signorelli (1998) ao
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~ resultado obtido para os pseudo-erros descontado o efeito de vicio de grupos de
rotacéo, representou-se a evolugdo do erro amostral no modelo de espagos de estados
por um modelo auto-regressivo de ordem 1 {AR(1)).

Quanto a representac@o no modelo do efeito de vicio de grupos de rotagdo, uma
andlise da Figura 1, apresentada anteriormente, mostra que as composigdes repetem-se,
na mesma ordem, a cada 24 meses, como um ciclo. Pfeffermann (1991) representou o
efeito de vicio de grupos de rotacdio como varidveis auxiliares indicadoras, com a
restricdo de que, a cada instante, a soma dos efeitos de visita seja nula. A suposicéo de
soma nula para os efeitos de visita foi inicialmente proposta por Kumar e Lee (1983).
Em ambos os casos as pesquisas que foram consideradas possuiam planos amostrais
com painéis rotativos em que, a cada instante, todas as visitas estavam presentes.

No caso da PME, como j& mencionado, ndo se tem a mesma composicéo de visitas
a cada instante. Conseqlentemente, levando-se em consideracdo a hipétese de que a
soma dos efeitos de visitas & nula, a estimativa a cada instante & viciada. Propde-se,
entdo, um modelo para os efeitos de composicdo de visitas a cada instante do tempo.
Estes efeitos foram incluidos no modelo através de uma representacéo diferenciada da
equacéo de observacéo. Nesta representagéo, o modelo de espagos de estados deixa de
ser invariante no tempo: a varidvel que corresponde ao efeito de composicéo de visitas
nédo evolui estocasticamente de forma Markoviana, mas evolui segundo um mecanismo
deterministico — o plano de rotagéo.

Para incorporacé@o dos efeitos de vicios de grupos de rotacdo, o modelo proposto
considera fixos os efeitos, podendo os mesmos ser distintos nos diferentes paingis. A
representacéo destes efeitos é incorporada na equagéo de observagéo do modelo por
meio de vetores Z,que variam de acordo com a composicdo observada a cada instante
da pesquisa. Assim, para cada observagdo, seleciona-se o efeito da composigdo que
esta presente, fazendo com que Z, varie de forma deterministica ao longo do tempo.

Para que seja possivel estimar os par8metros do modelo, faz-se necesséria a
utilizagdo de uma restrigdo de maneira anédloga a definida para os fatores sazonais.
Observando-se o conjunto de composigdes distintas possiveis, considerada a ordem dos

painéis, o esquema de rotacéo e a suposicdo de que os efeitos de visitas individuais t&m

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.83-121, jul./dez. 2004



" soma nula?, optou-se pela representagdo do efeito de forma que duas composicdes
separadas por 12 meses tenham soma nula. A figura a seguir apresenta as composig¢oes

possiveis durante o perfodo de um ciclo de rotagéo.
Figura 2 - Ciclo de composi¢bes em um periodo de 24 meses

Visita ct
8 C'+ Ct= / V| ] v ol ] 1 v ] |
7 [V ARRI LRI [ VA || B | [ VA | ] !
6 ! / [\ mp o uf t nvowmoworowvoMmoH I
5 v m uy 1pivom norv onu no
4 vim o ono1vomon W i I I
3 mia 1w omou v ] i 1\
2 Wl rnvwomonorvom 1 Vool
1 tfv w1 vowmon AV i
loid 1 2 3 4 1 2 3 4 1 5 6 7|8 9 10 11 8 9 10 11 8 12 13 14
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12]|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Ano par Ano impar

Na Figura 2, o eixo horizontal apresenta as C,", k=1,2,...14 possiveis compo-
sigbes no periodo de dois anos consecutivos (1994-1995, por exemplo). Ao todo temos
14 composicdes, sendo que, segundo a restricdo proposta, duas a duas elas se

cancelam, ou seja:

C'+C* =0; C2+C° =0, C*+C*° =0, C*+C" =0; C’+C" =0, C° +C%=0e
C'+C*=0

Sob esta restricdo, a soma das composicdes & nula a cada periodo complieto de 24
meses (dado que todas as visitas ocorrem 0 mesmo nGmero de vezes) e nula para a
soma das composi¢des distintas separadas por 12 meses.

0 modelo proposto para a estimativa da taxa de desemprego é dado por:

y,=6,+I, +e +Cf, (4.9)

2 Soma dos efeitos das visitas 1 a 8 & nula.
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" sendo que

¥, & a estimativa néo-viciada da taxa de desemprego no instante ¢;

1, & o ruido associado a observagéo;

e, & o erro amostral associado a esta estimativa;

C," & o efeito da composicdo de visitas do tipo k no instante #; e

6, & o valor do parametro que se deseja estimar.

Supde-se ainda que:

e, ~N(O, c2), I, ~N(0, o?) e o efeito das composicdes fixo.

A partir deste modelo proposto, e das consideracbes anteriormente feitas para a
representacdo do efeito de vicio de grupos de rotacdo, as equacdes estruturais do

modelo séo:

=6,+1,+e +C; L=L +R_ +n i ‘
y,=06,+1, +e +C, t H R+, S, =—ZSt_,-+'7ts {(4.10)
6t=l‘t+St Rt =Rt—1+77tR =

e =de. +1,

Ctkz_ctkﬂz

com
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L, correspondendo a componente de tendéncia;
R, correspondendo a componente de variacdo de tendéncia; e

S, correspondendo a componente sazonal.

ny ~N(0,07)
nf ~N(0,0%)
n ~N(©,0%)
nt ~N(@©,0?)
1, ~N(0,6?)

e nt,n%,nf 0,1, ndo-correlacionadas.

A representagdo em modelos de espaco de estados é dada pelas equacdes de

observacgéo e transigéo:

Y = Zut, +1,
. 4.11)
¢ =Taq,+Gn

Os valores iniciais para a estimacéo dos hiperparametros foram obtidos a partir de
dois outros modelos ajustados anteriormente: um modelo estrutural basico ajustado por
meio da utilizagdo do programa STAMP e um modelo que considerou apenas o erro

- amostral em sua representacao.

5. Aplicacédo

O modelo proposto foi ajustado ao conjunto de dados da taxa de desemprego
aberto para a Regido Metropolitana de S&o Paulo no periodo de janeiro de 1994 a
dezembro de 2002. Os resultados obtidos foram satisfatérios no que diz respeito as
hip6teses de normalidade, homocedasticidade e autocorrelagdio nula dos residuos

encontrados. Os gréficos e estatisticas de teste utilizadas para avaliar tais hip6teses
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" encontram-se em anexo. As estimativas finais dos hiperpardmetros do modelo s3o:

Tabela 4 - Estimativas dos hiperpardmetros

Hiperpar8metro Estimativa Variéincia
o} 5,603E-6 4,627E-14
o} 4,691E-7 7,184E-16
o} 2,794E-7 2,184E-16

A partir do sinal estimado por este modelo tem-se o gréfico das médias das taxas
por composicéo.

Gréfico 2 - Média da taxa de desemprego por composicho
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Percebe-se, a partir do Gréfico 2, que ainda existe uma pequena diferenca entre as
médias das taxas por composigdo para anos pares (C1 a C7) e impares {C8 a C14). No
entanto, a diferenca notada no comportamento & bem menor do que a obtida para a
taxa publicada. A Tabela 5 apresenta as estimativas para as médias das taxas por
composigdo.
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Tabela 5 - Média das taxas de desemprego por composi¢éo

Composicéo Média da taxa de Diferenca Modelo Diferenca
desemprego
c 717 7.96
c 6,71 0.46 7,56 0,40
I 751 8,06
c 6.66 0.85 7,71 0,34
¢ 7.47 8.03
cw 6,74 0173 7'71 0,32
¢ 7.15 7.99
c" 6.68 0.47 7.63 0,38
¢ 6.69 7.97
c” 6,04 -0.25 7,52 0.45
c 5,91 7.39
c” 6,53 -0.62 6,97 0,42
rog 2.89 5.94
c* 5,66 -0.77 5,57 0.37

Fonte: Elaboragho prépria.

As estimativas dos efeitos de cada composigdo sdo apresentadas na Tabela 8 a

seguir:

Tabela 6 - Estimativas para o efeito de cada composicho

Composico | Estimativa | Variéncia
Cc' =-C€° | 0,003761 | 1,260E-3

¢ =-¢° | 0,00495 | 1,499E-3
¢’ =-C" | 0,00454 | 1,547E-3
¢t =-C" | 0,00418 | 1,498E-3
c® =-C? | 0,00229 | 1,688E-3
c® =-C" | 0,000226 | 1,757E-3
¢’ =-C" | -0,00434 | 3,017E-3

Fonte: Elaborag#o propria.

A partir destes resultados é elaborada, a seguir, uma comparagéo entre a taxa de
desemprego estimada por meio do sinal ~ tendéncia e sazonalidade - do modelo e a taxa

de desemprego divulgada mensalmente pelo IBGE.
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" 5.1. Anélise comparativa dos resultados obtidos pelo modelo e as taxas
publicadas

Ao utilizar um modelo estrutural, considera-se como estimativa da taxa de
desemprego a cada més (série) a soma das estimativas das componentes de tendéncia e
sazonalidade {estimativas suavizadas do sinal). Este & o valor estimado pelo modelo para
a taxa de desemprego aberto. Os gréficos das estimativas de tendéncia e sazonalidade

para a taxa de desemprego sdo apresentados a seguir:

Grafico 3 - Tendéncia da taxa de desemprego aberto
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Gréfico 4 - Sazonalidade da taxa de desemprego aberto
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Os Gréaficos 3 e 4 indicam que a sazonalidade possui valores muito inferiores aos

da tendéncia. A tendéncia varia entre 0,05 e 0,095, aproximadamente, enquanto a

sazonalidade varia entre -0,03 e 0,01. O comportamento sazonal caracteriza-se por

uma forte queda nos meses de outubro, novembro e dezembro - tradicionalmente
meses de maior oferta de emprego.

O sinal - taxa de desemprego estimada pelo modelo — deve ser comparado 3

taxa publicada para permitir uma avaliagcdo da diferenca no comportamento das duas

séries.
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Gréfico 5 - Taxa de desemprego aberta publicada x Taxa de desemprego aberto estimada
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Comparando-se os resultados das duas taxas, sob a hip6tese de que o modelo
adotado explica satisfatoriamente o processo (fenbmeno e método de pesquisa),
percebe-se que em algumas ocasides a taxa publicada subestimaria, e em outros
superestimaria, a taxa de desemprego aberto obtida pelo método de extracdo do sinal.
Da mesma forma pode-se comparar as variagdes mensais e anuais da taxa de

desemprego para as duas estimativas.
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Gréfico 6 - Variaglo mensal da taxa de desemprego aberto
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Os resultados obtidos para a diferengca referente a variagdo entre meses
consecutivos para 0 modelo e a taxa publicada ndo sdo tdo expressivos quanto aos
obtidos no caso da comparacdo das duas metodologias na variacdo anual. Na variagéo
mensal, em alguns meses a diferenca é superior para o sinal e em outros & inferior,
quando comparada a diferenca da taxa publicada. Verifica-se, no caso da diferenca de
taxas entre dois meses em anos consecutivos, que a evolugdo do sinal &€ bem mais
suave que a observada para a taxa publicada. Este comportamento estéd fortemente
relacionado 2 restrigdo imposta pelo modelo para a introdugdo da componente de efeito
de vicio de grupos de rotacéo.

Desse modo, a adogdo da taxa de desemprego estimada pelo modelo de séries
temporais alteraria de forma significativa os resultados para as variagdes anuais e de
forma mais atenuada as variagbes mensais. Por exemplo, a variagcdo anual em fevereiro
de 2001 passaria de —-3% para ~1,4%, uma alteracdo positiva de aproximadamente
50% entre o resultado publicado e o obtido no modelo. Por outro lado, em agosto de
2002 a variagéo anual passaria de 2,7% para 1,5%, uma alteracéio negativa na variagéo

de aproximadamente 44%.

Gréfico 8 - Box-plot da variagio mensal da taxa de desemprego aberto
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Gréfico 9 - Box-plot da variagio anual da taxa de desemprego aberto
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Os Gréficos 8 e 9 apresentam as distribuicdes das variagdes mensal e anual das
taxas estimadas de desemprego aberto, para a taxa publicada e o sinal estimado pelo
modelo. Em ambos os casos h&d uma reducéio considerdvel na variabilidade observada
para as variacdes obtidas a partir de taxas estimadas pelo modelo. A mediana das
variagbes mensais publicada e obtida pelo modelo néo séo diferentes, por outro lado a
mediana das variagbes anuais obtidas pelo modelo & superior a observada para as taxas

publicadas.

6. Consideracdes finais e trabalhos futuros

0 efeito de vicio de grupos de rotacdo em pesquisas repetidas ja foi estudado por
diversos autores e todos concordam que tal fenémeno ocorre sistematicamente nas
pesquisas que utilizam este tipo de desenho amostral, sem no entanto apresentar uma
causa especifica para tal comportamento. Este trabalho procurou, por meio da utilizagéo
de metodologia de séries temporais aplicadas a pesquisas repetidas estimar o efeito
resultante do desenho amostral adotado na PME antes de sua reformulagéo,

desconsiderando as causas que podem estar associadas a ocorréncia do efeito

tendencial comum em tais pesquisas.
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Os resultados obtidos com a utilizacdo de metodologia para a estimacdo da taxa
de desemprego aberto (PME/SP) apresentaram como caracteristica marcante a
suavizagdo das diferencas entre as taxas de dois meses de anos consecutivos (variagédo
anual), quando comparadas com as obtidas segundo a taxa publicada. Este resultado
estd fortemente relacionado as hip6teses restritivas que foram feitas sobre o
comportamento do efeito de vicio de grupos de rotagcdo na composigéo, hipbteses que
sd0 necessérias para que a metodologia aplicada forneca resultados estaveis
(estabilidade do filtro). Outras restricoes poderiam ser feitas sobre o comportamento do
efeito, mas entre todas as que foram testadas, sempre considerando o efeito como fixo
(n8o-estocéstico), apenas esta apresentou adequagcdo no ajuste. As demais
apresentaram néao-estabilidade da variéncia, ou problemas de autocorrelagéo forte dos
residuos obtidos para o modelo ajustado. Entre as diversas tentativas deve-se mencionar
aqui aquela na qual o modelo ajustado apresentou estabilidade na varidncia, mas
resultados de residuos que violaram a hip6tese de nao-autocorrelacdo. Tal restricdo
considerou os efeitos de vicio para composicoes fixas, mas sendo gque apenas oito
composi¢oes distintas foram representadas. As oito composiges sdo: as que possuem
visitas 1 a 4, independentemente de que painel esteja em cada visita — C1;

a composicado de visitas 2,3,4,5 - C2;

a composicéo de visitas 3,4,5,6 - C3;

a composigéo de visitas 4,5,6,7 - C4;

as que possuem visitas 5 a 8, independentemente de que painel esteja em cada
visita — C5;

a composicéo de visitas 6,7,8,1 - C6;

a composicéo de visitas 7,8,1,2 - C7; e

a composicdo de visitas 8,1,2,3 - C8.

Para este conjunto de composicoes a restricdo adotada foi de QUe a soma de cada
par: (C1,C5); {C2,C6); (C3,C7) e (C4,C8) é nula. Este forma de representacdo, que
considera ndo-existéncia de diferenca nos efeitos para cada uma das partes em que é

dividida a amostra de setores, ndo apresentou bons resultados. Os outros modelos
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" utilizados foram omitidos por ndo apresentarem nenhum tipo de informacgéo relevante
sobre o problema.

Outras tentativas de aprimorar 0 modelo podem ser feitas. Ainda trabalhando com
modelos de espagos de estados univariados, pode-se construir um modelo mais
complexo, no qual os efeitos ndo sejam considerados fixos, podendo variar
estocasticamente. Este tipo de abordagem implicaria aumentar o numero de
hiperparametros do modelo. Uma outra abordagem, a partir das estimativas dos quatro
painéis, por meio de modelos de espacos de estados multivariados, permitiria estimar os
efeitos de visita ao invés dos efeitos das composicbes de visitas. Neste tipo de
representagdo, as componentes de tendéncia e sazonalidade sdo componentes comuns,
o que implica ter que se representar o problema por meio de um modelo de andlise
fatorial dinémica. Tal modelo forneceria resultados para o efeito de vicio de grupos de
rotacdo associado a cada visita, e ndo & composicéo mensal de visitas. Estas propostas
de diferentes abordagens constituem linhas de trabalhos que podem ser elaborados
futuramente.

Ainda existem muitas possibilidades de avanco para o tema abordado neste
trabalho, algumas considerando mudangcas nas pesquisas, outras baseadas na
comparagéo dos resultados a outras pesquisas e bases de dados distintas. Este trabalho
apresentou alguns resultados e desenvolvimentos com os quais se espera contribuir para

o aumento do conhecimento sobre o problema colocado.
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Anexo A
Gréfico A1 - Gréfico de autocorrelagéio dos residuos
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Gréfico A2 - Gréfico de autocorrelagbes parciais dos residuos
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Residuos

Valor esperado da dist. Normal {0, 1)

Gréfico A3 - Gréfico de normalidade dos residuos
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Gréfico A4 - Gréfico dos residuos ao longo do tempo

-,01 s

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.85-121, jul./dez. 2004



Tabela A1 - Testes dos residuos

Teste Estatistica p-valor
Jarq.Bera 5,786 0,085
Box-Ljung 11,276 0,257

H(27) 0,927 0,678
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6. Tratamentos algébricos exaustivos devem ser evitados ou alocados em apéndices;

7. A citagdo de referéncias no texto € a listagem final de referéncias devem ser feitas de acordo com as
normas da ABNT;

8. As tabelas e graficos devem ser precedidos de tftulos que permitam perfeita identificagdo do conteido.
Devem ser numeradas seqienciaimente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de insercdo pelos
respectivos nimeros. Quando houver tabelas e demonstracdes extensas ou outros elementos de suporte,
podem ser empregados apéndices. Os apéndices devem ter titulo ¢ numeracdo, tais como as demais

secdes de trabalho; e

9. Graficos e diagramas para publicagdo devem ser inclufdos nos arquivos com os originais do artigo. Caso
tenham que ser enviados em separado, devem ter nomes que facilitem a sua identificagdo e
posicionamento correto no artigo (ex. Gréfico 1; Figura 3; etc.). E fundamental que ndo existam erros,

quer no desenho, quer nas legendas ou titulos.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 65, n. 224, p.123-125, jul/dez. 2004 125






