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NOTA DO EDITOR

Este novo nimero da RBEs, com quatro artigos tratando de aplicagdes em areas distintas,
incluindo aplicagdes de métodos de amostragem, estimag@o para pequenas areas € analise de séries
temporais. Abrindo o niimero, Farias apresenta os estudos que levaram a defini¢do da amostra da
Pesquisa Industrial Mensal de Emprego e Salario do IBGE, pesquisa da qual sdo derivados os
indicadores conjunturais da evolugdo do emprego e salario na industria brasileira. Em seguida,
Castafieda e Moura apresentam uma aplicagdo de métodos Bayesianos para estimar indices de
proficiéncia escolar para pequenas areas do Municipio do Rio de Janeiro, contribuindo para o
debate atual sobre avaliagdo de desempenho escolar e para a disseminag@o de métodos aplicaveis a
estimagdo para pequenas areas ou dominios. Toloi e Echeverry fazem uma revisdo de testes para
comparagdo de séries temporais, demonstrando aplicabilidade com uma anélise de séries de
tem;;eratura e salinidade de agua, medidas em profundidades diferentes. Finalmente, Borgatto e
Safadi desenvolvem uma anélise de séries de niumero de passageiros por onibus, niimero de assaltos
em Onibus e nimero de acidentes com dnibus, para avaliar os efeitos de intervengdes que afetaram
o sistema de transporte coletivo urbano do Municipio de Sdo Paulo, usando métodos de analise de
intervencdo em séries temporais.

Como ja dissemos aqui, a variedade de aplicagdes ilustra bem como a Estatistica vem
contribuindo para o enfrentamento e solugdo de problemas relevantes e atuais (mensuragdo e
acompanhamento conjuntural do emprego na industria; avaliagdo educacional; monitoramento
ambiental; analise dos efeitos de politicas piblicas sobre o setor de transportes coletivos).

Agradecemos novamente pela dedicada colaboragio dos revisores que tém avaliado artigos
submetidos 2 RBEs. Aos autores em potencial, convidamos a submeter seus trabalhos, que serdo
avaliados com base na politica editorial em vigor.

Saudacgdes,

Pedro Luis do Nascimento Silva

Editor Responsavel



Estudos para definicio da amostra da
Pesquisa Industrial Mensal de Emprego
e Salario

Ana Maria Lima de Farias”

RESUMO

Neste artigo sdo apresentados os estudos desenvolvidos para definir o desenho amostral da
Pesquisa Industrial Mensal de Emprego e Salirio. Dada a forte assimetria da distribui¢io da variavel
Pessoal Ocupado utilizada na defini¢io do desenho, a estratificagdo da populagio foi feita definindo-se um
estrato certo com as grandes unidades, que sdo incluidas na amostra com certeza. Para o restante da
populagio, utilizou-se amostragem aleatoria estratificada. Uma &nfase especial ¢ dada ao método de
selecio e rotacio da amostra, que foram feitas baseadas nos Nimeros Aleatérios Permanentes.

Palavras-chave: distribuic@o assimétrica; estrato certo; rotagio de amostra.

1. Introducio

Este texto tem como objetivo documentar os estudos feitos para a definigdo da amostra da nova Pesquisa
Industrial Mensal de Emprego e Salario - PIMES -, que vira substituir a atual Pesquisa Industrial Mensal - Dados
Gerais - PIM-DG -, ambas sob responsabilidade do Departamento de Indiistria - DEIND - do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica - IBGE. Nessa reformulagéo, o objetivo central da pesquisa continua 0 mesmo:
fornecer estimativas de indicadores conjunturais de emprego e salario na indistria. No entanto, para caracterizar
mais especificamente os objetivos da pesquisa e as mudangas sendo feitas com relagdo a pesquisa atual, €

necessario especificar a populagdo-alvo, a populagio de referéncia, a unidade de investigagéo e os dominios de

* Enderego para correspondéncia: Dept? de Estatistica - UFF - Rua Alvaro Ramos, 451 ap. 202 — Botafogo — 22280-110 — Rio
de Janeiro — RJ - e-mail: amlima.ntg@terra.com.br.
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analise para os quais se pretende produzir as estimativas. Cada um desses tpicos sera abordado nas segdes
seguintes, que estdo organizadas da seguinte forma: nas préximas trés segSes descrevem-se as variaveis a serem
pesquisadas, a populagdo alvo, o cadastro de selecdo e os dominios de anélise. Na se¢iio 5, sdo apresentados os
estudos para definir os estratos a serem utilizados no desenho amostral por amostragem estratificada. Na se¢éo 6,
¢ apresentado o desenho amostral final da pesquisa. Na se¢do 7, apresenta-se 0 mecanismo de selegdo e rotagdo
da amostra, ilustrando-se os procedimentos com um exemplo. Finalmente, na ultima se¢do ¢ apresentado um

resumo dos resultados e decisdes que levaram ao desenho final da pesquisa.

2. Os Indicadores

e As variaveis atualmente investigadas sdo:

e  Pessoal ocupado na produgédo (POP);

e  Admissdes;

e Desligamentos;

e Numero de horas pagas na produgéo;

e Valor dos salarios contratuais pagos ao POP;
e  Valor das horas extras pagas ao POP;

e Valor da folha de pagamento; €

e  Valor da produgéo.

Para essas variaveis, sdo estimados apenas indices mensais e anuais, sem a divulgagdo dos totais
envolvidos.
e Nanova proposta, as varidveis passam a ser:
e  Pessoal ocupado total;
e Admissdes;
e Desligamentos;
e Numero de horas pagas na produg@o; e

e  Valor da folha de pagamentos.

E serdio produzidas estimativas de totais e os indices mensais e anuais.

3. Unidade de investigac¢io, populagio-alvo e cadastro de selegcio

Dada a necessidade da pesquisa produzir estimativas por regido e atividade industrial, a unidade de

investigagdo da PIMES foi definida como a unidade local' (UL) e ndo a empresaz. A populaggo-alvo ¢ definida

! Unidade Local é o enderego de atuagio de uma empresa, ocupando geralmente uma area continua na qual séo desenvolvidas
uma ou mais atividades econdmicas.

2 Empresa ¢ a unidade juridica que responde por uma firma ou Razdo Social, englobando o conjunto de atividades
p . . . . .
econdmicas exercidas em uma ou mais unidades locais.
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como o conjunto de todas as ULs industriais (se¢des C e D da Classificagdo Nacional de Atividades Econdmicas
- CNAE) ativas no ano da pesquisa.

Com relagdo ao cadastro de sele¢iio da amostra, foram consideradas duas possibilidades: o Cadastro
Central de Empresas - CEMPRE - do IBGE ¢ o cadastro de informantes da Pesquisa Industrial Anual - PIA -,
também realizada pelo DEIND. A segunda alternativa significaria tratar a amostra da PIMES como uma sub-
amostra da PIA.

A grande vantagem de considerar a amostra da PIMES como uma subamostra da PIA seria garantir uma
alta taxa de informantes em atividade; no entanto, embora essa pudesse ser uma vantagem em termos
operacionais, € provavel que um viés fosse introduzido nas estimativas, uma vez que estariamos considerando
apenas informantes ativos. Além disso, como as unidades de investigagdo da PIMES e da PIA sdo distintas (na
PIA, a unidade de investigagdo € a empresa), a possibilidade de unificagdo de procedimentos fica bastante
reduzida. Sendo assim, decidiu-se trabalhar com o CEMPRE, o que garante uma maior atualizagdo do cadastro
de selecdo. [Para maiores detalhes sobre as vantagens e desvantagens de cada alternativa, veja Farias (1999).]

Uma versdo preliminar do cadastro basico de selegdo da amostra da PIMES foi gerada pela Diretoria de
Informética, constando de 420 656 observagbes, correspondentes as ULs industriais de 389 022 empresas
industriais. Dessas 420 656 ULs, 1 744 ndo tinham informagio sobre o Pessoal Ocupado (PO). Como essa
informagdo € imprescindivel para os estudos do desenho amostral, optou-se por excluir estas ULs; sendo assim,
os estudos seguintes baseiam-se no cadastro formado pelas 418 912 ULs restantes, que correspondem a 387 974
empresas.

Das ULs remanescentes, 261 598 (62,45%) pertencem as empresas com PO < 5, ou seja, as empresas que
estdo fora do 4mbito da Pesquisa Industrial Anual. Dessas, 14 074 tém PO nulo, tanto para a empresa quanto
para a UL. As 247 524 ULs pertencentes as empresas com PO n&o-nulo, mas menor que 5, pertencem a 245 712
empresas, mas 452 tém PO nulo.

.Para as 157 314 ULs pertencentes as empresas do &mbito da PIA, 4 926 tém PO = 0, enquanto 12 904 tém

PO < 5. Na Figura 1, temos o esquema desse cadastro intermediario.
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Figura 1- Composicio do cadastro de selecio da PIMES

14.074 com POdaEmprsa=P0dalL=0J
261.598 com PO da Empresa <5
(fora da PIA) 45200mPOdaUL=0|
247.524 com PO da Empresa> 0
247.07200mPOdaUL>0‘
418912 ULs
4.926 com POda UL =0 |
157314 com PO da
- s 12.904 com 0<POda UL <5 | 120.203 ULs de
empresas com 1 UL
139.484 com POda UL>=5
(126.176 empresas) \
19.281 UL's de 5.973
empresas com mais de 1 UL

No total, ha 399 460 (247 072+12 904+139 484) ULs com PO ndo-nulo empregando 5 573 042 pessoas.
No entanto, as 259 976 ULs com PO menor que 5 empregam apenas 509 246 pessoas, correspondendo a 9,14%
do pessoal total. Sendo assim, a exemplo do que ja ¢ feito na PIA, a populagdo de referéncia da PIMES sera
definida como o conjunto das ULs com 5 ou mais pessoas empregadas. Logo, o cadastro final para selegéo da

amostra da PIM-DG sera formado pelas 139 484 ULs industriais com PO = 5.

4. Dominios de analise

Os dominios de analise estio baseados na localizagdo geografica e na atividade industrial desenvolvida na

UL.

4.1 — Localizagio geografica

A proposta inicial para os dominios de anilise considerava o seguinte detalhamento para a localizagdo
geografica:

e Regides Norte e Centro-Oeste;
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e Regido Nordeste;
o  Minas Gerais;

e Rio de Janeiro;

e  Sio Paulo;

o Regido Sudeste; €
s Regido Sul.

A diferenca fundamental entre essa proposta e a versdo atual da PIM-DG diz respeito ao Estado do
Espirito Santo: na versdo atual, esse estado esta incluido no estrato denominado Complemento Brasil, junto com
as Regides Norte e Centro-Oeste, para o qual nio se divulgam as estimativas. Na nova versao, esse estado apenas
complementa a Regido Sudeste.

Uma proposta alternativa consistiu em desmembrar os estados da Regido Sul e alguns da Regido
Nordeste, de modo que as regides consideradas passam a ser:

e Regides Norte e Centro-Oeste;
o (Cears;

e Pernambuco;

. Bélhia;

e Regido Nordeste;
e  Minas Gerais;

¢ Rio de Janeiro;

e S#o Paulo;

e Regifio Sudeste;
e Parang;

e Santa Catarina; e

e Rio Grande do Sul.

4.2 — Atividade econdmica

A proposta inicial considera a atividade econdmica definida a partir da Classificacio Nacional de
Atividades Econdmicas - CNAE -, trabalhando-se com o nivel de 2 digitos (divisdo), o que totaliza 27 divisdes.
Como esse detalhamento poderia resultar exagerado, propds-se alternativamente um agrupamento de divisoes,

conforme detalhado na Tabela 1.
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5. Desenho da amostra

Das variaveis existentes no cadastro de selegdo, optou-se por utilizar o niimero de pessoas ocupadas (PO)
para definir o desenho da amostra. Sendo assim, a amostra serd desenhada para garantir um determinado
coeficiente de variagio (CV) para o total do PO em cada estrato natural.

Para permitir a estimagdo dos indicadores para os dominios de andlise desejados, a populaggo foi dividida
em estratos naturais construidos a partir dos cruzamentos da localizagdo geografica e da atividade econdmica.
Considerando, entio, as duas propostas de dominios de analise anteriores, os dois conjuntos de estratos naturais

sdo definidos da seguinte forma:

Proposta Inicial (189 estratos naturais):

e Regides Norte e Centro-Oeste; Regido Nordeste; Minas Gerais; Espirito Santo; Rio de Janeiro; Sdo Paulo;
Regido Sul; e

e 27 divisGes.

Proposta alternativa (192 estratos naturais):

e Regides Norte e Centro-Oeste; Ceara; Pernambuco; Bahia; Regido Nordeste exclusive Ceara, Pernambuco
e Bahia; Minas Gerais; Espirito Santo; Rio de Janeiro; Sdo Paulo; Parand; Santa Catarina; Rio Grande do
Sul; e

e 16 agrupamentos de divisdes.

Dada a forte assimetria da distribui¢do da variavel PO, decidiu-se dividir a popula¢do em cada estrato
natural em um estrato certo (take-all) e um ou mais estratos amostrados (take- some) [veja Hidiroglou (1986) e

Lavallée-Hidiroglou (1988)]. A questdo que se coloca, agora, € a defini¢do desses estratos finais, construidos a

partir da variavel PO.

5.1 - Estratos finais definidos segundo Hidiroglou (1986)

Hidiroglou (1986) propds um método para estratificagdo de uma populagdo assimétrica em um estrato
certo (take-all) e outro estrato amostrado (take-some), do qual uma amostra aleatdria simples € retirada sem
reposigdo. O algoritmo proposto apresenta o valor 6timo de corte que minimiza o tamanho da amostra para um
dado coeficiente de variagdo (CV) do estimador do total da varidvel de analise.

Na Tabela 2, temos o tamanho total da amostra, considerando-se os valores de 10% e 15% para o CV,
para as duas propostas de estratos naturais. Os tamanhos de amostra sdo bastante altos, mesmo para CV=15%, o

que nos leva a excluir a possibilidade de adogéo desse método.
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Tabela 2 - Tamanho da amostra pelo método de Hidirogiou (1986)

Estratos naturais
Estratos Proposta inicial Proposta alternativa
CV=10% CV=15% CV=10% CV=15%
Amostrados 4270 3245 4241 3402
Certos 5089 3249 5438 3554
TOTAL 9359 6 494 9 679 6 956

5.2 - Estratos finais definidos pelo método de Lavallée-Hidiroglou (1988)

Lavallée e Hidiroglou propuseram, em 1988, um algoritmo iterativo para decompor uma populagéo

assimétrica em um estrato certo e um dado niimero de estratos amostrados, de modo a minimizar o tamanho total
da amostra, dados o coeficiente de variagdo desejado para o estimador do total da varidvel de analise € 0 método

de alocagdo da amostra nos estratos amostrados.
Na Tabela 3, temos o tamanho da amostra obtido para o total de 4 estratos (3 amostrados + 1 certo),

CV=10% e alocagiio de Neyman nos estratos amostrados. Por questdes numéricas do algoritmo, s6 foram feitos

os calculos para os estratos naturais com populagdo maior que 19.

Tabela 3 - Tamanho da amostra pelo método de Lavallée-Hidiroglou (1988)

CV=10%
Estratos Estrato natural
Proposta inicial Proposta alternativa
1 352 368
2 460 487
3 560 582
Certo 887 1127
TOTAL 2 265 2574

Embora haja uma forte redugéo no tamanho da amostra, uma desvantagem da aplicagdo desse método em

uma pesquisa mensal € a variabilidade dos limites dos estratos, o que pode dificultar o processo mensal de critica
e controle da amostra. O préximo passo, entfo, consistiu em analisar os limites resultantes do algoritmo para

tentar unificar a estratificagio. Nesse sentido foi feita uma anélise dos resultados gerais para os limites dos

diversos estratos para as duas propostas, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Limites dos estratos — Lavallée-Hidiroglou (1988)

Dominios de andlise Média Mediana Minimo Méximo
Proposta inicial
Estrato 1 20,67 17 6 73
Estrato 2 93,03 65 10 580
Estrato 3 449,48 284 24 3537
Proposta alternativa
Estrato 1 19,41 17 7 69
Estrato 2 81,93 61 13 473
Estrato 3 395,11 270 43 2714
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Com base nesses resultados, chegou-se as seguintes propostas para os estratos finais:

Proposta 1 Proposta 2

[5,30) [5,30)

[30,100) [30,100)

[100,500) [100,400)

> 500 (estrato certo) > 400 (estrato certo)

A escolha de PO=30 para limite do primeiro estrato (¢ ndo PO=20) foi tomada para se manter uma

analogia com a PIA e também porque as diferengas nos tamanhos de amostra resultaram muito pequenas.

5.3 - Calculo do tamanho da amostra para as diversas propostas

'O desenho amostral considerado serd o de amostragem aleatéria estratificada nos estratos naturais, com
alocagio de Neyman nos estratos finais. Os estratos naturais sdo definidos pelos cruzamentos de localizagdo
geogrifica e atividade econdmica e os estratos finais pelo porte da UL, medido através do seu pessoal ocupado.
De acordo com as discussdes anteriores, serdo consideradas as duas propostas para as trés variaveis definidoras
do desenho amostral.

O tamanho da amostra para o estrato amostrado em cada estrato natural foi calculado de forma que o CV
para o estimador do total de pessoal ocupado fosse de 10% ou 15%. Assim, o tamanho da amostra em cada

estrato natural € dado por:

3 2
D NiSh
n=Ng+—— 1)
Y3+ NSk
h=1
onde
n ¢é o tamanho da amostra no estrato natural em questdo;

NC ¢ o tamanho da populagdo no estrato certo do estrato natural em questdo;
Nh ¢ o tamanho da populagdo no estrato amostrado final h, h=1,2,3;
S2 é a variancia populacional do PO no estrato amostrado final h, h=1,2,3;

Y, é o total populacional do PO no estrato amostrado do estrato natural em questdo;

c é o CV pré-fixado para o estimador do PO total na parte amostrada do estrato natural em questdo.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.7-34, jan./jun. 2000 e e 15



Definido o tamanho total da amostra para cada estrato natural, o tamanho da amostra 72;, em cada estrato

amostrado final é dado por:

)

segundo a alocagéo 6tima de Neyman.
Os tamanhos de amostra calculados por (1) ou por (2), quando fracionérios, foram sempre arredondados
para o inteiro imediatamente maior. Além disso, para evitar problemas operacionais com amostras muito

pequenas, foi arbitrado um valor minimo de 5 ULs para o tamanho da amostra em cada estrato final. Entdo,

quando o valor encontrado para n, pela expressio (2) foi menor que 5, tomou-se o tamanho da amostra igual a

5, caso N} >5. Sempre que N <35, tomou-se o tamanho da amostra no estrato igual ao tamanho da
populagdo, o que eqilivale a incluir na amostra, com certeza, todas as ULs do estrato final em questdo. Nas
tabelas que se seguem, o valor obtido por (2), arredondado, sera denotado Am. Exata ou nl, enquanto o tamanho
final, estipulado obedecendo a restrigdo de tamanho minimo de 5 ULs, seré denotado Am.Final ou n.

'Vamos considerar inicialmente o estrato certo definido pelo corte de 500 empregados. Na Tabela 5 temos

os resultados referentes as diferentes propostas consideradas.

Tabela 5 - Tamanho da amostra - Amostragem aleatéria estratificada com alocacio de Neyman

Atividade econdmica: 27 divisoes Atividade econdmica: 16 agrupamentos de divisdes
Regido geografica Regido geografica
Estrato Proposta inicial Proposta alternativa Proposta inicial Proposta alternativa
CV=10% CV=15% | CV=10% CV=15% | CV=10% CV=15% | CV=10% CV=15%
Amostrado
Am. exata 2972 1626 4 487 2546 2184 1137 3389 1832
Am. final 3320 2522 5104 4014 2324 1671 3697 2 803
Certo 1199 1199 1199 1199 1199 1199 1199 1199
Total
Am. exata 4171 2 825 5686 3745 3383 2336 4588 3031
Am. final 4519 3721 6303 5213 3523 2 870 4 896 4002

_Analisando os resultados, decidiu-se fixar o coeficiente de variagdo teérico em 10%, principalmente pelo
fato de que também serdo estimados totais para outras varidveis, além da variavel de analise PO.

O tamanho da amostra obtido para o detalhamento maximo da atividade econdmica e das regides
geograficas, 6 303, foi considerado grande, dadas as restrigdes orgamentarias e de pessoal. Como o agrupamento
de divisoes foi acordado pelos usuarios internos da pesquisa, decidiu-se manté-lo, junto com o detalhamento
maior para a localizaggo geografica.

Trabalhando com o estrato certo definido pelo corte de 400 empregados, houve um aumento no tamanho
total da amostra em virtude do aumento do tamanho do estrato certo, que passa de 1199 ULs para 1690 ULs.

Sendo assim, essa alternativa também foi descartada.
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Uma nova analise dos agrupamentos da CNAE foi feita e, devido ao fato de o agrupamento “Fabricagéo
de Outros Produtos da Industria de Transformag@o” ter a segunda maior participagdo no PO total (veja Tabela
6), decidiu-se isolar a divisdo “Fabricacdo de Produtos de Madeira” (CNAE 20). Além disso, decidiu-se separar
também a divisdo “Fabricagido de Produtos do Fumo” (CNAE 16) em virtude da forte sazonalidade da produgzo
¢ também do espalhamento geografico das ULs. No entanto, a amostra para essa divisfo resultou ser bastante
grande (130) quando comparada com o tamanho da populagdo (176). Dados esse resultado e a ja citada
peculiaridade dessa atividade, decidiu-se incluir na amostra todas as ULs de tal diviso, ou seja, a divisdo Fumo

passa a ser considerada como um estrato certo.

Tabeia 6 - Participa¢iio dos agrupamentos de CNAE no PO total

Agrupamento Pessoal Ocupado
de CNAE Total %
15 933 052 18,41
20+36+37 476 756 9,41 +—
18 369932 7,30
34+35 334468 6,60
21+22 330504 6,52
29+30 317978 6,28
28 298 735 5,90
26 284 888 5,62
24 279 678 5,52
17 255221 5,04
31+32+33 253 634 5,01
19 252 094 4,98
25 244274 4,82
27 190 317 3,76
10+11+13+14 118 676 2,34
23 105987 2,09
16 20902 0,41
Total 5067 096 100,00

6. A amostra final da PIMES

Diante dos resultados obtidos, o desenho da amostra da PIMES contemplara os seguintes aspectos:

e Unidade de investigagdo: Unidade Local;
e  Variavel de Analise: Pessoal Ocupado;
e Tipo de amostragem: Amostragem aleatoria estratificada com alocag@o de Neyman;
. Cgeﬁciente de variagdo: 10%; e
e Estratos naturais: 216 cruzamentos de localizagdo geografica e atividade econémica.

> Localizagdo geografica: RegiGes Norte e Centrq-Oeste; Regido Nordeste exclusive CE, PE, BA; Ceara;

Pernambuco; Bahia; Minas Gerais; Espirito Santo; Rio de Janeiro; Sdo Paulo; Paran4; Santa Catarina;

Rio Grande do Sul.
> Atividade econdmica: Indistrias Extrativas; Fabrica¢do de alimentos e bebidas; Fabricag@io de produtos

do fumo; Fabricagdo de produtos téxteis; Confecgdo de artigos do vestudrio e acessorios; Industria do
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cal¢ado, inclusive preparagdo de artigos de couro; Fabricagdo de produtos de madeira; Indistria do
papel e gréfica; Coque, refino de petréleo, combustiveis nucleares e dlcool; Fabricagdo de produtos
quimicos; Fabricagdo de produtos de borracha e plastico; Fabricagdo de produtos de minerais ndo-
metalicos; Metalurgia basica; Fabricagdo de produtos de metal, exclusive méquinas e equipamentos;
Fabricagdo de maquinas e equipamentos, exclusive elétricos, eletrénicos, de preciséo e de comunicaggo;
Fabricagdio de méaquinas e aparelhos elétricos, eletronicos, de precisdo e de comunicaggo; Fabricagdo de
meios de transporte; Fabricagdo de outros produtos da industria de transformag&o.
e Estratos finais: 4 classes de PO.

> [5, 30); [30,100); [100,500); [500,).

A analise dos resultados da PIA mostra uma taxa de morte de empresas na ordem de 20%, o que revela
uma desatualizagdo do cadastro. De modo a evitar que a representatividade da amostra da PIMES fique
prejudicada em fungdo de tal desatualizagdo, decidiu-se também aumentar em 20% o tamanho da amostra em
cada estrato natural. Na Tabela 7, temos a distribuicdo da amostra final da PIMES por regido geografica. Tal
amostra, de 5 862 ULs, esta distribuida em 787 estratos finais, dos quais 527 sdo amostrados, 151 sdo estratos

certos e 109 sdo estratos definidos gerencialmente como certos (fumo ou tamanho minimo da amostra igual a 5).

Tabela 7 -Tamanho da populagio e da amostra final da PIMES por regido geografica

Popu- Amostra— CV=10%
Regido lagao Est. amostrado - Est. certo Total
Am. exata Am. final (>=500) Am. exata Am. final

Norte e Centro-Oeste 10 462 390 412 61 451 473
Nordeste, excl. CE,PE,BA 4 607 359 370 70 429 440
Ceara 2974 286 309 41 327 350
Pernambuco 3290 301 326 48 349 374
Bahia 3368 324 344 18 342 362
Minas Gerais 16 847 438 445 99 537 544
Espirito Santo 2914 261 281 12 273 293
Rio de Janeiro 10 803 414 421 79 493 500
Sdo Paulo 50135 463 472 496 959 968
Parana 11157 419 429 65 484 494
Santa Catarina 9388 383 389 88 471 477
Rio Grande do Sul 13 539 461 465 122 583 587

TOTAL 139 484 4499 4 663 1199 5698 5 862

7. Selecio e rotacio da amostra

A exemplo do que ja ¢ feito nas Pesquisas Anuais da Industria e do Comércio, o cadastro de selegdo da
Pesquisa Industrial Mensal de Emprego e Salario sera extraido, a cada ano, do cadastro central com as
informagGes mais atualizadas. Uma selegdo independente da amostra a cada ano, no entanto, poderia provocar
variagdes muito bruscas nos indices. Sendo assim, sera adotado um mecanismo de selecdo e rotagdo da amostra
que permitira que as ULs dos estratos amostrados permanegam por um numero maximo esperado de rodadas da
pesquisa. Tal mecanismo ¢ totalmente andlogo ao empregado na PIA, mas utiliza os Numeros Aleatorios

Permanentes (NAP) [veja Ohlsson (1995)] das ULs, uma vez que a unidade de investiga¢ao da PIMES € a UL.
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Definido o tempo esperado de permanéncia na amostra das ULs dos estratos amostrados (na PIA, esse
tempo € de 4 anos para as pequenas empresas), 0 mesmo algoritmo usado na PIA [veja Silva et al. (1998)]
definird a nova amostra da PIMES, assegurando a coordenagdo negativa das amostras em anos adjacentes. A
diferenca fundamental sera o fato de que, em vez de ser feita em um unico instante de tempo, a rotagdo sera
distribuida ao longo do ano, de modo a evitar variagdes bruscas nos indices devidas simplesmente a substituigdo
de parte da amostra.

No que segue, estaremos descrevendo o procedimento a ser aplicado em cada um dos estratos amostrados
finais da amostra da PIMES que sdo definidos pelos cruzamentos de regido geografica, agrupamentos da CNAE
a 2 digitos e as 3 classes de PO dadas por (5,30), (30,100) e (100,500).

7.1 - Algoritmo de selec¢io e rotacio da amostra

'A seguir descrevem-se as etapas do procedimento de selecdo e rotagdo da amostra nos estratos
amostrados:
e As ULs do cadastro sdo estratificadas de acordo com os critérios de estratificagdo definidos no plano
amostral, sendo a estratificagdo refeita a cada ano, considerando as informagdes mais atualizadas disponiveis;
e Cada UL, ao entrar no cadastro do IBGE, recebe um nimero aleatério permanente (NAP) que ndo sera
modificado enquanto a UL permanecer ativa no cadastro. Esses NAPs ja foram gerados quando da montagem
do cadastro para sele¢@o das amostras da PIA;

e Em cada estrato amostrado final, as ULs sdo ordenadas crescentemente segundo os NAPs a elas associados.
Obtém-se, assim, a populagdo ordenada de nimeros aleatdrios A(l),A(Z),...,A(N) , onde N aqui
representa o tamanho da populagdo do estrato final em questdo. Partindo da populagéio ordenada,
determinam-se as posi¢des das ULs, ou seja, os postos P,P,,...,Py das Uls, segundo os numeros

aleatorios;
e Em cada rodada da pesquisa, calcula-se novamente o tamanho da amostra para todos os estratos, usando-se as
informagdes mais atualizadas;

e As posigdes inicial e final das ULs a serem incluidas na amostra ao longo do ano séo dadas por:

, - n
Inicio = t(r ~1)x ?J mod N +1 3)
Final = Inicio+n-1 4
onde
LJ representa o menor inteiro maior ou iguala * ;
r ¢ a rodada da pesquisa;
n ¢ o tamanho da amostra no estrato final em questéo;

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.7-34, jan./jun. 2000 : 19



T ¢ o limite maximo de rodadas que se espera que as ULs permane¢am na amostra,
N ¢ o tamanho da populagio no estrato final em questéo; e

mod ¢ a fungdo médulo, que retorna o resto da divisdo.

e Caso o valor de Final seja maior que o tamanho N da populagdo, o procedimento consiste em completar a
amostra com o nimero necessario de elementos do inicio do estrato (menores NAPs). Entdo, calcula-se a
diferenca

Dif = Final — N = Inicio + n—1- N =n+ (Inicio— N —1) 5)

que controla a disponibilidade de ULs para a rotagdo (veja Figura 2).

Figura 2 - Ilustragiio do processo de rotagiio — Parte 1

. ' : o Dif>=0
P, Inicio Final Py
- } > —mm—————— I Dif<0
P, Inicio Py Final
e A regra final de inclusdo das ULs na amostra € a seguinte (veja Figura 3):
(i) se Dif <0 incluem-se as ULs para as quais
Inicio < P; < Final (6)
(i) se Dif >0 (isto ¢, Final > N) incluem-se as UL para as quais
Inicio < P; < Final
ou Y

P, < Dif
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Figura 3 - Ilustragfio do processo de rotacio — Parte 2

. ; : - Dif >=0
P} Inicio Final Py
{ o o o . — — — ——— I Dif<0
. —+ .
P, Inicio Py Final

. . st Ao ~ . r ;v s s , .
Até aqui, o processo ¢ idéntico ao da PIA. Entdo, no instante #; onde € iniciada a r-ésima rodada da

pesquisa, tem-se, com o procedimento acima, todas as ULs que serdo incluidas na amostra ao longo do ano. Na

primeira rodada da pesquisa (r = 1), sdo incluidas as ULs com os.n primeiros postos. A partir da primeira rodada,
. 1 o (1 0 N
espera-se, em média, uma rotagdo de ? x 100 |% da amostra, isto &, —]7 x 100 |% da amostra é substituida

ao longo do ano.
A diferenca na PIMES é que, a partir da segunda rodada, a substitui¢éo de parte da amostra ndo sera feita

em um unico instante, mas, sim, distribuida por trimestre ou por quadrimestre (veja Figura 4).

Figura 4 - Ilustracdo do processo de rotacéo — parte 3

e I f f I o Ro}ac?o em um
Py Inicio Final Pn Gnico instante

' =

- T } o t=1
! ! =2 Rotagdo
l I ' - quadrimestral
] 1 _

- T T e t=3 s
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Vamos formalizar, agora, a regra de inclusdo das ULs, supondo que a substituigdo serd feita em cada
trimestre. Consideremos, entdo, a r-ésima rodada da pesquisa, » = 2. A substitui¢do de parte da amostra sera

feita em 4 instantes:

=1 instante da rotacao;

=2 primeiro més do segundo trimestre;
=3 primeiro més do terceiro trimestre; e
t=4 - primeiro més do quarto trimestre.

Para definir as ULs que entrardo no trimestre t da r-ésima rodada, definem-se:

Inicio; = (r—2+£)x¥- mod N +1 r=2,3,...; t=1234 €))
Final] = Inicio] +n—1 )
Dif] = Final] = N =n—(N - Inicio] +1) (10)

e selecionam-se as ULs com postos F; tais que
(i) se Dif,” <0, Inicio; <P, < Final{ (11)

Iniciof <P, <N
(i) se Dif,;” >0 ou (12)
P, < Dif/

Caso se opte por fazer a rotagdo por quadrimestre, o procedimento € analogo: a substituigdo sera feita em

t t
3 instantes de tempo (t=1,2,3) e nas formulas, em vez de Z , teremos 5 .
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7.2 - Exemplo

Consideremos um estrato final onde o tamanho da populagdo ¢ N = 22 e de onde se pretende tirar uma
amostra de tamanho n = 11. Suponhamos que se pretenda manter cada UL por no maximo 3 anos, isto é, T = 3.
Suponhamos, também, que a popula¢do permaneca fixa, de modo que a cada rodada temos o mesmo tamanho de
populagio e amostra. E claro que esse exemplo ¢ uma simplificagdo da realidade, uma vez que, na prética,

teremos, a cada ano, tamanhos de populagéo e amostra diferentes.

12 rodada

No inicio da pesquisa (r = 1), s@o selecionadas as ULs com os 11 primeiros postos.

2% rodada (r = 2)

=1 ]nz’cio]2=K2—2+—}‘:)xl?,—lJmodZZ+1=|_0,92_]m0d22+1=1mod22+1=1+1=2

Final} =2+11-1=12 = 2<P <12
, .2 2) 11
=2 nicioy =\ 2-2+7 |x— mod22 +1=|1,83 jmod 22 +1=2mod 22 +1=3
Final? =3+11-1=13 =  3<P<I3
, .2 3) 11
=3 Inicioy =\ 22+ |x— mod 22 +1=[2,75 |mod22 +1=3mod22 +1=3+1=4
Final} =4+11-1=14 =  4<P. <14
4

t=4 Im’ciof =K2—2+Z)x%Jmod22+l=|_3,67Jm0d22+1=4mod22+1=4+1=5

Final? =5+11-1=15 =  5<P <15

3?rodada (r=3)
t=1 6<P <16

=2 7<P <17
=3 8§<P <18

=4 9<P <19

e assim sucessivamente. Na Figura 5 abaixo ilustra-se o processo de rotagéo para o exemplo.
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Figura 5 -Ilustracéo do processo de rotacio para o exemplo

r= 1 23 45 6 7 8 91011
r=2 |t=1 2 345 6 7 8 9101112
=2 3456 7 8 910111213
t=3 4 56 7 8 91011121314
=4 5 6 7 8 9101112131415
r=3 |t=1 6 7 8 910111213141516
t= 7 8 91011 121314151617
t=3 8 910111213 14151617 18
t=4 910111213 141516 17 18 19
r=4|t=1 10111213 141516 17 18 19 20
t=2 111213141516 17 18 19 20 21
t=3 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
t=4 12 13 14 1516 17 18 19 20 21 22
r=5(t=1] 1 13141516 17 18 19 20 21 22
=211 2 14 15 16 17 18 19 20 21 22
=311 2 3 1516 17 18 19 20 21 22
=41 2 3 4 16 17 18 19 20 21 22
=6(t=1]1 2 3 4 5 17 18 19 20 21 22
=21 2 3 4 5 6 18 19 20 21 22
=31 2 3 45 6 7 19 20 21 22
t=4|1 2 3 4 5 6 7 8 20 21 22

7.3 - Algumas observacdes sobre a operacionalizagio do processo

1Y)

2)

24 -

Para alguns estratos finais, a diferenca entre o tamanho da populagdo e o tamanho da amostra € pequena.
Com esse processo de rotagdo, é possivel que, nesses estratos, algumas ULs tenham que sair e entrar na
amostra em um momento posterior no mesmo ano. Operacionalmente, isso pode ser bastante complicado.
Decidiu-se, entdo, que os estratos onde a diferenga entre os tamanhos da populagdo e amostra fosse menor
que 5 seriam definidos como estratos certos.

No instante da rotagdo, isto €, da atualizagdo cadastral, usando as formulas (6) a (10), s&o identificadas as
ULs que entrardo na amostra e o trimestre do ingresso. Comparando com a amostra da rodada anterior, €
possivel identificar as ULs que deixardo a amostra e as ULs que entrardo na amostra. As primeiras devem
ser notificadas que deixardo de participar da pesquisa por um certo tempo, mas poderdo retornar ao painel de
informantes em um momento futuro. As ULs novas tém que ser notificadas e treinadas para responder o
questiondrio.

A questdio da retirada e inclusdo de ULs na amostra tem que ser tratada com bastante cuidado. Fazer a
exclusdo e a inclusdo simultaneamente pressupde que os novos informantes responderdo o questionario a
contento na primeira entrevista e essa pode ser uma suposig@o errdnea. Entdo, os novos informantes seréo

solicitados a preencher o questionario um més antes da real inclusdo dos seus dados nos calculos dos
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estimadores. Esse procedimento, embora aumente um pouco a carga de trabalho de coleta, certamente

reduzira o problema de nfo-resposta.

7.4 - Simulacao

Para avaliar o impacto do processo de rotagdo, foi feito um estudo utilizando cadastros de dois anos
consecutivos: 1997 e 1998. Com base no cadastro de 1997, selecionou-se o que seria a primeira amostra da
pesquisa € no cadastro de 1998 aplicou-se o processo de rotagdo para gerar a amostra da segunda rodada. Nesse
estudo, considerou-se também como estrato certo gerencial aquele onde a diferenga entre os tamanhos da
populagdo e da amostra era menor que 5 (veja observagdo 1). Essa deciséo acarretou um aumento de 116 ULs na
amostra de 1997 e de 107 ULs na amostra de 1998.

A composi¢do desses dois cadastros estd ilustrada na Figura 6 a seguir, onde utilizou-se a seguinte

notagdo:

A estrato amostrado

G estrato certo gerencial
C estrato certo

Figura 6 - Composi¢io dos cadastros de 1997 e 1998

Cadastro 1997: 136.312

26426 A
26618 < 89 G
103 C

107971 A

109694 < 769 G

954 C

Cadastro 1998:140.087

3028 A
30.393 108 G
~ 7 ¢

Pode-se observar que na parte comum dos dois cadastros houve um remanejamento das ULs dentro dos
estratos finais, detalhada na Tabela 8. Das 107 971 ULs dos estratos amostrados do cadastro de 1998, 107 546
(99,6%) pertenciam aos estratos amostrados no ano anterior; das 769 ULs dos estratos certos gerenciais, 604
(78,5%) também pertenciam a esse tipo de estrato em 1997, enquanto das 954 ULs do estrato certo, 851 (89,2%)
também eram do estrato certo em 1997. Por outro lado, 26 618 ULs que estavam no cadastro de 1997 ndo
aparecem no cadastro de 1998; ¢ interessante notar que essas mortes correspondem aproximadamente a 20% do

total de ULS, o que é um indicativo que a folga de 20% dada no tamanho da amostra € razoavel.
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Tabela 8 - Remanejamento das ULs comuns aos 2 cadastros

Cadastro 1997
Amostrado Gerencial Certo Total
Amostrado 107 546 210 215 107 971
Cadastro 1998 Gerencial 138 604 27 769
Certo 93 10 851 954

O tamanho da amostra inicial da pesquisa, baseada no cadastro de 1997, é de 5 938 ULs, das quais 1 196
pertencem ao estrato certo, 913 aos estratos certos gerenciais e 3 829 aos estratos amostrados. O tamanho da
amostra para a segunda rodada € de 5 870 ULs, das quais 1.031 pertencem ao estrato certo, 877 aos estratos

certos gerenciais e 3 962 aos estratos amostrados (veja Tabela 9).

Tabela 9 - Distribui¢ao das amostras e do nimero de estratos, segundo o tipo de estrato

Tipo de estrato Total

Amostrado Gerencial Certo
12 amostra (1997) 3 829 (472) 913 (165) 1196 (151) 5938
22 amostra (1998) 3962 (479) 877 (158) 1031 (153) 5870

O mecanismo de rotagdo aplica-se a parte dos 479 estratos amostrados e vamos considerar a rotagdo
distribuida por trimestre (4 instantes de tempo no ano). Assim, a cada trimestre teremos uma “nova” amostra de
3 962 ULs, mais as 1 908 (877 + 1 031) ULs dos estratos certos. O tempo esperado de permanéncia das ULs na
amostra considerado nesse exemplo foi de 4 anos (T=4).

Com relagdo as ULs que entrario na amostra ao lohgo de todo o ano (1%, 2%, 3% ou 4° trimestre), temos a
seguinte situacdo, ilustrada na Figura 7: 2 379 (42 + 53 + 67 + 1 277 + 136 + 226 + 234 +192 + 152) ULs sdo
novas e 4 225 (141 + 219 + 212 + 1 951 + 47 + 46 + 45 + 685 + 879) ja pertenciam & amostra anterior. Da

amostra anterior, por sua vez, 1 713 (28,9%) deixam de participar do painel.

i’y - R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.7-34, jan./jun. 2000



<S OV EXLQAOW

\N

\v\\\\\\\\\\\& 2

27

(42! J 6L8 J

61 O S$89 0

|4 %4 194

L
\

N
A hn e

p=1 — [e13somiLn) 0g5€)0. — SE)SOWE sep s - L eandig

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.7-34, jan./jun. 2000



Vamos analisar, agora, as amostras de periodos consecutivos, para mensurar o impacto de superposi¢io
de entrevistas que ocorre devido ao fato de os novos informantes responderem o questiondrio um més antes da
sua inclusdo (veja observagdo 3). Na Figura 8 temos os resultados dessas andlises. O impacto forte, com maior
taxa de sobreposi¢do de amostras, ocorre no momento da froca de cadastros, ou seja, no primeiro trimestre,
quando deverdo ser visitadas 1 783 ULs a mais. Se a rotagdo fosse feita em um unico instante, esse nimerc
passaria para 2 217.

Figura 8 - ULs das amostras para rotagio efetuada trimestraimente — T=4

Amostra 1997: 5938

1851
(1713 +47 + 46 + 45) Amostra 1-1998: 5870
2523 1439 A Nuamero de UL's a mais
(141 + 219+ 212 + 1951) (42 + 53 + 67+ 1277) 1783
685 192 G (1439+192+152)
879 152 C

Amostra 1-1998: 5870

183
(141 +42) Amostra 2-1998: 5870
3779 183 A Numero de UL's a mais
(219+212+1951+53+67+1277 (47+136) 183
877 0 G
1031 0 C

Amostra 2-1998: 5870

272
(219+53) Amostra 3-1998: 5870
3690 272 A Numero de UL's a mais
(212+1951+47+67+1277+136) (46+226) 272
877 0 G
1031 0 C

Amostra 3-1998: 5870

279
(212+67) Amostra 4-1998: 5870
3683 279 A Numero de UL's a mais
(1951+47+46+1277+136+226 (45+234) 279
877 0 G
1031 0 C
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Analises alternativas foram feitas, considerando a rotagdo distribuida por quadrimestre € o tempo
esperado de permanéncia na amostra de 3 anos. Analisados os resultados, essas novas alternativas foram
descartadas e manteve-se o esquema de rotagdo caracterizado pelos seguintes pardmetros: tempo esperado de
permanéncia na amostra T=4 anos e rotag@o distribuida ao longo dos 4 trimestres. A escolha do primeiro
pardmetro baseou-se principalmente no fato de que, a cada ano, ja ha uma rotagéo natural em funcdo da mudanca
do cadastro. J4 a escolha do segundo pardmetro baseou-se na conveniéncia de se ter uma maior uniformidade na
distribuicdo da carga de trabalho da equipe de coleta.

Para auxiliar a compreensdo do processo de rotagdo, vamos considerar dois estratos finais especificos,
correspondentes a Regido Nordeste exclusive Ceara, Pernambuco e Bahia, classe de PO de 5 a 30 e atividades
Metalurgia Basica e Produtos de Metal, exclusive méaquinas e equipamentos, respectivamente. Nas Figuras 9 e
10, temos o esquema da populago nos dois cadastros e os tamanhos das amostras, assim como o posto das ULs

que devem entrar na amostra em cada trimestre de 1998.

Figura 9 - Nordeste exclusive CE, PE, BA — Metalurgia Bisica - (5,30)

1997
14 1998
28
23
1997 1998
N=42 N =351
n=35 n=6
t=1: [2,6]
t=2: [2,6]
t=3: [3,7]
t=4: [3,7]
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Figura 10 - Nordeste exclusive Cear4, Pernambuco e Bahia — Produto Metal exclusive miquinas e equipamentos —

(5,30)
1997
54 1998
117
57
1997 1998
N=171 N=174
n=16 n=16
=1: [2,16]
t=2: [3,17]
t=3: [4,18]
t=4: [5,19]

Nas Tabelas 10 e 11 temos a relagdo das ULs dos dois cadastros e das amostras. Da primeira pode-se ver
que uma empresa nova, correspondente a observagdo 49, ndo entra na amostra, devido ao fato de o seu NAP ser
menor que o da primeira observagdo a ser incluida na amostra. Da segunda tabela, constata-se que uma empresa
nova, correspondente & observagdo 107, entra na amostra por apenas um trimestre. Embora seja uma situagéo
operacionalmente inconveniente, ndo hd maneira de evitar esse tipo de problema, dada a aleatoriedade dos

NAPs. No entanto, a tendéncia é que haja poucas ocorréncias desse tipo.
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Tabela 10 - Nordeste exclusive Cear4, Pernambuco e Bahia — metalurgia basica - (5,30)

Obs  Empresa UL Aleat Obs  Empresa UL Aleat
60 69577666 1 0,01783 49 24366361 1 0,02733
58 63410427 1 0,03357 5 887309 1 0,04920 1
61 70041082 1 0,06845 56 41145798 1 0,06201 4
50 35141381 1 0,07481 61 70041082 1 0,06845
38 10937886 1 0,07769 18 2166039 1 0,07480 | t=1,2
7 1005101 1 0,11205 50 35141381 1 0,07481 =34
22 5804836 1 0,15103 4 799182 1 0,09574 |
26 8223687 2 0,17272 22 5804836 1 0,15103
15 1950539 1 0,18073 26 8223687 2 0,17272
47 23600430 1 0,21119 47 23600430 1 0,21119
30 8490716 1 0,24135 13 1759484 1 0,27749
44 12924452 1 0,24661 23 5804836 2 0,28826
52 35581529 1 0,26291 9 1324669 1 0,31278
13 1759484 1 0,27749 39 11889292 1 0,35841

9 1324669 1 0,31278 17 2165005 1 0,39565
8 1117740 1 0,34608 63 70323944 1 0,40327
54 40982076 1 0,35245 31 9093386 1 0,40456
39 11889292 1 0,35841 42 12574927 1 0,42890
31 9093386 1 0,40456 45 13414156 1 0,44915
24 7159809 1 0,42605 65 97464689 1 0,45336
42 12574927 1 0,42890 34 10288892 1 0,45392
45 13414156 1 0,44915 64 97432579 1 0,45412
65 97464689 1 0,45336 14 1794492 1 0,46096
34 10288892 1 0,45392 16 2021305 1 0,49123
64 97432579 1 0,45412 36 10744209 1 0,50791

43 12636429 1 0,45448 21 2891966 1 0,52760
2 386643 1 0,49374 59 69385227 1 0,52771
40 11895190 1 0,54029 48 24102360 1 0,53481
37 10745255 1 0,55264 19 2428701 1 0,53873
3 526052 1 0,60821 40 11895190 1 0,54029
28 8424210 1 0,62726 37 10745255 1 0,55264

6 993944 1 0,64417 25 7628886 1 0,58509
62 70111521 1 0,65201 3 526052 1 0,60821

35 10306322 1 0,75828 28 8424210 1 0,62726
32 9222928 1 0,77806 6 993944 1 0,64417
46 23513013 1 0,78159 62 70111521 1 0,65201
29 8471476 1 0,84029 32 9222928 1 0,77806
53 40924227 1 0,85682 46 23513013 1 0,78159
33 9364977 1 0,86906 10 1422866 1 0,78210
55 41002882 1 0,89812 1 207452 1 0,78967
51 35361351 1 0,92118 20 2638660 1 0,83626
27 8341752 1 0,96743 29 8471476 1 0,84029

12 1748000 1 0,84904

53 40924227 1 0,85682

33 9364977 1 0,86906

55 41002882 1 0,89812

Legenda Cadastro 97 51 35361351 1 0,92118
Cadastro 98 41 12171716 1 0,92668

Cadastros 97 e 98 27 8341752 1 0,96743

57 41199886 1 0,96875

11 1610480 1 0,98626
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Tabela 11

Nordeste exclusive Ceard, Pernambuco, Bahia — produtos de metal, exciusive miquina e equipamentos. — (5,30)

Obs  Empresa UL Aleat Obs  Empresa UL Aleat

116 10952638 1 0,00587 116 10952638 1 0,00587

199 41188871 1 0,01095 107 10330264 1 0,00713 {

83 8518433 1 0,01503 199 41188871 1 0,01095 1

226 74030354 1 0,01538 224 70132170 1 0,01183

112. 107512583 1 0,01559 31 1281002 1 0,01193 1
201 41499286 1 0,01613 83 8518433 1 0,01503

152 23502404 1 0,01717 112 10751253 1 0,01559

178 32892648 1 0,01829 201 41499286 1 0,01613

147 15595242 1 0,02025 152 23502404 1 0,01717 | =1

69 580607¢ 1 0,02262 211 69577666 1 0,01783 =2
127 12513248 1 0,02297 54 1962146 1 0,01943 =3
221 70102025 1 0,02347 59 2231854 1 0,01999 t=4
183 35370584 1 0,03240 147 15595242 1 0,02025

159 24218505 1 0,03789 69 5806070 1 0,02262

39 1679962 1 0,05788 127 12513248 1 0,02297

202 41518408 1 0,0720S 221 70102025 1 0,02347

9 485473 1 0,08192 183 35370584 1 0,03240

173 32839318 1 0,08434 159 24218505 1 0,03789 v
90 8822108 1 0,09403 39 1679962 1 0,05788
228 86779741 1 0,10156 143 15056021 1 0,05978

145 15121817 1 0,10317 62 2703480 1 0,06341

129 12740064 1 0,10492 9 485473 1 0,08192

81 8467110 1 0,12362 90 8822108 1 0,09403

191 40761652 1 0,13576 228 86779741 1 0,10156

114 10835536 1 0,13624 145 15121817 1 0,10317

141 13382619 1 0,14099 55 2105317 1 0,10438

130 12827952 1 0,14256 129 12740064 1 0,10492

97 9169046 1 0,14517 50 1925398 1 0,10647

36 1517563 1 0,14589 63 2800037 1 0,11807

48 1843210 1 0,15701 195 41005208 1 0,12609

66 5489869 1 0,16533 108 10330777 1 0,13247

103 9280116 1 0,16722 114 10835536 1 0,13624

162 24306862 1 0,17010 141 13382619 1 0,14099

153 23505373 1 0,17391 36 1517563 1 0,14589

179 35149632 1 0,17788 142 13946272 1 0,14729

64 5233705 1 0,18622 35 1503052 1 0,15437

96 9135419 1 0,19473 48 1843210 1 0,15701
217 70009808 1 0,21368 66 5489869 1 0,16533

67 5633623 1 0,21419 103 9280116 1 0,16722

192 40775280 1 0,21752 45 1755670 1 0,1681

109 10332880 1 0,219 17 864988 1 0,16821
220 70092044 1 0,22128 162 24306862 1 0,1701

77 8209942 1 0,22601 153 23505373 1 0,17391
210 69424018 1 0,22782 179 35149632 1 0,17788
Legenda Cadastro 97
Cadastro 98
Cadastros 97 e 98
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8. Conclusao

Nesse texto apresentou-se o estudo realizado para definir o desenho amostral da Pesquisa Industrial
Mensal de Emprego e Salario a ser realizada pelo Departamento de Industria do IBGE. O desenho amostral
acordado é o de amostragem aleatdria estratificada com alocagdo de Neyman nos estratos finais. Os estratos
naturais sdo definidos pelos cruzamentos de Regido Geografica e Atividade Econdmica e os estratos finais sdo
definidos pelo niimero de pessoas ocupadas. Todas as ULs com 500 ou mais pessoas ocupadas entram na
amostra com probabilidade um (estrato certo) e na parte amostrada de cada estrato natural toma-se uma amostra
de modo a garantir um coeficiente de variagéo de 10% para o estimador do total da variavel de andlise, que € o
Pessoal Ocupado (PO).

As regides geograficas consideradas sdo: Norte e Centro-Oeste, Nordeste exclusive Ceara, Pernambuco e
Bahia, Ceara, Pernambuco, Bahia, Minas Gerais, Espirito Santo, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parand, Santa
Catarina, Rio Grande do Sul.

As atividades econdmicas s3o definidas pelos seguintes agrupamentos da CNAE a 2 digitos: Industria
Extrativa (10+11+13+14), Alimentos e Bebidas (15), Fumo (16), Téxteis (17), Vestudrio (18), Couros (19),
Madeira (20), Papel e Grafica (21+22), Coque ¢ Petréleo (23), Produtos Quimicos (24), Borracha e plastico (25),
Minerais ndo-metalicos (26), Metalurgia basica (27), Produtos de metal, exclusive méaquinas e equipamentos
(28), Maquinas e equipamentos, exclusive eletronicos, elétricos, de precisdo e de comunicagdo (29+30),
Equipamentos elétricos, eletrdnicos, de precisdo e de comunicagdo (31+32+33), Meios de transporte (34+35), e
Outros produtos da indstria de transformagdo (36+37).

‘O tamanho minimo da amostra em cada estrato final foi definido como 5 e, assim, os estratos finais com
populagdo menor que 5 foram definidos como estratos certos gerenciais. Todas as ULs da divisdo Fumo também
foram incluidas com certeza na amostra, definindo novos estratos certos gerenciais. Para contornar problemas
devidos a desatualiza¢do cadastral, o tamanho da amostra em cada estrato natural amostrado foi aumentado em
20%. Finalmente, definiu-se como estrato certo gerencial todo aquele em que a diferenga entre os tamanhos da
populagdo e da amostra fosse menor que 5.

A selegdo e rotagdo da amostra sera feita com base nos Numeros Aleatérios Permanentes. A cada ano a
amostra sera rotacionada, de modo que cada UL permanega, em média, 4 anos no painel. A substitui¢do das ULs,
devida ao mecanismo de rotagdo, sera feita trimestralmente, mantendo-se os velhos e novos informantes

simultaneamente por 1 més.
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ABSTRACT

The paper describes studies carried out to design the sample of the Monthly Survey of
Manufacturing. The size measure available for each unit was number of employees, which has a very
skewed distribution. Then the stratification of the population was done defining “take-all” and “take-
some” strata. Special emphasis is given to the selection and rotation of the sample, which were based on
the Permanent Random Numbers tecnhique.

Key words: skewed distribution; take-all stratum; sample rotation.
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Estimacao de indices de proficiéncia escolar
para pequenas areas do Municipio do Rio de
Janeire via modelos logisticos hierarquicos’

Fernando Antdnio da Silva Moura (UFRJ)*

Daniel Francisco Neyra Castafieda*

RESUMO

Pesquisas por amostragem sido usualmente desenhadas para proverem estimativas a um nivel
relativamente desagregado (ex.: estados). Contudo ha interesse em serem obtidas estimativas para
dominios ou regides mais desagregadas, onde os respectivos tamanhos da amostra sio geralmente
pequenos. Desta maneira, o uso de estimadores diretos de expansio tais como aqueles encontrados em
Cochran (1977) podem resultar em estimativas imprecisas. Neste caso, abordagens baseadas em modelos
sdo recomendadas. Neste trabalho, apresentam-se a abordagem Classica e a Bayesiana, para serem
estimadas proporg¢des em pequenas areas. Diferencas entre as pequenas dreas, sdo consideradas através de
modelos hierirquicos de regressio logistica. Metodologias Bayesianas e Classicas sdo aplicados para
dados educacionais do Municipio do Rio de Janeiro. Finalmente uma anilise critica sobre os dois tipos de
abordagem é feita.

Palavras-Chave: Estimacéio em pequenas dreas, regressio logistica hierarquica, MCMC.

1. Introducao

O termo “Pequena area” ou “Area local” ¢ freqiientemente utilizado para denotar uma pequena area

geografica, tal como um municipio, um bairro, ou um setor censitério.

1 Este trabalho € parte da Tese de mestrado de Daniel Francisco Neyra Castafieda € foi financiado pelo CNPq.
* Enderego para correspondéncia: Instituto de Matematica — UFRJ — Caixa Postal : 68530 - e-mail: fmoura@dme.ufj.br.
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A produgdo de estatisticas para as pequenas éreas foi introduzida hé vérios séculos. Brackstone (1987),
menciona a existéncia de tais estatisticas no Século XI na Inglaterra e no Século XVII no Canadd. Nas ultimas
quatro décadas, com o desenvolvimento da Teoria da Amostragem, os métodos de enumeragdo completa da
populagd@o foram substituidos por pesquisas por amostragem. As pesquisas por amostragem tém sido aplicadas
com sucesso para a producio de estimadores com aceitavel precisdo para totais e médias de dreas em dominios
grandes. Contudo a utilizag@io de estimadores simples de expansdo para as pequenas areas, provavelmente
produziria resultados com precisdo inaceitavel, devido ao pequeno tamanho da amostra.

Uma técnica freqiientemente empregada na estimagdo de pequenas 4reas € a combinag¢do de dados
amostrais com uma fonte auxiliar de informag#o, tais como registros ou censos administrativos. Nesta linha,
tém-se desenvolvido estimadores baseados em modelos que tomam emprestada a informagdo de areas vizinhas
com a finalidade de obter estimadores mais precisos. Royall (1970) usa uma abordagem baseada em modelos de
superpopulacdo, e considera o problema de estimar totais em populagdes finitas, quando uma informacéo
auxiliar esta disponivel para todos os elementos da populagdo. Battesse, Harter e Fuller (1988) propuseram e
aplicaram um modelo misto de intercepto aleatério para estimagdo da produgdo de soja em pequenas areas (12
condados) no Estado de Iowa, usando dados amostrais € como varidvel auxiliar dados proporcionados pelo
satélite Landsat. Seus estudos mostraram a superioridade dos estimadores baseados no modelo de intercepto
aleatério em relagdo aos estimadores baseados nos modelos de regressdo simples. Moura ¢ Holt (1999)
estenderam o trabalho de Prasad e Rao (1990) para um modelo hierarquico mais geral em que todos os
coeficientes do modelo podem ser aleatdrios € as varidveis em nivel de pequenas 4reas podem também ser
utilizadas para explicarem possiveis diferengas entre as mesmas.

Mais recentemente tem surgido na literatura algumas aplicagdes de modelos hierarquicos ao problema de
estimagdo em pequenas areas sob a abordagem Bayesiana. You e Rao (1997) baseados em Moura (1994),
propuseram modelos hierdrquicos com erros heterocedasticos no ultimo nivel, e assumindo modelos com efeitos
aleatérios para pardmetros de regressdo e para a varidncia. Eles utilizaram o método de amostrador de Gibbs
para serem geradas amostras da distribuigéo a posteriori para as médias das pequenas areas.

Este trabalho tem como objetivo apresentar e aplicar modelos hierarquicos para estimagdo de
proporgdes em pequenas areas. Apresentam-se as abordagens Classica e Bayesiana. A metodologia estatistica €
aplicada a dados de educagio do Municipio do Rio de Janeiro. Foram consideradas 34 regides do estado como as
pequenas éreas. Considerando-se como niveis hierarquicos as regides e os alunos.

Na Segdo 1 € feita uma introdugdio ao problema de estimag@o em pequenas dreas, como também uma
breve revisdo literaria relacionada a este trabalho. Na Seg#o 2, apresenta-se o0 modelo Binomial para estimagio
de pequenas areas via modelos hierarquicos. Na Secdo 3, descrevem-se os métodos de estimagdo para os
parimetros do modelo hierarquico binomial sob a abordagem Classica, tais como o MQL “Marginal Quasi-
likelihood” e o PQL “Penalized Quasi-likelihood”. Na Seg@o 4, apresenta-se a estima¢do sob a abordagem
Bayesiana, descrevendo-se o método do Amostrador de Gibbs dentro das técnicas MCMC. Na Segéo 5,
apresentam-se 0s pacotes computacionais empregados. Na Se¢do 6, descreve-se a metodologia de estimagdo das

proporgdes. Na Segdo 7, apresenta-se a descri¢do dos dados, assim como os modelos que foram utilizados. Na
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Secdo 8, faz-se uma comparagdo dos resultados obtidos. Finalmente, na Segdo 9, apresentam-se as conclusdes e

as recomendacdes finais.

2. Modelo hierarquico binomial para estimacido de pequenas
areas

Modelos hierarquicos tém sido propostos para a estimagdo em pequenas éareas, usualmente supondo-se
normalidade para as variéveis de interesse, por exemplo, Holt € Moura (1999) e You and Rao (2000). Porém,
poucos trabalhos tém sido feitos para o caso de varidveis discretas em que o pardmetro de interesse é uma
proporgio. Alguns autores tém considerado o problema de estimar propor¢des em pequenas areas usando
métodos Bayesianos empiricos e completos. Nesta diregdo, pode-se citar o artigo Dempster e Tomberlin (1980)
que propdem estimar proporgdes nas areas locais baseados em modelos de regressdo logistica contendo efeitos
fixos e aleatorios. Esta proposta foi desenvolvida por Farrell, MacGibbon e Tomberlin(1997), onde apresentaram
um estudo de simulagfio para comparar o erro quadratico médio do previsor do modelo hierarquico e o modelo
de regressio logistica sem efeito aleatorio, concluindo que o modelo hierérquico € mais eficiente.

Malec et. al.(1997) apresentam uma abordagem Bayesiana completa para estimar propor¢des usando
Cadeids de Markov em integragio de Monte Carlo (MCMC), em particular o amostrador de Gibbs, mostrando
que a estimagdo hierarquica produz estimativas mais precisas para os pardmetros do modelo do que os
estimadores de regressdo logistica convencional. Moura, Migon e Ferreira(2000) propuseram uma abordagem
Bayesiana para a escolha de modelos binarios competitivos para o problema de previsdo de pequenas areas.

Investigagdes sociais freqlientemente estudam a relagao entre individuo e sociedade. Estas investigagdes
assumem que individuos interagem no contexto social em que eles residem. Desta maneira os individuos séo
influenciados pelos grupos sociais. As propriedades destes grupos sdo por sua vez influenciados pelos individuos
que os formam.

Geralmente os individuos e os grupos sociais sdo conceituados como um sistema hierarquico de
individuos e grupos, onde individuos e grupos definem niveis separados neste sistema hierarquico.

Consideremos um modelo com dois niveis de hierarquia para a varidvel resposta y; onde y; € uma
variavel binaria, dada por:

1 se a unidade ij possuir o atributo de interesse
¥5= 0 caso contrario

onde o indice ij representa os dois niveis hierarquicos que sdo estabelecidos, j denota a unidade amostral
no tltimo nivel (nivel mais desagregado) e i representa o subindice correspondente as pequenas areas.

Assim, y; = 1, indica a resposta da j-ésima unidade amostral do segundo nivel pertencente a i-ésima
unidade amostral do primeiro nivel (correspondente as pequenas areas). Supdem-se que a variavel resposta yjj

tenha a seguinte distribuig@o de probabilidade:
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yij |m; ~ Bernoulli(m;) e independentes. A varidvel y; pode ser explicada a partir da probabilidade de
resposta ;;
Para relacionar m;; € o vetor de covaridveis dadas por X"=(, x,, ..., Xp), propde-se o seguinte

modelo hierdrquico logistico:

-7

Logit(n;) = log {n—”J =X Bi 0))
i

Bi=Zy+v;.
onde:

B; é um vetor de pardmetros, no qual todas as componentes podem conter efeitos aleatorios.

X ; representa o vetor de varidveis auxiliares associadas com os efeitos fixos, Z; € um vetor de varidveis

associadas com as pequenas areas, y € o vetor de pardmetros de efeitos fixos na regresséo logistica. A quantidade
v; tém média 0 e variincia ®. Cabe mencionar que variaveis auxiliares podem ser definidas em qualquer nivel de
hierarquia. Algumas destas varidveis podem ser medidas de uma forma natural. Por exemplo, se considerarmos
como primeiro nivel a escola, neste nivel pode ser medido o tamanho da escola e a sua localizagdo. Por outro
lado, se considerarmos como segundo nivel o aluno, poderiamos definir varidveis como média de

aproveitamento escolar do aluno.

3. Estimacio dos parimetros sobre a abordagem classica

Para estimar os pardmetros do modelo em (1) consideremos a fungdo inversa da funcdo logito: fle) =
{1+exp[-(9]}". Goldstein (1991) apresenta um algoritmo para estimagdo em modelos hierarquicos ndo lineares
onde a resposta ndo é uma fung@o linear dos pardmetros, tanto na parte fixa (y) como na parte aleatéria (v).

Primeiro o modelo € linearizado através de uma expanséo em serie de Taylor de fem torno de uma fungéo

H ,gt) , onde hé duas escolhas para H g) :
@HP =x5z7®  © HY=X{z70+x[v" @

, A A (t . . . .. . ~
onde os simbolos }/(l) € Vi( ) denotam respectivamente as estimativas de y e V; na t-ésima iteragéo.

A escolha de (a) usa somente o preditor da parte fixa e a estimagdo ¢ feita pelo método MQL (“Marginal
quasi- likelihood”) e de (b) usa o preditor tanto da parte fixa como da parte aleatoria, cuja estimagédo ¢ dada pelo
método PQL (“Penalized quasi-likelihood™).

Desta forma tem-se que:
A1, (HPY+ X2, =) £, (HP)+ X 30 £3,(HP) X [5O P 5H )2 6)

As variaveis explanatorias em f'sdo transformadas usando as primeiras e segundas derivadas da fungdo

nio linear:
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£ (H) =1, (HP )Y +ep HY ) e £5(HP)=15(HP ) 1- exp HY Y1 +exp HY Y

O primeiro termo & direita da equagio (3) é o valor da parte fixa de / na correspondente (+7)-ésima
iteragdo do algoritmo Iterative Generalized Least Squares - IGLS - descrito por Golsdtein (1986). Goldstein
(1986) e Goldstein (1989) apresentou respectivamente os algoritmos Iterative Generalized Least Squares -
IGLS - e Restricted Iterative Generalized Least Squares - RIGLS -, para estimar os pardmetros do modelo
descrito na equagdo (1). O algoritmo RIGLS produz estimativas aproximadamente nio viciadas dos parametros
do modelo. Goldstein e Rasbash (1996), comparam através de um estudo de simulagdo os métodos de
aproximagdo como Marginal quasi likelihood - MQL - e o Penalized quasi likelihood - PQL -, definidos por
Breslow e Clayton (1993). As comparagdes foram feitas para estimagdes de primeira e segunda ordem, tanto
para 0 MQL como para o PQL, utilizando em ambos o método iterativo IGLS. Goldstein e Rasbash (1996),
através de um estudo de simulagdo, demonstraram que o procedimento de segunda ordem PQL produz

estimativas mais precisas.

4. Estimagio dos pardmetros sobre a abordagem bayesiana

Na abordagem Bayesiana, o modelo logistico com efeito aleatério para dois niveis de hierarquia pode ser
escrito na seguinte forma:

Yij I 7; ~ Bernoulli () e sdo condicionalmente independentes dado 7; |
: . _ T R .
Logit(m) = log | ———— |=X; B, i=1,..,r C)
Tty
Os S, sdo condicionalmente independente dado y, &:

B Iy, @~N (Zy, @),

As seguintes distribui¢des a priori independentes s3o atribuidas aos hiperparametros:

y ~N(0,9), e &' ~W(a, R), onde: 2 a e R sio parametros a priori conhecidos, W(x, R) denota a
distribuicdo de Wishart com pardmetros a e R. Representando-se por D os valores observados de Vi» € 8 os
pardmetros do modelo, a distribuigéo de probabilidade conjunta p(D,§), pode ser escrita por : p(D,6) = p(D/§)

p(6) , onde p(¢) € a distribuigéo a priori de 6. Tendo observado D, o teorema de Bayes fornece:

p(6)p(D|6)
[pe)p(Dlo)do

' p(6/D) = )

Infelizmente para o modelo descrito acima, a distribuigdo dada pela equagdo (5) ndo pode ser obtida
analiticamente. Uma forma de obter a distribui¢do a posteriori é usando aproximagdes numéricas como Cadeias

de Markov em integragdo de Monte Carlo.
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4.1 Amostrador de Gibbs

Gilks e Wild (1992) define o amostrador de Gibbs como um método de Monte Carlo que tem como
objetivo principal estimar a distribui¢do a posteriori desejada. A grande vantagem deste método € sua facil
implementagio e eficiéncia computacional. O método amostrador de Gibbs ¢ discutido em detalhes por Geman e
Geman (1984) no contexto de processos espaciais. O Amostrador de Gibbs trabalha através de um esquema de
atualizagdo Markoviano. Foi popularizado por meio do artigo de Gelfand e Smith (1990), onde foram
apresentadas vdrias situagdes em que esse método pode ser utilizado. Zeger e Karim (1991) aplicaram o
amostrador de Gibbs para resolver o problema de modelos lineares generalizados com efeitos aleatorios. Uma
questdo de grande relevancia, quando da utilizagdo do Amostrador de Gibbs, € o diagnéstico de convergéncia.

Neste trabalho, aplicou-se o procedimento de diagnostico de convergéncia dado por Geweke (1992).

5. Pacotes computacionais

Um dos pacotes computacionais que utilizam os métodos classicos de estimagdo MQL e PQL descritos
em Goldstein (1991) é o MLn. O pacote MLn ¢ um sistema de andlise inicialmente aplicado em Ciéncias
Sociais, utiliza métodos como o IGLS e o RIGLS fornecendo estimadores consistentes para os parametros do
modelo, podendo ser usado para previsdo, ajuste de modelos de andlise de varidncia e em modelos de multinivel.
Atualmente, est4 disponivel uma versio do MLn para Windows: MIWin. Esta nova versdo além da analise sobre
a abordagem Classica tem implantado uma anélise sobre a abordagem Bayesiana. Outra técnica implantada € o
de reamostragem por Bootstrap. Dentro da abordagem Bayesiana, Gamerman (1996), expressa que um dos
maiorgs problemas a impedir o desenvolvimento da inferéncia Bayesiana sempre foi a dificuldade de sua
implantagio em problemas praticos como: (1) a especificagdo da distribui¢do a priori e (2) a convergéncia da
posteriori resultante. A primeira fonte de dificuldade esta sendo aos poucos eliminada pela disponibilidade de
linguagens simbolicas, onde vérias especificagdes para a distribuigdo a priori podem ser facilmente acomodadas
em sistemas computacionais. A segunda fonte de dificuldade foi em grande parte eliminada pela introdugdo de
métodos iterativos como o amostrador de Gibbs, que possibilita a analise de modelos bastante complexos através
de sucessivas descomposigdes em distribuigdes condicionais completas. Assim, um sistema que resolve boa
parte deste problema é o WinBUGS (Spiegelhelter, Tomas, A. e Best, 2000). O pacote WinBUGS consiste num
conjunto de fungdes que permite a especificagdo de modelos e das distribui¢des de probabilidade para todos o
seus componentes aleatérios (observagdes e parametros). Para cada conjunto de dados e modelo utilizado, o
WinBUGS fornece os valores amostrados de cada paridmetro monitorado a cada n-iteragdes a partir de uma
determinada iteragio m. Ambos valores n e m, bem como os pardmetros a serem monitorados s&o especificados
pelo usudrio. Além disso, o programa fornece automaticamente alguns sumarios decorrentes da amostra obtida,
tais como média, mediana e os intervalos de confianga. A monitoragio de convergéncia da saida do BUGS pode

ser feita através do sistema CODA (Best, Cowles e Vines, 1995). Trata-se de um conjunto de fungdes
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implantado em conex&o com o pacote BUGS. Este sistema CODA tem disponiveis técnicas de convergéncia,

entre estas o diagnéstico de convergéncia de Geweke (1992).

6. Estimacio das proporcoes

6.1 Abordagem classica
A proporgdo populacional na i-ésima pequena area (9,-) para a caracteristica de interesse y, pode ser

N,
escritacomo: . = N} .., onde N, é o numero total de unidades na i-ésima pequena érea.
i i Yij peq
i=1

O pardmetro 9,- pode ser decomposto pela soma de duas parcelas :

1
Oi=m| 2 vit 2V ' ©

i\ jes, JEs;

onde s; representa o conjunto de unidades amostradas no segundo nivel na i-ésima pequena area de tamanho n;.
Royal (1970) define o modelo de Superpopulagdo como “Totais e medias populacionais que poderiam ser
gerados a partir de modelos de regressdo utilizando variaveis auxiliares”. Estas variaveis auxiliares constituem

em nosso trabalho as covariaveis dos alunos.

O estimador Bayesiano empirico de 9, é:

A

eiz—le—zyij"'zﬂ‘:ij Y

i\ jes; JES;

onde a estimativa de 7; parajs; é dadapor: 77 ;; = [1 + exp( X UT Bl -1
e Bi=Zy+v;, ¥ = (¥ oo 12 p ) é o vetor de coeficientes de regressio estimados a partir da

amostra selecionada e V; € o efeito aleatério estimado na i-ésima pequena area.

6. 2 Abordagem bayesiana

Na abordagem Bayesiana, a inferéncia sobre os 9,' ¢ feita obtendo as distribuigdes a posteriori das

quantidades desconhecidas na expressio (6) dadas as caracteristicas de interesse observadas na amostra y(s) =

{yy: i €s,j €s; ). Consideremos o pardmetro 0, dado na equagdo (6). 4 posteriori de 9, ¢é obtido sobre
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repetidas amostras geradas pelo método MCMC, denotadas por 9,-(k) , onde k indica o k-ésimo elemento da

k) ;o e : s (K 1 k
amostra gerada. 6’,- ¢ obtido da seguinte maneira: 9:'( ) = _N_ Z yi + Z ylg )
P\ Jes; JES;

Para obter as amostras da distribui¢do a posteriori p(y,-j/y(s)) para i=1, .., r; ej =1, .., n;, primeiro

obtemos uma amostra da distribuigdo a posteriori de 7 ;; a partir da fun¢do de ligagdo seguinte:

logit( ﬂlg-k) y=X 5 B t.(k). Onde [ i(k) é (k) é-sima amostra gerada da distribuicdo a posteriori de /3,»/ Y. Desta

maneira pode-se gerar uma amostra de p(y; /Y) a partir da relagdo: y,(jk) ~ Bin( ﬂ:,_gik) ). A média a posteriori de

L -
9,' pode ser estimada por: E, = lz B,-(k ) . A variancia a posteriori de 9,' pode ser estimada por: Vy =
k=1

L
1 > (‘91(k) - Eg )2 , onde L é o tamanho da amostra de Monte Carlo a ser considerada ap6s convergéncia
K=1

cadeia.

7. Descri¢do dos dados e modelos

Os dados utilizados foram extraidos de uma avaliagio realizada nas escolas da rede municipal do Rio de
Janeiro em 1996, utilizando-se as mesmas instru¢des do Sistema de Avaliagdo do Ensino Bésico - SAEB -
realizado em 1995. A populagdo alvo € constituida de 15 288 alunos da oitava série do primeiro grau no
Municipio do Rio de Janeiro, que realizaram o teste de matematica. O Municipio foi dividido em 34 regides de
acordo com a localizagdo e demarcagdo geografica dos bairros. O nimero total de escolas considerado foi de
392. Uma vez que a populagdo de interesse € conhecida, foi possivel obter os pardmetros da populaggo. Estes
pardmetros foram utilizados para serem avaliadas as estimativas amostrais produzidas por diferentes métodos. A
variavel - resposta Y é binaria (1: aluno com proficiéncia dentro do primeiro quartil, 0: para os outros casos). As
covariaveis utilizadas foram: idade dos alunos (x; e x,) categorizadas, onde x, (0: < 14 anos, 1: entre 15-16 anos,
0: >17), x,(0: < 14 anos, 0: entre 15-16 anos, 1: > 17), sexo: X3 ( 0: masculino, 1: feminino), escolaridade dos
pais: x4 (0: ndo superior, 1:superior), localizagdo da escola:

X5 ( 0: rural, 1: urbana).

Para cada uma das 34 regides foram selecionadas 25% das escolas, e para cada escola selecionada
foram selecionadas aleatoriamente 40% dos alunos, resultando em uma amostra de 1695 alunos. A partir da
amostra selecionada e utilizando os modelos descritos abaixo foram estimados os parametros dos respectivos

modelos .
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7.1 Modelos sobre a abordagem classica
7.1.1. Regressio logistica

No modelo de regresséo logistica as varidveis explicativas x;, X,, X3, X4, 80 variaveis em nivel de aluno,

exceto a variavel xs que € medida no nivel de escola. O modelo pode ser escrito concisamente da seguinte forma:
yij ~ Bernoulli(ry).

logit(my) = yo + yixyy + 2 Xoy + V3 Xay + YaXgy + V5 X5

7.1.2. Modelo hierarquico sobre a abordagem classica

No modelo hierarquico logistico, dois niveis de. hierarquia sdo considerados: alunos e area, onde o
intercepto inclui o efeito aleatério da i-ésima pequena area vy;. Este modelo foi estimado utilizando o método

PQL de segunda ordem descrito por Goldstein (1991).
Yij ~ Bernoulli(my)

logit(7gy) = Poi + X1 + Ya X2y + V3 X35 + Vi Xy T ¥5 X5y
Boi= v+ vai,

2, - . . - 5 ,
onde [vy] ~N(0, Gy, ) sdo os efeitos aleatorios associados as pequenas éreas.

7.2 Modelos sob a abordagem bayesiana

7.2.1. Modelo hierarquico sob a abordagem bayesiana

Sob esta abordagem, o modelo dado na equagdo. (4) para dois niveis hierarquicos pode ser escrito da
seguinte forma:

y,]-/ 7y = Li.d. Bernoulli(r),

Tij

=Wt Xt 2 Xayt Y3 X3t Ve Xy Y Xsit v,

Logit(my) = log

Assume-se que a distribui¢do condicional de vy; dado 7, =1/ (S% tem média 0 e precis@o 7, 4 priori vagas

assumidas para os hiperpardmetros foram: os pardmetros de regressdo fixos tém distribui¢io Normal com média
0 e precisio 10”%; o hiperparametro 1, tem distribuicio Gama de pardmetros 10~ e 10”. Consideramos 7 000

amostras geradas via MCMC, descartam-se as primeiras 2 000 amostras (aquecimento da cadeia). Para obter a
média a posteriori de 9,- consideramos as 5 000 wltimas amostras obtidas via MCMC. Para a convergéncia da

cadeia, utilizamos o método descrito por Geweke (1992). Considerando como primeira amostra 1 000 unidades
depois do aquecimento da cadeia, a segunda amostra considerada foi obtida nas 1 000 tltimas amostras da

seqiiéncia da cadeia (6 001 até¢ 7 000). Utilizando a estatistica Z (normal ) como teste de hipdtese para a
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comparagio de médias tanto para os pardmetros de regressdo fixos (¥) quanto para a varidncia dos efeitos

aleatorios das regides ( (S% )-

7.3 Interpretacio dos parimetros de regressio dos modelos

Na Tabela 1, observa-se que a média dos parametros 7;, , ¥ ¥ para cada modelo € positiva. Sendo,
positiva, implica que alunos com idade menor ou igual a 14 anos tém menor probabilidade de apresentarem
proficiéncia baixa comparado com alunos entre 15-16 anos. Analogamente a interpretagdo é similar para o
parﬁmétro 7. Desta forma, pode-se afirmar que alunos acima da idade escolar adequada para a oitava série
apresentam maior chance de obterem proficiéncia baixa. Com relagdo aos parametros y; e y,, as interpretagdes
sdo analogas, assim alunos do sexo masculino tém menor probabilidade de apresentarem uma proficiéncia
baixa e alunos cujos pais ndo possuem escolaridade superior tém maior probabilidade de apresentarem baixa
proficiéncia. _

Na Tabela 1, observa-se que as estimativas dos pardmetros de regressdo do modelo hierdrquico classico
(Modelo 2), aplicando o método PQL de segunda ordem sdo relativamente similares ao modelo de regressdo
logistica (Modelo 1). Cabe mencionar que a variancia para o nivel mais desagregado foi padronizada a partir da

seguinte relagdo: egx, , onde: x} = [75(1-75)/ny]%’ . Portanto na Tabela 1 abaixo 52 = V(eyx; ). Assim

quando o modelo é binomial espera-se que o valor estimado. da variéncia seja proximo de 1. Nesta tabela
apresentam-se também as estimativas dos pardmetros de regressio aplicando o método MCMC a partir de 5000

amostras (Modelo 3). As estimativas dos pardmetros so relativamente similares ao modelo hierarquico classico.

Tabela 1 - Resumo das estimativas para os parimetros de regressio nos modelos clissicos: logisticos e hierarquicos

Parametro Yo Y, Y, Ys Ya vs c% 0_22i
Modelo 1 -1,915 0,672 1,819 0,553 -0,411 -0,335 — 1,002
0,192) (0,148) (0,183) 0,127) 0,177) (0,154) (0,034)
Modelo 2 -2,024 0,682 1,902 0,591 -0,346 -0,331 0,336 0,970
0,372) (0,158) (0,202) (0,138) (0,192) (0,370) (0,124) (0.034)
Modelo 3 -1,988 0,679 1,898 0,590 -0,359 -0,370 0,321 —
(0,390) (0,148) (0,189) (0,134) (0,182) (0,388) (0,119)

Na Tabela 2, apresenta-se o diagndstico de convergéncia de Geweke, a partir de duas amostras de 1000
unidades cada uma (de 2001 até 3000 e de 6001 até 7000). O valor da estatistica de teste ndo deve ser grande

caso a convergéncia foi atingida. Observa-se que a hé indicios de convergéncia para todos os pardmetros.

Tabela 2 . Diagnéstico de convergéncia de Geweke via CODA no WinBugs

2

Parametro Yo Y, Y2 Y3 Ya ¥s *
Valor do Teste 1,868 0,869 0,602 -1,267 -1,496 -1,736 1,026
p-valor 0.06 0.38 0.55 0.20 0.14 0.08 0.30
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8. Comparacio das Previsoes

Obtivemos a estimagdo da proporgdo de alunos com proficiéncia baixa ( 6, ) em cada regido, tanto para o

modelo de regressdo logistica, como para o modelo hierarquico que utiliza 0 método de estimagdo PQL de

segunda ordem.
.Considerando-se o modelo hierarquico foram obtidas estimativas mais precisas, como pode ser observado

no Grafico 3.

R.bras.Estat.,

Grifico 2 - Proporgio verdadeira e estimativas obtidas através da regressiao logistica
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Grifico 3 - Comparagdo dos métodos PQL e MCMC.
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Grifico 4 - Credibilidade (95%) para a proporgio média de alunos com baixa proficiéncia
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No Grafico 4, apresentamos o pardmetro populacional 6, para cada regido e os limites de 95% de
credibilidade &, obtidos via MCMC. Neste grafico, observamos que a propor¢éo real de alunos com proficiéncia

menor que o primeiro quartil encontrou-se dentro destes limites de credibilidade.

Grifico 5 - Box-plot de 1000 amostras via MCMC
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No Grifico 5, apresentamos as distribuigdes (box-plots) das tltimas 1000 amostras para cada regido,
geradas via MCMC, onde as regides 15, 21 e 33 apresentaram maior propor¢do de alunos com proficiéncia

baixa.

9. Conclusoes e recomendacdes

Para variaveis bindrias, as estimag¢des em pequenas areas sdo melhoradas usando modelos hierarquicos.
Introduzimos dois niveis hierarquicos: definidos por aluno e regido. Neste trabalho, obtivemos valores préximos

na estimagdo da proporg¢do de alunos com proficiéncia baixa tanto na abordagem Classica como na abordagem
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Bayesiana. Contudo a abordagem Bayesiana para previsdo em pequenas areas € mais completa, pois permite
adicionar informag@o a priori e obter as distribui¢des dos pardmetros desconhecidos.

Finalmente, € claro que neste trabalho, como em muitos outros, ¢ pouco provavel obter resultados
satisfatorios para todas as pequenas 4reas.

A medida de incerteza para estimadores de modelos hierarquicos podem depender da estrutura dos
dados. A metodologia pode ser estendida a fim de se considerar a modelagem e estrutura espacial da populagdo.
Dados obtidos em pequenas areas freqiientemente exibem uma estrutura espacial como acontece no Municipio

do Rio de Janeiro, onde alunos com proficiéncia baixa concentram-se mais freqiientemente na zona oeste.

Apéndice: condicionais completas dos parimetros do modelo

Neste Apéndice apresentam-se as distribuigdes condicionais completas de todos os pardmetros para o
modelo hierarquico. Para maiores detalhes veja Castafieda (1999).

A distribuicdo condicional completa de ¥ :

* *
p(y/Y, Bi, @ ¢é multivariada normal N (m 7 C y ) , onde:

r
c,'=c;'+Y zlo 'z,
i=1

* *
A distribuiggo condicional completa p (® |y, B,7) ¢ Wishart Invertida: IW (ng , S¢q ),

onde:

r

Ng =+ ¢ (S,)" =R +2 B =ZB -Z)"

O e R sdo os respectivos pardmetros da distribuigio a priori (Wishart) para o'

A densidade condicional completa de p(B; | Y, y,®) é proporcional a:

) expd B; Y. xf vy 1
[Tipwy |81l DIa—— exp(-—(8; = Zir) @7\ (B, ~Z;p))
s [T+ exp(x;8,)}
j=1
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Para gerar observagdes da densidade acima ¢ utilizado um algoritmo de aceitagdo/rejeicdo definido como

amostragem de rejeigéo.
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ABSTRACT

Sampling Surveys are usually designed for providing estimates at a relative aggregated region level
(ex: states). However, there is interest in obtaining information for small areas, where the respective
sample sizes are usually small. Therefore, the usual direct survey estimators, as described in Cochran
(1977), yield unacceptable large standard errors. In this situation, model-based approaches are
l:ecommended. In this work, Classical and Bayesian model-based approaches are presented for estimating
small area binary data through a logistic hierarchical model. Both Bayesian and Classical approaches are
applied to a Brazilian Educational Data. Finally, a critical analysis is made about the two kinds of
approaches.

Key words: Small Area Estimation, Logistic Hierarchical Regression, MCMC.

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.35-49, jan.jun. 2000 ' ¥ i S 49



Testes para comparacio de séries temporais:
uma aplicacio a séries de temperatura
e salinidade da agua, medidas em
profundidades diferentes

Clélia Maria de Castro Toloi *
Gladys Elena Salcedo Echeverry *+

RESUMO

Na anilise de séries temporais, muitas vezes, é de interesse verificar se duas séries, ou trechos de
uma mesma série, estio sendo gerados pelo mesmo processo estocistico. No caso de processos
estaciondrios de segunda ordem, as hipéteses de interesse sdo verificar se elas apresentam igual estrutura
de autocovaridncia (autocorrelaciio) ou igualdade das funcdes de densidades espectrais. Neste trabalho,

apresentamos virios testes, alguns para séries multivariadas, com esse objetivo. Uma aplicacio com séries

reais é dada.

1. Introducao

Na costa caribenha colombiana, encontra-se o maior ecosistema lagoa-estuarino, o pais chamado "La
Ciénaga Grande de Santa Marta" (veja Figura 1).

Este ecosistema é de muita importincia para o pais, ja que ¢ uma das principais fontes de fornecimento de
peixes e mariscos para as cidades do litoral norte colombiano e, ainda, para mercados do interior do pais. Desde
1956, aproximadamente, ele entrou em um sério deterioramento ambiental até hoje, ainda, refletido na morte

massiva de mangue e na diminui¢do da abundéncia de peixes, aves e moluscos.

* Enderego para correspondéncia: Dept® de Estatistica, IME-USP - Caixa Postal 66281 - CEP 05315-970 - Séo Paulo - SP.
** Departamento de Matematica e Computagéo - Universidad del Quindio-Colombia A. A. 460.
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Nos diferentes estudos feitos sobre o ecosistema, pesquisadores t€ém tomado medigSes de diferentes
variaveis fisicas, quimicas e bioldgicas, sendo que algumas destas varidveis como salinidade, temperatura e

oxigénio tém sido medidas mensalmente em trés profundidades de agua: superficie, fundo e coluna.

Figura 1 - Delta exterior del Rio Magdalena
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De algumas anlises feitas usando estas séries, surgiu-nos a suspeita que as séries nas trés profundidades
poderiam estar sendo geradas pelo mesmo processo estocastico e conseqiientemente ndo precisariam ser medidas
nas trés profundidades diferentes.

Neste trabalho, apresentamos diferentes metodologias usadas para testar a igualdade de séries temporais
univariadas e multivariadas. Na se¢do 2, apresentamos um pouco da teoria basica utilizada nos diferentes
procedimentos. Na se¢do 3, apresentamos os diferentes testes usados para comparar séries univariadas e

multivariadas. Na se¢do 4, aplicamos estes testes para verificar a conjectura de que salinidade e temperatura
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medidas na superficie e no fundo da estagio Boca de Cafio Grande - BCG - da CGSM, estdo sendo geradas pelo

mesmo processo e, finalmente, na se¢do 5 apresentamos algumas conclusdes.

2 . Transformada de Fourier de processos estacionarios

Seja X(n),n=0,1,...,um processo estaciondrio real. A transformada finita de Fourier dos valores

X(0),X(),...,X(T —1) ¢ dadapor

T-1 X
dD@A)=Y x@e ™, -w<i<o. )
t=0

Se, em particular, /1=27m, §=0,...,7—1, entdo os valores dJ(CT) )= d§T) (37’-?-),

s=0,...,T —1, constituem a transformada discreta de Fourier de X (t), t=0,...,T 1.

Teorema 2.1: Suponha X(t) = (X{(®),..., X, (1)) t =0,%1,... um processo r-variado, estritamente

estaciondrio com fung@o cumulante de ordem k satisfazendo

(o8}

Z 'Cx(ul,...,uk_l)|<oo.

Upse . osUy_=—00

Seja s ;(I") um inteiro com A;T)= w —> A; quandoT — © para j = 12,...,J,se 2X(T),

(D24 R(T) Omod2r), 1 <j<k<j 12, d (A () —2 N°(0,22Tf, (A ,)) onde

f,. representa a fung@o de densidade espectral da série X(1). Além disso, d J(tT) 4;M)e d ](CT) (A (1)) sao

assintéticamente independentes.

O periodograma de uma série real estacionéria X (f),# = 0,...,T —1¢ definido por

2
1NAy=z 1) a1 )l , A 0 (mod2r). @

Sob as suposigdes do Teorema 2.1, demonstra-se que [ J(‘T) I J(‘T) (4; (T))—D-—-> fx(4;) )(% /2,

isto &, o periodograma [ J(‘T) (1) é um estimador assintoticamente ndo viciado de f, (4) embora inconsistente.
Se X(7),t =0,1,...,7 —1¢ uma série r-variada com média [y e matriz de densidade espectral

f, (1) a transformada finita de Fourier de X(¢) ¢ dada por

T-1 )
d,ﬁ”u>=[df-”(x)]{zxj(r)e-w}, —w<d<w, j=lo.r.
t=0
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Teorema 2.2: Se a série r-variada X(t) satisfaz as condi¢des do Teorema 2.1, entdo
dD () —25NE(0,22TA(A) se A 0 (modr).

Um estimador de f X(T) (A1) ,nocaso 10,+2r,..., ¢ dado pela estatistica

1w =[P w]- e ta®waP ] ®

27s ..
com A= T,s =1..., [%], i,j,=1,...,r. O estimador ,(‘T) (A) também ¢ assintoticamente nio

viciado embora inconsistente para f, .
Sob as condigdes do Teorema 2.2, prova-se que . ,(‘T) (4;(T)) BN we (L E, (4 i)
Além disso, [ ,(‘T) (4;(D)e I ,(‘T) (A4 (T')) sdo assintoticamente independentes.

Um estimador para f, , com melhores propriedades, ¢ dado por

] |
£ D) =2m+1)" Z[{”(W) ss A 0 (modz) @
s=—m

e é denominado estimador suavizado da matriz de densidade espectral.

Ser=1, o estimador £ X(T) (A) é denominado periodograma suavizado.

Teorema 2.3: Sob as condiges do Teorema 2.2, f,gT) @) -—9—>(2m + 1)_1 W:QR2m+1,£, (1)) se
A#£0 (modzm) onde f)gT) (4;), Jj=L...,J, sdo assintoticamente independentes  se
. D
A; £ #0(mod 27) para 1< j<k<J. Quando t=1, [ (A;(TN—"f:(A})Xdms2
/(4m+2).

Para maiores detalhes consultar Brillinger(1981) e Priestley(1981).

3. Métodos de comparacio de séries temporais

Considere duas séries r-variadas, finitas e estacionarias

XO@st=1,....,n e XP@)yt=1,...n

com X =X 1(')(t),. . ¢ 5') (#)]' um vetor que contém r séries estaciondrias, i =1,2 .
Nosso interesse € saber se as duas séries multivariadas foram geradas por um mesmo processo

estacionario {X(#)}.
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3.1 Comparacgio de duas séries univariadas

O caso mais simples acontece quando r = I e as duas séries sdo independentes, ou seja, temos duas séries
univariadas independentes {Xlt}e {X,;}e queremos saber se elas sdo geradas pelo mesmo processo
univariado {X(?#)}.

Assumindo que as duas séries univariadas {X;;},i=1,2 sdo Gaussianas com f;(1), 7,;(j) e

Pi ( _]) , 1 =12, suas fungdes de densidade espectral, autocovaridncia e autocorrelago, respectivamente, o

problema se reduz a testar uma das seguintes hipéteses:

Hy : fiM)=f,(\) paratodo O<A<m
Hy:fiM) = fo(A) paraa lgum O<A<m ©)

Hy :v1(N=72(j) paratodo  j=041tl,...

. ) ] ©6)
H g :vi(D#Y2(J) paraa lgum j=0,t1,...

Hyz:py(J)=p2(j) paratodo  j=0,1112,...

7
Hp3:p1(J)#p2(J) paraa lgum j=0+112,... @

A seguir apresentamos os testes para verificar estas hipéteses.

Os dois testes foram sugeridos por Coates e Diggle(1986).

3.1.1 Teste das somas acumuladas (SA-Coates e Diggle)
Seja I 1-(T) (4) o periodograma da série{X;},i=1,2. Sabe-se que, assintoticamente,

[l.(T) D)~ f;(A) x% /2,4 # 0,7 . Definindo as razdes espectrais

1 A
J(/1)=—‘(—T)—(—) e U(/I)=f1( ) 0<i<x
17 '(4) - L@
com {X;, }e {X,,} independentes temos que, assintoticamente,
1D (1)
J(A) =L~ U)F, ,,
157‘) ( ﬂ) 2,2

onde F € a distribui¢do de Fisher-Snedecor.

Pode-se demonstrar, veja Coates e Diggle(1986), que os valores.
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i =ln(1+J7(2,)) ~ U(4;) exp(l)
com A; = ZT’" , i=1,...,m, onde m= l%_l e e€xp(1) denota a distribuigdo exponencial de média 1.

Sob a hipétese Hyy;, dada por (5), U(A;)=1 e, assintoticamente, z; ~exp(l). Assim
_N\V . . " AN .
¢; = Q- Zi constituem os pontos de um processo de Poisson e, conseqiientemente, { =), j = L...,méo
— m

vetor das estatisticas de ordem da distribui¢do uniforme no intervalo (0,1).

O primeiro teste proposto por Coates e Diggle(1986), consiste em construir as estatisticas

<?’—>, j=1...,m e usar a estatistica de Kolmogorov-Smirnov para testar afastamentos da distribui¢io
m 0

U(0,1), ou equivalentemente, pode-se calcular simplesmente as estatisticas z; e aplicar o teste de Kolmogorov-

Smirnov para testar afastamentos da distribuigdo exponencial de média 1.

3.1.2 Teste da razio de verossimilhan¢a (RV-Coates e Diggle)

Demonstra-se que

1nJ (M) ~ logistica{lnU (A),1}, 8)

resultado que permite a construgéo de um teste da razdo de verossimilhanga generalizada, dentro da estrutura da
distribuigdo logistica.
Adotando um modelo quadratico para 1nU(A)
1nUA) = a + A+ yA® ©
temos que,

Hy i i) =fo(A), 0<Ai<r < Hy:a=f=y=0.

A escolha do modelo quadratico deve-se a sua flexibilidade aos tipos de quebra de comportamento de 1nU (1),
sob Hyy. Seja t; =1nJ(4;),i=1,...,m, entdio de (8) e (9) temos que, assintéticamente,
t; ~ logistica(lnU();),1) e a fungdo de densidade de #;,i =1,...,m ¢ dada por

o ~=1nU(4)
i=1,....,m.

Jr@)= {1

2
+ o~ 1nU)) }

Consegiientemente, a fungdo de verossimilhanga dos #; € dada por
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L@/ =111

i=1
Aplicando o logaritmo temos

n(L©/1) = Y. (=t; +1nU(4,)) = 23 In(l + 1V (R))

i=1 i=1

m m
=Sty @+ Bh +72) =2 In(l+ PR

i=1 i=1

¢ os estimadores de maxima verossimilhanga das componentes do vetor ® = (a, f5,7) podem ser obtidos
numericamente através do algoritmo de Newton-Raphson.
O segundo teste proposto por Coates e Diggle(1986) para testar a hipétese H (j; dada por (5), baseia-se na

distribuig#o assintética da razdo de verossimilhangas, ou seja, baseia-se no fato que
- supg L©)/1)

R, =-21n )
supq L(®)/t) 43

Logo, rejeita-se H () para valores grandes de R;, .

Os dois testes anteriores requerem que as duas séries tenham o mesmo tamanho.

3.1.3 Teste de igualdade das fun¢des de autocovariincia (Mélard e Roy)

Para testar a hipétese H (, dada por (6), Mélard e Roy(1984) propuseram o teste descrito a seguir.

Seja { Xyt =1,....m } séries estacionarias. Considere entfio, para a k-ésima série, o vetor € das
primeiras J +1 autocovaridncias estimadas

¢, =[cy =0),cp =M,y =(2),....c = ()]
onde paracada j = 0,1,...,J o estimador ¢ (j)é dado por
1 "/ - S
ck(‘j)=ck(j)=;l—k‘ tzl:(th"Xk)(Xk,Hj"Xk) (10)
e Yk— = -;11: ZZI X} é amédia amostral da k-ésima série.

A matriz de variancias e covariancias do vetor € € dada por

Zp = lim ngE[(c) —ypyer —7i)']-

hy —®©

e, assintoticamente,
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-1
Sk ~ Nyn(isng Zi)-
Além disso, sob a suposi¢do que as duas realizagées sdo independentes,
-1 -1
¢ =€ ~Nyy(r1—72,m Ep+ny Xy),

e,sob Hyy, Zy=E, =X e
;=€ ~ N, 1(0,(n) +ny)(mny) ' E).

n .
Colocando 7 = n; e supondo que Z‘ ¢é constante para # —> © ¢, além disso, denotando

o 2
Z(n)=(—l 2 ] (c; —¢3)

ny + ny
temos,

zMW 2N, 0,5 e ZWrlzM_ 25,2

A proposta de Mélard e Roy(1984) consiste em testar a hipétese H 02 dada por (6) utilizando a estatistica
Q('l) — Z(")'(f:(”))*l VA, i
onde (2(”) )"l ¢ um estimador convergente em probabilidade para L. Utilizando o Teorema 5.1 de
Billingsley(1968) temos que
D 2
QW —5 47
De acordo com Anderson (1971) podemos escrever o elemento (/,7), [,i =0,1,...,J, de X naforma
oy =0, +04
. .
com 8= D y(Nri+)). (11
J=—©
Meélard e Roy(1984) propdem um novo estimador para &; da forma

n—i-1

6; = > Wb, )W((i + j)b,)cli+ J) (12)

J=—n+l1
com as mesmas hipéteses que Robinson(1977) exceto que w? (-)é uma fungdo integravel e a funcdo

w; =w(jb,)), j inteiro, uma funco positiva. Loéve(1978) mostra que a fungdo W ¢(J) ¢ também uma

A

fungdo de autocovaridncia de forma que ao substituir ¥(j)por w;c(j)em (11) obtém-se uma matriz X
positiva definida como era requerida.

Finalmente pode-se demonstrar que &; converge para &; nanorma L; .
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Para maiores detalhes consultar Mélard e Roy(1984). Neste artigo, a fungdo W utilizada € a janela de

Bartlett dada por

U
WJ (bn,H) = bn,H
0 |_]I >bn,H-

leSbn,H

3.1.4 Teste de igualdade das funcdes de autocorrela¢io (Quenouille)

Baseado nas suposigdes:

1.

Se o ajuste de um modelo auto-regressivo para uma série {X, } for adequado, de modo que os

residuos sejam independentes, as autocorrelagdes parciais v ;j = 0,1,...,destes residuos sdo

assintoticamente independentes e distribuidas normalmente com varidncias assintéticas ﬁ , onde

n é o tamanho da série; e

O resultado anterior ndo € sensivel a imprecisdes no ajuste, Quenouille(1958) propds um teste para a

hipétese H (3 dada por (7).

O procedimento de Quenouille para testar diferencas entre dois conjuntos de autocorrelagdes ¢ dado

pelos seguintes passos:

1.

Obter a fungdo de autocorrelagio P1(j) e Po(j), j=0,,...,J, das séries {X} e
{X,}, respectivamente;

npUHmpy(J)

, obtendo uma
n+n,

Obter a média ponderada de p; (j) e P, (J ) ,da forma p(j) =
fungdo de autocorrelagdo comum as duas séries; nje 7, sdo os tamanhos das séries {X |, } e
{X,,} ., respectivamente;

Calcular a fungfo de autocorrelagéo parcial estimada comum, é)(k) ,apartirde p(j);

Identificar a ordem auto-regressiva p através de D(k) ;.
Estimar os p coeficientes do modelo AR(p), resolvendo as equagdes de Yule-Walker;
Filtrar cada série com estes coeficientes, isto €, ajustar a cada séric o modelo AR(p)com os

coeficientes comuns encontrados no item 5 e obter as duas séries residuais {ay,} e {@,,} ;

Calcular as facp, v ; e V); das duas séries residuais {dy,} e {d,} ,respectivamente; e

V;=V; . o o . .
Testar se —\[—I—’—’—l— tem distribuigdo aproximadamente N (0,1), ou equivalentemente, testar se
m-j m-j
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J (v; =v')?
J Y 2
SQ=2:1—1“~ZJ'
=1 7t
J=bn—j ny,—j

A hipotese H (3 dada por (7) é rejeitada, a um nivel de significincia , se SO >C, onde C, ¢ tal

que P(l} >C,)=«c.
* Salcedo(1999) fez algumas simulagées com o objetivo de comparar o poder dos testes univariados

mencionados anteriormente.

3.2 Comparacio de duas séries multivariadas

Consideremos novamente as duas séries r-variadas,

XO0=x"0,xL,...x 0O tez}

XPO=xP 0. xP ... XxP®)] te}.

Assume-se que este processo € estaciondrio pelo menos no sentido fraco e que sua fungio de covaridncia é
absolutamente integravel. Isto garante a existéncia da fungdo matricial de densidade espectral f(1) dada por
f,1) : f,(4)
£(1) = :
f,,4) : £,,(1
2,]( ) 2,2( ) (zr)x(zr)

onde cada matriz [f ij jrxr i, j =1,2 ¢ a matriz de densidades espectrais e densidades espectrais cruzadas. Para

saber se as duas séries multivariadas estacionarias {X(l) ®} e {X(z) (t)} sdo geradas pelo mesmo processo

estacionario, Carmona ¢ Wang(1996) propuseram dois testes no dominio das freqiiéncias, um para o caso de
séries independentes e outro para o caso de séries dependentes e que, basicamente, sdo uma generalizagdo da

idéia do teste das somas acumuladas proposto por Coates e Diggle(1986) para o caso univariado.

O objetivo é comparar as matrizes de densidade espectral, ou seja, o teste de interesse €
HO . f],l (Z)Efz,z(l) O<A<=xm (13)
Hy: f;(A)#f,5(A)  paraalgm 0<A<7.

Sem perda de generalidade, assume-se que o numero de observagdes 7 é um multiplode L, 7' =2Lm.

Considera-se, também, o estimador suavizado da matriz de densidade espectral f da forma
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A 1& .
f(zj)=zzd§{ YAndP A (14)
I=1 :

onde d g) () ¢éatransformada de Fourier discreta da série 2r-variada {X(l)} e{d;;:1=1,....L} éum
conjunto de L freqiiéncias que convergem para a freqiiéncia A js J= 1,...,m.
Sabe-se que, f'(/ll )s-...f(4,,), quando T — o0 e L fixo, convergem em distribuigdo para
: P 1. b | -1
[f(/ll )sres £ (A)] ——-)IL Wi (L£(A4)),.... L Wy, (L,£(A,, ))]
independentes. Também,

[y e Ao 2|5 (L B T (Lt ) 1712

independentes.
3.2.1 Comparacio de séries no caso de independéncia (Carmona e Wang)

Quando {X(l) )} e {X(z) (#)} sdo independentes, temos que
fi2(1)=1,,(1)=0

e, neste caso, a matriz de densidade espectral f(4) € uma matriz bloco diagonal.
Da independéncia das séries segue-se que fl,l € fz,z sdo independentes. Logo as m matrizes de
dimensdo rxr, M 1(4;) e M3(4;), definidas por
My(A) =172 (ApE A (4))
e My())=133 2k, (105 (4))

j=1,...,m, formam amostras independentes de matrizes independentes com distribuigdo WS (L,X) onde I
representa a matriz identidade de dimenséo 7 .

Sob a hipétese H o dada por (13), a distribui¢éo da variavel aleatéria

T(4;) = trago|M, (4, )M3' (1)

= tra;:o[f'l,l (xlj )f'i"lz/z (/Ij )J, (15)
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independe das matrizes de densidade espectral f;; e f2,2. Se Fr’ [ representa a distribuigdo da estatistica
T4 j ), entdo esta distribuigdo independe da freqiiéncia A j» pois M, e M, tém distribui¢io W, (L,I).
O teste proposto por Carmona ¢ Wang(1996), para testar a hipotese Hy, dada por (13), baseia-se na

estatistica 7(4 ;). Devido ao fato de nio conhecermos a distribuicdo £, ; , utiliza-se a técnica Monte Carlo

para fazer o teste.

O procedimento do teste é o seguinte:

1. A partir das séries {Xj,} e {Xy},f=1,...,T, estime as matrizes de densidades espectrais
fl,l(ﬂ'j) € fz,z(lj)’ j=1,...,m;
2. Calcule as estatisticas T(4),...,7(4,), onde T(4;) =tra§0[f'1’1 (4 )f'z_lz (4; )j

j=L...,m;

3. Gere independentemente as matrizes M (A j) e My(A j)J=1...,m da distribuicao
W (L);
4. Calcule as estatisticas do tipo Monte Carlo, T *(ﬂ.l ),...,T*(ﬂ.m), onde
* -1 .
T (lj)=ﬂa§0[M1(/1j)M2 (lj)J, j=1....m; e
5. Aplique um teste de Kolmogorov-Smimnov para as duas amostras de tragos 7°(4;),...,T(4,,) e

* * . P ., . . A o ., ..
T (4)s....T (A,,) erejeite a hipétese nula em nivel de significancia & se o nivel descritivo do

teste ¢ menor que & . Daqui em diante este teste ¢ denominado Tgg;

Observacio:
Os autores também sugerem usar a estatistica D(4 ;) = Det[M(1;)M, : (4;)] onde Det indica o

determinante de M (A ; )M, l(/1 j ). A vantagem de utilizar o trago ¢ devido a maior simplicidade dos

calculos envolvidos.

3.2.2 Comparagio de séries no caso de dependéncia (Carmona e Wang)

Neste caso f;;(4;)# 0 mas agora, por conveniéncia, supde-se que a matriz de coeréncia € constante
para toda freqiiéncia A . Assim, definimos a matriz F de dimensdo rxr , tal que

F= f{ 12/2 (ﬂ.)f 21 (l)fl— 11/2 (A) para toda freqiiéncia A . (16)
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Como foi especificado anteriormente, a matriz de densidade espectral dos dois processos é dada por
fa) : fi,0)
f(\) =
f,,0) : £,
21(2) 22(4) (2r)x(2r)

satisfazendo

f,(D)=1,(A)=f,(1) ¢ f,A) £0.

Sob a hipétese H 0 » dada por (13), e a suposigdo da existéncia da matriz F, dada por (16), a correspondente

matriz de coeréncia é

I, | F
RV=|....... ,
F oL (2r)x(2r)

para todo A, com I, a matriz identidade de dimensdo 7 .

Uma estimativa da matriz F que leva em consideragdo pequenas variagdes das matrizes de coeréncia nas
diferentes freqii€ncias é dada por
LS 851 12048, (A2 (2
— 2122 12008, A)E " (2;). a7
J=1

F=

Substituindo F por F podemos estimar a matriz de coeréncia

I, | F
RA)=|....... . (18)
F i,

(2r)x(2r)

Para testar a hip6tese (13) para o caso de séries dependentes, Carmona ¢ Wang(1996) propdem usar o

mesmo teste 7 g usado no caso de independéncia, com a diferenca que, no caso de dependéncia, a distribuigéo

sob H de Me M, é desconhecida.

Os autores propdem o seguinte procedimento:
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A partir das séries {X;;} e {X,,}estime as matrizes 2r-dimensionais de densidades espectrais,

f=@Q),j=L...m;

Calcule as estatisticas T'(4;),...,7(4,), onde T(4;)= tragolf'u 4 jff 12 (4, )J,

j=L...,m;

Gere uma série 2r-variada {Y(#)} ={Y};,Y,, } de um processo Gaussiano com média zero e

matriz de densidade espectral ﬁ(l) ,

I, @ F
RV =|....... :
F oI,

(2r)x(2r)
A partir das séries {Yj, } e {Y,, } estime as matrizes 2r-dimensionais de densidades espectrais,

g(4 j) ,onde g tem a forma

g=|....... ;
g21 822 @2r)x(2r)

Calcule as estatisicas 7 4),-...T : (4,,), onde T (A )= tragol@u 4 jggfz (4; )],

j=lL....m;

Calcule TKSob , a estatistica de Kolmogorov-Smimov para as duas amostras de tragos
S

Ty TA) € T (A)see s T (A)s
Gere B amostras independentes bootstrap 2r-variadas, {Y(b) ®),t=1,...,T} para b=1,...,B;

Para cada amostra {Y(b) (#),t=1,...,T}, estime as matrizes espectrais 2r-dimensionais

denominadas gb(lj), b=1,...,B, j=1,...,m;
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9. Para cada amostra {Y(b) ®),t=1,...,T}, calcule as correspondentes estatisticas

TP (). TP () onde TP (1)) = tragolgyy, (1,875, (A} e

10. Calcule as B estatisticas TI?S de Kolmogorov-Smirnov para as duas amostras de tragos,

T* A4),-...T ’ A,) e Tt A)s---s yid (4,,) e construa um histograma que sera utilizado para
calcular o nivel descritivo do teste da hipétese (13), através da expressédo
b
#(Tgs > Ty
B

a' = P(TE >Tys )=

Rejeite a hip6tese nula em nivel descritivo & se a'<a.
Um outro procedimento sugerido pelos autores € o seguinte:

1. Repita os passos 1 e 2 do procedimento anterior;

2. Gere uma série 2r-variada {Y(#)} ={Y};, Yo, } de um processo Gaussiano com média zero e

matriz de densidade espectral li(l) ,

T d@2r)x(2r)
3. A partir das séries {Y},} e {Y,, } estime as matrizes 2r-dimensionais de densidades espectrais,

g(A ;) onde g tem a forma

(2r)x(2r)

4. Calcule as estatisticas T*(/ll )sees : (4,,), onde T *(l ) =tragol§1,l 1 j )QEIZ (4, )J ,
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5. Aplique um teste de Kolmogorov-Smirnov para as duas amostras de tragos 1'(4;),...,T(4,,) e

vl A4)s..- ,T* (4,,) e rejeite a hipétese H ), dada por (13), em nivel de significancia &, se o

nivel descritivo do teste é menor que @ .

Carmona ¢ Wang (1996) apresentam algumas simulagdes para comparar o desempenho da estatistica

Tks no caso de séries independentes e séries dependentes.

4. Aplicacio

Para aplicar a teoria discutida na sec¢édo 3, selecionamos as varidveis temperatura e salinidade medidas no

fundo e na superficie, na estagdo de monitoramento denominada Boca de Cafio Grande - BCG -, da Ciénaga

Grande de Santa Marta" (Figura 1).

4.1 Aplicagiio dos testes univariados

A Figura 2 apresenta as duas séries de salinidade e temperatura medidas na superficie e no fundo na

estagfio BCG, registradas desde margo de 1982 a dezembro de 1995, cada uma com um total de 166 observagdes.

Figura 2 - Séries de salinidade em BCG (a) e temperatura em BCG (b)
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(b)
4.1.1 Analise para salinidade

Inicialmente, foi feito um teste de igualdade de médias para as séries pareadas e obtivemos o valor

Z

obs = 8,9362, que por ser maior que 1,96 nos leva a rejeitar a hipétese de que as duas séries de salinidade tém

a mesma média em nivel de significancia de 0,05.

Na Figura 2(a), pode-se observar que as séries sdo estaveis em média mas ndo em variéncia e que as
séries apresentam um comportamento sazonal.

Na Figura 3, apresentamos os periodogramas das séries de salinidade na superficie e no fundo,
respectivamente. O teste de periodicidade de Fisher estabelece que as duas séries apresentam um pico

significante na freqiiéncia 0,083333 o que confirma que as séries tém uma componente periodica de 12 meses.

Figura 3 - Periodogramas da salinidade na superficie e no fundo.
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‘A Figura 4 apresenta as fun¢des de autocorrelagdo das duas séries de salinidade. Nestas duas figuras

também observa-se um comportamento sazonal de ordem 12.

Figura 4 - FAC das séries de salinidade na superficie e no fundo
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Para tornar as séries estaciondrias foi necessario aplicar o logaritmo natural a cada uma das duas séries e

eliminar a sazonalidade deterministica através do operador (1—B 12). Feitas estas transformagdes,

prosseguimos a comparagéo das salinidades usando agora as duas séries estaciondrias.

Nas Figuras 5 e 6 aparecem os periodogramas e as fungdes de autocorrelagdo das duas séries

estacionarias de salinidade.

Figura 5 - Periodogramas das séries estaciondrias de salinidade na superficie e fundo
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Figura 6 - FAC das séries estacionarias de salinidade na superficie e no fundo
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A Tabela 1 contém os resultados (niveis descritivos) obtidos na aplicac¢do de cada teste.

Tabela 1 - Resultados dos testes univariados

Teste Nivel Descritive
Quenouilie 0,8788
Meélard e Roy 0,9988
Coates e Diggle (AS) 0,4165
Coates e Diggle (RV) 0,5234

Assim, em nivel de significincia de 0,05 os quatro testes estdo aceitando a hipétese de que as duas séries
de salinidade, na superficie e no fundo, na estagdo de monitoramento BCG sdo geradas por dois processos com a
mesma estrutura de dependéncia de segunda ordem, porém, com médias diferentes.

Uma estimativa das médias dos processos ¢ dada por S$\overline{x}_ {sup} = 21,7566% e

$\overline{x} {fundo} =24,71358.

4.1.2 Anilise para temperatura

Também foi feito, inicialmente, um teste de igualdade de médias para as séries pareadas e obtivemos o

valor Z .. =8,49, que por ser maior que 1,96, nos levar a rejeitar a hipotese de que as duas séries de

obs
temperatura tém a mesma média em nivel de significancia de 0,05.

Na Figura 2(b), observa-se que as séries sdo estacionarias em média e em variancia e que apresentam um
comportamento sazonal.

.Na Figura 7, aparecem os periodogramas das séries de temperatura na superficie e no fundo,
respectivamente. Um teste de Fisher estabelece que as duas séries apresentam um pico significante na freqiiéncia

0,083333 o que também confirma que as séries t€ém uma componente periddica de 12 meses.

Figura 7 - Periodogramas da séries de temperatura na superficie e no fundo
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A Figura § apresenta as fungdes de autocorrelagdo das duas séries de temperatura. Nestas duas figuras

também observa-se um comportamento sazonal de periodo 12.

Figura 8 - FAC das séries de temperatura na superficie e no fundo

Series : Salinkade.Superfice

na

" 0=
62 (L]

2

[}

sl

72 R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.51-80, jan./jun. 2000



Series : Temperatua.Fundo
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A componente sazonal foi eliminada aplicando o operador (1-B 12) . Prosseguimos a comparagio das

temperaturas utilizando as duas séries estacionarias.

As Figuras 9 ¢ 10 apresentam os periodogramas e as fungdes de autocorrelagdo das duas séries

estacionarias de temperatura.

Figura 9 - Periodograma das diferencas sazonais da temperatura na superficie e no fundo
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Figura 10 - FAC das diferencas sazonais da temperatura na superficie e no fundo

Series : Temperatura.Superficie

Lo

['%]

[ i1

|

(1]

* [l )

T

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.51-80, jan./jun. 2000



Series : Temperatum. Fundo

ad

ad

a2

| M|||' ~Il Il ] [T T Il||'||| [ '|m

‘a2

‘ad

x
[

A Tabela 2 contém os resultados (niveis descritivos) obtidos na aplicagio de cada teste univariado.

Tabela 2 - Resultados dos testes univariados

Teste Nivel Descritivo
Quenouille 0,7954
Mélard e Roy 0,0220
Coates e Diggle (AS) 0,2840
Coates e Diggle (RV) : 0,3173

Assim, em nivel de significancia de 0,05, os testes de Quenouille e de Coates e Diggle aceitam a hipotese
de que as duas séries de temperatura, na superficie e no fundo, na estagdo de monitoramento BCG sdo geradas
por processos com a mesma estrutura de dependéncia (porém com médias diferentes), mas o teste de Mélard e

Roy rejeita esta hipotese; no entanto, a hipétese € aceita em nivel de significancia de 0,01. As estimativas das

médias da temperatura sdo ;sup =30.6293 ¢ x fundo =30.0654 .

4.2 Aplicacio dos testes multivariados

Consideraremos, aqui, a comparagdo das séries bivariadas {X 1(1) ", X S) 0} e{X 1(2) ®),X 52) ®)}
onde {X ](]) 0} e X él) (#)} representam a salinidade e a temperatura na superficie e {X 1(2) 0} e

{X ;2) (t)} representam a salinidade e a temperatura no fundo. A comparagdo € feita utilizando os testes de

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.51-80, jan.fjun. 2000 e T5



Carmona e Wang com o objetivo de verificar se a série bivariada {X l(l) ®} e {X él) (t)} tem o mesmo

comportamento que {X 1(2) ), X 52) )}.

Inicialmente, fazemos um teste baseado em comparagdes pareadas (Johnson e Wichern (1998)) para
verificar se os dois vetores de médias da salinidade e temperatura, na superficie e no fundo, sdo ou ndo iguais.

O procedimento € descrito a seguir:

1. Considerar as séries bivariadas na superficie e no fundo, respectivamente, na forma vetorial dada por
i 2
xP o xPo
€ 5
1 2
X X2 o

2. Construir o vetor das diferengas D dado por
1 2
NP o-xPo|
X O-x70

Assume-se que este vetor tem distribuigdo N (#p,Sp),com p=2;e

3. Testar a hipétese H : 4 =0 contra a alternativa H 4 : 1y # 0. Rejeita-se a hipotese H(, em
nivel de significAncia &, se o valor observado

ol (=1
T2 =nD'Sy'D >me,n_p(a),

onde » representa o tamanho das séries, I o vetor das médias das diferengas, Spa matriz de variancias e
covaridncias das diferengas e F pn-p (@) 0100 a-ésimo percentil da distribuigio F com p graus de
liberdade no numerador e # — p graus de liberdade no denominador.

A rejeigdo de H j implica que os vetores média das duas séries bivariadas sio diferentes.

Esse procedimento foi aplicado a um conjunto de 166 observagdes de cada uma das séries fornecendo os

resultados:

-0,5258 0,8464

= ~2,95691 181749 -0,5258
| 056382 [P ’
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18,1749 —0,52587[-2,95691
T2 =166[-2,95691 0,56382][ ][

=125,539
-0,5258 0,8464 || 0,56382

€

165x2
164

F2,164 (0,95) = 6,1 39 .

Como T L 125,5 > 6,139, rejeitamos a hipotese H o ¢ concluimos que os vetores média das duas

séries bivariadas em diferentes profundidades de 4gua séo diferentes.

Prosseguimos a analise com o objetivo de verificar se a estrutura de dependéncia das séries bivariadas ¢ a

mesma.

A Figura 11 representa os modulos das entradas da estimativa da matriz de densidade espectral
suavizada de tamanho 4x4, fy (4 ;), das séries bivariadas {X 1(1) ®, X 1(2) 0} e {X 1(2) ), X 52) (#)}. Na

suavizagdo desta matriz, usamos L=5 valores de periodogramas.

Figura 11 - Médulo das entradas da matriz de densidade espectral estimada
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4.2.1 Testes de Carmona e Wang

a) Comparacio das séries no caso de independéncia

Usando a estatistica trago, dada por (5.14) e assumindo independéncia entre as séries

96 1(1) o, XS) Oy e{X 1(2) ®),X 52) (2)}, obtemos os seguintes resultados:
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1. O vetor de estatisticas trago, T , de tamanho (1x14) e que corresponde aos tragos dos produtos das

matrizes de densidade espectral estimada das séries bivariadas {X l(l) ®0,X g) )}

{Xl(z) ), Xéz) (#)} ¢é dado por

T=[ 1,8178, 3,9121, 1,4572, 4,5471, 2,0761, 2,3065, 4,20972, 5,8119, 3,0606, 2,9770, 4,4579, 2,9175,
2,6182, 5,5006];

2. O vetor de estatisticas trago, T*, de tamanho (1x14), formado pelos tragos do tipo Monte Carlo ¢
dado por T* = [ 3,6611, 4,3280, 3,3670, 2,0479, 1,8812, 2,1415, 2,1605, 1,8679, 3,1620, 2,4345,
3,9932, 4,0515, 2,8674, 2,7795]; ¢

3. O teste de Kolmogorov-Smirnov aplicado as duas amostras T e T*, forneceu um nivel descritivo de
0,54074, que nos leva & aceitagdio da hipdtese de igualdade das matrizes de densidade espectrais das

séries bivariadas.

b) Comparagio das séries no caso de dependéncia

Neste caso aplicamos os dois procedimentos sugeridos.
. a s - X(l) X(l) 2) (2)
1. Quando assumimos dependéncia entre as séries {X | (£),X, (1)} e {X;7 (1), X577 ()} e
utilizando o primeiro procedimento descrito na se¢do 3.5.2, geramos 1000 réplicas bootstrap que

forneceram as estatisticas 7’ 11()S ,b=1,...,1000, cujo histograma est4 representado na Figura 12. O

valor observado TI?Sobs = 0,42857 junto com o histograma fornecem um nivel descritivo de 0,064

que nos leva a aceitagdo da hipétese de igualdade das matrizes de densidade espectrais das séries

bivariadas.

Figura 12 - Histograma das estatisticas bootstrap
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2. Utilizando o segundo procedimento descrito na segéo 3.5.2, obtemos o vetor de tragos, do tipo Monte
Carlo, dado por T* = [2,878252, 2,820556, 2,697550, 3,401028, 1,413149, 1,511414, 1,179629,
1,891015, 4,085084, 2,675872, 1,771545, 2,644145, 4,395269, 2,038589].

O teste de Kolmogorov-Smirnov aplicado as duas amostras T e T*, forneceu um nivel descritivo de
0,1106, que também nos leva a aceitagdo da hipotese de igualdade das matrizes de densidade

espectrais das séries bivariadas.

Em resumo, a suposi¢do de independéncia ndo interfere no resultado da aplicagéo do teste de Carmona e
Wang. Assim, em nivel de significancia de 5\%, podemos concluir que apesar das séries bivariadas de salinidade
e temperatura apresentarem médias diferentes na superficie e fundo da lagoa, elas tém a mesma estrutura de

dependéncia de segunda ordem.

5. Conclusﬁes

Em nossa anélise dos dados de temperatura e salinidade verificamos que:

1. Foi detectado, em nivel de 0,05, uma diferenga entre as médias de salinidade na superficie e no
fundo da lagoa. A ocorréncia de uma salinidade média maior no fundo da lagoa ja era esperada.
Também foi detectada uma diferenca entre as médias de temperatura na superficie € no fundo da
lagoa, neste caso, a temperatura média na superficie ¢ maior do que no fundo, o que também era
esperado;

2. Os testes univariados, quando utilizados para verificar se salinidade na superficie e fundo da lagoa
tém a mesma estrutura de dependéncia, forneceram o mesmo resultado em nivel de significancia de
5\%, isto &, todos aceitaram que as duas séries, corrigidas pela média, tém o mesmo comportamento.
O mesmo acontece as duas séries de temperatura, se considerarmos em nivel de significancia de 0,01;

3. Unm teste bivariado de comparagio de médias, também, constatou, em nivel de significancia de 0,05,
que as séries na superficie e no fundo tém médias diferentes;

4. Como mencionado na sec¢@o anterior, quando utilizamos técnicas multivariadas para verificar se a
série bivariada de salinidade e temperatura na superficie da 4gua tém a mesma estrutura de
dependéncia que a série salinidade e temperatura no fundo da agua, verificamos que a suposi¢éo de
dependéncia, ou ndo, entre as séries bivariadas, ndo altera o resultado de que as duas séries,
corrigidas pela média, tém o mesmo comportamento de segunda ordem; e

5. Como conclusdo final podemos sugerir que se tome uma tinica medida (na superficie) das séries de
salinidade e temperatura e se for de interesse obter uma amostra de cada uma delas no fundo, basta

fazer a respectiva corre¢éo da média.

Para maiores detalhes, veja Salcedo (1999).
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ABSTRACT

In time series analysis sometime is interesting to verify if two series or two parts of the same series
are realizations of the same stationary process. Considering the class of the second order stationary
process, statistical test procedures are presented to compare the autocovariance, the autocorrelation and

the spectral functions of univariate and multivariate time series. An application with real series is given.
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Analise de intervencao em séries temporais:
aplicactes em transporte urbano

Adriano Ferreti Borgatto®
Thelma Safadi”

RESUMO

Este trabalho analisa o comportamento do transporte urbano na cidade de Sio Paulo, utilizando
séries temporais, sendo incluido na anilise efeitos de interven¢io com o objetivo de gerar previsio mais
precisa. As séries utilizadas foram o nimero médio de passageiros por dnibus, o nimero de assaltos nos
onibus e o niamero de acidentes com os onibus. As identificagdes dos modelos de Box e Jenkins foram
feitas através da funcio de autocorrelagio e funcio de autocorrelagio parcial, acrescentando-se
parimetros para os fendmenos independentes da série, denominados intervencdo. A verificacio da
adequabilidade dos modelos foram analisadas através do teste de Box e Pierce, critério de Akaike,
quadrado médio residual e do erro quadratico médio estimado através da previsdo.

Palavras-chave: analise de interven¢io, modelos SARIMA e transporte urbano.

1. Introdugio

Em estudos relacionados ao transporte urbano, sendo o principal interesse analisar o desenvolvimento
histérico das empresas responséveis pelo transporte, ¢ apropriado utilizar técnicas de séries temporais. Existem
fatores que influenciam a mudanga de comportamento de uma série temporal, sendo que para analisa-los &
necessario acrescentar técnicas de analise de intervenggio. O seu comportamento consiste em uma inclinagéo ou
mudanga de nivel decorrente na série num determinado instante do tempo.

A cidade de S3o Paulo possui uma populagdo em torno de 10 milhdes de habitantes, e a regido
metropolitana, contendo 38 municipios, acomoda mais de 7 milhdes de habitantes. Cerca de 55% das viagens
diarias motorizadas na regido metropolitana sdo feitas por transportes coletivos. Na cidade os 6nibus atendem
cerca de 70% das viagens de transporte coletivo.

Todas as linhas de onibus sdo operadas por empresas privadas, sob a supervisdo da Sdo Paulo
Transporte S.A. — SPTrans, empresa municipal de planejamento e gerenciamento do transporte coletivo.
Atualmente 54 empresas operam, com uma frota aproximada de 10 mil 6nibus, 800 linhas, utilizadas

por quase 4 milhdes de passageiros/dia.

* Enderego para correspondéncia: Dept® de Ciéncias Exatas da Univ. Federal de Lavras. Lavras - MG. CEP 37200-000 -
E-mail: borgatto/@zipmail.com.br , safadi@ufla.br

R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.81-102, jan./jun. 2000 . . = . W}



As informagdes obtidas, como referéncia citadas no texto, foram fornecidas pelo sistema de transporte
coletivo do Municipio de S3o Paulo e na cronologia do transporte publico de Sdo Paulo, na pagina

http://www.sptrans.com.br.

Os principais eventos que ocorreram com o transporte coletivo em Sdo Paulo no periodo de 1983 a
1999, sdo:

a) 1983 — Inicio da integra¢do dnibus-ferrovia, em que o transporte ptiblico volta a ser alvo da atengéo
da administragdo municipal;

.b) 1984 — Entra em funcionamento a primeira linha operadora a gas metano;

¢) 1991 — Em Janeiro é assinada uma lei que determina a total substitui¢do, no prazo de dez anos, da
frota de 6nibus urbanos movidos a diesel por 6nibus a gés natural.

Em junho, tem inicio a operagdo da primeira linha com entradas pela porta dianteira.
Em julho surge uma lei que municipaliza o transporte coletivo dos 6nibus, determina licitagdes para
cobrir 42 lotes de areas de operagdo, substituindo as 23 areas exclusivas de operagédo de dnibus;

d) 1993 — A nova administragdo assume e encontra a CMTC e o sistema municipalizado em condigao
precaria. O numero de passageiros volta a ter um peso significativo na remuneragéo das empresas
contratadas;

¢) 1994 — O Sistema de Transporte Coletivo por Onibus passa a ser operado por 47empresas privadas; e

f) 1995 — A partir do segundo semestre do ano, € adotéda a sistemadtica de coleta automatica de dados
operacionais do sistema de transporte urbano por onibus, a Fiscalizagdo Eletronica; é implementado o
Plano de Recuperacdo do Desempenho Operacional dos Corredores de Transporte Coletivo.

Estes eventos podem influenciar o comportamento de séries de transporte urbano ao longo do tempo: a
primeira série a ser considerada € o “nimero de passageiros por 6nibus”; a segunda constata o “nimero de
assaltos nos Onibus”; e a terceira registra o “niimero de acidentes com os 6nibus”.

Existem na literatura aplica¢Ges utilizando as técnicas de analise de interveng@o. A utilidade desta analise
pode-se manifestar em vérias areas: ciéncias sociais, economia, sociologia, meio ambiente, entre outras.

Pino (1980) aplica analise de intervengdo para avaliar o impacto de variagdes climaticas e medidas de
politica agricola sobre séries de produgdo e produtividade de leite no Estado de Sdo Paulo e sobre séries de
produgo e prego de café no Brasil.

Bhattacharrya e Layton (1979) utilizaram a analise de interveng@o para avaliar o efeito da legislagdo do
uso de cinto de seguranga em automoveis, sobre o niimero de mortes por acidentes rodovidrios, no Estado de
Queensland (Australia).

O objetivo deste trabalho € gerar previsdes para as séries de transporte urbano, aplicando as

metodologias de analise de intervengdo e séries temporais a séries de interesse pratico. As andlises serdo feitas

utilizando os softwares SAS®(1999) e STATISTICA®(1995).

2. Analise de intervencao

Neste trabalho irdo ser aplicadas técnicas de séries temporais para ajustar modelos as séries de transporte

urbano. Os modelos ajustados para as séries foram propostos utilizando as técnicas de Box e Jenkins (1970).

g2 i s R.bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 61, n. 215, p.81-102, jan.fjun. 2000



Estas técnicas utilizadas por Box e Jenkins, baseiam-se nas idéias propostas por Wold (1938), e consistem em
identificagdo do modelo, estimag¢do dos pardmetros e verificagdo da validade do modelo. Essa sofisticada técnica
fornece previsdes com embasamento probabilistico € com o menor erro de estimativa, baseada na construgéo de
modelos estimados de forma iterativa. Contudo, a estimag¢do com tais modelos tem algumas restri¢des, tais como
estacionaridade e tamanho da amostra, que deve ser de no minimo 50 observagdes. Entretanto, antes da
aplicacdo desta técnica € necessario verificar o efeito das componentes de tendéncia e sazonalidade nas séries.

A tendéncia se caracteriza como uma inclinagdo que ocorre na série e a sazonalidade € uma periodicidade
que ocorre num intervalo maximo de 12 meses.

O termo intervengdo foi introduzido por Glass (1972), baseado em Box e Tiao (1965), que ja utilizavam
esta metodologia, mas ndo com o termo intervengo.

Existe na literatura uma extensa bibliografia que trata da andlise de interveng@o, tais como Pankratz

(1991), Bowerman (1993), Box et al. (1994), entre outras.

O modelo de intervengdo que sera utilizado neste trabalho tem a forma geral

k
Z = ZV,-(B) Xig TNt 0y

i=1
sendo

e z, éavariavel resposta;

e B éooperador de retardo, tal que Bx, =x,_; ¢ B"x, =x,_,,;

e v;i(B) é a fungdo de transferéncia para a i-ésima intervengéo;

e X, ¢variavel indicadora de intervengdo; e

‘e 1, ¢ oresiduo representado através dos modelos de Box e Jenkins,
Wi

em que cada v(B) ¢ da forma , sendo w;(B) os pardmetros que determinam o efeito de intervengdo e

i
8(B) o efeito da intervengdo até atingir um novo nivel na série temporal.

Na analise de intervengdo, é necessario indicar seus efeitos através de variaveis binarias, que estdo
representadas no modelo por x;, .

Existem vérias formas de uma intervengéo afetar a série temporal. As observagdes podem ser afetadas
por uma mudanga de nivel ou por uma inclinagéo da série. A inclina¢do ocorre quando a intervengdo € complexa
e seu efeito € gradativo.

A mudanga de nivel ou da inclinagéo da série temporal pode ocorrer de forma abrupta ou gradual,
afetando a série no instante em que ocorre a intervengdo, ou depois de algum periodo de iniciada a intervengédo
(defasagem), e seu efeito pode ser temporario ou permanente.

' Ap6s a ocorréncia da interveng@o pode haver uma mudanga na variabilidade da série, bem como um
efeito de evolugdo, onde a série cai inicialmente e retoma o crescimento, até atingir um novo nivel. Este efeito

aparece, por exemplo, em estudos de sobrevivéncia de uma espécie apds uma mutagdo adaptativa (Glass,

Wilsson e Gottman, 1975).
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O efeito de intervengdo é determinado através da estrutura da funcdo de transferéncia. Se ja for

conhecida a forma da funcgdo de transferéncia no modelo e seus pardmetros estimados, conhece-se o tipo de

efeito de intervengdo.

No caso de uma série temporal, com fenémeno conhecido, identifica-se o que estd ocasionando o efeito

de intervenco, facilitando a identificagdo da estrutura da fungdo de transferéncia.

Na Figura 1 estfo apresentados os tipos mais comuns de fungo de transferéncia e os tipos de efeito de

interveng&o.

Para cada tipo de fungdo de transferéncia, ajusta-se um modelo do tipo v;(B).

Para verificar o efeito de interven¢dio na série temporal, aplicam-se alguns testes estatisticos

paramétricos ou n3o-paramétricos. Neste trabalho o efeito de intervengdo sera testado utilizando o teste t de

student (Box e Tiao, 1965).

Figura 1 - Estrutura da funcio de transferéncia
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3. Resultados

'As séries analisadas neste trabalho sdo o “niimero de passageiros por Onibus”, o “nimero de assaltos nos
onibus” e o “numero de acidentes com os 6nibus”. 4 priori, considerou-se a época da privatizagéo da CMTC em
1993 como possivel efeito de intervengdo nas trés séries.

Para cada série foram propostos quatro modelos, sendo dois sem intervengdo e dois com intervengdo. Os
critérios adotados para a escolha do melhor modelo para cada série foram o critério de Akaike (Littell et
all,1996), o quadrado médio residual , o erro quadratico médio € o teste de Box e Pierce (1970).

Para prever e analisar as séries de transporte urbano, aplicam-se as metodologias de andlise de

intervencdo e de séries temporais, utilizando os modelos de Box e Jenkins.
Aplicagio 1: nimero de passageiros por 6nibus

Esta série indica o nimero médio mensal de passageiros por 6nibus que circulam dentro de Sdo Paulo,
no periodo de janeiro de 1983 a dezembro de 1998, sendo as observagdes de julho de 1998 a dezembro de 1998

excluidas da analise para serem confrontadas com os valores de previsdo.

Figura 2 - Série do nimero médio mensal de passageiros por dnibus no periodo de janeiro de 1983 a junho de 1998

Numero de Passageiros por Onibus
jan/83 a jun/98
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Através da Figura 2 observam-se trés mudangas de niveis que podem ser consideradas como
intervengdo, sendo a primeira no instante 13 que sera representado por X, , em janeiro de 1984; a segunda no
instante 25 representado por X,,, em janeiro de 1985, considerando-se também a priori como possivel efeito de
intervengo, a privatizagdo da CMTC, ocorrida no instante 115 em janeiro de 1993, sendo representado por X .

A partir de 1983 a gestdo do servigo de transporte publico voltou a ser alvo da atengdo da administragéo
municipal, melhorando a qualidade do transporte urbano, com o intuito de aumentar o niimero de passageiros

nos Onibus.
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No segundo semestre de 1984 ha um acréscimo no niimero de 6nibus em circulagio. Neste periodo entra
em circulagdo a linha operadora a gis metano, ocasionando a queda no niimero de passageiros por 6nibus, mas a
série so apresenta efeito da queda de passageiros em janeiro de 1985.

No periodo da privatizagdo, em janeiro de 1993, representado pelo instante 115, verifica-se que existe
um detréscimo no nimero de passageiros por 6nibus, o qual pode ter ocorrido pela inclus@o de varias empresas
privadas, as quais entram em circulagfo na cidade, aumentando o nimero das frotas de onibus.

Para uma analise mais detalhada dos dados, é necessario verificar o efeito das componentes de tendéncia
e (ou) sazonalidade na série a fim de obter a série estaciondria, para que se ajustem modelos e analise os
possiveis efeitos de intervengao.

Através do grifico da fungdo de autocorrelagdo , Figura 3 , observou-se a presenca de tendéncia e
sazonalidade na série. Assim, foram feitas diferengas de ordem 1 para tirar a tendéncia e de ordem 12 para tirar

a sazonalidade.

Figura 3 - Fungio de autocorrelacio da série de nimero médio mensal de passageiros

Fungao de Autocorrelagdo da Série de Numero de Passageiros

.A Figura 4 apresenta as funges de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial da série sem tendéncia e
sazonalidade. Baseado nestes graficos, observa-se a existéncia de correlagéo significativa nos instantes multiplos
de 12, levando a escolha do modelo sazonal SARIMA.

Através da andlise visual da FAC e da FACP, propde-se dois modelos sem interveng@o:

o modelo SARIMA(0,1,0)x(0,1,1),

(- B)1-B")z, =(1-©,B")q, @

e o modelo SARIMA(0,1,0)x(2,1,0);,.
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(1- @B - ®,B*)1-B)(1-B?)z, =g, ®)

onde @, ¢ o residuo ( ruido branco) e ®(B) =(1- @B —...—(DPBIZP) e

OB)=(1-0,B 2_ - @QB 12Q) s30 os polindmios de graus P (autorregressivo sazonal) e Q

(médias-méveis sazonal), respectivamente.

E importante esclarecer que poderiam ser propostos mais modelos para o ajuste desta série temporal.

Figura 4 - Funcdo de autocorrelacio e funciio de autocorrelagao parcial para a série diferenciada do
nimero médio mensai de passageiros por dnibus

Fungdo de Autocorrelagao Fung3o de Autocorrelagao Parcial
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Para ajustar os modelos de intervengéo, considera-se para o residuo 7, os modelos (2) e (3). Estimando

os efeitos de intervencao, observa-se que o efeito da privatizagdo na série ocorrido em janeiro de 1993 (x;,) ndo €
significativo, e o efeito de intervengdo ocorrido em janeiro de 1984 (x;,) ndo € possivel estimar por estar no
inicio da série, pois foi feita a diferenca de ordem 12 para se tirar a sazonalidade. O efeito de intervengdo em
janeiro de 1985 (x;,) ¢ significativo, sendo a fungdo de transferéncia da forma v,(B) = w, , determinado pela
Figura 1.b).
Com referéncia nas variaveis binarias descritas por x;, , apresenta-se a intervengéo
1, T=25
Xo =
0, T=25

Propdem-se, entdo, os seguintes modelos de intervengao
(1-6,8)
(1-B)1-B*(1-,B"? -2,B*
1 2

Zp =WoXp, T )at 4
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(1-©,B%)
+ a,
(1-B)(1-B)(1-¢,B)

Aplicando-se os critérios de Akaike, do quadrado médio residual e o teste de Box e Pierce para a

Zy = Wongt )

escolha dos modelos mais adequados sem intervengdo e com intervengéo, escolhe-se os modelos (2) e (5),
apresentados nas Tabelas 1 e 2.

A Tabela 1 apresenta a estimag@o do modelo sem intervengdo tendo todas as estimativas significativas.
A estimac@io do modelo com intervengdo, na Tabela 2, apresenta que no periodo de janeiro de 1985 houve um
decréscimo médio de 137 passageiros por Onibus. Em ambas as tabelas foi considerado o nivel de 5% de
significancia. Através do teste de Box e Pierce, verificou-se que os residuos dos dois modelos sdo independentes

e identicamente distribuidos com média zero e variincia constante, sendo portanto ruido branco.

Tabela 1 - Estimativas dos pardmetros do modelo sem intervengao

Modelo: SARIMA(0,1,0)x(0,1,1);,

Parimetro Estimativa Erro-padrio Teste t p-value
0, 0,6293 0,0594 10,59 <0,001
Quadrado Médio Residual 673,96
AIC 1618,73
Teste de Box e Pierce Q=22,38 < ¥,,=33,93 (ruido branco)

Tabela 2 - Estimativas dos parametros do modelo com intervencio

Modelo: SARIMA(1,1,0)x(0,1,1);, wo=Janeiro 1985

Parimetro Estimativa Erro-padrio Teste t p-value
o -0,1843 0,0756 -2,44 0,012
Q, 0,8428 0,0447 18,87 < 0,001
W -136,9334 10,6937 -12,81 <0,001
Quadrado Médio Residual 405,43
AIC 1532,78
Teste de Box e Pierce Q=20,59 < %2,=32,68 (ruido branco)

As previsdes realizadas para o melhor modelo com intervengéo (5) encontram-se na Tabela 3 e para o
modelo sem intervengdo (2) estdo apresentadas na Tabela 4, estas sdo estimadas, utilizando o método da
maxima verossimilhanca, no periodo de julho a dezembro de 1998, considerando o intervalo de confianga de

95%.
Tabela 3 - Previsio para o modelo SARIMA(1,1,0)x(0,1,1);; we= janeiro 1985

Data Valor Real Previsio LI:95% LS:95%
Julho 1998 417 420 : 381 460
Agosto 1998 450 458 407 509
Setembro 1998 442 452 391 513
Outubro 1998 427 453 384 523
Novembro 1998 433 454 377 531
Dezembro 1998 408 437 353 520
Erro Quadratico Médio 2131
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Tabela 4 - Previsiio para o modeio SARIMA(0,1,0)x(0,1,1),

Data Valor Real Previsio LI1:95% L.S:95%
Julho 1998 417 418 367 468
Agosto 1998 450 455 383 527
Setembro 1998 442 448 360 536
Outubro 1998 427 442 341 544
Novembro 1998 433 446 332 559
Dezembro 1998 408 423 298 548
Erro Quadratico Médio 681

Através do Erro Quadratico Médio - EQM -, observa-se que o modelo sem intervengao fornece melhores

previsdes, ao modelo com intervengéo, sendo para esta série ndo indicado utilizar a intervengdo.

Figura 5 - Série real e de previsio (modelo 5) com seus respectivos I.C. 95%, no periodo de
julho de 1998 a dezembro de 1998
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A Figura 5 apresenta os valores reais, de previsdo (Tabela 4) e seus respectivos intervalos de confianga
de 95% para a série do nimero médio de passageiros por 6nibus, no periodo de julho de 1998 a dezembro de
1998. Observa-se, também, que todos valores reais estdo dentro do intervalo de confianga dos valores preditos.

A Figura 6 apresenta os valores reais e os valores estimados da série, considerando o modelo sem
intervengdo (2), no periodo de janeiro de 1983 a dezembro de 1998. Analisando o comportamento dos valores

estimados no modelo, observa-se uma similaridade com os valores reais da série.
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Figura 6 - Série real e estimada no periodo de janeiro de 1983 a dezembro de 1998
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Aplicagio 2: Numero de assaltos nos nibus

Esta série fornece o numero de assaltos que ocorreram nos dnibus urbanos de Sdo Paulo, no periodo de
janeiro de 1992 a agosto de 1999, sendo as observagdes de margo a agosto de 1999 retiradas da série para serem

comparadas com os valores preditos.

Figura 7 - Série do nimero de assaltos mensais no periodo de janeiro de 1992 a agosto de 1999
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Através da Figura 7 considera-se a inclinago existente na 72% observagdo, dezembro de 1997, como uma
possivel intervengdo. Neste periodo houve aumento no niimero de assaltos nos 6nibus, sendo constatado somente
a introdugdo dos “perueiros” como uma opg¢éo de meio de transporte.

No periodo referente a 83% observagio, novembro de 1998, ocorreu uma queda no numero de assaltos,

sendo proposto como segundo efeito de intervengdo. Como ndo se constata nenhum evento que possa ter
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reduzido o niimero de assaltos nesta época, ndo foi possivel identificar o fendmeno que ocasionou a queda no

namero de assaltos.

Na época de privatizagdo, em janeiro de 1993, a qual poderia ter elevado o nimero de assaltos nos
onibus, por causa do aumento das frotas de dnibus reduzindo o nimero médio de passageiros, possiveimente néo

exista efeito de intervengdo.
Figura 8 - Funcao de autocorrelagiio da série de nimero de assaltos mensais

Fung&o de Autocorrelagdo da série de nimero de assaltos
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A série temporal apresenta uma componente de tendéncia a qual pode ser observada no grafico da

fungéo de autocorrelagdo , Figura 8.
A FAC e a FACP para a série diferenciada, isto €, sem o efeito de tendéncia (Figura 9), fornecem

informagdes para ajustar os modelos para série.

Baseando-se na Figura 9 propde-se dois modelos sem intervengdo. A FAC apresenta correlagdo no
instante 3, sendo interessante compor um modelo médias-moveis de ordem 3, e a FACP também apresenta

correlagdo no instante 3, sendo proposto um modelo auto-regressivo de ordem 3.
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Figura 9 -Funcio de autocorrelacio e fungfio de autocorrelacio parcial para a série
diferenciada do niimero de assaitos mensais
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Considerando o efeito da FACP, com correlagio no instante 3, indica-se o modelo ARIMA(3,1,0).

(1-¢3B°)1-B)n, =q, ©)
Verificando a FAC, com correlag¢do no instante 3, indica-se 0 modelo ARIMA(0,1,3)
(1-B)n, =(1-03B%)q, )

Estimando-se os dois modelos de intervengéo propostos a seguir, observou-se efeitos de intervengéo
significativo apenas em dezembro de 1997 e novembro de 1998, os quais serdo representados por x;, € x;,,
respectivamente.

A intervengdo ocorrida em dezembro de 1997, representada por x,;, tem efeito gradual e duragdo
permanente. Em novembro de 1998, representada por x;,, sofre efeito abrupto e duragio temporaria. As fungdes
de transferéncia (v(B)), representadas através das varidveis bindrias x;, € x,, estdo apresentadas a seguir,
respectivamente. Através do item e) da Figura 1, observa-se o efeito de intervengéo da variével binaria x,, , € 0

item b) mostra o efeito de x5, .

W10

v(B)=—= v(B)=w
1-B 20
Os efeitos de interveng&o representados pelas varidveis bindrias x,, € x;,,, sdo dados por
, T=72 1, T=83
X = Xop =
0, T<72 0, T =83

Os modelos de intervengdo, descritos a seguir, t€m seus respectivos residuos descritos através dos
modelos sem intervengdo (6) e (7), respectivamente.
W , + '+ 1
X1e ¥ W20%2, (= B)1-$;B°

- 8
“=1_B )a, ®
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W10 (1-6;B>)
X1y tWooXo, + —(l—_‘s‘;;)—at

1-B
Através dos critérios de Akaike e do quadrado médio residual, escolhe-se o melhor modelo sem

Zy

€))

intervencéo e o melhor com intervengdo para fazer previsdo. Considerando as estimativas dos modelos propde-se
os modelos (6) e (9).

A Tabela 5 apresenta estimativa significativa no modelo sem intervengdo. A Tabela 6 fornece a
estimativa do modelo ARIMA e as estimativas de intervenc¢do, sendo que no més de dezembro de 1997 houve
um aumento médio de 42 assaltos e em novembro de 1998 um decréscimo de 289 assaltos. Em ambas as tabelas

a significancia testada foi de 5%.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros do modelo sem intervencio

Modelo: ARIMA(3,1,0)

Parametro Estimativa Erro-padrio Teste t p-value
$3 -0,3060 0,1076 -2,85 0,005
Quadrado Médio Residual 6269,83
AIC 985,71
Teste de Box e Pierce Q=22,07 < %2,=33,93 (ruido branco)

Tabela 6 - Estimativas dos parimetros do modelo com intervengio

Modelo: ARIMA(0,1,3)  w; ;=Dezembro 1997 e w,=Novembro 1998

Parimetro Estimativa Erro-padrio Teste t p-value
03 0,3085 0,1112 2,77 0,007
© Wi 41,8636 15,3972 2,72 0,008
Wa g -288,6983 76,1489 -3,79 <0,001
Quadrado Médio Residual 4490,63
AIC 959,27
Teste de Box ¢ Pierce Q=21,33 < %,,=33,93 (ruido branco)

Através do teste de Box e Pierce (Tabelas 5 e 6), verificou-se que o residuo dos respectivos modelos
sdo ruido branco, considerando-se, portanto, que estes modelos estdo se ajustando adequadamente a série do
numero de assaltos nos onibus.

O melhor modelo sem intervengdo, representado por (6), € o0 melhor modelo com intervengdo dado por

(9) sdo submetidos a previsdo para que se possa analisar, através do erro quadratico médio, qual dos dois
modelos fornece melhor previsdo no periodo de margo a agosto de 1999.

Na Tabela 7, observa-se os valores preditos e seus respectivos intervalos de confianga de 95% do

modelo com intervengdo, € a Tabela 8 fornece os valores do modelo sem intervengdo.
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Tabela 7 - Previsiio para o modelo ARIMA(0,1,3) w;¢=Dezembro 1997 ¢ w,,=Novembro 1998

Data Valor Real Previsdo LI:95% LS:95%
Margo 1999 1094 1084 953 1216
Abril 1999 1255 1070 884 1256
Maio 1999 1214 1018 790 1245
Junho 1999 1042 1018 772 1264
Julho 1999 933 1018 755 1281
Agosto 1999 856 1018 739 1296
Erro Quadratico Médio 106708

Tabela 8 - Previsdo para o modeio ARIMA(3,1,0)

Data Valor Real Previsio LI1:95% LS:95%
Margo 1999 1094 1071 916 1227
Abril 1999 1255 1058 839 1278
Maio 1999 1214 1000 731 1269
Junho 1999 1042 1004 715 1294
Julho 1999 933 1008 699 1371
Agosto 1999 856 1026 699 ) 1353
Erro Quadratico Médio 121103

Através do EQM, observa-se que o modelo com interveng&o fornece melhores previsdes ao modelo sem

intervengdo, sendo o modelo com intervengéo proposto para o ajuste da série do niimero de assaltos.

Figura 10 - Série real e de previsdo (modelo 9) com seus respectivos IC 95%, no periodo de
margo de 1999 a agosto de 1999

Grafico da Série Real e da Previsdo

1500
1400
1 300 ................................

1200

1100

1000

Numero de Assaltos
C
e
[0}

900 }|

‘.
....
.
.....
.
.
-~
..

...........
800 | e —— Valores Reais
—O~ Previsdo

700
Mar99  Abr99 Mai99  Jun99 Jul99  Ago99 = 1.C. 95%

Através da Figura 10, observa-se que os valores preditos do modelo com intervengéo ndo seguiram o
comportamento dos valores reais, mas os valores reais apresentados no periodo de margo a agosto de 1999

encontram-se todos dentro do intervalo de confianga de 95%.
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A Figura 11 apresenta os valores estimados a partir do modelo com intervengéo, no periodo de janeiro de
1992 a agosto de 1999, observando que o ajuste do modelo seguiu o comportamento da série original até
fevereiro de 1999.

Figura 11 - Série real e estimada no periodo de janeiro de 1992 a agosto de 1999
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Aplicagiio 3: nimero de acidentes com os 6nibus

Esta série descreve o nimero de acidentes ocorridos com os dnibus urbanos de Séo Paulo, no periodo
de janeiro de 1988 a setembro de 1999, retirando-se as observagdes de abril a setembro de 1999 da série para

serem comparadas com os valores de previsdo.

Figura 12 - Série do niimero de acidentes mensais com os dnibus urbanos no periodo de
janeiro de 1988 a setembro de 1999
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Através da Figura 12, observa-se que em torno da 58% observagfo, outubro de 1992, ocorreu um
acréscimo no numero de acidentes. O comportamento da série apresenta-se em torno de 1400 acidentes mensais,
sendo que no inicio de 1993 este indice aumenta em média para mais de 2000 acidentes mensais.

~ Considera-se um periodo de defasagem para um possivel efeito de interven¢do ocorrido na 62°
observagio, referente a margo de 1993, sendo representada por x,,. Este fato ocorre no periodo da privatizagdo

da CMTC, ou seja, nesta época o niimero de acidentes com os 6nibus aumentaram consideravelmente.

Figura 13 - Funciio de autocorrelagfio da série de nimero de acidentes com os 6nibus urbanos

Fungao de Autocorrelagdo da Série de Numero de Acidentes

Através da analise grafica, Figura 13, verificou-se efeito de tendéncia na série e como a componente
sazonal da série tende para zero ndo foi necessario tirar.o efeito desta componente para ajustar os modelos de
Box e Jenkins.

Analisando a FAC e a FACP da Figura 14 sem a presen¢a de tendéncia, observa-se que a série apresenta
correlagdo nos instantes multiplos de 12, sendo necessério acrescentar uma componente sazonal, nos modelos
que serdo propostos. Além das componentes sazonais, existe correlagdo no primeiro instante das FAC e FACP,
apresentando estruturas auto-regressivas € de médias-moveis de ordem 1. Observa-se, ainda, que existe
correlagdo no instante 10 da FAC e FACP, mas esta correlagdo pode estar sendo influenciada pela correlagdo

existente no instante 12.
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Figura 14 - Fungio de autocorrelagao e funcio de autocorrelagio parcial para a série
diferenciada do nimero de acidentes mensais com os dnibus urbanos
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E proposto dois modelos sem intervengio, com referéncia na FAC e FACP.
O primeiro modelo tem estrutura de médias-moveis, com correlagdo nos instantes 1, 12 e 24, portanto
indica-se o modelo SARIMA(0,1,1)x(0,0,2);,
12 24
(1- B, =(1-6,B)(1-©,B"? -©,B8%*)q, (10)
"Também ¢ interessante propor o0 modelo SARIMA(9,1,1)x(1,0,0),
12
(1-®,B)1-B)n, =(1-6,B)q, an

Para a intervengiio optou-se inicialmente pelas fungdes de transferéncias dadas pelas Figuras 1(b) e 1(c), o
que significaria no segundo caso que a interveng@o poderia ter ocorrido num intervalo de tempo contendo T=62.
Apbs a analise verificou-se que o pardmetro & ndo foi significativo. Assim o efeito de intervengdo, que ocorreu
em margo de 1993, representado pela variavel bindria x,; , no periodo de privatizagdo da CMTC, foi

considerado de efeito abrupto e duragdo temporaria

X1 =

1, T=62
0, T=62

e a estrutura da fungdo de transferéncia tem a forma da Figura 1.b), v(B) = wy.
'O primeiro modelo com intervengdo tem o residuo representado através do modelo (11)
(1-6,B)
12y ¢
(- B)(1-®,B")

Para o modelo com intervengdo (13), ajustou-se o0 modelo SARIMA(1,1,0)x(0,0,1), que ndo havia sido

(12)

Z; = Woxl,t =+

proposto através dos modelos sem interveng@o.
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WoXy, + (l—'®1B12) a
THTa-B-4B)

z, = (13)

Através do modelo com intervengdo (13), fica evidente que o residuo deste modelo ndo precisa ser
necessariamente igual ao modelo sem intervengdo, pois com a ocorréncia da intervengdo o valor residual do
modelo pode ser alterado, propondo uma nova estrutura dos modelos de Box e Jenkins que ajuste melhor aos
dados.

Através dos critérios de Akaike e do quadrado médio residual, propde-se o modelo sem intervengio
(1h)e :o modelo com intervencdo (12), para fazer previsdo. As estimativas destes modelos estio nas Tabelas 9 e

10, respectivamente.

Tabela 9 - Estimativas dos parametros do modelo sem intervencio
Modelo: SARIMA(O,1,1)x(1,0,0);,

Parametro Estimativa Erro-padrio Teste t p-vaiue
0, 0,2850 0,0837 3,41 0,001
@, 0,4372 0,0796 5,49 <0,001
Quadrado Médio Residual 15370,22
AIC 1676,68
Teste de Box e Pierce Q=27,15 < %,3=35,18 (ruido branco)

Tabela 10 - Estimativas dos parimetros do modelo com intervengao
Modelo: SARIMA(0,1,1)x(1,0,0);, wg=Margo de 1993

Parimetro Estimativa Erro-padrio Teste t p-value
0, 0,2317 0,0873 2,65 0,008
", 0,4383 0,0800 5,48 <0,001
W 259,3272 110,6137 2,34 0,015
Quadrado Médio Residual 14885,48
AIC 1673,35
Teste de Box e Pierce Q=22,48 < %,;=32,68 (ruido branco)

Considerando as Tabelas 9 e 10, observa-se que as estimativas dos parametros dos modelos sdo
significativas, no nivel de 5% de significancia, e aplicando o teste de Box e Pierce comprova-se que o residuo
dos modelos sdo um ruido branco, se ajustando bem aos valores reais da série. De acordo com a Tabela 10,
existe um acréscimo de 259 acidentes no periodo de margo de 1993.

Utilizando os modelos (11) e (12), realiza-se as previsdes no periodo de abril a setembro de 1999. A
Tabela 11 fornece os valores preditos para o modelo com intervengdo e a Tabela 12, para o modelo sem
intervengdo. '

Observa-se que o modelo com intervengdo apresenta erro quadratico médio menor que o modelo sem

intervengdo, sendo proposto para o ajuste da série do niimero de acidentes com os dnibus.
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Tabela 11- Previsdo para o modeic SARIMA(0,1,1)x(1,0,0),, wo= marco de 1993

Data Valor Real Previsiio Li:95% LS:95%
Abril 1999 1370 1329 1090 1568
Maio 1999 1384 1392 1090 1694
Junho 1999 1379 1366 1013 1719
Julho 1999 1320 1360 962 1758
Agosto 1999 1350 1358 920 1797

Setembro 1999 1477 1402 926 1877
Erro Quadratico Médio 9203
Tabela 12 - Previsdo para o modelo SARIMA(0,1,1)x(1,0,0),,

Data Vaior Real Previsio Li:95% LS:95%
Abril 1999 1370 1321 1079 1565
Maio 1999 1384 1384 1086 1683
Junho 1999 1379 1358 1012 1704
Julho 1999 1320 1352 966 1739
Agosto 1999 1350 1350 927 1775

Setembro 1999 1477 1394 936 1852

Erro Quadratico Médio

10755

A Figura 15 mostra que os valores preditos estdo seguindo o comportamento dos valores reais da série,

no periodo de abril de 1999 a setembro de 1999, apresentando-se dentro do intervalo de confianga de 95%.

Figura 15 - Valores reais e de previsio com os respectivos IC 95%, no periodo de abril de 1999 a setembro de 1999
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Através da Figura 16, compara-se os valores estimados do modelo com intervengdo com os valores

originais da série, no periodo de janeiro de 1988 a setembro de 1999, observando que o ajuste do modelo seguiu

o comportamento da série real.
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Figura 16 - Série real e estimada no periodo de janeiro de 1988 a setembro de 1999
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4. Conclusao

As séries de acidentes e do numero médio de passageiros apresentaram correlagdes sazonais, sendo que o
modelo SARIMA se ajustou melhor aos dados. Para a série de assaltos o0 melhor modelo foi um ARIMA.

Nas trés séries estudadas foram propostos quatro modelos, sendo dois sem intervengdo e dois com
intervengdo. Através dos critérios de Akaike, quadrado médio residual e do erro quadratico médio, conclui-se
que os modelos com intervengdo apresentaram-se mais eficientes do que os modelos sem interveng#o, para as
trés séries.

Na série referente ao niimero médio de passageiros por Onibus, apesar de 0 modelo sem intervengéo ter
gerado previsdo melhor do que o modelo com intervengéo, a série apresentou um decréscimo significativo em
janeiro de 1985 de 136 passageiros por onibus, decorrente do segundo semestre de 1984.

Na série referente ao numero de assaltos, houve efeito de intervengéo significativo em dezembro de 1997,
aumentando em média 42 assaltos. Em novembro de 1998 houve um decréscimo médio de 289 assaltos, ndo
sendo possivel identificar os fatores que influenciaram esta intervengéo.

A série do numero de acidentes teve efeito de interveng@o significativo, no periodo da privatizagdo da

CMTC, referente a margo de 1993, aumentando em média 259 acidentes neste periodo.
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ABSTRACT

This work analyze the effect of urban transportation in city of Sdo Paulo using time series,
being include in effect models of intervention with the objective of generate a accuracy forecast. The series
used going the mean daily number of passengers, the number of holdups in urban buses and the number

of traffic accidents with buses. The identification of models from Box & Jenkins was accomplished by
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function of autocorrelation and function autocorreiation partial, increasing parameters for the
independent phenomenon of the series, called intervention. The verification of models appropriate was
accomplished through of test Box & Pierce, Akaike criterion, residual mean square and errors mean

square of forecasted values.
Key-words: Intervention Analysis, SARIMA Models, Urban Transportation
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Politica editorial

A Revista Brasileira de Estatistica - RBEs - objetiva promover a Estatistica relevante para aplicagdo em
questdes sociais, interpretadas amplamente para incluir questdes educacionais, de saude, demogréficas,
econdmicas, legais, de politicas piblicas e de estatisticas oficiais, entre outras. A revista apresenta artigos num
formato que permita facil assimilagdo pelos membros da comunidade cientifica em geral. Os artigos devem incluir
aplicagdes praticas como assunto central. Essas aplicagdes devem ter conteudo estatistico substancial. As analises
devem ser exaustivas e bem apresentadas, mas o emprego de métodos estatisticos inovadores néo € essencial para
publicag@o.

Artigos contendo exposi¢do de métodos sdo aceitdveis, desde que estes sejam relevantes para as areas
cobertas pela revista, auxiliem na compreensdo do problema e contenham interpretagéo clara das expressdes
matematicas apresentadas. A apresentagdo de aplicagdes ilustrativas envolvendo dados adequados € requerida.
Tratamentos algébricos extensos devem ser evitados.

A RBEs tem periodicidade semestral e publicard também artigos escritos a convite e resenhas de livros,
bem como artigos abordando os diversos aspectos de metodologias relevantes para 6érgdos produtores de
estatisticas, incluindo:

a) planejamento de pesquisas;
b) avaliagdo e mensuragdo de erros em pesquisas;
c) uso e combinagdo de fontes alternativas de informagao; integragdo de dados;
d) novos desenvolvimentos em metodologia de pesquisa;
e) critica e imputagdo de dados;
f) amostragem e estimagéo;
g) disseminagdo e confiabilidade de dados;
h) analise de dados;
i) anélise de séries temporais;
j) modelos e métodos demogréficos; e

k) modelos e métodos econométricos.

Todos os artigos submetidos serdo avaliados quanto a qualidade e & relevancia por dois especialistas
indicados pelo Comité Editorial da RBEs. Os artigos submetidos deverdo ser inéditos e ndo deverdo ter sido
simultaneamente submetidos a qualquer outro periédico nacional. O processo de avaliagdo € do tipo duplo cego,
isto &, os artigos sdo avaliados sem identificagdo da autoria, e os comentarios dos avaliadores também s&o

repassados aos autores sem identificagdo.
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E-mail: pedrosilva@ibge.gov.br
Os artigos submetidos 2 RBEs ndo devem ter sido publicados ou estar sendo considerados para publica¢io em
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Para cada artigo publicado, serdo fornecidas gratuitamente 20 separatas.
Instrugdes para preparo de originais:
1. A primeira pagina do original (folha de rosto) deve conter o titulo do artigo, seguido do(s) nome(s) completo(s)
do(s) autor(es), indicando-se para cada um a filiagdo e enderego para correspondéncia. Agradecimentos a
colaboradores e institui¢des, e auxilios recebidos devem figurar também nesta pagina;
2. A segunda pagina do original deve conter resumos em portugués e em inglés (4bstract), destacando os pontos
relevantes do artigo. Cada resumo deve ser datilografado seguindo o mesmo padrdo do restante do texto, em um
unico paragrafo, sem formulas, com no maximo 150 palavras;
3. O artigo deve ser dividido em se¢des numeradas progressivamente, com titulos concisos e apropriados. Todas
as se¢des e subsegdes devem ser numeradas e receber titulo apropriado;
4. A citagdo de referéncias no texto e a listagem final das referéncias devem ser feitas de acordo com as normas da
ABNT;
5. As tabelas e gréficos devem ser precedidas de titulos que permitam perfeita identificagdo do contetido. Devem
ser numeradas seqiiencialmente (Tabela 1, Figura 3, etc.) e referidas nos locais de inser¢do pelos respectivos
nimeros. Quando houver tabelas e demonstragdes extensas ou outros elementos de suporte, podem ser
empregados apéndices. Os apéndices devem ter titulo e numerago, tais como as demais se¢des do trabalho;
6. Graficos e diagramas para publicagdo devem ser incluidos nos arquivos com os originais do artigo, sempre que
possivel. Quando isto ndo ocorrer, devem ser tragados em papel branco, como nitidez e boa qualidade, para
permitir que a redugo seja feita mantendo qualidade. Fotocépias ndo serdo aceitas. E fundamental que nio
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