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3
Referencial teorico

Neste capitulo, serd apresentado de forma resumida o arcabouco tedrico que

suporta a andlise dos dados e conclusdes deste estudo.

3.1.
Analise de séries temporais

Segundo Morettin (2006, p.1), “uma série temporal é qualquer conjunto de
observagoes ordenadas no tempo”. Downing et al. (2005, p.299) apresenta uma
definicdo um pouco mais restrita: “séries temporais (ou séries historicas) sdo
conjuntos de medidas de uma mesma grandeza, relativas a vdrios periodos
consecutivos”. Todos os dados tratados nesta pesquisa enquadram-se
perfeitamente nestas defini¢des e disso resulta a importancia da andlise de séries
temporais para o presente trabalho.

Para este estudo, serd necessario tratar das componentes de séries temporais,
especialmente da sazonal. Também deverd ser apresentada a operacdao de
diferenciago, assim como os conceitos de estacionariedade e co-integracao e seus

respectivos testes.

3.1.1.
Componentes das séries temporais

As séries temporais podem ser caracterizadas por componentes de
tendéncia, ciclica, residual (ou irregular) e sazonal. A componente de tendéncia
estd relacionada com movimentos ascendentes ou descendentes continuados. A
ciclica é caracterizada por movimentos periddicos. A componente residual é
constituida por movimentos ascendentes ou descendentes aleatorios ndo

explicados por variacdes ciclicas ou pela tendéncia (DOWNING et al., 2005).
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Segundo McClave et al. (2005), a componente sazonal descreve flutuagoes
recorrentes nas séries durante periodos especificos do ano. Downing et al. (2005)
comentam que a sazonalidade tem importancia para séries mensais, trimestrais e
semanais, pois, quando se deseja analisar tendéncias, € necessdrio remover as
variagdes sazonais. Como as séries temporais deste estudo sdo mensais e algumas
delas incluem décimo-terceiro saldrio, a identificacdo e  tratamento de
sazonalidade sdo importantes.

Morettin et al. (2006, p.64) afirmam que “é dificil definir, tanto do ponto de
vista conceitual como estatistico, o que seja sazonalidade” e, empiricamente,
consideram como sazonais os fendmenos que ocorrem regularmente de ano para
ano. Afirmam também que as séries sazonais sdo caracterizadas por apresentarem
correlagdo alta em “lags sazonais”, isto €, intervalos multiplos de doze meses no
caso das séries de valores mensais. Esta foi a orientacdo seguida neste estudo.
Portanto, a sazonalidade sera identificada por meio de gréficos de autocorrelacao
parcial das séries onde os picos significantes em intervalos regulares durante o
ano confirmam a presenca da componente sazonal. Quando detectada esta
componente, o método das médias moveis, descrito em Downing et al. (2005,
p-309) e implementado no software SPSS versio 13.0, serd usado para

ajustamento sazonal da série.

3.1.2.
Estacionariedade

Segundo Seiler (2004), estacionariedade significa estabilidade das séries
temporais ao longo do tempo. Formalmente, estacionariedade significa que
médias e autocovaridncias ndo dependem do tempo. Gujarati (2000, p. 719)
também apresenta formalizacdo desse conceito afirmando que a série €
estaciondria se “média e varidncia forem constantes ao longo do tempo e o valor
da covariancia entre dois periodos depender apenas da distancia ou defasagem
entre os dois periodos”.

Morettin (2006, p. 4) complementa:

“Uma das suposi¢des mais freqiientes que se faz a respeito de uma série
temporal € a de que ela € estaciondria, ou seja, ela se desenvolve no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma
de equilibrio”.
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Existem testes para estacionariedade cujo detalhamento tedérico foge ao
escopo deste trabalho. O mais simples deles, baseado na funcdo de autocorrelacao,
requer o cdlculo da estatistica de Ljung-Box. Este método estd disponivel no
software SPSS versao 13.0 por meio da fun¢do Graph/Time
Series/Autocorrelations.

Outro procedimento muito adotado é o teste aumentado de Dickey-Fuller
(ADF). Gujarati (2000) explicita que ele pode ser aplicado a processos com termo
de erro autocorrelacionado. O conceito de autocorrelacdo serd apresentado
adiante, mas pode-se adiantar que os dados desta pesquisa apresentam esta
caracteristica e, por isso, o teste ADF revelou-se mais adequado a este estudo.
Detalhes sobre o teste ADF e sua implementacdo no software EViews 5.0 sdo

apresentados por Seiler (2004, p. 279).

3.1.3.
Diferenciacao

Segundo Morettin (2006), a maioria dos procedimentos de andlise estatistica
de séries temporais supde que estas sejam estaciondrias. Quando elas ndo
apresentam esta caracteristica, as vezes € preciso transformd-las para obter a
estacionariedade.

A transformacdo mais comum € a operacdo de diferenciacdo que consiste
em tomar diferencas de valores sucessivos da série original. A série constituida
pelas primeiras diferencas de uma série Z;, indicada por AZ;, é definida como:

A2y =7 — 71y

Conclui-se, portanto, que a série diferenciada (AZ;) possui um elemento a
menos que a série original (7). Esta € a razdo pela qual, em alguns outputs de
softwares estatisticos, o nimero de observagdes é reduzido quando se usam
explicita ou implicitamente processos de diferenciagao.

Se uma série temporal for diferenciada uma vez e a série resultante for
estaciondria, diz-se que a série original € integrada de ordem 1. Analogamente, se
forem necessdrias duas diferenciacOes seguidas para atingir a estacionariedade,
isto €, se for preciso tomar a primeira diferenga da série diferenciada, diz-se que a
série original é integrada de ordem 2, e assim sucessivamente (GUJARATI,

2000).
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3.2,
Analise de regressao

A andlise de regressao linear é uma técnica estatistica que pode ser usada
para analisar a relacdo entre uma varidvel, dita dependente, € uma ou mais
varidveis, ditas independentes ou preditoras. O objetivo da andlise de regressdo é
prever as mudancgas na varidvel dependente como resposta a mudancas nas
varidveis independentes por meio da regra estatistica dos minimos quadrados. A
regressao multipla também pode ser usada para comparar dois ou mais conjuntos
de varidveis para avaliar seu poder preditivo, comparando assim dois ou mais
modelos alternativos ou concorrentes. Esta técnica pode ser aplicada em duas
classes de problema de pesquisa: previsao e explicagcdo (HAIR et al., 2005).

Conclui-se, portanto, que a andlise de regressao linear € adequada para este
estudo uma vez que ele tem por objetivo explicar como cada varidvel
previdencidria (receita, pagamento de beneficios e saldo) responde a mudangas em
variaveis independentes (econOmicas, demograficas etc).

Nao faz parte do escopo deste trabalho a apresentacdo detalhada do método
de andlise de regressdo. Para detalhes sobre os fundamentos tedricos e
componentes do modelo (varidvel dependente, varidveis independentes, varidvel
estatistica), indicadores (coeficientes de determinagdo, significancia do modelo e
dos coeficientes), pressupostos estatisticos envolvidos no método, verificacdo de
premissas, andlise de residuos etc, as referéncias sugeridas para consulta sdo:

McClave et al. (2005), Hair et al.(2005) e Downing et al. (2005).

3.2.1.
O processo de analise de regressao

Neste trabalho, foi usado o processo recomendado por Hair et al. (2005)
para construir, estimar, interpretar e validar as andlises de regressao.

O processo inicia com a determinagdo do objetivo e selecdo das varidveis.
A segunda etapa trata da verificagdo do tamanho da amostra para garantir poder

estatistico e capacidade de generaliza¢do das conclusdes. O requisito mais critico
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¢ encontrado para procedimentos stepwise em que sao recomendadas pelo menos
50 observagdes por varidvel independente.

A terceira etapa do processo consiste em verificar se as varidveis individuais
atendem as suposi¢des de normalidade, linearidade, e variancia constante. Caso
alguma dessas premissas seja violada, sugere-se a criacdo de novas varidveis por
meio de transformacdo, isto €, de aplicacdo de fun¢des matemdticas aos valores da
série original para criar outra série com caracteristicas mais adequadas. Assim, a
aplicacdo de funcdes logaritmicas ou inversas, entre outras, podem ser usadas
com o objetivo de atender as suposi¢des do método.

A quarta etapa recomendada consiste na selecio de uma técnica de
estimacdo. O pesquisador pode especificar um modelo ou utilizar um
procedimento de regressdao que selecione as varidveis independentes como os
métodos de busca seqiiencial (forward/backward e stepwise) e abordagem
combinatdria, onde sdo montados todos os subconjuntos possiveis das varidveis.
Hair et al. (2005, p. 159) observam que:

“Se um método confirmatério, de busca seqiiencial ou combinatério, for
escolhido, o critério mais importante serd o bom conhecimento do
pesquisador sobre o contexto da pesquisa, que permita uma perspectiva
objetiva e fundamentada quanto as varidveis a serem incluidas e aos sinais e
magnitudes esperados de seus coeficientes. Sem esse conhecimento, 0s
resultados da regressdo podem ter elevada precisao preditiva sem qualquer
relevancia gerencial ou tedrica. O pesquisador jamais deve ser totalmente
orientado por qualquer uma dessas abordagens, mas, em vez disso, deve
usé-las apds considerar todas cuidadosamente e entdo aceitar os resultados
somente apds cuidadosa investigacao.

Ainda nesta quarta etapa, para cada modelo investigado, o processo
recomenda testar se a varidvel estatistica, isto €, a combinacao linear das varidveis
independentes, satisfaz as suposicoes de regressdo (linearidade, variancia
constante, independéncia e normalidade). Esta investigacdo é conduzida pela
andlise dos residuos. Também, para cada modelo, devem ser analisadas as
significancias dos coeficientes (estatistica t) € do modelo como um todo
(estatistica F). Esta etapa € concluida com o exame do coeficiente de
determinagdo ajustado apresentado nos principais softwares estatisticos como
“Adjusted R Square”.

A quinta etapa do processo recomendado consiste em interpretar a varidvel

estatistica analisando os coeficientes estimados pela regressdo em termos da sua
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explicacdo da varidvel dependente. = Também deve ser analisado o impacto
potencial das varidveis omitidas em razdo de multicolinearidade “para garantir
que a significancia gerencial seja avaliada juntamente com a significancia
estatistica” (HAIR et al., 2005, p.164). A tultima etapa consiste na validagao dos
resultados.

Duas caracteristicas relacionadas com o método de anélise de regressdo sao
especialmente importantes para este trabalho: a multicolinearidade e a

autocorrelacdo. Os préximos itens tratam desses conceitos.

3.2.2.
Multicolinearidade

Segundo Hair et al.(2005, p.142):

“A colinearidade € a associacdo, medida como a correlagdo, entre duas
varidveis independentes. A multicolinearidade refere-se a correlagdo entre
trés ou mais varidveis independentes (evidenciada quando uma é regressada
em relacdo as outras). Apesar de haver uma distin¢cdo precisa em termos
estatisticos, € pratica comum usar os termos alternadamente”.

Quando o método de andlise de regressdo € usado para explicagdo, como no
presente trabalho, é necessario um cuidado especial com os efeitos da
multicolinearidade porque os pesos relativos dos coeficientes acabam nao
representando bem a intensidade com que uma varidvel independente é capaz de
explicar a varidvel dependente. Sobre tais efeitos, Hair et al. (2005, p.165)
alertam:

“Os efeitos na explicagcdo se referem principalmente a habilidade do
procedimento de regressdo e do pesquisador em representar € compreender
os efeitos de cada varidvel independente na varidvel estatistica de regressao.
Quando ocorre multicolinearidade (mesmo em niveis relativamente baixos
de 0,30 ou proximo disso), o processo de separacdo de efeitos
individualmente se torna mais dificil. Primeiro, ela limita o tamanho do
coeficiente de determinagdo e fica cada vez mais dificil acrescentar uma
Unica previsdo explanatéria a partir de varidveis adicionais. Segundo, mas
igualmente importante, ela torna a contribuicio de cada varidvel
independente mais complicada porque os efeitos das varidveis
independentes estdo ‘misturados’ ou confusos. A multicolinearidade resulta
em partes maiores de varidncia compartilhada e niveis mais baixos de
variancia tnica da qual os efeitos das vardveis independentes individuais
podem ser determinados”.
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Hair et al. (2005) sugerem alguns cuidados e ag¢des corretivas no tratamento
de multicolinearidade. Podem ser omitidas uma ou mais varidveis independentes
altamente correlacionadas e procuradas outras para ajudar na previsdo. Usar as
correlagdes simples entre cada varidvel independente e a varidvel dependente para
compreender a relagdo entre elas também pode ser uma alternativa.

Existem testes para detectar a multicolinearidade e um processo de andlise
de regressdo em dois estdgios para contornar o problema. Tais procedimentos

serdo apresentados a seguir.

3.2.2.1.
Detectando a multicolinearidade

A multicolinearidade pode ser identificada pela matriz de correlacdo entre as
varidveis independentes. Mas este ndo é um teste definitivo porque identifica
apenas relacdes entre os pares de varidveis. Ha multicolinearidade quando uma
varidavel independente € explicada por outras duas ou mais varidveis
independentes juntas e isso pode ndo ser captado pela andlise da matriz de
correlacdo (SEILER, 2004).

Segundo Hair et al. (2005), uma medida freqiientemente usada para a
multicolinearidade € a tolerancia, definida como 1 — Rzi , onde Rzi € o coeficiente
de determinagdo para previsdo de uma varidvel independente “i” pelas outras
varidveis preditoras. Os valores de tolerancia proximos de zero indicam que a
varidvel é altamente prevista pelas outras varidveis independentes e, por isso, ha
multicolinearidade. Outra medida comumente usada é o VIF (Variance Inflation
Factor) que € o inverso da tolerancia. Valores altos de VIF indicam alto grau de
multicolinearidade.

Outro método para deteccao de multicolinearidade recomendado por Hair et
al.(2005) e por Seiler (2004) envolve dois componentes fornecidos pelos
softwares estatisticos. O primeiro é o indice de condi¢do que representa a
colinearidade de combinagdes das variancias no conjunto de dados. O segundo é
a matriz de decomposi¢ao da variancia dos coeficientes de regressao. Em primeiro
lugar, devem-se identificar todos os indices de condi¢ao com valor acima de 30.
Se, para algum dos indices identificados, houver dois ou mais coeficientes com

propor¢do de variancia acima de 90%, ha multicolinearidade séria nos dados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510864/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510864/CA

Referencial teérico 32

3.2.2.2.
Contornando a multicolinearidade

Para contornar o problema da multicolinearidade, Seiler (2004) recomenda a
regressdo em dois estagios (two-stage least squares regression), uma variante do
método convencional, exemplificada a seguir.

Suponha que se pretenda construir uma regressdo de Y com as varidveis
independentes A, B, C e D. Suponha também que D seja explicada pelas
varidveis A,B,C, F e G. Nota-se que ocorre multicolinearidade porque uma
varidvel independente D é explicada por outras varidveis independentes (A,B,C).
Neste caso, a varidvel D € dita endégena e as demais, exdgenas. A solugdo
recomendada quando ocorre este tipo de problema consiste em executar a
regressdao de D com A,B,C,F,G e obter valores previstos para D, que indicaremos
por “pD”. Em seguida, executa-se a regressao de Y com A,B,C,’pD”. Assim, ao
substituir a varidvel D por “pD”, os coeficientes estimados nesta ultima regressao
sdo confidveis e podem ser interpretados da mesma forma que na regressao
convencional. Na terminologia deste tipo regressdo, as varidveis independentes
utilizadas no primeiro estdgio sdo chamadas de “instrumentos”.

Seiler (2004) também observa que o coeficiente de determinagdo e os erros
ndo sdo corretamente reportados quando esses passos sdo executados
separadamente. Mas informa que os softwares SPSS e EViews contemplam a
regressao em dois estdgios com todos os resultados corretos. Neste estudo, a
regressao em dois estdgios, quando necessdria, serd executada utilizando a
funcionalidade “2-Stage Least Squares”, disponivel no menu “Analyze /

Regression” no SPSS versao 13.0.

3.3.
Analise de regressao aplicada a séries temporais

Quando se aplica o método de andlise de regressdo linear usando dados
constituidos por séries temporais, hd premissas importantes que devem ser
observadas. A primeira delas é relacionada com a autocorrelagdo dos residuos

que, embora ndo seja exclusiva das séries temporais, é freqiientemente encontrada
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nesse tipo de dados. Em segundo lugar, devem ser observadas as hipéteses de

estacionariedade e de co-integrag¢do para que o resultado da regressao seja vélido.

3.3.1.
Autocorrelacao dos residuos

Um problema comum na aplicacdo do método de andlise de regressao linear
em dados constituidos por séries temporais € a violacdo da premissa de que os
residuos, isto é, as diferencas entre valores previstos na regressdo e valores
observados, sdo independentes. A correlacdo entre residuos de séries temporais
em diferentes pontos no tempo é chamada autocorrelagdo. A correlagdo entre dois
pontos sucessivos “vizinhos” € chamada de autocorrelagao de primeira ordem.

O teste de Durbin-Watson para identificar autocorrelagdo de primeira ordem
¢ amplamente utilizado e tratado na literatura. De modo muito resumido, pode se
dizer que € um teste de hipdtese da existéncia de autocorrelacdo baseado no
nimero de observacgdes e de varidveis usadas no modelo de regressao. A aplicacao
do teste € muito facilitada porque o valor da estatistica de Durbin-Watson é
apresentado com os resultados das andlises de regressao pelos principais softwares
estatisticos. Mas algumas condi¢cdes devem ser observadas para que o teste seja
vdlido. O modelo deve incluir um termo de intercepto, ser compativel com
esquema auto-regressivo de primeira ordem, nao incluir valores defasados da
varidvel dependente como varidveis explicativas e ndo apresentar observagoes
ausentes (GUJARATI, 2000). Para maiores detalhes sobre este teste e a
interpretacdo dos seus resultados, consultar McClave et al. (2005, p.1044).

Quando a etapa de verificacdo de premissas do processo de andlise de
regressdo indica a presenca de autocorrelacdo dos residuos, devem ser usados
processos auto-regressivos como contorno do problema. Tais processos sao

apresentados a seguir.
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3.3.1.1.
Processos auto-regressivos

Os processos auto-regressivos t€ém o objetivo de solucionar o problema da
violacdo de premissa de independéncia dos residuos. Nesta pesquisa, o uso de
processos auto-regressivos de primeira ordem revelou-se suficiente.

A equagdo bdsica usada para representar um esquema auto-regressivo de
primeira ordem é Y= B0 + B X; + u, onde u=pu.+& Se pézero,
entdo ndo hd autocorrelagdo dos residuos. Caso contrdrio, p representa a
correlagdo dos termos de erro ao longo do tempo. Os processos auto-regressivos
tém por objetivo obter uma estimativa de p.

Neste estudo, foi usado o processo iterativo de Cochrane-Orcutt associado a
transforma¢do de Prais-Winsten apresentado em Gujarati (2000) e resumido a
seguir. Suponha uma regressdo linear com varidvel dependente Y, e varidvel
independente X; que resulte em erros autocorrelacionados. Deve-se, inicialmente,
obter a série de residuos €. Depois disso, deve-se executar uma regressao com
varidvel dependente € e varidvel independente €.; para se obter uma primeira
aproximacao do valor de p. Depois disso, transformam-se as séries originais
fazendo Yt = Yi- p Y1 e X't = X¢ - p X¢.1. Para os termos iniciais das
séries, usa-se Y’ =Y, * sqrt(1 -p®) e X'y =X; * sqrt(l - p*), onde “sqrt” é
a funcdo raiz quadrada . A partir das séries transformadas, repete-se todo o
processo e calcula-se novo p. Estas itera¢des sdo executadas até se obter uma
convergéncia satisfatéria de p.

O software SPSS implementa este processo na fung¢do Autoregression de
andlise de séries temporais por meio da opcao Prais-Winsten. A adequacgdo desta
funcdo as necessidades desta pesquisa € revelada pela ajuda on-line do SPSS:

“The Autoregression procedure is an extension of ordinary least-squares
regression analysis specifically designed for time series. [...] The
Autoregression procedure accounts for first-order autocorrelated residuals
and provides reliable estimates of both goodness-of-fit measures and
significance levels of chosen predictor variables”.
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3.3.2.
Séries temporais co-integradas

Outro problema comum na andlise de regressao aplicada a séries temporais
¢ apresentado a seguir, extraido de Gujarati (2000, p. 715):

“Ao regredir uma varidvel de série temporal sobre outra varidvel de série
temporal, muitas vezes obtemos um valor de R? bem alto, embora ndo haja
uma relacdo significativa entre as duas. [...] Este problema ocorre porque,
se ambas as séries temporais envolvidas exibirem fortes tendéncias
(movimentos ascendentes ou descendentes continuados), o alto R’
observado se deve a presenca da tendéncia, e ndo a verdadeira relacao entre
as duas”.

Estas regressdes que exibem resultados duvidosos sdo conhecidas como
regressdes espurias e ocorrem quando se regridem algumas séries temporais nado-
estaciondrias sobre outras também ndo estaciondrias. Nestes casos, os testes “t” e
“F” usuais nem sempre sao validos. Uma alternativa seria diferenciar as séries até
obter-se a estacionariedade e usar as séries estaciondrias nos processos de
regressdo. Mas estas diferenciagdes geralmente levam a perda de valiosas
relacdes de longo prazo existentes entre as séries.

Como, na prética, a maioria das séries econdmicas é nao-estaciondria e
grande parte da teoria econdmica envolve relagcdes de longo prazo entre estas
varidveis, muitos estudos no campo da econometria das séries temporais foram
realizados. Estes estudos concluiram que uma combinagdo linear de varidveis ndao
estaciondrias pode ser estaciondria e que, neste caso, a metodologia tradicional de
regressao € valida. As séries temporais que apresentam esta caracteristica de
estacionariedade quando combinadas sdo ditas co-integradas. Dois requisitos
devem ser satisfeitos para que séries sejam co-integradas: os residuos da regressao
devem ser estaciondrios e as séries devem ser integradas de mesma ordem, isto &,
devem requerer quantidade idéntica de diferenciacdes para atingir a
estacionariedade (GUJARATI, 2000).

Assim, pelo que foi exposto, além de verificar as premissas tradicionais do
método de andlise de regressao, € necessario verificar se as séries envolvidas nos
modelos deste estudo sdo estaciondrias. Se nio forem, deve-se verificar se sdo co-
integradas, isto é, se o numero de diferenciacdes para obter estacionariedade é
igual para todas as séries de um determinado modelo e se os residuos da regressao

sdo estaciondrios. Este trabalho é muito facilitado pelo software EViews 5.0 que
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apresenta duas formas de avaliagdo da premissa de co-integragdo das séries
envolvidas em regressoes.

A primeira delas é o teste de co-integracdo (Johansen Cointegration Test)
para determinar se duas ou mais séries nao estaciondrias podem ser combinadas
para criar séries estaciondrias.  Este teste, que inclui verificacdes de
estacionariedade e ordem de integracdo para cada série, € descrito em detalhes
por Seiler (2004, p. 296-310).

A segunda forma, muito mais simples, mas restrita a processos auto-
regressivos, contempla o indicador denominado “Inverted AR roots”. Quando
este indicador apresenta valor menor que um em mddulo, o processo é
estaciondrio e a regressdo € vdlida. No caso de regressdo espuria, além de
apresentar o indicador, o software emite a mensagem “Estimated AR process is
nonstationary”. O texto a seguir foi extraido da ajuda on-line do programa
EViews 5.0 e demonstra sua utilidade para as verificacdes necessdrias a este
estudo.

“The stationarity condition for general AR(p) processes is that the inverted
roots of the lag polynomial lie inside the unit circle. EViews reports these
roots as Inverted AR Roots at the bottom of the regression output. There is
no particular problem if the roots are imaginary, but a stationary AR model
should have all roots with modulus less than one.”

Como todas as regressdes montadas nesta pesquisa incluem um termo auto-

regressivo, esta € a opcao preferencial para verificar a validade dos modelos.
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