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Resumo

Compreender o comportamento da industria de transformacao é de fundamental im-
portancia para a sociedade baiana, pois o setor possui capacidade de absorver imenso
contingente de mao de obra e gerar renda, além de ter grande destaque na economia do
estado. Visando contribuir com o estudo de métodos estatisticos recentes, a exemplo do
Detrended Fluctuation Analysis, do Detrended Cross-Correlation Analysis e do coeficiente
pPpcca, esta dissertacao tem o objetivo analisar a dinamica do indicador de producao da
industria de transformacao da Bahia ao longo do tempo, bem como dos segmentos in-
dustriais: alimentos e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia bésica,
minerais nao metalicos, quimico e refino de petréleo e alcool. Ademais, essa pesquisa
podera no futuro fornecer subsidios para a tomada de decisao dos agentes economicos
sobre investimento e planejamento das atividades industriais, baseando-se em anélises

qualitativas.

Palavras chave: Industria de transformacao, indicador de producao industrial, séries

temporais, método DFA, método DCCA, coeficiente de correlagao cruzada ppcca.



Abstract

The knowledge of the behavior of the manufacturing industry is very important for the
state of Bahia, because the sector has the capacity to absorb a large labor contigent,
generating income, and because has featured in the state’s economy. To contribute to
the study of recent statistical methods, like the Detrended Fluctuation Analysis, the
Detrended Cross-Correlation Analysis and the coefficient ppcca, this master thesis has
the objective analyze the dynamics of the manufacturing production indicator of the state
of Bahia (BR) over time, as well as their segments. Moreover, this research may in the
future will provide information for decision-making of economic agents investiment and

industrial activities planning, based on qualitative analysis.

keywords: Manufacturing industry, manufacturing production indicator of, times series,
method DFA, method DCCA, cross-correlation coeficient ppcca.
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. ________________________________________| Capl'tulo TUTI1 s —

Introducao

A industria de transformacao é um setor da industria, que tem por finalidade transformar
matéria-prima em produtos comercializaveis (acabados ou semiacabados), utilizando para
esse fim trabalho manual ou mecanico e energia. Essa atividade industrial possui grande
relevancia para a economia, pois produz materiais exigidos por setores de importancia
estratégica, como por exemplo, a infraestrutura nacional e a defesa, além de empregar

grande parcela da populacao.

No Brasil, esse setor industrial exerce um papel essencial no desenvolvimento da econo-
mia, devido principalmente a capacidade de geracao de emprego e renda, contribuindo
ativamente para o desenvolvimento economico e social do pais. De acordo com os dados
da Relacdo Anual de Informacgoes Sociais (RAIS), do Ministério do Trabalho e Emprego
(MTE), o nimero de trabalhadores na industria de transformagao cresceu 49,1% entre
1990 e 2012, saltando de 5,5 milhoes em 1990 para 8,1 milhoes em 2012. Dentre os estados
mais industrializados, a Bahia se destaca no cenario nacional por possuir o maior com-
plexo industrial integrado do Hemisfério Sul, o Pélo Petroquimico de Camacari (COPEC)
e por contar com a producao da segunda maior refinaria de petréleo, a Landulpho Alves de
Mataripe (RLAM), elementos que levaram o estado a ocupar a sétima posi¢ao do ranking
referente ao Valor da Transformagao Industrial (VTI), em 2012. Como caracteristica, a
producao dessa importante atividade econdémica no estado apresenta-se concentrada em
torno de segmentos especializados na fabricagao de bens intermedidrios, destinados em
grande parte, a abastecer as regioes Sul e Sudeste do pais (UDERMAN, 2005). Entretanto,
por causa da interferéncia de fatores de mercado, endégenos ou exdgenos, a produgao
industrial ao longo do tempo, tem sido caracterizada por apresentar um comportamento
complexo, exibindo por exemplo, sazonalidade e intensas variagoes aleatérias. Estes fato-
res dificultam diretamente o planejamento e a tomada de decisao, provocando incertezas

para quem mantém investimentos nesse setor.

Assim, se aplicarmos com eficiéncia métodos quantitativos e qualitativos, poderemos al-
cancar um diferencial no planejamento e na tomada de decisao. Nessa perspectiva, a
estatistica tem desempenhado papel fundamental, por ser uma ciéncia destinada a forne-
cer métodos para lidar, racionalmente, com situacoes sujeitas a incertezas, entre os quais
destacamos a andlise de séries temporais. O estudo de varidveis economicas admite o
emprego de tais técnicas, no intuito de qualificar e quantificar caracteristicas de um tipo
e/ou segmento da indistria. Essas andlises vém sendo realizadas em diversas areas do co-
nhecimento, nas quais os fenomenos podem ser dispostos no tempo, como por exemplo, o

indice de produgao industrial da Bahia. Modernas técnicas estatisticas tém sido utilizadas
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para investigar tal comportamento em funcao do tempo, dentre as quais podemos citar
aqui: o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA), criado por Peng et al. (1994).
Este método tem como caracteristica importante a identificacao de correlagao de longo
alcance, nas séries temporais, via o seu expoente de correlagao (FILHO, 2009). O método
Detrended Cross-Correltion Analysis (DCCA), criado por Podobnik e Stanley (2008) e o
coeficiente ppcca, proposto por Zebende (2011), tem como caracteristica a identificagao
e a mensuracao do nivel de correlagao cruzada de longo alcance em séries temporais nao

estacionarias, o que nao é possivel alcancar com metodologias tradicionais.

Logo, pretendemos nesta dissertacao contribuir de alguma forma no estudo da industria
de manufatura do estado da Bahia, na perspectiva de fornecer subsidios para o processo
de planejamento das empresas, além de auxiliar o governo na adocao de politicas de fo-
mento ao setor. Nesse sentido, o presente trabalho de dissertagao objetiva analisar a
dinamica temporal da producao fisica da industria de transformacao da Bahia, utilizando
os métodos DFA, DCCA e o coeficiente ppcca. De maneira especifica, buscamos caracte-
rizar o comportamento exibido pela producao deste tipo de industria, ao longo do tempo

e identificar e mensurar correlagoes entre as atividades industriais que compoem o setor.

Para contemplar tais objetivos, estruturamos esta dissertacao em 4 capitulos. A contar
com a introdugao, capitulo ja lido. No capitulo 2, expomos de maneira breve, o conceito
de industria e sua composicao, alguns dos acontecimentos histéricos do desenvolvimento
industrial na Bahia, a partir da década de 50 até os dias atuais. Por fim, apresentamos
o indice da produgao industrial. No capitulo 3, abordamos a fundamentagao tedrica dos
métodos de andlise de séries temporais, destacando os métodos ja mencionados anterior-
mente. Por ultimo, no Capitulo 4, apresentamos os resultados obtidos, as conclusoes e as

consideracoes finais.
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A Industria

Aqui neste capitulo vamos introduzir os conceitos relacionados a industria e apresentar
a sua evolucao histérica, no estado da Bahia, a partir da década de 1950, dando énfase
a industria de transformacao. Em seguida, abordamos a importancia do setor para a
economia da Bahia, caracterizando com a sua atual configuragao. Por fim, discutimos o
indice de producao industrial, principal medida estatistica do segmento.

2.1 Definicoes

Segundo a CNI (2008), a palavra industria significa empenho, trabalho, habilidade ou
disposicao de realizar algo. Ainda segundo o autor, o termo foi introduzido no vocabulario
portuguées no século XIV, um pouco antes dos portugueses terem aportado no litoral
da América do Sul. Logo, a ideia que se tem de industria, se estende as organizagoes

produtivas agrupadas e organizadas, segundo critérios de andlise e planejamento.

Uma definigao plausivel é apresentada por Kon (2003), na qual a industria é um conjunto
de empresas que elaboram produtos idénticos ou semelhantes, quanto a sua constituicao
fisica ou ainda baseada na mesma matéria-prima, de modo que podem ser tratadas anali-
ticamente em conjunto. Na abordagem de Kupfer e Hasenclever (2002), a industria é um
grupo de empresas voltadas para a producao de mercadorias ou representa um conjunto
de atividades que guardam algum grau de correlagao técnico-produtiva, constituindo um

conjunto de empresas que operam métodos produtivos semelhantes.

Diante desse universo conceitual, definir o que venha a ser industria nao é uma tarefa facil.
Portanto, para o presente estudo adotou-se as abordagens de Renault (1987) e Sandroni
(1999), na qual a industria é delimitada como um conjunto de atividades produtivas que
se caracteriza pela transformacgao de matérias primas, de modo manual ou com o auxilio

de maquinas e ferramentas, no sentido de fabricar mercadorias.

Entretanto, apesar das pequenas diferencas conceituais, todos os autores abordam que
a industria produz (fabrica ou monta) algum tipo de produto (bens ou servigos). Essas
empresas se apresentam em formas diferenciadas de organizacao, do tipo de propriedades

individuais, sociedades limitadas ou anonimas, holdings ou cooperativas.
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Por sua vez, a atividade industrial pode ser definida como uma combinacao de recursos
que gera bens e servicos especificos, sendo caracterizada pela entrada de recursos, um
processo de produgao e uma saida de produtos (LIMA, 1976).

2.2 Caracterizacao

No Brasil, as empresas industriais sao agrupadas de acordo com a Classificacao Nacional
de Atividade Econémica ' (CNAE), do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Essa classificacao tem o objetivo de organizar as informagdes das empresas, para
entao gerar estatisticas de fenomenos derivados da participacao dessas firmas no processo
economico (LIMA, 1976; IBGE, 2004; WONGTSCHOWSKI, 2011).

Na CNAE, as empresas industriais sao agrupadas com base nas caracteristicas comuns
e classificadas em Industria Extrativa Mineral, Industria de Transformacao, Servigos In-
dustriais de Utilidade Publica (SIUP) e Industria da Construgao (vide a Figura 2.2).

Extrativa
Mineral

Transformacgdo

Figura 2.1: Ilustracao dos Subsetores Industriais.
Elaboracao prépria.

A industria extrativa mineral refere-se as atividades industriais voltadas para a ex-
tragao de recursos naturais, sem ou com pouco processamento (semi-processamento), que
adicione valor ao recurso em si, antes deste recurso ser posto a disposi¢ao de outro utili-
zador (CASTEL-BRANCO, 2010). Este agrupamento compreende as empresas classificadas
na secao B da CNAE e abrange as atividades apresentadas na Tabela 2.1, a seguir.

! Atividade econémica pode ser definida como um conjunto de empresas caracterizadas pelo produto produzido
e classificadas conforme a sua producao principal (IBGE, 2004).
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Tabela 2.1: Estrutura da Industria Extrativa, Segundo a CNAE 2.0

Secao | Divisao | Atividades

) Extragao de carvao mineral

Extragao de petréleo e gas natural
Extracao de minerais metalicos

Extragao de minerais nao metalicos
Atividades de apoio a extracao de minerais

© 00 J O

A industria de transformacao ¢é direcionada para a transformacao de matérias-primas
em bens, distinguindo-se da produgao agricola e da industria extrativa mineral, pois
abrange todos os momentos da producao industrial, incluindo a produgao agroindustrial,

como agucar, sucos e beneficiamento de produtos agricolas (SANDRONI, 1999).

Este segmento compreende as empresas classificadas na segao C do CNAE e abrange os
estabelecimentos industriais dedicados as atividades de fabricacao que implicam trans-
formagao fisica das matérias-primas utilizadas ao longo do processo de produgao (vide a
Tabela 2.2).

Na industria de transformacao as atividades industriais podem ser classificadas conforme
as categorias de uso dos bens produzidos, sendo portanto, classificadas como industrias
de bens de capital, industrias de bens intermediarios e industrias de bens de consumo,
conforme explica (MENDES et al., 2007).

Os bens de capital sao bens que permitem produzir outros bens, como por exemplo,
maquinas e equipamentos e computadores. Os bens intermediarios sao bens que ainda
estao inacabados e precisam ser transformados para atingir a sua finalidade principal,
a exemplo do ago, do vidro e da borracha usados na producgao de carros. Por fim, os
bens de consumo sao aqueles bens diretamente usados para a satisfacao das necessi-
dades humanas. Estes podem ser durdveis (carros, méveis, eletrodomésticos) e ou nao
durdveis (gasolina, alimentos, cigarro). Os bens de consumo durdveis prestam servigo
durante um periodo de tempo relativamente longo. Enquanto os bens de consumo nao
durdveis possuem utilidade durante um curto periodo de tempo (SANDRONI, 1999). Ja
os bens duréaveis diferem dos nao durdaveis pelo fato de sua comercializagao estar sujeita
a oscilagoes muito maiores, por modismos, situagao economica e a outras influéncias. Em
consequeéncia, as industrias produtoras desses bens sao muito mais afetadas por crises

econodmicas.
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Tabela 2.2: Estrutura do Segmento de Transformacao, Segundo a CNAE 2.0

Secao | Divisao

Atividades

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19

20
C 21
22
23
24
25

26

27
28
29
30

31
32
33

Fabricacao de produtos alimenticios

Fabricagao de bebidas

Fabricacao de produtos do fumo

Fabricagao de produtos téxteis

Confeccao de artigos do vestudrio e acessorios

Preparacao de couros e fabricacao de artefatos de couro,
artigos para viagem e calcados

Fabricacao de produtos de madeira

Fabricacao de celulose, papel e produtos de papel
Impressao e reproducao de gravagoes

Fabricagao de coque, de produtos derivados do petréleo

e de biocombustiveis

Fabricagao de produtos quimicos

Fabricacao de produtos farmoquimicos e farmacéuticos
Fabricacao de produtos de borracha e de material plastico
Fabricacao de produtos de minerais nao metalicos
Metalurgia

Fabricacao de produtos de metal, exceto maquinas

e equipamentos

Fabricacao de equipamentos de informatica, produtos
eletronicos e 6pticos

Fabricagao de méquinas, aparelhos e materiais elétricos
Fabricacao de méquinas e equipamentos

Fabricacao de veiculos automotores, reboques e carrocerias
Fabricacao de outros equipamentos de transporte, exceto
veiculos automotores

Fabricagao de moéveis

Fabricacao de produtos diversos

Manutencao, reparacao e instalagao de maquinas e equipamentos

Os servicos industriais de utilidade publica abrangem as atividades industriais clas-

sificadas nas Segoes D e E da CNAE, que inclui a producao e distribuicao de eletricidade

e gas, além de dgua e esgoto ( vide a Tabela 2.3).
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Tabela 2.3: Estrutura dos Servigos Industriais de Utilidade Ptblica, segundo a CNAE 2.0

Secao | Divisao | Atividades

D 35 Eletricidade, gas e outras utilidades
36 Captagao, treinamento e distribuicao de agua
37 Esgoto e atividades relacionadas

E 38 Coleta, tratamento e disposigao de residuos;
38 recuperacao de materiais
39 Descontaminagao e outros servigos de gestao
39 de residuos

A inddistria da construgao segao F da CNAE (ver Tabela 2.4), inclui as atividades
relacionadas com a construgao civil. Dentre elas, obras de edificacoes e engenharia civil
relacionadas com demoligdes e preparacao de terreno (terraplanagem, drenagem, etc.)
e de canteiros de obras; a realizacdo de obras de edificagoes (residenciais, comerciais,
industriais e de servigos) e de engenharia civil; a instalagdo de equipamentos necessérios ao
funcionamento do imével; e a realizacao de obras de acabamento e obras de infraestrutura

para engenharia elétrica e de comunicacoes.

Tabela 2.4: Estrutura do Segmento Industria da Construgao, segundo a CNAE 2.0

Secao | Divisao | Atividades
36 Construgao de edificios
F 37 Obras de infraestrutura
38 Servigos especializados para construgao

Essa atividade abrange construgoes novas, grandes reformas e restauragao e manutengao
de imoveis, tanto na area urbana quanto na rural. Também, cobre a atividade de cessao

de operarios junto como aluguel de maquinas e equipamentos de construcao.

2.3 A industrializacao da Bahia

A industrializagao é definida por Sandroni (1999) como um processo histérico-social, por

meio do qual a industria fabril se torna o setor predominante de uma economia.

“Embora em certos casos (como no Brasil) inicie-se com a im-
plantacdo da industria leve (produtos alimenticios e téxteis),
o processo de industrializacao caracteriza-se pela formacao de
um ntucleo de industria pesada, produtora de matérias-primas
bésicas e de maquinas-ferramentas (industrias de base) e alimen-
tadora de todo o parque industrial. Ademais, corresponde a um

intenso desenvolvimento urbano e do setor de servigos, particu-
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larmente o relacionado com as atividades comerciais e financei-
ras. No Brasil, essas condic¢oes surgiram no final do século XIX,
quando se implantaram as primeiras industrias no pais, mas o
processo s6 se intensificou durante a Segunda Guerra Mundial,
sendo retomado entre 1956 e 1960 e atingindo seu auge na década
de 70.”

(SANDRONT, 1999, p. 301)

Ao final da metade do século XX, a economia baiana caracterizava-se por um modelo
de producao primario-exportador, subordinado ao desempenho da cultura de cacau para
exportacao. Nessa época, o setor agropecudrio empregava cerca de 3/4 da populacao e
respondia por aproximadamente 87% da renda do Estado. Ademais, a induistria de ma-
nufatura concentrava-se somente nos setores alimenticio e téxtil. A partir da década de
1950 esse cendrio comegou a ser modificado, com a implantagao da Refinaria Landulpho
Alves (RLAM), na Regiao Metropolitana de Salvador (RMS). Ressalta-se que tal aconte-
cimento é considerado o marco inicial da industrializagdo da Bahia (CAVALCANTE, 2008;
UDERMAN, 2008). Para a CNI (1986), as transformagoes economicas nesta época decor-
reram da exploracao dos campos de petroleo e gas natural, aliado ao refino de petréleo,
uma vez que os residuos resultantes dessa atividade, principalmente os gases, constituiram
matéria-prima para as industrias quimicas de solventes, detergentes, plasticos e fertilizan-
tes.

De um modo geral, a operacao da RLAM possibilitou a criagdo de uma infraestrutura
de grande porte nos arredores de Salvador e proporcionou a criacao de uma industria
mecanica local voltada para o suprimento e a manutencao de equipamentos utilizados na
atividade de refino de petroleo.

“ A estratégia para desenvolver possibilidades industriais deriva-
das da atividade petrolifera além de integrar a producao estadual
de bens semielaborados aos principais mercados nacionais provi-
nha nao apenas da intengao de aproveitar as vantagens oriundas
da recente implantacao da RLAM, mas também das perspecti-
vas abertas por importantes obras de infraestrutura no estado,
como por exemplo a rodovia Rio-Bahia e a usina Hidrelétrica
de Paulo Afonso, que viabilizava um incremento significativo da
oferta energética.”

(UDERMAN, 2008, p. 158)
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A partir dai, o governo estadual passou a adotar a industrializacdo como estratégia de
desenvolvimento economico. Na década de 1960, o Estado buscou acelerar o processo de
desenvolvimento industrial com a construcao de centros e distritos industriais na RMS e
nas cidades do interior, mais dotadas de infraestrutura e vocacionadas para a implantagao

de empreendimentos industriais.

Em 1967, ocorreu a criagdo do Centro Industrial de Aratu (CIA), primeiro centro indus-
trial da Bahia, localizado na RMS. Para Spinola (2001), com esta medida, esperava-se
criar condicoes bésicas necesséarias para o desenvolvimento industrial, de modo a promover
a criagao de empresas industriais direcionadas para o aproveitamento de recursos naturais
das regides em que se inserissem. De acordo com Spinola (2001), o centro industrial é
uma area bem definida, a qual se associa um conjunto de motivagoes industriais, harmo-
nizadas ao processo geral de desenvolvimento economico da regiao. Tais areas podem ser

divididas em:

e Complexos - sao um conjunto de unidades manufatureiras (empresas) localizado em
determinado espaco geogréfico, planejado com base em uma estrutura fisica comum, criado

em torno de uma industria principal.

e Distritos - sao uma area industrial planejada, estreitamente vinculada a um nicleo
urbano e dotada de infraestrutura fisica e servicos de apoio necessarios a indugao de um

processo de desenvolvimento industrial.

Em consequéncia dessa estratégia, varias areas industriais foram criadas, das quais po-
demos citar: o Centro Industrial do Subaé (CIS), em Feira de Santana e os distritos de
Ilhéus, Vitéria da Conquista, Juazeiro e Jequié. Atualmente, o estado possui 14 distritos

industriais, conforme pode ser observado na Figura 2.2.

Na década de 1970, a Bahia foi incorporada a matriz industrial nacional, ja desenvol-
vida nas regioes Sul e Sudeste. O Estado foi contemplado com projetos industriais que
buscavam a produgao de bens intermediarios para complementar a matriz produtiva do
pais. Dentre esses projetos, o mais importante foi o Complexo Petroquimico de Camagari
(COPEC), implantado em 1978 na RMS. Este complexo foi direcionado inicialmente para
a industrializacao centrada nos segmentos quimico, especialmente petroquimica e na me-

talurgia, fato conhecido como especializagao regional (SEI, 2002).

Nesse periodo, a implantagao do COPEC e a expansao do parque metalirgico do CIA for-
talecido pela inauguragao da Usina Sidertrgica da Bahia (USIBA), consolidaram a Bahia
como fornecedora de bens intermediarios, sendo o COPEC responsével pelo fornecimento

de 50% de todo o produto petroquimico nacional (SEI, 2002).




Capitulo Dois 2.3. A industrializacao da Bahia

& o UELE WD

& Bameéams Amgrinhas =

"* N o
» Liss Eduardo R 0 r DA - PEC
LF RS B = Earrdes, Fils CLUA Bui
JeTust e -* y
D Atlofed G Jdiad

Wilkeria 03 e— [ ]

T L f i 1

1L rsieh &

& i

TensErd b ]

o Fedas

Figura 2.2: Distritos Industriais da Bahia.
Fonte: Superintendéncia de Desenvolvimento Industrial e Comercial (SUDIC).

Os efeitos do ciclo de industrializagao dos anos 1970 deixou marcas positivas na Bahia,
até meados dos anos 1980. Entre 1975 e 1985, a participacao do setor industrial no
Produto Interno Bruto ? da Bahia ampliou-se de 25,7% para 42,3%, refletindo sobretudo,
a implantagao e maturacao dos investimentos petroquimicos e metalirgicos. Assim, o
setor de transformacao firmou-se como carro-chefe da economia estadual, ampliando a
sua participagao no PIB de 14,7% para 25,5% (UDERMAN, 2008; SEI, 2002).

No entanto, diante das condicoes macroecondémicas que o pais se encontrava entre 1980
e 1990, a industria de transformacao baiana apresentou ritmo de crescimento mais lento,
sendo a década de 1990 caracterizada pela recessao econdmica * e pela abertura comercial,

0 que provocou uma forte reestruturagao nas empresas industriais.

Segundo a SEI (2002), a crise na industria baiana se intensificou nesta época, pois os bens
intermediarios produzidos no Estado chegavam mais caros ao Sul e Sudeste do pais, fato
que antecipava a crise no setor petroquimico baiano. No ano de 1992, em meio a crise, a
industria de manufatura passou por um processo de revitalizacao com a implantacao de
uma importante empresa do segmento de celulose e papel no extremo sul do Estado. A
partir de 1995, com a estabilizacao da economia propiciada pelo Plano Real, o governo
estadual voltou a estimular a industria local através de uma politica agressiva de concessao

2De acordo com Sandroni (1999) o PIB refere-se ao valor agregado de todos os bens e servigos finais produzidos
dentro do territério econémico de um pais, independentemente da nacionalidade dos proprietdrios das unidades
produtoras desses bens e servicos.

30 termo recessdo significa conjuntura de declinio da atividade econdémica, caracterizada por queda da
produgdo, aumento do desemprego, diminuicao da taxa de lucros e crescimento dos indices de faléncias e concorda-
tas. Essa situagdo pode ser superada num periodo breve ou pode estender-se de forma prolongada, configurando
entdo uma depressao ou crise econdémica. O fenémeno da recessao estd ligado ao processo de desenvolvimento dos
ciclos econoémicos préprios da economia de mercado ou capitalista (SANDRONI, 1999).
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de incentivos fiscais, o que ajudou o estado a captar novos empreendimentos industriais,
sendo o mais importante a instalacao do Complexo Ford no COPEC em 2001. Porém,
apesar dos esforcos para a renovacao da industria do estado, verificou-se que os mais
importantes segmentos da industria de transformagao em 2000 eram os mesmos de 1985,
a saber: quimico, metalurgia e produtos alimentares (SEI, 2002).

Nos tempos atuais, a industria de manufatura apresenta-se como o setor mais importante
da industria baiana, contribuindo com 39,7% do PIB da industria (Figura 2.3).

M Transformacdo ® Construgao SIUP m Extrativa

Figura 2.3: Bahia: Participacao dos Setores Industriais no PIB da Industria - 2011
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

O setor é caracterizado pelo alto grau de concentragao em atividades de capital intensivo,
isto €, em atividades que possuem tecnologia sofisticada, com operarios altamente especi-
alizados e elevada taxa de investimento por pessoa empregada (SANDRONI, 1999). Dentre
essas atividades destaca-se Refino de Petréleo, Quimico, Veiculos Automotores, Celulose
e Papel e Metalurgia, que responderam por 69,3% do Valor da Transformacao Industrial
(VTT %), em 2011 (Tabela 2.5).

Outra essencial caracteristica para se compreender a industria de transformacao da Bahia
refere-se ao elevado grau de concentracao geografica, pois somente a Regiao Metropolitana
de Salvador e o Reconcavo Baiano sao responsdveis por aproximadamente 60,4% do PIB
industrial do Estado, com destaque para o Complexo Petroquimico de Camagari (maior
complexo petroquimico integrado da América Latina), a RLAM (2* maior refinaria do
Pais, com capacidade de processamento de 323.000 barris/dia); e o Complexo Automotivo
da Ford em Camacari (cuja capacidade produtiva atual é de 250 mil veiculos por ano).

*Segundo o IBGE (2004), o VTI é a diferenca entre o Valor Bruto da Produgdo Industrial (VBPI) e o Custo das
Operagoes Industriais (COI). Por sua vez, o VBPI é a soma da Receita Liquida Industrial & variagdo dos estoques
de produtos acabados e em elaboragdo e a produgao prépria realizada para o ativo imobilizado. Finalmente, o
COI sao custos ligados diretamente a produgao industrial.
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Tabela 2.5: Bahia: Participagao % das Atividades Industriais no VTT - 2011

Atividades (%)
Refino de Petroleo 294
Quimico 18,4

Veiculos Automotores | 11,4
Produtos Alimenticios | 8,2

Celulose e Papel 6,7
Metalurgia 3,4
Outros 22,5

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

De acordo com dados do MTE apresentados na Tabela 2.6, em 2012 contabilizou-se no
setor de transformacao 10,5 mil industrias, com destaque para Fabricacao de Produtos
Alimenticios, Confecgao de Artigos do Vestuario e Acessorios, Fabricagao de Produtos de
Borracha e de Material Pléastico e Fabricacao de Produtos de Metal, Exceto Maquinas e

Equipamentos, que juntas somaram 5,5 mil empresas, equivalente a 52,2% do total.

Em relacao ao pessoal empregado, observa-se que existe uma tendéncia de concentracao
em atividades de trabalho intensivo, isto ¢, em atividades que ocupam grande contin-
gente de mao de obra e se apoiam em tecnologia atrasada (SANDRONI, 1999). Dentre
essas atividades, destaca-se Fabricacao de Produtos Alimenticios, Confeccao de Artigos
do Vestuario e Acessorios, Preparacao de Couros e Fabricacao de Artefatos de Couro,
Artigos para Viagem e Calcados, Fabricacao de Produtos de Borracha e de Material
Plastico e Fabricagao de Produtos de Minerais nao Metélicos, que empregaram 119,4 mil

trabalhadores no periodo analisado (54,7% do total).

No ambito do comércio exterior baiano (Figura 2.4 ), verifica-se que entre 1991 e 2013
a participagao dos produtos industrializados na pauta exportadora apresentou trajetoria
declinante, saltando de 86,1% em 1991 para 78,7% em 2013. Entretanto, nos ultimos
dois anos, observou-se uma nova trajetoria de crescimento na exportagao de produtos
manufaturados (74% em 2012 e 78,7% em 2013).

Em 2013, os principais produtos industrializados exportados pelo Estado foram celulose,
6leo combustivel, automéveis e cobre (54,5% do total exportado).
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Tabela 2.6: Bahia: Numero de empresas e pessoal empregado na industria de transformacao por
atividade - 2012

CNAE | Atividade Numero de Pessoal
empresas | empregado
10 Fabricacao de produtos alimenticios 2.060 35.000
11 Fabricagao de bebidas 86 6.653
12 Fabricagao de produtos do fumo 21 442
13 Fabricacao de produtos téxteis 320 7.881
14 Confecgao de artigos do vestuério e acessorios 1.246 15.051
15 Preparacao de couros e fabricacao de artefatos, 323 32.818
de couro, artigos para viagem e calcados
16 Fabricacao de produtos de madeira 398 2.793
17 Fabricagao de celulose, papel e produtos de papel 129 6.305
18 Impressao e reproducao de gravagoes 615 3.656
19 Fabricagao de coque, de produtos derivados 22 3.470
do petréleo e de biocombustiveis
20 Fabricagao de produtos quimicos 416 12.871
21 Fabricacao de produtos farmoquimicos e 19 990
farmacéuticos
22 Fabricacao de produtos de borracha e de 382 16.877
material plastico
23 Fabricacao de produtos de minerais nao metélicos 1.204 19.667
24 Metalurgia 7 4.706
25 Fabricagao de produtos de metal, exceto méquinas 985 10.834
e equipamentos
26 Fabricacao de equipamentos de informatica, 92 3.297
produtos eletronicos e épticos
27 Fabricagao de méaquinas, aparelhos e materiais 79 3.760
elétricos
28 Fabricacao de maquinas e equipamentos 151 2.075
29 Fabricagao de veiculos automotores, reboques e 165 9.869
carrocerias
30 Fabricagao de outros equipamentos de transporte, 44 616
exceto veiculos automotores
31 Fabricagao de moéveis 629 7.028
32 Fabricacao de produtos diversos 362 2.624
33 Manutencao, reparagao e instalacdo de maquinas 709 9.033
e equipamentos

Fonte: Ministério do Trabalho e Emprego (MTE)
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Figura 2.4: Bahia: Exportagoes de produtos industrializados (1991-2013)
Fonte: Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior (MDIC)

2.4 O indicador de producao industrial

Este indicador tem o objetivo de fornecer mensalmente uma estimativa do desempenho da
atividade industrial, tendo como base as informacoes de quantidades produzidas de um
conjunto de produtos selecionados, levantados pela Pesquisa Industrial Mensal - Producao
Fisica (PIM-PF) do IBGE (IBGE, 2004). Essa pesquisa é realizada nos estados mais
industrializados do pais, a saber: Amazonas, Bahia, Ceard, Espirito Santo, Goias, Minas
Gerais, Para, Parana, Pernambuco, Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul, Santa Catarina
e Sao Paulo. Os produtos investigados estao relacionados a somente um segmento da
industria, que por sua vez sao selecionados por meio de amostragem intencional, de modo
que, somente serao selecionados os segmentos industriais que representam 80% de toda a
estrutura da industria de transformacao local. Nesse contexto, o painel de informantes da
referida pesquisa é escolhido com base no critério de importancia, isto é, sao escolhidos
o conjunto de empresas que respondem por, pelo menos, 70% da producao. Em relacao
aos produtos selecionados, estes sao responsaveis por, no minimo, 80% do Valor Bruto da
Producao Industrial naquele espago geografico.

Na Bahia, a pesquisa é realizada em oito dos vinte e trés setores da industria de trans-
formagao e a amostra é composta por 74 produtos. A Tabela 2.7 exibe a distribuigao da
amostra por setor da industria de transformacao na Bahia.
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Tabela 2.7: Setores industriais investigados pela PIM-PF na Bahia.

Setor N.° de produtos (%)
Alimentos e bebidas 14 18,9
Borracha e plastico 6 8,1
Celulose e papel 3 4,1
Metalurgia 8§ 10,8
Minerais nao metélicos ) 6,8
Quimico 29 39,2
Refino de petréleo e dlcool 8 10,8
Veiculos automotores 1 1,4
Total 74 100,0

A seguir, mostramos a relacao de produtos sondados pela pesquisa na Bahia, por segmento

industrial.
Fabricagao de produtos alimenticios e bebidas

° Aguas minerais e aguas gaseificadas sem adogantes ou aromatizantes; cacau em po, sem
adicao de acgicar ou de outros edulcorantes; café torrado e moido, inclusive aromatizado;
cervejas e chope; farinha de trigo; farinhas e pellets da extracao do 6leo de soja; leite em
po, blocos e granulos; manteiga, gordura e 6leo de cacau; 6leo de soja em bruto, mesmo
degomado; 6leo de seja refinado; dleos vegetais, hidrogenados, mesmo refinados; pasta de
cacau, inclusive liquor; refrigerantes; tortas, bagacos, farelos e outros residuos da extracao

de 6leo de soja.

Fabricacao de artigos de borracha e plastico

e Chapas ou folhas de plastico; embalagens de plastico para produtos alimenticios ou de
bebidas; garrafoes, garrafas, frascos e artigos semelhantes de plastico (PET); pneumaticos
novos de borracha; sacos ou sacolas de plastico para embalagens; tubos canos e mangueiras
de plasticos, exclusive eletrodutos.

Fabricacao de celulose e papel

e Papel higiénico; papel, nao revestido, para usos na escrita, impressao e outros fins
graficos (offset, biblia, bouffant, monolucido); Pastas quimicas de madeira (celulose), pro-

cesso sulfato, branqueadas.

Metalurgia basica
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e Aluminio néo ligado em formas brutas (lingotes, plaquetas, granalhas, etc); arames far-
pados de ago; barras, perfis e vergalhdes de cobre e de ligas de cobre (latdo, cuproniquel);
ferrosilicio, fio-maquina de ago e carbono; lingotes, blocos, tarugos ou placas de aco de car-
bono; ouro em barras, fios, perfis, chapas e outras formas semimanufaturadas; vergalhoes
de ago de carbono.

Fabricacao de produtos minerais nao metalicos

e Cimentos portland, exceto brancos; granito talhado, serrado ou trabalhado de outro
modo, inclusive chapas de granito para pias; azulejos de ceramica decorados; massa de
concreto preparada para construcao; painéis, ladrilhos, telhas e semelhantes, de fibroci-

mento.
Fabricacao de produtos quimicos

e G-hexanolactama; acido sulfurico; acrilonitrila; adubos e fertilizantes com nitrogénio,
fésforo e potdssio; agentes organicos de superficie, exceto saboes; amoniaco (amoénia);
benzeno; butadieno nao saturado; cloro; copolimero de etileno; diéxidos de titanio; esti-
reno; éter metil-ter-butilico (MTBE); etileno; etilenoglicol; hidréxido de sédio; misturas
de alquibenzenos; octanol; policarbonatos; PVC; polietileno de alta densidade; polietileno
de baixa densidade; principios ativos para herbicidas; propeno (propileno) nao saturado;

sulfato de amonia ou uréia; xilenos(o-xileno, m-xileno, p-xileno).

Fabricacao de coque, refino de petrdleo, elaboracao de biocombustiveis nucle-
ares e producao de alcool

e Alcool etilico néo-desnaturado, com teor alcodlico em volume >=80% (anidro e hidra-
tado); asfalto de petrdleo, cimento asfaltico ou outros residuos de dleos de petréleo ou
de outros minerais betuminosos; Gas liquefeito de petréleo (GLP); gaséleo (6leo diesel) e
outros 6leos combustiveis (fuel-oil); gasolina automotiva; naftas para petroquimica; éleos

lubrificantes sem aditivos; querosenes de aviagao.
Fabricacao e montagem de veiculos automotores, reboques e carrocerias

e Automdveis, jipes ou caminhonetas para o transporte de passageiros, com motor de

ignicao de faisca de qualquer cilindrada.

A construcao do indice nos diversos niveis de agregacao (setores industriais e industria de
transformagao) baseia-se no método de Laspeyres para quantidades, que sera discutido
a seguir. A ponderagao para cada espago geografico reflete a producao da indtstria de
manufatura local e, portanto, relacionada ao VTI de cada produto e o VTI da industria

16



Capitulo Dois 2.4. O indicador de producao industrial

de transformacao.

O célculo dos indices da-se inicialmente por meio do agrupamento dos produtos, resul-
tando no indice de cada segmento industrial e, por conseguinte, com o agrupamento dos
segmentos, calcula-se o indice da industria de transformacao. Denomina-se ntimero indice
o quociente da variavel enfocada entre datas distintas, sejam elas temporais ou espaci-
ais. Nesse sentido, os indices sao interpretados como uma medida estatistica idealizada
para mostrar as variagoes de uma variavel ou de um grupo de variaveis, correlacionadas
com o tempo e/ou com a localidade geografica (MILONE, 2006; SPIEGEL, 1993; TOLEDO;
OVALLE, 1985). Tais indices destinam-se a medir varia¢oes ocorridas ao longo do tempo

das variaveis preco, quantidade e valor.
Numeros—Indices

Nesta subsecao, buscamos discutir brevemente o ntimero-indice, dando énfase ao indice

de Laspeyres para quantidades.

Sao exemplos de nimeros-indices, o Indice Nacional de Pregos ao Consumidor (INPC),
o Indice Geral de Precos (IGP), o Indice de Volume de Vendas no Varejo, o Indice de
Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) e o Indice da Producao Industrial. Por convencao,

o indice é adimensional na forma percentual com dois digitos (MILONE, 2006).
Os numeros—indices dividem-se em: simples ou relativo e compostos ou agregativos. O
indice simples faz a comparacao entre duas épocas — atual e base — para uma tnica

variavel. Os principais indices relativos sao:

Preco

Doy = L (2.1)

sendo p, . o relativo de prego, p; o preco da época atual e p, o preco da época base.

Quantidade

Gor = L (2.2)

o

onde g, o relativo de quantidade, ¢; a quantidade da época atual e ¢, a quantidade da

época base.
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Valor

Vot = — (2.3)

b UO
em que o v, o relativo de valor, v; o valor da época atual e v, o valor da época base.

Os indices agregativos tem o objetivo de medir a variacao de multiplas varidveis en-
tre duas épocas distintas, podendo ser simples ou ponderado. Em ambos os casos, o
calculo do nimero-indice envolve a utilizacao de médias, que pode ser simples, ponde-
rada, geométrica, harmonica (SPIEGEL, 1993; TOLEDO; OVALLE, 1985).

Porém, em virtude dos objetivos desta pesquisa, delimitamos apenas na apresentacao do
indice agregativo de Laspeyres, dando énfase ao indice de quantidade.

Nos indices agregativos ponderados cada produto em estudo tem um peso diferente. Nesse
sentido, Farias e Laurencel (2005) explicam que a forma mais simples de defini¢ao dos
pesos é tomar a participacao de cada bem no valor total, ou seja, os pesos sao definidos
como

i v P g

- Zj:l v Z?:l P

sendo

d wi=1 (2.5)

Sabendo-se um nimero—indice objetiva comparar precos e quantidades em dois instantes
de tempo, torna-se necessario determinar em que momento se referem os pregos e quan-
tidades que aparecem na definicao dos pesos. Logo, surge a necessidade de especificacao

da base de ponderagao. Em nosso projeto seré na época base (1998-2000).

O método da época base ou simplesmente método de Laspeyres € interpretado como uma
média ponderada dos relativos, na qual os pesos sao definidos na época base. Os pesos
serao denotados por:
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‘ v i i
Zj:l Yo Zj:l Do 9o

O indice de Laspeyres para quantidades sera definido por

n
0 o
L(o, t) Z wy oy (2.7)
i=1
sendo w} o peso de cada produto e qf,’t o relativo de quantidades de cada produto (Equacao
2.2).
Em suma, os indices de produgao industrial mensais sao considerados médias ponderadas

de relativo de quantidades qu. A base de comparacao adotada pelo IBGE é definida pela
média dos meses de 2002 e o peso w}y é a média do triénio 1998-2000 do VTI.

Para efeito de ilustracao do calculo do indice de Laspeyres considere as informagoes con-
tidas na Tabela 2.8 a seguir:

Tabela 2.8: Bahia: quantidades produzidas pelo setor alimentos e bebidas.

Produtos / ano | 2010 | 2011 | (2011/2010) %
Cerveja 11.000 | 21.300 193,64
Biscoito 25.000 | 26.500 106,00

Refrigerantes | 15.060 | 15.100 100,27

Considerando que o periodo base é 2010 e os pesos respectivamente 0,490 para cerveja ,
0,216 para biscoito e 0,294 para refrigerantes. O indice de Laspeyres sera

Lo1o, 2011y = (0,490 % 193,64) + (0,216 x 106) + (0,294 x 100,27)
L(2010, 2011) — 147,26

Diante do exposto, salientamos que a nossa intencao é estudar a série do indice de Las-
peyres L? como funcao do tempo. Nesse sentido, no préximo capitulo discutiremos bre-

vemente o conceito de séries temporais.

Maiores informagoes sobre a pesquisa PIM-PF poderao ser encontrados em IBGE (2004).
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Séries Temporais

Neste capitulo objetivamos introduzir brevemente alguns conceitos, classificacao, aplicagoes,
testes e modelos para andlise de séries temporais.

3.1 Introducao

A andlise de séries temporais se aplica a muitos campos da ciéncia, como por exemplo
em economia onde o comportamento economico é quantificado e registrado em séries de

tempo, ou seja, inflagdo (IPCA), a producao industrial, o desemprego, o PIB e etc.

Uma série temporal é definida como qualquer conjunto de observacoes ordenadas no tempo
(BISGAARD; KULAHCI, 2011; EHLERS, 2009; MORETTIN; TOLOI, 2006; YAFFEE; MCGEE,
1999). Entretanto, Pereira, Zanusso e Sales (1986) enfatizam que a varidvel tempo pode
ser substituida por uma outra, a exemplo de espaco e profundidade. A série de tempo é
representada por um conjunto de observagoes [X (t),t € T] de uma varidvel X, onde T é
um conjunto de indices (tempo, espago, etc).

Sao exemplos de séries temporais:

(i.) Indice mensal de producao da industria de transformacao da Bahia (Figura 3.1);
(ii.) Evolucdo mensal das exportagoes e importagoes da Bahia (Figura 3.2);
(ili.) Exportagoes anuais de produtos industrializados da Bahia (Figura 3.3);

)
)
(iv.) Participacao anual da industria no Produto Interno Bruto (Figura 3.4);
(v.) Variacdo % mensal do Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA);
)

(vi.) Taxa mensal de desemprego no Brasil.
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Figura 3.1: Bahia: Indice mensal da producao da industria de transformagao (Jan/1991 a
Dez/2013).

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.
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Figura 3.2: Bahia: Evolugao mensal das exportagoes e importagoes (Jan/1989 a Dez/2013).
Fonte: Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior.
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Figura 3.3: Bahia: Exportagoes anuais de produtos industrializados (1998 a 2012).
Fonte: Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior.
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Figura 3.4: Participacao % anual da industria, no Produto Interno Bruto (1995 a 2011).
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

3.1.1 Classificacao

As séries temporais sao classificadas como:

1. Discreta: quando T é um conjunto finito de pontos, T'={ 1,2, ...,n}. Por exemplo,
como na Figura 3.3.
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2. Continua: quando T é um intervalo finito T' = [t : t; < t < t5]. Por exemplo, um
registro de marés no Porto de Salvador.

3. Multivariada: (discreta e continua), T = [X; (1), ..., Xx(t), t € T) ou [X (1), t € T].
Por exemplo: vendas (X;t) e gastos com propaganda (X, t) semanais de um produto;
pressao uterina da parturiente (X;¢) e batidas do coracao do feto (Xzt) em trabalho

de parto.

4. Multidimensional: quando se tem [X(t),fe T} e t é um vetor. Por exemplo,
[X(t, rl),t€ T} onde X é a altura de um ponto no oceano, t é o tempo, r a
latitude e [ a longitude; [X (t,b),teT } onde X é o numero de casos semanais de

meningite (¢) por bairro (b).

3.1.2 Componentes

Os movimentos caracteristicos das séries de tempo podem ser classificados em quatro tipos
principais, frequentemente denominados componentes (SPIEGEL, 1993; MILONE, 2006).

Tendéncia: Representa a componente macro de uma série; é a indicadora da diregao
global dos dados (ou o movimento geral da variavel). Esse movimento pode ser de cresci-
mento/decréscimo linear ou nao-linear. Milone (2006) explica que em séries economicas,
o rumo indicado pela tendéncia serve de base para decisoes administrativas, praticas fi-
nanceiras e politicas de recursos humanos, pois afeta a compra de acgoes, o fechamento de
negocios, a ampliacao ou desativacao de fabricas, a liquidacao de estoques e o desenvol-

vimento ou estagnacao de regioes.

Ciclo: Representa as oscilagoes de longo prazo ou aos desvios em torno da reta ou curva
de tendéncia. Esses ciclos podem ser ou nao periddicos, isto é, podem ou nao seguir
exatamente padroes andlogos, depois de intervalos de tempos iguais. Em economia, es-
ses movimentos somente sao considerados ciclicos quando ocorrem depois de intervalos
de tempo superiores a um ano (SPIEGEL, 1993). Como exemplo, o autor cita os ciclos
de negdcios, que representam intervalos de prosperidade (auge), recessao (descenso), de-
pressao e recuperacdo de uma economia. De acordo com Milone (2006), o estudo dos
ciclos de negdcios visa antecipar os pontos de reversao (mudanga no sentido de seu cres-
cimento), para controlar causas e efeitos. Desse modo, os agentes econoémicos precisam
estar atentos aos indicadores de ciclo, que sao antecedentes (primeiros a atingir os picos),
coincidentes (variam junto com os ciclos) e consequentes (retratam os efeitos do periodo

passado).

No Brasil, os ciclos de negécios foram objeto de estudo de muitos pesquisadores, dos quais
podemos citar (ARAUJO, 2011; CHAUVET, 2001; CORREIA, 2012; CARVALHO; HERMANNY,
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2003; HOLLAUER; ISSLER, 2006; HOLLAUER; ISSLER; NOTINI, 2009; JUNIOR, 2008; LIMA,
2005; MARTINS, 2009; MARKWALD; MOREIRA; PEREIRA, 1988; MARKWALD; MOREIRA;
PEREIRA, 1989; MORAIS; PORTUGAL, 2007; MORAIS; FRAINER, 2005; NOTINI, 2009; SAM-
PAIO, 2009).

Sazonalidade: Representa padroes idénticos, ou quase, que uma série temporal parece

obedecer durante uma determinada época do ano. Esse movimento refere-se aos ciclos de

curto prazo (ndo maiores que um ano) em torno da tendéncia.
Frequentemente, costuma-se referir a eventos ligados as esta¢oes do ano, vinculados ao
calendario e repetidos a cada doze meses, relacionado as causas climaticas, ciclos vegeta-

tivos, usos e costumes, festas sociais e religiosas.

Aleatoriedade: Refere-se aos deslocamentos esporadicos das séries temporais, provoca-

dos por eventos casuais. Para Milone (2006), a importancia dessa componente vincula-se

ao poder de alterar tanto a direcao da tendéncia quanto a amplitude dos ciclos existentes.

Geralmente, a andlise de séries temporais consiste em uma modelagem dos componen-
tes descritos acima. De acordo com Milone (2006), um modelo pode ser interpretado
como uma representacao externa e explicita de uma parte da realidade, uma vez que é
visto por pessoas que desejam usa-lo para entender, mudar, gerenciar e controlar parte
da realidade. Para Morettin e Toloi (2006), a constru¢ao dos modelos depende de vérios
fatores, tais como o comportamento do fendomeno ou o conhecimento a priori que temos
de sua natureza, do objetivo da analise e da existéncia de métodos apropriados da es-
timacao e da disponibilidade de programas adequados. Nesse sentido, a maneira classica

de decomposicao baseia-se nos seguintes modelos:

Tabela 3.1: Decomposicao de séries temporais

Aditivo Multiplicativo Misto
Y=T+CSA
Y=T+C+S+A|Y=TCSA|Y=TC+S5A
Y=TCS+ A

Fonte: Milone (2006).

Em que Y é a variavel observada, T' é a tendéncia, C' é a componente ciclica, S a parcela

sazonal e A é a componente aleatéria.

O modelo aditivo é aplicado as séries cujas taxas de variacao sao constantes e o multipli-
cativo aquelas em que as taxas sao crescentes ou decrescentes. Embora, o modelo aditivo
seja mais facil de lidar, o multiplicativo é o mais usado. Ja os modelos mistos, unem as
condigoes de aditividade e multiplicidade, logo, sao de uso restrito e raro (MILONE, 2006 ).
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3.1.2.1 FEstimacao da tendéncia

De acordo com Spiegel (1993), a estimagao da tendéncia pode ser obtida através dos

seguintes métodos:

1. Minimos quadrados: consiste em minimizar o quadrado das diferencas entre os va-
lores observados de uma amostra e seus respectivos valores esperados. Este método
visa a construcao de retas, parabolas ou outras curvas de ajustamento que se adap-
tem ao conjunto de dados.

2. Método do sentimento: baseia-se no ajustamento de uma reta ou uma curva de
tendéncia, mediante a simples inspecao do grafico. Entretanto, ela apresenta a des-
vantagem de depender do critério avaliacao individual. Logo, nao é estatisticamente

rigoroso.

3. Médias moveis: ocorre mediante o emprego de médias méveis de ordens apropria-
das, podem ser eliminadas as variagoes ciclicas, estacionais e irregulares , conservando-

se, dessa forma, apenas o movimento de tendéncia.

Dado um conjunto de niimeros X, X5, X3, ... defini-se uma média mével de ordem

N, a que é obtida pela sequéncia de médias aritméticas

X1+X2+...+XN X2+X3+...+XN+1 X3—|—X4—{—...—|—XN+2 (31)

N , N , N :
Para Spiegel (1993), as médias méveis tem a propriedade de tenderem a reduzir o total
da variacao que se apresenta em uma conjunto de dados. No caso de séries temporais,
essa propriedade é frequentemente utilizada para eliminar flutuagoes indesejaveis.

3.1.2.2 FEstimacao da sazonalidade

A estimacao da sazonalidade baseia-se na andalise do comportamento tipico de uma série
temporal. Para tanto, esta andlise devera ser realizada em intervalos de tempos equidis-
tantes, como por exemplo, a cada 12 meses, a cada 7 dias e etc. Existem diversos métodos

para estimacao da sazonalidade, dos quais podemos citar:

1. Médias moéveis: este método é recomendado quando a série temporal apresenta
sazonalidade estocdstica, isto é, varia com o tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para a compreensao de tal método considere a Tabela 3.2, que representa as ob-

servagoes de uma série temporal com p anos.
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Tabela 3.2: Observagoes de uma série temporal com p anos.

Jan | Fev | Mar | --- | Dez
Anos 1 2 3 12 Médias
1 X1 | X | Xig | - | Xq12 Xi.
2 Xo1 | Xoo | Xog | -+ | Xoq2 Xa.
3 X31 | Xgo | X33 |- | Xg12| Xs.
p AX:p,l AX:p,Z ‘X:p,?) e AX:p,lQ p-
Médias X,l X2 X.g s X 12 X

Fonte: Morettin ¢ Toloi (2006).

A Tabela 3.2 representa dados mensais e o nimero total de observagoes N. Sendo
N o muiltiplo de 12 isto é, N = 12p, p = ntimero de anos. Se calcularmos médias
mensais, utilizando a notagao da Tabela 3.2 chegaremos as seguintes expressoes:

_ 1 )
X = EZXU, i=1,...,p, (3.2)
7=1
_ 1<
X, ==Xy, j=1,..,12, 3.3
=% 83
1 P 12 1 N
X=p 2 2 K= 2% (3.4)
i=1 j=1 t=1

Ao considerar a nova série Y; = X, — Tt, onde X; e Tt representam respectivamente
a série inicial e a tendéncia, este procedimento fornecera meios para estimar a sazo-
nalidade (S;). Se tomarmos as médias dos meses: janeiro, fevereiro,...,dezembro, a
partir de Y;. Utilizando-se da notacao da Tabela 3.2, obteremos a expressao

_ 1 &
7 =1

Sabendo-se que, em geral, a soma dos Y., nao é zero a estimativa das constantes

sazonals sera

\)O)
I
el
|
h<

(3.6)

onde
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—

1 2

12

j=

Y — X, (3.7)
1

A série livre da sazonalidade sera XtSA =X, - 5} para o modelo aditivo e XtSA =X,/ 5}
para o modelo multiplicativo, sendo S’j = Xj /Y. Exemplos poderdo ser encontrados no
Apéndice A.2.

3.1.2.3 FEstimacao das variacoes aleatorias

A componente aleatéria é o residuo dos dados reais, depois de descontados a tendéncia
e os indices de sazonalidade. Para Spiegel (1993), os movimentos irregulares tendem a

apresentar pequena amplitude e a seguir o padrao de uma distribuigao normal.

3.1.3 Objetivos

“Em termos genéricos, o estudo de séries temporais tem diver-
sos objetivos. Algumas vezes, visa avaliar o andamento das
variaveis, classifica-las e descreve-las ao longo do tempo; outras,
a identificacao de fatos geradores e determinacao das relagoes de
causa e efeito, de modo a se poder predizer, projetar ou contro-
lar os correspondentes valores ou comportamentos futuros dos

fenomenos.”

(MILONE, 2006, p. 309)
Segundo Ehlers (2009, p. 2), o estudo de séries temporais contempla os seguintes objetivos:

1. Explicagao: usar a variacao de uma série para explicar a variacao de outra série.

2. Predicao: predizer valores futuros com base em valores passados. Esta podera ser
de curto prazo (1 a 3 meses), médio prazo (3 a 24 meses) ou longo prazo (acima de
24 meses), conforme (YAFFEE; MCGEE, 1999).

3. Controle de processos: controle estatistico de qualidade. Para Esquivel (2012), con-
trolar a qualidade de uma série temporal é importante por permitir ajustar o modelo
a série de dados, possibilitando tomar medidas corretivas nas séries para evitar que
a qualidade se afaste de um nivel estabelecido.
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4. Descricao: propriedades da série, a exemplo de tendéncia, sazonalidade, outliers,
alteracoes estruturais e etc.

Em muitas situagoes em ciéncias fisicas, bioldgicas, sociais e em engenharia envolvem o
conceito de sistema dinamico, caracterizado por uma série de entrada X(t), uma série de

safda Y(t) e uma funcao de transferéncia v (7).

X(1) N o(t) Y(r) ;

Figura 3.5: Representacao de um sistema dinamico.
Fonte: Pereira, Zanusso e Sales (1986).

De particular importancia sao os sistemas lineares, onde a saida é relacionada com a

entrada através de um funcional linear envolvendo v(7). Um exemplo tipico é

Y(t)=> o(r) X(t—7) (3.8)

=0
também chamado de funcao de transferéncia.

Os problemas de interesse aqui sao:

1. estimar a fungao de transferéncia v(7), conhecendo as séries de entrada, X(t) e Y(t);

2. fazer previsoes da série Y(t), com o conhecimento de observagoes da série X(t) e de

v(T);
3. estudar o comportamento do sistema, simulando a série de entrada;

4. controlar a série de saida Y(t), de modo a trazé-la o mais préximo possivel de um
valor desejado, ajustando-se convenientemente a série de entrada X(t); este controle

é necessario devido as perturbacoes que normalmente afetam um sistema dinamico.

Em linhas gerais, o objetivo global do estudo de séries temporais é sumarizar as proprie-
dades da série e caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um modelo
adequado (PEREIRA; ZANUSSO; SALES, 1986).
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3.2 Processos estocasticos

“A distincao entre o processo estocastico e sua realizacao é pa-
recida com a distingao entre populagao e amostra. Assim como
utilizamos dados amostrais para fazer inferéncias sobre a po-
pulacao, em séries temporais usamos a realizacao para fazer in-

feréncias sobre o processo estocastico subjacente.”

(GUJARATI, 2000, p. 719)

Os modelos utilizados na representacao dos fendomenos com comportamentos aleatérios
investigados na forma de séries temporais sao ditos processos estocdsticos (AIUBE, 2007;
CHATFIELD, 2000).

Os processos estocésticos sao uma familia de [X(¢),t € T, tal que, para cada t € T,
X é uma varidvel aleatéria (MORETTIN; TOLOI, 2006; PEREIRA; ZANUSSO; SALES, 1986).
Assim, nessas circunstancias um processo estocastico serd considerado uma familia de
varidveis aleatérias (VA) definidas em um mesmo espago amostral de probabilidades (£2).
Portanto, para cada t € T', X é uma v.a. real definida sobre (2; além de ser uma fungao

de dois argumentos, X, oy, t € T, w € 2, conforme a Figura 3.6.

Ixtxj

AL

Figura 3.6: Um processo estocéstico interpretado como uma familia de varidveis aleatorias.
Fonte: Morettin e Toloi (2006). Nota: Adaptado pelo autor.

A Figura 3.6 revela que para cada ¢t € T, tem-se uma v.a. X ), com distribuicao de
probabilidades associada. Assim, é possivel que a funcao de densidade de probabilidade

f=(X) no instante t; seja diferente de f,(X) no segundo momento t,.
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Usualmente, descreve-se um processo estocastico através de suas funcoes média, autoco-
variancia e variancia. A fungao média de X (t) é dada por

EIX(1)] = pu, (3.9)

a autocovariancia entre X (t;) e X (t3) por

Yty = COV(X (t), X(t2)) = E{[(X(t2) = pua)J[(X (£2) = pu2)l}, (3.10)

sendo t; e ty dois instantes distintos. Ou ainda, se t; = t5 = t, (3.10) tém se

Yier =02 = Var{X(t)} = E{X?(t)} — ii(¢), (3.11)

representando a variancia do processo X.

Na modelagem de séries temporais é necessario introduzir suposicoes simplificadoras que
norteiem a analise de determinadas classes de processos estocdsticos com comportamentos
especificos, a exemplo de processos estacionarios ou nao estacionarios, processos Gaussi-

anos ou ‘“normais”e processos Markovianos ou nao Markovianos.

Entretanto, a seguir faremos uma breve apresentacao dos processos estacionarios, ruido

branco e passeio aleatério.

3.2.1 Processos estacionarios

Os processos estocdsticos podem apresentar estacionariedade forte (estrita) ou fraca (de
segunda ordem). Na pratica busca-se a caracterizagao de tais processos através dos mo-
mentos de primeira e segunda ordem. Nesse sentido, Morettin e Toloi (2006) explicam
que um processo estocédstico X = {X(t),t € T} é estritamente estaciondrio se todas as

distribuicoes finito dimensionais permanecem as mesmas sob translagoes do tempo, isto é

F(Xl, ,Xn,tl + 7, 7tn + T) = F(Xl, ...,Xn;tl, ---;tn) (312)

para quaisquer t1,...,t,,, 7 de T. Enquanto o processo estocdastico sera considerado fraca-
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mente estaciondrio se e somente se

(i) E{X(t)} = p(t) = p, constante, para todo t € T’
(i) E{X?%(t)} < oo, para todo t € T}

(iii) y(t1, t2) = CovX(t1), X(t2) é uma funcao de |t; - to].

Diante dessas condicoes, um processo estocdstico sera fracamente estaciondrio se as médias
e variancias forem constantes ao longo do tempo e se a sua funcao de autocovariancia

depender somente da defasagem (lag) |t; - ta].

Todavia, uma série podera apresentar caracteristica de estacionariedade durante periodos
longos ou apenas em periodos breves, mudando de nivel e/ou de inclinacao. Em geral,
as séries temporais de origem economica e financeira apresentam alguma forma de nao
estacionariedade (MORETTIN; TOLOI, 2006), vide a Figura (3.7).

X(t)
160 -

140 3
120 3

100 3

80 3

60 -

T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Figura 3.7: Série nao-estacionaria quanto ao nivel e inclinagao.

A maioria dos modelos estatisticos de analise de séries temporais supoem que as séries
sejam estaciondrias, caso nao ocorra, podera se transformar em estacionaria ao ser dife-
renciada em uma quantidade n finita de vezes. Comumente, se estabelece as diferencas
sucessivas da série original para entao obter a estacionariedade. Assim, a primeira dife-

renga de X (t) é definida por

AX(t) = X(t) — X(t - 1), (3.13)
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a segunda diferenca

A2X(t) = A[AX ()] = A[X () — X(t — 1), (3.14)

de forma geral, a n-ésima diferenga de X (t) é

A"X () = A[A™ X (). (3.15)

Geralmente, no maximo duas diferencas sao suficientes para tornar a série temporal esta-
cionaria. No entanto, quando as diferencas nao sao suficientes para alcancar tal suposicao,
costuma-se aplicar antes das diferencas, uma transformacao nao linear nos dados, como

por exemplo, a transformagao logaritmica ou a transformacgao de Box e Cox (1964).

X —
Xt(,\): tTc’ se XA # 0,

logX;, seA=0

(3.16)

De acordo com Morettin e Toloi (2006), as principais razoes para realizar as transformagoes
sao: estabilizar a variancia, tornar o efeito sazonal aditivo e obter uma distribuicao para
os dados mais simétrica e préxima da normal, ou seja, ¢ = 0 (média igual a zero) e o = 1

(variancia igual a 1).

A Figura (3.8) apresenta (a) o indice mensal de producao da industria de transformagcao
da Bahia no periodo jan/91 a nov/13, (b) a primeira e (c) a segunda diferenga respecti-

vamente da série original.
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18 diferenga (Indice) indice {média de 2002 = 100)

2% diferenga (indice)

80 100 120 140

60

20
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-10

-20

40

20

-20

1995 2000 2005 2010 2015
(a)
T T T T T
1995 2000 2005 2010 2015
(b)
T T T T T
1995 2000 2005 2010 2015

Figura 3.8: Bahia: Indice mensal de producio da indistria de transformacao (jan/91 a dez/13).
(b) Primeiro diferenca e (c¢) Segunda diferenca. Nota. Calculo do autor.
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

33



Capitulo Trés 3.2. Processos estocésticos

3.2.2 Ruido Branco

Segundo Ehlers (2009, p. 17), um processo estocéstico em tempo discreto é chamado ruido
branco ou puramente aleatdrio se consiste de uma sequéncia de v.a. {e;} independentes

e identicamente distribuidas, isto €, se

(i) E[e(t)] = 0, constante, para todo t € T}
(ii) Var[e(t)] = o2, para todo t € T}

(iii) v(e(t1), e(t2)) = Covle(t), e(t2)] = 0, para todo t; # to.

O ruido branco ¢é temporalmente homogéneo, estacionario e sem dependéncia temporal,
que resulta de um processo estocastico onde todas as v.a. seguem uma distribuicao
normal de média zero, com variancia e covariancias nulas (Figura 3.2.4). Usualmente,

este processo estocastico é denotado por

e(t) ~ RB(0,07). (3.17)

3.2.3 Ruido rosa

Na abordagem de Moreira (2013), o ruido rosa ou fractal ¢ um processo estocastico in-
termediario entre o ruido branco e ruido browniano, conforme é apresentado na Figura
3.2.4.

3.2.4 Passeio aleatorio

Segundo Esquivel (2012, p. 14), um processo estocéstico é dito passeio aleatdrio se a
primeira diferenga deste resulta em um RB. Seja {e;} um processo discreto puramente

aleatério com média p e variancia o2, sera considerado passeio aleatério se

X(t) = Xt—l + & (318)

Este processo estocastico que também é conhecido como ruido marrom, random walk noise

ou ruido Browniano, pode ser obtido através da integracao do ruido branco. Ademais, e
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um processo com tendéncia estocastica, que nao manifesta condi¢oes de estacionariedade
e onde os registos da série ndo permitem prever o seu futuro (MOREIRA, 2013). A Figura
3.2.4 exibe o comportamento do ruido branco, ruido rosa e ruido Browniano.

White Noise

WiV, Al e

Plnk Noise

Noise Value

P

B e,
W . -
! W A

Brown MNoise = %

N A e
by L™ o

Time
Figura 3.9: Séries temporais caracterizadas por ruido branco, ruido rosa e ruido marrom.

Fonte Moreira (2013).

A verificacao da estacionariedade de uma série temporal também pode ser avaliada através
dos testes de raiz unitaria. Em suma, tais testes avaliam se o polinomio (autorregressivo

e/ou de média mével) da série em andlise possui uma raiz sob o circulo unitério.

3.3 Teste Dickey-Fuller (DF)

Segundo Cromwell, Labys e Terraza (1994, p. 38), o teste de Dickey-Fuller analisa a
condi¢ao em que o processo estocastico apresenta uma raiz unitdria e onde a diferenciagao
pode ajudar a remové-la. Assim, seja uma série temporal {X;}, o teste DF baseia-se uma
regressao entre os valores de X; e sua medicao em um periodo imediatamente anterior

Xi_1, ou seja, um modelo autorregressivo de ordem 1 [AR(1)] representado por

AXt ¢Xt 1+ & (319)

em que

g, ~ RB(0,0?) (3.20)
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O teste envolve a andlise da estatistica t do parametro ¢, que é obtido por minimos
quadrados, sob a hipé6tese nula de que ¢ = 0 (nao é estacionéria), o que implica que X; é

um passeio aleatério, isto é, possui uma raiz unitaria.

O parametro ¢ é dado por

e XXy

EES (3.21)
D i X(2t—1)
A estatistica t do parametro ¢ é denotada por
¢
Hd) = —— 3.22
©) =505 (322
onde
82
S(¢) = m 3.23
SO ST (3:23)
e
s 1 Y (X — ¢ X_1)? (3.24)
w9 t (t—1) .

em que ¢ é o estimador de minimos quadrados; S(¢) é o erro padrao de ¢ e S? é o
estimador de o2, O teste poderd ser realizado nas seguintes situacoes:

) AX; =0 X1 +&
Hy: X, é um passeio aleatério (¢ = 0)

11) AXt:Oé+¢Xt_1+€t
Hy: X; é um passeio aleatério com deslocamento drift (¢ = 0)

111) AXt:Oé‘i‘Oét—'—Qﬁthl + &
Hy: X, é um passeio aleatério com deslocamento drift em torno de uma tendéncia
estocdstica (¢ = 0)
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A hipdtese nula sera rejeitada toda vez que a estatistica ¢ de parametro ¢ for maior que o
valor critico 7 a um determinado nivel de significancia. Os valores criticos sao estimados
via simulacoes de Monte Carlo, pelo fato da estatistica de DF nao seguir uma distribuicao
estatistica conhecida (CROMWELL; LABYS; TERRAZA, 1994; GUJARATTI, 2000).

Em suma, a ideia por tras do teste DF ¢ bem simples. Realiza-se uma regressao linear
(Y = a+bxr+e), de uma série Y; com si prépria no periodo imediatamente anterior Y;_ 1,
isto é, AY; = ¢Y,_1 + u;. Em seguida, analisamos a significancia do coeficiente ¢, se ¢ =

0, conclui-se que o processo é nao estacionario, caso contrario ¢ estaciondrio.

Maiores detalhes sobre o teste DF poderao ser encontrados em Brockwell e Davis (2006),
Fuller (1996), Harris e Sollis (2003).

3.4 Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) introduz um operador de defasagens no teste
DF, (Equagao 3.19), para resolver o problema da autocorrelagdo no termo de erro &, tal

CO1mo:

AXy =Xy + Y Bl X+ (3.25)
k=1

sendo Z?:l BrAX(¢—k) o operador de defasagens.

Tendo como base o teste de DF, a equacao 3.25 também pode ser estendida para os casos
em que: a série temporal (a) X; é um passeio aleatério; (b) X; é um passeio aleatério com
deslocamento drift e (¢c) X; é um passeio aleatério com deslocamento drift em torno de
uma tendéncia estocdstica (WEI, 2006).

1) AX, = OéX(t_l) + ZZ:1 ﬁkAX(t_k) + &
Hy: X; é um passeio aleatorio (¢ = 0)

ll) AXt =a+ OéX(t_l) + ZZ:I BkAX(t—k) + &
Hy: X; é um passeio aleatério com deslocamento drift (¢ = 0)

111) AXt =+ OZX(tfl) + ZZ:I BkAX(t,k) + 5,5 + &
Hy: X, é um passeio aleatério com deslocamento drift em torno de uma tendéncia
estocdstica (¢ = 0)

37



Capitulo Trés 3.5. Testes de normalidade

As hipoteses e os valores criticos da estatistica 7 para cada caso sao os mesmos do teste
de DF. Para maiores detalhes sugerimos Aiube (2007), Cromwell, Labys e Terraza (1994),
Fuller (1996), Harris e Sollis (2003), Tsay (2010).

3.5 Testes de normalidade

Segundo Cromwell, Labys e Terraza (1994, p. 19), o conceito de uma distribuigdo normal
pode ser combinado com o conceito de independéncia para fornecer percepcoes (insights)
sobre métodos de especificacao de um modelo de séries temporais. Nesse sentido, se uma
série temporal foi transformada com o intuito de alcancar a estacionariedade, é possivel
testar se esta é normal e em seguida, pode-se especificar um modelo linear para descrever
o seu comportamento. Em linhas gerais, o teste de normalidade que sera apresentado,
centra-se nas medidas de assimetria (grau de deformacao) e curtose (grau de achata-
mento) de uma varidvel aleatoria, calculadas a partir de uma distribui¢ao de frequéncias.
Essas medidas sdo conhecidas como momentos (TOLEDO; OVALLE, 1985; SPIEGEL, 1993;
YAFFEE; MCGEE, 1999).

Para uma varidvel aleatéria X(t) com média p, o momento amostral central é definido
por

pe =T [X(#t)—p" r=12.00 ¢ t=1...T (3.26)
t

Quando r = & a razao para o coeficiente de assimetria é

1/2 3
2= (3.27)
(13"

Ja quando r = 4 a razao para o coeficiente de curtose é

B, = A2 (3.28)

Caso a variavel aleatdria seja normal, o coeficiente de assimetria 511/ > =0 e o coeficiente
de curtose serd (5, = 3. Por essa razao, geralmente a curtose é definida por (f; - 3), que
é positivo para uma distribuicao afilada, negativo para uma distribuicao achatada e nulo
para uma distribuicdo normal (SPIEGEL, 1993).

38



Capitulo Trés 3.6. A Fungéo de autocorrelacdo (FAC)

Para efeito de ilustracao, em uma analise o pesquisador encontrou um coeficiente de
assimetria 511/ > =1 e um coeficiente de curtose By = —2. Com estas informagoes, podera
concluir que os dados nao estao igualmente distribuidos, pois apresentou assimétrica a
direita(positiva) e curtose(achatamento) negativa.

3.5.1 'Teste Jarque-Bera

O teste JB, desenvolvido por Jarque e Bera (1980), utiliza os coeficientes de assimetria e
curtose para formar a seguintes estatistica:

S2 K — 3)?
3 . 12, .
sendo S = —337 O estimador de ;" e k = — 5 0 estimador de (5.
(75" (f22)

Testa-se a hipéteses Hyp: X(t) é normal contra Hy: X(t) ndo é normal. Rejeita-se a
hipdtese nula toda vez que a estatistica JB exceder os valores criticos da distribuicao
qui-quadrado com 2 graus de liberdade, a determinado nivel de significancia.

De acordo com Lucambio (2008), o teste JB é conhecido por ter boas propriedades para

a verificacao de normalidade e por isso é muito utilizado em econometria.

3.6 A Funcao de autocorrelagao (FAC)

A funcao autocorrelacao apresenta-se como um relevante instrumento para andlise de
séries temporais, devido ao fato de poder mensurar a interdependéncia de uma série
temporal. A quantificacao da dependéncia entre as instancias de tempo da série é obtida
por meio da autocovariancia e/ou da autocorrelagdo amostral. De acordo com Esquivel
(2012), a autocorrelacao é a correlagao defasada, em um nimero &k de unidades de tempo,

de uma série consigo mesma, podendo ser estimada por

n—k 7 T
Xy — o) (X —
e = i1 ( © z)( (4 x)’ k=0,1,2,... . (3.30)
2 =1 (X = 7)

Em outras palavras, a equagao acima é entendida como a covariancia da série na defasagem

k dividida pela variancia da série, onde n representa o comprimento da série e T é o valor
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médio das observagoes, determinadas a partir da variagao temporal k.

Tsay (2010) argumenta que a covariancia e a variancia apresentam as mesmas unidades de
medida e, portanto, os valores de r, sao adimensionais, isto é, variam de -1 a 1 e indicam

que:

a) 0 < r, <1 a série possui autocorrelagao positiva;
b) r, = 0 nao existe autocorrelagao na série; e,

c) -1 < 7, < 0 a série possui autocorrelagdo negativa;

O correlograma ¢ a representacao grafica das autocorrelagoes, no qual esboga-se os primei-
ros valores r; contra as defasagens k. Tal grafico é amplamente conhecido como funcao de
autocorrelacao amostral (FAC) e pode ser utilizado para a identificagao de caracteristicas
de uma série temporal (Figura 3.10) (COWPERTWAIT, 2006; FULLER, 1996; SHUMWAY;
STOFFER, 2011).

De acordo com Filho (2009) ao analisar o correlograma é possivel caracterizar a série

como:
a) Estaciondria (se os valores de 7, decaem para zero rapidamente);
b) Nao estacionarias (se os valores de ry decaem para zero lentamente);

c) Periddica (se a série apresentar caracteristica de sazonalidade de perfodo de 12 meses,
por exemplo, as autocorrelagoes sao altas para k amplitudes 6, 12, 18, 24, etc, oscilando
o sinal. Divergindo, portanto, das séries estaciondrias, que apresentam correlagoes diver-

gindo de zero, para k grande, oscilando indefinidamente);

d) Ruido branco (diante de uma série de varidveis aleatdrias independentes, identicamente
distribuidas (Subsecao 3.2.2), as autocorrelagbes 7y sdo nulas, exceto rg que é igual a 1;

e) Memdria curta ou longa (se a estatistica r, (FAC) decrescer rapidamente para zero
a série é caracterizada como memoria curta, enquanto se a FAC decrescer lentamente
para zero a série temporal serd denominada memoria longa e a sua dependéncia temporal
permanecera presente por um longo periodo). Contudo, Filho (2009) argumenta que a
FAC é adequada na deteccao de memoria na série quando a mesma for estacionaria.
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Figura 3.10: Bahia: Indice mensal de produgao do segmento refino de petréleo e alcool (jan/91
a dez/13). (b) Fungao de autocorrelagdo. Nota. Célculo do autor.
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

Segundo Gujarati (2000, p. 722), a significancia estatistica de qualquer r pode ser julgada
por seu erro padrao. Se uma série for puramente aleatéria (subsegao 3.2.2), os coeficientes
de autocorrelacao amostral serao aproximadamente distribuidos normalmente com média

zero e variancia 1/n, em que n é o tamanho da amostra. A série temporal da Figura 3.10

(a) tem um n = 276, implicando em um erro padrao igual a ——

V276"

Entao, ao seguir as propriedades da distribuicao normal padrao, o intervalo de confianca

de 95% para qualquer 7, serd + 1.96 * \/%Tﬁ em ambos os lados de zero. O intervalo de

confianga de 95% (-0.1180, 0.1180) é mostrado como duas linhas tracejadas na Figura

3.10 (b).

Com base no correlograma (Figura 3.10) pode-se inferir que a série temporal do indice

mensal de producao da industria de transformacao da Bahia é nao estaciondria, pois
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verificou-se que as estatisticas r calculadas decairam lentamente para zero. Ademais, os
coeficientes 1, até a defasagem 35 sao, individualmente, estatisticamente significativos,
ou seja, diferentes de zero.

De posse dos coeficientes de autocorrelacao r; é importante verificar se todos eles sao
simultaneamente iguais a zero (ENDERS, 2004; GREENE, 2003; GUJARATI, 2000). Com
essa finalidade ¢ conveniente utilizar a estatistica (LB) de Ljung e Box (1978), que é
denotada por

LB:n(n+2)Zm: (nizk) ~ X2 (3.31)

k=1

A estatistica LB é uma variante da estatistica Q de Box-Pierce que é definida por

Q=nYy ri~xn (3.32)

aqui n = tamanho da amostra e m = duragao da defasagem (lag).

Ambas as estatisticas seguem a distribuicao qui-quadrado com m graus de liberdade.
Porém, Gujarati (2000) argumenta que a estatistica de Ljung-Box tem apresentado me-
lhores propriedades em amostras pequenas do que a estatistica de Box-Pierce.

Em uma aplicagao, se a estatistica Q ou LB calculada exceder o valor critico da tabela x?,
ao nivel escolhido de significancia, rejeita-se a hipotese nula de que todos os r; sao iguais

a zero e, pode-se concluir que, pelo menos, alguns deles devem ser diferentes de zero.

3.7 DMemoria de longo alcance em séries temporais

Uma das propriedades mais importantes que se procura determinar ao analisar séries
temporais é a denominada persisténcia, que se refere a meméria ou correlacao interna da
série (ANTENEODO, 2004). Para Souza, Tabak e Cajueiro (2006), uma série de observagoes
apresenta memoria de longo alcance quando os valores observados em lags distantes sao
correlacionados entre si, ou ainda, se o efeito de um evento ocorrido em um instante pode

ser detectado em muitos lags depois.
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A avaliacao da memoria de longo prazo de uma série pode ser feita por meio de diversas
metodologias (DINIZ, 2008; TAQQU; TEVEROVSKY; WILLINGER, 1995; VASSOLER, 2012).
Entre os diversos métodos podemos citar: a Anédlise R/S cldssica com o expoente de
Hurst, os métodos Detrended Fluctuation Analysis (DFA) e Detrended Cross-Correlation
Analysis (DCCA).

3.7.0.1 Método R/S

Um dos métodos mais conhecidos para a estimacao de memoria de longo alcance é o
método R/S (DINIZ, 2008; MANDELBROT, 1972; MANDELBROT, 1997; PALMA, 2007).
O rescaled range R/S foi desenvolvido pelo hidrélogo britanico Hurst (1951), enquanto
estudava problemas associados aos reservatorios de agua do rio Nilo. A estatistica de
Hurst consiste em mensurar os volumes maximo e minimo do reservatério (amplitude) e
o desvio padrao dos fluxos de dgua em um determinado periodo de tempo 7, de modo que
R/S serd a razao entre a amplitude (R,) e o desvio padrao (S;) das vazdes de dgua em
um tempo. E assim, detectar persisténcia ou memoria de longo prazo em séries temporais
(ANTENEODO, 2004; FILHO, 2009).

Os passos da aplicagao deste método sao explicados por Souza, Tabak e Cajueiro (2006):

1. Determina-se a média (£), do fluxo de dgua no periodo 7 dado por:

(€)= %Zw» (3.33)

onde £(t) apresenta o influxo de dgua no reservatério no instante ¢.

2. Determina-se a variacao da média v. De modo que a soma da variacao acumulada
da média, para os periodos de 1 a ¢t é demonstrada por

X(t,7) = €)= (€)-], (3.34)

sendo (£), a média de todos os pontos da série do periodo 7, e t representa um
tempo entre o primeiro periodo (¢t = 1) e o dltimo perfodo (¢ = 7).
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3. Calcula-se a diferenga entre o valor méximo e minimo de X (t) no periodo 7

R(1) = Maz[X(t,7)] — Min[X(t,7)], paral <t <T (3.35)

4. Divide-se R(7) pelo desvio padrao S(7),

R/S = gg; (3.36)
onde
S() = | =X le) — (©)-12), (337)

Se para tamanhos distintos de (7), a relacio R/S pode ou nao seguir uma lei de

poténcia, caso siga temos:

R/S = (1/2)", (3.38)

onde H sera o expoente de Hurst.

O coeficiente de Hurst varia entre 0 e 1. Se H for igual a 0,5 a série é denotada como
descorrelacionada. Quando H estiver compreendido no intervalo 0,5 < H < 1,0 infere-se
que a série em estudo é persistente. Para H variando entre 0,0 < H < 0,5 diz-se que a

série apresenta um comportamento antipersistente.

3.7.0.2 Método DFA

Desenvolvido por Peng et al. (1994), o método DFA, do inglés Detrended Fluctuation
Analysis ou analise das flutuacoes retirando a tendéncia, é um método de andlise de es-

cala utilizado para estimar expoentes que caracterizam as correlacoes de longo alcance
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e possibilita a identificagao de autoafinidade em séries temporais nao estacionarias, fa-
cilitando assim, a acurdcia das previsdes (ANTENEODO, 2004; SILVA, 2009; STANLEY;
MANTEGNA, 1995).

Dados os elementos Xj,...,Xy da série temporal em estudo (Figura 3.11 (a)), o calculo
do DFA ¢ explicado por Filho (2009), conforme veremos a seguir:

1. Inicialmente, da série completa determina-se o desvio de cada observacao em relagao
a média (X). Assim, obtém-se a série integrada y(k) (Figura 3.11 (b)).

(k) = 32 (X; = (X)) (3.39)
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Figura 3.11: Bahia: Indice de producio industrial do setor de transformacao (jan/91 a dez/13).
(b) Série integrada y(k). Nota: Célculo do préprio autor.
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.

45



Capitulo Trés 3.7. Memoria de longo alcance em séries temporais

Em seguida divide-se a série integrada y(k) em intervalos (box) de tamanhos iguais de
amplitude n (Figura 3.12).

2. Ajusta-se um polinémio de grau > 1 a y(k) para cada amplitude (boz) de tamanho

n. Esta estatistica representa a tendéncia local na amplitude de tamanho n (Figura

3.13).

20 40
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Figura 3.12: Divisao da série integrada y(k) em bozes de tamanho n.
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Figura 3.13: Tlustragao do passo 2. Aqui temos o polinémio de grau 1 sendo ajustado.

A série integrada y(k) é subtraida da série ajustada y,(k) em cada amplitude (boz) de
tamanho n. Assim, é calculada a raiz quadritica média F(n) para cada amplitude de
tamanho n, isto é,

F(n)=\| v > (k) = yal(R)]?, (3.40)
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Deve-se repetir o célculo apresentado anteriormente para diferentes amplitudes (bozes)
de tamanho n. Ademais, o ajuste y, (k) pode ser modelado para diferentes polinémios de
grau m (MANTEGNA; STANLEY, 2000; PERAZZO; FERNANDEZ; WILLSHAW, 2004).

3. Por dltimo, verifica-se se a fungao F(n) apresenta um comportamento do tipo F(n)

~ n% em que o « serd o coeficiente de correlacao de longo alcance (Figura 3.14.)

100

o =0,83 0,02

log10FDFA(n)
()

3 4 5 6 7 8910 20 30 40 50 60 70
log,,(n)

Figura 3.14: Resultado do DFA para o indicador de produgao fisica da industria de transformacao
da Bahia (jan/91 a dez/13). Nota: Célculo do préprio autor.

Na anélise pelo método DFA se encontrarmos um coeficiente « igual a 0,50 concluimos
que a série temporal em estudo apresenta um comportamento aleatério. Se o « estiver
compreendido no intervalo 0,5 < a < 1,0 inferimos que a série em estudo é persistente.

Para « variando entre 0,0 < a < 0,5 diz-se que a série apresenta um comportamento
antipersistente, conforme a Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Classificacao da faixa dindmica e valores do expoente de flutuagao.

DFA | Condicao
a < 0,5 | Sinal antipersistente
a = 0,5 | Ruido branco, ndo apresenta memoria
a > 0,5 | Sinal persistente
a = 1,0 | Ruido rosa
a > 1,0 | Random walk, nao estacionario

Fonte: Melo et al. (2010)

De acordo com Filho (2009), o expoente « obtido através do DFA permite avaliar em
que medida a tendéncia observada na série temporal passada implica em manutencao do

comportamento no futuro, indicando um efeito de memoria de longa duracao na série.
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Segundo Diniz (2008, p. 54), é possivel realizar um teste de hip6teses para discriminar o
tipo de memoria subjacente na série temporal. Nessa perspectiva, as hipoteses de interesse
sao:

Hy: a =05
Hli a > 05

A estatistica de teste é dada por

a—0.5

T = ~ ty,_
S(a) ?

(3.41)

sendo S(a) o erro padrao amostral resultante da regressao linear, que é denotado por

n—2

S(a) = \/ Liz (Y — V)7 (3.42)

Sob a hipodtese nula, observa-se que a estatistica de teste T apresenta distribuicao apro-
ximada t de Student, com m-2 graus de liberdade, em que m é o nimero de pontos da
regressao e 2 é o numero de parametros estimados. Se o valor observado da estatistica T
for maior que os valores criticos da distribuicao t de Student, rejeita-se a hipotese nula
ao nivel de significancia fixado. Maiores detalhes sobre a distribuicao t de Student ver
(MILONE, 2006; SPIEGEL, 1993).

3.7.0.83 Método DCCA

Desenvolvido por Podobnik e Stanley (2008), o método DCCA, do inglés Detrended Cross-
Correlation Analysis ou analise de correlagao cruzada retirando a tendéncia, é uma gene-
ralizacao do método DFA, que se propoe a estimar o expoente que caracteriza a correlagao
de longo alcance cruzada entre duas séries temporais nao estacionarias, de mesmo tama-
nho (ZEBENDE; FILHO, 2009; ZEBENDE; SILVA; FILHO, 2013).

Para proceder a aplicagao do DCCA ¢é necessario seguir os seguintes passos, conforme
orienta Filho (2009).

1. Ao considerarmos duas séries temporais nao estacionarias {X;} e {X/} em que i =
1,2,...,N. Estas serao integradas e em seguida representadas por
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Ry=X1+Xo+ -+ Xk
= X+ X+ X

sendo K < N.
—— Celulose e papel
8 -+ —— Metalurgia
=) o~
o
n
(o}
(o] (o]
— o —
(ot ] -—
@
-
L]
2
E 8 H
a
3
S
=
o= _|
(e}

1995 2000 2005 2010 2015

Figura 3.15: Séries originais do indicador de producao industrial do setores celulose e papel e
metalurgia (Jan/91 a Dez/13); tomadas més a més.

2. De maneira andloga ao método DFA, as séries integradas Ry e R sao divididas
em N-n bozes (superpostas) de tamanho n, cada um contendo n+1 valores (Figura
3.7.0.3). Em cada boz (que inicia em i e termina em i+n) computa-se as tendéncias
locais Ry; e RLZ. (i < K < i+n) como sendo a ordenada do ajuste linear obtida por
Minimos Quadrados (MQ) da série somada.
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Figura 3.16: Divisao dos sinais integrados Ry, e R). em (N-n) bozes com superposicao de tamanho
n=4, cada um contendo n+1 valores. Fonte: Filho (2009).

49



Capitulo Trés 3.7. Memoria de longo alcance em séries temporais

3. A partir do calculo anterior, calcula-se a covariancia dos residuos em cada intervalo,
isto é,

' 1 i+n ~ ~
f/%CCA(na i) =—" (R — Rk,i)(Rﬁg - ;m) (3.43)

n-+1 —

4. Determina-se a funcao de correlagao (detrended covariance) expressa como:

N—-n
1 .
Fhoca(n) = N —n Z fhecal(n,i) (3.44)
i=1

De acordo com Peng et al. (1994), ao estudar duas séries temporais de tamanho N é
possivel obter o mesmo resultado do método DFA aplicado para uma tinica série histérica.
Sendo assim, ao se repetir os passos descritos acima para diferentes tamanhos de box n, é

possivel identificar ou nao a existéncia de lei de poténcia, de modo que

F2 04 = n* (3.45)

sendo (M) o coeficiente de correlagao cruzada de longo alcance (lei de poténcia) (ZEBENDE;
SILVA; FILHO, 2011; ZEBENDE; SILVA; FILHO, 2013).

10000 3 A = 0,86(0.05)
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Figura 3.17: Aniélise de correlacao cruzada (DCCA) entre o indicador de producao industrial
dos setores celulose e papel e metalurgia (Jan/91 a Dez/13). Nota: Célculo do préprio autor.

A Figura 3.17 apresenta a correlagdo cruzada entre o indicador de produgao industrial
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dos setores celulose e papel e metalurgia. Neste caso, o coeficiente A foi igual a 0,86 com
um erro de mais ou menos 0,05, indicando existir correlacao cruzada de longo alcance
persistente na producao dos segmentos industriais analisados.

Assim como o método DF A, o DCCA tem demonstrado grande utilidade em diversas
areas do conhecimento, pois possibilita a identificagao e mensuracao de correlagao cruzada
entre duas séries nao estacionarias, em diferentes escalas de tempo, embora nao quantifique
o nivel dessa correlagdo (VASSOLER, 2012). Nesse contexto, Zebende (2011) propds um
novo método para analisar correlacao cruzada entre duas séries, baseando-se nos métodos
DFA e DCCA. Segundo o autor, o coeficiente de correlagao cruzada ppcca, visa quantificar
o nivel da relagao das séries cronoldgicas nao estaciondrias, centrando-se na razao entre a
fungao de covariancia sem tendéncia F3. -4 e a funcio de variancia sem tendéncia Fppa,

ou seja,

Fpeca(n)

ppcca(n) = 3.46

( ) F(H)DFA[Xi] F(”)DFA[X’Z‘] ( )
Segundo Vassoler (2012, p. 63), a equagao (3.46) define uma nova escala de correlagao
cruzada para séries temporais nao estacionarias. De maneira andloga ao coeficiente de
correlagao linear de Pearson (ver Figueiredo e Silva (2009)), o coeficiente ppeca é adi-
mensional com intervalo entre —1 < ppoca < 1, conforme pode ser observado na Tabela
3.4.

Tabela 3.4: ppcoa: Niveis de correlagao cruzada.

ppcca | Condigao
1 Correlagao cruzada perfeita
0 Correlagao cruzada inexistente
-1 Anti correlagao cruzada perfeita

Fonte: Zebende (2011)

Caso o ppcca = 0, conclui-se que nao ha correlagao cruzada entre as séries analisadas.
Se o for ppcca > 0 ou ppeca < 0, inferimos que existe correlagao ou anti correlagao
cruzada. Para um ppcca = 1 ou ppecca = —1, concluimos que existe correlagao perfeita
ou anti correlacao perfeita entre as séries analisadas, conforme ¢ ilustrado na Figura 3.18.
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Figura 3.18: Correlacao Cruzada entre dados meteoroldgicos da cidade de Salvador/BA. Estes

dados foram gravados a partir de 12 de margo de 2010 a 10 de junho de 2010 e demonstra a

correlacdo cruzada através do coeficiente DCCA entre as seguintes varidveis climdticas: tempe-

ratura do ar X radiagao solar (e), temperatura do ar X umidade relativa do ar (M), umidade

relativa do ar X radiacdo solar (o), e velocidade do vento X direcao do vento (). As linhas

tracejadas verticais correspondem a um dia e uma semana respectivamente, em escala de tempo.
Fonte: Zebende (2011).

Embora recente, o método ppcca foi modelado em diversos campos do conhecimento,
como por exemplo, o estudo de fenoémenos climaticos (Vassoler e Zebende (2012)), na
andlise de indicadores de criminalidade (Filho, Silva e Zebende (2014)) e no estudo do
mercado financeiro (Reboredo, Castro e Zebende (2014)), (Silva, Castro e Silva (2014)) e
(Wang e Xie (2013)).

No préximo capitulo serao demonstrados e discutidos os resultados obtidos nesta pesquisa.
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Resultados

Entendendo a atividade industrial como um sistema complexo, compreender e caracterizar
o seu comportamento ao longo do tempo nao é uma tarefa facil, em virtude de suas carac-
teristicas intrisecas. No entanto, é possivel caracterizar a dinamica deste sistema através
da identificacao de leis de escala, que sao validas para grandes intervalos de tempo. Neste
sentido, utilizamos os métodos DF'A, DCCA, e o coeficiente ppcca descritos na Secao
3.7, para qualificar o comportamento exibido pela producao da industria de transformagao
baiana.

4.1 Base de dados

O desenvolvimento deste trabalho deu-se através da base de dados da Pesquisa Industrial
Mensal realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Os indices
levantados retratam a conjuntura da industria baiana e podem ser encontrados no sitio
do IBGE (www.ibge.gov.br). Essas estatisticas se referem a produgao da industria de
transformagao local (indice agregado), bem como a produgao dos segmentos industriais
alimentos e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia basica,
minerais nao metalicos, quimico e refino de petrdleo e alcool, cujo periodo com-

preende os meses de janeiro/91 a dezembro/13 (vide a Figura 4.1).

l Inddstria de transformacado |

— Alimentos e bebidas

— Borracha e plastico

—— Celulose e papel

— Metalurgia basica

— Minerais ndo metalicos

— Quimico

L— Refino de petrdleo e alcool

Figura 4.1: Séries temporais estudadas.
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4.2 Analise exploratoria

Nesta secao, discutimos os resultados da anélise exploratéria dos dados, isto é, estatisticas
descritivas, verificacao da suposicao de normalidade, a avaliacao da estacionariedade e
decomposicao das séries. Destaca-se que tais resultados foram obtidos através da aplicacao
do R Statistical versao 3.0.3 (ver (R Core Team, 2014)).

Tabela 4.1: Resumo descritivo das séries.

Min. Mix. Média Desvio CV* Assimetria Curtose

padrao
Ind. de transformacao 59,35 143,39 104,94 17,56 16,73 -0,06 2,10
Alimentos e bebidas 62,84 270,05 131,18 26,86 20,47 0,96 5,81
Borracha e plastico 66,34 213,46 128,98 29,43 22,82 0,45 2,71
Celulose e papel 43,19 212,56 115,14 47,48 41,24 0,61 1,96
Metalurgia basica 42,44 139,06 97,80 23,98 24,52 -0,46 2,11
Minerais nao metalicos 67,74 214,25 144,32 33,97 23,54 -0,23 2,00
Quimico 53,98 127,01 102,31 14,38 14,05 -0,78 2,87
Refino de petréleo e dlcool 0,59 149,03 90,74 33,12 36,50 -0,54 2,68

(*) Coeficiente de variagao (%).

A partir da anélise do coeficiente de variacao (Tabela 4.1), concluimos que as séries nao sao
homogéneas (CV > 15%), exceto a série quimico (CV = 14,05%). Além disso, tendo como
base a distribuicao de frequéncias, observamos que as séries sao assimétricas a esquerda
(Ind. de transformagao, metalurgia bésica, minerais nao metélicos, quimico e refino de
petrdleo e alcool) e a direita (alimentos e bebidas, borracha e plastico e celulose e papel).
A andlise da curtose indicou que as séries sao achatadas, exceto a alimentos e bebidas
(afilada). Tais resultados sinalizaram nao normalidade dos dados. Neste sentido, utiliza-
mos o teste Jarque-Bera (Subsecao 3.5) para a checagem da suposigao de normalidade.

Os resultados sao resumidos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Resultados do teste Jarque-Bera.

Jarque-Bera

(p-valor)
Ind. de transformagao 0,0103
Alimentos e bebidas 0,0000
Borracha e plastico 0,0060
Celulose e papel 0,0000
Metalurgia basica 0,0001
Minerais nao metalicos 0,0010
Quimico 0,0000
Refino de petroleo e dlcool 0,0008
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Ao analisar os resultados do teste JB , concluimos que as séries nao estao distribuidas
normalmente, ao rejeitar a hipétese nula ao nivel de 5% de significancia (p-valor < 0,05).

Por conseguinte, investigamos a suposicao de estacionariedade das séries por meio da
fungao de autocorrelacdo (correlograma) e pelo teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF).
Os correlogramas sao exibidos no Apéndice A.1 (Figuras A.1, A.2, A.3, A4, A5, A6,
A.7 e A.8), enquanto os resultados do teste ADF sdo mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados do teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF).

Com constante* Com constante
e tendéncia**

lags scoret lags scoret

Ind. de transformacao 9 -0,919 9 -3,403
Alimentos e bebidas 12 -1,159 12 -1,036
Borracha e plastico 6 -1,796 6 -2,326
Celulose e papel 5 -0,295 5 -2,486
Metalurgia bésica 4 -2,327 4 -3,249
Minerais nao metalicos 4 -1,775 4  -1,637
Quimico 1 -5,473 1 -5,688
Refino de petréleo e dlcool 2 -2,523 1 -5,659

(*) valores criticos 7 (5%:-2,86; 1%:-3,43)
(**) valores criticos 7 (5%:-3,41; 1%:-3,98)

De maneira geral, o correlograma indicou que as séries sao nao estacionarias. O que foi
confirmado pelo teste ADF, exceto para a série quimico. Ao analisar os resultados do
modelo com constante, nao foi possivel rejeitar a hipdtese de raiz unitaria ao nivel de
5% de significancia das seguintes séries: industria de transformacao, alimentos e bebi-
das, borracha e pléstico, celulose e papel, metalurgia, minerais nao metalicos e refino de
petroleo e dlcool. Na série quimico, rejeitamos a hipdtese de raiz unitaria ao nivel de 5%
de significancia.

Em relacao ao modelo com constante e tendéncia, nao foi possivel rejeitar a hipétese de
raiz unitaria ao nivel de 5% das seguintes séries: industria de transformacao, alimentos
e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia e minerais nao metalicos.
Contudo, rejeitou-se a hipdtese de raiz unitaria ao nivel de 5% de significancia das séries
quimico e refino de petréleo e alcool. Na tentativa de averiguar os resultados da Tabela
4.3, aplicamos novamente o teste ADF na primeira diferenga das séries estudadas. Os
resultados sao mostrados na Tabela 4.4.

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 4.4 é possivel rejeitar a hipétese de raiz
unitaria ao nivel de 5% de significancia, em ambas as situagoes (modelo com constante e
do modelo com constante e tendéncia).
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Tabela 4.4: Resultados do teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para a primeira diferenca.

Com constante* Com constante
e tendéncia**

lags scoret lags scoret

Ind. de transformacao 10 -9,781 10  -9,762
Alimentos e bebidas 10 -16,133 10 -16,492
Borracha e plastico 5 -11,137 5 -11,180
Celulose e papel 5 -10,357 5 -10,406
Metalurgia bésica 8 -8,836 8 -8,837
Minerais nao metalicos 10  -6,953 10 -7,176
Quimico 8 -8,154 8 -8,161

Refino de petréleo e dlcool 7 -8,845 7 -8,832

(*) valores criticos 7 (5%:-2,86; 1%:-3,43)
(**) valores criticos 7 (5%:-3,41; 1%:-3,98)

Dando continuidade a andlise exploratéria, vimos na Subsecao 3.1.2 que uma série tempo-
ral X; pode ser representada como uma soma ou produto de pelo menos trés componentes
nao observaveis, a saber: Tendéncia (7}), Sazonalidade (S;) e Residuos (a;), como é re-
presentado abaixo:

X, =T+ S +a (4.1)

Xt = E * St * A (42)

Através da decomposigao das séries, buscamos a identificagdo do modelo (aditivo ou mul-
tiplicativo) que melhor representa o mecanismo gerador dos dados. Usualmente, esta
escolha é realizada através da avaliacao residual. Tal procedimento foi realizado pelo
software R através do método de médias méveis. Detalhes sobre a implementacao deste
método podem sem encontrados em Zhao (2013).

As Figuras A.9, A.10, A.11, A.12, A.13, A.14, A.15 e A.16 (Apéndice A.2) exibem os resul-
tados decomposicao das séries pelo método multiplicativo. Pode-se observar em cada uma
delas as estimavas da sazonalidade, da tendéncia e os residuos. A componente periddica
das séries corresponde a um periodo de 12 meses. Geralmente, o segundo semestre concen-
tra os meses de maior producao, enquanto os meses de dezembro a fevereiro apresentam

menor producao. Os resultados da decomposicao das séries encontram-se resumidos na
Tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Resumo comparativo da decomposicao das séries .

Aditivo Multiplicativo

Min. Max. Média Desvio | Min. Miax. Média Desvio

padrao padrao

Ind. de transformagao -22.81 11,79 0,05 4,70 | 0,75 1,15 1,00 0,05
Alimentos e bebidas -46,07 61,47 0,28 14,69 | 0,63 1,38 1,00 0,11
Borracha e plastico -62,16 46,15 0,15 14,39 | 0,59 1,31 1,00 0,11
Celulose e papel -42,73 24,35 0,02 11,42 | 0,62 1,23 1,00 0,10
Metalurgia basica -42.64 24,87 0,09 10,28 | 0,55 1,29 1,00 0,11
Minerais nao metalicos -27,09 30,58 0,07 10,22 | 0,81 1,20 1,00 0,07
Quimico -35,68 19,37 0,05 8,44 | 0,62 1,20 1,00 0,09
Refino de petrdleo e dlcool | -57,10 36,20  -0.03 12,56 | 0,02 1,75 0,99 0,23

Em geral, observamos que a decomposicao pelo método multiplicativo apresentou residuos

com menores amplitudes, em compara¢ao com o modelo aditivo.

4.3 Analise via DFA

Visando atender os objetivos deste estudo, medimos a correlacao de longo alcance através
do método DF A. Os resultados podem ser vistos na Tabela 4.6 e nas Figuras 4.3, 4.5,
4.7,4.9,4.11, 4.13, 4.15 e 4.17.

A interpretacao do expoente o deve considerar as seguintes situagoes:

a. a > 0,50 — a produgdo exibe um comportamento do tipo persistente (altas seguido

de altas ou baixas seguido de baixas);

b. a < 0,50 — a produgao exibe um comportamento do tipo antipersistente (altas se-
guido de baixas ou baixas seguido de altas);

c. a = 0,50 — a producao exibe um comportamento sem memoria.

De maneira geral, observamos persisténcia na séries analisadas. O indice agregado exibiu
um expoente igual a 0,83, enquanto o « dos setores minerais nao metdlicos, celulose e
papel, borracha e plastico e refino de petréleo e dlcool foram respectivamente 1,13, 1,00,
0,96 e 0,92. Por outro lado, os setores metalurgia e quimico foram iguais (o = 0,85),
enquanto o segmento alimentos e bebidas exibiu um expoente igual a 0,61.
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4.3. Anélise via DFA

Tabela 4.6: Valores do expoente a para o indicador de produgao da industria de transformacao
(agregado) e dos setores industriais alimentos e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel,
metalurgia, minerais nao metélicos, quimico e refino de petréleo e dlcool para o periodo (Jan/91

a Dez/13).
Setor /Atividade Expoente a@  Erro
Ind. de transformacao 0,83* 0,02
Minerais nao metdlicos 1,13* 0,03
Celulose e papel 1,00* 0,04
Borracha e pléstico 0,96* 0,02
Refino de petrdleo e dlcool 0,92* 0,01
Metalurgia bésica 0,85* 0,03
Produtos quimicos 0,85* 0,02
Alimentos e bebidas 0,61* 0,03

(*) significativo a 5%.
g i 100 a=0,83+0,02
19‘95 20‘00 20‘05 20‘10 20‘15 3 4 5 6 7 8 91b 20 30 40 50 60 70
Figura 4.2: Bahia: Indice mensal de Figura 4.3: Fpra em funcao de n para o

producao da industria de transformacao

(Jan/91 a Dez/13).

indice de produgao da industria de trans-
formacao.
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Figura 4.4: Babhia: Indice mensal de
producao do setor alimentos e bebidas
(Jan/91 a Dez/13).
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Figura 4.6: Bahia: Indice mensal de
producao do setor borracha e plastico
(Jan/91 a Dez/13).
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Figura 4.8: Bahia: Indice mensal de
producao do setor celulose e papel (Jan/91
a Dez/13).
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bidas.

o =0,96 £ 0,02
.

100 o

F(n)

Figura 4.7: Fppa em funcdo de n para
o indice de producao do setor borracha e
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Figura 4.9: Fpra em funcao de n para o
indice de producgao do setor celulose e pa-
pel.
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Figura 4.10: Bahia:  Indice mensal
de produgdo do setor metalurgia basica

(Jan/91 a Dez/13).
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Figura 4.12: Bahia: Indice mensal de
producao do setor minerais nao metélicos

(Jan/91 a Dez/13).
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Figura 4.14: DBahia: Indice mensal de
producdo do setor quimico (Jan/91 a
Dez/13).

100

o=0,85%0,03

F(n)

Figura 4.11: Fppa em funcao de n para o
indice de producao do setor metalurgia.

a=1,13£003 o
100 4 >

F(n)

Figura 4.13: Fpra em fungéo de n para o
indice de producao do setor minerais nao
metéalicos.
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Figura 4.15: Fpra em fungdo de n para o
indice de produgao do setor quimico.
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2 a=0,92%0,01
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n
Figura 4.16: Bahia: Indice mensal de Figura 4.17: Fppa em fungdo de n para
producdao do setor refino de petréleo e o indice de producdo do setor refino de

alcool (Jan/91 a Dez/13). petréleo e alcool.

Conforme evidenciado pela aplicacao do DFA, as flutuagdes na producao dos setores
industriais analisados sao persistentes (a > 0,50), isto é, os valores altos tem maior pro-
babilidade de serem seguidos por valores altos, e valores baixos tem maior probabilidade

de ser seguidos por valores baixos.

No entanto, com a aplicacao do DFA nao é possivel verificar se as variacoes sao correla-
cionados. Na préxima secao serao apresentadas a aplicagao dos métodos DCCA e ppcca

nas séries investigadas.

4.4 DCCA e Coeficiente ppcoca

Os resultados da aplicagao do método DCCA sao apresentados na Tabela 4.7. Observamos
que os expoentes das correlagoes cruzadas entre as séries, em alguns casos, como por
exemplo, minerais ndo metéalicos e alimentos e bebidas (A = 1,00), apresentaram valores
superiores aos expoentes das autocorrelagoes das séries individuais, mostrando que ha

forte intensidade nas relagoes entre os segmentos industriais analisados.
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Capitulo Quatro 4.4. DCCA e Coeficiente ppcca

Série: ind. de transformacao
As séries setoriais apresentaram correlacao cruzada persistente com a série da industria
de transformagao. A Figura 4.18 exibe os niveis de correlagao cruzada das séries, via

coeficiente ppoca.

Industria de Transformagao

i R —m— Borracha e plastico !
| b —e— Alimentos e bebidas |
A R A —A— Metalurgia |
0,8 VOIS SOOI S ¥— Celulose e papel ;
; Lo : —&— Minerais ndo metalicos !
! S —<— Quimico

! —»— Refino de petroleo e alcool

Pocca

n(meses)

Figura 4.18: Niveis de correlacao cruzada da produgéo da industria de transformagdo com os
segmentos alimentos e bebidas, borracha e pldstico, celulose e papel, metalurgia, minerais nao
metalicos, quimico e refino de petréleo e alcool.

Como era esperado, o coeficiente de correlagao cruzada (Figura 4.18) mostrou-se positivo
para todas as séries. Observamos também que em grandes escalas de tempo os segmentos
metalurgia, quimico e refino de petréleo e alcool exibiram maior grau de intensidade
nas correlacoes. Enquanto os segmentos alimentos e bebidas e quimico apresentaram os

maiores niveis de correlagdo em pequenas escalas (ver Tabela 4.8).

Tabela 4.8: Ind. de transformagao: valores médios do coeficiente ppcca.

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,53 0,43 0,20 0,17
Borracha e pléstico 0,29 0,27 0,29 0,38
Celulose e papel 0,24 0,25 0,24 0,39
Metalurgia 0,39 0,47 0,54 0,63
Minerais nao metéalicos 0,36 0,32 0,26 0,25
Quimico 0,61 0,56 0,52 0,53
Refino de petréleo e dlcool 0,41 0,46 0,52 0,57

Os segmentos borracha e plastico, celulose e papel e minerais nao metalicos mostraram
menor intensidade (ppcca < 0,50) nas correlagoes para pequenas e grandes escalas.
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Série: alimentos e bebidas
A producao de alimentos e bebidas apresentou correlacao cruzada persistente com as
produgao dos setores borracha e plastico (A = 1,11), minerais nao metdlicos (A = 0,85) e

celulose e papel (A = 1,00), conforme a Tabela 4.7.

Alimentos e bebidas

pDCCA

-0,4 4 —m=— Borracha e plastico

1 —®— Celulose e papel

-0.6 4 —a— Metalurgia

1 —¥— Minerais ndo metalicos
-0.8 4 —e— Quimico

1 —<— Refino de petrdleo e alcool

: ; . . . ;
4 5 6 7 8 910 20 30 40 50 60 70
n(meses)

Figura 4.19: Niveis de correlacao cruzada da producao de alimentos e bebidas com os segmentos
borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia, minerais nao metdlicos, quimico e refino de
petroleo e alcool.

Com base na analise dos resultados exibidos na Figura 4.19, verificamos a existéncia de
correlagao cruzada entre os setores industriais estudados. Destacamos que os segmentos
borracha e plastico e minerais nao metalicos apresentaram correlacoes superiores a 0,5
(ppcca > 0,5), em intervalos superiores a 60 meses (Tabela 4.9). Ademais, os segmen-
tos metalurgia, quimico e refino de petréleo e alcool apontaram correlacao em pequenas

escalas (n < 25) e anti correlagao em grandes escalas (n > 24).

Tabela 4.9: Alimentos e bebidas: valores médios do coeficiente ppcca-

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Borracha e pléstico 0,14 0,16 0,33 0,58
Celulose e papel 0,17 0,08 0,15 0,30
Metalurgia 0,20 0,10 -0,17 -0,33
Minerais nao metalicos 0,32 0,29 0,38 0,61
Quimico 0,09 0,05 -0,08 -0,16
Refino de petroéleo e alcool 0,13 0,10 -0,08 -0,26
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Série: borracha e plastico

A producao do segmento borracha e pléastico exibiu correlacao cruzada persistente com
as producao dos setores celulose e papel (A = 1,29) e minerais ndo metélicos (A = 1,14)
(Tabela 4.7). O nivel de correlagao encontra-se sintetizado na Figura 4.20 e Tabela 4.10,

a seguir.

Borracha e plastico

1,0
0,8

0,6

0,4 -

0,2 4

0,0

pDCCA

-0,2 4

-0,4 4 —®— Alimentos e bebidas
{1 —®— Celulose e papel
-0,6 { —#&— Metalurgia
1 ¥ Minerais ndo metalicos
-0,8 4 —@— Quimico
1 —<— Refino de petréleo e alcool

-1,0

4 5 6 7 8 910 20 30 40 50 60 70
n(meses)

Figura 4.20: Niveis de correlacao cruzada da producao de borracha e plastico com os setores
alimentos e bebidas, celulose e papel, metalurgia, minerais nao metalicos, quimico e refino de
petréleo e alcool.

Conforme exibido na Figura 4.20, verificamos que as correlagoes entre a produgao dos
segmentos industriais analisados sao persistentes e estatisticamente significativas. Com
base na Tabela 4.10, observou-se que para grandes escalas temporais os setores alimentos e
bebidas e minerais nao metalicos apresentaram maior grau de intensidade nas correlagoes
(ppcca > 0,5). Por outro lado, os setores celulose e papel e metalurgia exibiram cor-

relacado em pequenos intervalos e anti correlacao para grandes intervalos de tempo.

Tabela 4.10: Borracha e plastico: valores médios do coeficiente ppoca.

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,14 0,16 0,33 0,58
Celulose e papel 0,14 0,24 0,34 0,35
Metalurgia 0,20 0,18 0,03 -0,02
Minerais nao metalicos 0,44 0,45 0,55 0,66
Quimico 0,03 -0,13 -0,19 -0,09
Refino de petréleo e dlcool 0,09 -0,18 -0,30 -0,30
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Série: celulose e papel

De acordo com a Tabela 4.7, a producao de celulose e papel apresentou correlacao cruzada
persistente com as produgao dos setores metalurgia (A = 0,86), minerais ndao metalicos (A
= 1,26) e refino de petréleo e élcool (A = 1,05).

Celulose e papel
1,0

0,8 4
0,6 4
0,4 +

0.2+ o

0,0 —

-0,2 \

-0,4 4 —=— Borracha e plastico
{ —@— Alimentos e bebidas
-0,6 4 —A— Metalurgia
1 ¥ Minerais ndo metdlicos
-0.84 —e— Quimico
1 —<— Refino de petréleo e alcool

pDCCA

-1,0

4 5 6 7 8 910 20 30 40 50 60 70
n(meses)

Figura 4.21: Niveis de correlacao cruzada da producao de celulose e papel com os setores ali-
mentos e bebidas, borracha e plastico, metalurgia, minerais nao metalicos, quimico e refino de
petroleo e alcool.

Ao analisar o grau das correlagoes (Figura 4.21), verificamos a existéncia de correlagao
cruzada entre os segmentos analisados e ainda mais, constatou-se que os setores alimentos
e bebidas, borracha e plastico, metalurgia, minerais nao metalicos e refino de petrdleo e
alcool exibiram correlagoes positivas em pequenos e em grandes intervalos de tempo. Por
outro lado, o setor quimico mostrou-se anti correlacionado em grandes escalas de tempo
(n > 24).

Tabela 4.11: Celulose e papel: valores médios do coeficiente ppcca-

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,17 0,08 0,15 0,30
Borracha e plastico 0,14 0,24 0,34 0,35
Metalurgia 0,12 0,17 0,07 0,08
Minerais nao metalicos 0,08 0,08 0,10 0,16
Quimico 0,05 -0,02 -0,30 -0,34
Refino de petréleo e alcool 0,08 0,08 0,07 0,20
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Série: metalurgia

Metalurgia
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Figura 4.22: Niveis de correlagao cruzada da producao de metalurgia com os setores alimentos
e bebidas, borracha e pldstico, celulose e papel, minerais ndao metalicos, quimico e refino de
petroleo e alcool.

Com base na Figura 4.22, constatamos a existéncia de correlagao cruzada entre os segmen-
tos analisados. Os setores quimico e refino de petréleo apresentaram as maiores correlacoes
para longas escalas de tempo (ver Tabela 4.12). Observou-se ainda, que os setores ali-
mentos e bebidas, borracha e plastico e minerais nao metalicos exibiram correlagao em
pequenas escalas e anti correlacao em grandes intervalos de tempo. Enquanto os segmen-
tos celulose e papel, quimico e refino de petrdleo e dlcool apresentaram correlacao em
pequenas e em grandes escalas.

Tabela 4.12: Metalurgia: valores médios do coeficiente ppoca.

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,20 0,10 -0,17 -0,33
Borracha e plastico 0,20 0,18 0,03 -0,02
Celulose e papel 0,12 0,17 0,07 0,08
Minerais nao metdlicos 0,16 0,15 -0,01 -0,12
Quimico 0,18 0,30 0,40 0,56
Refino de petrdleo e dlcool 0,02 0,16 0,27 0,45

Ademais, tendo com base os resultados do método DCCA, observamos um expoente de
correlagao cruzada persistente com a produgao de produtos quimicos (A = 1,14) e a
produgao de celulose e papel (A = 0,86) .
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Capitulo Quatro 4.4. DCCA e Coeficiente ppcca

Série: minerais nao metdalicos

De acordo com a Tabela 4.7, a producao de minerais nao metélicos apresentou correlagao
cruzada persistente com as producao dos setores alimentos e bebidas (A = 1,00), borracha
e plastico (A = 1,14), celulose e papel (A = 1,26) e quimico (A = 0,79).
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Figura 4.23: Niveis de correlagao cruzada da producao de minerais nao metdlicos com os setores
alimentos e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia, quimico e refino de petréleo
e alcool.

Em relagao as correlagoes (Figura 4.23), observamos os coeficientes de correlagao cruzada
foram estatisticamente significativos. Os segmentos alimentos e bebidas e borracha e
pléstico exibiram correlacao em pequenas e em grandes escalas de tempo, sendo que os
coeficientes médios para grandes intervalos foram maiores que 0,5 (ver Tabela 4.13). Por
outro lado, os segmentos quimico e refino de petréleo e alcool exibiram anti correlacao em
grandes escalas temporais.

Tabela 4.13: Minerais nao metdlicos: valores médios do coeficiente ppcca-

n<12|12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,32 0,29 0,38 0,61
Borracha e pléstico 0,44 0,45 0,55 0,66
Celulose e papel 0,08 0,08 0,10 0,16
Metalurgia 0,16 0,15 -0,01 -0,12
Quimico 0,13 0,12 0,05 0,10
Refino de petroleo e dlcool 0,25 0,12 -0,01 -0,11
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Capitulo Quatro 4.4. DCCA e Coeficiente ppcca

Série: quimico

A producgao do segmento quimico exibiu correlacao cruzada persistente (Tabela 4.7) com
as produgao dos setores metalurgia (A = 1,14), minerais ndo metalicos (A = 0,79) e refino
de petrdleo e dlcool (A = 1,18).
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Figura 4.24: Niveis de correlagao cruzada da producao de quimico com os setores alimentos e
bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia, minerais nao metélicos e refino de
petroleo e alcool.

Conforme pode ser observado na Figura 4.24, os coeficientes de correlagao cruzada foram
estatisticamente significativos. Os segmentos metalurgia e refino de petrdleo e alcool
apresentaram correlacdo em grandes intervalos de tempo (ppcca > 0,50) (ver Tabela
4.14). Por outro lado, os setores alimentos e bebidas, borracha e pléstico e celulose e
papel e minerais nao metélicos apresentaram anti correlagao para grandes intervalos de

tempo.

Tabela 4.14: Quimico: valores médios do coeficiente ppcca.

n<12 [12<n<24 |24 <n<60 | n>60
Alimentos e bebidas 0,09 0,05 -0,08 -0,16
Borracha e plastico 0,03 -0,13 -0,19 -0,09
Celulose e papel 0,05 -0,02 -0,30 -0,34
Metalurgia 0,18 0,30 0,40 0,56
Minerais nao metalicos 0,25 0,12 -0,01 -0,11
Refino de petréleo e alcool 0,14 0,37 0,36 0,38
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Capitulo Quatro 4.4. DCCA e Coeficiente ppcca

Série: refino de petréleo e alcool

De acordo com a Tabela 4.7, a producao de derivados de petréleo e dlcool apresentou
correlagao cruzada persistente com as produgao dos setores celulose e papel (A = 1,05) e
quimico (A = 1,18).
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Figura 4.25: Niveis de correlagao cruzada da producao de refino de petréleo e alcool com os
setores alimentos e bebidas, borracha e plastico, celulose e papel, metalurgia, minerais nao
metalicos e quimico.

Ao analisar as correlagoes (Figura 4.25), verificamos que os segmentos celulose e papel,
metalurgia e quimico apresentaram coeficientes positivos em pequenas e em grandes esca-
las de tempo. Por outro lado, os setores alimentos e bebidas, borracha e plastico e minerais
nao metalicos exibiram anti correlagado em grandes intervalos temporais (ver Tabela 4.15).

Tabela 4.15: Refino de petrdleo e dlcool: valores médios do coeficiente ppoca.

n<12 ] 12<n<24|24<n<60|n>60
Alimentos e bebidas 0,13 0,10 -0,08 -0,26
Borracha e plastico 0,09 -0,18 -0,30 -0,30
Celulose e papel 0,08 0,08 0,07 0,20
Metalurgia 0,02 0,16 0,27 0,45
Minerais nao metélicos 0,25 0,12 -0,01 -0,11
Quimico 0,14 0,37 0,36 0,38
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Consideracoes finais

O presente estudo avaliou as propriedades de correlacao de longo alcance na atividade
da industria de transformacao da Bahia, afim de caracterizar empiricamente o comporta-
mento exibido pela atividade deste importante setor industrial. Ao analisar o expoente
que caracteriza correlacao de longo alcance a partir do DFA, verificamos que a produgao do
referido setor industrial, bem como os segmentos alimentos e bebidas, borracha e plastico,
celulose e papel, metalurgia, minerais nao metalicos, quimico e refino de petréleo e alcool,
apresentaram flutuacoes com um comportamento persistente, sejam elas periddicas ou

nao.

Os resultados do método DCCA indicaram correlagao cruzada de longo alcance persis-
tente em, praticamente, todos os cruzamentos realizados, a exceto entre o indice geral
(agregado) e o segmento alimentos e bebidas, que exibiu um expoente de correlagao igual
0,48. Com base neste resultado é possivel inferir que as oscilagoes na producao de alimen-
tos e bebidas nao afetam o computo do indice agregado do setor. Entretanto, através da
aplicacao do coeficiente ppcca, confirmamos a inexisténcia de correlagao cruzada apenas
para grandes escalas temporais, pois em pequenos intervalos de tempo (n < 12) observa-

mos persisténcia (ppcca médio igual a 0,53).

Além disso, identificamos alguns comportamentos especificos, que em sua maioria sao
caracterizados por mudanca de sentido nas correlagoes, passando de correlacionado para
anti correlacionado e vice-versa, como por exemplo, refino de petroleo e alcool e borracha
e plastico (pequenos intervalos apresentou um ppcca médio igual a 0,25 e em grandes
escalas ppoca médio igual a -0,30). Outro exemplo é alimentos e bebidas e metalurgia,

cujo ppcca médio foi igual a 0,20 em pequenas escalas e em grandes intervalos -0,33.

O indice geral, além do segmento alimentos e bebidas, exibiu correlacao cruzada persis-
tente com o segmento quimico em pequenas e em grandes escalas temporais (ppoca médio
igual a 0,56). Para grandes escalas tal indice apresentou correlagao cruzada persistente
com os setores metalurgia (ppcca = 0,63) e refino de petréleo e dlcool (ppoca = 0,57).

Em longos periodos de tempo, encontramos correlacao cruzada persistente entre os seg-
mentos alimentos e bebidas (bens nao durdveis), borracha e pldstico e minerais nao
metalicos, ambos produtores de bens intermediarios e entre os setores quimico, refino

de petréleo e dlcool e metalurgia (bens intermediérios).

Concluindo, esperamos que esta dissertacao possa, de alguma forma, oferecer subsidios
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para a tomada de decisao dos industriarios, no sentido de fornecer uma nova proposta de
avaliagao das métricas de producao dos setores especificos da industria de transformagao
para, entao, facilitar o processo de planejamento estratégico das empresas industriais do
estado.

Ademais, almeja-se contribuir com futuros estudos sobre a atividade da industria como
um todo, pois até o momento desconhecemos a existéncia de trabalhos desenvolvidos

utilizando técnicas estatisticas mais sofisticadas.

Como atividade futura tem-se um campo vasto para analise de séries temporais, pretende-
se ampliar o estudos para os demais estados do pais e avaliar o impacto de outras variaveis
economicas, a exemplo de cambio, taxa de juros SELIC, inflacao, mercado financeiro e
etc. Haja visto, que grandes variagoes nessas variaveis possa, de alguma forma, impactar

no resultado da industria local.
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Séries Temporais

A.1 Estacionariedade
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Figura A.1: Bahia: Indice de produgao da industria de transformagao (a). Correlograma (gréafico
b)
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Figura A.2: Bahia: Indice de producao do setor alimentos e bebidas (a). Correlograma (gréafico
b)
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A.1. Estacionariedade
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Bahia: Indice de producio do setor celulose e papel (a). Correlograma (grafico b)
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Figura A.5: Bahia: Indice de producao do setor metalurgia (a). Correlograma (grafico b)
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Figura A.6: Babhia: Indice de producdo do setor minerais nao metalicos (a). Correlograma
(gréfico b)
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A.2. Decomposicao das séries
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Figura A.7: Bahia: Indice de producao do setor quimico (a). Correlograma (grafico b)
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