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Orientador: Pvfm"-a-l Dina Feigenbaum Cleiman
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Nesse trabalho sao abordados os problemas de atuali
zagao e de previsao de matrizes. Com relacao ao primeiro proble-
ma, sao apresentados tres tipos de metodos para sua solugao: o me
todo iterativo RAS, metodos de Programacao Quadratica e metodos de
Programagao Linear. 0 problema de previsao e tratado atraves das
"estruturas basicas" das matrizes, obtidas por metodos de agrega
cdo estatistica que permitem uma consideravel reducao dos dados
originais. Baseado na evolucao dessas "estruturas basicas", sao

definidos alguns criterios de estabilidade para a evolucao da se-

rie de matrizes.
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This work deals with the problems of updating and
predicting matrices. Concerning the first prob]em three kinds
of solution methods are discussed: iterative RAS method,
quadratic Programming methods and Linear Programming methods.
The prediction problem is examined through the "basic structures”
of the matrices which are determined by reduction of the
origina] data. A statistical agregation method is used to
obtain the desired reduction. Stability criteria are then

defined based on the evolution of these "basic structures".
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INTRODUCAO

0 objetivo desse traba1ho e determinar criterios de
estabilidade para a evolugdao de uma série de matrizes. As matri
zes que normalmente aparecem nos problemas de previsao, sao as
que descrevem algum tipo de re]agﬁo entre setores economicos ou
entre diversos pafses ou regifes. E possfvel citar como exemplo,
a matriz de comércio exterior, a matriz do Balanco Energetico, ou

a matriz de insumo produto. 0 problema de previsao dessas matri

zes apresenta normalmente duas caracteristicas principais:

i) as matrizes sao de grandes dimensoes,

ii) as séries sao usualmente pequenas.

0 problema da dimensao da matriz pode ser cohtorng
do utilizando-se técnicas de agregacao estatistica que permitem
uma reducao dos dados originais, com uma pequena perda da infor-
magao. 0 objetivo dessas agregacoes, € manter o essencial do con
junto de dados originais (no caso, os elementos da matriz) per-
dendo o minimo de 1nformag§o, medida pela percentagem da varian-

cia total perdida na agregacdo.

Por outro lado, as series pequenas usualmente en
contradas nesses problemas, exigem metodos de previsao diversos
daqueles usados para séries de grandes dimensoes como por exem-
plo os modelos de series temporais. A evolucao das matrizes de
ve ser examinada, procurando-se verificar se a serie de matrizes

obedece a um determinado tipo de evolucao no tempo, considerada

estavel. 0 presente trabalho, esta dividido em seis capitulos que



serao sumariamente descritos a seguir,

0 primeiro capftulo € dedicado ao tema de atualiza
¢ao de matrizes, que como a previsdo, tem ampla utilizagaono pro
blema de planejamento economico. A diferenca, € que para atuali
zar uma matriz, parte-se de apenas uma matriz conhecida (passa-
da), para obter-se a matriz atual, Nesse capitulo & feita uma re
visdo dos metodos desenvolvidos para esse fim. S&o descritos o
método RAS, m&todos de Programacdo Quadratica, e métodos de Pro-

gramagao Linear.

No segundo capitulo & descrito o problema de pre-
visao e a maneira pela qual serﬁ abordado, isto €, atraves das
agregacoes das matrizes., O procedimento para a previsao e obter
as agregacoes para cada matriz da série (reducgao dos dados), pre
ver a agregacao para o perfodo que se deseja, e reconstruir a ma
triz a partir da agregagdao prevista. Nesse capitulo & detalhada
mente descrita a técnica estatistica usada na agregagao de matri
zes: Analise das Componentes Principais. Essa descrigao detalha
da e necessaria, pois as propriedades dessas componentes princi-
pais extrajdas das matrizes sao utilizadas no desenvolvimento do

estudo de estabilidade.

0 terceiro capitulo e dedicado inteiramente ao es-
tudo de estabilidade da série de matrizes. Sao propostos quatro
criterios de estabilidade, cada um correspondendo a um tipo de
evolucao diferente. No primeiro critério, € verificado se exis-
te ou nao uma mudanca nos elementos da matriz ao longo do tempo.

0 segundo procura identificar "irregularidades" na evolugdo das



matrizes tais como uma grande expansao em um dado tempo, ou uma
expansao seguida de retracao nos elementos da matriz. Os outros
dois critérios sdo criados para as agregacgoes das matrizes e pro

curam verificar "semelhancas" .nas agregactes ao longo do tempo.

No quarto capitulo sao apresentados metodos para
previsao e algumas medidas dos erros na previsao das agregacgoes.
E discutido o problema da' reconstrucdao da matriz a partir de sua

agregacgao, e o erro cometido nessa reconstrucao € avaliado pela

perda de informacao devida a agregagﬁo feita.

No quinto capitulo & feita uma aplicacao dos crite-
rios de estabilidade na previsgo da matriz do Balanco Energético
Nacional para o ano de 1981 a partir das matrizes relativas -aos
anos de 1976 & 1980. A aplicagao desses critérios permite anali
sar a evolucdo das agregacbes, possibilitando tambem identificar

"focos de instabilidades" na evolucao da série de matrizes.

Finalmente, no sexto:capitulo estdo as principais
conclusbes tiradas do estudo tedrico da estabilidade na evolugao
de uma série de matrizes, e tambem do uso dos critérios defini-
dos nesse estudo no procedimento para a previsao, como indicado
res que permitem a descricdo, até certo ponto, da propria evolu-

cao da serie no tempo.



CAPITULO I

ATUALIZAGRO DE MATRIZES

Um dos problemas de planejamento econamico g 0
que se refere a quantificacdo das relacdes entre setores da eco
nomia. Para tanto & necessdrio dispor de instrumentos que per-
mitam a determinagao dessas relagoes. As matrizes de insumo-pro
duto, de balanco energético, do comércio exterior, de bens de
capital entre outras, sao exemplos de instrumentos que fornecem
medidas dessas relacoOes. Ocorre porém, que na maioria dos ca
sos, a elaboracao dessas matrizes e de dificil execucao alem de
ser muito dispendiosa, de tal modo que elas sao elaboradas de
tempos em tempos (com intervalos de 5 a 10 .anos). Surge portan
to a necessidade de atualizar da melhor maneira possivel esses
instrumentos de planejamento economico, Esse capitulo e desti-
nado a apresentacao dos principais métodos de atualizacgao de ma

trizes.

I.17. O Problema de Atualizacao de Matrizes.

Considere uma matriz A(n X m) cujos coeficientes
sejam medidas de uma certa relacao entre setores economicos. Por

exemplo, suponha que cada coeficiente a. forneca a quantidade

J
de energia gasta no setor i, proveniente da fonte de energia j.

Neste caso, a soma dos coeficientes por linha e por coluna.

as5 = Ly

. =C.
343 i

~DM M



forncem respectivamente a quantidade total de energia gasta no
setor 1 (Lf), e a quantidade total de enepgfa proveniente da fon
te J (Cj). 0s valares Lf (i =1,2, ..., n) e Cj (j =1,2,...m)
sao chamados de margens da matriz A, e por corresponderem a gran
dezas globais, sdo usualmente mais f&ceis de se prever que 0s
coeficientes a5 {soladamefite. Essa caracter{stica € explorada
na modelagem do problema de atualizacdo de matrizes, onde € fei
ta a hipOtese de que para um certo periodo (atual ou futuro) nao
se conhece a matriz A, mas sao conhecidas suas margens Li e C..

J
A formalizacao do problema & dada a seguir.

Sejam:

A (n xm) a matriz no tempo t,

of
A (n x m) a matriz no tempo t > to

Determine a matriz A(n x m), a partir de Ao(n X m)

e de

—t

™M
-

[

Lo

A obtencdo exata da matriz Anad €possivel a par-
tir desses dados, mas pode-se obter diversas estimativas segun-
do diferentes métodos. Alguns desses métodos serao apresentados

a seguir, a comecar pelo método RAS de atualizacao de matrizes.



I.2. 0 MEtodo RAS.

0 m&todo RAS (ver EACHARACH - 1965) de atualiza

¢ao de matrizes 8 formulado da seguinte maneira:

Determine: rs (i= 1,2,..n) e s, (J = 1,2,...m)

tal que:

onde:

aij sao os coeficientes da matriz atualizada A(que se deseja);
0

a5 5 sao os coeficientes da matriz A0 (conhecida);

-

L. e a soma nas linhas de A (conhecida);

M1

C.

3 a soma nas colunas de A (conhecida);

r € R" e s 6 R™ s3o os vetores multiplicativos que representam

as alteracoes na matriz inicial.

A determinacao dos vetores multiplicativosr € Rn,

s € R" e dos coeficientes a;; pode ser feita pelo seguinte meto

J
do iterativo que ajusta alternadamente as Tinhas e as colunas da

matriz:



Sejam Lf (=17, 2, ..., 0}, Cj GJj=1,2, ...m)
_ o, | .
e Ao(n X m) = (afj), dados.
_ Ko k _ ko _
Passo (0): K = Q, afj aTj Se a.: § afj = Li o
k k k
a, = " a.. = C., = .
aJ % a1J ; faca A A” pare
Senao faga k = Kk + 1
k k-1 L |
Passo (1) a{j = afj = (ajusta as margens das linhas
‘ a
;
k k k
. = ..oo=C. = A", .
se aJ % a1J i faca A A pare
Senao faca k = k + 1
a = ak_] Cj (ajusta as margens das colunas C,)
iy = %y kT A 9 i j
, k. ko _ _ ak
se a; § aij Li’ faca A = A", pare.

Senao volte para (1)

Assim os vetores multiplicativos serdao dados por




N = D09 {teracfes
| : |

onde = n? de ajuste por 1inhas e colunas

Note que esse a]gorftmo ajusta as margens das 11
nhas Lf e posterformente ajusta as margens das colunas Cj cate
que se obtenha os dois ajustes a menos de uma tolerancia dada .
Num estudo detalhado desse método, BACHARACH(1965) verifica a
sua converg@ncfa, bem como a propriedade de conservagao dos coe

ficiente nulos.

Aplicacao do Metodo RAS a Matriz de Insumo Produto.

i) 0 Modelo de Insumo Produto

Entre as matrizes que descrevem relacoes entre
dfversos setores economicos, detaca-se como principal instrumen
to de planejamento, a matriz de insumo produto definida por
LEONTIEF (1941) no seu modelo de insumo produto cujo objdtivo e
de descrever quantitativamente as relacoes entre as 1ndUstr1as
numa economia em um dado periodo. Serda apresentada a Seguir a
versao mais simples desse modelo, baseada nas seguintes hipote-

ses:

i) A economia e composta de n indlstrias produzindo n diferen-

tes produtos utilizados como insumo no processo produtivo.

ii) 0 processo produtivo apresenta retorno constante em escala.



i11) 933 8 a quantidade fisica do insumo i consumida pela in-

dustria j.
iv) p;. € o prego do insumo {i.

€ a quantidade total do insumo i consumida pela economia

<
Nt
O
s
(D

A distribuicao de cada um dos n insumos entre as

n industrias & descrito pelo seguinte sistema Tinear:

q-l-l + q.l2 L + q-ln = q.l
o1 * 2 * Ty T 9y
qn.I + Cln2 + ... 4 qnn = qn

Multiplicando-se cada equacao pelonpreco P do
insumo i, obtem-se o0s:gastos devido a cada insumo i efetuados por

cada industria jJ.

1Py * QuoPy e APy = O9Dy

do1Pp * Q9P *+ -+vv 4o Py = doPy

qnlpn * qn2pn + .... +Qq..P

nn' n P

n'n

I
0
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Por outro lado cada indlstria j tem um gasto com

insumos dado por

1Py © 9P T v Gy Py T APy

QroPy * QpgPp * oo+ Aoy = APy

APy * AopPo * ovv ot APy = APy

As equacoes desse sistema indicam que cada indﬂi
tria gasta na producdo exatamente o valor da sua propria produ-
cdo. Isto €, estd sendo considerada a hipotese de que nao exis
te excedente economico, e portanto toda a producdo € utilizdda

no proprio processo produtivo.

Definindo-se como coeficiente tecnico de produ-

¢ao a quantidade de insumos i necessaria para a fabricacao de

uma unidade de produzo j, isto &:

pode-se reescrever os dois sistemas acima:

19 Sistema: quantidades fisicas.

ay197 * 3700, * ...+ 2
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X (T.1)
an]q1 + anzqg R annqn = q’n
29 Sistema: Precos
a11Py F A9y Py * T anP, T Py
31gPq * A90Py 7 T AP, T Py
(1.2)
a.lnp.l 4 a2np2 + .... + annp'n = pn

Considerando a matriz A(n x n) formada pelos coe
ficiente técnicos de producdo e os vetores q e p € R que forne
cem respectivamente as quantidade fisicas e os prec¢os das n mer

cadorias produzidas, os dois sistemas podem ser escritos:

Ag = q

onde A' @ a matriz transposta de A.

A matriz A que descreve 0 processo produtivo

através dos coeficientes teécnicos de producdo 35 e chamada de
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fs]

matriz de {nsumo<produto e atravEs dela & possivel analisar as
re]agSes de produggo economica. ~Embora no modelo apresentado a
matriz A seja quadrada, ndo & necessidrfia essa ﬁfpSteée para a
utilizacao do método RAS para sua atualizacao, conforme serﬁ

visto a seguir.
ii) O Metodo RAS e a Matriz de Insumo Produto

Se A(n x m) € a matriz de insumo produto, nao &
usual que se conhega diretamente a soma das linhas e colunas de
A (necessarias para a utilizacdao do Método RAS), mas sim as so-
mas das linhas e colunas da matriz de fluxo de mercadoria X

(n x m) (correspondentes as quantidade fisicas totais). A rela

cao entre X e A € dada por:

X =AQ
onde Q (m x m) & uma matriz diagonal que fornece a producao to-
tal para cada uma das indlistrias do sistema economico em ques-
tao, isto €:

Q = diag (q)

Segundo o método RAS, a matriz atualizada sera:

onde R{(n x n) e S(m x m) sao matrizes diagonais formadas pelos

vetores r e s.
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Supondo conhecidos Ao, Q e as margens da matriz

de fluxo X (yf‘= ? th’ yj = § ijl tem-se:
X = A Q
Ui T My
VJ: %XTJ

Sabendo-se que

Entao pode-se escrever

X = RA_ SQ

>
)

RA, QS

porque Q e S sendo diagonais SQ = QS. A matriz Y = AOQ e conhe
cida porque AO e Q s3o supostas conhecidas, portanto o problema
de se obter a matriz X de fluxos pode ser formulado segundo 0

metodo RAS de atualizacao.

Determine r € R" e s € R™ tal que

[ R |
—
[}
—_
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A matriz dos coeficientes t&cnicos ser§ obtida

por:

0 Metodo RAS Modificado.

0 método RAS de atualizacdo de matrizes pode ser
1Tge1ramente modificado para atender aos casos em que além das
margens atuais, sao tambeém considerados conhecidos™® alguns dos
seus atuais coeficientes. Esse método & conhecido como RAS mo-
dificado e operacionalmente e obtido, descontando-se nos totais
das linhas e colunas o va]or desses coeficientes que recebeiao
valor zero provisoriamente. Procede-se entdo o método RAS. Co
mo esse metodo preserva 0s zeros existentes, ao final acrescen-
ta-se o valor conhecido para aqueles coeficientes, obtendo-se au

tomaticamente o ajuste para as margens.

Outra maneira de se formular o problema de atua-
Tizacao de matrizes, € atraves da formulacao de um problema de
programacao matematica. No metodo RAS de atualizacao busca-se
determinar os vetores r e s que representam as alteracoes : nos
coeficientes de AO. Unma outra maneira de modelar o problema, &
supor que de um periodo para o outro as alteracoes nos coefici-

entes a4 ;5 sdo as minimas possiveis. Isto &€, sao minimas tais

(¥) Trata-se do caso em que foi possivel se obter boas vprevi-
soes para esses coefientes, antes de se efetuar a atualiza-
¢cao da matriz A,. o
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que atendam as restrigdes para as margens da matriz A. Assim o

problema de atualizacdo pode ser escrito como (*):

Determine x., i = 1,2, ...n , j =1,2,... m tal

1J
ue ; g
q min f(xij)
m
s.a: I X., =1L
521 ij i
m
b Xis = C
i=1 1
X.. >0
ij =

A fungao f(xij) deve ser escolhida tal que des-

creva a alteracao entre a matriz AO e a nova matriz.

1.3. Metodo de Programacao Quadratica.

As formas quadraticas da fungdo f sao as mais fre
quentemente usadas, baseadas na ideéia de ajuste estatisticos da
do pela distancia do_xz. Serao discutidas a seguir algumas des

sas formulacgoes.

(*) A fim de evitar as notacdes a%; para os coeficientes da ma-
triz A_ e a,. para oS coef1c entes da matriz A, sera de
agora &m d1aﬁte dadotada a seguinte notacgao:

Xij para os coeficientes de A

aij para os coeficientes de Ao
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i) FormulacgSes de FRIEDLANDER (1967)

Determine X = (xfj{ T=1,2,...n; J =1,2,...m

tal que:
min 3% F*fj - 13}2
fj %3
s.a ? Xij = L1
? Xij = CJ
onde A = (aij) » Ly oe Cj sao conhecidos.

Para resolver esse problema Frijedlander propoe o

metodo dos multiplicadores da Lagrange.

2 2
. (x,, = a;.) (X.s - )
min f = X 1J 1J = min X 1) 1J
ij i iJ 2a1J
s.a: L. = 2 X.. =0 i=1,2, n
i . 1]
J
C. - L X.., =0 i = 1,2,
J i XTJ J m
A funcao lagrangeana sera:
2
L = Z(Xij-1‘])+Z7\(L-Zx*)+2u(C—Zx.)
iJ 2a i v gy TR A R N B
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SN2
(g - Bgp)
L= % —— DLy s B A T oxgy b 2 Gy -
1J 23 .. 1 1 iYog i
J
- ﬁ. Z X
i v
Derivando em relagao a X4 3
. (Xs: = a,.)
_oL . _1J L Ai - uj =0
3X1j afj
X .
LV, I 7\1.-11 =0
a- . J
1J
i3 7 %5 " Aty T My %y
Somando para todo 1i:
L X., = z + X AL + pu. ¥ a,., =C
PN RN PR A jo5 i3 J

Mas se A = Caij) e a matriz conhecida, a soma nas linhas da ma-

triz A sera:

Asssim Cj =C; + Z A, a,. + u, c® (I.3)
;



Somando para todo j e chamando

Podemos escrever

m + n equacoes

de Lagrange.

cao entre essa

vo de incrementos sucessivos com relacao aos dados

(um método semelhante ao metodo RAS).

18

_ _ 4,0 .
L afj = Lf temos:
J
5 + AT ; alJ + I uj afj = LT
J J
0
A L1. + Z.ij i3 (I.4)
j
as equacoes (I.3) e (I.4).
C=c%+ Al 4 mcO (1.5)
L = L% + aL°% + Ay (1.6)
e RM
e R"
= di .
iag (uJ)
- diag (A;)

matriz inicial conhecida.

As equagoes (I.5) e (I.6) formam um sistema de

cuja solucao fornece os (m + n) multiplicadores

No seu trabalho Friedlander faz ainda uma rela-
solucao e a solucao obtida por um método iterati
originais

Essa tentativa de re1a-

cionar esses dois tipos de metodos (iterativo buscando uma solu
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cao vidvel, e mEtodo de Programagio Quadrdtica) serd yisto pos

teriormente com mais détalhes.

ii) Formulagao de BACHEM e KORTE (1980).

Nessa formulacdo a fungao quadratica a ser mini-

mizada €;:

2
p X5 34y
1J Zaij
L, = L X
i 5 1
C. = %
J i 1

fornecendo uma solucao para x.,. dependente dos miltiplicadores

de Lagrange Ay e uj:

1]

iii) Formulagao de BACHARACH (1970)

Nessa

como criterio para o

min f

formulacao a fungao distancia € utilizada

ajuste:
. 2
= % (x:: - a..)
i3 ij iJ
§ X3 = Ly
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cuja solugao para X

em funcao dos multiplicadores de Lagrange

g:

Xpg = %5 v Aty

Isto €, a cada elemento afj acrescenta-se uma parcela relativa

a i-esima Tinha e outra relativa a j-esima coluna.

[.4. Uma Formulagao Geral para os Metodos de Atualizacao de Ma

trizes.

Para todos os métodos de atualizacao de matrizes
ate agora vistos, chega-se a uma equacgao para Xij dependendo de

dois tipos de multiplicadores (pér Tinhas e por colunas) e do

valor conhecido A54- 0 problema fica determinado quando a esta
equacao para Xij acrescenta-se as equacoes de vinculo

b Xis = C.

i " J

z X{j = LT

‘j N

BACHEM e KORTE (1981) propoe uma relacao geral

entre x.. e a baseados na ideia que qualquer mudanca dos coe-

1 ij
ficientes da matriz A para a matriz X devidamente ponderada, &
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proporcional a uma comhinacdao linear entre a mEdia aritimética
e o quadrado da mé@dia geométrica das mudancas por linhas e co-

lunas 2. e My Tsto &:

i3 2 o
Considerando X (n x m)

A (n x m)

A € R" e A = diag (1)

p € R" e M = diag (n)

a re1ag30 geral para X e A € dada por:

X =A+ AW + WM + TA WM (I.7)

onde W & a matriz dos pesos.

Voltando rapidamente aos m&todos gnteriormente

abordados, as relagoes entre X e A sao dadas por:

i) Metodo RAS

S IS S F
ii) Friedlander
Xes = Qo + Ao Q.. + Y. a.

1] 1] 1 71J Jj iJ
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ii{i) Bachem e Korte
X...—a-\.- +9\_I a_i-j '+' a*' )u.

1J 1]

iv) Bacharach

Definindo-se valores convenientes para W, T, A
e u e possivel escrever todos esses métodos como derivados  da

relagao geral (I - 7).

i) Para o metodo RAS, define-se

onde e, g Rn e em e R™ s3o vetores formados de 1's.

X =A+ (RA-A) + AS - A+ (RA-A) (S -1)
X =RA + AS - A+ RAS - RA - AS + A = RAS
OU X.. = T, @a.. S

1J L VIR
ii) Frieéedlander

W =A, 1=0p A e p os multiplos de Lagrange
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X=A+ A A+ AM

iii) Bachem e Korte

ij = aij , T =0, Xe ﬁ os multiplicadores de Lan
grange
2 2
a7 1
W =
2 2
I
X =A+ A W+ WM
ou X = + A, a%. + a u
1] 1J 1 1] 13 73

iv) Bacharach

1 1
W = . . , T =0 XA ey os multiplicadores de
. Langrange
1 1
A A u H
X = A 4+ 1 1 N 1 m
An An L M
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I.5. Uma Abordagem EstatTstica do Problema de Atualizagao de

Matrizes.

0 problema de atualizagao de matrizes pode ser
visto como um problema de estimacao estatTstica no qual os coe-
ficientes da matriz X sao considerados como variaveis aleatd-
rias cujos valores deseja-se estimar. Stone (1942) e posterior
mente Byron (1978) deram um tratamento estatistico para esse pro
blema, no caso particular em que as matrizes A e X sio quadradas.
Segundo esse enfoque, determina-se uma estimativa para a nova
matriz tal que minimize uma funcao de perda quadratica. Essa
funcao € obtida considerando-se oszelementos da matriz X =(X1j)
alinhados formando um vetor X € R™ ,» € a matriz V(m2 X m2) que
fornececas estimativas das covariancias entre os elementos de
X,e os desvios entre os valores iniciais e os valores estimados.
Assim a funcao perda a ser minimizada & definida por:

-1

min Z = —— d' V1 d + A" (G x - h)
2

onde:

2
d = (x - a) € R™ & o vetor dos desvios entre os valores estima

dos e 0os valores iniciais.

2

2 -t . . . . .
V(m~ x m~) e a estimativa da matriz de covariancia
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A 6 R™M & o vetor dos multiplicadores de Lagrange relatiyos

aos (m + m) vinculos.
~ m+m_x , P
h € R sao os valores dados para as somas das linhas e das co

Tunas da matriz X. Isto @ os vinculos

z 13 = L1 i=1, s, M
j .

T X.. = C. = ] , M
i 13 J J ?

Sao representados por:

G x = h onde

1 1 0 . 00 0 0

0 0 1 10 0 0
G =

0 0 O .00 a 1 1

10... 010 .... 017 ...0 ...70..0
01.. o001 .... 001 ... 0 ... 01..0

00... 100 .... 100 ....1..,.. 00 ..1
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A fim de interpretar melhor a funcdo Z, conside
re o caso particular em que V € diagonal. Nesse caso a fungao

perda sera:

2 - . .
onde ¢, € a variancia de Xk'

Assim os desvios s3o ponderados pela varianciado
coeficiente correspondente. Uma maior variancia de X permite
um desvio dk maior, ao passo que se X tiver uma pequena varian
cia, exige-se que a estimativa para X seja mais proxima do va-
lor inicial a,. Isto e, considera-se o desvio causado pelos se

guintes fatores:

(<))

i)

mudanca da Wwariavel X ocorrida em um periodo

o]

ii) dispersao da variavel X} -

A ponderacao pelas variancias, tem como objetivo

"descontar" o fator dispersao do desvio ocorrido.

No caso geral onde V naoc & necessariamente diago

nal, a minimizagao da funcao

7= d' v e 8 (Gx-h)= o (x-a)' VT (x-a)+ A" (Gx-h)



e obtida derivando-se Z em relacao X e igualando a zero:
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VG'A

Por outro lado, das equagoes de vinculos

L}
=

GX

Das equacoes (I.8) e (I.9)

>
1
~~
fep
<<
[<p]
LY
—
[ep]
=3}
1
=
—

(I.8)

(1.9)
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Portanto, de (I.8)

x=a-Vve [6va 17 (6, - h)

a !

Embora essa solucao para o problema de atualiza-
cao tenha o inconveniente de necessitar da estimativa da matriz
de covarianc{a, por outro lado, o estimador de x assim determi-
nado € um estimador BLUE (melhor estimador Tinear nao tenden-
cioso) conforme foi demonstrado por Theil (1961). Portanto, em
bora a funcao a ser minimizada nao seja muito diferente das fun
coes quadr&ticas definidas anteriormente, essa abordagem esta-
tistica do problema, ao contrario das demais, permite uma avd-

liagao do estimador obtido.
I.6. Atualizacao por Programacao Linear.

Embora os métodos RAS e de programacao quadrati-
ca sejam os mais frequentemente usados no problema de atualiza-
cao de matrizes, algumas tentativas de modelar esse problema fo
ram feitas utilizando-se programacao linear: MATUZEWSKI, PITTS e SAWYER
(1964) e mais tardé NIJKAMP e PAELINK (1974) foram alguns dos
que propuseram uma modelagem desse tipo. A ideia basica ainda
e minimizar os desvios entre os valores conhecidos e os valores
a serem estimados, diferdindo da formulacao quadratica apenas
pelo fato de que nedse caso, sao considerados os desvios absolu

tos. O problema e formulado da seguinte maneira.

Determine a matriz X = foj) tal que
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. \ . : AR
min E_ | X435 afj !Cij , com Cij = zrﬁ
J T
s.a ; ij = Cj
i
T X.. = L
. i
i v

A terceira restricao adicionada impoe limites pa
‘ra a variagao dos coeficientes, visando evitar um nlUmero "méito
grande de surgimento de zeros para o0s coeficientes da matriz X,
compensado por va]ores comparativamente muito grandes para 0s
demais valores. Esses limites sao na verdade bastante dificeis
de se estabélecer sendo uma das principais criticas feitas a

essa formulacao.

Supondo que os coeficientes da matriz X ou sofrem
um acrescimo (x+) ou sofrem um decrescimo (x-) ou ainda nao se

alteram em relacao 3o coeficiente inicial, pode-se escrever:

X = a +oxTo- X3
1] i iJ ij
xT.os 0 L. >0
ij = ij =

sendo que para cada par (ij), no maximo uma das duas variaveis

(x:jou x{j)é diferente de zero. Os desvios absolutos podem ser

escritos da seguinte maneira:
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- - = + - —L," = 'rl:." ?-
[ xy5 7 Agg 1= lagy e oy —xggeagl = Dy - %4y |
— '+ =
= (ij + ij)

Portanto o problema pode ser reescrito como:

-+ -
o (Xe. + X..) Cu.
ij W ijt i
s.a: % (a.. + X.. - X..) =C
Y (@, + X.: - Xs.) = L.
A ] ] i
J
172 < (245 *+ X35 = x45)/a45 2 2
xF.> 0 xI. >0
ij = ij =
. + -
min 2 (x.. ..) C..
ij 0 1 iJ ij
+ -
S.a Xee = Xs2.) =C, - X a..
s (X4 ij) j 5 1
T (Xey - Xs.) =L, - ¥ oa,,
: i . %
3 1J 1] ] J
+
0 < Xij ivafj
05 iy S g2
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Matuzewski, Pitts e Sawyer consideram esse protf]ema como
um problema de transporte onde os Timites superiores das yarig=

. + - = . . = .
veis x e X sao vistos como restrigoes de capacidade.

0s métodos de atualizagao usando programacao 11
nearsgo, segundo atgumas analises comparativas ja realizadas ( ver
Teixeira - 1978) inferiores aos meétodos RAS e de programagao qua
dratica. Nessas analises & usada como medida de comparagao, o

erro cometido na atualizacdo atraveés desses metodos.
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CAPITULO II
PREVISAO DE MATRIZES

0 problema de atualizagdo de matrizes difere do pro-
blema de previsao porque no segundo caso busca-se obter uma
estimativa para a matriz X lTevando-se em conta nao apenas uma ma
triz inicial A, mas uma série'de matrizes no tempo A], AZ”"AT'
Isto e,no caso da previséo utiliza-se a Tnfotmagao sobre a ten
dencia de mudanca apresentada nos ultimos perTodos para os coefi
cientes a5

II.1 - A Previsao Termo a Termo

Van der Ploeg (1982) tratou do problema de previsao
de matrizes como um prob]ema de se ajustar uma série de matrizes
economicas supondo que cada uma delas contém erros de diversas
naturezas. »A matriz e representada por um vetor € RMM ta1 que o

obs

vetor observado no periodo t (_xt ) contem uma parcela devida a

medida de ruTdo aleatdrio (¢*), outra devida a um erro sistemati
A _ 1

co que ocorre em todos os pef?odos (ESTSt), e outra contendo er-
ros proporcionais (?"°P) 3 uma serie de dados conhecida (Yt) ,
ou seja

obs_ LUX sist prop

xt = xt + €t € Yt e .

A estimativa para ngs

deve ser obtida de tal modo
que obedeca as equacoes de vinculos para as margens, e minimize
o vetor dos erros:

ol = (gx, €s1st, eprop)
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No seu trabalho Van der Ploeg analisa as hipoteses
de autocorrelacao dos erros uniforme, e de erro sistematico com
tendencia ciclica, e aplica seu modelo na matriz agregada (de
producoes globais) para a economia inglesa. Naturalmente a apli
cacao seria extremamente dificil para a matriz desagregada ( ma
triz de insumo-produto) devido entre outras coisas, Es'suas gran

des dimensoes.

IT.2 - A Previsao da Estrutura Basica da Matriz

Como vimos anteriormente a previsao de matrizes a-
presenta dois prob]emas principais. Primeiro as matrizes econo-
micas sao usualmente de grandes dimensoes, tornando a previsao
de todos os seus coeficientes um problema excessivamente  traba
Thoso. Outro aspecto de ordem ptética, € que na majoria das ve-
zes nao se tem uma serie de matrizes suficientemente grande para
que se possa fazer estimativa de erros e tendencias confiaveis.
Isto e, a previsao usando modelos de séries temporais, nao sao
aplicaveis na majioria das vezes devida a pequena dimensao da se-

rie de dados disponiveis.

A fim de contornar o problema da dimensao das ma-
trizes, ao inves de se trabalhar com todos os coeficientes de ca
da matriz, passa-se a thaba1har com agregagaes dessas matrizes.
Essas agregacoes devem ser tais que contenham o maximo de infor—
macoes sobre a matriz com um minimo de elementos. Em outras pa-
lavras, deve-se encontrar o essencial da matriz, e por isso mes-
mo essas agregag5es sao denominadas de estrutura basica da ma-

triz.
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Uma maneira de se determinar essa estrutura basica
e atraves da utilizagdao de técnicas estatisticas de agregacao
( veja STEMMELEN (1977) e LE FOLL, BURTSCHY (1983)), das quais
se destaca a Analise das Componentes Principais. Na wutilizacao
dessa tecnica, que sera descrita com detalhes a seguir, cada ma-
triz AL (n X m) da serie e vista como uma matriz de dados, consi

derando-se cada coluna X k=1,2,... m (ou cada Tlinha Xo

2= (1,2,... m) como uma variavel aleatoria da qual foram feitas

n observacoOes & (k fixo, 2= 1,2,... n). Na verdade para cada

Lk

matriz A_ serao extraidas duas agregacoes: uma relativa as colu-

t
nas e outra relativa as linhas. Esse par de agregacoes forma a
chamada estrutura basica da matriz. Como essas agregacoes sao
realizadas pela mesma techica, segundo os mesmo objetivos, mui-
tas vezes sera feita neste traba]ho referéncia a apenas uma de-

las, mas todos os resultados obtidos para a agregagao das «colu-

nas e valido para a agregacao das linhas.

IT.3 - A Analise das Componentes Principais
- Agregagao das colunas

Na matriz A (n x m ) considere suas colunas
Xk (k= 1,2,... m) como variaveis aleatOrias sobre as quais sao

feitas n observacoes a ( k fixo, &= 1,2,... n). Tem-se portan

Lk
to um conjunto de m variaveis sobre a qual sao feitas n observa-
coes. A Analise das Componentes Principais tem como objetivo
descrever a configuracao dessas observacoes no espaco das varia-

veis. Na figura (II.1) & apresentado um exemplo em que para duas

variaveis X] e X2 sao feitas sete obervacgoes.
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>V

Figura II.1 - As Componentes Principais de um Conjunto de Observacoes

As componentes principais C] e C2 desse conjunto
de pontos acha-se bepresentada na figura, e fornece as direcgoes
de maior dispersao dos pontos observados. Na vetdade, trata-se
apenas de uma hotag&o ortogona] do sistema de teferéncia origi-
nal (dado pelas variaveis Xy e X2), onde C1 € uma combinacao 1i-

near de X] e X na dibegao de maior dispersao dos pontos. C

2° 2 ©

tambem uma combinacao 1Tnear de X] e X2 ortogona] a C1.

Voltando a matriz A (n x m) representando n obser-
vagoes de m'varf&vefs, pode-se considerar a nuvem de n pontos no
espacgo R™, As componentes phfncipais extraidas serEo combina-
coes lineares das m variévefs, tais que C] tenha variancia maxi-
ma C2 tenha vatfﬁncia maxima e seja ortogona1 a C] (em termos
estatisticos isto equivale a nao corre1ag§o entre as componen-
tes); assim sussecivamente ate que Cm seré uma combinacao Tinear
das m vatiévefs com variancia maxima, e ortogonal a (ou nao cor-

relacfonada com) Cq, Chuvn Cpy.
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Pode-se escrever:

-
Cy= ) cr1 Xk tal que var (C])= ma X

k=1
m
Cy= ) o Xy tal que var (C,)= max
k=1 -
corr (C], CZ)- 0
m
= ) km Xk tal que var (Cm)= max
k=1 _
corr (Ci’ Cm)= 0 i=1,2, ... m-]
Na extracao dessas componentes Cs (i= 1,2, ... m) o-

corre que as variancias sao decrescentes devido a restrigao cres
cente de ndo correlagao entre elas. Usualmente as ultimas compo
nentes extraidas, tem variancias tao pequenas que podem ser des-
prezadas. (Na figura II.1), a dispersao na direcao de Cy e tao
maior que na diregao C,s que a configuracao dos pontos pode ser
quase totalmente descrita na direcao de C]). A redugao na dimen
sao inicial do problema e obtida mantendo-se apenas as p primei-
ras componentes, as quais descrevem uma grande percentagem da va

riancia total do conjunto de m variaveis.

- Detehminagio dasAComponentes Principais (ver JOHNSON,

WICHERN - 1982)

Voltando-se a primeira componente C1

X X + .00 + Conl Xm

17 %11 M T e My
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Considerando as variaveis X= (X], cas Xm)' e 0o ve-

tor dos coeficientes Cqi= (c]1, Cops »oo Cm1) pode-se escrever:

Dessa forma o problema de determinar C] passa a
ser o de determinar o vetor cq € RM cuja direcao seja a da maior
variancia do conjunto de pontos. Ja que o importante e a dire-
cao dada pelo vetor Cys pode-se considerar sua norma unitaria,

isto e,

Sendo

a variancia de C] sera:

—_ 1
var (Cq)= c; ) c,
onde ) & a matriz das covariancias de X. Assim o problema a  ser

resolvido e:

Determine C] e R

A solucdao desse problema pode ser obtida utilizando-se os multi-

plicadores de Lagrange. A funcao Tagrangeana seré:

L= ci ) ¢y - Ay (cq ¢q - 1)



38

Derivando em relacao a ci e igualando a zero:

Esta e a equacdo caracteristica da matriz I para extrair seus

auto valores A1 e auto vetores c]. Por outro lado:

como cy €= 1
cy L ©q= Ay= var (Cq)

Assim a variancia de C; & um auto valor da matriz ). Como essa
variancia deve ser maxima, A, @ o maior auto valor de ). 0 ve-

tor cy sera o0 auto vetor correspondente normalizado.

Para se encontrar a segunda componente C2 0 proce-
dimento € analogo, s0 introduzindo-se a restricao de nao correla
cao, que em termos geometricos, equivale a restrigao de ortogona

lidade.

Sendo

m
C=) ¢ X
C, = ¢' X
27

var (C,)= ¢, L <y
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0 problema fica da seguinte forma:

Determine Cp € R™  tal que

c' } c,= var (C,)= max
2

c c, =0
2 1
A Ultima restricao garante a nao correlac¢ao entre C; e Cy. Da

mesma maneira, usando os multiplicadores de Lagrange:

Derivando em relacgaov a c, e igualando a zero:
2 () - Ay I) cp - wcy= 0

Pre-multiplicando por c'
]

2c' Jc, A, c
1
2c' }c,-u=0
1
Mas do primeiro problema:
Z c] -‘A] €= 0
Pre-multiplicando por c'

c' Jc. - A clc=0
o T 1 T T
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Entao c' ) c,;=0 > p= 0
o 1
Assim o vetor CyH deve satisfazer:

() - Ay I) c,= 0

Ou seja c, e A, sdo auto vetor e auto valor de }. E da mesma

2 2
forma que no primeiro problema:

Entao escolhe-se A, o maior possivel, diferente de ;. Serd o se-
gundo major auto valor de ). O auto vetor c, correspondente for

necera os coeficientes da componente CZ'

0 procedimento para determinar as demais componen-
tes e o mesmo, isto e, no final sao extraidos todos os auto valo
res e auto vetores da matriz ). Operacionalmente falando, deter
minar os componentes principais de um conjunto de dados, € extra

ir os auto vetores de sua matriz de covariancia.
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A Interpretacao das Componentes Principais

Cada componente principal tera variancia igual ao
auto valor de mesma ordem da matriz de covariancia. Se sao ex-
traidas todas as m componentes, a variancia total do conjunto o-

riginal de variaveis e totalmente reproduzida.

*+ ...+ A, = var total = tr ), (11-1)

Onde tr ) @ a soma dos elementos da diagonal da matriz de covari

ancia, ou seja a soma das variancias das m variaveis.

Portanto a medida da 1mport5nc1a descritiva de uma
componente C. qualquer, e dada pela proporgdo da variancia  to-

tal, descrita por ela:

Ay Ay

tr ) § A

Se s3o mantidas p < m componentes, a proporcao da variancia ex-

piicada sera

. (11.2)
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A combinacdo Tinear das variaveis que compoe a componente Ci

tem como coeficiente as coordenadas do i-esimo auto vetor da ma-
triz de covariancia ). O sinal e a grandeza de Cri indicam o sen
tido e a contribuicao da k-ésima variavel para ai-ésima componen-

te. A covariancia entre a variavel X, + e a componente C, sera:

Cov (X C.) (supondo que as varié—

k' i
veis sao centradas (me-

dia zero)

Cov (Xk, C1)= E [,Xk' (C11 X1 * Cos X2 o Co Xm) ]

= E [ C1; X] Xkl + Coj X2 Xkl LEEERRL Xm Xkl ]
onde Crs k= 1,2, ... m sao constantes, portanto:
Cov (Xk‘ Ci)= Cqj E (X1 X_.) + Cos E (X2 Xk') oot B (Xm Xk,)

mas E (Xl k|)= O"-Ikl 4 E (X2 Xk,)= 02k|, ... E (Xm Xk|)= Om,k'
entao:

kit Ci07 C91 Ok Tt G4 Topr o F G ke
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Considerando-se o conjunto de todas as variaveis Xk’ k= 1,2,...m,
as covariancias entre esse conjunto e a componente C. e dada pe-

1o vetor

Lc;

onde ) & a matriz de covariancia das variaveis X’Ciz <ﬁi’ Cois ve

c.j)' @ o T-ésima auto vetor de } (ou os coeficientes da combina

cao linear que formam Ci).' Sendo c, auto vetor de ) tem-se:

A covariancia entre a variavel Xk' e a componente Ci sera:

Cov (X C.)= A

k'> VT M Sk

A correlacao entre Xeo € Cy sera:

Corr (X,1,C4) = cov (Xvs Cy) N /ey
ko bid =0 \— =
¢/var (Xk.) var (Ci) O / A

O‘k|

Quando as variaveis originais forem padronizadas (isto e uk=0 e
o = 1, k =1,2, ... m) a correlagao entre cada variavel X, e a
componente C. sera:

Cov (X C.)= A

, C, . C
k* 71 i Tik
Essas medidas de covariancia e correlacao entre va

riaveis e componentes possibilitam a interpretacao das componen-

tes principais atraves das variaveis que possuem as maiores cova
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riancias com cada componente.
A Agregacao das Linhas

A partir da matriz A (n x m) considere suas Tinhas
X2 (2= 1,... n) com n variaveis aleatorias sobre as quais sao
feitas m observacgoes. Trata-se nesse caso, de uma nuvem de m

n . ~
pontos no espag¢o R, As n componentes extraidas serao:

Analogo ao caso da A.C.P. no espégo Rm, aqui tra-
ta-se de extrafb n componentes nao corre]acionados e com varién-
cias dechescentes. Essas componentes sao obtidas extraindo—se
0os auto vetores e auto valores da matriz de covariancia dos da-

dos originais.

A Relagao Entre as Duas Agregacoes

(Veja LEBART e FENELON - 1973)

Sendo X (n x m) a matriz dos dados originais, a a-
gregacao das colunas & feita a partir da matriz de covariancia

= X'X (m x m), e a agregacao das linhas e feita a par-
coluna '

tir da matriz de covariancia ) = XX'(n x n). Embora essas
' Tinha '

duas matrizes tenham dimensoes diferentes elas tem o mesmo posto
obviamente, e portanto o nQ de auto valores nao nulos sera o mes
mo para as duas matrizes. Alem disso, os auto vetores e auto va

lTores extraidos de X'X e XX' sao relacionados da seguinte forma:
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Se c, e auto vetor normalizado de X'X com auto va-

lTor AT, pode-se escrever:

Pre-multiplicando por X:

XX*' (X ci)= s (X ci)

Assim X c. e auto vetor de XX' com auto valor A;. Isto €, a0 au-
to vetor e auto valor c; e xi de X'X corresponde um autor vetor
*

f1= X C associado ao mesmo auto valor xi. A normalizacgao de

f* e obtida por:
; ‘

* *
f. fi = (X Ci)l (X Ci) =c' X' X c,

portanto f* f* = A

Assim o auto vetor normalizado de XX' associado ao auto valor Ai

sera:

fo= o Xy (11-3)
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Usando o mesmo raciocinio, & possivel se obter o

auto vetor Cs de X'X a partir de fi e xi:

c.= 1 ox'f (11-4)

A Reconstrucao dos Dados Iniciais X

A analise das componentes principais permite que
se reconstrua a matriz de dados originais a pattir das componen-
tes que agregam linhas e colunas. Isto e, a partir'do conheci-
mento de Cis fi e XT e possivel reconstruir a matriz de dados

inicial X, porque:

C.

7]
-1y

—+
—

1

>
—

i — 1
/>\T fi ¢! = X Cs c'

i i
Somando para todo i
ZT‘/X} s C% =X ET c, ¢! = XI
Entao:

X (n xm) =) s f, c: (supondo m < n = posto
i=l _de X)

No caso de se trabalhar com apenas as p < m primei

ras componentes a reconstrucdc e feita aproximadamente por:
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Assim cada termo a0k (2= 1,2, ... n; k= 1,2, ... m) da matriz o-
riginal sera:
. b
TR /;% ik (I1-5)
i=1 1

Outras Abordagens da A.C.P.

Na descricao da tecnica da A.C.P., foi usada a hi-
potese de que os dados da matriz X eram centrados, isto e as va-
riaveis consideradas (X, ou X,) tem media zero. Na verdade qual
quer matriz de dados pode ser facilmente tranformada para que sa
tisfaca essa condigao. Outras transformagoes dos dados sao mui-
tas vezes utilizadas dependendo da heterogeneidade das variéveis
obtidas. Ate aqui considerou-se que as componentes principais
eram extraidas da matriz de covahiancia. Essas componentes sao
validas quando se trabalha com uma mattiz razoave]mente homoge -
nea na qual as gradezas das variéveis sao comparéveis de tal
forma que a matriz de covariancia e um instrumento adequado para
a analise da estrutura dos dados. Nos casos em que a matriz de
dados nao e homogenea, apresentando variaveis medidas em diferen
tes unidades, e usual trabalhar-se com as variéveis padroniza-
das. Isto &, ao inves de tomar como ponto de partida a matriz X

com

parte-se da matriz Z onde

z :.sz.—.Xk
S
k
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e a media da k-esima variavel

>
=
[0

)

o desvio padrao da k-esima variavel

Dessa forma a matriz Z'Z a ser analisada e a -ma-
triz de correlacao das variaveis. Em principio pode parecer van
tajoso trabalhar sempre com a matriz de corre]agéo, que contor-
na o eventual problema da heterogeneidade dos dados, mas por ou
tro Tado, a inFeréncia estatistica sobre auto valores e auto ve-
tores da matriz de corhe1ag50 (criagao de intervalos de confian-
ca e testes de hipoteses) e muito mais complicada do que no caso

em que se usa a matriz de covariancia.

Outra transfobmaggo dos dados usada quando se tra-
batha com tabelas de contingencia, & a porposta por BENZECRI (1973)
na tecnica chamada Analise de Correspondencia. 0s dados sao

transformados de tal modo que se parteda matriz R com

P15 7 Pig " P Py
v pfpj
onde Pij = XiJ
L.,
1] 1J
pf B Zj ij
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Portanto se o objetivo & extrair-se a estrutura ba
sica de uma matriz A, de acordo com os dados disponiveis aplica-
se uma dessas transformacoes e procede-se a A.C.P. obtendo-se os

auto valores e auto vetores de

X'X e XX'
ou
Z'7 e 17"
ou

R‘'R e RR'

os quais formam o par de agregacoes ou a chamada estrutura basi-

ca da matriz.

E possivel reduzir a s@rie de matrizes Ays Ay ot
Ar a série de estrutura basicas, e o problema de previsao passa
a ser: obter a estrutura basica para o tempo T + 1 a partir da sg
rie de estruturas para t = 1,2,... T.

A matriz A e obtida aproximadamente pela formu-

T+1
la de reconstrucao da matriz de dados. Resta agora resolver 0
problema especifico da previsao, ja que, como foi dito anterior-
mente, as series disponiveis s3ao pesquenas demais para a utiliza

cao dos metodos de previsao classicos.

0 problema sera abordado atraves da ideia de esta-
bilidade da seérie de matrizes. Isto e, uma vez que as series

sao muito pequenas, a previsdo so sera possivel se a evolugao das
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matrizes no tempo se der de forma bastante estavel., 0 proximo
capTtulo & todo dedicado a criacao de criteérios de estabilidade,
baseados nos coeficientes das matrizes ou baseados nas suas es-
truturas basicas. Em seguida, no capitulo IV, alguns procedimen
tos para previsdao sao propostos, alem de avaliagao dos erros co-
metidos, tanto na previsdo quanto na reconstrugao da matriz a

partir de sua estrutura basica.
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CAPITULO III

CRITERIO DE ESTABILIDADE

Nesse capTtulo serao estabelecidos tres tipos de
critérios de estabilidade para a evolucao da série de matrizes.
Os primeiros critérios estabelecidos sao baseados na evolucao dos
coeficientes das matrizes representados por sua meédia ou "centro
de gravidade“. Em seguida, a evolucao da série de matrizes e ob-
servada atraves das suas estruturas basicas, isto &, aspprimei-
ras componentes principais extraTdas das matrizes At e suas trans
postas. Essas estruturas serao primeiro analisadas diretamente,
buscando-se verificar "semelhancas" entre elas nos diferentes tem
pos, e posteriormente a andlise sera feita através da agregacgao
de todas as componentes C? » i=1,2, ... p; t= 1,2, ... T (se
gundo nivel de agregacao) onde sera possivel estabelecer crite-

rios de "semelhanca" e "diferenca" entre as componentes.
ITTI.1 - Estabilidade do Centro de Gravidade

Como foi visto no Capitulo II, pode-se :considerar
a matriz economica A(n xm) com elemento a0k (2=1,2 ... n 3 k =
1, 2 ... m), como uma matriz de dados com m variaveis e n obser
vagbes. Cada uma das m colunas de A sera uma variavel X, com ob

servacoes a (k fixo, & =1, 2 ... n). Nesse caso, e possivel

2k
m
representar esses dados com uma nuvem de n pontos no espaco R .

Definigcao III.1: Centro de gravidade da nuvem de n

m
pontos no R
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Considere a nuvem de n pontos no espaco R™ forneci

da pela matriz A. Seja a meédia da variavel K (k=1,2 ...m) da
dada por:
— 1 n
X, = — ) a
K n o 2=1 %k

chama-se centro de gravidade da nuvem de n pontos no espacgo R

ao ponto CG € R™ cujas coordenadas sao as médias das m variaveis

consideradas.

Considerando-se a serie de matrizes At(t=1,2“..TL

a cada uma delas correspondera um centro de gravidade:

t

t _ —
cet = (%]

—t —
Xy poon X)) 5 b= 1,2, L T

formando assim uma s§r1e de T pontos CGt e R",

Os primeiros critérios estabelecidos baseiam-se:na
evolucao desses pontos CGt. Inicialmente seré analisado o mode-
lo estacionario, isto €, o caso em que a seérie de pontos gt
(t =1,2,... T) sofre apenas pequenas a]teragGes aleatorias de
ano para ano. Este seria o caso em que nao existe nenhum fator
contribuindo para a mudanca das medias das variaveis X, ao longo
do tempo. Portanto nao haveria uma evolucgao propriamente dita,
mas apenas perturbactes aleatorias contribuindo para a variacao

dos centros de gravidade.
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Modelo Estacionébio para a Serie dos Centros de Gravidade
Hipoteses basicas do modelo:

i) cg® & uma variavel aleatdria ¢ R™ descrita por

i) CGY = CG + e, onde:

t11) €6 ¢ R™ & uma constante independente de t.

t

iv) e- ¢ R™" & a perturbacdo aleatoria no ano t.

t

v) e tem distribuicao multinormal

vi) E(et) =0 ¥t

. a \ .=~ . t . -
vii) A matriz de covariancia de €7, 28 e constante isto e:

¢ oyt
var(eK) =0y

t ot .
cov(ek, ek,) = Ok’ v

_— - - . t -
Sob essas hipoteses, a variavel aleatoria CG~ tera

as seguintes propriedades:

i) CGt tem distribuicao multinormal

—
€ W = (G

t t 2
ii1) var(CGk) = vah(CGk) + vap(gk) = 0

it) ECG{{ = E%{l + E
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t
iv) cov(CGE ,CGE,) = cov(ek s ) =0

&

k 1
Assim a matriz de covariancia de CGt sera
leat = Ze constante ¥ t.

As estimativas para a media e para a matriz de co

varfancia sao dadas por:

_ 1
G = —
T t

N
—

{(cat - TE) (cet - TE)

G ., cgt ¢ RM.

Embora possa parecer pouvo provéve1 que ocorra uma
evolucao estacionaria para At, e importante chamar atencao para
o fato que sendo A' a matriz de insumo-produto, & razoavel supor
que nao haja mudanga nos ag se nao houver mudancgas tecnolEgicas‘
no per?odo, mesmo se o nivel de produgao da economia apresente
uma rea1 evolucao no tempo. Isto porque nesse caso agk represen-
ta o gasto por unidade de produto. Sempre que a matriz At for
composta de elementos T “normalizados” por natureza, a hipote-
se do modelo estacionario ndo implica necessariamente numa econo

mia estacionaria.
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Ajuste do Modelo Estacionario

Verificar se o modelo estacionario descreve adequa
damente a evolucao dos Centros de Gravidade no tempo, € verifi-

car se as medias das variaveis X, permanecem constantes no tempo

porque:
.- ] 1
- 0 modelo estacionario se ajusta quando E(CG ) =
E(cG%) = ... = E(CG') onde CGt = (Yf X5 L, T,

Por outro lado, considere o vetor X das m variaveis:

X e RM = (x Xo s vev s X)

1 ° m

A cada vabiéve1 Xk corresponde n observacoes gy % = 1,2, ... 1n,

sendo ut o vetor das medias das m variaveis no tempo t, isto e:

- - - -t
Se E(Cet) e constante ¥ t, E(Xt) e constante ¥ t. Mas E(X )

-

E(Xt) = Uy Portanto verificar se E(CGt) e constante ¥ t e

. t - . . o
equivalente a verificar se p e constante ¥ t, ou ainda verificar

se:
T _ 2 T t m
TR AT oo, ouwooe R

Dessa forma, e possivel verificar o ajuste ao mode

lTo estacionario atraves de um teste de igualdade de medias. A

analise de variancia multivariada e o tipo de testes adequado pa

ra verificar ou nao essa igualdade.
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Estabilidade dos Centros de Gravidade - Caso Estacionario

Uma vez ajustada ao modelo estacionario, a decisao

guanto a estabilidade da série de pontos cgt (t =1, 2, ... T)
deve levar ainda em conta que se deseja ebter uma previsao para
os coeficientes a gy condensados aqui nos centros de gravidade
das matrizes. A simples verificacao do ajuste ao modelo estacio-
nério nao e suficiente como condicao de estabilidade porque pode
-se obter esse ajuste tanto no caso em que a dispersao dos pon-
T cat

tos CG em torno da média CG = & )
: t 27 T

uma baixa perturbacao, quanto no caso em que essa dispersao e

e pequena, indicando

grande sem apresentar tendéncia (ver o modelo de Andlise de Varian
cia Multivariada - JOHNSON, WICHERN, 1982). A estabilidade so

sera assegurada se houver, alem do ajuste ao modelo estacionario,
‘ T
. - == 1 ~nt
uma pequena dispersao dos pontos CGt em tonro de CG = T ) G,
' ‘ t=1
pois so nesse:caso a pervisao dos coeficientes ag, pode ser con

fiavel. A dispersao dos pontos cG em torno de C& & estimada

peto desvio quadratico meédio entre cet e TG . Isto @
1 T m
paM(ce®) = — 1 ] (cal - cek)z
T t=1 k=1
ou
t 1 ! t -y t -
DQM(CG") = — Z (CG” - €CG) (CG~ - CG)
T t=1
onde

A estabilidade da evolugao dos centros de gravida-
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de no caso estacionario pode ser definida da seguinte maneira.

Definicdo III.2: Considere a serie de matrizes eco
nomicas At (t=1,2, ...T) e a série de centros de gravidade CGt
(t=1,2,...T) correspondente. Diz-se que a serie dos cat tem
uma estabilidade estacionéria se as seguyintes condicoes sao sa-

tisfeitas:

1) gt se ajusta ao modelo estacionario

A pam(cat)
ii) Dada uma tolerancia e, 0 < e < 1, tem-se: ——— < €

(C6) (TG)

Assim alem do ajuste ao modelo estacionario, a serie so sera es-
tavel se o desvio quadratico medio for pequeno comparado com 0

quadrado da norma da media dos cGt.
Estabilidade da Cadeia dos Centros de Gravidade

A seguir sera analisado o caso em que existe de fa
to uma evolucgao no tempo para a serie de matrizes e consequente-
mente para a série de pontos CGt. Trata-se portanto de analisar
a forma pela qual se da esta evolugao, e definir situagoes de es-
tabilidade assim como critépios que possam identifica-las. Uma

abordagem semelhante pode ser vista em GOUVEA, V.H.

- - t m
Definicao III.3: Considere a regiao B C R des-
t m t m :
crita por B =-{x e R tg d(x ,CGt)f_ rt ,CG eR, t=1,2,...T}

onde:

d(py »p,) @ a distancia entre dois pontos quaisquer e R™
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rt = max {d(CGt, cat*ly |, da(cat, cet'T)}

- m
Diz-se que a serie de pontos CGt e R, t=1,2,...T,
forma uma cadeia estavel no tempo se para cada tempo t verifica-

se:
t ! t 1 1 1
CG ¢ B, t'" #t 3 t"#t-1; t#t+1,
Teohema IIT.1: Estabilidade da cadeia dos centros

de gravidade.

A série de pontos cgt e R™, (T=1,2,... T) forma
uma cadeia estavel no tempo se e somente se a distancia entre pon
tos ndo consecutivos no tempo & major que a distancia entre pon-

tos consecutivos.

Prova:

Se a cadeia e estavel, por definigao

ce® ¢ BY parat' At t A t 41, t'F -]

isto e, se a cadeia e estavel entao

cgt ¢ Bt

se [t - t'] >2

t! t

> d (CGt , CG~ ) » r se |t - t'| > 2
> d (c6% , c6t') > max {d(cat ,cat*ly, da(cat, cet'1)}

com [t - t'| > 2
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0o que garante que pontos consecutivos estao mais proximosque pon

tos nao consecutivos. Por outro lado:

se dceat, cat'y > d(cet, cetty

e dceat, cat)

\'

deeat, ca® 1y com |t - t1] > 2

entio deeat, cet’) > max {d(cet, cat 1y | d(cat, cet'1)}

acea®s cat') > rt o cat' g Bt

+ cadeia estavel
Assim, com esse criterio, sao detalhadas irregula-

ridades na evolugao dos pontos tais como:

i) mudancas muito bruscas em um dado tempo, o que

t

obrigaria r ser tao grande que provavelmente 0 conjunto Bt con

teria CGt' para t' =t + j , j = 2. (fig.IIl.1(a))

ii) inversao no tempo, correspondendo a uma grande
expansao das variaveis Xk para um certo tempo e uma posterior re

tracao das mesmas. (fig.III.1(b))

- t t+1 t+2
t-1 t+2 +
« . . . . CG e B
(a) DT
t-1 t t+2 t+1 t+2 t
. . . . e CG € B
(b :

Figura III.] -Sjtuacoes de instabilidade na cadeia dos centros de
' gravidade
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Ate aqui foram vistas algumas possiveis instabili-
dades na evolucao dos centros de gravidade e como detecta-las,
Sera considerada estavel a serie de pontos que obedecer ao cri-
terio da cadeta dos centros de gravidade ou que apresentar uma

estabilidade estacionaria.

IIT.2 - Estabilidade da Estrutura Basica da Matriz - 10 Nivel de

Agregacao

A estrutura basica de uma matriz economica A, como
foi definida no Capitulo II, e formada pelos p primeiros pares
de componentes principais exttaTdas da matriz A(nxm) e .sua
transposta. A partir da previsao dessa estrutura para o perfodo
T + 1, e possivel reconstruir a matriz A;,y. Portanto a previ-
sao e o estudo da estabilidade devem ser feitos tanto para as a
gtegaQBes das colunas como para as agbegaQSes das Tinhas. Sendo es
sas agregagoes equivalentes, os criterios definides para uma, vale evidente-
mente para a outra. Foj escolhida para o presente estudo, a agregacao obtida
a partir das colunas da matriz At, isto e, as p pfimeiras componentes
principatis extra?das da matriz At. Dessa forma ao inves de ana-

Tisar a serie de matrizes At, passa-se a analise da evolugao da

i

serie de componentes C% (i=1,2,...ps t=1,2,... T). Antes da

apresentacao dos criterios de estabilidade para as agregacoes das
colunas das matrizes At, € hecessario caracterizar o conjunto das
componentes principats, tanto pelas variaveis que as compoe como

pelas suas variancias.
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Caracterizacao das Componentes Principais

Definicao I1I.4: Chama-se de contribuicdao da varia-

t
k

t . .
para a componente CT 0 quadrado do coeficiente da combina
cao linear de Cg relativo a variavel XE isto &

vel X

2
[CEKJ = contribuicao da variavel XE na composicao

da componente C?.

Definigao III.5: A ordem i (i=1,2, ...p) da compo
nente C? e dada pela relacao de ordem decrescente das variancias
das combonentes extraTdas no tempo t. (supondo que exista uma or
dem estrita para essas variancias, isto e: Ay > Ay, > ... xp).

A partir dessas duas definicoes, pode-se caracteri
zar cada componente de duas formas. Primeiro pela sua ordem 1,
e segundo pelas variaveis que contribuem mais fortemente para

sua composigao.
A Tdefa da Estabilidade da Seérie de Estruturas Basicas

A fim de desenvolver os proximos criterios de esta
bilidade serao consideradas as componentes principais extraidas
da matriz de correlacao dos dados. Posteriormente a estabilida-
de para componentes extrafdas da matriz de covariancia sera trata-
da de forma analoga.

Teorema II1.2: Seja AJC a mathz com colunas XE e

Y -~ Ly - - t
Rt a matriz de cohpe1agao a partir da qual se obtem C? e ki s
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i=1, 2, by t=1, 2, T SeXE-a;‘ xE ,t#t',ocEeR,
entao

t ot t Lt

C1 = CT e Ai = Ai VT
Prova:

Sejam At (mx n) a matriz de dados de posto m e RY

(m xm) a matriz de correlacao.

t _ t
se X = Oy Xk » O € R

t' _ Lt ot
R - R +>\_l - >\_I
i=1, 2, m
.t _ 1
e Ci = C1
t t - .
porque KT e Ci sao 0s auto va1ores e auto vetores da matriz de
correlacgao Rt.

A partir desse resultado, se as colunas XE da ma

triz AY sofrerem uma evolucdo descrita por:

t ot 1 ot ol ot

Xg =a, X, ¥t oR =R ¥
entao

¢t oo, vt

Uma evolucao como a descrita acima implica em que
as colunas da matriz A sofrem alteracoes no tempo mas suas compo

sicoes basicas permanecem constantes, isto €, a relagao entre os
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coeficientes azk/az'k permanece constante ao lTongo do tempo. Por
tanto uma condicao de estabilidade para uma serie de matrizes se
ria a igualdade das componentes de mesma ordem i ao longo do tem
po. Evidentemente a igualdade entre as componentes e teorica, e
a séfie sera considetada estavel se as componentes de mesma or-

dem i forem “semelhantes" para todos os anos, Una maneira de se
verificar essa "semelhancga" e testando se as variéveis que mais
conthibuem para a composi¢cao da componente Ci permanecem as mes-

mas ao longo do tempo (veja tambem GOUVEA, V.H.)

Criterio de Semelhanca das Componentes Principais

LY

L.~ . - ~ t
Definicao III.6: Seja a serie de agregacoes Ci (i =
t

1, 2, ... T). Para cada componente Cg considere o conjunto VT for

- t . .
mado pelas variaveis Xk*que contribuem mais fortemente para a

t . -
componente Ci , isto e:

b * -
Vg = {XE*}onde K =k ={1, 2, ... m} , e o conjun
) 2 2
to dos indices das variaveis cujos coeficientes (C:k*) > (Cpinl>
= . 2
onde (Cmin) e o minimo valor que (c?k) pode assumir para que

.- . .~ s s . t
a variavel XE tenha uma contr1bu1gao significativa para Ci'

Para cada ordem 1, as componentes C? (i fixo, t =
1, 2, ... T) sao-consideradas semelhantes se
V-l = V2 = = VT

Definigao III.7: Chama-se grau de contribuigao de

um conjunto de variéveis Vg = {XE*} (i=7,2,...p35 t=1,2,...T)
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para a componente CT ao minimo da contribuicao total do conjunto

ao longo do tempo, isto e:

g-c. = min [ ] (5 u)? }
t U k¥

t 2
Tk*)

C1 no tempo t, e

onde (c e a contribuicao da variavel X+ para a componente

0 grau de contbibuigao assim definido, fornece uma
indicacao de como esco]her 0s conjuntos V? . Eles devem descre-
ver aproximadamente a composicao da componente C? e evidentemen
te nao devem incluir todas as m variaveis, o que tornaria o cri
terio de semelhanca definido acima trivialmente satisfeito. A hi
potese para utilizagao desse criterio, & que cada componente po-
de ser representada por um nﬁmero menor que m de variaveis que contribuam-

fortemente para a sua composigao.

ITI.3 - Estabilidade da Estrutura Basica da Matriz - Segundo

Nivel de Aghegagéo

Na secao anterior foi definido um critério de esta
bilidade para as componentes C: onde, através das variaveis que
mais contribuem para as componentes de mesma ordem & possivel ve
rificar suas semelhancas. Aqui um outro enfoque sera usado para
verificar ainda as semelhancas entre componentes de mesma ordem,

e alem disso, as diferencas entre componentes de ordens distin
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tas. As semelhancas entre as componentes ja foi justificada pelo
teorema III.2 da secao anterior. A exigencia da diferenca entre

as componentes pode ser justificada porque se

corr (C? R C}.) =0Vt

implicando na ortogonalidade, ou independencia entre as componen

tes de ordens distintas. Assim sera estabelecido um critério que

permita verificar essas duas condicoes, isto & se

C? (i fixo, t=1,2, ...T) sao "semelhantes" e se

c;f C;E.(t=1, 2, .. T3 d.4" =1, 2,...p 3 1 #1i")
sao "distintas"

0 criterio proposto a seguir, ao inves de examinar
cada componente:C% separadamente; considera o conjunto de todas
as componentes Cg e a partir dele, verifica se as duas condigoes
sao ou nao satisfeitas. Para isso as componentes C? sao conside-
radas como um conjunto de pontos no espaco R™ formando uma ma-
triz (m xpT). Assim como as colunas XE da matriz At(n xm) foram
agnegadas pelas componentes C?, aqui serﬁo agregadas todas as pT
componentes exthaindo-se suas componentes principais Kj. Trata-

se portanto de um segundo nivel de agregagao. As componentes Kj

sao determinadas obtendo-se k%j tais que:
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var (Kj) = max

corr (Kj ,K1) = corr (Kj ,K2) = .. w =

= corr (Kj , K

j-11 =0

para j=1,2, ... pT

Tomando as q primeiras componentes principais, res
ponsaveis por Q% da vabiancia total do conjunto, pode-se represen
tar cada componente C? como um ponto no espacgo R cujo sistema
de referencias e formado pelas q primeiras componentes Kis Ko
K. E portanto nesse espago RY que as "semelhancas" e "di-

q
t ~ ps
ferencas" entre as componentes CT serao verificadas.

Definicao III.8: Esfera de ordem 1.

Sejam c}" (i=1,2,...p 5 t=1,2,... T), pT  pon

tos no espacgo RY. Considere 0 ponto

4 1 T
0; = — ) CF
T i
t=1
media dos pontos C? (i fixo, t =1,2, ...T) e seja
r. = max {d(0; Ct) }
1 ' 1771 ’

t
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onde d(Oi ,C?) e a distancia entre 0; e C?. Chama-se de esfera

de ordem 1§ Ei’ a esfera centrada em Oi de raio rys isto e, Ei =

= {x e RY tq d(x ,04) < Pi}
Propriedades da Esfera EﬁJ

i) E. contem todos os pontos C? (i fixo, t =1, 2, ... T)

i

it) E; e a menor esfera de centro 0; que contem todos os pontos

t

—_,

Ci (1 fixo, t =1, 2, ... T).

—p

Critébio de Estahilidade das Esferas Disjuntas

Definicao III.9: Sejam as T estruturas basicas for
madas pelas agﬁegagaes das colunas de At, isto e, as componentes
C% (t=1,2, ...p s t=1,2, ... T). Seja o espacgo RY defini-
do pela agtegagao dessas componentes no qual constrai-se as esfe
ras ET (t =1, 2, ... p) definidas anteriormente. Considera-se
estavel a serie das T estruturas, se as esferas E; sado disjuntas
para todo 1. Isto e, se x e Ey » x ¢ E;v Yy Voo 1 #4°E
evidente que E; e ET' serao disjuntas se e somente se d(Oi ’OT')>
>y b vy VT » Vi T # 1" onde d(0;5 041) e a distancia en-

tre 0s centros das esferas Ei e Eil 3 s

—

e 0 raio de E: s Py e

0 raio de Ei"

EmbOpa 0 critébio das esferas disjuntas forneca uma
resposta quanto a estabilidade ou nao da evolugdo das estruturas
das matrizes, nao fornece uma medida comparativa de estabilidade.

Isto e, se duas sepies de estruturas sao consideradas estaveis
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segundo o criterio das esferas disjuntas, ndo & possivel saber
qual delas e a mais estavel. Para isso € ncessario definir um

grau de estabilidade para a evolugao dessas estruturas.
Grau de Estabilidade

Definicao III.70: Considere uma série de T estrutu
ras, e considere ainda as esferas Ei ja definidas. Para cada par

de esferas (Es

5o B e possivel estabelecer a relacdo:

Chama-se grau de estabilidade (GE) de uma sénie de

estruturas, ao menor dos valores encontrados para Gii" isto e:

Dessa definicao pode-se concluir que
i) Se a série de estruturas e estavel, GE > 1.
i1) Quanto maior o GE, mais estavel e a serie de estruturas.

ii1) Se GE < 1, a serie nao & considerada estavel segundo o cri-

terio das esferas disjuntas.

iv) Se GE = 1, ao menos dyas das esferas se tangenciam.
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Sao consideradas semelhantes portanto as componen
tes que estao na mesma esfera, e distintas aquelas que estao em
esferas diferentes. 0 critério das esferas disjuntas exige que
sejam semelhantes (isto e, que estejam na mesma esfera) as compo
nentes de mesma ordem, e estejam em esferas diferentes as compo-

nentes de diferentes ordens.

Um alto grau de estabilidade indica que os raios
das esferas Sao pequenos em re]agéo a distancia entre seus cen-
tros. Neste caso as componentes de mesma ordem estao concentra-
das e bastante afastadas das concentragBes das demais componen-

tes.

Os criterios de estabilidade apresentados nessa se
cao foram definidos supondo-se que as componentes principais Cy
eram extraTdas da matriz de corre]agéo dos dados. Isto g, supde-se
que as variaveis X, sao normalizadas. Se no entanto ao inves da
matriz de corre]agéo R, as componentes principais forem extrai-
das da matriz de covariﬁncfa S, o critério de igualdade das com-
ponentes de mesma ordem i permanece, mas corresponderé a uma e
volugao proporcional para toda a matriz, e nao para cada ¢oluna

Xk» conforme sera mostrado a seguir.

Criterio de Estabilidade para as Componentes Extraidas da Matriz
de Covariancia
. . t t
Teorema III.3: Seja a matriz de dados A, e S a
matriz de covariancia correspondente a pattir da qual se obtem

t t
Ci ey (i=1,2,...p 3 t=1,2,.,.T).
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se At = ot At R at e R
~ t!
entao CF = C,
i i
t ty2 ,t
e Ai = (o) Ai Vi
t ot ot t th :
Prova: se A" =a A e X, , X, sao as k-esimas colunas (va

1
riaveis de A' e at respectivamente, pode-se escrever:

t t t! t!
cov (Xk ) Xk,) = cov (at L at Xk.) =
- ty2 t! t'
= (a") cov(_Xk , Xk‘)
t 1
Portanto St = (a )2 St

mas como (at)? st' = st conclui-se que

st ¢t

Portanto ¢t e (oct)2 xt sao os auto vetores e auto valores

t

S ou seja:

de

de
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Assim os ctitétios baseados na igualdade das compo
nentes de mesma ordem i, e na diferenga das componentes de or-
dens diferentes, continuam valendo embora correspondam a uma evo
lugao proporcional para toda a matriz, isto €, 0 critério de es-
tabilidade para componentes extraidas da matriz de covariancia e
mais forte que 0 mesmo critério para componentes extra?das da ma

triz de correlacao.
ITI.4 - 0 Problema da Mudanca de Ordem

Nos critérios definidos para as estruturas basicas
das matrizes, as componentes principais de cada estrutura sao ca
racterizadas pela sua ordem i, assim como pelas variéveisque as
compoe. Os criterios foram baseados na idéia de que componentes
de mesma ordem devem ser compostas pelas mesmas variéveis sendo
portanto semelhantes. Mas muitas vezes ocorre que a .componente
Ci em um dado tempo 7, @ descrita pelas variaveis que caracteri-
zam a ordem i # i para t # 1, ao mesmo tempo que a componente Cj
e descrita pelas variaveis que caracterizam a ordem i quando t #
# 7. Nesse caso pode-se dizer que houve uma mudancga de ordem no

tempo t = T.

Definig¢ao III.11: Mudanga de ordem - Diz-se que e

xiste uma mudanca de ordem em algum tempo T, quando os critérios

de estabilidade das estruturas bd3sicas das matrizes valem apenas
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T .
quando se troca a ordem das componentes Ci' Nesse caso, feita a

mudanca de ordem, a série de estruturas € considerada estavel.

Para compreender melhor o que acontece na série de
estruturas das matrizes quando for ve(ificada umarmudangarde or
dem, e necessﬁrio analisar o problema das estimativas das vari-
ancias das componentes principais extraTdas, 1embrando que a or
dem das componentes e dada pela re]agao de ordem decrescente de
suas variéncias. Como foi visto no Capitulo II, as variancias das
componentes principais sao dadas pelos auto valores extraTdos da
matriz de covariancia (ou da matriz de correlagao) das variaveis
originais. Na prética no entanto, traba]ha-se evidentemente com
a matriz de covariancia (ou correlagao) amostral, e consequente-
mente seus auto valores sao na verdade estimativas para-as vari-
ancias das componentes Ci. Assim, quando ocorre uma mudanca de
ordem em um tempo T, nao significa necessariamente que a variaﬂ
cia da componente C4j tornou-se maior (ou menor) que a variéncia
da componente C;., mas apenas que no tempo 7, a estimativa da
variancia de C; foi maior (ou menor) que a estimativa da varian-
cia de Ci" ao contrﬁrio do que ocorreu nos outros tempos t # T.

Portanto para se tratar do problema da mudanca de ordem € neces-

sario um estudo das estimativas dos parametros A; e Xj:.

Intervalo de Confianca para Ai e Ai

A partir das estimativas 21 e L.., em alguns casos
€ possivel se estabelecer intervalos de confianga para os parame

tros Ai e Ai" isto e, determinar M1, M2, L] e L2 tais que:

i) P(My < A5 < My) = (1 - a)
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i) P(L] <-AT' < L2) = (1 - a)
onde (1 - a) & o nivel de confianga do intervalo com 0 < o < 1.

Supondo zi > 2.

i+ duas possiveis situacdes para os

intervalos de confiancga sao mostradas na figura (I11.2).

SR B
(a) | |
L 1 LT ]
L Ly My Mo
r 'Q"i' _ 'Q"i .
(h) - yUNN ]
L ML' J | J
Ly ] Lo My

Figura III.Z2 - Intervalos de confianca para Ai e Xi'
Se as estimativas 21 e zi. sao muito proximas, o0s
intervalos de confianga podem apresentar uma pegiao de interse-
¢ao (fig. II1T1.2(b)). Isto significa que dentro do nivel de con
fianca estabelecido, nao se pode afirmar que A; > Asus embora
esta ordem tenha sido observada para as estimativas Ly & Ry
Portanto, mantendo-se o nivel de confianca (1 -a), quanto mais
proximos forem 0S va1obes 21 e %i., maior a intehsegﬁo dos inteﬁ

valos, e consequentemente menor a confianca com que se pode infe

rir a ordem amostral &, > &;. para a populacao.

0s intervalos de confianga para os parametros As

a partip de suas estimativas Ri fotam estabelecidos por ANDERSON

(1963) e LAWLEY (7956) quando as variaveis envolvidas tem distri
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buicao multinormal e os auto valores da matriz de covariancia sao
distintos. Nesse caso, se o tamanho da amostra for suficientemen

te grande, pode-se afirmar que:

.. T
P L < A < 1 (1 _O(.)

1+ /2/n_]‘— 727 VTR

/o

onde: n e o tamanho da amostra

Z e o valor tal que P(Z > Z = q
O/ ' ] ( O°/2) /2

Z e a variavel aleatoria normal padrao.

Assim os Timites para os intervalos de confianca

My >My 5Ly e Ly para Ay & Ages respectivamente sao dados por:

i i
L’l= ’ L2=

142y, /2 1-2, V2

%z " “/n-1 %/ 2

Intersecao dos Intervalos de Confianca

Supondo Ly > L;1s havera intersecao dos intervalos

de confianca se o limite inferior do intervalo para ki for menor
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que o Timite superior do intervalo para A;s isto e se My < L.
Considerando o mesmo nivel de confianca para os dois intervalos,

pode-se escrever:

Lo - M] >0 -+ existe intersegao dos 1ntetvalos de confianca

Lo - My < 0 = n3o existe intersecao.

Teorema III.4: Se X tem distribuicao multinormal e
Ay s Ay sao auto valores da matriz de covariancia )} cujas estima

tivas sao dadas por bio€ %y, auto valores da matriz de covarian

cia amostral S e supondo Ly > Ry entao, considerando-se grandes

amostras, existe intersecao do intervalo de confijanca ao nivel de

(1 - o) 100% dada por L, - M; > 0 quando
- k2 1

(L5 = 2:0) 2
' < Za/z
((QIT + IQl_il) n - 1
Prova:
Lo - Ly ) %5
2 1
1 -ZOL/Z / Z/n_] 1 +Z°°/2 / 2/n_.|
( )
fs [1_+za/2 z/n_1] - 2 [1 -zoc/2 / z/n_])
Lo =My =

2 2
- ZO‘/2 In - 1}

se n for suficientemente grande, 1 -Za [2/ J > 0, portanto
: : /2 Uln-1 ‘
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: A\
& |
, !
(250 =84) (%50 + %3) Zosp {2/no1
(zQ/,i "Q/_il) Z(R:,il + zQz_i) ZO{'/Z ]/Z/n_-l
(24 =241) . ‘/2———\
— 1 "> 7, i
(25 +840) /2.1 /-1
i i
Entao pode-se concluir que
(B, = 2:.4)
se ! ! > Zays 4 Z/n_] + nao ha intersecao dos intervalos
(/QI! + /Q/l') .
! ! de confianca
(/Q/- - /Q/-I) —_— _
se ! ! < Za/s \/2/n_1 + ha intersecao

Regiao de Intepsegao dos Intehva1os de Confianca

Uma vez verificada a intersecao dos intervalos, a

regiao de intersecdo € dada por:
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(g0 24) T 2 (8, - )]
L2 "M‘] = - - IZOL/Z - 1 1 J > 0
2 -1 (zqz,il + 2:,i)

1 _Zé/z [ﬁf?T) - "

como (21. + %;) > 0 (porque 2., e £, sao positivos)

3
1 -Z&/2 [ﬁ~§T-J> 0 (supondo n grande)

(& - &40) > 0 (por hipotese Lo > Ayi)
entao a regiao de intersecao dos intervalos de confianca sera
’ .(/QI._ J A ’ . l
mator na medida em que (2?|+ z1)) for menor, sendo maxima quando
' i i ‘ '

25 = ks situacao que equivale a coincidencia dos 1nterva1os,

sendo a intersecao a propria amplitude desse intervalo.
Maximo Nivel de Confianga

Uma outra maneira de se analisar o problema e, a
partir das estimativas Ry e Ban (zi > 21.) obtidas, determinar
qual o maximo nivel de confianga para o qual ndo existe interse-
cao dos hespectivos 1ntervalos. Isto €, dadas as estimativas zi>
> gi., determinar com que grau de confianca pode-se afirmar que
Ay > Agoe Seja (1 - “min) o nfvel de confianca que permite 0s

maiores intervalos para Ai e Ki" tal que nao haja intersecao en

tre eles, isto e, tal que:

LZ-M] =O

Entao:
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(g - 2p0) \/ 2
A
(%5 + 250)  mingy ¥on-
Portanto

(2, - z.i-)\/T
L s =
Oﬁm'ln/z . 1 n 'l S

(%5

Quanto mais proximo L5 € %31, menor o valor Z sendo maior

Amingo?

o valor de « » € menor o nivel de confianca (1 - apip). Isto

min/2
e, quanto mais proximos os valores 2; € %;v, menor a probabilida
de (dada por 1 - opjqp) dos fintervalos construidos sem intersecao
conterem os parametros Ai e Ai' respectivamente, ou ainda, menor

a confianca com que se pode finferir a ordem_Ki > xi, a partir da

observacao L > By
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CAPITULO IV
PREVISAO E ESTUDO DOS ERROS

~ Na primeira parte deste CapTtulo, além dos metodos
mais freqUentemente usados para pteviséo da estrutura hasica da
matriz, sera apresentada,uma proposta para previséo dessa estru-
tura a partir do segundo nivel de agregacao. A segunda parte des
te capitulo & destinada ao estudo dos erros devido a previsao e

a reconstrucao da matriz AT+1 a partir de sua estrutura basica.

IV.1T - A Previsao dos Coeficientes das Componentes Principais
Como foi visto no Capitulo II, o problema de previ

sao de matrizes vem sendo abordado atraves de suas componentes

principais com o seguinte procedimento:

A partir da serie de matrizes (n x m)

Aqo Aos oo A obtém-se a série de estruturas ba-
sicas formadas pelas agregacoes das colunas e das Tlinhas de At:
m
t _ t t . -
cy = k§1 cir i i=1,2.... p (agregagao das
colunas)
S s i=1,2 (agregacio d
; Wby Fri Xy »2 .... p (agregacao das
Tinhas)

A preyvisao e feita sobre os coeficientes C?k e fEi obtendo-se

a estrutura basica para t = T+1, isto e, C$+] e F$+].
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T+1 T+1

0 problema portanto e obter os coeficientes Cik e fm a par-
tir dos coeficientes C?k e fEi (t =1,2 .... T3y i =1,2, .... p;
k =1.2 .... my 2= 1,2 .... n).

Os procedimentos mais freqlientemente usados para previ
sao dos coeficientes das componentes serao apresentados a se-

guir. (Veja STEMMELEN - 1977).
i) Pequenas variacoes aleatorias.

Suponha que os coeficientes Cgk (i fixo, k fixo,
t =1,2, .... T), isto &, que as contribuicoes da variavel 'Xk
para a composicao da componente Ci ao longo do tempo varie muito
pouco, e nao apresente tendencia de crescimento ou decréscimo
sistematico no tempo. E usual nesse caso obter-se a previsao de

- . . t .
Cik pela media dos coeficientes S
“ik

Esta situacao e freqﬁentemente encontrada  para
aqueles coeficientes Cip correspondentes as variaveis que pouco
contribuem para a composicao de Ci' Quando essa propriedade e ve
rificada tambem para os maiores coeficientes de C{, pode-se di-
zer que esta componente nao varia praticamente sua composicao
ao longo do tempo, o que equivale a uma situacao estavel (ao me-

nos para CT - veja o Capitulo III).
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ii) Pequenas variacoes para os ultimos anos da serie.

Suponha que os coeficientes Cgk apresentem uma ni-
tida variagéo para os primeiros anos da séerie, e a partir de um
certo t = 1, os coeficientes se apresentem aproximadamente iguais:
Observa-se nesse caso uma variagao na contribuicao da variavel Xk
para a composicao de Ci’ e posteriorménte, (para t > T) essa

contribuicao se estabiliza. Nesse caso, a previsao de Cip ©

usuaimente obtida repetindo-se o Ultimo valor cgk:

T+1  _ T
ik T Cik

i1i1) Variacao dos coeficientes no tempo.

Suponha que os coeficientes C:k (i fixo, . k fixo,
t =1,2 ... T) apresentem uma evolucao ao longo do periodo T de
tal forma que nao & recomendavel a aplicacao dos procedimentos
descritos anteriormente. Nesse caso, procura-se ajustar uma cur-
va aos pontos eR? (Cik’ t). A previsao e feita pela extrapolacgao
t
ik’
1,2 .... T, ajusta-se os pontos a fim de obter uma funcao que des

da curva para o tempo T+1. Ou seja: dado (c t) i,k, fixos; t =

creva a evolucao dos coeficientes Cop’

t
cig = (t)

A previsao para C¥E] sera dada por

T+1
Cip = f (T41)
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IV.2 - A Previsao Dentro das Esferas Ei'

Os metodos aqui .propostos tem como objetivo obter a
estrutura hasica da matriz no aho T+1 (agregacao das linhas e das
colunas), uma vez verificada a estabilidade da serie de matrizes -
pelo criteiro das esferas disjuntas. A previs&o sera tratada no
espaco R que contem as esferas Ei’ sendo cada componente Ci um
ponto nesse espaco. Nessa situacao nao e necessario analisar ca-
da coeficiente Cik» Porque no segundo nivel de agregacao descri
to pelas componentes Kj (3 = 1,2 ... p). e possivel uma visao glo

bal das componentes Ci'

i) 0 primeiro procedimento proposto corresponde a

situacao em que os pontos C?, i fixo, t = 1,2 ... T descrito no
espaco RY pelas componentes Kj (i3 = 1,2 ... q), estao uniforme-
mente distribuidos dentro da esfera Ei' Neste caso a previsao pa
ra CE+] e dada pelo centro da esfera, ou seja, pela media dos pon
tos c% (i fixo, t = 1,2 ... T).
C¥+] - Oi - - % C1
' ' T t=1

ii) A segunda situacao considerada, e aquela em
que a série & estavel a menos de um tempo T. Isto e, as esferas
E.o 1= 1,2 ... p, construidas para as componentes Cg s0 sao dis
juntas se a matriz AT e excluida da serie. Esse fato indica que

no tempo T algum evento excepcional ocorreu modificando a estru-

tura da matriz AT, mas nao houve repercurssao nos demais tempos
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t > 1t (*). Nesta situagao, se o numero de matrizes que formam
a serie nao for muito pequeno, abandona-se os dados relativos ao
tempo T, reconstroi-se as esferas Ei i=1,2 ... p, as quais se-
rao disjuntas por hipotese e adota-se o procedimento descrito

anteriormente:

“He 1l D~
——t
(]
s

ct
A

Nas duas situacoes anteriormente descritas as pre-
visoes serao tao mais satisfatorias quanto maior o grau de esta-
bilidade da estrutura, isto e, quahto mais os pontos C?, t =1,
2 ... T estiveren concentrados em torno da media Oi' Nos casos em
que o grau de estabilidade for pequeno, indicando que os pontos
estdo muito espalhados em torno de sua media 0> e necessario fa
zey uma analise mais fina do que ocorre com esses pontos na re-
giao do espaco RY definida pela esfera ET' Essa analise & se-
meThante aquela feita no inicio desse Capitulo quando procurou-
-se descrever a evolucao dos coeficientes C?k ao longo do tempo.

Agora os pontos C? sao analisados e nao mais os coeficientes Cgk'

iii) Suponha que a distancia entre pontos consecu

tivos diminui com o tempo, isto e:

(*) Note que se t = T, conseqliencias futuras de tal mudanca na es”
trutura da matriz nao podem ser avaliadas e nesse caso a prev1sao
para T+] nao pode ser feita dessa maneira.
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Quando os pontos C?, t=1,2 ... T, apresentam uma evolucao des-
se tipo na regiao definida pela esfera E., a previsao para o tem

po T+1 & dada pelo ultimo valor observado, isto e:

T+l _ T
i i
iv) Suponha que os pontos Cg, t=1.,2 ... T, apre-

setem uma evolucao no tempo na qual & possivel se ohservar  uma
tendencia ao longo do tempo. Nesse caso procura-se ajustar uma
curva aos pontos (C%, t) a fim de descrever esses pontos como uma
funcao do tempo, isto e:

¢t =t ()

Se for possivel se obter esse ajuste, a previsao para o ponto C{

no ano T+1 sera dada por:

et = £ (Te)
i

As quatro situacoes descritas correspondem a evolu
coes com diferentes graus de estabilidade. Nas situacoes (i) e (i)
as varEagSes na série de estruturas podem ser consideradas muito
pequenas (alto grau de estahilidade), indicando que as propor-
coes entre os coeficientes das matrizes Ay sao aproximadamente
constantes. Na situacao (iii) observa-se uma mudanga na serie de
estruturas nos primeiros tempos e uma tendencia a maior estabi-
lidade nos tempos mais recentes. Pode-se interpretar essa situa-
¢ao como uma economia em mudanca, tendendo ao equilfbrio. A UTti

ma situacdao, ao contrario, n3ao apresenta nenhuma tendencia no
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sentido da estabilidade. E possivel também que o ponto C1+] pre-
visto situe-se fora da esfera Ei’ violando a condicao de estabi-
lidade anteriormente proposta. Essa situacao corresponde a uma
mudanca gradua] nas proporcgoes entre os coeficientes da matriz
acarretando numa previsao menos precisa. A seguir sera tratada
a questao da precisao considerando—se cada uma das situacoes aqui

descritas.

IV.3 - 0 Erro de Previséo na Esfera ET‘

Na medida do erro de previsao do ponto C¥+] € ne-
cessérfo levar-se em conta o procedimento adotado para a previ-
sao, bem como, suas hipoteses implicitas. Conseqlientemente, se-
rao propostas diferentes medidas para o erro, segundo os diferen

tes procedimentos adotados,

Esse tipo de previsao foi sugerida para uma evolugao da série de
estruturas que apresente um alto grau de estabilidade. Essa si=

tuacao pode ser visualizada abhaixo:

K, 4

S
-5

K,
Figura IV.T - Uma série de estruturas com alto grau de estabili-
dade. ' o '
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A hipotese implicita nesse procedimento para a previsao e que

C? (t = 1,2 ... T) varia somente devido a pequenas perturbacoes

T+1

aleatorias em torno de uma media desconhecida. Tomar Ci = 01,

equivale a considerar como melhor estimativa para C?(t=1,2...T)

sua media que por sua vez & estimada por Oi' Em particular a es

T+1

timativa para t = T+1 e a previsao Cs a qual sera dada tamhem

por OT' 0 raio rs da esfera Ei fornece a maxima distancia entre

a previsao Oi e os valores observados para C?,

S = +
que a serie permanece estavel no ano T+1, C¥ ]

Supondo
devera estar den

tro da esfera Ei e portanto o maximo desvio entre o valor esti-

T+1

mado OT e 0 verdadeiro valor de Cf sera P Una medida de er-

ro para a previsao pode ser obtida pela razao entre o desvio ma

Ximo ri e o valor estimado Oi'

Definicao IV.T1: - Se a previsao de C¥+] e obtida

.
por 0. = 1 S C? o erro maximo da previsao e dada por
SR =) B
t
max d(CT’ Oi) rs
Erro max = ‘ =
4(0.0,) 0.1

Uma outra medida para o erro pode ser obtida anali

sando-se a variacao media de Cg em torno de sua media ao longo do tempo, e

compara-la com a dispersao das componentes C? (t=1,2 ... T) em relacgao
a origem.
e e . - T+1 s
Definicao IV.2: Seja a previsao de C{ obtida
T _ :
por 0. = 1 S C? Sendo a variancia da componente C., no tempo
SRR S =) !
dada por:
‘ T
1 t | t '
(Vle == Z CC{ - Or.ti CC-'[ - 01'~). ’
T t=1 ‘ )

|
e a variancia das normas de C? dada per (VM)}®= )

ICHEN(I
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T+1

chama-se erro medio da previsao de C{ a razdo entre (VT)? e

(VN)2%, isto e:

2
Erro medio = T

Esse tipo de previsao tem implicita a hipotese que

a distancia entre os pontos C$+1 e Cg e menor ou igual que a
distancia entre os pontos Cg e CI_]; isto & equivalente a de-
finir uma pequena esfera com centro 01 e raio = d(Cg > C¥_1),seg

do a previsao o centro dessa pequena esfera. Uma medida para o
erro cometido nesse tipo de previsao pode ser obtida pela compa-

racao entre a esfera Ei e essa pequena esfera de centro CE e ra-

-1y,

— T
io = d(Ci R C1

2

T+1 _ AT

Figura IV.2 - 0 erro na previsao de C. i

Definigao IV.3: Se a previsao para C§+] e obtida
por C¥+] = C§, o erro cometido nessa previsao pode ser avaliado
por

T T-1
d(ly » €4 )
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Note que se o erro definido acima nao for peque-
no, indica que a reducao nas distancias entre os pontos C? du-

rante o periodo todo (hipotese adotada para esse _procedimento
T+1

na previsao) nao e muito significativa, e a previsao de Ci por

Cz nao sera muito confiavel.

i11) c{+1

tos C?
i

obtido pela determinagao da evolugao no tempo dos pon

(t =1,2 ... T).

C

~

= f(t) = ot

= f(T+1)

0 erro sera dado segundo o modelo que ajustar - os pontos da meﬂwr

forma. Isto e, a medida de erro depende da funcao f obtida.

IV.4 - 0 Erro na Reconstnugao da Matriz A;,; a Partir das Com-

ponentes Principais C$+].

Ao se optar pela previsao das estruturas basicas
das matrizes, ao mesmo tempo que ha uma redugdo no nimerode coe
ficientes a serem previstos, surge um problema quanto a recons
trucao da matriz final Are1 que serd obtida aproximadamente, uma
vez que parte da variancfa total do conjunto de dados originais
foi perdida na agregacao. Como foi apresentado no CapTtulo IT, su
pondo que as agregagaes das linhas e colunas sejam compostas
de p < m componentes e que se obtenha a previsao dessas agrega-
¢oes para o tempo T+1, a reconstrucao da matriz At sera dada

aproximadamente por:

P /T
T+1 /., T+1 T+1 T+1
O P
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0 erro na reconstrucao e avaliado pela proporgcao da variancia per
dida na agregacao em relacao a variancia total, (STEMMELEN-1977)

isto e:

Sendo a~vari5neia total do conjunto de dados dada pela - equagao

(IT.1):

nHe~S132
>

. .= variancia total

~y

A percela da variancia perdida & dada pelas variancias das com
ponentes que nao fazem parte das estruturas basicas, isto &, as

componentes de ordem maiores que p:

m
) A; = variancia perdida.
>p ‘ ‘

i>p

o erro na reconstrucao & dado pela proporgao da variancia perdi

da:

E interessante chamar atencdo para o fato de que esse erro & re-
gulavel com o nimero p de componentes mantidas para formar a es-
trutura basica. Usualmente parte-se de um valor a priori para es
se erro, e determina-se o nﬁmepo p de componentes que devem ser

mantidas.



90

IV.5 - 0 Criterio de Estabilidade e a Dimensao do Espaco RY.

0 criterio de estabilidade das esferas disjuntas de
finido em (Def. III.9), estabelece a estabhilidade para a serie
de estruturas basicas quando todas as p esferas construidas no
espaco RY segundo a Definigao III.8 sao disjuntas. No entanto,
q < pT éwuma dimensao reduzida dos dados utilizados no segundo ni
vel de agregagéo (nesse caso, as pT componentes Cz), e uma parte
da variancia total nao esta descrita em RY. Portanto se a inter-
secao entre duas esferas for verificada em Rq qg < pT, o que se
pode afirmar € que as pbojegﬁes de ET e Ei‘ no subespacgo Rq se

interceptam. Uma situyacao desse tipo esta ilustrada Figura | IV. 3.

A escolha da dimensao deve ser feita de tal forma
que se houver intersecao nas projecgoes de E. e Ei' em RY, prova-
velmente essa intepsegﬁo nao desaparece se Ei e Ei' for descrita
em Rq+j j=1,2 ... pT-q. Para ocorrer uma situacao como a des-
crita na figura 1IV.3 e -a dispersao dos pontos na diregﬁo
q+1 deve ser suficientemente grande para desfazer a intersegao
verificada em RY. A seguir seré analisada a relacao sobre a
ocorrénc{a de uma situacao como essa, e a variancia na direcao

q+l.

Condigcao necessaria para que nao haja intersecao de Ei e Ej* no
Rq+1

Suponha que as esferas Ei e ks eRq seinterceptam.

Isto significa que:
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K

[ IS SO SR i
P e
- , X P
- ‘ S .

J §<3 | \\ !
D

“Figura IV.3 - As projecoes de E. e E;, no plano (Ky x K,) ¢ RZ
se interceptam, mas E, e E., € R® nao se intercep

tam.
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r. € r., sao 0s raios de Ef e Ei' medidos em RY.

1 A

Passando-se para a dimensao g+1 (isto e, considerando o espacgo

gerado por K1 R KZ’ e Kq R Kq+]) ocorrera intersegao se

q+1 q+1
d(ko-'( > Qﬁ-i‘l) eR < (“ri + Yf.-ll) e R
ou ainda

d2(a,

+1 +1
fs Qi) e RATH < (ry + rei)? e RY

A

Mas a distancia ao quadrado entre os centros 0 e Q.. em RA*1

igual a:

2 a+l _ 42 q - 2
d (Qf , 0{’) e R »—,d (O{ ,Oi,)E:R + (Oiq+1 O{,q+]j

—

Isto &, passando-se para a dimens3o q+1, a distancia ao quadrado

entre os centros das esferas @ acrescida da parcela (0

_ 2
iqr] ~ Orgerl

- . .. + - . .
Alem disso, a soma dos raios ri e, em R4 1 sera maior ou 1igual

a mesma soma em Rq. Assim, se:

470+ 0 e AT < (g wrg)? e

- .dz(_O.i , O{,I > Rq+] < (ri + r{LZZ € Rq+]
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Portanto uma condigao necessaria (nao suficiente) para se desfa
zer a intersecao das esferas na dimensdao g+1, quando existe in-
tersecao na dimensao q e dada por
q+1

d2(0.,

i 01+) e R

ou melhor

d2 (0.

Lo 0 e RY + (0

- 2 o 2 q
iq+] Oi'q+1) z(r{HHq) e R

_ 2 2 _ A2 q
Osq41 = O 1qe1! >Bfi+”r) d(oi’owi} e R
Supondo que a intersecao entre Ei e Ei' foi verificada no Rq, en
tao (rT + r..) e d (01J Oi') e RY ja foram calculados e

1

- 2 _ 2 q
Ag = (ry + roi) d*(0;, 0.,) e R

q i
chamado parametro de intersecao no espago Rq, pode ser obtido
diretamente. A condicao necessaria para que nao haja intersecao

entre E{ e Ei' no Rq+] pode ser escrita como:

)2 > Ay e RY (IV.1)

Q541 = O4rger

Fica entao estabelecida uma condicdo necessaria

para que a intersegéo se desfaca no Rq+], em fungao do parametro
de intersegéo Aq e da diferenca ao quadrado entre as coordena-
das na diregéo q+1 dos centros das esferas E. e Eso. Sera compa-
rada a seguir a dispersao (variancia) dos pontos na direcao q+1

e a diferenca dos centros das esferas nessa mesma direcao.
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A Variancia.na Direcdo g+1 e a Variacao na Distancia entre 0, e

Uy

Segundo a Definicao III.8, os centros das esferas

0; e 054, sao dades por: - S

1 T t
01' = Z C.
T t=1 1
1 I t
0, = — ) c.,
i T t=1 1
t

onde 0s pontos C? e C,/, € RY s3o descritos pelos coeficientes

;
Kfj que sao as coordenadas na direcao das componentes Kj ji=1,

2 ... q. Portanto para a diregao g+1 pode-se escrever:

) 1T o
igq+1 T tZ1 iq+]
1 % t
itg+l iF t=1 itq+l
T T
t t
(01q+1 Oi'q+1? - T tz1 (K1q+1 K1"q+1)
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Por outro lado, sendo a media dos coeficientes Kfj

na direcao q+1 dada por:

s t ; ~ - -
a variancia dos pontos C. na direcao g+1 em relagao a essa me
i

dia sera dada por:

1
t 2 i 2 t v
A = — K - 2K
q+1 oT ; % (K1q+1) ( q+1) ig+1 q+1>
1 t 2 - 2 t
A = — . - K ‘I
a*tl 1 E’ % Kiqe1) 12 b Kqa) q+1 ; t ol
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t 2 v 2
[_g L(K{qe1)” - pT(Kq+1)—] (IV.2)

Assim foi possivel expressar a variancia na dire-

t

cao q+1 em funcao dos coeficientes Kiq+1

i=1,2 ... p, t =1,
2 ... T. Por outro lado a diferenca entre as coordenadas dos cen

tros Oi e 01. na direcao q+1 pode ser escrita como:

Orqer - Oprgn) =1 1 Koy - KEgy)
—ig+T irq+1 T 2 ig+1 irg+1’

Anteriormente foi definida uma condicao necessaria para que nao

haja intersecao entre E. e E. no RI*! em fungao dessa diferen

11

¢a ao quadrado:

- 2 ~ pY
(Qiqe1 = Oqiqerl™ > Ag e R

A seguir sera estabelecido um Timite superior para

-0 Y2 em funcao de A de tal forma que se

(Oiqe1 = Qiqer q+1”

Tim sup (0.

- 2 T 2 T —
g+ 0i1q+1) < Aq + existe interse

cao entre E; e E;, no RAT!. Para isso sera obtida uma expressao pa
ra a dispersao dos centros Oi i=1,2 ... p na diregao q+l  (va-

riancia de 0q+1) a qual estara ligada a diferenca (_Oiq+1 - qqu]y
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A variancia de Oiq+]

Sejam Oiq+1 p pontos na reta definida pela direcao de Kq+1.
E possivel calcular a media e a variancia desses pontos como se

fossem p observacoes sobre a variavel Oq :

+1
_ 1 E
Q = — 0.
q+1 b isT iq+1
T
1 t
mas Oiq+1 = - té] Kiq+1
p T
= 1 1 t 1 t =
UL SO A SOVEIE R S B SO
q+1 o i1 T t=1 ig+] oT 3 t ig+1 q+1
0, -1 ¥ 0. 0s1)”
var Wes1d T~ L Whq4 igq+]
p i=1
(@ ) ; (. ¢t = }2
var = — — X v
. q+1 b i=1lT i ig+1 q+1
ar (0 ) s T TGt T ) Kk
: q+1 pT2 7 | £ ig+1 QT t2] top  1at] ig+l
I i
t
-2 0q+1 t§1 Kiq+1

var (0g.q) = ] [—2 (K$q+1)2 tp (0, 0)% #
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como YK = pT @ podemos escrever

_ 1 t 2 A t t _ TR 2
var (0q+1) = 2[_2 (Kiq+1) +p Ogpp ¥ iX Kiqer Kiqer 2pT(0q+?):‘

z t t!

2 - L 2 _oT(D 2 _ a0 2 0 2 .
pT* var (0,,) iZt (Kigag)* ~pT0quq )" = PTq )" + POy )" + F KigurKiqny

Da equacao (IV.2):

Aoq o= =1 Y (kb2 - pT(R 2|
q+l1 pT| it 1g+1 qt+]
Entao:
2 _ _ = 2 T » t t!
pT* var (0q+]) = pT Aq+1 p(0q+ﬂ) (T-1) + i%t.Kiq+1Kqu

Se fosse possivel garantir que a Ultima parcela a direita assume

-

valores negativos, seria possivel afirmar que pT? var (0q+]) e
menor ou igual a pT Aq+] . ja que p(6q+1)2 (T-1) & maior ou igual
a zero. A fim de estabelecer uma desigualdade desse tipo, essa
parcela seré analisada para o caso mais desfavoravel em que to-

dos os termos do somatorio sao positivos.

.t ]

K Kiq+1

iq+1 >0yt vt
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Caso mais desfavoravel -~ maxima estabilidade

S
Kiqﬂ B Kiqﬂ

Portanto

t t! t

Assim

pT? var (0,q) < T Agyy = pT(@,, 0% (-1) + (T-1) 1_;: (SHBL

q+l 1q+]

Sendo
0 2
pT (Oq+1) (T-1) >0
, t 2 _ = )
e g% (Kiq+]) = 1 porque Kq+] e um auto vetor norma

lizado, por hipotese do modelo de componentes principais. Portan

to, pode-se escrever a desigualdade:

2 —
pT* var (Oq+]) < pT Aq+] + (T-1)
A
q+1 (T-1)
var (Oggqd = == # pT?

)2

Limite inferior para (Oiq+1 - Oi'q+]

A diferenca entre os centros das esferas Ei e E.,
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e dada por:

- Oq+'|

-0

- 0 2 -
Oge1)” * O4rg15

- ﬁq+1) (

o

itg+l q+1)

q+1) - (01{q+1_ Od+1)r

2
q+1) )

Opige1 - 0q+1)

(Oiqe1 = Ogrqe1) = (O4q47
= Q4441
Portanto
(O5q41 = Q5rae1)” = (O4qu
- 2(01'.q+1
Sendo var (0q+1) -1 ) (0,0 - ﬁq+])2 »

p i

as duas primeiras parcelas estao incluidas no somatorio que defi

ne a var (Oq+]), entao:

povar (Oq+1)~ z (Oiq+1,- 5q+])2 ¥ (Oi'q+1 - 6q+1)2
Se (Oiq+1 - 0) (Oi'q+1 - ﬁq+1) > 0 entao

(O5qe1 -~ 0i'q+1)2 < povar (0g,q)
Se (Qiq+1 - ﬁq+]) (Oi'q+1 - Gq+]) < 0, o limite sera estabelecido

da seguinte maneira:

Suponha que  max {[01q+1

= 00105041 - 6[} = Q5441

_('j)
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entdo I(Oi.q+1 - 0) (Oiq+] - 0)[< (Oiq+1 - 0)?
Portanto
_ - V2 « (Q. . - O  _3\2 4 -0 )2 4 2(0. .
(Oiqer = Oiiqar)d” = Ogqpq = Bguqd™ + (Og1g4y = Ogiq ) + 200554
sendo
ny 2

2(01q+] -0)" <2p var (0q+])

Pode-se escrever
_ 2
(0541 = Ogrqa1)® <0 var (Og,q) + 2 p var (g ;)
(Oiq+1 - 01'q+1)2 < 3 pvar (Oq+]) (pior caso)

Portanto de um modo geral pode-se excrever

A :
_ ) q+1 (T-1)
(Ogqe1 ~ Qprgerd” =3 pvar (Og g <3 p { o pT2

A

+1 3(T-1)

(Q. - 0, )2 <3 p 94 4 20770
ig+1 i‘q+] - T T2

A equacao (IV-1) fornece como condicao necessaria para que nao

haja intersegao entre ET e Ei' no RQ+1 a desigualdade:

)2 > A_ e RA

-Q
q

(04441 g+l

-5)2,
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Assim, se

3 p A
)2 < q+l 3(T-1) . I

T T2

= 04 gs

(05447
> existe intersegdo entre E, e E.. no VL

Dessa forma & possivel garantir se a intersecao entre Es e E s
+ ~ P . ~
permanece no espacgo R 1 em fungao da variancia na direcao q + 1

(Aq+1) e do parametro de 1nterseg€o calculado em RY.
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CAPITULO V

APLICAGAO DOS CRITERIOS DE ESTABILIDADE NA PREVISAO
DA MATRIZ DO BALANCO ENERGETICO
Nesse cathu]b, seré apresentada uma aplicacao de
alguns critérios de estabilidade desenvolvidos no Capitulo III pa
ra a previsao da matriz do Balango Energético Nacional para 0
ano de 1981, a partir das matrizes de 1976, 1977, 1978, 1979 e
1980.

V.1 - 0 Balango Energetico Nacional

A matriz do Balango Energético Nacional descreve a
re1ag§o entre as diversas fontes de energia (primaria e secunda-
tia) e os diversos setores (produtores e consumidores) da econo
mia. Dessa forma, o0s elementos da matriz fornecem a quantidade
de energia (em 103tEP - mil toneladas equivalente em peth51eo)
relativa a cada fonte, produzida ou consumida por cada setor eco
nomico. Isto e, o fluxo de energia re]ativa a cada fonte e a ca-
da setor. Abaixo estao relacionadas as fontes de energia (colu-

nas) e os setores (linhas) da matriz.

Fontes de Energia Primaria

X1 - Petroleo
Xo - Gas Natural
X3 - Carvao Vapor

Xgq - Carvao Metalurgico



X5
X6
X7

X8
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- Energia Hidraulica

Lenha

Cana de Agﬁcar

Outhas fontes

Fontes de Energia Secundaria

X9
X10
X171
X12
X13
X14
X15
X16

X22
X23

Oleo Diesel

Oleo Combustivel
Gasolinas Automotivas

Gas Liquefeito de Petroleo
Nafta

Querozene

Querozene de Aviacao

Gas Canalizado

Coque de Carvao Mineral
Eletricidade

Carvao Vegetal

Rlcool Etilico

Bagaco de Cana

Outras Fontes Secundarias

Produtos nao Energeticos

0s setores sao subdivididos em setor de oferta e

centros de transformacao, e setor de consumo final. No

grupo sao consideradas as seguintes atividades:

Y1 - Producao

Y2 - Importagao

Y3 - Exportacao

primeiro



105

Yq - Oferta Interna Bruta

Y5 - Refinaria de Petr61eo

Y - Plantas de Gas Natural

Y7 - Usinas de Gaseificacao

Yg - Coquerias

Y9 - Centrais Eletricas de Servigos Publicos
Y10 -Centrais Eletricas Auto Produtoras

Y11 -Carvoarias

Y12 -Destilarias

Y13 -Outras Transformacoes

Y14 -Perdas na Distribuicao e Armazenagem

0 setor de consumo final e subdividido em:

Y15 -Setor Energetico

Y16 -Residencial

Y17 - Comercial

Y18 -Publico

Y19 -Aghopecuéria

Y20 - Transporte Rodoviério
Y21 -Transporte Ferroviario
Y22 -Transporte Aereo

Y23 -Transporte Hidroviario
You —Indﬁstbia de Ciﬁento
Y25 -Ferro Gusa e Aco

Y26 -Ferro-Ligas

Y27 -Pelotizacao

Y28 -Mineracao

Y29 - Nao Ferrosos/outtos Meta]ﬂrgicos
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Y30 - Quimica

Y31 -Alimentos e Bebidas

Y32 -Textil

Y33 -Papel e Celulose

Y34 - Ceramica , o L

Y35 -Outros

0 procedimento adotado para realizar a previsao e

verificar a estabilidade da serie de matrizes foi o seguinte:

A partir de cada uma das matrizes relativas aos énos
1976 a 1980, foram obtidas as agregagGes das colunas (fontes de
energia) fornecendo as componentes CE , e das linhas (setores e
conomicos), fornecendo as componentes Fg . A seguir foi realiza
da a segunda agregagéo, para os dois conjuntos de componentes, e
a partir desse resu1tado foram construidas as esferas E4 que per
mitiram realizar o teste de estabilidade para a serie de  matri
zes. Em seguida foi efetuada a previsao da estrutura basica da
matriz para 1981, isto e, c8 F§1

3
A8] pode ser aproximadamente obtida. Esse procedimento pode ser

e , a partir da qual a matriz

esquematizado conforme o diagrama mostrado na figura (V.1).

V.2 - 0s Resultados

Os resultados apresentados nesse trabalho foram ob
tidos com a utilizacao de um programa desenvolvido por Miriam
Sonia Rosenvald, que esta no momento desenvolvendo sua tese de
mestrado cujo tema & a avaliacao dos criténios de estabilidade no

problema de previsao de matrizes.
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K,

H
descrevendo Ci

1 e

i
Relativas as ogregog¢des

das colunas

Teste da Estabilidade
8 Pravislo
81
Ci
I

K 7

A‘?immémpﬁéo
4
A. C. P, , Vo
& o F,o =1 A ¢
¢, Y
l i
A. C. P A.NC . P,

% 4

K) das crevendo Fi

5

s
| =i
Relativas 03 agregogden

das linhaos

Teste da Estabilidade

¢ Pravisdo

a1
Fi’ ,

A 2

Bk GBY} 1

Figura V.1 ~ Diagrama do Procedimento para a Previsdo.
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Na primeira etapa, foram extraidas as componentes

PR . 76 = ,80 .
principais das matrizes A'"~ a A~ a fim de se obter suas estrutu
ras basicas. Para formar essas estruturas foram mantidas as cin
co primeiras componentes principais as quais correspondem a um

minimo de 83.3% da variancia total, conforme pode ser visto na_

tabela (V.1).

As componentes principais re1at1vas as aghegag6es
das colunas (Cg) e das Tinhas (F?) estao nas tabelas 1 a 10 do
anexo. Observando-se os coeficientes dessas componentes, nota-
se imediatamente que as componentes Cy e Gy apresentam uma gran-
de homogeneidade nos anos analisados. As componentes C3 e C4 a
presentam claramente mudancas significativas nos coeficientes ao
longo do tempo. 0 mesmo tipo de observagéo vale para as componen
tes F], Fo e Fg3, Fy.

A segunda agregagao e a construgﬁo das esferas E;
possibilitam verificar a homogeneidade na evolugao das componen-
tes. Como foi visto no Capitulo III, a segunda aghegagao fornece
um sistema de coordenadas onde sao descritas as componentes Cg
(ou F?). A constbugao das esferas Ei possibilitam verificar se
as componentes de mesma ordem i estao proximas entre si, e afas-
tadas das componentes de ordem i' # i. Nas agregag6es das compo

t t

nentes Ci e Fi foram mantidas as cinco primeiras componentes Kj,

correspondendo a 96.3% e 97.4% da variancia total respectivamen-
te. Analisando primeiramente as componentes C?, as esferas E;

(i =1, 2,...5) construidas tem as seguintes caracteristicas:
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J Centro 07 = (-.937, -.051, -.018, -.028, .311)
l Raio R'l = ,05h7
Centro 0, = (.847, -.303, -.017, -.289, .287)

Raio Ry = .220

o
w
1

(.092, .556, .107, -.207, .064)

Centho , (.107, -.091, .550, .199, -.019)
E3

Raio R3 = 1,703

{ Centro 04

Raio Ry 1.739

j Centro 0g = (.308, .474, -.263, .672, .139)
{ Raio Rg = .571

A 1nterseg§o entre as esferas pode ser verificada
atfavés da be]agao entre as distancias entre os centros de cada

par de esferas e a soma dos raios, conforme e mostrado na tabela

(v.2).
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TABELA V.2 - Intepsegao entre os pares de esferas (E_i ’Ei') re

t

lativas as componentes Ci

(Ey Ei') d(04 ’Oi') d(0; ’OiJ/yH s
(E].’EZ) 1.820 4.866
(Ey »Eg) 1.255 676
(Eq - Eg) 1.239 655
(E; . Eg) 1.551 2.140
(Ep + Eq) 1.116 580
(Ey 2 Ey) 1.174 600
(Ep» Eg) 1.379 1.743
(E5 »Ey) .886 258
(E . Eg) 1.127 496
(Eq . Eg) .984 426

As figuras (V.2) a (V.5) mostram as projegaes dos

pontos C; (i =1, ... 5, t = 1976, ..., 1980) nos planos (Ky XKy),

t
i
(K] X K3), (K1 X K4), (K] X K5). Pode-se observar que as esfe-
ras E1, E2 e Eg nao se interceptam sendo que Eq1 e Ep, apresen-
tam raios bastante reduzidos, indicando pequena dispersao dos pon
tos C% e Cg (t = 1976, ... 1980). As esferas E5 e Ey, apresentam
uma grande regiao de intersecao, como pode ser visto nas proje-
coes nos diversos planos, indicando que as componentes Cg e CZ

se confundem ao Tongo do tempo. Essa conclusas -~ confirma a



112

78
o0

077
80

?

a9

759 7% l % \
78 (¢ Jeo Ko
E, a

~— >

79

Figura V.2 - As Esferas Ei no plano (K] X KZ):" Agregacao das com

ponentes CE.
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Figura V.3 - As Esferas Ei no Plano (K1 X K3) - Agregac¢ao das cqﬁ

ponentes C?.
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Figura V.4 - As Esferas E. no Plano QK1 X K4) - Agregacgao.das com

'
]
t

ponentes Cg.
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Figura V.5 - As Esferaé E. no Plano (K1 x Kg) - Agregagdo das col

poe b
ponentes C..
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observagdo feita anteriormente com relagao aos coeficientes das com
ponentes C? (primeira agregagao - tabelas 1 a 5 do anexo). A par
tir dessa analise, & possivel obter a previsao para as componen
tes 0?1, Cg] e 021 diretamente pela média das componentes ao Ton
go do tempo. Ou seja, as pequenas esferas formadas para- essas
componentes permitem concluir que seus coeficientes sofrem peque
nas variagSes que nao comprometem a estabilidade da série de ma-

trizes.

Segundo o estudo dos erros feito no Capitulo IV,
0 erro de previsao para as componentes C1, C2 e 03 pode ser ava-

Tiado por:

4
Erro max = ———

110411

que fornece os seguintes valores para as trés componentes emques

tao:

i) Componente Cq

.057
Erro max = —— = .057
o .989
ii) Componente C,
.220
Erro max = — = ,223
) .988
iii) Componente Cq
.571
Erho max = ——— = .616

.927
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E importante obhservar que o erro na previsao da com
ponente se "distribui" entre as varidveis gque a compoe, proporci

onalmente as suas contribuicoes. Isto e, sendo

o
n
o~ 3

Cik Xk e e. 0 erro correspondente
1 ! 1 . o

a previsao da componente Ci’ o erro na variavel Xk devido a pre-
visao de C; sera dado por:

2

ek = e_i(c_ik)

pois dessa forma, a soma dos erros das variaveis, sera o erro na

previsao de C;, isto e:

Ioee  1oeglegd® =y 1 (eg)® = e
K K K

As componentes C§1 e 621 por apresentarem interse-
cao entre suas esferas, precisam ser examinadas com mais detalhe.
E necessario voltar ao primeiro nivel de agregagao, no qual as
componentes C? sao descritas pelos coeficientes Cik te]ativos as
variaveis Xg. Pelas tabelas (3 e 4) do anexo verifica-se que
a contribuig&o das variaveis X21 para a componente C3 sofre um
decréscimo considehével, enquanto que a contribuigio dessa mesma
vatiave1 para a componente C, tende a aumentar no tempo. Um movi
mento semelhante e observado para os coeficientes da WﬂﬁEVe1 X23>
que cresce (em valor absoluto) na componente C5, e decresce na

componente C, ao longo do tempo. Essa "troca" de variaveis en-
p 4 g p _ »

tre as componentes pode explicar a nao distincao entre elas mos
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trada pela intersecao das esferas Eg e E,. Nao & possivel nesse
- caso decidir sobre a previs&o de Cg] e Ci] dentro das suas res-
pectivas esferas. A previsao dessas duas componentes deve ser
feita examinando-se cada coeficiente cgk e Czk re]ativo a cada
variéve1‘xk (k- =1, 2, ... 23). As previsEes das componentes »C?
(i =1, 2, ... 5) estao na tabela 13 do anexo.

Considerando-se agora a agregagﬁo das componentes
F? (re]ativa as aghegaQBes das linhas) foram extraTdas as compo
nentes Kj, (veja tabela 12 do anexo) e mantidas as cinco primei
ras, responsaveis por 97.39% da variancia total. As esferas Ej
constru?das no espaéo definido pelas componentes'Kj tem as se-

guintes caracteristicas:

Centro 0, = (.971, -.212, .055, -.086, .004)
Raio Ry = .056

(.216, .890, -.389, -.050, -.052)

1]

Centro O2

_Raio R, = .104

: Centro 03
E3

(.023, .093, .159, .097, -.008)

Raio 1.196

=
w
1]

Centbo 04 (.014, .002, -.061, .175, .024)

1.154

Raio R4
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(.017, .061, .054, .029, .915)

Centto 05

Eg
Raio  Rg

.288

Pela tabela (V.3) & possivel verificar quais as es

feras que apresentam intersecao:

TABELA V.3 - Interseg&o entre os pares de esferas (Ei ’Ei')

t

relativas as componentes Fi

(E; »Esu) d(0; 5041) d (0, ’01')/V1 o
(Eq » Ep) 1.411 8.763
(E; » Eg) 1.018 .814
(E1 » Eg) 1.022 .843
(Ey » Eg) 1.352 3.923
(E, » E3) .998 .768
(Ep » Eyq) .996 .782
(E, » Eg) 1.366 3.483
(E5 » Ey) .254 .108
(E5 » Eg) .932 .628
(E4 » Eg) 912 .633

As figuras'(v.6) a (v.9) mostram as projegGes dos

t
pontos Fi nos planos (K1 X K2) R (K1 X K3) 5 (K1 X K4),(K]XK5).
A sitacao e analoga a das componentes C?_ana]isadas anteriormente. Da mes-
ma forma F], F2 e F5 sao previstas diretamente pela média dessas componentes
ao lTongo do tempo, enquanto que F3 e F4 sao examinadas atraVes dos seus coefi
81

cientes ﬂ;ge sz (%#=1,2,..., 41) obtendo-se a previsao para Fi
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Figura V.6 - As esferas E{ no Plano (Kl X Kz) - Agregagéo;dmscqg

ponentes F%. f i
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Figura V.7 - As Esferas ET no Plano (K] X K3) M,Agregagéo das com

nentes Fg.
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%

Figura V.8 - As Esferas E. no Plano (K; x Kg) - Agregagao das con

ponentes Ff, ' f ' i
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A
o

Figura V.8 - As Esferas E; no Plano (K, x Kg) - Agregagao das com

ponentes Fg. : ;
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(i =1, 2, ... 5) mostrada na tabela T4 do anexo. O0s erros de pre

visdo para Fi, F, e F; sao avaliados por:

i) Componente F

r1 .057
Erto max = = = ,057
104 1] .999
i1) Componente F,
ro .104
Erto max = = = ,104
110, || .998
iii) Componente Fg
r5 .288
Erro max = ' = = ,313
- 10 || .919
- .8l , .
A reconstrugao da matr1z A foi obtida a part1r
81 81

das previsaes C e F das tabelas 13 e 14 do anexo, e ainda a
pbevisgo dos auto va]ores (variéncias das componentes) para 0
ano de 81. Pela tabela (V.1) pode-se observar que os auto valo
res das cinco componentes consideradas, sofreram muito pouca al-
teragao ao longo do tempo, e a previs&o para 1981 pode ser obti-
da pela media ao longo do tempo. A reconstrucao da matriz & da

da por:

A matriz assim obtida @ na verdade a matriz norma-
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lizada, porque as componentes Ci e Fi foram extraidas da matriz

1

normalizada (A.C.P. da matriz de correlagdao). A matriz A8 pode

ser obtida fazendo-se a transformacao inversa da normalizacao is

—

to e:
a81 = 58] s, + X
2k gk K k
onde s e o desvio padrao da variavel X, e Yk'é a sua media. A

matriz prevista para 198] esta na tabela 15 do anexo.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

O0s resultados tedOricos obtidos nesse trabalho com
respeito a questao da estabilidade na serie de matrizes, tém co-
mo objetivo verificar o ajuste da evolucao observada em uma dada

série a um modelo de evolucao, considerado estdvel.

Dos quatro criterios apresentados no Capitulo III,
o primeiro (modelo estacionario-definigcao III.2), atraves do e
xame da meédia dos elementos da matriz, verifica se existe ou nao
uma evolucao ao longo do tempo. Trata-se de um teste de iqualda-
de de medias para as matrizes que formam a serie. Criterios des
se tipo sao recomendados para a analise da evolucdao de matrizes

de coeficientes técnicos ou qualquer outra matriz cujos elemen-

tos sao "normalizados".

0 segundo critério tambeém baseado nas medias dos
elementos das matrizes (cadeia dos centros de gravidade:- defini
cao II1.3), procura identificar a ocorrencia de mudancgas muito
bruscas ao longo do tempo. No entanto uma vez verificada a esta
bilidade por esse criterio, ndo e possivel saber qual o tipo de
evolucao que a série de matrizes obedece, mas apenas que determi
nados tipos de instabilidade nao ocorrem no periodo analisado. A
vantagem da utilizacao desse critério esta principalmente na fa-
cilidade de aplicacao, necessitando anenas de calculo de medias

e distancias entre vetores.
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Os outros dois critéries estao ligados a uma defi-
nicao de estabilidade, dada pela proporcionalidade das colunas
(ou Tinhas) da matriz. Esses critérios sao aplicados as estrutu
ras basicas, sendo necessario extrair-se as componentes princi-
pais de cada matriz da serie. Essas estrutUhas,Aa1ém de permi-
tirem uma analise da estabilidade, sao utilizadas na previsao como for
ma de redugao da dimensao do problema. Os dois chitérios basea
dos na mesma ideia de estabilidade procuram verificar a semelhan
ca das estruturas basicas ao longo do tempo. Essa semelhanca de-
ve ser verificada através da cophelagﬁo (semelhanca) entre compo
nentes de mesma ordem ao Tongo do tempo, e da independencia (di
ferenca) entre componentes de ordens distintas ao longo do tem-
po. 0 critébio dos coeficientes (definicao III.6) fornece uma in

dicacao quanto a semelhanca das componentes de mesma ordem.

0 cbitébio das esferas disjuntas (definicao III.8)
necessita de uma segunda analise das componentes principais, e
quando satisfeito, indica a distincao entre as componentes de or
dens diferentes. Mas a partir das esferas obtidas para verifi
cacdo desse critério, a semelhanca das componentes de mesma or-
dem pode ser verificada imediatamente pelo grau de estabilidade
(definicdo ITI1.10). Isto &, no segundo nivel de agregacao, e
possivel verificar quais as componentes semelhantes e quais as

componentes distintas.

No Capitulo V destinado a aplicagao dos criterios
de estabilidade na previsao da matriz do Balango Energetico, o
rapido exame das componentes re1ativas as agbegaQSes das Tlinhas

e colunas, forneceu a primeira indicagao sobre o comportamento
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das componentes, apontando possiveis instabilidades. A constru
¢ao das esferas E; a partir do segundo nivel de agregacao, con-
firmou a analise feita inicialmente. Foram identificadas as com
ponentes que causavam a instabilidade segundo o criterio das es-
- feras disjuntas, e posteriormente, examinando essas.componentes
como combinacao 11near das variéveis Xk’ foi possivel 1dentif1car
quais as variaveis responsaveis pela instabilidade verificada. Is
to e, quais as colunas (ou linhas) da matriz que nao apresentavam

proporcionalidade de um ano para o outro.

Assim, embora o critétio de estabilidade aplicado
possa sér considerado muito forte (exigindo mudancas proporcio-
nais nas vahiﬁveis de um ano para o outro), este pode ser usado
no sentido de apontar as variéveis (colunas ou Tlinhas da matriz)
que nao obedecem a esse tipo de evolucao, servindo como instru-
mento de analise, mesmo nos casos em que a estabilidade nao for
verificada. Nesses casos, um procedimento alternativo para a pre
visao pode ser obtido retirando-se as colunas (ou Tinhas) que cau
sam a instabilidade, refazer as esferas que deverao ser disjun-
tas, proceder a previsao das componentes e refazer a matriz, a
menos das linhas e ou colunas retiradas. Essas devem ser previs
tas diretamente pelos seus va1ores observados. No exemplo da ma
triz do Balanco Enepgético verifica-se que as variaveis que com
prometem a estabilidade da serie, apresentam uma evolucao nao ho
mogénea por coluna, isto e, a evolucao da variavel para alguns se
tores e no sentido do crescimento enquanto que para outros seto-
res e de dectéscimo. Essa evolucao evidentemente nao apresenta a
proporciona]idade exigida no critério de estabilidade, mas em

muitos casos, & possivel analisar-se a variavel para os dois con
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juntos de setores separadamente. E 1importante Tembrar no entan
to, que a tentativa de utilizar outros modelos mais sofisticados
para a previsao, esta restrita pela pequena extensao da serie (no

exemplo apresentado, de apenas cinco matrizes).

Ainda com relacao aos criterios baseados nas compo
nentes principais, e possivel sua utilizacao em outros contextos
que nao a evolugcao no tempo de uma série de matrizes. Na verda-
de esses criterios procuram identificar estruturas basicas seme
Thantes para difebentes grupos de obsetvagaes para um mesmo con-
junto de variéveis. E possivel portanto atraves desses mesmos
criterios verificar semelhancas entre matrizes economicas relati
vas a diferentes regiaes ou paises. Por exemplo verificar se as
matrizes de insumo-produto de dois ou mais paises sao semelhan-
tes. Seria uma maneira de verificar semelhancas na economia de
difehentes paises, no que se refere aos seus processos produti-
vos. Evidentemente outras matrizes podem ser comparadas da mes

ma maneira.

Outra situacao em que se podehia ap1icar esses cri
tépios, seria 3 comparagao de um conjunto qua1quer de variéveis
tomadas em populacgoes distintas. Por exemplo, suponha um conjun
to de variaveis socio-economicas, medidas em populacoes proveni-
entes de vérias regiaes distintas do pais. E possivel identifi-
car a partir da aplicacao desses critérios quais as regiaes que
apresentam estruturas semelhantes com re]ag&o a ‘esse conjunto de
variéveis escolhidas. Seria nesse caso uma analise da semelhanca
de divepsas populagoes, no que diz respeito a esse conjunto de

variaveis.
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ANEXDO
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Tabela 1 - Agfegagao das Colunas - 12 Componente

CT 1976 1977 1978 1979 1980
X1 | -.037 | -.040 | -.069 | -.027 | -.o24
X2 .787 .782 .840 .831 . .831
X3 713 .730 653 744 .758
X4 184 .089 .188 217 221
X5 . 567 .568 .556 .594 .582
X6 774 .780 .764 .786 .785
X7 514 517 503 585 540
X8 571, .568 .558 .680 .593
X9 .858 .860 .871 .853 .852
X10 .898 .898 .904 .892 .892
X11 .805 .807 819 .798 .799
X12 .844 837 .848 .832 833
X13 712 .706 .710 713 714
X14 891 | .89] .894 880 - .878
X15 797 792 .801 .785 793
X16 689 692 694 684 686
X17 634 | .636 .636 622 .629
X18 .686 686 .686 677 682
X19 .663 .663 .659 642 . 646
X20 607 623 654 756 .526
X21 649 646 | .670 651 699
X22 .833 .841 .848 .839 .839
X23 .580 | .592 .593 633 631
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Tabela 2 - Agregacao das Colunas - 22 Componente

c2 1976 1977 1978 1979 1980
X1 .863 .880 861 873 | .898
X2 .395 499 .263 438 416
X3 .543 .563 .643 .569 .556
X4 572 521 .656 644 .646
X5 646 .640 .669 .626 .602
X6 442 447 476 444 .480
X7 600 . 617 623 .581 .582
X8 .596 .594 607 .666 .563
X9 .339 .348 -.330 | -.364 .356
X10 .305 .302 -.286 -.333 .305
X11 .331 .329 _.320 -.364 .332
X12 242 211 | -.234 =277 . 265
X13 172 .165 -.170 -.217 .307
X14 .324 .318 -.315 -.374 .337
X15 1323 312 | -.336 | -.382 379
X16 .007 .006 -.007 -.038 .000
X17 .087 .036 -.008 -.064 .001
X18 11 112 114 -.131 089
X19 .016 018 -.004 -.049 .010
X20 .052 164 -.155 -.005 .092
X271 .043 .082 -.043 -.060 .053
%22 .297 .292 -.248 -.291 .256
X23 .055 .000 143

.027

-.110
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Tabela 3 - Agregacao das Colunas - 3 Componente

1977

3 1976 1978 1979 1980
X1 267 297 .318 250 .186
X2 .062 -.020 .075 -.026 096
X3 -.097 -.096 -.148 -. 100 .031
X4 -.288 -.113 -.207 -.196 218
X5 -.216 -.224 -.224 | -v227 .256
X6 115 120 131 | 178 125
X7 -.228 -.273 -.219 | -.040 .203
X8 082 | -.119 | -.083 | -.110 165
X9 =172 -.155 -.137 -.067 .000
X10 - -.154 -.156 -.148 -.048 .00]
X11 -.162 2132 121 -.066 027
X12 -.012 002 -.020 .103 117
X13 -.488 -.518 - .540 -.577 576
X14 -.096 -.096 -.103 -.001 041
X15 -.164 -.162 -.167 -.083 144
X16 .36]1 .357 .35 397 367
X17 491 419 460 511 454
X18 417 418 433 444 411
X19 401 . 389 .392 419 . 384
X20 235 341 .334 .034 244
X21 .395 439 .36 ~.174 .198
X22 -.155 -.147. -.118 ~.023 .023
X23 -.189 -.201 ~.517 .535

-.328
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Tabela 4 - Agregacao das Colunas - 42 Componente

c4 1976 1977 1978 1979 1980
X1 -.054 028 013 049 125
X2 091 125 162 174 .120
X3 093 1 067 055 011
X4 _.067 L049 L049 376 .100
X5 076 118 .097 052 .040
X6 ~.196 176 163 186 .090
X7 .388 .357 403 411 419
X8 .039. .046 .063 052 071
X9 -.100 .080 .084 207 143
X10 - 125 123 135 117 .183
X11 -.085 067 055 199 114
X12 - .220 044 227 255 .230
X13 .306 298 237 206 .055
X14 -.174 182 182 197 - 221
X15 -.118 128 118 142 .084
X16 -.175 174 151 .030 041
X17 -.092 143 123 183 017
X18 - 143 163 145 021 .007
X19 110 123 .079 155 .027
X20 714 6712 548 576 605
X21 424 441 520 451 601
X22 -.143 148 160 223 .190
X23 658 601 437 431

.703
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Tabela 5 - Agregacao das Colunas - 5% Componente

c5 1976 1977 | 1978 1979 1980
X1 | o223 | 295 | 182 | .206 | .o066
X2 -.102 - 117 -. 146 .006 -.152
X3 234 - 164 | o-.172 =177 -.008
X4 668 787 .587 464 514
X5 -.252° | -.195 -.207 -.260 -.192
X6 100 .023 137 072 .090
X7 -.219 | -.198 -.174 -.304 -.215
X8 -.076 “1s | -.036 . | -.034 -.061
X9 051 .098 087 | -.027 .196
X10 .033 067 027 -.020 .106
X11 .065 110 103 | -.027 235
X12 137 136 | .135 -.064 S
X13 -.128 -.044 ~.131 -.012 -.131
X14 076 .083 .079 015 103
X15 .028 071 | 029 ~.023 172
X16 122 008 | .086 116 .019
x17 | -.453 | -.340 | -.467 | -.380 -.478
X18 236 | .104 193 .293 -.052
X19 -.122 -.167 -.26] =172 -.318
X20 104 .091 .155 044 .303
X21 204 114 146 .396 .089
X22 .063 .106 .095 .039 145
X23 -.010 | -.007 -.083 144 -.152
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Tabela 6 - Agfegagﬁo das Linhas - 1§-Componente

F1 1976 1977 1978 1979 1980
Yyi- | .720 756 | .759 | .790 | .770
Y2 -.037 | -.046 . 042 -.040 -.040
Y3 -.062 -.069 -.072 -.07] -.074
Y4 .118 .134 - .109 .152 .163
Y5 275 289 .299 288 | .292
Yo -.06] -.052 066 | -.065 -.067
Y7 -.028 | -.031 | -.028 -.029 -.030
Y8 -.038. -.035 -.042 -.044 -.046
Yo -.075 -.08] -.082 -.081 -.076
Y10 -.090 -.089 -.094 -.071 -.103
Y11 -.033 -.038 | -.036 -.039 -.042
Y12 001 | .000 .000 -.035 -.011
Y13 -.061 -.066 -.063 | -.063 -.067
Y14 -.072 | -.078 -.076 _.074 - -.079
Y15 -.016 -.020 -.016 -.014 -.014
Y16 072 052 | .047 .043 .047
Y17 -.036 | -.041 -.039 -.040 -.041
Y18 | -.081 -. 057 ~. 056 -. 056 -. 059
Y19 -, 047 -.051 -.049 -.049 -.05]1
Y20 015 :020° 026 .008 021
Y21 -.054 -.060 . | -.058 -.058 -.061
Y22 -.021 -.024 -.026 | -.026 -.038
Y23 -.051 -.058 ~.056 -.055 -.058
Y24 -.049 -.050 ~.049 -.047 -.047
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Tabela 6 - Agregacao das Linhas - 12 Componente (Continuacao)

Fi 1976 | 1977 | 1978 1979 1980
v25 . | .o06 | .oos | .007 | .006 |  .005
Y26 ~.054 | -.061 -.058 -.058 -.060
Y27 -.056 -.062 -.059 -.059 -.062
Y28 -.054 -.059 -.058 -.057 -.060
Y29 -.040 -.050 | -.047 -.047 -.055
Y30 -.046 -.047 046 | -.044 -.044
Y31 ~.020 | -.024 026 | -.029 -.020
Y32 -.051 -.056 055 | -.085 -.058
Y33 -.049 -.053 -.054 | -.053 -.056
V34 -.051 - .056 ~.055 ~.053 - . 056

Y35 -.032 -.036 -.033 | -.039 039
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Tabela 7 - Agregacao das Linhas - 22 Componente

F2 1976 1977 1978 1979 1980
vi | -.220 | -.208 -.207 | -.175 | -.143
Y2 ~.212 | -.247 -.201 -.196 -.203
Y3 -.013 -.013 -.023 -.021 .024
Y4 -.705 -.727 -.754 -.755 -.751
Y5 483 484 . 466 .495 - .053
Y6 -.000 -.020 .001 .002 .000
Y7 -.017 | -.013 014 | -.009 -.016
Y8 105 047 097 .095 .089
Y9 160 | .161 .186 152 .138
Y10 .083 .008 .086 003 .075
Y11 .004 008 .008 012 012
Y12 .09 128 115 .091 .108
iz -.017 -.012 -.011 -.013 -.017
Y14 -.013 -.011 -.007 -.010 -.009
Y15 018 018 017 017 ©.015
Y16 - .008 . .008 .002 . 017 014
Y17 .002 .005 .004 005 | .o004
Y18 =.009° | --.007 -.006 -.008 -~ -.009
Y19 -.017 -.012 -.013 -.012 -.013
Y20 .070 .085 .08 .070 .078 -
y21 -.013 -.009 -.009 -.010 -.011
y22 .032 .035 . .033 .036 .033
Y23 -.007 -.005 ~.004 -.004 -.006
Y24 -.006 -.009 -.008 -.016 -.038
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Tabela 8 - Agregacdo das Linhas - 32 Componente

F3 1976 1977 1978 1979 1980
Y1 .060 035 029 021 -.092
Y2 .038 .003 019 .000 -.009
V3 - .030 022 -.011 016 -.004
Y4 .203 .193 =173 134 -.167
Y5 668 671 | -.671 .588 -.459
Y6 .028 027 -.029 .018 -.015
Y7 137 133 123 139 .108
Y8 264 134 188 210 164
Y9 .234 231 246 . 240 .184
Y10 .000 048 002 013 .029
Y11 .109 101 .097 107 .079
Y12 .25] .316 .238 .013 L0971
Y13 012 .009 .008 .018 .020
Y14 .079 .086 -.078 .076 -.066
Y15 065 1056 -.035 022 -.007
Y16 .106 101 075 128 124
Y17 .001 001 .000 011 011"
Y18 012 014 -.017 .007 -.011
Y19 024 025 -.021 016 -.014
Y20 .088 042 -.010 .069 .003
Y21 .026 027 -.024 022 -.021
Y22 077 .078 -.070 .052 -.146
Y23 .032 031 -.031 .025 -.021
Y24 .029 .033 .026 .022

-.034
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Tabela 8 - Agregacao das Linhas - 38 Componente (Continuacgao)

F3 1976 1977 1978 1979 | 1980
25 - | -.228 | -.205 216 | -.255 | .189
Y26 012 021 -.013 013 -.013
Y27 024 .027 -.024 022 -.021
Y28 .024 026 -.023 .020 -.019
Y29 .003 007 | -.011 -.004 004
Y30 021 026 -.021 017 | -.015
Y31 -.094 | -.101 060 | -.023 .068
Y32 021 024 020 016 -.015
Y33 .025 027 -.023 018 -.016

Y34 .021 .024 -.020 017 -.017
Y35 017 1,018 -.009 -.010 011
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Tabela 9 - Agregacdo das Linhas - 42 Componente

F4 1976 1977 1978 1979 1980
Y1 199 -.209 -.185 377 .184
Y2 -.030 .036 014 164 -.024
Y3 -.012 -.003 -.005 -.001 -.040
V4 172 134 139 .308 -.153
Y5 -.072 .081 - 1143 331 - .339
Y6 -.014 001 022 015 -.03]
Y7 -.081 .085 079 |, .020 -.039
Y8 -.006 .039 027 -.26] .033
Y9 -.097 131 123 .02] -.038
Y10 -, 041 .005 063 .030 -.092
Y11 -.025 032 021 -.099 .004
Y12 697 - .694 -.734 - . 444 _ .755
Y13 . | -.031 .030 . .028 .025 -.035
Y14 011 -.017 -.013 -.002 -.023
Y15 - . 047 035 023 .027 -.032
Y16 -.184 - 204 204 194 | -.178
Y17 -.034 037 .039 .022 -.047
Yyis .| -.011 | o1 012 -.004 -.019
Y19 _.017 015 .018 019 -.032
Y20 .028 -.073 -.106 119 .063
V21 -.005 .003 .006 -.002 -.020
Y22 -.040 046 .067 .054 .005
Y23 .009 .006 010 .006 -.026
Y24 -.011 007 .010 .000 -.027
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Tabela 9 - Agregacao das Linhas - 4% Componente (Continuacao)

Fa 1976 1977 1978 1979 1980

v2s5 | -.062 | .089 | .o77 | -.133 | ~-.011
V26 -.006 .004 .007 ~.008 -.018
Y27 -.004 .003 .006 -.002 -.021
Y28 -.006 ©.006 - .008 -.008 -.022
Y29 -.076 .208 .026 .008 -.009
Y30 -.013 .009 012 | 004 -.031
Y31 095 | -.106 | -.112 -.010 242
Y32 oon. 011 .013 .003 -.027
Y33 .008 .006 .010 .000 -.025

Y34 - 011 010 013 007 -.026
Y35 -.035 .039 046 .019 -.036
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Tabela 10 - Agregacio das Linhas - 52 Componente

F5 | 1976 1977 1978 | 1979 1980
Y1 -.151 a7 | -7 | -oois | -.220
Y2 406 | -.829 .334 .33] -.265
Y3 -.037° | .o46 -.028 -.024 -.014
Ya | .033 .001 112 -.036 .139
Y5 .006 -.127 .068 -.092 .202
Y6 -.009 .039 .004 -.023 .009
Y7 053 . | .024 046 051 -.010
v8 -.672 -.517 -.629 - .541 - .554
Y9 .323 -.208 .305 .370 -.009
Y10 014 | .o53. .004 -.046 | .014
Yilr o -.101 .136 -.i89 -.144 | -.203
Y12 .261 -.212 249 478 .281
Y13 _.004 .029 004 -.020 .019
Yi4 | -.055 041|033 -.053 006
Y15 -.002 -.009 | .024 .039 .057
Y16 144 -.074 .168 .108 .075
Y17 011 . .070 016 .008 .009
Y18 1 o-.om .026 -.005 -.009 -.010
Y19 -.013 024 .002 -.019 .04
Y20 039 | -.092 | .131 -.046 | .297
Y21 -.024 .032 -.016 -.026 -.003
Y22 | -.009 -.008 .000 -.036 -.076
Y23 | .02 028 K -.027 007
Y24 | -.047 .033 -.019 -.036 -.007
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Tabela 10 - Agregacao das Linhas (Continuégﬁo)

F5 1976 | 1977 1978 | 1979 1980
Y25 -, 267 .283 -.374 314 | -.387
Y26 ~.028 035 - | -.025 -.028 -.018
Y27 =024 .033 -.016 -.025 -.006
st' -.021 | .030 -.013 | -.022 | -.004
Y29 -.016 026 | -.006 -.008 -.020
Y30 -.013 .028 | -.012 -.014 -.005
Y31 1 077 .| -.031 .057 123 | .189
¥32 -.016 027 -.009 018 | -.002
Y33 | -.026 1,034 .| -.015 -.024 -.003
Y34 | -.018 | o029 | -.009 ~.023 | -.001

Y35 -.003 .007 .016 .000 .005
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Tabela 11 - Agregacao das Componentes C

t

i

K1 K2 K3 K4 K5
c761 -.952 -.070 | -.032 .001 277 |
C771 -.952 -.076 .006 -.039 .276
781 -.954 -.021 -.015 013 .273
€791 -.923 -.002 -.013 -.075 .351
€801 -.901 -.803 -.035 -.041 .376
762 .857 S .060 -.310 .283
€772 .820 -.330 .081 -.323 .298

. (782 .842 -.317 -.136 -.294 .228
€792 .857 -.262 -. 050 -.294 .304
€802 .853 -.335 -.039 -.22] .321
€763 .109 ~.094 .940 .275 .019
C773. .215 -.070 .838 423 .065
783 159 - 112 .904 .348 .05
€793 071 -.419 776 426 .000
c803 -.019 242 | -.709 | -.48] 228
C764 .065 .855 217 -.442 . 059
C774 102 .849 .168 -.469 .092
784 .123. .854 . 249 =415 111
€794 -.012 - . 546 -.610 .556 .008
804 .180 .764 517 . 264 .050
765 .342 438 -.233 .775 .085
C775 .389 415 | -.38] .710 .036
C785 .307 .488 -.332 711 .152
795 .305 613 059 615 112
805 .194 414 -.428 547 .382
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Tabela 12 - Agregacao das Componentes F

t

K1 K2 K3 K4 K5
F761. .973 -.206 047 | -.093 .000
F771 973 -.209 042 -.087 -.001
F781 977 -.188 .039 -.092 .000
F791 .966 -.232 -.072 -.070 021
F801 .967 -.225 076 -.087 .000
F762 .206 .882 - 417 -.012 -.053
F772 204 .889 -390 -.043 -.024
F782 .182 .888 .41 -.056 -.039
F792 .237 .879 399 | -,045 -.059
F802 228 912 .306 -.097 -.085
F763 .075 .377 836 | .372 -.094
F773 .075 .362 .816 . 366 -.239
F783 .069 -.393 -.847 -.287 192
F793 028 403 .908 017 ~.091
F803 008 -.283 -.920 .020 194
F764 .068 172 .346 -.912 .097
F774 067 -.145 -.382 .896 - 117
F784 .079 -.110 .308 918 -.165
F794 .090 L040 -.010 .927 .282
F804 .099 -.033 -.049 -.954 214
F765 .026 069 .026 123 971
F775 .035 -.102 -.126 -.178 .886
F785 .035 .093 .099 .209 .954
F795 012 073 067 -.242 .923
F805 047 175 .203 231 841




148

Tabela 13 - Previsdo para (8]

c1 c2 - C3 c4 c5

X1 -.039 875 .263 014 194
X2 814 402 .005 .064 102
X3 719 575 -.094 L0471 151
X4 179 607 204 128 604
X5 .573 636 -.229 054 221
X6 777 475 133 161 .084
X7 .531 600 -.192 .395 .222
X8 594 .605 SRR . 054 .064

X9 858 347 -.106 122 081
X10 896 .| -.306 -.101 077 042
X11 .805 .337 -.102 104 .097
X12 .838 . 245 -.004 195 116
X13 711 .206 -.576 .220 .089
X14 .886 .333 -.067 191 071
X15 794 .346 -.144 .084 .013
X16 .689 011 .365 114 .070
X17 631 039 467 03] 423
X18 683 11 424 .087 154
X19 . 654 019 .397 .026 .208
X20 .633 057 .237 .605 .139
X21 .666 .056 .198 L6071 .189
x22 .840 .276 -.023 172 .089
X23 606 .034 -.539 421 022
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Tabela 14 - Previsao para F81

Fi F2 F3 FA4 F5
Y1 759 -.162 -.003 .073 -.079 |
Y2 - . 041 =211 .009 .029 -.005
Y3 -.070 -.019 071 -.012 -.011
Y4 135 -.738 .038 .188 .050
Y5 287 .396 159 121 011
Y6 -.062 -.003 .006 -.007 .004
Y7 -.029 | -.014 - .036 013 .033
- ¥8 .041 .086 051 -.034 -.583
Y9 -.079 159 -.055 .028 .156
Y10 -.089 .05 -.001 ~.007 .008
Y11 -.031 .009 -.028 -.013 -.100
Y12 -.009 .106 .09 -.084 217
Y13 -.064 -.014 -.002 .003 .006
Y14 -.076 -.010 .019 -.009 -.006"
Y15 -.016 017 .020 .002 .022
Y16 .052 .010 | .048 .084
Y17 -.039 .004 000 .003 -.011
Y18 -.056 |- -.008 .002 -.002 -.002
Y19 .049 -.013 .006 .006 .002
Y20 018 077 .038 .006 . 066
Y21 -.058 -.010 .006 -.004 -.007
Y22 -.023 .034. -.002 .026 -.026
Y23 -.055 -.005 .007 .019 -.006
Y24 -.047 -.015 015 -.004 -.014
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Tabela 14 - Previsao para F8]

(Continuacao)

F1 F2 F3 Fé F5
Y25 006 -.004 -.057 -.008 -.212
Y26 .058 -.011 .004 -.018 -.013
Y27 060 -.010 .006 -.004 -.008
Y28 .058 -.008 .006 -.002 -.006
Y29 .048 -.004 .000 .002 -.005
Y30 .045 -.006 .006 -.004 -.003
Y31 024 .002 -.018 021 .083
Y32 .055 -.008 .005 -.002 -.004
Y33 .053 -.013 .006 .000 -.007
Y34 .054 -.012 .005 -.002 -.004
Y35 .035 008 .005 .007 .005




TABELA 15

0 BALANGO ENERGETICO = 3 o £ 8 % S ) o - o
5 = | 31z | 2| 8|z S| 818 |88 o
PREVISTO PARA S E & é E Y ‘E : g é % E [
° g | £ | & g T B 2 51 4 | 82| F
"1 g | § | & ~ 1B & 35| §°
1981 =~ 2] o 2 ()
=] S
PRODUGAC 9131 2166 1593 1052 | 40430 | 129297 | 13631 289 {| 17478 16227 8637 3195
TMPORTAGAQ 44512 - - 3522 - - - - 654 1351 - 45
EXPORTAGAC -120 - - ~ - - - - -537 ~280 -226 ~18
OFERTA INT.BRUTA 56530 987 1513 4159 } 35112 | 28583 | 13285 298 -715 812 653 134
REFIN . PETROLEO 59312 - - - - - - - 15987 19120 9851 2763
PLANTAS GAS .NAT. - 208 - - - - - - - - - 172
USTNAS GASEIFIC. - - - - - - - - - - - -
COQUERTAS - - - -4256 - - - - - - - -
CENTR.ELETR.S.POBLICO - - -820 - -42536§ - - - ~274 -651 - ~
C.ELETR.AUTOPRODUTORAS - - -25 - -sosf| -24 - - ~25 -708 - -
CARVOARTAS - - - - - -§211 - - - - -
DESTILARIAS - - - - - - ~13631 - - - -
QUTRAS TRANSFORMAGOES - - - - - - - - - 272 342
PERDAS DISTR.ARMAZ. - - - -220 - - - - - - -
'SETOR ENERGETICO - 178 - - - - - - 261 1882 - -
RESTDENCIAL - - - - - 13018 - - - - - 2893
COMERCIAL - - - - - 133 - - 181 305 - 118
BGBLICO - - - - - 32 - - 112 .' - ~ -
AGROPECUARIO - - - - - 3397 - - 2253 119 § - -
TRANSP . RODOVIARIO - - - - - - - - 11059 - 8863 -
TRANSP . FERROVIARIO - - - - - - - - 603 10 - -
TRANSP, KEREQ - - - - - - _ - - - - -
TRANSP ., HIDROVIARIO - - - - - - - - 553 1218 - -
LND.CIMENTO - 46 398 ~ - ~ - - - 2197 - -
FERRO GUSA AGO - - 31 - - - - - 111 1017 - 32
FERRO.LIGAS - - 21 - = - - = - - = -
PELOTIZAGAO - - - - - - - - - - 693 -
MINETRAGAO - - - - - - - - 210 669 - -
N FERR./OUT.METAL - - - - - - - - - 261 - -
| QUIMICA - 185 20 - - - - - 305 3112 - 67
| ALIMENTAGKO E BEBIDAS - - 32 | - - 1381 - - 153 1504 - 17
} TEXTIL - - - - - 148 - - 16 670 - -
r PAPEL CELULOSE - - - - - 220 - - 14 283 - -
i CEREMICA - 2 58 - - 1198 - - -~ 751 - 25
OUTROS - - 27 - - 471 - - 931 1415 - 58

LSt
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