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RESUMO

O crescimento populacional é de fundamental importancia para o desenvolvimento
econdmico de longo prazo de um pais ou ho mundo como todo. Fica evidente que
o desenho efetivo e eficiente de politicas que visem diminuir os niveis de pobreza e
desigualdade necessita do conhecimento do desenvolvimento de fecundidade. O
objetivo deste trabalho foi estudar a evolucédo temporal da fecundidade de Sergipe
e seus estados vizinhos, Bahia e Alagoas, através de séries histéricas do namero
de nascidos vivos, registrados entre os anos de 2000 e 2012. Obervamos que
todas as séries apresentaram tendéncia de decrescimento, onde os estados de
Sergipe e Bahia apresentaram uma taxa de 0,1% de decrescimento, e o estado de
Alagoas, 0,2%. Os padrdoes de sazonalidade observados foram parecidos para
cada uma das séries, com 0s maiores numeros de nascimentos registrados entre
0s meses de marco e maio, onde o numero de nascidos vivos segue decescendo,
e apresenta os menores valores entre dezembro e fevereiro. As séries foram
ajustadas utlizando modelos SARIMA, onde foi necessario realizar a primeira
diferenca em cada um dos casos. Os modelos ajustados foram SARIMA (1,1,1)
(0,1,1) para os estados de Sergipe e Bahia, e SARIMA (0,1,1) (0,1,1) para o estado
de Alagoas.

Palavras-chave: Fecundidade, Nascidos vivos, Box-Jenkins.
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ABSTRACT

Population growth is crucial for the long-term economic development of a country or
the world as a whole. It is evident that the effective and efficient design of policies
aimed at reducing levels of poverty and inequality need knowledge of fertility
development. The objective was to study the evolution of fertility in Sergipe and its
neighboring states, Bahia and Alagoas, through historical series of the number of
live births recorded between the years 200 and 2012. We observe that all series
tended to degrowth, where the states of Sergipe and Bahia had a 0.1% decrease
rate, and the state of Alagoas, 0.2%. Seasonal patterns observed were similar for
each of the series, with the highest number of births recorded between the states of
March and May, where the number of live births following decreasing, and has the
lowest values between December and February. The series were adjusted with
SARIMA models, where it was necessary to conduct the first difference in each
case. The adjusted models were SARIMA (1,1,1) (0,1,1) for the states of Sergipe
and Bahia, and SARIMA (0,1,1) (0,1,1) for the state of Alagoas.

Keywords: Fertility, Live births, Box-Jenkins.
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1. Introducao

A fecundidade € uma das variaveis demograficas, juntamente com a fertilidade a
mortalidade e a migracédo, determinantes do crescimento populacional e por
estrutura etéria da populacdo. Desta forma a redugdo no ritmo de crescimento
populacional observada no pais e no Estado de Sergipe nas ultimas décadas bem
com a mudanca na estrutura etaria € o resultado da importancia da queda da
fecundidade em todo o pais, além da diminuicdo da mortalidade e da migracéo.
Diversas causas estdo associadas ao declinio da fecundidade. Estudos realizados
por Sartoris e Souza (2006), Sousa e Leite Filho (2008), Silveira et al. (2009),
Fernandes et al. (2011), Gabani et al. (2010) e Yazaki (1990) mostram que 0
declinio é o resultado da interacdo de um conjunto complexo de transformacdes de

natureza econdmica, social e institucional (YAZAKI, 2008).

E também bastante conhecida a associacdo da fecundidade e o nivel
socioeconémico ou condicdo de vida da populacdo. O nivel de instrucdo das maes
é fator muito significativo nas varidveis, pois esta muito associado a outros
indicadores, como renda, pobreza, etc., que determina o subgrupo populacional ao

qual pertence o individuo.

O crescimento populacional € claramente importante no desenvolvimento
econdmico de longo prazo de um pais ou ho mundo como todo. Fica evidente que
o desenho efetivo e eficiente de politicas que visem diminuir os niveis de pobreza e
desigualdade passa pelo conhecimento de desenvolvimento de fecundidade.

As primeiras tentativas de modelar o comportamento dos pais em relacdo a
fertilidade sdo de Thomas Malthus em 1798. O pensamento malthusiano esta
baseado na hip6tese que existe uma correlacdo positiva entre renda e a
fecundidade. No entanto, mais recentemente os fatos vieram contradizer as

conclusdes apresentadas por esse modelo (FERREIRA, 2013).

A analise do comportamento da fertiidade essencialmente desapareceu dos
modelos econdmicos até 1960, quando Gary Becker comecou a publicar uma série
de trabalhos que reintroduziram a decisdo da fecundidade na analise econdémica.
No modelo de Becker a demanda por crian¢cas € uma demanda dos pais por um
fluxo de servigos que as criangas produzem para eles ao longo do tempo. Dessa

forma, a utilidade dos pais depende ndo s6 das quantidades de criancas, mas



também da qualidade dessas criancgas, porque se espera que uma qualidade maior
das criangas possa trazer mais fluxos de servicos para os pais. E por isso a
interacdo entre a quantidade e qualidade pode explicar porque grandes declinios
na fecundidade estdo associados com grandes aumentos na educacédo, salude e

outras medidas de qualidade das crian¢cas (BECKER, 1960).

O trabalho de Becker generalizou a estrutura malthusiana salientando que a
fecundidade responde ndo somente a mudancas na renda, mas também a
mudancas nos precos relativos de se ter uma crianca adicional. Becker assume em
seu modelo que cada familia tem o controle perfeito tanto sobre o nUmero como o
espacamento dos seus nascimentos. Tais como um bem de consumo duravel, as
criancas geram utilidade. Por isso, a versdo mais simples do modelo de Becker
para a fertilidade, na qual gera o efeito renda de Mathus, bem como o efeito preco,
supfe que as familias escolhem entre o numero de filhos e a quantidade de bens

gue consomem.

Alves (ALVES, 2002) descreve o fendmeno da transicdo demografica em trés
etapas: na primeira a taxa de mortalidade cai e a taxa de fecundidade permanece
elevada, provocando um rpido crescimento populacional. Na segunda fase, a taxa
de natalidade comeca a cair, reduzindo o ritmo de crescimento da populagéo e na
terceira, observam-se as baixas taxas de mortalidade e natalidade, o que resulta

em um lento crescimento demografico.

A literatura empirica sobre a fertilidade considera que o numero de criancas ou a
fertiidade numa familia € modelado como uma funcédo de variaveis econémicas e
sociais, como por exemplo, o nivel de educacdo da esposa e a renda da familia.
Contudo, em alguns trabalhos, observa-se que entre os determinantes basicos do
comportamento da fertilidade incluem-se condicdes socioeconémicas tais como, a
educacdo, urbanizacdo, fatores culturais como etnia e religido e fatores genéticos.
De qualquer forma, esses determinantes influenciam a fertilidade através do seu
impacto sobre a demanda por criangca e ou, sobre os custos da regulacdo da
fertilidade.



2. Objetivos

2.1. Geral

Estudar a evolucdo temporal da fecundidade de Sergipe e seus estados vizinhos,
Bahia e Alagoas, através de séries historicas do numero de nascidos vivos,
registrados entre os anos de 200 e 2012.

2.2. Especifico

Verificar a existéncia de tendéncia nas séries histdricas de fecundidade;

Verificar a existéncia de sazonalidade nas séries historicas de fecundidade;

Aplicar a Metodologia Box-Jenkins;

Estimar modelos probabilisticos que descrevam o comportamento das

séries;



3. Revisao de Literatura

As taxas de mortalidades infantil na regido Nordeste reduziram-se em 31,8% no
periodo de 1991 a 2002, desempenho pouco superior ao apresentado para a média
nacional. No entanto, em alguns estados, como Rio Grande do Norte, Bahia, Ceara
e Alagoas, a reducédo foi mais significativa. Isso pode ser atribuido a melhora de
alguns indicadores que sado os principais determinantes da reducdo da taxa de
mortalidade infantil: maior acesso a reducdo da taxa de mortalidade infantil: maior
acesso a educacao, reducdo da taxa de fecundidade, aumento da renda, e do
acesso a agua. Os estados que apresentaram maiores ganhos no acesso a agua
tratada, educacao, renda e reducéo da taxa de fecundidade, foram também os que
obtiveram maiores ganhos na reducéo da mortalidade de menores de um ano de

idade (SOUSA; LEITE FILHO, 2008).

A monitorizagdo da prematuridade é muito importante, considerando seu impacto
na morbidade e mortalidade infantis e seus custos econémicos e sociais. O estudo
de Silveira et al. te, acompanharam a tendéncia do pais ao contrario das regides
Norte e Nordeste (2009) utilizou dados do Sistemas de Informagdes sobre
Nascidos Vivos (SINASC), implantando em 1990 e expandido de forma gradativa
até cobrir cerca de 90% de todos 0s nascimentos nascimentos no pais, para
descrever a evolucdo da prematuridade no Brasil, regifes e capitais, entre 0s anos
de 1994 e 2005. Observou-se um aumento na proporcao de partos prematuros no
pais como um todo e uma diminuicdo no nimero de nascimentos sem informacéao
da idade gestacional. As regifes Sudeste, acompanharam a tendéncia do pais ao
contrario das regides Norte e Nordeste (SILVEIRA et al., 2009).

O trabalho de Fernandes et al. (2011) objetivou verificar a correlagdo entre a
insercdo da mulher no mercado de trabalho formal e a diminuicdo da taxa de
fecundidade no Brasil, nos ultimos 50 anos. Foram utilizadas as estimativas
populacionais intercensitarias realizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatisticas, no Brasil, entre 1995 a 2000. A analise da correlacdo utilizou o
coeficiente de correlacdo de Sperman. Os resultados mostram a correlacdo direta,
mas nao Unica, entre a crescente presenca feminina no mercado de trabalho formal
e a decrescente taxa de fecundidade geral observada no Brasil. Na década de

1970 houve a maior queda da taxa de natalidade, resultado ndo apenas da



necessidade econdmica e das oprtunidades oferecidas pelo mercado de trabalho,
mas devido as transformacgBes demograficas, culturais e sociais que vinham
ocorrendo, afetando as mulheres e as familias brasileiras (FERNANDES et al.,
2011).

O objetivo do trabalho de Sousa e Sartoris (2006) foi usar técnicas econométricas —
especificamente testes de raizes unitdrias com quebra estrutural — nos dados de
fecundidade, a fim de buscar uma leitura empirica do fenbmeno da transicdo da
fecundidade, leitura esta que pode se contrapor ou mesmo se complementar as
leituras tradicionalmente feitas pela Demografia, além da propria Teoria
Economica. Os testes de raizes unitarias com quebra estrutural justificam-se pelo
fato de que a fecundidade €, muito provalvelmente, uma variavel ndo estacionaria
guando ocorre o fendmeno da transicdo da fecundidade. Além disso, a transicdo da
fecundidade pode ser encarada, ela mesma, como uma quebra estrutural. Os
resultados corroboram as conclusdes de trabalhos elaborados com dados
censitarios, exceto uma mudanca na tendéncia da série na década de 70, que, ao
invés de intensificar o processo de declinio, suavizou a queda (SOUZA;
SARTORIS, 2006).

O Sistema de Informacéo sobre Nascidos Vivo (SINASC), o qual tem por base a
Declaracdo de Nascidos Vivos (DN), estad disponivel em Londrina (PR) desde
setembro de 1993. Por meio desse banco de dados Gabani et al. (2010) objetivou
descrever a série histérica das variavéis contidas nas DNss em Londrina (PR).
Trata-se de um estudo de séries temporais no qual a casuista foi composta por
DNs de méaes residentes no municipio no periodo de 1994 a 2007. O ndamero total
de nascidos vivos foi de 105.776. Entre as caracteristicas maternas destacaram-se
a reducédo da percentagem de maes adolecentes e 0 aumento da de mae com mais
de 35 anos. Em relacdo aos recém-nascidos, houve predominancia do sexo
masculino e aumento das propor¢cbes de criangas com baixo peso ao nascer,
prematuras e com indice de Apgar no 1’ e 5’ minutos entre 8 e 10. A predominancia
do parto ceséreo e o aumento discreto de gestacBes multiplas caracterizaram a
gestacado e o parto. O SINASC é um sistema de informacdo que pode ser util para
avaliar as condicdes no periodo gravidico-puerperal e redirecionar acdes que visem

a melhoria da saude de mae e recém-nascidos (GABANI et al., 2010).



4. Metodologia

4.1. Dados

Os dados foram colhidos no DATASUS, que é o departamento de informatica do
Sistema Unico de Salde do Brasil, no endereco eletronico <www.datasus.com.br>.
Este 6rgdo é responsavel por coletar, processar e disseminar informagfes sobre
saude. Os dados colhidos sdo observacdes mensais do numero de nascidos vivos
registrados nos estados de Sergipe, Bahia e Alagoas, no periodo de janeiro de
2000 a dezembro de 2012. Utlizamos o software SPSS, versdo 17, para

realizarmos todas as analises.

4.2. Séries Temporais

A classe de fenbmenos cujo processo observacional e consequiente quantificacdo
numérica gera uma sequéncia de dados distribuidos no tempo é denominada série
temporal (SOUZA; ASSIS, 1989). O objetivo da analise de séries temporais €
descrever o comportamento passado da série, visando a compreensdo do seu

comportamento, objetivando previsdes de movimentos futuros.

Os métodos de decomposi¢do assumem que uma série temporal € constituida por
um conjunto de componentes nao-observaveis (SOUZA; ASSIS, 1989). O modelo
classico considera a série composta por quatro elementos classicos: Tendéncia,
Variacfes ciclicas, Variacbes sazonais e Variacfes irregulares. Neste trabalho
iremos utilizar o modelo classico de andlise, através do processo de decomposi¢ao
sera feita a remocéo sistematica de cada componente a fim de analisarmos cada

uma separadamente.

4.2.1. Avaliacao de Tendéncia

A tendéncia representa o aumento ou declinio gradual nos valores das
observacfes de uma série temporal (WHEELWRIGHT, 1985). O objetivo de isolar a
tendéncia na série € identifica-la e usa-la em previsées ou permitir o estudo das

outras componentes. Podemos isolar a tendéncia através do uso de analise de


http://www.datasus.com.br/

regressao e encontrar uma reta de tendéncia que nos indique o comportamento da
série.

A regressao linear € usada para designar a expressédo de um variavel dependente
(Y) em funcéo de outra (X), considerada independente. Se a relacao funcional entre
elas € expressa por uma equacao de 1° grau, cuja a representacdo geometrica é
uma linha reta a regressao é€ dita linear. A equacéo da reta é dada por:

Yi = a+BX;

onde: Y - variavel dependente; X - variavel independente; a - intercepto, expressa o
valor de Y quando X é zero; B - coeficiente de regressao, coeficiente angular ou

inclinacdo da reta.

A teoria mostra que a melhor maneira de estimar « e f é por meio do Método dos
Minimos Quadrados, o qual consiste em minimizar a soma de quadrados dos
desvios Y; — ¥;. Sendo esta a diferenca entre o valor observado e o estimado pela

equacao de regressao para cada observacao, procura-se, entdo, estimar a e g, de

tal modo que X%(Y; — ﬁ-)z seja minima. As diferencas Y; — ¥; sdo chamadas “desvios

da regressao” ou “erro de estimativas”.

Equacéo 01
—& =a+pX; Y,
g’ = (a+ pX; —Y)?

A soma dos quadrados dos desvios sera:

Equacéao 02
SQR = ) (a+BX;—Y)?
2

Para tornar minima esta soma, quando variam a e f, devemos igualar a zero as

derivadas parciais:

Equacéo 03

dSQR
Jda
dSOR

ap




Obtemos:
Equacéo 04
aSQR—zZn:( + BX; —Y)
da ._1“ BX; i
dSOR -
(S =2) (@+pX -1 X,
S

Que resulta em:

Equacéo 05

{I(. (@+BX;=Y) =0

Onde a e § séo obtidos pela expressédo normais:

=1

(a+pXi—Y)X; =0

1l
=

Equacéo 06

n n
na+ﬁZXi = ZYi
i=1 i=1
n n n
(@Y X+ X2 =) %X,
\ i=1 i=1 i=1

Que produzem:

Equacéo 07

f& O YDER, X)) — G X)Eh XY
J YK — (T K2

ﬁ _ n2?=1YiXi - (Z?=1Xi)(2?=1 Yz)
l a n2?=1Xi2 - (Z?=1Xi)2

Onde @ e B sdo os estimadores dos pardmetros a e [, respectivamente.

(MORETTIN; TOLOI, 2006).



4.2.2. VariacGes Sazonais

O teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) para € utilizado para testar
se um conjunto de amostras provém da mesma distribuicdo, sendo uma extensao
do teste U de Mann-Whitney (MANN; WHITNEY, 1947) para mais de duas
amostras. Ele é usado para testar a hipotese nula de que todas as populacdes
possuem funcdes de distribuicdo iguais contra a hipotese alternativa de que ao
menos duas das populacbes possuem funcgdes de distribuicdo diferentes. Segundo
Morettin e Toloi (2006), o teste de Kriskall-Wallis pode ser utilizado para a
avaliacdo de sazonalidade em uma série temporal. A estatistica de teste € dada

por:

Equacéo 08

g — N2
. n(ri—1

K=(N-1) gl‘ln;(l )_2
i=12j:1(rij_r)

onde:n; € o numero de observagdes no grupo i; ;€ a classificacdo (entre todas as

observacgtes) de observacao j no grupo i; N € o numero total de observagbes em

todos os grupos; 7; = Z;.l;lrl-j/ni; r=(N+1)/2.

Finalmente, o valor p é aproximado por P. = (x;-; = K). Se algum n; é menor que
5, a distribuicdo de probabilidade de K ndo pode ser definida pela distribuicdo Qui-
Quadrado.

4.2.3. Variag@es Ciclicas e Irregulares

O ciclo apresenta um comportamento similar & componente sazonal, porém ocorre
em periodos maiores que aquela. E um movimento oscilatério de longa duracéo
que exprime a influéncia de fatores aleatorios de acao reiterada. Tal componente
indica as fazes de expansao e contracdo da variavel estudada, sendo de duracao
nao fixa (MORETTIN; TOLOI, 2006).


http://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui%C3%A7%C3%A3o_estat%C3%ADstica
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Teste_U_de_Mann%E2%80%93Whitney&action=edit&redlink=1
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Segundo Morettin e Toloi (2006), a variacdo ciclica € um movimento oscilatério de
curta duragdo e de grande instabilidade que exprime a influéncia de fatores

casuais, como por exemplo, secas, enchentes, greves, elei¢des, etc.

Justamente pelo fato de ndo apresentar duracdo uniforme, a identificacdo da
componente ciclo € mais problematica (MORETTIN; TOLOI, 2006). As variacdes
ciclicas ndo podem ser separadas das variacdes irregulares, desse modo, iremos
analisa-las conjuntamente. A remocdo da tendéncia consiste simplesmente na
analise dos residuos da reta de regressao linear, equacéo esta obtida na analise da

componente de tendéncia.

4.2.4. Modelos Probabilisticos

Matematicamente um processo estocastico pode ser definido como uma colegéo
de variaveis aleatérias ordenadas no tempo e definidas em um conjunto de pontos
T, que pode ser continuo ou discreto. Iremos denotar a variavel aleatéria no tempo
t por X(t) no caso continuo (usualmente —oo < t < ), e por X; no caso discreto
(usualmente t = 0,+1,%+2,..). O conjunto de possiveis valores do processo é
chamado de espaco de estados que pode ser discreto (e.g. o numero de chamadas
gque chegam a uma central telefébnica a cada 2 horas ) ou continuo (e.g. a
temperatura do ar em uma localidade observada em intervalos de 1 hora)
(EHLERS, 2007).

Em analise de séries temporais a situacdo € bem diferente da maioria dos
problemas estatisticos. Embora seja possivel variar o tamanho da série observada,
usualmente sera impossivel fazer mais do que uma observacdo em cada tempo.
Assim, tem-se apenas uma realizacdo do processo estocastico e uma Unica
observacéo da variavel aleatoria no tempo t denotada por X(t) no caso continuo e
X, parat = 1,...,N no caso discreto (EHLERS, 2007).

Segundo Fava (2003), o modelo € estacionario quando o0 processo estd em
“equilibrio”, em outras palavras, é quando as propriedades da variavel ndo séo
alteradas ao longo do tempo. Um modelo é considerado fracamente estacionario
de sua média e variancia se mantém constante ao longo do tempo, se todos 0s
momentos conjuntos ndo variam ao longo do tempo podemos caracterizar este

processo como sendo fortemente estacionario.
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Dentre os modelos estacionarios temos: Modelo Auto-Regressivo (AR), onde a
série é descrita por seus valores anteriores e por um erro aleatoério; Modelo de
Médias Moveis (MA), neste modelo a série resulta da combinacdo dos erros de
previsdo dos periodos passados com o periodo atual e; Modelo Auto-Regressivo
de Médias Moveis (ARMA), representa a combinacgéo dos dois modelos anteriores.
Quando uma serie temporal apresenta média e variancia dependentes do tempo, é
porque ela é ndo estacionaria (WERNER; RIBEIRO, 2003). O modelo Auto-
Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) representa 0 processo
estocéstico gerador da série temporal, a partir de um modelo ARMA aplicavel na
descricdo de séries temporais estacionarias, estendendo esse conceito para séries

temporais ndo-estacionarias.

Os modelos Modelos Auto Regressivos Integrados de Média Movel, ou
simplesmente ARIMA (Auto-regressive Integrated Moving Average), foram
propostos por George Box e Gwilym Jenkins no inicio dos anos 70 (BOX;
JENKINS, 1976). Os modelos de Box-Jenkins partem da ideia de que os valores de
uma série temporal sdo altamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser
explicado por valores prévios da série. Os modelos ARIMA representam a classe
mais geral de modelos para a analise de séries temporais (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2001).

Segundo Werner (2003), os modelos ARIMA sdo modelos matematicos que visam
captar o comportamento da correlagéo seriada ou autocorrelacdo entre os valores
da série temporal, e com base nesse comportamento realizar previsdes futuras. Se

essa estrutura de correlacao for bem modelada, fornecera boas previsoes.

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo de trés componentes denominados
“filtros”™. o componente Auto Regressivo (AR), o filtro de integracdo (I) e o
componente de médias moéveis (MA). Uma série pode ser modelada pelos trés
filtros ou apenas um subconjunto deles, resultando em varios modelos (WERNER;
RIBEIRO, 2003).

4.2.4.1. Modelos Auto Regressivos (AR)

Este modelo estocastico é util na representagdo de um grande namero de séries

temporais. O modelo Auto Regressivo corresponde a um filtro que tem como



12

entrada o ruido branco de média 0 e desvio padrdo 1 e como saida o sinal
desejado. Segundo Pellegrini e Fogliatto (2001), o valor corrente do processo é
expresso como uma combinacao linear finita de valores prévios do processo e um

ruido aleatério a;. O modelo AR de ordem p pode ser expresso como segue.
Equacéo 09
Zt = ¢1Zt—1 +¢zzt—2 +.. +¢pzt—p +a

Onde os coeficientes ¢4, ¢, ..., ¢, descrevem como um valor corrente Z, relaciona-

se com as variaveis passadas Z;_q,Z¢_z, ..., Zt—p-

4.2.4.2. Modelos de Médias Mdéveis (MA)

Nos modelos de média mdvel, Z,, que representa a observagdo Z, subtraida da
média u, dependente linearmente de um namero finito g de valores prévios do ruido
aletério a;. Assim um processo de média mével de ordem g € dado por
(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001):

Equacéo 10
Z, =8 -03.,-08,-—0a

4.2.4.3. Modelos Mistos Auto Regressivos — Médias Movel (ARMA)

Algumas vezes, séries temporais sdo melhor modeladas com a incluséo de termos
Auto Regressivos e de Média Movel. O resultado € um modelo misto Auto

Regressivo de Média Movel de ordem (p, q):
Equacédo 11
Z~t - ¢12~t—1 + ¢22~t—2 ot ¢pzt—p +a - 9131—1 - 6’261[_2 T aqa[—q

O modelo possui p + g + 2 parametros desconhecidos, que podem ser estimados a
partir dos valores observados na série temporal. Na pratica, os valores de p e g séo

geralmente menores que 2 para séries temporais estacionarias (BOX et al., 1994).
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4.2.4.4. Modelos Auto Regressivos Integrados de Médias Moveis
(ARIMA)

Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais
supde que estas sejam estacionarias, sera necessario transforma-las caso ainda
nao sejam. Segundo Morretin e Toloi (2006), a transformacdo mais comum
consiste em tomar diferencas sucessivas da série original até obter uma série
estacionaria (WERNER; RIBEIRO, 2003).

Ainda segundo Morretin e Toloi (2006), em situacdes normais sera suficiente tomar
uma ou duas diferencas para que a série se torne estacionaria. O numero d de
diferengcas necessérias para tornar a série estacionéria € denominado ordem de
integracdo. A inclusdo do termo de ordem de integracdo permite que sejam
utiizados os modelos ARIMA(p,d, q) dados pela equacdo que segue (WERNER;
RIBEIRO, 2003)
Equacgéo 12
W =W, o+ W+ & — G — .08

q~t—q

4.2.45. Modelos Sazonais (SARIMA)

De acordo com Werner e Ribeiro (2003), os modelos ARIMA exploram a
autocorrelacdo entre os valores da série em instantes sucessivos, mas quando 0s
dados sdo observados em periodos inferiores a um ano, a série também pode
apresentar autocorrelacdo para uma estacdo de sazonalidade s. Os modelos que
contemplam as séries que apresentam autocorrelacdo sazonal sdo conhecidos

como SARIMA. O modelo mais geral é dado por
Equacéo 13

(-gL—.—g L)1-gL° —.. -4 L®)1- L)' 1-L°)°Z, = (1-GL-...—- G, L)(1-6,L° -0 L¥)¢,
onde: (I-g4L-..—4,L°)€ a parte Auto Regressiva ndo sazonal de ordem p;

(-4l —..—¢,L") é a parte Auto Regressiva sazonal de ordem P e estagdo

sazonal s;
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(1-L)" é a parte de integracdo nédo sazonal de ordem d;
(1-L%)® é a parte de integracdo sazonal de ordem D e estacdo sazonal s;

(1-6L~..—g,L") é aparte ndo sazonal de médias moveis de ordem g;

(1—®lLS—®QLQ5) € a parte sazonal de Médias Moveis de ordem Q e estagcdo

sazonal s.

4.2.5. Autocorrelacdo (FAC) e Autocorrelacdo Parcial (FACP)

Uma estatistica importante na analise de séries temporais € o coeficiente de
autocorrelacao r. A autocorrelacdo € usada para descrever a correlacdo entre dois
valores da mesma série temporal, em diferentes periodos e tempo. Assim, um
coeficiente de autocorrelacdo r; mede a correlacdo entre dois valores adjacentes
na série, e a autocorrelacdo, neste caso, é dita autocorrelacdo de lag (ou
defasagem) 1. De maneira genérica, o coeficiente de autocorrelacdo r, mede a
correlacdo entre observacbes distantes k periodos de tempo (ou seja, uma
autocorrelacao de lag k) (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

A medida de autocorrelacdo de lag k, segundo Pellegrini e Fogliatto (2001), €

definida por:
Equacéao 14
r— E[(Zt _/J)(thk _:u)]
k 02

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2001), para se obter uma boa estimativa do
coeficiente de autocorrelacédo, deve-se dispor de pelo menos 50 observacfes da
variavel Z. O numero de autocorrelacfes de lags diferentes que se calcula para a
andlise da série temporal deve ser de N/4, onde N é o numero total de

observacfes na série.

A autocorrelacdo parcial também permite analisar o relacionamento entre valores
de uma série temporal. Porém, ela mede o grau de associacdo entre Z, e Z;_,,
quando o efeito de outros lags (1,2,3,...,k-1) sdo removidos. A autocorrelagao

parcial é representada por f;, . O coeficiente de autocorrelacao parcial fix € 0 frk
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k-ésimo coeficiente em um processo autoregressivo de ordem k (BOX; JENKINS,
1976).

4.2.6. Critérios de Selecdo do Modelo

A titulo de validar modelo ajustado, com vistas a realizacdo das previsdes, foram
utilizados dois critérios, o BIC e o MAPE.

O MAPE é definido como sendo o Erro Percentual Absoluto Médio. Ele é calculado
a partir das previsbes um passo a frente gerado por cada modelo estimado
(MACHADO; CABRITA, 2009), onde quanto menor for o MAPE, melhor serd o
modelo. E definido por:

Equacéo 15

)

N

& xlOO‘
Zt

Outro critério de selecdo é o BIC (Critério de Informac@o Bayesiano). Segundo
Morretin e Toloi (1981), este critério busca “penalizar’ a inclusdo de parametros

extras, valorizando os mais parcimoniosos. E definido da seguinte forma:
Equacéo 16
BIC =—-2xlog( FMV )+ mxlog(N)

Onde: FMV é a Funcdo de Maxima Verossimilhanca, m é o nUmero de parametros

estimados no modelo e N o numero de observacgdes.

4.2.7. Metodologia Box e Jenkins

Segundo Morretin e Toloi (2006), a construcdo dos modelos Box-Jenkins €
baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo é feita com base nos
proprios dados. De acordo com Box e Jenkins (1976), sdo trés as etapas para

construcédo do modelo:

1. Identificac@o: consiste em descobrir qual dentre as varias versées dos modelos

de Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou ndo, descreve o comportamento da série.
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A identificacdo do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das fungdes
de autocorrelacdes (FAC) e das funcdes de autocorrelacdes parciais (FACP).

2. Estimacao: consiste em estimar os parametros do componente Auto Regressivo,

os parametros d componente de médias moveis e a variancia do erro aleatorio.

3. Verificacdo: consiste em avaliar se 0 modelo estimado € adequado para

descrever o comportamento dos dados.
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5. Resultados e Discussoes

5.1. Analise Descritiva

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. esta plotado a série com o0 niumero
de fecundidade ocorrido no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2012, no
Estado de Sergipe, no Estado de Alagoas e no Estado da Bahia. Observamos,
através deste grafico, indicio da presenca de uma tendéncia de decrescimento
muito pequena para Sergipe e Alagoas nas séries e também a existéncia de

sazonalidades nas mesmas.

Em todas estas trés séries serd aplicada uma decomposicao temporal, da qual
serdo separadas algumas componentes que compde uma série temporal
(tendéncia, sazonalidade), e através da metodologia de Box e Jenkins, buscaremos
um modelo ARIMA que melhor explique cada uma das séries e da qual possamos
realizar previsbes das mesmas.

Figura 1: Namero de nascidos vivos no estado de Bahia, Sergipe e Alagoas, no periodo de janeiro
de 2000 a dezembro de 2012.
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A andlise descritiva do nimero de nascimentos ocorridos nos estados da Bahia,
Sergipe e Alagoas, mostrada na Tabela 1, aponta a Bahia como sendo o de maior

média de fecundidades, 18810,32 nascimentos. Este estado é o maior do nordeste.
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Tabela 1: Analise Descritiva— Niumero de Nascidos vivos na Bahia, Sergipe e Alagoas — janeiro de
2000 a dezembro de 2012.

Estados Média Desvio Padrdo CV (%)

Bahia 18810,32 1749,08 9,30
Sergipe 3047,29 317,59 10,42
Alagoas 4938,43 541,15 10,96

5.2. Decomposicao Temporal

Observou-se que nos trés estados existe tendéncia de decrescimento (Tabela 2).

Tabela 2: Avaliacdo de tendéncia com o uso de Analise de Regresséo

Teste t 81 Resultado Taxa de Crescimento
(p-valor) (% por Més)

Tendéncia de

Estado Bo B1

Sergipe 330598 -3,29  0,0000 . 0,1
decrescimento

Bahia 2035066 -19,62 00000 | cndénciade 01
decrescimento

Alagoas 5602,35 -846 00000 |cndéncade 0,2

decrescimento

Todos os trés estados tem sazonalidade (Tabela 3). Os padrdes de sazonalidade
observados foram parecidos para cada uma das séries. Em Sergipe, Figura 2 e no
estado da Bahia, Figura 3 os meses de maio e margo foram 0s que apresentaram
maior frequéncia de fecundidade, ja os meses de novembro e dezembro foram os
gue registraram menores médias de fecundidade. No estado de Alagoas, Figura 4
0s meses de maior médias de frequéncias foram os de maio e marco e os de

menores médias de fecundidade foram dezembro e fevereiro.

Tabela 3: Avaliacdo da sazonalidade com o uso do teste de Kruskal-Wallis

Estado N  Estatistica de teste GL p-valor
Sergipe 156 104,424 11 0,000
Bahia 156 63,163 11 0,000
Alagoas 156 103,444 11 0,000
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Figura 2: Box-plot nimero de nascidos vivos no estado de Sergipe, no periodo de janeiro de 2000 a
dezembro de 2012.
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Figura 3: Box-plot numero de nascidos vivos no estado de Bahia, no periodo de janeiro de 2000 a
dezembro de 2012.
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Figura 4: Box-plot nUmero de nascidos vivos no estado de Alagoas, no periodo de janeiro de 2000 a
dezembro de 2012.
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5.3. Metodologia Box e Jenkins

A primeira etapa da metodologia Box e Jenkis é a etapa da identificacdo do modelo
a ser estimado. Esta identificacdo é feita sob o auxilio das funcbes de

autocorrelacao (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP).

Os graficos da FAC e FACP, vistos na Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada., ndo sugerem nenhum modelo ARIMA para a série numero de
fecundidade no Estado de Sergipe, desta forma, de acordo com Morettin e Toloi

(2006), deve-se testar modelos com valores de p, d e g baixos.
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Figura 5: FAC e FACP- Numero de nascidos vivos no Estado de Sergipe
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Este comportamento das FAC e FACP para as demais séries foi similar a este
observado na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., conforme se pode
observar na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. e na Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.. Logo, para as trés séries trabalhadas, buscou-se
estimar modelos a partir de valores baixos de p,q e d. Além disto, a sazonalidade
observada em todas as séries nos leva a modelos SARIMA, que séo dotados de

componentes sazonais.



Figura 6: FAC e FACP- Numero de nascidos vivos no estado da Bahia.
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Figura 7: FAC e FACP- Numero de nascidos vivos no estado de Alagoas
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As FAC e FACP mostraram a necessidade da utilizacdo da primeira diferenca das
séries tornar as séries estacionarrias. As FAC e FACP das séries diferenciadas
estao na Erro! Fonte de referéncia ndao encontrada., Erro! Fonte de referéncia

nao encontrada. e Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada..

Figura 8: FAC e FACP Série diferenciada do numero de nascidos vivos no estado de Sergipe.
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Figura 9: FAC e FACP Série diferenciada do nimero de nascidos vivos no estado de Bahia.
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Figura 10: FAC e FACP Série diferenciada do nimero de nascidos vivos no estado de Alagoas.
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Foram testados diversos modelos e em todas as séries, e como critério de escolha
utilizou-se as estatisticas de BIC e MAPE. Em todas estas estatisticas, o melhor

modelo é apontado pelo menor valor destas.

Para o Estado de Sergipe, os trés melhores modelos obtidos estdo dispostos na Tabela 4. O modelo
escolhido foi SARIMA (1,1,1) (0,1,1) pois apresentou o menor BIC e os menores valores de MAPE.
Os parametros estimados para este modelo estdo na
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Tabela 5.

Tabela 4: Modelos ARIMA- Nascidos vivos no estado de Sergipe.
MODELO BIC MAPE
(1,1,1) (0,1,1) 9,569 2,760
(0,1,2) (0,1,1) 9,607 2,869
(1,1,1)(1,1,1) 9,610 2,758

Tabela 5: Parametros estimados para o modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) para a série de nascidos
Vivos no estado de Sergipe.

Parametros Estimativas t  p-valor
Constante 0,411 1,385 0,168
AR1 0,652 8,521 0,000
Diferenca 1 - -
MA1l 0,999 0,706 0,482
AR1 Sazonal - - -
Diferenca Sazonal 1 - -
MA1 Sazonal 0,796 8,908 0,000

Os trés melhores modelos obtidos para a série numero de nascidos vivos no
estado da Bahia estdo dispostos na Tabela 6. Dentre estes modelos o escolhido foi
ARIMA (1,1,1) (0,1,1), pois dentre os demais modelos estimados e dispostos na

Tabela 6, este apresentou o menor BIC e os menor valor de MAPE.

Tabela 6: Modelos ARIMA- Nascidos vivos no estado da Bahia.
MODELO BIC MAPE
(2,2,1) (0,1,1) 125535 2,045
(0,1,2) (0,1,1) 12549 2,061
(0,1,1) (0,1,1) 12561 2,153
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Tabela 7: Parametros estimados para o modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) para a série de nascidos
vivos no estado de Sergipe.

Parametros Estimativas t  p-valor
Constante 0,541 1,141 0,991
AR1 0,578 0,75 0,000
Diferenca 1 - -
MA1 0,998 1,633 0,105
AR1 Sazonal - - -
Diferenca Sazonal 1 - -
MA1 Sazonal 0,716 8,347 0,000

O modelo escolhido para estimar o numero de nascidos vivos no estado de

Alagoas foi ARIMA (0,1,1,) (0,1,1), pois dentre os demais modelos estimados e

dispostos na Tabela 8, este apresentou o menor BIC e o menor valor de MAPE.

Tabela 8: Modelos ARIMA- Nascidos vivos no estado de Alagoas.

MODELO  BIC MAPE
(0,1,1) (0,1,1) 10,413 2,737
(1,1,1) (0,1,1) 10,427 2,757
(2,1,1) (0,1,1) 10,433 2,694

Tabela 9: Pardmetros estimados para o0 modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1) para a série de nascidos

vivos no estado de Sergipe.

Parametros Estimativas t  p-valor
Constante -0,03 -0,01 0,991
AR1 - - -
Diferenca 1 - -
MA1 0,478 6,348 0,000
AR1 Sazonal - - -
Diferenga Sazonal 1 - -
MA1 Sazonal 0,728 8,888 0,000

Apés determinar os modelos, deve-se verificar a autocorrelagdo e autocorrelagcéo

parcial dos residuos, a fim de verificar se 0s mesmos sdo compostos somente por

ruido brando. Tal comportamento reflete um bom ajuste do modelo.

O modelo SARIMA (1,1,1) (0,1,1), estimado para explicar a variabilidade gerada

pelo nimero de nascidos vivos no estado de Sergipe, apresentou FAC e FACP de
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residuos, de acordo com a Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. A FAC
apresentou o primeiro lag fora dos limites de controle, tal comportamento
representa a correlacdo deste periodo com ele préprio, sendo a série considerada

apenas por ruidos aleatorios.

Figura 11: FAC e FACP — Residuos do modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) para o numero de nascidos
Vivos no estado de Sergipe.
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O mesmo comportamento se repetiu para a analise dos residuos dos ajustes

realizados para as séries de nascidos vivos nos estados da Bahia e Alagoas

Figura 12: FAC e FACP — Residuos do modelo SARIMA (1,1,1)(0,1,1) para o nimero de nascidos
vivos no estado de Bahia.
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e FACP — Residuos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,1,1) para o numero de nascidos

de Alagoas.
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5.4 Previsao

Conhecendo estes modelos, pode-se agora realizar previsbes para 0S meses

seguintes, precisamente de janeiro de 2012 a dezembro de 2013. Para o estado de

Sergipe, 0s valores previstos estdo dispostos na Erro! Fonte de referéncia néo
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encontrada., juntamente com 0s seus respectivos limites de confianca, ao nivel de
significancia de 5%. Notam-se os limites de confianca proximos da previsdo, o que
indica que o ajuste do modelo estimado, o SARIMA (1,1,1) (0,1,1), foi bom. Nota-se
ainda que, de acordo com a previsao realizada, o nimero de nascidos vivos que
ocorrerdo no ano 2013 sera menor do que aquelas observados no ano anterior as
previsdes, indicando a manutencdo da tendéncia de queda no numero de
fecundidades ao longo dos proximos meses. Ao compararmos 0s valores reais do
namero de fecundidade em Sergipe com os valores previstos, no ano de 2012,

notamos que todas as observacdes se encontram dentro dos limites de confianca.

Figura 14: Previsao do numero de nascidos vivos em Sergipe para os anos de 2012 e 2013.
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Os valores previstos para o numero de fecundidade no estado de Alagoas no
periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2013 estéo dispostos na Erro! Fonte de

referéncia ndo encontrada.. Os limites de confianca obtidos, ao nivel de
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significancia de 5%, mostram-se juntos as estimativas, indicando um bom ajuste do
modelo SARIMA (0,1,1) (0,1,1).

De acordo com a estimativa realizada, havera um leve decrescimento no nimero
de nascidos vivos que irdo ocorrer no ano de 2013, em comparacdo com O0S
nameros de fecundidade obtidos no ano anterior. Todos os valores observados no
ano de 2012 encontram-se dentro dos limites de confianga estimados, e apresenta

valores proximos aos previstos pelo modelo.

Figura 15: Previsdo do numero de nascidos vivos em Alagoas para os anos de 2012 e 2013.
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Os valores previstos, para o periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2013, do
namero de nascidos vivos que irdo realizar-se no estado da Bahia, de acordo com
o modelo estimado SARIMA (1,1,1) (0,1,1), estdo dispostos na Tabela 7. Assim
COmMO nOS outros casos, notamos o bom ajuste do modelo ao compararmos 0s
valores previstos e observados para o ano de 2012. Nota-se também uma

manutencao da tendéncia de decrescimento da série.

Figura 16: Previsdo do numero de nascidos vivos na Bahia para os anos de 2012 e 2013.
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6. Conclusao

Estudar a evolucdo temporal da fecundidade de Sergipe e seus estados vizinhos,
Bahia e Alagoas, através de séries histéricas do numero de nascidos vivos,

registrados entre os anos de 200 e 2012.

Obervamos que todas as séries apresentaram tendéncia de decrescimento, onde
os estados de Sergipe e Bahia apresentaram uma taxa de 0,1% de decrescimento,
e o estado de Alagoas, 0,2%. Os padrbes de sazonalidade observados foram
parecidos para cada uma das séries, com 0s maiores numeros de nascimentos
registrados entre os meses de marco e maio, onde o numero de nascidos vivos

segue decescendo, e apresenta os menores valores entre dezembro e fevereiro.

As séries foram ajustadas utlizando modelos SARIMA, onde foi necesséario realizar
a primeira diferenca em cada um dos casos. Os modelos ajustados foram SARIMA
(1,1,1) (0,1,1) para os estados de Sergipe e Bahia, e SARIMA (0,1,1) (0,1,1) para o
estado de Alagoas. As escolhas dos modelos deu-se com o0 uso da estatistica BIC
e MAPE. As previsfes realizadas com os modelos estimados mostraram o bom
ajuste da série. Os valores previstos para 0 ano de 2012 estiveram proximos dos

valores observados neste mesmo ano.

Observamos gque a metodologia proposta por Box e Jenkins (1976) foi eficaz para o
ajuste temporal de um modelo probabilistico as séries mensais do numero de
nascidos vivos em Sergipe, Bahia e Alagoas, com observagdes no periodo de 2000
a 2012.
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