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I — Introdugao

ste estudo é fruto do interesse pela aplicacao da analise

de séries temporais em pesquisas de Ciéncias Sociais no

Brasil, em particular, na Geografia. Apesar da denomi-
nacdo séries temporais, as técnicas que elas envolvem tém a sua utili-
zacdo nao limitada a fenémenos temporais, podendo também estender-
Se ao espaco.

O primeiro problema que surge quando se deseja aplicar as técnicas
de séries temporais se refere ao fato de que, geralmente, para agqueles
fenémenos gue mais nos interessam quanto & evolucao socioecondmica
do Palis, faltam os dados. Deve ser lembrado que para o uso dessas téc-
nicas torna-se necessario grande quantidade de observacoes, ao longo
do tempo, para que se possam caracterizar uma série temporal, a ser
analisada em suas componentes. Exclui-se portanto a mera possibili-
dade de utilizacdo de dados censitarios para uma anélise de séries tem-
porais. **

J4 no caso da aplicacdo das técnicas no espaco, mediante o levanta-
mento de dados referentes a lugares, as possibilidades sdo maiores. Neste

# Pedro Pinchas Geiger -— Geodgrafo e Chefe da Divisdo de Pesquisas Regionais do
Departamento de Geografia; Ana Margarete Simdes Lyra — Auxiliar de Estatistica; Ernst
Willy Kiiffer — Técnico em Eztatistica e Pedro Luiz Pinto Felicissimo — Estatistico,
todos da mesma Divisdo,

## Em termos gerais podemos dizer, por exemplo, que. seria impossivel estudar ciclos com
apenas 5 observacdes ao longo do tempo, (correspondentes aocs cencos de 1920, 1940,
1950, 1960 e 1970), embora em alguns casos pudessem talvez esbogar uma tendéncia.
(O texto explicara adiante o significado dos termos tendéncia e ciclos),
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caso podemos, por exemplo, considerar os diversos lugares ao longo de
um corte sobre o territério como se fossem observagOes de uma série
temporal; as ordenadas desses pontos podem se referir & populacio,
producdo industrial, nivel hierarquico, etc., enquanto que na abcissa
se registram as distancias a partir de um ponto inicial.

No entanto, ha diferencas na apreciacdo dos fendémenos ao longo
do tempo e na sua localizacdo no espaco. No primeiro caso, um acon-
tecimento num dado instante pode depender de acontecimentos ocorri-
dos em instantes anteriores, isto é, o tempo é unidimensional e flui num
Tnico sentido. No segundo caso, um acontecimento pode depender de
acontecimentos ocorridos em sua vizinhanca, isto é, numa superficie as
influéncias se fazem em todas as direcoes. Por isso, quando da aplica-
cdo das técnicas de séries temporais no espaco terrestre, é indicado mui-
tas vezes que os dados sejam colhidos ao longo de uma faixa e projetan-
do-se estes pontos scbre um eixo. Uma outra solucdo-consiste em traba-
lhar em duas dimensoes, quando se trata de séries espaciais, o que im-
plicaria na utilizacdo de uma superficie. *

Como exemplo de possivel aplicacdo da técnica de séries temporais
no espaco, poderia-se apontar o estudo de litoralizacéo e interiorizacao,
que poderdo caracterizar uma “tendéncia” na distribuicio espacial de
diversos fendmenos, ou entao a sucessao de cidades mais e menos impor-
tantes ao longo de um eixo — tendo-se em vista a Teoria da Centra-
lidade — que nos sugere a possibilidade de identificar um padrao ciclico.
Por outro lado, a ocorréncia de determinada localizagdo geografica, como
a existéncia de um local de mineracdo, podem trazer certa interferéncia,
caracterizando-se como uma aleatoriedade no processo.

O segundo problema encontrado é que a aplicacdo de séries tempo-
rais a qualquer fendmeno devera sempre ser encarado apenas como um
modelo descritivo. Mesmo a utilizacdo de cross-correlation, entre duas
séries com a finalidade de observar a lideranca de uma em relacdo a
outra (lead and lag) ndo chega a tornar o modelo propriamente ex-
plicativo, embora se alcance uma descri¢do mais compreensiva.

No entanto, achamos oportuno a apresentacio deste trabalho, para
marcar o que supomos ser um inicio de estudos de séries temporais no
DEGEO e tendo o propésito de servir como uma pequena contribuicio
a estas pesquisas futuras, ja que foi levado em consideracdo o sentido
didatico do mesmo. Esta contribuicido tem por objetivo melhorar a com-
preensio da andlise de séries temporais e contém a elaboracéo de va-
rios programas em linguagem Fortran, o que nos parece outra razio
importante para a divulgacdo deste trabalho. Para maior clareza e
compreensdo, mostraremos alguns exemplos manipulando dados dispo-
niveis e relativos a varidveis da vida econdmica nacional.

A organizacao deste trabalho segue a seguinte ordem:

— Breve comentario sobre série temporais.

— Alguns exemplos sobre a decomposicdo de séries temporais em
suas componentes.

— Verificac@o de influéncia de uma série sobre a outra através da
cross-correlation.

— Aplicacdo de filtros a uma série e o efeito de seus pesos através
da curva Resposta de Freqliéncia.

— Apresentacao dos Programas.

# A técnica de Trend Surface poderia também ser aplicada utilizando-se uma dimensio
para uma Série Temporal e a outra dimensfio para uma Série Espacial.

82



Il — Séries Temporais

Uma série temporal é um ccnjunto ordenado de observacoes sobre
um fenémenc, numa escala de intervalos. Deve-se observar que a série
temporal ndo tem aplicacio limitada ao tempo, podendo também ser
aplicada ao espaco. Se temos a cada instante uma informacao, dizemos
que a distribuicao dos pontos é continua. Temos freqliientemente ape-
nas séries discretas, ou seja, séries cujos dados sdo obtidos em inter-
valos discretos.

De modo geral, uma série é formada por 3 componentes, ou seja,
tendéncia, ciclos e de uma componente aleatéria. Para compor a série
original, as componentes podem ser aditivas ou multiplicativas. Por ser
mais simples usaremos aqui a formacio aditiva:

x(t) =h () +c (t) +a (t)

Quando se tem observacdes mensais durante alguns anos pode-se
desdobrar a componente ciclica em ciclos e estacionais:

x () =h (&) +c @) +e®) +al)

Antes de iniciarmos o estudo de séries temporais, devemos verificar
o seu comportamento quanto ao grau de aleatoriedade, isto &, observar
a dependéncia da série em relacdo ao tempo.

Em algumas séries esta dependéncia pode ser notada a partir da
observacdo do seu grafico, em outras torna-se necessario a aplicacao
de um teste que serad escolhido levando-se em consideracdo a facilidade
de aplicacdo e de sua eficiéncia.

A seguir descreveremos, suscintamente, as quatro componentes men-
cionadas, que posteriormente serdo tratadas com mais detalhes, quando
da apresentagao do exemplo.

1 — Tendéncia

Quando, a partir dos valores observados de uma série, fazemos um
grafico, podemos observar que esse conjunto de pontos ira representar
uma tendéncia do fenémeno em estudo, tendéncia essa que podera ser
crescente, decrescente ou estacionaria.

E interessante também observar que o grafico de uma série tem-
poral se assemelha & trajetoria de uma particula que se desloca sob a
influéncia de forcas fisicas. Todavia o movimento pode ser provocado, em
vez de forgas fisicas, por uma combinacéo de forcas econdmicas, sociais,
psicolégicas e outras, no decorrer do tempo.

Denominaremos simplesmente tendéncia de uma série temporal a
funcgdo valor médio de seu processo gerador.

Sio freqiientemente ajustadas as seguintes curvas na determina-
cao da tendéncia:
1) Tendéncia Linear

Y—at 4+ b onde a é o coeficiente
angular e b o linear

2) Curva Exponencial

Y = abt a e b sdo os parametros
a serem determinados
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3) Curva Logistica

v — k K —= assintota superior a ser
— 1 faet estimada juntamente com a e b

4) Polinomial

Y:a‘)—i—alt+agt2~§'.... Ondeao,al,ag ......
s8o os parédmetros a
determinar.

2 — Componente Estacional

As variagOes estacionais sdo pequenos ciclos que se repetem em in-
tervalos nunca maiores que 12 meges. Estas flutuacdes sdo decorrentes
das estacdes do ano e distinguem-se nitidamente dos ciclos, ja que estes
tém periodos maiores do que 12 meses. * Um exemplo bem tipico de
componente estacional pode ser observado nas vendas de sorvetes, quan-
do ha um aumentc consideravel no verao em relacéo as outras estacoes.

Descreveremos o cédlculo dos estacionais ** realizado pelo Programa
ESTAC.

A partir da série original, calculamos a série de médias moéveis *#**
de treze meses enfatizando os termos centrais:

Xij,i=1,2 ...,X joe= 102, ..., 12
onde x;; € 0 termo da serie original e N é o numerc de anos

Nij_g T 2(Nij-5+ ...+ Xij+5) + Xij48
24

Wi =

Definimos entio os coeficientes Y;; dos termos da série original pelo
seu correspondente da série de médias movelis.

. Xij
Yy = —+
Wi
Fazemos a média dos elementos para cada més, obtendo, assim, os
12 estacionais nao corrigidos:

. ] N .
Cjz"——‘“,_l‘Z; &rij, S(‘,']_<_(')
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Para corrigir estes estacionais basta exprimir cada um destes ele-
mentos como taxa percentual sobre a média dos estacionais nido cor-
rigidos.
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Nas Séries Econdomicas o conceito de ciclo aplica-se a periocdos de mais de 24 meses.

#x COVA, H. G. (1969), “Pequena Contribuicio ao Estudo das Séries Temporais” —
Separata da Reviste Brasileira de Estatistica n.° 119.

100

#u¥% Veja mais detalhes da descricio do método de médias moveis no item Uso e Deter-
minacido de Filtros.
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Para obtermos a componente estacional basta subtrair uma unida-
de dos estacionais e multiplicar esse resultado pela tendéncia. Devemos
observar que se a tendéncia é crescente as variacdes estacionais também
serao crescentes, ano a ano.

Um outro método para o célculo das variacGes estacionais consiste
em ajustarmos uma série de Fourier & série residual obtida da diferenca
entre a série original e a tendéncia. Para isso, basta utilizarmos no
programa, para determinacéo de ciclos (CICLO), o periodo de 12 meses.

3 — Componente Ciclica

A componente ciclica ¢ representada numa série temporal por
acontecimentos que se repetem em pericdos regulares.
Podemos classificar os ciclos em trés tipos distintos:

1 — Longos, com periodo de 50 anos
2 — Médios, com duracéo em torno de 10 anos
3 — Curtos, com periodo de 2 a 7 anos

Esta classificac@o de cicles é usada apenas em séries econdmicas.
Veremos posteriormente na parte referente a filtros, que o termo ciclo
pode ser usado num sentido mais amplo.

Se a série em estudo apresentar a componente ciclica, estaremos

diante de uma fungao periodica de > periodo p: f(t) = £(t + p) onde £(t)
é o termo geral da série. Como nio conhecemos esta fungao periodica,
ajustamos uma série de Fourier a série residual (Xt) ou seja uma fun-

cao do tipo:

& 27kt <t
f) =m+ 2 (a;.; ¢os W—p1- + by sen 2‘"—7“)

k=1

1w
onde m = — 3 x{t)
P t=1
2 2 27k
ay = — 2. x(t) cos Zmxt
D t=1 D
2rkt

2 2
by = — 2 x(t) sen
P ot=1

O primeiro passo no estudo da componente ciclica consiste na deter-
minacao do periocdo p, em geral desconhecido. Torna-se entdo necessa-
rio obter um método que determine esse periodo, apenas com base nos
termos da série em questio. Esse método consiste na procura da ampli-
tude maxima de cada onda fundamental, quando se varia o periodo das
ondas.

A amplitude da onda fundamental é dada por

C(p) = Yai () + bl (p)

Tomando-se esse valor para a ordenada e o seu correspondente pe-
ricdo para a abcissa temos um espectro contendo as amplitudes de cada
onda fundamental em func¢io de seu periodo. Este diagrama é normal-
mente chamado de perlodograma e o provdvel perzodo da componente
ciclica serd o periodo correspondente a ordenada méxima (Programa

PDOG).
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Quando no periodograma néo distinguimos nitidamente um perio-
do, devido a pouca variagao entre a ordenada maxima e as situadas na
sua vizinhanca, testamos se esse suposto periodo é verdadeiro ou se foi
obtido por mero acaso. A significancia do periodo pode ser determinada
através do teste de Schuster.

4 — Componente Aleatoria

A componente aleatéria apresenta-se numa série sob a forma de
movimentos irregulares de freqiiéncia elevada e é normalmente ocasio-
nada por acontecimentos acidentais, tais como enchentes, greves, revo-
lucGes, guerras, crise de matéria-prima, etc. ... Estes acontecimentos
tanto podem produzir variacoes durante um curte intervalo de tempo,
como também, dependendo da sua intensidade, pode acarretar variacoes
em periodos maiores.

11l — Exemplo de Analise de uma Série Tempnoral

Tomamos como exemplo a série de producdo de automoéveis no
Brasil no periodo de janeiro de 1967 a outubro de 1971, totalizando 58
dados mensais. Plotamos esses dados num plano carfeziano em que no
eixo das abcissas esta o tempo e no eixo das ordenadas e producio (fig.
1).

PRODUCAO AUTOMOBILISTICA

FIG. | — Serie Original e Determinagdo da Tendéncia
Ind. de Transf. - DEICOM

A rigor o primeiro passo seria a realizagdo de um teste para veri-
ficar a aleatoriedade da série, mas neste caso podemos notar claramente
gue ha uma tendéncia crescente e linear, sendo assim, ajustamos pelo
método dos minimos quadrados a reta Y — 496,75 t -+ 14.653,00

A seguir fizemos a analise da varilncia, que nos indicou que a reta
ajustada explica 83,7% da variacdo total.

Definida a tendéncia, subtraimos da série original esta tendéncia e
assim demos origem a uma nova série. Uma nova série obtida dessa
forma é denominada série residual.

86

meses



0.8
0.6 1
0.4 1

0.2

defasagem em

00 I\ L | SN N ¥ A Ot At RS (4 E S SN NS AU BN B B
4 2 \\4 6 8/0 12 14 16 18 \7/ 22 24 26\28 meses
- 02 __

AN

404 .

FIG. 2 — Correlograma da Serie Residual (Orig. — Tend.)

Convém testar a hipdtese dessa série residual ser estacionaria, ou
seja de média e variancia constantes e que a variancia entre os elemen-
tos da série dependa somente do infervalo entre eles. S6 é possivel estu-
dar flutuacdes ciclicas (estacionais e ciclos) em séries estacionarias, ja
que s6 tem sentido aplicar uma série de Fourier a uma funcao periodica,
portanto aplicamos o teste de Mann que indicou ser a série Estaciona-
ria com probabilidade de erro de 5%.

A partir desta série residual, determinamos os coeficientes de auto-
correlacdo (programa C.A.C.), com os quais construimos um correlo-
grama (fig. 2). No eixo das abcissas é marcado o defasamento (neste
caso, em meses) que é dado entre a série em questéo, e ela propria des-

clp)
3 000 -
2 000 -

1 000 H V W/J\

[0}
I T 1 | T T T f T 1 ] T 1 P11 1 1T T T771 I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 meses
FIG. 32 — Periodogroma da Serie Residual (Orig. — Tend.)
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locada ao longo desse eixo. Na ordenada colocamos os coeficientes de
autocorrelagdo correspondentes a cada defasamento. E 6bvio que quan-
do o defasamento é zero temos o0 maximo de correlacao e o coeficiente é
uin.

Pelo correlograma observamos que o0 processo gerador da série resi-
dual parece ser o de periodicidade ocultas, isto €, o correlograma sugere
a existéncia de ciclos ou variacfes estacionais. Existe uma boa correla-
cao quando o defasamento é de 12 meses, 0 que nos sugere um provavel
periodo de 12 meses, ou seja a existéncia de estacionais.

Vamos investigar os periodos presenties na série através do perio-
dograma (fig. 3). O periodo correspondente a ordenada méxima é o
periodo da série residual que é de 12 meses, o que confirma a existéncia
da componente estacional.

Para a determinacao dos estacionais utilizamos o processo descrito
anteriormente através do programa ESTAC. Os estacionais encontra-
dos para cada més do ano, a partir de janeiro foram: 0,775; 0,915; 1,077,
1,070; 1,073; 1,039; 1,126; 1,051; 1,036; 1,040; 0,948; 0,852.

Para obtermos a componente estacional, basta multiplicarmos os
estacionais pelo valor da tendéncia linear em cada ponto e subtrairmos
a tendéncia. Podemos também subfrair os estacionals de um e multipli-
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FIG. 4 — Componente Estacional somada & Tendéncio

car este valor pela tendéncia. Na figura 4 encontramos a componente
estacional j4 somada & tendéncia. Convém observar que este método se
ajusta bem nos casos em que as variacées estacionais acompanham uma
tendéncia crescente. No exemplo em pauta a andlise da variancia mos-
trou que a tendéncia adicionada a componente estacional explica 93,42 %
da variacdo total.

Outro método para o calculo da componente estacional é ajustar
uma série de Fourier a série residual (original-tendéncia), com um
periodo de 12 meses, utilizando-se para isso o programa CICLO. Neste
caso as amplitudes das variacoes estacionais sdo constantes de ano para
ano (fig. 5). Encontramos os seguintes valores:

XM — — 1047
AK)
— 3253.9 — 886.4 — 699.9 92,2 619.6
B(K)
— 473.1 — 1198.4 — 1217.4 4757 279.1
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FIG. 5 — Componente Estacional (p/ Fourier) scmzda o Tendéncia

A vantagem de ajustarmos uma série de Fourier & série residual é
de cbtermos uma equacio que explica os residuos.

x(t) — h(t) = — 104,7 — 32539 cos _2_1;_t _ 4731 sen 2 ks t
) ™1 47t
— 886,4 cos -—1—2— —_ 1198,4 sen T 4o C(t) + a(t)

A anilise da variancia para esta componente estacional com a ten-
déncia, explica 93,339 da variacdo total dos dados, quase idéntico ao
caso anterior.

Na fig. 4 e 5 observamos grande queda anual referente aos meses
de janeiro e fevereiro. Esta baixa coincide justamente com o periodo de
férias coletivas dado pelas industrias automobilisticas.

Uma vez determinada a tendéncia e a componente estacional, in-
vestigamos a existéncia da componente ciclica. Subtraimos da série ori-
ginal a tendéncia e as variacoes estacionais * e obtemos uma nova série
residual.

Através do teste de Mann comprovamos que esta série residual é
estacionaria com probabilidade de erro de 5%. Foi construide um corre-
lograma que mostrou a possibilidade do processo gerador desta série
ser o de periodicidades ocultas (fig. 6). Sendo assim, determinamos o
periocdograma (fig. 7). A ordenada maxima se encontra para o periodo,
de 24 meses, porém essa ordenada pouco difere dos valores das orde-
nadas proximas, o que sugere investigar a existéncia ou néo de ciclos,
através do teste de Schuster.

O teste de Schuster baseia-se na relacéo:

P, g%ﬂ>kl=e“k=n
SR

¥ Foi utilizado os estacionais percentuais ao invés dos obtidos pela série de Fourier,
porém estes também poderiam ser usados Jja que explicam quaze integralmente a
série residual como foi constatado com base na andlise da varidncia.
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FIG. 7 — Periodograma da Serie Residual ( Orig. — (Tend. + Estac.))

onde C* (N, r) ¢ a ordenada maxima do periodograma, ¢ é a vari-
ancia do universo que pode ser estimado por

2 1 & —

S5 = ~ i§1 (x; — %)
Para uma probabilidade de 0,05 K =—1n(P)
K—=—In(0,06) =3
No nosso caso temos
C:(N, r) — (1430,38)*
S2 -- 13.118.945,0 donde ii‘%—]l = 2,26 < k

N

A probabilidade de que esse maximo tenha ocorrido por mero acaso
¢ acima de 5%, sendc assim nio pcdemos aceitar a hipdtese da existén-
cia de um periodo.

Devemos lembrar que anteriormente ja fora verificado que duas
componentes, a tendéncia e a componente estacional, j4 explicaram

ac



93,429 da variacao total, de modo que ja se poderia supor a inexisténcia
da componente ciclica.

Apds o estudo da influéncia das componentes na série temporal,
resta-nos agora completar nosso exemplo no que diz respeito a estima-
tivas a serem obtidas e seu grau de fidedignidade.

Podemos notar conforme a fig. 1, que o fendmeno, na evolucao do
tempo, apresentou irregularidades em alguns pontos, motivo pelo qual
obtivemos um grande erro padrao de estimativa, ou seja:

o = 3.622

Um teste para avaliar o modelo foi efetuado através da realizacéo
de uma estimativa para o més de outubro de 1972, valor este ja por nos
conhecido. O resultado encontrado foi de 49.500; dado este obtido so-
mente com a tendéncia. Como, além da tendéncia tivemos a componente
estacional, somamo-la a tendéncia fornecendo-nos 51.500 unidades, que
passou a ser nosso valor estimado.

Para obtencao do intervalo de confianca, a um nivel de aceitacéo
de 95%, basta multiplicarmos o erro padrdo de estimativa por dois,
somando e subtraindo o valor encontrado de 51.500

51.500 = 20 = [44.256 : 58.744]

Em uma comparacido com o valor observado para o mesmo més que
foi de 56.656, verificamos que o valor estimado situa-se dentro da faixa
de seguranca estipulada. Embora tendo boa estimativa para o referido
més, seria conveniente notarmos, conforme fig. 8, que a componente
aleatoria possui grande amplifude, o que contribuiu também para o
valor elevado do erro padrao de estimativa, assim como contribuira
para as distorcées de estimativas posteriores ao ponto estimado.

Finalizando, queremos deixar bem claro, no caso do nosso exemplo
com producgdo automoblhstlca que o processo por nos aplicado descre-
ve o fenémeno no decorrer do tempo e néo o explica, e que, para isso,
tornar-se-ia necessario a inclusdo de outras variaveis, como: d1sp0n1—
bilidade de matéria-prima, poder aquisitivo da pOpulacao oscilagbes no
preco de combustiveis, politicas governamentais, etc., envolvendo assim
um estudo de repressiao multipla, o que nfo seria ma1s nosso primordial
objetivo.
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FIG. 8 — Componente Aleatoria
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IV — Cross-Correlation

Pode-se comparar duas séries temporais através da correlacdo entre
elas (cross-correlation) para observar a lideranca de uma série sobre
a outra. Isto é feito da mesma forma que ha autocorrelagao, quando, ao
invés de se correlacionar a série com ela mesma, usa-se uma outra sé-
rie.

Fixa-se uma série e desloca-se a outra ao longo do eixo das abcissas,
calculando-se as covariancias:

N-—r
1 -
ny = *\r —r 1 XIl J!l-y— r
h e
1 N-—r
Rye = ~_ ngl Vo Xn 4

Convém observar que a correlacdo s6 pode ser feita utilizando-se
séries estacionarias, o que implica em remover inicialmente as tendén-
cias. Calcula-se o desvio padrao de cada série e acha-se os coeficientes de
cross-correlation por:

= I{XY . — &_
Py =T8S, P TORS,

Demonstra-se que —1 < p, < 1

Como exemplo, apresentaremos uma cross-correlation relacionada
a uma hip6tese sobre a passagem de mao-de-obra de um determinado
setor econémico para outro setor econdémico e vive-versa. No caso, trata-
se de comparar a série referente 4 mao-de-obra do setor de transporte, do
antigo Estado da Guanabara, através das estatisticas de pessoal ocupa-
do, com a mao-de-obra do setor de material elétrico do mesmo Estado,
no periodo de 1970 a 1973, totalizando 48 termos.

Na fig. 9 representamos as 2 séries com os respectivos nimeros de
estabelecimentos. Ajustamos a cada série uma equacfo linear para a
tendéncia e fizemos para cada uma a diferenca entre a série original
e a tendéncia, obtendo-se uma série residual. Com estas duas séries
calculamos os coeficientes de cross-correlation através do programa
CROSS, e plotamos estes coeficientes na fig. 10.

Existe uma forte correlacdo negativa quando se adianta, de um
mes, a série de material elétrico em relacdo a de material de transporte,
0 que mostra a possibilidade de haver a influéncia da primeira na se-
gunda quanto a oscilacdo da mao-de-obra. Adiantando-se a série de ma-
terial de transporte de aproximadamente 5 a 6 meses, existe uma forte
correlacdo positiva, quando as duas séries estdo em fase.

Chamando-se a série de material de transporte de X e a outra de Y,
observa-se que, no fim de 1970, um estabelecimento da série X encerrou
as suas atividades, diminuindo o numero de pessoas ocupadas neste
setor. Dois meses depois foi criado um novo estabelecimento na série
Y, o que aumentou o numero de pessoas neste setor. Porém, por volta
de junho de 71, um estabelecimento de Y fechou e houve um crescimen-
to em X sem um aumento no numero de estabelecimentos até dezembro,
quando uma outra industria fechou. Logo depois, um novo estabeleci-
mento de Y comecou as suas atividades. Este movimento nos sugere a
possibilidade da passagem de mao-de-obra entre os dois setores,
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Para a comprovacdo da hipétese, devemos levar em consideracao
todos os outros setores, a quantidade de pessoal desocupado, etc. Deve-
riamos também pesquisar este fato em outras cidades, tentando uma
generalizacdo para nao ser apenas um caso isolado no espaco. Também
o tempo ¢é importante ja que, a partir de 1973, a influéncia de uma sé-
rie sobre a outra se torna menos nitida, o que pode indicar um fendmeno
ocorrido apenas num curto intervalo de tempo. De qualquer forma, a
comprovacdo de uma hipotese como esta pode nos ser util em plane-
jamento.

Como um segundo exemplo, pesquisamos a influéneia da série de
producio automobilistica sobre a producdo de pneumadticos. Elimina-
mos inicialmente os pneumaticos produzidos para reposicido, ja que es-
tes estdo correlacionados com a frota existente, e a quantidade produ-
zida em 1973 foi aproximadamente de duas a trés vezes o numero de
pneumaticos produzidos para primeiro equipamento.

A andalise da dependéncia direta entre as séries de producédo auto-
mobilistica e de pneus para primeiro equipamento se torna extrema-
mente complicada. (H4 a considerar a exportacdo de pneus para carros
de passeio, o que mostra uma boa oferta de pneus deste género). Pneus
mais sofisticados como para tratores e certos caminhdes sdo produzidos
artesanalmente, o que implica em uma pequena producio, havendo as
vezes importac@o destes tipos de pneumaticos; se estudarmos a influén-
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cia entre elas, usando a cross-correlation, poderemos constatar varia-
coes que estejam relacionadas simplesmente a problemas de estocagem
de pneus.

Tomamos as duas séries no periodo de 1970 a 1973, totalizando 48
termos (fig. 11). Ajustamos para a tendéncia uma reta e subtraimos da
série original esta tendéncia, para cada série. Em seguida, obtivemos os
coeficientes de correlacdo (cross-correlation) que plotamos na fig. 12.

Verificou-se que a correlacdo é maxima, quando nao ha defasamen-
to entre as duas séries, o que mostra a simultaneidade entre elas e a
impossibilidade de se apontar, estatisticamente, a lideranca de uma so-
bre a outra.

V — Uso e Determinacao de Filtros

Uma outra forma de analisar uma série temporal, para obter as
suas componentes, consiste em filtrar devidamente a série. Ao tratar
de filtros vamos considerar apenas o trato de trés componentes, ten-
déncia, ciclos e aleatoéria, sem fazer distincio entre ciclos e estacionais.

X () = h(t) + c(t) 4+ a(t)

A partir de filtros, podemos chegar a qualquer componente de uma
série, uma vez que existe correspondéncia entre as componentes e suas
respectivas freqiiéncias, bastando utilizar os filtros no sentido de deixar
passar ou nio determinadas freqiiéncias. Assim, freqiiéncia baixa cor-
responderia & tendéncia, freqiiéncia média aos ciclos, e uma freqiiéncia
elevada representaria as componentes randdmicas.
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A filtragem de uma série baseia-se no meétodo de médias moveis.
Calcula-se as meédias para um numero consecutivo de periodos de tempo
(geralmente um nudmero impar) e este valor é um termo da série fil-
trada. Se o periodo de tempo for trés, somamos inicialmente os trés
primeiros termos da série original e dividimos o resultado por trés, ou
seja multiplicamos cada termo por 1/3 e os somamos. Este valor € o
primeiro termo da nova série e corresponde ao segundo termo da série
inicial. Neste caso, a nova série ou a série filirada tem dois termos a
menos que a original. Observe-se que a utilizacdo da média com 3 ter-
mos serve para eliminar freqiiéncias elevadas ou seja elimina varia-
cdes na série inicial, ja que cada termo da série filtrada € a meédia de
alguns termos da série original, e a série resultante € mais suave que a
original.

A transformacao linear que filtra a série é da forma:

n

Y t & Z a3 Nt

i=—m

onde a; sdo 0s pesos em numero de 2 m 4 1 e y, t-ésimo elemento da
série filtrada, isto para uma média modvel de ordem 2 m + 1.

O tipo mais comum de médias moveis € a que adota pesos iguais. Os
pesos normais sdo também muito utilizados, em que o peso central tem
o valor da ordenada méxima da curva normal. Existem ainda outros
tipos de pesos, com peso central maximo e os outros ponderados.

Escolhemos acima um filtro de ordem trés, como poderiamos ter
escolhido de ordem cinco, sete ou 2 m + 1. Um namero impar de pesos
implica em n&o haver defasamento entre a série original e a série fil-
trada ja que sempre ha um peso central. O numero de pesos e o tipo de
pesos devem ser levados em consideracdo para filtrar determinadas fre-
giiéncias. Dai a necessidade de termos uma curva que mostre o espectro
de freqiiéncias que serdo eliminadas em funcio dos pesos. Esta curva
¢ dencminada curva resposta de freqiiéncia, na qual a abcissa traz as
freqiiéncias € na ordenada temos o grau de filtragem dado por

m

R{)=2a,+2 X a.sen 2xfk)
R=1

onde f é a freqliéncia dada pelo inverso do periodo do ciclo.

Quando se utiliza pesos iguais, apenas o numero de pesos influi na
curva resposta de freqiiéncia. Utilizando-se poucos pesos eliminam-se
apenas freqiiéncias muito elevadas. Conforme o numero de pesos au-
menta, elimina-se melhor as freqiiéncias mais baixas, até no limite ob-
ter-se apenas a tendéncia da série original. Variando-se o numero de

CURVA RESPOSTA DE FREQUENCIA
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1000 VEICULOS

pesos podemos obter tanto as componentes ciclicas, aleatorias como a
tendéncia.

Quando se vai filtrar uma determinada série sabemos o tipo de
freqiiéncia que se quer eliminar, ou seja se queremos eliminar freqiién-
cias altas, médias ou baixas. Para a determinacfo do tipo e do numero
de pesos, podemos consultar varias curvas respostas de freqiiéncia e
observar qual a que se ajusta melhor. Também podemos eliminar, a
partir de uma freqiincia f., calculando-se 0s pesos por:

1 .
a, = — sen 2rf,n e o« = 21,
™n

Para obter-se boa aproximacdo da curva resposta de freqiiéncia,
como na fig. 13, deve-se incluir um numero elevade de pesos, sendo a
causa principal de sua utilizacio ser limitada.

SERIES FILTRADAS

COM 3 PESOS IGUAIS
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FIG. 14 -- PRODUGAO AUTOMOBILISTICA
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As principais dificuldades na utilizagéo de filtros séo:

1 — A série filtrada contém menos elementos que o inicial. Numa
série com 2 m -+ 1 pesos, perde-se 2 m elementos da série.

2 — A escolha cuidadosa dos pesos de um filtro, i4 que estes podem
criar flutuacoes ciclicas inexistentes. Também a ampliacdo de certas
freqiiéncias indesejaveis (quando R(f) < 0) é um problema que pode
ser solucionado por exemplo com pesos normais. (Para o calculo destes
pesos — Tobler (1966)).

Algumas consideractes para facilitar o uso de filtros:

1 — Quanto maior o nimero de pesos, melhor a aproximacgéo para
um filtro ideal, mas, no entanto, torna-se maior a perda de termos em
relacdo a Série Original. Em geral, quando o numero de pesos aumenta
a resposta de freqiiéncia é mais seletiva, ou seja, uma melhor determi-
nacdo da tendéncia:

2 — Para filtrar um determinado ciclo, ¢ nimero de pesos deve
ser no minimo igual ao periodo do ciclo.

3 — E sempre melhor escolher uma freqiiéncia de corte maior do
que a desejada, ja que o grau de filtragem é pequeno perto deste ponto.

4 — Um filtro também serve para filtrar apenas uma faixa de fre-
gliéncia. Seja esta faixa compreendida entre f; e f,(f; < f;). Filtra-se
inicialmente a série até f,, eliminando-se as freqiiéncias elevadas €, em
seguida, filtra-se a mesma série original até f;, deixando passar apenas
as freqliéncias baixas. Da diferenca entre as duas séries obtém-se uma
série residual contendo apenas freqiiéncias médias.

Para exemplificar, utilizamos a mesma série de producao automo-
bilistica (fig. 1). Para a eliminacfo de freqliéncias elevadas ajustamos
inicialmente um filtro de 3 pesos iguais. A série resultante e a curva
resposta de freqiiéncia para esses pesos estdo nas figs. 14 e 15, respecti-
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vamente. A partir da freqiiéncia de 1/3 de ciclo/més, ou seja ciclos de
periodo menor do que trés meses, podem ser cbservados na série filtrada,
em particular, ciclos de periodo de 2 meses. Para eliminar estas frequién-
cias utilizamos, ao invés deste filtro, um outro de 5 pesos normais (fig.
14b) na série original. Observamos na curva resposta de freqiiéncia
(fig. 15) que nao existe amphagao de freqtiéncias altas, e, neste caso,
este filtro se ajusta melhor & eliminacdo da componente aleatéria.

Para a determinacdo de tendéncia utilizamos um filtro com 13
pesos iguais. Perdemos ao todo 12 pontos, 6 no inicio e 6 no final, que
¢ uma desvantagem quando pensamos em projecoes. A série flltrada se
encontra na fig. 18 e a curva resposta de freqiiéncia na fig. 19. Numa
frequenc1a de 1/18 de ciclo por més (ciclo de periodo de 18 meses) mais
de 60% ja é eliminado, um Otimo filtro para a determlnagao da ten-
déncia.

Vi — Conclusao

O que desenvolvemos aqui, além de ser uma apresentacdo da ana-
lise de séries temporais, também é uma infroducéo para um processo
temporal mais complexo como a difusdo, que € um processo dependente
do tempo e do espaco.

Muitos autores (Harvey, 1968) tem mostrado as semelhancas ba-
sicas entre a analise de séries temporais e a de séries espaciais. Também
é sabido que técnicas desenvolvidas no dominio do tempo podem ser
adaptadas para processos espaciais, como € o caso do calculo dos coefi-
cientes de autocorrelacdao e o uso de espectros de freqiiéncia (periodo-
grema). Assim sendo, pode-se predizer as propriedades estatisticas de
uma distribuicao espac1al a partir das propriedades estatisticas da série
temporal.
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Programas realizados para o estudo de séries temporais no Setor

de Pesquisas Urbanas do Departamento de Geografia do IBGE., escritos
por Ernst Willy Kuffer.

a)

PROGRAMA CAC

Finalidade: Determinacdo dos Coeficientes de Autocorrelagdo para

uma Série Estacionéria.

Input:
NTSI — n.© de termos da Série Inicial

KF

A defasagem maxima que deve ser dada na série
(KF < NTSI/2)
X = Série Residual Inicial

Output:
X — Série Residual Inicial
KF — O defasamento maximo
C(k) — Estimador da Covaridncia da ordem k da Série

wW o

co -1

10
11
12

100

R — Coeficientes de Autocorrelacao

PROGRAMA CAC

INTEGER T,T2

DIMENSION X (100),C(100),R(100)

READ (5,1) NTSLKF

FORMAT (213)

READ (5,2) (X(I),I=1,NTSI)

FORMAT (10F8.0)

KF1=KF-|1

DO3K—1,KF1

KO=K—1

NK=NTSI—KO

S1=0.

$2=0.

S3=0.

DOAT—1,NK

S1=81+4+X (T) *X(T-+KO)

S2=82-+-X (T)

T2—KO-1

DO5T—T2,NTSI

S3=83+X (T)

C(K) - (S1—S2*33/FLOAT (NK)) /FLOAT (NK)

DOTK—1KF

R(K)=C(K+1),/C(1)

WRITE (6,8) KF

FORMAT(1,////,20X/DETERM. DOS. COEF. DE AUTOCORRELA-
CAO'4-//,15X/DEFAS. MAXIMO : KF — I3,///,15X,’ SERIE RE-
SIDUAL/, - ’ INICIAL",//)

WRITE (6,9) (X (L) L—1NTSI)

FORMAT (10F8.0)

WRITE (6,10)

FORMAT(////,16X /COVARIANCIAS’,//)

WRITE (6,11) (C(J),J=1KF1)

FORMAT (5X,F14.1,/)

WRITE (6,12)

FORMAT(////,15X,COEFICIENTES DE AUTOCORRELACACQ’,//)
WRITE (6,13) (R(I) ,I=1KF) T



13

b)

FORMAT (5X,F14.7,/)
STOP
END

Programa PDOG
Finalidade: Determinacéo do Periodograma

INPUT:
NTSI — n.0 de termos da Série Inicial

X — Série Residual Inicial

OUTPUT:

X =— Série residual inicial

J,C(J) = Periodo e sua respectiva ordenada

oY Oy

12

13

20

14
15

PROGRAMA PDOG

INTEGER PLINH,T
DIMENSION X (100),S(100),XMED (100) ,C (50)

READ (5,2) NTSI

FORMAT (I3)

READ (5,3) (X(I),I=1,NTSI)

FORMAT (10F8.0)

PI—3.1416

NO=NTSI/2

DO4LINH—2,NO

SOMAT—=O.

SOMBT=O.

DO5L—1,PLINH

KONT==0O

S(L)=0.

DO6J—=L NTSI,PLINH

S(L)=S(L)+X(J)

KONT—=KONT-|1

XMED (L) =S (L) /FLOAT (KONT)

DOY9T—1,PLINH

SOMAT—=SOMAT-{ XMED (T) *COS (2. *PI*FLOAT (T) /FLOAT
(PLINH))

SOMAT=SOMBT--XMED (T) *SIN (2. *PI*FLOAT (T) /FLOAT
(PLINH))

SOMAT=2 . *SOMAT/FLOAT (PLINH)

SOMBT=2. *SOMBT,/FLOAT (PLINH)

C(PLINH) — SORT (SOMAT**2 | SOMBT**2)

WRITE (6,12) NTSI

FORMAT('Y,////,20X,NUMERO DE TERMOS DA SERIE INI-
CIAL — ’,13,//,20X,/PERIODOGRAMA’,//// 40X/SERIE RESI-
DUAL INICIAL/,//)

WRITE (6,13) (X (J),J=1,NTSI)

FORMAT (10F11.0)

WRITE (6,20)

FORMAT (///,20X,/ORDENADAS DO PERIODOGRAMA’,//)
DO14J=2,NO

WRITE (6,15)J,C (J)

FORMAT (5X,13,5X,F12.2)

STOP

END
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c) PROGRAMA ESTAC

Finalidade: Determinacdo dos Estacionais para o Calculo da Com-
ponente Estacional

Input:
NTSI = n.° de termos da série inicial
X = série original

Output:
X = série original
E = os 12 estacionais

PROGRAMA ESTAC

REAL MEST
DIMENSION X (100),XAST (100),y(100),EAST (100) E(12)
READ(5,2) NTSI
2 FORMAT (I3)
REAL(5,3) (X(I),1=1,NTSI)
3 FORMAT (10F8.0)
J6=NTSI—6
N=NTSI/12
DO4I—"7,J6
S—0.
DO5L—1,11
LL=I}+L—6
5 S—S+X(LL)
XAST (I) =X (I—6) +-2. *S+X (I+6)
4 Y(I)=X(I)/XAST()
DO8L—1,6
SY—=0.
DO7I=1,N
M=12*I+4+L
IF (M—J6)7,7,9
7 SY=SY+Y (M)
EAST (L) =SY/FLOAT (N)
GOTO8
9 EAST(L)=SY/FLOAT (N—1)
8 CONTINUE
DO11L=17,12
SY=0.
DO12I—1,N
ID=—I—1
M=—12*ID-+L
1F (M—J6)12,12,13
12 SY=SY+Y(M)
EAST (L) =SY/FLOAT (N)
GOTO 11
13 EAST(L)=SY/FLOAT (N—1)
11 CONTINUE
SEST=0.
DO15J—=1,12
15 SEST—=SEST--EAST (J)
MEST—=SEST/12,
DO16J=1,12
16 E(J)=EAST(J)/MEST
WRITE(6,17)
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17 FORMAT('1",////,20X/DETERMINACAO DOS ESTACIONAIS

+///,40X,/SERIE ORIGINAL',//)
WRITE (6,18) (X(L),L=1,NTSI)
18 FORMAT (10F8.0)

WRITE (6,19)

19 FORMAT (///,40X’ESTACIONAIS’,//)
WRITE (6,20) (E(J),J=1,12)
20 FORMAT (F14.6,/)

STOP
END

d) PROGRAMA CICLO

Finalidade: Célculo das variagoes ciclicas e das varicOes estacionais
através da Série de Fourier

XT(T) = XM + ¥ (A (1) cos
k=1

INPUT:
NTSI
P
X

OUTPUT:
X
XT
RESD

RESI2
XMA(K),B(K)

1

IR

I

!

2z kT
P

n.o de termos da série inicial
Periodo da série
Série Residual Inicial

Série Residual Inicial
Variagoes Ciclicas

+ B(K) sen

)

Série Residual; diferenca entre a série inicial e a

componente ciclica
Quadrado dos Residuos

Coeficientes da Série de Fourier

PROGRAMA CICLO

INTEGER P,Q,T,PO,SS

DIMENSION X (100),S(100),A(25),XT(100) , RESD (100),B(25)

P1—3.1416
RESI2=0.

READ (5,2) NTSL,P
2 FORMAT (2I3)

READ (5,3) (X (L) ,L—1,NTSI)
3 FORMAT (10F8.0)

Q=NTSI/P

PQ=FLOAT (P)*FLOAT(Q)

DO4L=1,P
KONT=0.
S(L)=0.

DO5J=L,NTSLP

S(L)=S(@L)+XJ)
5 KONT—KONTI-}-1
4 S(L)=S(L)/FLOAT (KONT)

XM=0.
DOTT=1,P

7 XM=XM-S(T)

XM=XM/FLOAT (P)
PO=(P—1)/2

D0O8SS=1,PO

A(88S)=0.
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11

10
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

e)

B(SS)=O0.

DOYT=1,P

A(SS)—A (SS) }-8(T)*COS (2. *PI*SS*FLOAT(T) /FLOAT (P) )
B(SS)—=B (S8) +S(T) *SIN (2. *PI*SS*FLOAT (T) /FLOAT (P) )
A(SS)=A (SS)*2./FLOAT (P)

B(SS)—B (SS)*2./FLOAT (P)

DO10T—=1,NTSI

XT (T) =XM

DO11K=L,PO

XT (T) =XT(T) +-A (K)*COS (2. *PI*FLOAT (K) *FLOAT (T) /
FLOAT(P)) |

1 B(K) *SIN (2. *PI*FLOAT (K) *FLOAT (T) /FLOAT (P) )
RESD(T) =X (T)—XT(T)

RESI2—RESI2--RESD (T) **2

WRITE (6,12)

FORMAT (///,30X, 'COMP. CICLICA’,///SERIE INICIAL,/)
WRITE (6,13) (X (I),I=1,NTSI)

FORMAT (10F8.0)

WRITE (6,14)

FORMAT (///,10,VARIACOES CICLICAS',/)

WRITE (6,15) (XT (I),I=I,NTSI)

FORMAT (10F9.1)

WRITE (6,16) XM

FORMAT (///,10X, "XM="F14.5,///,10X, 'A(K)",/)

WRITE (6,17) (A (K), K—1,PO)

FORMAT (5F14.3)

WRITE (6,18)

FORMAT (///,10X, B(K)",/)

WRITE (6,19) (B (K),K=1,PO)

FORMAT (5F14.3)

WRITE (6,20)

FORMAT (///,10X, 'SERIE RESIDUAL/,/)

WRITE (6,21) (RESD (K) K=1,NTSI)

FORMAT (10F8.0)

WRITE (6,22) RESI2

FORMAT(///,10X,/QUADRADO DOS RESIDUOS’,2X,F14.1)
STOP

END

PROGRAMA CROSS
Finalidade: Determinacdo dos Coeficientes de Cross-Correlation

INPUT:

n.° de termos das Séries Iniciais
Defasagem maxima (KF << NTSI/2)
Séries Residuais Iniciais, de médias iguais a zero

NTSI
KF
XY

I

I

I

OUTPUT:

RXY (k)
RYX (K)
ROXY (K)

Séries Residuais Iniciais

Estimador da Covaridncia de Ordem K da Série X
Estimador da Covariancia de Ordem K da Série Y
Cross-Correlation de Ordem K da Série X com Série Y
Cross-Correlation de Ordem X da Série Y com a Série X
Coeficiente de Cross-Correlation de Ordem K da Série X
com a Série Y

XY
SX(K)
SY (K)

I Y

Il

ROYX(K) = Coeficiente de Cross-Correlation de Ordem K da série Y

104
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PROGRAMA CROSS

DIMENSION X (100),Y(100),SX(50),SY(50), RXY (50,RYX (50),
+ROXY (50,ROYX(50)
READ (5,2) NTSLKF
2 FORMAT (213)
READ(5,3) (X (I),I=1,NTSI)
READ (5,3) (Y (J),J=1,NTSI)
3 FORMAT (10F8.0)
KF=KF-+{+1
DO4K—=1KF
KK=K—-1
NK=NTSI—KK
SX (K)=0.
SY (K)=0.
RXY (K)=0.
RYX(K)=0O.
DO5N=1,NK
SX(K)=SX(K)4+X(N) *X (N-+KK)
SY(K)==SY (K)+Y(N) *Y (N+KK)
RXY (K)=RXY (K)+X(N) *Y(N+KK)
5 RYX(K)=RYX(K)-+Y(N)*X(N+KK)
SX(K)=SX(XK)/FLOAT (NK)
SY(K)=SY (K)/FLOAT (NK)
RXY (K)—=RXY (K) /FLOAT (NK)
4 RYX(K)—RYX(K)/FLOAT(NK)
DXY=SQRT (SX(1)*SY (1))
DO15L—1,KF
ROXY (L) =RXY (L) /DXY
15 ROYX(L)=RYX(L)/DXY
WRITE (6,6)
6 FORMAT ('V,///,25/,CROSS CORRELATION',///,156X, 'SERIE X’,/)
WRITE (6,50) (X (1), I=1,NTSI)
50 FORMAT (10F8.0)
WRITE (6,7)
7 FORMAT(///,15X 'SERIE Y’/)
WRITE (6,50) (Y (J) ,J=1,NTSI)
WRITE (6,8)
8 FORMAT(///,156X, 'AUTO CORRELACAO X' /
WRITE (6,9) (SX(L),L=1KF)
9 FORMAT (2X,F14.1)
WRITE (6,10)
10 FORMAT(///,15X/AUTO CORRELACAO Y’,/)
WRITE (6,9) (SY(L),L=1,KF)
WRITE (6,11)
11 FORMAT(///,156X, CROSS CORRELATION XY’,/)
WRITE(6,9) (RXY (J),J=1,KF)
WRITE (6,12)
12 FORMAT(///,156X, 'CROSS CORRELATION YX’,/)
WRITE (6,9) (RYX (J) J=1KF)
WRITE (6,13)
13 FORMAT (///,156X, 'COEF. DE CROSS CORREL. XY’,/
WRITE (6,14) (ROXY (L),L=1KF)
14 FORMAT (2X,F14.4)
WRITE (6,16)
16 FORMAT(///,156X, 'COEF. DE CROSS CORREL. YX',/)
WRITE (6,14) (ROYX (L), L=—1KF)
STOP
END
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f) PROGRAMA FILTRO
(aplicavel IBM 1130 com PLOTTER)

Finalidade : Calculo da série filtrada, a partir da série original e dos

pesos dados
Determinacdo da curva resposta de freqiiéncia

INPUT:

NTSI

N
A
X

n.0 de termos da série inicial
n.2 de pesos

pesos

série inicial

I

OUTPUT:

106

1)

2)

11

15

— série original
série filtrada
pesos

B i< M

Plotter:
Grafico da série original, da serie filtrada e da curva resposta
de freqiiéncia para os pesos dados

PROGRAMA FILTRO

INTEGER T
DIMENSION A (29),X(60),Y (60)

WRITE (1,7)

FORMAT (3X,/PONHA APENAS NA POSICAO)

READ (5,1) NTSI,N

FORMAT (I3,12)

WRITE (6,11) NTSI

FORMAT('1’///,20X, "BSTUDO DE SERIES TEMPORAIS'//,
20X, '"NUMERO DE TERMOS DA SERIE INICIAL —'13//,5X,
'PESOS—',/)

READ (5,4) (A(J) J=1,N)

FORMAT (F14.6)

WRITE (6,4) (A (J),J=1,N)

WRITE (6,6)

FORMAT(///,10X, 'SERIE ORIGINAL’,//)

READ (5,100) (X (I),I—1,NTSI)

FORMAT (9F8.1)

DO2I=1,NTSI

XI—FLOAT (I)

WRITE (6,12) XI,X (I)

FORMAT (5X,F5.0,10X,F8.1)

CALCULO DA SERIE FILTRADA

NTSF=NTSI—N--1

DO5T=1,NTSF

Y (T)=0.

DO5J=1,N

KK=T—1-}+J

Y (T) =Y (T) -} A(J) *X (KK)

WRITE (6,15)

FORMAT(/////, 10X 'SERIE FILTRADA',//)
DO10 I=1,NTSF

YI—-FLOAT (I)



10 WRITE (6,18) YL, Y (I)
18 FORMAT (5X,F5.0,10X F8.1)
C TRACADO DO GRAFICO 1

PAUSE 11
CALL SCALF(0.1953,0.0782,0.,0.)
CALL FGRID(0,0.,0.,2.,30)
CALL FGRID(1,0.,0.,0.,12)
X(1)=X(1)/1000.
CALL FPLOT(+3,1.,X(1))
CALL FPLOT(-2,1.,X(1))
D0O9J=—2,NTSI
XI—=FLOAT(J)
X (J)=X(J)/1000.
9 CALL FPLOT(0,XI,X(J))
CALL FCHAR(0.,65.,0.125,0.2,0.)
WRITE (2,21)
21 FORMAT ('SERIE ORIGINAL)
C EIXO HORIZONTAL
DO22L.—1,61,2
M=L—1
D—=FLOAT (M)
CALLFCHAR (D, —4.,0.0625,0.125,0.)
22WRITE (2,23)D
23FORMAT (F3.0)
CALL FCHAR(61., —4.,0.0625,0127,0.)
WRITE (2,24)
24FCRMAT ('MESES’)
C EIXO VERTICAL
D0251—=1,61,5
M=I—1
D=FLOAT (M)
CALLFCHAR(—2.,D,D.0625,0.125,0.)
25 WRITE(2,26)D
26 FORMAT (F3.0)
C SEGUNDO GRAFICO
CALL FPLOT(+3,0.,—82.5)
CALL SCALF(0.1953,0.0782,0.,0.)
CALL FGRID(0,0.,0.,2.,30)
CALL FGRID(1,0.,0.,5.,12)
Y (1)=Y (1) /1000.
M= (N—1) /21
YI—FLOAT (M)
CALL FPLOT (4-3,YL,Y (1))
CALL FPLOT (42,Y1,Y{1))
DO28J=2,NTSF
L=—M-+J—1
YI—FLOAT (L)
Y (J)=Y (J)/1000.
28CALL FPLOT (0,YLY(J))
CALL FCHAR(0.,65.,0.125,0.2,0.)
M=(N—1)/2
WRITE (2,29)M
29FORMAT ('SERIE FILTRADA M = ' 12)
C EIXO HORIZONTAL

DO3OL—1,61,2
M—=IL—1
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D—FLOAT (M)
CALL FCHAR(D,—4.,0.0625,0.125,0.)
30WRITE (2,31)D
31FORMAT (F3.0)
CALL FCHAR(61.,—4.,0.0625,0.125.0.)
WRITE (2,32) :
32 FORMAT ('MESES)
C  EIXO VERTICAL
DO33I=—1,61,5
M—=I—1
D—FLOAT (M)
CALL FCHAR(—2.,D,0.0625,0.125,0.)
33WRITE (2,34)D
34FORMAT (F3.0)
C CURVA RESPOSTA DE FREQUENCIA
CALL FPLOT(3,72.,60.)
CALL SCALF(0.0391,1.953,0.,0.)
CALL FGRID(0,0.,0.,10.,18)
CALL FGRID(1,0.,0.,0.2,5)
CALL FPLOT(--3,0.1.)
CALL FPLOT(+20..1.)
W=2.
51 ANGR=—3.14*W/180.
M= (N—1)/2
RW-=—A (M--1)
DO50J=1M
L—=M—J-+1
RJ—FLOAT (J)
50RW—RW-1 2. %A (L) *COS (RJ*ANGR)
CALL FPLOT (O,W,RW)
W=W-+2.
IF (W—180.)51,51,52
52D0O60L—1,181,10
C  EIXO HORIZONTAL
M—=I—1
D—FLOAT (M)
CALL FCHAR(D, —0.2,0.0625,0.125,0.)
60 WRITE (2,61)D
61FORMAT (F4.0)
CACALL FCHAR(190.,—0.2,0.0625,0.125,0.)
WRITE (2,62)
62FORMAT (W (GRAUS)’)
C  EIXO VERTICAL
D0631=1,11,2
M=I—1
D=FLOAT (M) /10.
CALL FCHAR(—10.,D,-0.0625,0.125,0.)
63 WRITE (2,64)D
64FORMAT (F3.1)
CALL EXIT
END
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