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Apresentamos neste trabalho uma andlise extensiva da metodologia bayesiana para séries
temporais (previsdo bayesiana), aplicada as séries de produgdo industrial brasileira (IBGE):
indistria geral, bens de capital, bens intermedidrios ¢ bens de consumo. Aspectos priticos da
modelagem sdo acentuados, bem como uma indicagdo da performance qualitativa do(s)
modelo(s). Inicialmente, modelos univariados sio desenvolvidos para cada série utilizando-se
as facilidades caracteristicas da modelagem: modelos dinémicos em espaco de estados, fatores
de desconto, lei de varidncia e intervengoes. Os pardmetros do(s) modelo(s) sdio analisados e
suas caracteristicas econémicas sdo interpretadas. Uma andlise dos residuos é realizada na
tentativa de se verificar os movimentos ciclicos da economia implicitos em cada série. Contudo,
ndo nos preocupamos com a quantificagio dos ciclos. Uma discussdo sobre os resultados
também ¢ apresentada.

Palavras-chave: previsao bayesiana; modelos estruturais de séries temporais; componentes
ndo-observdveis; filtro de Kalman.

1 - Introducio

Neste artigo, realizamos uma anslise extensiva dos modelos dindmicos bayesianos
para séries temporais, no sentido de prover interpretagdes sobre os parimetros
estruturais do modelo, que porsi s6 s30 significativos, e de utilizar apropriadamente
as facilidades disponfveis no procedimento de modelagem.
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Acreditamos que estes aspectos da modelagem s&o importantes €, no entanto,
sdo muitas vezes desprezados ou relegados a um segundo plano, evidenciando-se
apenas os aspectos preditivos do modelo. A necessidade de compreendermos
intrinsecamente cada série explorando ao extremo a analise univariada (estrutural)
¢ acentuada, por exemplo, por Zellner (1987) ¢m sua abordagem conjunta de
modelagem estrutural econométrica e de andlise de séries temporais (SEMTSA —
Structural Econometric Modeling, Time Series Analysis), em detrimento de uma
complexa abordagem estatfstica multivariada. Alguns artigos nessa mesma linha
vém utilizando modelos estruturais para séries temporais adotando uma metodo-
logia nio-bayesiana [ver Harvey e Todd (1983) e Harvey (1984)].

Utilizando a abordagem bayesiana para modelos estruturais de Harrison e
Stevens (1976) e Harrison e West (1987), optamos por realizar um estudo sistema-
tico de cada uma das séries temporais analisadas (indices da produgao industrial
brasileira), a fim de traduzir a informacgo contida nos pardmetros do modclo em
uma base factual de andlise econ6mica. Desse modo, podemos compreender a série
através de seus movimentos caracterfsticos e uma interpretagao econdmica de cada
resultado &, entdo, possibilitada. A andlise foi realizada a partir dos pardmetros
filtrados e nio-suavizados, basicamente por nao se dispor, 4 €poca, de softwares
para cxecutar uma anglise suavizada. Esta seria mais adequada para descrever fatos
estilizados, uma vez que utiliza todo o conjunto de informagoes.

Procuramos tornar o texto suficientemente simples deixando a notagio mate-
mética para os apéndices. Desse modo, todas as referéncias do texto estardo
associadas aos respectivos apéndices.

Na Segao 2, descrevemos as séries estudadas ¢, na Secao 3, apresentamos 0
procedimento de modelagem para a realizagdo da andlise univariada. Na Seglo 4,
uma discussdo geral é realizada. Nos trés apéndices, encontramos uma descrigio
sintética do modelo ¢ de alguns de scus aspectos caracteristicos. Finalmente,
apresentamos a bibliografia utilizada. Na estimagio dos modelos utilizamos o
software AAS desenvolvido por Ajax Moreira ¢ Helio Migon.

2 - Os dados

Analisamos neste artigo os indicadores da produgdo industrial — indice de base
fixa mensal, média de 1981=100. Esses indicadores conjunturais da inddstria sao
divulgados mensalmente pelo IBGE; as sérics utilizadas neste exercicio estdo
definidas segundo a ponderagdo do Censo Industrial de 1980 [IBGE (1986)].

As séries analisadas foram: Y;, indice de produgdo industria; geral, Y,., indice da
industria de bens de capital; Y, indice da indistria de bens intermedidrios; ¢, Ys,,
{ndice da industria de bens de consumo. O perjodo considerado compreende janeiro
de 1975 a dezembro de 1987, qual seja, os dados disponiveis 4 €poca da andlise.

A série do fndice de produgdo industrial geral apresenta nao-estacionaridade na
média e na variincia (heterocedasticidade) e tem uma sazonalidade de periodo 12.
Observando-se 0 gréfico dasérie no periodo 1975/87, constatamos que existem fases
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distintas no processo de crescimento da produgdo industrial brasileira, sugerindo
a utilizagio de diferentes modelos ou modelos dindmicos que permitam que seus
coeficientes variem no tempo. A série também apresenta mudanga de nfvel ¢
inclinagfio. As mesmas observagdes valem para a desagregagio segundo fontes de
uso, como pode ser verificado nos Graficos 1 a 4.

Os indices de base fixa mensal sdo nameros-indices de quantum e refletem a
variagao da produ¢do do més em relagio ao periodo-base. Simplificadamente, o
indice geral € obtido do seguinte modo: agregam-se os relativos (das quantidades
goduzidas) dos produtos pertencentes a um mesmo subgénero para se obterem os

dices do género e, dai, para os indices das classes da indistria; finalmente, destes
Gltimos se origina o indice geral. Duas classes de industrias comp&em a inddstria
geral: extrativa mineral (um género) e transformacio (16 géneros). Desse modo,
cada produto tem um peso dentro do subgénero, cada subgénero, um peso no
género, e estes nas classes que, por sua vez, perfazem o indice geral. De acordo com
0 Censo Industrial de 1980, para um peso de 100 na inddstria geral, temos um peso
de 2,9 para a inddstria extrativa mineral € 97,1 para a de transformag3o.

Analogamente, nos fndices por categoria de uso, o peso de cada agregado
corresyponde ao somatério dos pesos dos produtos componentes. Os indices Y.,
Yo € Y, 580 classificagdes por categoria de uso. O indicador geral ndo & obtido por
agregacao direta desses trés indices.

3 - Anilise univariada das séries de producao

3.1 - O procedimento de modelagem

As séries tem{;)orais em sua forma original, bruta, expressam um complexo de
variagoes: tendéncias, ciclos, movimentos sazonais e diversas flutuagdes aleatdrias.
Todas ou algumas destas flutuagdes podem estar presentes em uma série temporal;
portanto, deve-se usar algum procedimento para separar estas diferentes flutuages
s¢ quisermos, por exemplo, mensurar separadamente as variacoes ciclicas.

A andlise univariada das séries de produgio pela metodologia bayesiana é
coerente com a modelagem em espago de estados que decompde significativamente
as séries em iendéncia, sazonalidade e componente irregular ou aleatério. Se
porventura a séri¢ contiver algum componente ciclico, este poders, em principio,
scr detectado analisando-se a série obtida ap6s a filtragem (separagao) dos compo-
nentes sazonal e de tendéncia. E claro que um tratamento conjunto seria desejvel.
No entanto, seguindo as boas recomendagdes da andlise expioratoria & la Tukey,
podemos obter resultados satisfat6rios.

O procedimento utilizado é de modelagem local, qual seja, a tendéncia € suposta-
mente constituida por dois ({)arﬁmetros: nivel e fator de crescimento, que juntos
acompanham a cada periodo de tempo a trajetria livre da sazonalidade, Assim, medir
a tendéncia ¢ investigar o total em que os dados tendem a variar més apos més: temos
© nivel da tendéncia (ordenada) e o incremento da tendéncia (fator de crescimento).
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Por sua vez, a sazonalidade € decomposta separadamente em 12 fatores sazonais
que refletem as variaghes comportamentais que ocorrem regularmente ao longo de
um ano. Os fatores sazonais representam variagdes no entorno do nivel médio e,
usualmente, s&0 mais estdveis, isto €, variam mais suavemente no tempo que o
componente de tendéncia. No entanto, € de se &s&erar que ocorram flutuagdes de
ano para ano devido a perturbagbes aleatdrias; daf a necessidade de tratarmos o
componente sazonal estocasticamente.

As séries dessazonalizadas permitem, a principio, uma visdo mais clara das
tendéncias comportamentais do dproduto industrial. Acentuamos que os compo-
nentes de tendéncia e sazonalidade nio sio diretamente observiveis € que nio nos
preocupamos em modelar o componente ciclico ‘s::fl)aradamente (apesar do tama-
nho da amostra disponivel ser suficiente para se avaliar ciclos de curta duragio com
perfodos de dois a cinco anos). Contudo, uma andlise qualitativa ¢ passfvel de ser
realizada, como serd mostrado na Subsegio 3.5.

A informagdo trazida pela observagio Y, em cada perfodo, € particionada
segundo a estrutura de interdependéncia entre os parimetros e as observagdes. As
estimativas dos pardmetros do sistema (seus componentes ou varidveis de estado)
40 atualizadas com base no erro da previsio feita no més anterior para o més
corrente, caracterizando um processo de aprendizado seqiiencial. O procedimento
de atualizacfo €, muito freqiientemente, conhecido como filtro de Kalman (Alpen-
dice 1), quando se utilizam modelos normais sem lei de varidncia. De outro lado,
este processo de aprendizado € muito natural quando analisado do ponto de vista
bayesiano de conectar priori e verossimilhanga para obter uma posteriori.

O procedimento adotado € de modelaﬁem local, ou seja, em cada instante do tempo
& utilizada apenas a informagio disponfvel até essa data e 0s dados mais recentes t&m um
peso maior ha estimativa dos parimetros do modelo, utilizando-se fatores de desconto.

No modelo, assumimos que a varidncia observacional ¢ desconhecida e que €
modelada por uma lei de vari4ncia apropriada. Utilizamos a lei usual de poténcia,
muito comum nas aplicagbes praticas. A varidncia ¢ estimada seqiiencialmente € 0
coeficiente da lei de varidncia &, por si s6, informativo (Apéndices 1 e 3).

Desse modo, mensalmente obtém-se uma estimativa: a) do nivel u, ; b) do fator
de crescimento f ; ¢) dos 12 fatores sazonais multiplicativos Yierj=1,...,12;d)do
coeficiente da lei de varidncia; e ¢) algumas medidas de per'formance do modelo.
Cada um desses componentes pode ser analisado separadamente ou em combi-
nagdes particulares, em cada caso fornecendo informa?Oes ¢ interpretagGes distin-
tas. O componente ndo-observivel denominado nivel serd interpretado como a
parte nio-sazonal da série original.

3.2 - Os modelos

Através de uma simples inspeggo dos graficos das séries e de diversos outros ensaios
escolheu-se trabalhar com modelos de crescimento linear com sazonalidade multi-
plicativa (Apéndice 1). A tendéncia é representada pelo nivel corrente ¢ este é
obtido a partir do nive}l anterior mais uma elevagio representada pelo fator de
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crescimento. Supbe-se que os valores sazonais variem estocasticamente de periodo
a perfodo, segundo um passeio aleat6rio.

Os fatores sazonais, por exemplo, possuem valores no entorno de um e somam
12 a cada més 1. Assim um fator de y; , = 1,20 significa que nesse més hd um
acréscimo de 20% em relagiio ao padrio médio.

O modelo produz uma estimativa seqiiencial da varidncia observacional através
de uma lei de varidncia (Apéndice 3). Esta estimacio seqiiencial ¢ importante
porque permite ao analista acompanhar eventuais mudangas no regime das fle-
tuaghes que ocorrem nas séries. O estimador da varifincia permite, pelo desenho
dasua trajetdria, a delimitagio temporal dos diversos regimes vividos pela série em
questio.

A lei de variéncia adequada para todas as quatro séries estudadas foi a lei de
poténcia com expoente igual a 1. Assim, temos V, = a, g,, isto €, a varidncia é
proporcional ao nfvel estimado para o instante t, dadas as observagoes atés-1. Como
mostram Migon e Brasil (1986), modelar com esta lei de varidncia é aproximada-
mente equivalente a trabalhar com os dados transformados via raiz quadrada, isto
€, com um coeficiente da transformagao Box-Cox igual a 0,5. A vantagem do uso da
lei de varidncia é manter as observagbes na sua escala original, facilitando a
interpretagio.

A natureza bayesiana do método impde que este seja iniciado a partir de uma
distribuicio a priori para os pardmetros existentes no modelo. Seguindo a notagio
do Apéndice 1, temos que especificar a seguinte distribuigao
(6 | Dy) = N[my, C,]. Optamos por especificar uma priori corretamente cen-
trada, mas razoavelmente nao-informativa, como mostrado na Tabela 1. (Note-se
que os graficos a seguir iniciam em 77.01, pois excluiu-se o perfodo inicial de
aprendizado do modelo.)

TABELA 1
Prioris do vetor de estado
Priori
Série Nivel Fator de crescimento Fat. sazonais
mg DP Bo DP ¥0 DP
Y1 70,0 100,60 1,0 4,0 12*0,0 12%0,5
Yos 87,0 100,0 1,0 4.0 12*0,0 12*0,5
Yos 67,0 100,0 1,0 4,0 12*0,0 12*0.5
Yor 67,0 100,0 1,0 40 12*0,0 12*0,5

DP — Desvio-padrao; 12*k indica 12 parémetros com valor k.
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3.3 - Fatores de desconto e intervengdes

Os fatores de desconto sio determinados fora do modelo, mas se revestem de
fundamental importincia. Por definigio, sio nimeros entre zero € a unidade € estdo
usualmente associados a fontes de variagio distintas, dentro de cada série. Assim,
atribui-se um fator para a tendéncia e um outro para a sazonalidade. No Apéndice
2, a idéia de fatores de desconto e a de “meia-vida” associadas sfio discutidas
sumariamente,

No caso dos componentes estudados, tendéncia ¢ sazonalidade, € de se esperar
que o segundo seja mais estdvel, isto €, menos sensivel s flutuagdes de curto prazo,
uma vez que cada pardmetro sazonal aparece apenas de 12 em 12 meses. Daf o fator
de desconto relativo 4 sazonalidade refletir uma memoria razoavelmente grande, o
que significa que o seu valor deve estar mais préximo da unidade do que o relativo
4 tendéncia. Uma “meia-vida” de 36 meses foi a que melhor resultado trouxe para
o ajuste do padrio sazonal, para todas as séries de produgdo industrial analisadas.

Tomando como exemplo o nfvel do Indicador da Produgio Industrial do IBGE
(Y,), podemos considerar que a sua “meia-vida” € de, digamos, seis meses, isto €, 0
setor industrial, como um todo, tem uma dindmica prépria que faz com que ¢ nivel
de atividade em uma determinada data influencie significativamente os seis meses
subseqilentes. Eventualmente essa “meia-vida” pode se alterar para mais ou para
menos. O usudrio pode intervir ¢ comunicar esse fato ao modelo, modificando o
valor do fator de desconto (intervengio subjetiva).

Mostramos na Tabela 2 os fatores de desconto selecionados para cada série e 0
perfodo de “meia-vida” correspondente. Na Tabela 3 encontram-se as datas em que
se realizaram intervengdes via fatores de desconto. Obscrvamos que se optou
apenas por utilizar esse tipo de intervengao, Esta consistiu em uma mudanga brusca
na data da intervengio e no valor do fator de desconto relativo a tendéncia. Este
foi reduzido para 0,1, tornando o sistema altamente adaptativo, propiciando dessa
forma um melhor ajuste 3 trajet6ria do processo. Se observarmos cada série
atentamente, poderemos associar as intervengdes com alguns acontecimentos na
economia brasileira (ver Subsecao 3.4).

TABELA 2
Fatores de desconto
Série Tendéncia (61) Sazonalidade (62)
Y1 (Ind. geral} 0,890 (6 meses} 0,98 {2,5 a 3anos)
Yos (Bens decap.) 0,945 (12 meses) 0,98 (2,5 a 3 anos)
Yz6 (Bens interm.) 0,846 (4 meses) 0,98 (2,5 a3 anos)
Y27 (Bens de cons.) 0,890 (6 meses) 0,98 (2,5 a3 anos)
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TABELA 3

Intervengdes via fatores de desconto

Série Datas de intervencio
Y4 jun. 1981; jun. 1983
Yo5 ian. 1981; jan. 1983; jun. 1984, jan. 1986
Yos jun. 1982, jun. 1983; jun. 1985
Yor jan. 1983; jun. 1984; jan. 1986

&1 = 0,10 nas datas de intervengéo.

3.4 - Analise dos parimetros do modelo

O modelo descrito na secio anterior foi aplicado s séries de J)rodugﬁo medidas
pelo IBGE, com o objetivo de se acompanhar o desempenho do setor industrial.
Esse acompanhamento € realizado a partir da andlise detalhada das informagoes
fornecidas pelos pardmetros do modelo. O modelo estrutural proporciona varios
insights sobre 0 comportamento do processo, além dos aspectos preditivos. A
andlise econ0mica pode ser confrontada, por exemplo, com Castro ¢ Souza (1986).

Nos Gréficos 1 a 4 encontram-se as séries analisadas bem como algumas de suas
caracteristicas. Os grdficos foram construidos de modo a facilitar a interpretagio
dos resultados. Desse modo, cada figura estd dividida em cinco partes, a saber: ag
na parte superior encontra-se a evolugdo do padrio sazonal quando superior
média; lembramos que os fatores sdo multiplicativos; b) a seguir temos a série real,
como publicada pelo IBGE, e o nivel estimado pelo modelo; ¢) nesta divisdo estd
a segunda parte da evolugdo do padréo sazonal, desta vez quando inferior & média;
d) a seguir temos o gréfico do parimetro da lei de varidncia, que € estimado
seqiiencialmente; ¢, finalmente, €) o “indicador de ciclos” construido como descrito
na Subsegdo 3.5.

O primeiro indicador analisado € o da produgao industrial geral e os resultados
estdo sintetizados no Gréfico 1.

Andlise do nivel

O nivel de Y, € alinha cheia da parte a do Gréfico 1. A trajet6ria descrita pelo nivel
€ crescente até o final de 1980, quando sofre uma brusca inflexio durante o ano de
1981, inicio da recessdo, em seguida ensaia uma ligeira recuperagio malsucedida
no ano de 1982 (eleigdes para os governos estaduais) e finalmente inicia um
processo firme de retomada a partir do final de 1983. No ano de 1987, a curva
descrita pelo nivel mostrou um certo arrefecimento no seu ritmo, espelhando o
desaquecimento atual da economia brasileira, mas sem a brusca inflexdo de 1981.
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Grifico 1
Série Y1 - Indice de produgéio industrial geral
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Padréo sazonal

O padrio sazonal da industria geral encontra-se nas partes a e ¢ do Gréfico 1. O
perfil do padrao sazonal ilustra bem o comportamento marcadamente dual da
inddstria, aquecido de abril a outubro e menos aquecido nos demais meses. Ob-
serve-se Como esse padrao ¢ similar ao da indistria de bens intermedidrios; contu-
do, nio é exatamente ipual porquanto agrega influéncias de todas as suas
componentes.

Coeficiente da lei de varidncia

O estimador seqiiencial da varidncia estd plotado na parte d do Gréfico 1. Ele se
mantém mais ou menos estdvel até o final de 1979; aumenta ligeiramente ao longo
de 1980, quando da prefixacio das corregdes monetdria e cambial; sofre um brusco
deslocamento no inicio de 1981, periodo recessivo; e continua aumentando até
meados de 1983 para entao se estabilizar em um novo patamar, periodo de retoma-
da. Contudo, desde o segundo semestre de 1987 vem apresentando uma certa
variabilidade no patamar.

Observe-se que ndo inclufmos o parimetro fator de crescimento na andlise. A
taxa de crescimento de 12 meses serd analisada nos apéndices.

Indicador de ciclos

O indicador de ciclos — parte e do Gréfico 1 — reflete o desaquecimento do
ano de 1977, porém jd em 1978 mostra o inicio do processo de recuperacio do
setor, que permanece positivo até o final de 1980, demonstrando alguma vola-
tilidade do ano de 1979. Sinaliza bem a recessdo em 1981, mas as eleigdes em
1982 dissimulam a realidade recessiva. O processo de retomada aparece jd em
1983; permanece durante 1984; arrefece em 1985; recupera em 1986; ¢ desaque-
ce em 1987. As partes b e e do Gréfico 1 mostram os movimentos de tendéncia
e ciclico da série.

Os resultados do indice da inddstria de bens de capital encontram-se no Gréfico 2.
Andlise do nivel

O nivel de Y,; — parte b do Grafico 2 — arrefece um pouco durante os anos de
1977/78, fase final do processo de investimento pesado realizado pelo pais depois
do primeiro choque do petréleo. Ao longo de 1979/80, em fungdo do segundo
choque, o setor de bens de capital € intensamente solicitado pelos grandes investi-
mentos na prospecgio e producio de petrdleo, fazendo com que o nivel de Y, tenha
um ritmo firmemente ascendente. Em 1981, porém, mais intensamente do que o
restante da produgfo, o nivel de Y,; mergulha na recessio atingindo o fundo do
poco em 1982, apesar do efeito contraciclico das cleigdes deste ano. Em 1983,
antecedendo o restante da produgéo, o setor inicia o processo de retomada que se
mantém durante 1984, arrefece no inicio de 1985, para logo depois recuperar o
mesmo ritmo até atingir um pico em 1986, quando da euforia do cruzado, sem,
entretanto, atingir a mesma magnitude de 1980, O ano de 1987, pés-Plano Cruzado,
retrata o atual quadro de desaquecimento da economia brasileira sem, até agora, a
ruptura de 1981.
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Gréfieo 2
Série Y25 - indice da indastria de bens de capital
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Padrio sazonal

O padrio sazonal de Y,; — parte a ¢ ¢ do Gréfico 2 — apresenta uma certa
regularidade: desaquecimento nos meses de dezembro, janeiro e fevereiro {even-
tualmente abril) e aquecimente no restante do ano, com um pico em setembro nos
Gltimos trés anos. O perfodo de desaquecimento concentrado no final/inicio do ano
— perfodo de férias coletivas — traduz o cardter intensivo em mao-de-obra do setor
de bens de capital, que, por trabalhar basicamente sob encomenda, uma vez
claborados seus planos de produgio, executa-os a0 longo do ano, perturbado
apenas pelas flutuagdes da mao-de-obra.

Coeficiente da lei de varidncia

A varidncia de Y, € estdvel durante os anos de 1977/78; muda de patamar em 1979,
inicio do processo de investimento em prospecgio e produgio de petréleo, mas
continua estdvel ao longo do ano; aumenta em 1980, fase final do referido processo;
sofre um brusco aumento em meados de 1981, inicio da recessio; continua aumen-
tando em 1982; comeca a diminuir em 1983, inicio do processo de retomada;
continua diminuindo em 1984 para estabilizar-se ao longo de 1985/86, aumentando
ligeiramente no final de 1987, fase atual de desaquecimento, Toda essa seqiléncia
pode ser visualizada na parte d do Grifico 2.

Indicador de ciclos

O indicador de ciclos — parte e do Gréfico 2 — reflete o desaquecimento do
ano de 1977, porém j4 em 1978 mostra o inicio do processo de recuperacio do
setor, que dura até o final de 1980. Sinaliza bem a recessio em 1981, mas as
eleigoes em 1982 fazem com que o indicador mascare a realidade recessiva. O
processo de retomada aparece j4 em 1983; permanece durante 1984; arrefece
em 1985; recupera-se em 1986; e se desaquece em 1987. Observe-se mais uma
vez no Grifico 2 a tendéncia da série (parte b) e 0 movimento ciclico ilustrado
pelo indicador de ciclos (parte e).

Os resultados da indistria de bens intermedisrios encontram-se no Griafico 3.
Andlise do nivel

O nivel do setor de bens intermedidrios j4 ¢ ascendente em 1977, resultado da
maturagao dos investimentos em insumos bésicos do perfodo 1974/76; acelera o
ritmo em 1978; mantém a aceleragio em 1979, sofre perturbagbes no infcio de 1980,
ano da prefixagio das corregbes monetdria ¢ cambial, em scguida 2 maxidesvalori-
zagdo do final de 1979, para arrefecer no final daquele ano; muda bruscamente de
inclinagao desde o infcio de 1981; sofre ligeira ¢ efémera recuperagio ao longo do
ano eleitoral de 1982; e continua desacelerando no inicio de 1983. Em meados deste
mesmo ano, porém, uma nova mudanga de inflexdo d inicio ao recente Processo
de retomada da economia brasileira. A retomada se mantém em 1984, arrefece um
pouco no infcio de 1985 para logo depois continuar ao longo de 1986. Os primeiros
meses de 1987 ainda mantém a dindmica dos dltimos trés anos, mas a ressaca do
Plano Cruzado finalmente se manifesta no setor de bens intermedidrios, trazendo
0 nivel para a atual fase de desaquecimento.
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Gréfico 3
Série Y26 - indice da inddstria de bens intermedidrios
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Padrdo sazonal

O padrdo sazonal do setor de bens intermedidrios & extremamente regular ao longo
de todo o periodo analisado — acima da média de maio/junho até novembro, abaixo
da média de dezembro a maio.

Coeficiente da lei de varidncia

A varidncia € bem regular e razoavelmente constante em 1977/78; aumenta muito
pouco em 1979/80, demarcando bem a fronteira de um regime regular para o setor
de bens intermedidrios nesses quatro anos. Aumenta bruscamente no infcio de
1981, mas diminui ligeiramente até o final deste ano. Em 1982, 0 aumento € bem
maior ¢ continuado; 1983 ainda € um ano de perturbagdes, mas no inicio de 1984,
processo de retomada, a varidncia comeca a se reduzir denotando a firmeza do
processo ¢ continua diminuindo em 1985/86. Em 1987, sofre outro aumento brusco,
porém nio tio intenso como o de 1982.

Indicador de ciclos

O padrio ciclico da série mostra que no ano de 1977 e até o inicio de 1978 o nfvel
de atividade ainda nfo era to intenso quanto no segundo semestre de 1978 ¢ ao
longo de 1979. O segundo semestre de 1980 j4 apresentava sinais do desaque-
cimento profundo de 1981. O efeito das eleigbes de 1982 mascara o indicador ciclico
mas, do segundo semestre de 1983 até os primeiros meses de 1987, o indicador
ilustra claramente o processo de retomada da economia.

Os resultados da indéstria de bens de consumo encontram-se no Gréfico 4.
Andlise do nivel

O nivel para o setor de bens de consumo estava estagnado ao longo de quase todo
0 ano de 1977, ao final do ano comegou a se recuperar mantendo um bom ritmo
em 1978, arrefecendo no primeiro semestre de 1979 e recuperando-se no segundo
semestre at€ o final de 1980. Muda suavemente de inflexio em 1981 — nio tdo
pronunciadamente como o nivel dos outros {ndices —, ensaia uma ligeira recupe-
racio em 1982, mas volta a cair em 1983. A retomada aqui s6 aparece da segunda
parte do ano de 1984 em diante, timida inicialmente, mas firme ¢ sustentada a partir
de meados de 1985 e durante 1986.

Padriio sazonal

O padrao sazonal de bens de consumo & extremamente perturbado em quase todo
0 perfodo estudado; s6 nos dltimos trés anos as perturbagdes vém diminuindo,
deixando-o parecido com o padrdo sazonal de bens intermedidrios.

Coeficiente da lei de varidncia

A varifncia do setor de bens de consumo apresenta uma tendéncia geral de
crescimento, tendo nitidamente wrés regimes diferentes: o primeiro, de 1977 a 1980;
o0 segundo, de 1981 a meados de 1985; ¢ o terceiro, de 1985 até meados de 1987,
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Gréfico 4
Série Y27 - indice da inddstria de bens de consumo
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Indicador de ciclos

De uma fase menos aquecida em 1977, o padrio ciclico passa para um periodo de
maior atividade que dura quase 17 meses até o inicio de 1979, quando, possivel-
mente em fungdo da mudanga de governo, houve uma curta queda no nivel de
atividade, a qual se recupera ao final do ano ¢ se mantém aquecida at€ o final de
1980. Em 1981, a recessido aparece marcadamente, havendo uma ligeira recupera-
¢d0 na segunda metade de 1982, retornando entfo o processo recessivo em 1983
at¢ o inicio de 1984. A retomada s6 aparece na segunda metade de 1984, durando
até o final de 1986.

3.5 - O indicador de ciclos (andlise dos residuos)

Um modelo estrutural de séries temporais mais geral poderia conter uma compo-
nente ciclica, além da tendéncia, da sazonalidade e da componente irregular. No
modelo utilizado (em forma multiplicativa), modelou-se apenas os componentes
de tendéncia e sazonalidade, Assim, em principio, o residuo do modelo de cresci-
mento linear sazonal poder4 conter, eventualmente, um componente ciclico, além
do componente aleatSrio. Prop6s-se entao analisar esses residuos adotando-se um
procedimento andlogo.

Desse modo, um modelo de crescimento linear (com os mesmos hiperparime-
tros da série original) foi aplicado aos resfduos de cada série no intuito de filtrar os
movimentos oscilatorios que caracterizam um comportamento ciclico razoavel-
mente regular na scrie, apesar de nio se poder quantificar o ciclo gerador desses
movimentos. Os residuos finais deste segundo modelo foram considerados comple-
tamente aleatdrios pelos testes cstatisticos usuais (Box-Ljung etc.); contudo, isso
ndo garante a inexisténcia de ciclos de perfodos maiores que o periodo analisado.

Note-se que aplicar o modelo de crescimento linear aos residuos do modelo
inicial equivale a explicitarmos as flutuagées de curto e médio prazos existentes na
série. Lembrando que o modelo inicial 6 multiplicativo ¢ que 0s seus residuos
contém as diferengas de ordem superior a um, dois e 12, & razovel supor que as
diferencas de ordem trés ¢ quatro, explicitadas pelo modelo de crescimento linear
aplicado aos residuos, possam capturar as flutuagbes ciclicas ainda presentes.

Isso pode ser melhor compreendido se notarmos que o MCL sazonal (aditivo)
tem relagio com o modelo Sarima (0,1,1) (0,1,1),,, no qual s¢ toma uma diferenca
simples (=1) e uma diferenga sazonal (=12). ﬁ claro que se a série contiver
movimentos oscilatérios além dos totalmente aleat6rios ou irregulares, aqueles
poderao ser visualizados se aplicarmos um outro filtro, um MCL, por exemplo, a
estes residuos e observarmos a trajetéria do nivel obtido pela filtragem. Uma
andlise similar dos movimentos ciclicos em uma série temporal encontra-se em
Garcia-Ferrer et alii (1987): um modelo auto-regressivo de ordem trés com possi-
bilidade de conter um par de rafzes complexas conjugadas foi escolhido para
permitir que a raiz real estivesse associada A tendéncia e as raizes complexas 4
componente ciclica,
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‘Essas flutuagdes ciclicas podem ser observadas para cada uma das quatro séries
na parte e dos Gréficos 1 a 4. Em resumo, o “indicador dos movimentos ciclicos”
foi obtido do seguinte modo: a) 0 MCL sazonal multiplicativo foi aplicado a cada
uma das séries; b) aos resfduos (normalizados pela varidncia) do modelo anterior
foi, entio, ajustado um modelo de crescimento linear; e ¢) o nivel (média da
posteriori) do modelo anterior ¢, entdo, observado como representando esses
movimentos ciclicos subjacentes a cada série. Nas figuras mencionadas, a linha
cheia representa o indicador de ciclos.

A andlise separada de cada uma das séries realizada na Subsegio 3.4 realmente
comprova que esse indicador € apropriado para o acompanhamento dos movimen-
tos ciclicos existentes em cada indicador de produgio, pelo menos no perfodo
analisado.

4 - Discussao

Na Secio 3, procuramos realizar um estudo descritivo para cada uma das séries
estudadas, analisando seus movimentos caracteristicos que sdo naturalmente asso-
ciados aos pardmetros do modelo. Assim, pudemos verificar 0 comportamento da
tendéncia e da sazonalidade e, a partir do estimador do coeficiente da lei de
varidncia, obter um bom guia para a varidncia do processo. Através da analisc dos
residuos também obtivemos um indicador para o movimento ciclico da série no
periodo.

Complementando essa andlise estrutural, apresentamos na Tabela 4 as previsoes
para 0 ano de 1988 em termos da taxa acumulada de 12 meses e uma medida de
ajustamento do modelo. Como podemos observar, 0 modelo adere muito bem aos
dados. Observe-se que apesar de modelarmos os {ndices de base fixa mensal, como
divulgados pelo IBGE, procuramos analisar as previsoes em termos de uma quan-
tidade de facil interpretagio para os usudrios, utilizando a taxa acumulada dos 12
meses mais recentes quando confrontada com os 12 meses respectivos imediata-
mente anteriores. Este fato deve ser considerado quando se analisam séries econd-

TABELA 4

Desempenho preditivo dos modelos

Y1 Yo5 Y26 Y
EMAR 0.032 0.061 0.0 0.040
TA12M 0,47 -2,46 1,28 1,79

EMAR — Erro Médio Absoluto Relativo (periodo jun. 1976 a dez. 1987).
TA12M — Previsao da Taxa Acumulada de 12 Meses para 1988 (%).
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micas. Desse modo, a taxa acumulada prevista para o ano de 1988 (indiistria geral),
em dezembro de 1987, é de -0,47%.

As previsdes apresentadas na Tabela 4, taxa acumulada de 12 meses, foram
obtidas em margo de 1988 (utilizando dados até dezembro de 1987), para dezembro
de 1988. As taxas acumuladas de 12 meses realmente verificadas para as séries Y,
Yy, Yy €Y, foram respectivamente: -4,14; -1,86; -2,83 e -3,63%. A realidade
mostrou-se mais dura. No entanto, uma das vantagens do modelo € que, apds
termos observado os dados dos primeiros meses de 1988, ele pode se adaptar muito
rapidamente a esses novos dados e, também, o usudrio pode inserir suas expectati-
vas muito facitmente no modelo, por exemplo, via alteragio nos fatores de descon-
1o,

Para sintetizar os resultados obtidos na Subsecdo 3.4, optamos por fazer uma
andlise comparativa do coeficiente da lei de varidncia entre as séries, que € um
excelente guia da varidncia do processo. Note que a varidncia de Y, € uma combi-
nagao das outras trés; as varidncias de ¥, e Y, apresentam uma ligeira tendéncia
de redugio no perfodo de retomada (segundo semestre de 1983 a 1986), pois sfo
setores da economia que operam relativamente distantes da demanda final, que,
quando aquecida, os mantém em niveis crescentes de ocu a¢ao da capacidade
instalada, reduzindo, portanto, a variabilidade das suas carteiras de produtos; j4 a
varidncia de Y,, apresenta uma tendéncia geral de crescimento que pode ser
atribufda ao fato deste setor se encontrar muito préximo da demanda final da
economia e, portanto, mais suscetivel as flutuagses dos negéceios do que os outros
dois, mesmo em situagio de demanda aquecida.

Um dltimo ponto, que merece ser mencionado, diz respeito A terminologia.
Poderfamos ter utilizado simplesmente o jargao caracterfstico da andlise bayesiana
referindo-nos, por exemplo, 2 média da posteriori ao invés de parimetro filtrado;
contudo, procuramos entremear o texto com referéncias as terminolo gias utilizadas
nos modelos estruturais [Harvey e Todd (1983) e Harvey (1984)] e engenharia de
controle [Anderson ¢ Moore (1979)], uma vez que as representagdes sdo relacio-
nadas.

Apéndices

A.1 - Modelo de crescimento linear sazonal multiplicativo

Neste apéndice, apresentamos primeiramente o modelo estrutural conhecido como
modelo linear dindmico [Harrison e Stevens (1976)] e, a seguir, um modelo
especffico utilizado na aplicagic e denominado modelo de crescimento linear
sazonal.
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A.1.1 - Modelo linear dindmico (MLD)

Um MLD fica caracterizado pela quidrupla { FG,V,W },, com todos os elementos
supostos conhecidos para todo ¢, € € equivalente a representagio (estrutural) em
espago de estados (modelos lineares), usual em engenharia de controle [ver Ander-
son e Moore (1979)]. E definido por duas equagdes: a equagio das observagdes € a
equagciio do sistema:

Y,=F, 6, +v, »aN[0O,V,]
8,=G,- 0,1 +w,, w, =« N[0, W,]

onde ¢ = 1,2,.,
Y, sao as observagbes (univariadas) no tempo
8, ¢ um vetor (nx1) de pardmetros (estados do sistema);

F, ¢ um vetor (nx1) de varidveis independentes ou constantes, ¢ faz a conexao
entre os pardmetros da distribuigdo amostral e o vetor de estado;

G, ¢éa matriz (nxn) de transigio que caracteriza a evolugéio deterministica do
vetor de estado (transi¢io markoviana); ¢

v, e w, sao perturbagdes aleatOrias independentes.
D,={D.,, Y}
(8y|Dy) = N[my, Cyl, isto &, o estado inicial & supostamente conhecido.

A varidncia V', do ruido das observagdes pode ser estimada seqiiencialmente, o
que confere uma maior “robustez” ao modelo. A matriz W, estd associada 3

evolugdo estocéstica do vetor de pardmetros (estados) e € supostamente conhecida,
0 que nem sempre ocorTe na pratica, tornando dificil a sua utilizagio. A metodolo-
gia bayesiana emprega uma matriz de fatores de desconto para superar. Neste
exercicio, utilizamos a classe de modelos bayesianos normais com desconto
(MBND), descrita a seguir.

A classe de modelos bayesianos normais com desconto ¢ definida, em analogia
com o MLD, pela quidrupla {F,G,V, B} ,parat >0. Amatriz W (foisubstituida
pela matriz A fatores de desconto: A = diag [ V3, V3, ,...,1/¥3,],, com

0<d;<1,i=1,...,p. Neste modelo, o conceito de desconto € introduzido na
previsdo bayesiana: a equagio do sistema no MLD & substituida por uma relagio
descontada entre o pardmetro de precisdo (ou alternativamente a covariéncia) da
posteriori para 8, €0 pardmetrode precisio (ou alternativamente a covaridncia)

da priori paraf,.
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Em termos bayesianos poderfamos dizer que se a distribuigio a posteriori para
os pardmetros no instantet =0€(6, | D) = N{m,, C4],eemumtempos-1
qualquer €

(81 | Dymq) a N[my_1:C, 4]

entdo a distribuicfio a priori em ¢ serd

(9: 1 D;-—l) ] N[ag 5 Rg]
Se 0 modelo probabilistico para as observagdes ¢ dado por
(Y, 16,)«N[F,-6,;V,]

entdo as distribuigdes de probabilidade acima e a distribuigio preditiva
(Yt I D;—l) E N[f;; Q:]

engendram a distribuicio a posteriori (ap6s computarmos o erro de previsio um
passo 2 frente).

(6, i Dy ﬂN[m,;C,]

As relagdes de recorréncia que nos permitem, partindo da posteriori em t-1, obter
uma posteriori atualizada em ¢ sdo conhecidas como filtro de Kalman.

E evidente que modelos estruturados em bloco tém grande utilidade préitica.
Assim, as matrizes G, e A , sdo do tipo diagonal por blocos (na maioria das
aplicagdes A independe do tempo), cada bloco sendo associado a uma fonte de
variagio sistemitica do modelo (tendéncia, sazonalidade, regressdo dinsmica etc.):

G, = digg[Gy,Gy,...,G,],
A‘ = diﬂg{élIl,azIz,...,JPIP],

onde /; ¢ a matriz identidade (n,xn,),i = 1,..,p; G, (n,Xn,) tem posto completo
(¢ a matriz do sistema); 0 < §; < 1 530 os p fatores de desconto,
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A.1.2 - Modelo de crescimento linear com fatores sazonais (MCLS)

Este modelo € um caso particular do MLD geral obtido pela especificacio adequada
das quantidades que o caracterizam e ¢ muito utilizado em andlise de séries
temporais. Temos duas possibiltidades: sazonalidade aditiva ¢ multiplicativa, O
modelo aditivo € claramente linear, enquanto que 0 multiplicativo € nio-linear. A
formulagio dindmica de West, Harrison ¢ Migon (1985) permite o tratamento de
casos nao-lineares, sem a utilizagfio de transformagbes nos dados. Um outro
tratamento possfvel € trabalhar com os dados logaritmados; o modelo sendo todo
multiplicativo (inclusive as perturbages estocdsticas) torna-se aditivo, a partir de
suposicoes apropriadas, apos uma transformacao logaritmica.

No MCLS a “tendéncia” € caracterizada por dois pardmetros: nfvel e fator de
crescimento, que definem o crescimento linear, € a sazonalidade ¢ definida pelo
perfodo sazonal, 5, e pelo padrdo dos fatores aditivos ou multiplicativos.

O modelo estrutural (MCLS) fica assim especificado, segundo as equagbes gerais
do MLD (estamos supondo um perfodo sazonal, s=12, ou seja, dados mensais):

F=[Fy;F,],F, 6 @xl)yeF,é12xl)

Fy=[1,0]eF,=1[1,0,...,0]

"
Y2
6'=[ﬂ' ; T’= [‘g]‘ N Yj= .
?’12,
' 1] 5
0 1] 0
|
| ¢
G’='— Io
0 |
| Iy
|
| 100 0

onde ¢ , ¢ o nivel corrente; 8, € o fator de crescimento; e y ; , € o fator sazonal do
més i, '
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Cabem algumas observagdes, na notagio do modelo geral terfamos:
Y,=u,+vyy, +v, (caso aditivo)

Y,=pu,(1 +vy,;,) +v, (casomultiplicativo)

No caso aditivo, temos a restricio abaixo para os fatores sazonais, i = 1,2,...,12:

No caso multiplicativo os valores y , , ndo sdo os fatores sazonais, mas repre-
sentam as flutuagdes no entorno da unidade, ¢ a restrigio acima tem essa interpre-
tagdo. Nesse caso, os fatores sazonais sio ¢, , =1 + y,, e somam 12, uma vez
que representam uma sazonalidade multiplicativa (ver Se¢io 3).

A.2 - Fatores de desconto

Os fatores de desconto d sao, por defini¢io, ndmeros tais que 0 < é < 1. A idéia
de usar a “informagao descontada” em dados temporais, vale dizer, que o contetido
informativo de uma observagio decai com sua idade, & ndo apenas intuitiva, mas j4
demonstrou bons resultados na técnica de minimos quadrados ponderados desen-
volvida por Brown (1962), denominada regressiao exponencialmente ponderada,
que trabalhava apenas com um fator de desconto.

Ameen e Harrison (1984 e 1985) estenderam a idéia de Brown, permitindo que
virios fatores de desconto atuem separadamente em cada componente do modelo.
Dessa forma, poderiamos ter, por exemplo, para o MLCS, um fator de desconto,
6 1 I, relativo ao “bloco” tendéncia (crescimento linear) e outro fator, 8,. I ;,,
para 0 “bloco” sazonalidade (supondo-se um perfodo s = 12, dados mensais). Uma
descrigao detalhada sobre fatores de desconto encontra-se em Brasil (1987).

Os fatores de desconto sdo invariantes A escala de mensuragio, tanto da varidvel
dependente quanto das outras quantidades envolvidas no modelo, e representam
0 papel da matriz de covaridncia do sistema, W, no modelo linear dindmico; ou seja,
¢ por intermédio dos fatores de desconto que é conferida sutilmente a natureza
estocdstica aos pardmetros do modelo. Por ser um conceito de f4cil compreensao
€ interpretacio tem grande aceitagio entre os usuérios de modelos de previso.

Como vimos, ¢ através dos fatores de desconto,d ;,,0<d,<1,i=1,...,k,
onde k € o niimero de “blocos” independentes existentes na matriz G, de transicio
de estado, que o usudrio informa ao sistema a velocidade com que os pardmetros
do modelo se adaptam no tempo, isto €, quio dindmicos eles sio. '

Se o contetido informativo de um dado §, hoje, digamos, I unidades, N periodos
atrds essa informagdo vale 6 V- | (ou seja, o fator de desconto — delta — elevado

Modelos bayesianos para as séries de produgdo industrial 177



a N vezes I unidades de informagio, indicando que o dado € descontado por esse
fator). Uma regra pratica é estabelecer N, de modo que o conteido informativo do
dado decaia A sua metade em N perfodos, ou scja, qé N. 1 =T {2; desse modo,
poderemos determinar os fatores & para cada bloco como: & = (1/2) VN,

Uma relagio similar, proposta por Harrison ¢ Johnston (1984), € definir delta
de modo que, dado N (estabelecido possivelmente a partir de consideragdes eco-
némicas e/ou fisicas), seu valor seja determinado por:d = 3N - 1) /(3N + 1).

As duas relagdes baseiam-se no conceito de “meia-vida” ou “meio-tempo” €
levam, praticamente, a0s mesmos resultados.

Em modelos de regressdo dindmica e em estado de completa ignorncia um valor
aproximado de & pode ser determinado utilizando-se a relacdo acima, fazendo N =
20.p, sendo p o nimero de pardmetros no modelo [Harrison e Johnston (1984)].
Usualmente o fator §, do “bloco” sazonal ¢ maior do que o fator de desconto do
“bloco” relativo A tendéncia (crescimento linear), visto ser a sazonalidade muito
mais estdvel.

E sempre possivel pensar na determinagio dos fatores de desconto “6timos”™.
Propde-se que se faga uma grade em cada diregio: a grade de valores para os fatores
de desconto (8's) constitui-se em um refinamento no entorno dos NImeros sugeri-
dos pela regra prética acima, isto €, uma para o nivel e, a seguir, outra para o bloco
sazonal, selecionando os “melhores 8’s” segundo algum critério baseado nos erros
de previsdo. Este, contudo, ndo € o ponto de vista bayesiano.

A.3 - Lei de varidncia

Uma grande parte dos modelos de previsdo (econométricos ou extrapolativos)
adota o pressuposto de homocedasticidade, isto ¢, a suposicdo de que a varidncia
do ruido das observagdes (ou, equivalentemente, no caso de normalidade, a varidn-
cia das observagbes) permanece constante ao longo do tempo. Nas séries cconbmi-
cas, usualmente crescentes, esse fato € quase que uma exce¢do. A prética usual €
realizar algum tipo de transformagio nao-linear nos dados (cventualmente “sime-
trizando-o0s”) de modo a estabilizar a varidncia e modelar os dados transformados.
Uma das transformagdes prediletas € a logaritmica.

Uma outra abordagem para o problema seria constatar que esse € um fato real
e merece ser considerado no processo de modelagem. O modelo estrutural baye-
siano adota dois procedimentos: uma lei de variéncia e a estimativa seqiiencial da
variincia observacional.

A estrutura da lei de varidncia utilizada no modelo bayesiano de previsio €
aquela sugerida por Stevens (1974). A leide varidncia estabelece uma evolugao para
a varidncia associada 3 equagdo das observagbes do modelo. Isso ¢ iitil porque
permite que o modelo se adapte mais rapidamente as mudangas de magnitude nos
dados. Sua utilizagdo & similar a transformarmos os dados (por exemplo, tomar o
logaritmo) antes de modelarmos.
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Entende-se por lei de varidncia uma refagio do tipoo? = fi(u), isto ¢, a varincia

¢ uma funcdo qualquer do nivel da série. (Observe-se que a lei de varifncia estd
relacionada aos modelos ARCH, [ver Engle (1982)].) No modelo bayesiano ado-
ta-se freqiientemente uma lej de varidncia que estabelece uma relagio com o valor
previsto do nivel para o periodo corrente, isto é:

: b
¥,16,D,.1) xN[F;-0,,V,] ¢ V,=a, u,

onde a, € um fator de escala estimado seqiiencialmente pelo método; b é uma
poténcia indicada pelo usudrio; &, € o valor esperado do processo para o mésr.

A importincia da estimagcdo seqiiencial da varidncia observacional € algo inques-
tiondvel. Primeiro, evita-se o uso de transformagdes nos dados, © que, se nio é
muito indicado, € algo bem controverso, pelo menos para séries temporais; segun-
do, parece intuitivo que muitos agentes econdmicos respondam a momentos de
ordens maijores que a média, guiando-se também pela magnitude das variagbes; e,
por fim, dotando-se a atualizagio seqiiencial de mecanismos de monitoragio de
outliers, tem-s¢ um indicador robusto de como a varidncia observacional se com-
porta ao longo do tempo.

Ainda mais, existe uma relagio aproximada entre a lei de varidncia acima e a

transformagao Box-Cox [ver Migon e Brasil (1986)]. Seja a transformagso do tipo
Box-Cox:

Y, = (X} -1) [ 4, 1#0
Y‘=‘H(X;), A=0

onde Y, ¢ a série transformada e X, a séric original. A transformagio logaritmica
ocorre quando A - 0; quando A = 1 os dados ndo sdo transformados.

Assim, quando utilizamos uma lei de varidncia do tipo poténcia, Y, = a, - u,

temos a seguinte relagio com a transformagio Box-Cox: b = -2( - 1) = 2(1 - A).
Dessa forma, podemos elaborar uma tabela que relacione o expoente b da lei de
varidncia utilizada pelo método bayesiano e o pardmetro A da transformagsio
Box-Cox.
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TABELA A.1

Transformagoes tipicas
b A Transformagio
0,0 1,00 identidade
1,0 0,50 raiz guadrada
1,5 025 *
2,0 0,00 logaritmica
3,0 0,50 inv. raiz quadrada

" Usual em controie de estoques.

Abstract

This work presents an extensive analysis of the bayesian methodology for time series applied to
the Brazilian industrial production series. Practical aspects of modelling are stressed, as well as
an indicator of the qualitative performance of the models. Univariated models were developed
and the residuals were analyzed in an attempt of identifying cyclical movements in the series.
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