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A decomposicao de séries temporais apresenta diversas abordagens metodolégi-
cas, gerando divergéncias na interpretacdo do comportamento ciclico. A separa-
cdo entre tendéncia e ciclo é complexa, e modelos deterministicos ou estocasti-
cos, como o ARIMA, nao sdo suficientes. Este estudo avaliou a eficdcia dos méto-
dos ARIMA, filtro de Kalman e filtro HP na estimacao de tendéncia e decomposicdo
ciclica da série anual do PIB do Parand (1947-2019). Os resultados indicaram que
o ARIMA subestima a flutuacdo ciclica, enquanto os métodos de filtragem propor-
cionam uma representacdo mais precisa da amplitude ciclica.
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1. Introducao

O estudo dos ciclos econémicos apresenta duas abordagens: causas e estimacdo empi-
rica. Os ciclos caracterizam-se por flutuacdes na atividade econémica, com fases de ex-
pansao e recessao e pontos de reversdo. Ciclo e tendéncia estdo interligados, formando
uma componente de longo prazo. A sazonalidade é um padrdo de curto-prazo que deve
ser isolado, enquanto a componente irregular requer suavizacao. Na estimacao, a ten-
déncia era considerada linear e deterministica, atribuindo-se as flutuacdes aos ciclos.
Posteriormente, modelos estocasticos como ARIMA foram utilizados para melhorar a es-
timacao da flutuacdo. Para identificar ciclos em torno de uma tendéncia de crescimento
é necessario relaxar as hipéteses considerando tendéncia estocastica, deterministica,
linear e ndo-linear. Houve transicdo da decomposicao classica para modelos autoregres-
sivos e estruturais, com aplicacdo de técnicas de filtragem como filtro Hodrick-Prescott
(HP), phase-average-trend (PAT), band-pass e de Kalman.
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Tendéncias devem ser variaveis devido as interagdes com flutuacdes de curto prazo
e quebras estruturais, o que a torna ndo linear, mas nao necessariamente estocastica.
Este estudo questiona a eficacia dos modelos do tipo ARIMA em capturar o comporta-
mento da tendéncia. O objetivo é analisar como ARIMA, filtro de Kalman e de HP esti-
mam a amplitude das fases nos ciclos do PIB do Parana. Para analisar, foi criada uma
estratégia, indice de Fase (IF), que considera a amplitude das fases ciclicas medida pela
distancia vertical entre os pontos de maximo ou minimo local e a tendéncia estimada.
A série temporal utilizada foi o PIB do Parana a precos constantes (1947-2019), com
frequéncia anual, excluindo o impacto da pandemia COVID-19. Os indices de Fase (IF)
sao calculados pela razao das amplitudes com base na estimativa do modelo ARIMA.
Foi realizada a datacado dos ciclos econdmicos do Parand. As técnicas de estimacao da
tendéncia influenciam a amplitude das fases ciclicas. Dado que as estimacdes de ten-
déncia por ARIMA, Kalman e HP apresentam diferencas, este estudo contribui para a
discussao da escolha da melhor estimativa de tendéncia para a datagdo dos ciclos.

2. Ciclos de negécios e técnicas de decomposicdes

A teoria dos ciclos econdmicos no século XIX pressupunha periodicidade determinis-
tica. Evidéncias empiricas levaram a adogdao de modelos dinamicos com repeticao de
movimentos (Carvalho e Hermanny, 2003). Ciclos apresentam duas fases: expansao e
recessao, com duragao medida entre picos ou vales e amplitude calculada pela dife-
renca entre esses pontos (Ferraz, 2020). A amplitude refere-se ao grau de profundidade
e a capacidade de reversao do ciclo (Kasznar, 1996). Ciclos sado flutuacdes recorrentes
na atividade econ6mica agregada que impactam indicadores como PIB, inflacdo e em-
prego, com duracdes varidveis e ndo periddicas (Burns e Mitchell, 1946; Zarnowitz e
Ozyildirim, 2001).

Burns e Mitchell (1946) observaram ciclos de negécios de 7-11 anos, expansdes de
3-5 anos e recessdes de 1-3 anos. A duracao de ciclos varia entre mais de um ano
até dez ou doze anos, sendo normalmente maior que dois anos e menor que oito (Zar-
nowitz e Ozyildirim, 2001). O NBER!, OCDE e CODACE? realizam a datac&o de ciclos
de negdcios. Essas instituicbes para obter a datacao, a série é submetida ao algoritmo
BBQ, proposta por Harding e Pagan (2002). Técnicas de desvio a tendéncia apresen-
tam resultados quanto ao tempo e conformidade dos ciclos de crescimento agregados
(Zarnowitz e Ozyildirim, 2006). Testes indicam que desaceleracdes ciclicas teriam sido
antecipadas por indicadores (Klein e Moore, 1985). Kim et al. (1994) usa o procedimento
Bry-Boschan em séries de PIB da Nova Zelandia para datar ciclos, comparando pontos
de inflexao apds aplicar métodos de desvios a tendéncia. Zarnowitz e Ozyildirim (2006)
estimam ciclos de negdcios e crescimento dos Estados Unidos de 1948 a 2000 compa-
rando métodos de desvio a tendéncia PAT, HP e band-pass. Ferraz 2020 aplica o indice
de concordancia de Harding e Pagan (2006) para analisar a correlacao dos ciclos de
negdcios do Brasil com paises da América do Sul, BRICS e OCDE, de 1996 a 2016.
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O filtro Hodrick-Prescott (HP) é um método de decomposicao, esses autores apli-
caram o filtro as séries trimestrais do produto nacional bruto real dos Estados Unidos
do pés-guerra para separar o componente de tendéncia do componente ciclico. O es-
tudo estimou a tendéncia como solucdo de um problema de minimizacdo que penaliza
a soma dos quadrados das segundas diferencas da tendéncia, utilizando parametro de
suavizacdo A = 1600. Ellery Jr. et al. (2002) utilizaram o filtro HP para decompor séries
trimestrais do PIB real do Brasil de 1980 a 2000 e analisar as propriedades dos ciclos de
negécios brasileiros, comparando volatilidade, persisténcia e correlacdes com os ciclos
dos Estados.

A decomposicao classica descreve a série temporal como soma de sazonalidade,
tendéncia, ciclo e componente irregular (Morettin e Toloi, 2018). A sazonalidade é um
padrao de oscilagdo de periodo definido; a tendéncia é a direcao geral em longo in-
tervalo; o ciclo € um padrao de oscilagdo de longo prazo com periodos de duracao
irregular; e a componente residual trata de flutuacbes de curto periodo (Makridakis
e Wheelwright, 1982; Souza, 1989; Bouzada, 2012). Apéds eliminagao da sazonalidade,
técnicas de suavizacado reduzem o efeito irregular para identificar pontos de inversao no
ciclo (Zarnowitz e Ozyildirim, 2006). A decomposicdo cldssica apresenta desvantagens:
perda de dados nas observacdes iniciais e finais, suavizacao excessiva, assume sazo-
nalidade constante e ndo é robusta para outliers (Hyndman e Athanasopoulos, 2018).

Nelson e Plosser (1982) indicam que a tendéncia linear deterministica ndo persiste
por séries longas e ndo diferencia momentos de prosperidade daqueles de crise. A ten-
déncia linear estocastica assume que choques tém efeitos permanentes, possuindo flu-
tuacao e deixando pouco para os ciclos (Zarnowitz e Ozyildirim, 2006). Modelos ARIMA
deixam uma lacuna nas estimativas por nao serem sensiveis aos choques repentinos
(Bézenac et al., 2020; Zarnowitz e Ozyildirim, 2006; Nelson e Plosser, 1982). Tendén-
cias devem ser varidveis devido as interacées com flutuacdes de curto prazo e quebras
estruturais, o que torna a tendéncia nao linear, mas nao necessariamente estocastica.
Uma boa estimacao de tendéncia deve ser influenciada por movimentos do ciclo e ser
suavizada (Zarnowitz e Ozyildirim, 2006).

O modelo estrutural de séries temporais trata-se de um conjunto de processos esto-
casticos lineares que descrevem a dinamica de cada componente e assume para cada
componente um modelo ARIMA (Bee Dagum e Bianconcini, 2016). A representacao em
espaco de estados evidéncia dependéncia funcional, dinamica e estocastica entre com-
ponentes. O filtro de Kalman estima varidveis ndo observaveis, obedecendo a uma es-
trutura dinamica (Baturin, 2016). Kalman (1960) desenvolveu um algoritmo recursivo
para estimacdo de estados em sistemas dinamicos lineares com ruido gaussiano. Essa
metodologia foi aplicada a séries macroeconémicas brasileiras por Maia e Cribari-Neto
(2006), que utilizou a representacao em espaco de estados e o filtro de Kalman para
modelar a inflacdao no Brasil entre 1974 e 1985.

3. Dados e metodologia

A série de dados anual (ts) do PIB do estado do Parana a precgos constantes (y;) de 1990,
no periodo de 1947 a 2019 tem como fonte o IPEADATA (IBGE, 2021). No entanto, esta
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série apresenta lacunas no periodo de 1970 a 1985, no qual s contém as observacoes
dos respectivos quinquénios (1970, 1975, 1980 e 1985). Estas lacunas foram preen-
chidas com dados da série do PIB do Parand a precos correntes de edicao especial do
IPARDES (IPARDES, 1988), na qual, originalmente os dados do periodo de 1970 a 1985
sao apresentados em cruzados, e passaram por tratamento para adequagao a precos
constantes na moeda atual para dar origem a série Y;. A metodologia do IPARDES, dife-
rindo da metodologia do IBGE, apresentou fator erro de apenas 0,34. A série completa
é apresentada na Figura 1.
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Figura 1. PIB do Parand a precos constantes (1947 a 2019).

Fonte: Elaborada pelos autores.

A série Y; é estimada por ARIMA (Hamilton, 2020), filtro de Kalman (Kalman, 1960) e
filtro HP (Hodrick e Prescott, 1997). Um modelo da classe ARIMA(p,d,q) pode ser escrito
como:

‘Pp(B)(l _B)dn = eq(B)aTh (1)

onde T, é a tendéncia, ¢,(B) é o polindbmio autoregressivo em B de ordem p, 6,(B)
é o polinémio de média mével em B de ordem ¢, e ar, ~ N (0,0%) é o ruido branco.
Considera-se AY, a estimativa da série do PIB paranaense pelo modelo ARIMA(p,d.q).
Segundo Hyndman e Khandakar (2008), a série pode ser decomposta em tendéncia
AT;, sazonalidade AS;, ciclos AC; e ruido branco Ag;, todos estimados via ARIMA:

Um modelo de espaco de estados (MEE) é dado pelas equacdes de observacao e de
estado:

Y, =AX +v, (3)
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Xl‘ = Gtlel +Wt. (4)

Nas equacdes (3) e (4), A; matriz do sistema, de ordem ¢ x p, com coeficientes fixos,
ve: vetor ruido da observagdo, ¢ x 1, ndo correlacionado, com E [v;] =0, G;: matriz de
transicao, p x p, que representa a evolugao dinamica do vetor de estados, w,: vetor de
ruidos ndo correlacionados, p x 1, com E[w;] = 0. O estado inicial Xy tem média uy e
matriz de covariancias Xy. Os ruidos v; e w, sao ndo correlacionados entre si e com Xj.
As matrizes A, e G, sao pré-determinadas e podem variar no tempo. Como X, nao é
observado, sua andlise baseia-se nas observacoes Y;, saida do sistema (Baturin, 2016).
O MEE de Kalman inicia-se com valores para a estimativa de estado X, e covariancia Py:

Xt\t =E [Xt ‘ Yt} ) (5)
Piny, =E [(Xfl 7Xt"l) (th 7Xf\f2)}yf] : (6)

O filtro é composto por cinco equacdes: equacdes de previsao (7) e (8), equacdo
de filtragem ou atualizacdo de estado (9), a equacao de correcao ou atualizacao da
covariancia (10) e o ganho de Kalman, dado por K; na equacao (11).

Xij—1=GX; 11, (7)
P =GP_y;-1G' +0, (8)
X = X1 + K (Y —AXy_1) (9)
Py =[-KA]Py 1, (10)
K, = Py 1AL [APy AL +R] (11)

No sistema de equacdes (7)-(11), Q é um ruido branco, R é a matriz de covariancia
do erro de medida e I é a matriz identidade. O ganho de Kalman K; pondera a medicao,
enquanto (1 —K;) pondera a estimativa. Se R é grande e a incerteza da estimativa P, é
pequena, K; — 0. Se R é pequena e P, é grande, K, — 1 (Becker, 2021). Os parametros
0 = (Xo,Py,Q,R,A,G) sdo estimados por méxima verossimilhanga usando as inovagdes
do filtro de Kalman, que sao vetores aleatérios normais independentes. Relaxando a
hipétese de tendéncia linear, seja y; € R” a série multivariada no tempo ¢, onde y;; € R
€ o valor da i-ésima série univariada. Com X;; € R os k vetores crescentes no tempo e

yi.7 @ sequéncia yi,...,yr, 0 modelo para decomposicao Ky; é
N (u1,x1), (12)
L =F (It 1) +&, & NN(O»Et)7 (13)
K)’t FT (A I,)—i—St, 8[ NN(O,F[) (14)

O filtro HP (Hodrick-Prescott) separa tendéncia e ciclo de uma série temporal,
considera-se y; = g, +¢;, onde g; é a tendéncia e ¢; é o ciclo. O filtro minimiza:

th +A Z —&-1) (ngl —ngz)]2~ (15)
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Seja Hy; o processo de filtragem (HP) analogo a equacao (2) para Y; e a tendén-
cia como HAY,. Segundo Bueno (2012) e Hamilton (2020), uma questdao metodoldgica
central é a escolha de A. A Tabela 1 resume as informacdes sobre as componentes.

Tabela 1. Origem de dados e estimagdes.

Fonte Série observada ARIMA(p,d.q) HP Filter Kalman Filter
Série Y AY; (estimada) Hy; (recompose)  KY; (recompose)
Tendéncia T; (tedrica) AT, (decompose)  HT; (filtro) KT; (filtro)
Sazonalidade S, (tedrica) AS; (decompose) Nao Nao

Ciclo C; (tedrica) AC; (decompose) HC; (filtro) KC; (filtro)
Aleatéria I; (tedrica) Al, (decompose) HI, (filtro) K1, (filtro)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Seja ia a Amplitude da Fase, dada pela razdo KL[T, HL’E e para ARIMA (base) por AL’T,'

Se ia > 1, indica um pico; se ia < 1, indica um vale. O nivel da amplitude de cada fase é
(ia—1) para picos e (1 —ia) para vales. O indice de fase IF mede a proporgéo entre as
amplitudes:

IF — ia(KaIman ou HP) ' (16)

[a(ARIMA)

Se IF > 1, o ARIMA deixa mais desvios para os ciclos. Se IF < 1, o ARIMA suaviza
mais, retirando desvios dos ciclos. A mesma légica se aplica aos filtros como medida de
comparacao.

Para a datacao dos ciclos, algoritmo BBQ?, foram selecionados picos e vales alterna-
dos, sendo cada um o ponto de maior amplitude em relacdo a tendéncia estimada por
filtro de Kalman. Como a série é anual, usou-se o triangulo de aproximacao para definir
duracdo das fases e dos ciclos (expansao + recessao).

4. Estimacdbes, decomposicdes e andlise das amplitudes

Inicia-se a analise pela comparacdo entre as estimativas dos modelos escolhidos, e
posteriormente busca-se entender o impacto de cada método de decomposicao. Para
Bueno (2012), as séries econ6micas normalmente tém o componente autorregressivo
de ordem 2, mostrando que a tendéncia ao longo do periodo representa o crescimento
continuo e os ciclos captam os impactos dos negdécios em determinados periodos, que
posteriormente sdo absolvidos pelo crescimento continuo.

3Segundo Harding e Pagan (2002), a remocao da tendéncia ndo é necesséria para analisar ciclos de
negdcios, e os pontos de reversdo podem ser identificados visualmente. Bry e Boschan (1971), com apoio
da NBER, desenvolveram o algoritmo BB para dados mensais, adaptado por Harding e Pagan (2002) para
dados trimestrais como BBQ. Ambos seguem trés regras: identificar picos e vales potenciais, garantir al-
ternancia entre eles e atender critérios de duragdo e amplitude. Para o BB exige-se no minimo 6 meses
por fase e 15 meses por ciclo, enquanto o BBQ usa o conceito de triangulo de aproximagao, onde a altura
representa a amplitude e a base a duragao, gerando ciclos mais realistas.
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Figura 2. PIB do Parana a preco constante, Kalman vs HP (1947 a 2019).

Fonte: Elaborada pelos autores(a).

Na Figura 2, o comportamento entre as predi¢cdes de Kalman e de HP, é similar, mas
nao idéntico, ja que sao dois estimadores diferentes, porém sao mais similares do que
em comparacao com as estimacdes ARIMA. Segundo Nelson e Plosser (1982), a tendén-
cia linear deterministica, ndo é a ideal para diferenciar momentos de prosperidade dos
momentos de crise. Existem pequenas mudancas nas inclinacées da tendéncia, provo-
cadas pelas inversoes das fases e, quando nao captadas sobram para os ciclos.

As estimacdes derivam das componentes com énfase na tendéncia, pois, segundo
Makridakis e Wheelwright (1982), a forma de estimar a tendéncia determina quanto so-
bra de variagdo para os ciclos. Comparando Kalman com a predi¢cao/recomposi¢do do
HP, observam-se comportamentos distintos nos picos e vales ao longo das séries. Zar-
nowitz e Ozyildirim (2001) aponta que o filtro de Kalman assume tendéncia estocastica
e seu ganho estd em captar variacdes nao observadas na inclinacao, ja que flutuagdes
de curtissimo prazo e quebras estruturais tornam a tendéncia nao linear. Uma boa es-
timacdo precisa considerar a interacdo probabilistica entre ciclo e tendéncia. Bézenac
et al. (2020) destacam que os filtros estimam desvios lineares locais ainda nao obser-
vados. No geral, as figuras dos trés modelos sdo parecidas, diferindo principalmente na
magnitude dos desvios.

Na Figura 3, a base de comparacdo é a tendéncia da decomposicdo do modelo
ARIMA e o ponto representa a tendéncia dos outros estimadores. Em vermelho, a base
se comporta acima do ponto, e em azul, abaixo. Como ndo é plausivel misturar as com-
ponentes, a andlise adotada foi o indice de amplitude, uma proporcao entre a compo-
nente e a série. As amplitudes sao as distancias por meio de uma proporcao entre a
tendéncia e a série temporal, cujo foco sdo os momentos das fases dos ciclos. Ndo se
leva em consideragao a eficiéncia dessas diferengas, se mais ou menos prejudica a esti-
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ARIMA versus HP
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Figura 3. Comparagao ARIMA, Kalman e HP: tendéncia linear vs estocastica (1947 a 2019).

Fonte: Elaborada pelos autores(a).

macado da série, e sim se 0 método e estimacao da componente tendéncia deixa sobrar
ou faltar desvios explicados para o comportamento do ciclo:

Nota-se na Figura 4, que a tendéncia estimada por ARIMA é bastante volatil compa-
rado com Kalman e HP, dado seu indice de amplitude. Bézenac et al. (2020) explica que
a predicao do modelo ARIMA deixa lacuna nas estimativas, por nao ser eficientemente
sensitivos aos choques repentinos em uma série temporal. Para compreender o grau de
suavizacdo dos picos ou vales de série temporal por ARIMA, atenta-se que as fases sao
os diferenciais para descrever os ciclos. Por isso, é adotada outra proporcao, o indice de
fase, onde o denominador é a amplitude da predicao ARIMA e o numerador a estimacao
dos demais métodos.

Na Figura 5 parte (c), a parte do grafico em vermelho representa que a distancia en-
tre tendéncia Kalman e sua prépria predicao para PIB (amplitude) foi maior, em grande
parte do periodo em relacdo a mesma medida considerando a predicao e tendéncia
ARIMA. Essa medida de distancia dada pela proporcdo mostra a amplitude da fase, pico
ou vale, no caso em que a estimagao e decomposicao por ARIMA obteve tal amplitude
menor leva-se a entender que houve suavizagdo das fases dos ciclos, conferindo com
o estudo de Zarnowitz e Ozyildirim (2006), que buscaram entender o comportamento
nao observado da tendéncia predeterminada, a qual ndo capta variacao de curtissimo
prazo que muda a inclinacao localmente da tendéncia considerada estocastica.
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Figura 4. Variag6es de amplitude das fases.

Fonte: Elaborada pelos autores(a).
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4.1 Datacdo dos ciclos no Parand de 1947 a 2019

Identificando fases de expansao e recessao do PIB estadual em relacdo a tendéncia esti-
mada pelo filtro de Kalman. Esse método foi 0 que gerou maior suavizacao da tendéncia
na série anual do PIB, equilibrando a flutuacdo nao-linear. As estimativas de Kalman in-
dicam periodos de recessao e fases de expansao.

Foram identificados 10 ciclos completos de vale a vale entre 1947 e 2017. A dura-
¢do maxima foi de 10 anos e a minima de 3 anos. Em geral, as fases de expansao foram
maiores que as de recessao. A excecao ocorreu no ciclo de 1984 a 1992, quando a ex-
pansao durou 3 anos e a recessdo se estendeu por 7 periodos, no auge da estagflacdo
brasileira. Alguns periodos classificados como recessao foram, na pratica, desacelera-
¢des sem queda efetiva da atividade. Observa-se também uma desaceleracdo do cresci-
mento médio nas expansdes ao longo do tempo, com menor flutuacao entre expansdes
e recessodes e fases mais curtas nos anos recentes. Outros estudos de datacao de ciclos
no Brasil, como Gomes e Magalhdes (2015) para o Espirito Santo, Morais (2013) para o
Rio Grande do Sul e Evangelista (2009) para os principais estados, incluindo o Parand
de 1981 a 2009, usaram séries de produgao industrial mensais ou trimestrais. Evange-
lista (2009) conclui que o Parana ndo tem sincronizacao de fases ciclicas com os demais
estados, nem mesmo com os da regidao Sul.

5. Consideracoes finais

Nos estudos de ciclos e decomposicdo de séries temporais, € importante atentar ao mé-
todo de estimacdo da componente tendéncia-ciclo. Métodos de filtragem sdo, hoje, os
mais avancados e sensiveis aos movimentos da série, tornando equilibrada a distribui-
cdo da flutuacao para ciclos e a tendéncia, j& que estimam os desvios locais ainda ndo
observados. Isto torna mais simples a definicdo de pontos de reversao (picos e vales)
e, consequentemente, facilita a datacdo de ciclos de negdcios, sem que a tendéncia
seja linear ou que seja removida. Processos estocdsticos capturam maior volatilidade
da série, enquanto filtros a suavizam, como foi possivel identificar pela comparacdo da
amplitude das fases realizada pelo indice de fase.

Os ciclos de negécios do Parana apresentam desaceleracdes de crescimento du-
rante a histdria. As fases mostraram-se menos volateis e mais curtas nas Ultimas duas
décadas e as fases de expansao sao geralmente mais longas que as de recessao, o que
indica boa capacidade de recuperacao da economia paranaense.
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