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RESUMO

O objetivo desta tese € estudar as questdes relacionadas ao nucleo e a previsao da inflacdo na
economia brasileira ap6s o plano real por meio de trés ensaios independentes com o uso da
econometria de séries temporais. O primeiro ensaio investiga se o0 uso da grande quantidade
de séries macroecondmicas disponiveis contribui para melhorar a previsdo da inflagdo. Para
isso, se compara as previsoes da inflacdo obtidas com fatores comuns estimados de um grande
conjunto de dados, com as previsdes fornecidas pela pesquisa Focus do Banco Central do
Brasil e por modelos autorregressivo integrado de média movel (ARIMA) e vetor
autorregressivo (VAR). Os resultados mostram que as previsdes da pesquisa Focus séo as que
apresentam menor erro quadratico médio entre os modelos comparados e que os ganhos de se
utilizar grande quantidade de dados para prever a inflacdo séo limitados. O segundo ensaio
investiga se o nucleo da inflacdo que captura as mudancas de precos que sdo permanentes
possui alguma relacdo com a trajetéria de longo prazo da inflagdo. Para capturar o
componente permanente, duas medidas de ndcleo sdo construidas com modelos de
componentes ndo observados (UC) estimados por méaxima verossimilhanca e filtro de
Kalman. Os resultados mostram que a medida de nucleo construida com um modelo UC
multivariado € a Unica entre as medidas avaliadas que é ndo viesada e um indicador
antecedente da inflacdo, possuindo o menor erro previsdo fora da amostra. O terceiro ensaio
também propde uma nova medida de nucleo da inflacdo seguindo os apontamentos do
segundo ensaio e avangando ao considerar a possivel ndo linearidade e ndo estacionariedade
da inflacdo no Brasil. Para estimar o novo nucleo é usado o método de decomposicdo em
modos empiricos (EMD) que ndo utiliza os pressupostos da série ser estacionaria ou linear.
Os resultados apontam que a nova medida de nucleo obtida tem um melhor desempenho para
prever a inflacdo fora da amostra entre as medidas avaliadas e possui as propriedades
estatisticas de ser cointegrada, ndo enviesada, atratora e fortemente exdgena em relagcdo a

inflagdo, caracteristicas que sdo Uteis para 0s objetivos da politica monetéria.

Palavras-chave: Nucleo da inflacdo. Previsdo. Fatores comuns. Componentes nao

observados. Decomposicdo de Beveridge Nelson. Decomposi¢do empirica de modos.



ABSTRACT

The objective of this thesis is to study the issues related to the core and the forecast of
inflation in the Brazilian economy after the real plan by means of three independent tests that
has as intersection the use of time series econometrics. In the first essay we compare the
inflation forecasts obtained with common factors estimated from a large data set, with the
predictions provided by the Central Bank of Brazil's Focus survey and by the integrated
autoregressive moving average (ARIMA) and autoregressive vector (VAR ). The results show
that the predictions of the Focus survey are the ones with the lowest mean square error
between the models compared and that the gains of using large amounts of data to predict
inflation are limited. The second essay investigates whether the core of inflation capturing the
permanent price changes has any relation to the long-run inflation trajectory. For this, two
core measurements are constructed with unobserved (UC) component models estimated by
maximum likelihood and Kalman filter. The results show that the core measure constructed
with a multivariate UC model is the only one among the measured measures that is unvented
and a prior indicator of inflation, with the lowest error out-of-sample forecast. The third essay
also proposes a new core measure of inflation following the notes of the second essay and
advancing considering the possible non linearity and non-stationary inflation in Brazil. In
order to estimate the new core, the empirical decomposition method (EMD) is used that does
not use the assumptions of the series to be stationary or linear. The results indicate that the
new core measure obtained has a better performance to predict out-of-sample inflation among
the measures evaluated and has the statistical properties of being cointegrated, unbiased,
attractive and strongly exogenous in relation to inflation, characteristics that are useful For

monetary policy purposes.

Key Words: Core inflation. Forecast. Common Factors. Unobserved Components.
Beveridge and Nelson Decomposition. Empirical Mode Decomposition.
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1 APRESENTACAO

Esta tese é formada por trés ensaios que se comunicam entre si por abordarem a
inflagdo no Brasil no periodo ap6s o plano real e por usarem como método a econometria de
séries temporais. O principal objetivo é mostrar como aplicacdes da econometria de séries
temporais a conceitos macroecondmicos podem ser ferramentas Uteis para auxiliar o0 Banco
Central na elaboracgdo da politica monetéaria com objetivo de manter a estabilizacdo dos precos
e o controle da inflag&o.

Dado que as mudancas na politica monetaria tém efeitos defasados sobre a
economia, 0 primeiro ensaio intitulado “Prevendo a inflacdo no Brasil com grande conjunto
de dados: uma aplicacdo do modelo de fatores comuns” investiga se 0 uso da grande
quantidade de séries macroeconémicas disponiveis contribui para melhorar a previsdo da
inflagdo. Para isso, se compara as previsdes da inflagdo obtidas com modelos indice de
difusdo que usam fatores comuns estimados a partir do grande conjunto de dados, com as
previsdes fornecidas pela pesquisa Focus do Banco Central do Brasil e por modelos
autorregressivo integrado de média movel (ARIMA) e vetor autorregressivo (VAR).

Os resultados desse primeiro ensaio mostram que as previsdes da pesquisa Focus
sdo0 as que apresentam menor erro quadratico médio entre 0s modelos comparados e que 0s
ganhos de se utilizar grande quantidade de dados para prever a inflacdo sdo limitados. Apenas
0 modelo indice de difuséo que usa pré-selecdo de variaveis na estimacéo dos fatores comuns
adiciona informagcdes a previsdo da pesquisa Focus, de forma que o erro quadratico médio da
previsdo combinada é menor do que o erro quadratico médio de cada previsdo isoladamente.

Os ensaios restantes consideram o conceito de nucleo como sendo a parte da
inflagdo que ¢é ‘“relevante” para manter a estabilidade dos precos e propdem medidas
empiricas deste conceito com o uso da econometria de séries temporais. No segundo ensaio
“Como medir o nucleo da inflacdo no Brasil: estimando a inflagdo permanente com modelo
de componentes ndo observados” é investigado se o nucleo da inflacdo que captura as
mudancas de precos permanentes possui alguma relacdo com a trajetdria de longo prazo da
inflacdo. Para isto, duas medidas de ndcleo s&o construidas com modelos de componentes ndo
observados (UC) estimados por maxima verossimilhanca e filtro de Kalman com inicializacéo
difusa.

As medidas construidas neste segundo ensaio sdo entdo avaliadas por meio de
critérios economeétricos e comparadas com as medidas de nucleo disponibilizadas pelo Banco

Central do Brasil. Os resultados mostram que o nucleo IPCA-CP2 construida com um modelo
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UC multivariado com a taxa de inflacdo IPCA e a taxa de juros reais SELIC é a Unica entre as
medidas avaliadas que atendeu os trés critérios econométricos, mostrando ser uma medida nao
viesada e um indicador antecedente no sentido que atrai, mas ndo é atraida pela inflagdo. Com
relacdo a capacidade preditiva, o nucleo IPCA-CP2 também apresentou 0 menor erro previséo
fora da amostra e possui informagfes adicionais sobre a inflagdo futura. Portanto, as
evidéncias sdo favoraveis a abordagem que define o nucleo como componente permanente da
inflacdo, apontando que as pesquisas sobre o tema devem seguir nesta direcao.

Seguindo os apontamentos do segundo ensaio e avancando ao considerar a
possivel ndo linearidade e ndo estacionariedade da inflacdo no Brasil, o terceiro ensaio,
intitulado “O nucleo da inflagdo no Brasil: uma medida usando a decomposicdo empirica de
modos.”, propde uma nova medida de nucleo da inflacdo estimada por meio do método de
decomposicdo em modos empiricos (EMD), que € capaz de separar a tendéncia dos dados
através da decomposicao espectral e reconstrucdo parcial da série de inflacdo. A vantagem
deste método € que ele ndo utiliza os pressupostos da série ser um processo estacionario ou
linear.

Os resultados deste terceiro ensaio apontam que a nova medida de nucleo obtida
tem um melhor desempenho para prever a inflagdo fora da amostra entre as medidas
avaliadas. Os resultados também mostram que a nova medida de ndcleo possui as
propriedades estatisticas de ser cointegrada, ndo enviesada, atratora e fortemente exégena em
relacdo a inflacdo, possuindo, portanto, caracteristicas que sdo Uteis para 0s objetivos da

politica monetaria.
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2 PREVENDO A INFLACAO NO BRASIL COM GRANDE CONJUNTO DE DADOS: UMA APLICAGCAO
DO MODELO DE FATORES COMUNS

Resumo

Este artigo investiga se 0 uso da grande quantidade de séries macroeconémicas disponiveis
contribui para melhorar a previséo da inflagdo. Para isso, se compara as previsoes da inflagéo
acumulada em 12 meses obtidas com modelos indice de difusdo que usam fatores comuns
estimados de um grande conjunto de dados, com as previsdes fornecidas pela pesquisa Focus
do Banco Central do Brasil e por modelos autorregressivo integrado de média movel
(ARIMA) e vetor autorregressivo (VAR). Os resultados mostram que as previsdes da
pesquisa Focus sdo as que apresentam menor erro quadratico médio entre os modelos
comparados e que os ganhos de se utilizar grande quantidade de dados para prever a inflacdo
sdo limitados. Apenas 0 modelo indice de difusdo que usa pré-selecdo de varidveis na
estimacdo dos fatores comuns adiciona informacg6es a previsdo da pesquisa Focus, de forma
que o erro quadratico médio da previsao combinada € menor do que o erro quadratico médio
de cada previsdo isoladamente.

Palavras-chaves: Previsdo da inflagio. Modelo de fatores. indice de Difusio.

Abstract

This paper investigates whether the use of the large number of available macroeconomic
series contributes to improving the forecast of inflation. For this, we compare inflation
forecasts provided by models diffusion index using a large data set, by Focus survey of
Brazil’s Central Bank, by integrated autoregressive models moving average (ARIMA) and by
vector autoregression (VAR). The results show that the Focus survey forecasts are those with
lower mean square error between the models compared and that the gains of using large data
set to predict inflation are limited. Only diffusion index forecasts using targeted predictors
add information to forecast the Focus survey, so that the mean square error of the combined
forecast is lower than the mean square error of each forecast alone

Keywords: Forecasting inflation. Factor model. Diffusion index.
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2.1 Introducéo

Dado que as mudancas na politica monetaria tém efeitos defasados sobre a
economia, um dos principais objetivos ao se prever a inflacdo é auxiliar as autoridades na
definicdo dos instrumentos de politica monetéria no presente e no futuro préximo. No caso do
Brasil, no qual o Banco Central (BC) utiliza um sistema de metas anuais, € mais relevante
prever se a inflacdo acumulada nos proximos 12 meses estara dentro da meta do que prever a
inflagdo em um més especifico.

Considerando a importancia do problema de prever a inflacdo e a crescente
quantidade de séries macroeconémicas disponiveis aos tomadores de decisdo, este artigo
investiga se as prevé a inflacdo acumulada em 12 meses por modelos indice de difusdo que
usam um grande conjunto de dados e compara com as previsdes fornecidas pela pesquisa
Focus do BC do Brasil e por modelos autorregressivo integrado de média mével (ARIMA) e
vetor autorregressivo (VAR).

O modelo de indice de difusdo (DI) proposto por Stock e Watson (2002) resume
as informacdes contidas num grande nimero de séries temporais em poucos fatores comuns,
que sdo entdo inseridos numa simples regressdo para prever a inflagdo. Duas configuracdes
diferentes deste mesmo modelo também sdo usadas, o DI com preditores targeted de Bai e Ng
(2008) e o DI com fatores targeted de Dias, Pinheiro e Rua (2010). Uma extensdo natural é
unir essas duas metodologias em um modelo DI com preditores e fatores targeted. Apesar de
simples, ndo encontramos na literatura nenhum trabalho que utilize essa extensdo do modelo
DI. Assim, este artigo também contribui ao propor esse novo modelo e ao investigar sua
aplicabilidade na previséo da inflagdo no Brasil.

Os resultados mostram que as previsdes da pesquisa Focus sdo as que apresentam
menor erro quadratico médio entre os modelos comparados, o que indica a importancia das
previsdes da Focus para monitorar a politica monetaria. O desempenho dos modelos indice de
difusdo aponta que os ganhos de se utilizar grande quantidade de dados para prever a inflagéo
se mostraram limitados. Apenas o modelo indice de difusdo com pré-selecdo de variaveis de
Bai e Ng (2008) adiciona informacgdes a previsao da pesquisa Focus, de forma que o erro
quadratico medio (EQM) da previsdao combinada € menor do que o EQM de cada previsdo
isoladamente.

O trabalho est4 organizado da seguinte forma: A segdo 2.2 fornece uma breve
revisao da literatura. A secdo 2.3 diz respeito ao modelo de fatores comuns e procedimento de

estimacdo. A secdo 2.4 descreve os modelos indice de difusdo e demais modelos usados nas
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previsdes. A secdo 2.5 apresenta a metodologia de avaliacdo e os dados utilizados. A se¢éo

2.6 demonstra os resultados e discussdes. Por fim, a secdo 2.7 apresenta as conclusdes.

2.2 Revisado da literatura

Previsdes usando fatores comuns extraidos de um grande conjunto de séries
temporais ficaram conhecidas na literatura como previsdo com indice de difusdo, devido aos
trabalhos de Stock e Watson (1998, 2002) mostrando a eficiéncia da metodologia. A partir de
entdo, varios autores tém investigado a aplicacdo de modelos de fatores comuns para previsdo
das principais varidveis macroeconémicas, como a inflagdo e o produto, comparando com
outros modelos tradicionais de previsao.

Em um trabalho extenso, Artis, Banerjee, e Marcellino (2005) mostram evidéncias
que o uso dos fatores comuns na regressao de previsdo melhora as previsdes para as variaveis
reais e de preco do Reino Unido, quando comparadas com modelos AR e VAR de séries
temporais.

Usando dados da Africa do Sul, Gupta e Kabundi (2011) encontram que as
previsdes do modelo de fatores comuns para a inflagdo, crescimento do produto e taxa de
juros, apresentam erros menores que as previsoes dos modelos VAR, VAR Bayesiano e
Equilibrio Geral Dindmico Estocastico (DSGE). Para a Australia, o trabalho de Moser,
Rumler e Scharler (2007) encontra que a inflacdo prevista com modelo de fatores supera as
previsdes dos modelos ARIMA e VAR em termos de eficiéncia preditiva.

Gavin e Kliesen (2008) utilizam modelos de fatores para prever a inflacdo e o
produto nos Estados Unidos e descobrem que esses modelos apresentam previsdes
significantemente melhores que os modelos univariados. Eles ainda destacam que esses
modelos s&o mais Uteis quando o horizonte de previsédo € longo. Com resultados semelhantes,
Cheung e Demers (2007) indicam que o modelo indice de difusdo fornece consideraveis
melhorias de precisdo na previsdo do PIB e do ndcleo da inflagdo do Canada quando
comparado ao modelo autorregressivo, principalmente quando o horizonte de previsdo
aumenta. Eles também revelam que ndo ha diferenca em termos de previsdo ao usar fatores
estaticos ou dindmicos generalizados.

Schumacher e Dreger (2004) indicam que a previséo da taxa de crescimento do
PIB da Alemanha com modelos de fatores comuns tem erros menores que 0s modelos
alternativos. No entanto, essa reducdo nao € estatisticamente significativa e concluem que o

ganho de usar esse tipo de modelo na amostra analisada por eles é limitado. Com dados da
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area do euro, Angelini, Henry e Mestre (2001) reportam que ndo existem ganhos
significativos ao usar modelos de fatores como previsor da inflagcdo neste grupo de paises.

No caso do Brasil, ainda hd poucos trabalhos aplicados. Ferreira, Bierens e
Castelar (2005) usam modelos indice de difusdo para prever a taxa de crescimento do PIB
trimestral e encontram que esses modelos tem desempenho melhor que modelos
autorregressivos. Com uma abordagem semelhante a este artigo, Figueiredo (2010) mostra
que modelos de fatores podem gerar melhores previsdes para a taxa de inflacdo brasileira,
principalmente em horizontes de previsdo mais longos. No entanto, Figueiredo (2010) prevé
apenas a inflagdo mensal, enquanto neste artigo a previsao é para a inflagdo acumulada em 12
meses utilizando novas metodologias de previsdo com modelos de fatores.

Para uma revisdo completa sobre modelos de fatores e previsdes com indice de
difusdo ver o trabalho de Eickmeier e Ziegler (2008). Nele, os autores fazem uma meta-
analise da grande literatura existente e descobrem que modelos de fatores possuem
desempenho de previsdo melhor para as variaveis dos Estados Unidos do que para Reino
Unido, que o tamanho da base de dados afeta positivamente o desempenho e que preé-

selecionar as variaveis incluidas na base de dados ndo tém influéncia significativa.

2.3 Modelo de Fatores Comuns

No modelo de fatores comuns, cada variavel é representada como a soma de dois
componentes ndo observados: 0 componente comum e 0 componente idiossincratico. O
componente comum é formado por um pequeno numero de fatores que afetam todas as
variaveis enquanto que o componente idiossincratico representa choques especificos a cada
variavel.

Dependo da forma como os fatores comuns influenciam as variaveis, 0 modelo de
fatores é classificado como estatico, se os fatores afetam as variaveis apenas
contemporaneamente, ou dindmico, se fatores tambeém afetam as varidveis defasadamente, ou

seja, se a influéncia dos fatores persiste por alguns periodos.
2.3.1 Modelo de Fatores Comuns Estatico
Seja X; = (X1p X9t -, Xne)', para t=1,---,T, um vetor Nx1 de séries

temporais estacionarias com média zero. O modelo de fatores comuns supfe que cada

variavel X;; admite a seguinte representacdo:
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Xie = NFp + ey )
onde F; é um vetor (r x 1) de fatores comuns, A; é um vetor (r x 1) de loadings € e;; é 0
componente idiossincratico.

Nesse modelo ha r fatores comuns F; que sumarizam as estruturas de covariancia
de todas as variaveis X;;. A forma e a intensidade da influéncia de um F; sobre uma variavel
especifica i dependem de A;. Em outras palavres, a ideia do modelo é que a dimensdo dos
fatores € bem menor que a dimensdo dos dados, r < N, de forma que um pegqueno numero de
fatores é capaz de replicar grande parte da variancia observada nas variaveis X;;.

Considerando a série temporal multivariada X; de dimensdo (N X 1), a equacao
(1) pode ser reescrita como:

Xy = AF; + e 2
onde Ayxy) = (A1, A2, 4,)" e ervx1) = (€1, et ent)’

Usando notacdo matricial:

X =FAN +e (3)
onde X = (X;,X,, -, Xy) é uma matriz T X N com os dados observados, F = (Fy,---,Fy)"' é
uma matriz T X r de fatores comuns e e = (e, -, er)’ € uma matriz T X N de componentes
idiossincraticos.

Bai e Ng (2002) e Bai (2003) mostram que os fatores comuns F e 0S pesos

(loadings) A podem ser estimados pelo método de componentes principais da seguinte forma:

A =NV 4)
XA
F:W )

onde ¥V é uma matriz N X r com as colunas sendo os  maiores auto vetores da matriz X'X. A
estimativa da matriz residual é obtida por @ = X — FA'.

E importante destacar que F estima FH (uma rotacio de F) e A estima AH'~!
(uma rotacdo de A), onde H é qualquer matriz r x r invertivel. Desta forma ndo é possivel
identificar os fatores comuns e loadings de forma Gnica, embora o produto FA’ estime FA’
diretamente. Esta falta de identificacdo ndo é problematica para previsdo, mas deve ser
considerada quando os fatores séo interpretados de maneira estrutural.

Para que os fatores possam ser estimados consistentemente pelo método de
componentes principais, Bai e Ng (2002) e Bai (2003) mostram que 0s seguintes pressupostos

devem ser atendidos®:

! Os pressupostos A-D s&o 0s mesmos do trabalho de Bai e Ng (2002)
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a) pressuposto A - fatores comuns. E||F||* < o eT™ ! ¥I_, F,F, 5 X
quando T — oo para alguma matriz r X r positiva definida 2;

b) pressuposto B - fatores loadings. || ;]| <A < « e ”% -2y ” — 0 quando

N — oo para alguma matriz r X r positiva definida 2;
c) pressuposto C - hetorocedasticidade e dependéncia no tempo e no cross-
section. Existe uma constante positiva M < oo, tal que paratodo N e T
— E(ey) = 0eEley|® < oE(eser/N) = E(N' X, ey =
Yn (s t), lyw(s,t)| < M paratodose T~ X, i lyn(s, )| < M;
— E(eyejr) = ;5 com |1;5| < |v;;| paraalgum 7;; e para todo ¢. Em
adicio, N1 XL, SV | 7] < M;

- E(eitejs) =1 (NT)TTEYL, Z?’:l PXIRD N Tij,ts| <M;

1 4
— Paratodo (¢t,s), E |N‘E >N [eiseir — E(eiseit)]| <M.
d) pressuposto D - dependéncia fraca entre fatores e erros idiossincraticos.
1 1
E (ﬁ {\I=1 ”ﬁ Z§=1 Frey ) .

Os pressupostos A e B asseguram que os fatores comuns e loadings ndo sao

degenerados. O pressuposto C permite que os componentes idiossincraticos e;; possuam
formas fracas de heterosedasticidade e sejam fracamente correlacionados no tempo e entre as
séries. O pressuposto D esta implicito nos pressupostos A e C e permite que os fatores

comuns sejam fracamente correlacionados com os erros idiossincraticos.
2.3.2 Modelo de Fatores Comuns Dinamico

Uma generalizacdo do modelo de fatores comuns estatico em (1) é permitir que os
fatores comuns afetassem as séries de maneira contemporanea e também defasada. Esta nova
configuracdo é chamada modelo de fatores comuns dindmicos e pode ser expressa como:

Xe=MAF, + MF_ + -+ AF_ +e (6)
onde Ft_j sdo vetores q X 1 de fatores comuns e A; sdo matrizes N X g de fatores loadings,
comj=0,1,-,s.

Se 0 numero de defasagens s for finito, entdo, como mostra Stock e Watson
(1998) e Bai e Ng (2007), o modelo de fatores comuns dindmicos em (6) é equivalente ao

modelo de fatores comuns estaticos:
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X = AF; + ¢e; (7)
comA = (A, Ay, -+, Ag) e Fp = (FLFl_y, "'JFtI—S),

Isto mostra que um modelo com g fatores dindmicos e s defasagens pode ser
represenatado por um modelo com r = g(s + 1) fatores estaticos. Esta equivaléncia entre os
modelos permite aplicar todos os resultados tedricos - como estimacdo, especificacdo e
inferéncia - do modelo de fatores estatico ao modelo de fatores dindmico na forma estéatica.

Vale ressaltar que o modelo de fatores comuns dindmicos pode permitir que as
defasagens s sejam infinitas, neste caso os procedimentos de estimacdo usam o conceito de
componente principal dindmico para estimar os fatores no dominio da frequéncia, como pode

ser visto nos trabalhos de Forni et al. (2000) e Forni e Lippi (2011).
2.4 Previsdo com fatores comuns

Uma das principais aplicagdes do modelo de fatores comuns é na previsdo de
séries macroeconémicas, como foi visto na revisdo de literatura. Esta secdo descreve o
modelo indice de Difusdo de Stock e Watson (2002) e duas versdes modificadas propostas
por Bai e Ng (2008) e Dias, Pinheiro e Rua (2010).

2.4.1 Modelo indice de Difusdo

Suponha que um grande conjunto de séries temporais estacionarias X; =
(X1, X+, Xne)' s80 observadas para t = 1,---,T. O problema do agente econdémico €
prever yr.,,, estando em T. Uma solugio para este problema é utilizar o modelo de indice de
Difusédo (DI) proposto por Stock e Watson (2002) que consiste em usar os fatores comuns na

seguinte equacao de previsdo:

Yesn =+ a(L)ye + B(L)'Fy + e4n 8
com F; sendo um vetor r x 1 de fatores comuns satisfazendo:
Xt = AFL- + et (9)

onde a(L) e B(L) séo polindmios de defasagem de ordem p e m, respectivamente, y; € a
variavel a ser prevista e u € uma constante.

As equac0es (8) e (9) mostram como o modelo de fatores permite incorporar na
previsdo a informacdo de um grande nimero de preditores (X;) de uma maneira simples e

parcimoniosa. O termo “indice de difusdo” é usado em Stock e Watson (1998, 2002) para
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designar os fatores comuns que representam co-movimentos das varidveis econémicas. A
ideia basica é estimar um pequeno numero de fatores que expliqguem a maior parte da
variabilidade observada nas variaveis X;, para depois usa-los como preditores.

O modelo DI é estimado em um procedimento de dois estagios; primeiro obtém-se
os fatores comuns usando o estimador de componentes principais apresentado em (5). Com
esses fatores estimados?, a equacdo de previsdo em (8) é obtida usando Minimos Quadrados
Ordinéarios (MQO). O numero de fatores comuns r e as ordens de defasagem p e m sdo
escolhidas pelo Critério de Informacdo Bayesiano (BIC), com 1<r<4, 1<m<3 e
1 < p < 6, onde os valores maximos escolhidos sdo os mesmo de Stock e Watson (2002).

Uma das criticas ao modelo DI é ndo considerar a variavel especifica que esta
sendo prevista. A partir desta critica, dois refinamentos sdo propostos na literatura. O
primeiro, denominado indice de Difusdo com preditores targeted (DI-tp), estabelece que as
variaveis usadas para estimar os fatores comuns devem ser selecionadas considerando a
variavel especifica a ser prevista. O segundo, chamado de indice de Difusdo com fatores
targeted (DI-tf), propde que se deve estimar o fator comum considerando a variavel a ser

prevista.

2.4.2 Modelo indice de Difusdo com preditores targeted

Apesar do modelo Indice de Difusdo (DI) permitir a inclusdo de um grande
nimero de variaveis, o trabalho de Boivin e Ng (2006) tem evidenciado que simplesmente
acrescentar mais variaveis para extrair os fatores comuns nao é adequado quando o objetivo é
previsdo e as varidveis incluidas ndo sdo relevantes. Boivin e Ng (2006) mostram através de
resultados empiricos que com um conjunto menor de variaveis macroeconémicas obtém-se
previsdes com desempenho igual ou superior do que as obtidas com um conjunto maior de
variaveis.

Motivados por este fato, Bai e Ng (2008) propdem um refinamento do modelo DI
que denominaremos modelo indice de Difusdo com preditores targeted (DI-tp). O modelo DI-
tp estabelece que as varidveis (preditores) X;; usadas para estimar os fatores comuns devem
ser escolhidas considerando a variavel especifica y; a ser prevista. Por exemplo, se 0 objetivo
é prever a inflacdo, entdo o conjunto de séries temporais usado para estimar os fatores comuns

deve ser formado por variaveis que possuam alguma informac&o sobre a inflacdo futura.

% Dado que o interesse é apenas na previsio gerada pelos fatores e n&o sobre a interpretagdo estrutural dos fatores
em si, o problema de identificacdo inerente ao modelo de fatores é irrelevante neste caso.
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Para determinar quais variaveis X;; sdo significativas para comporem o conjunto
de dados usado na previsdo de y., Bai e Ng (2008) propde o método hard thresholding
descrito a seguir:

a) Paracadai =1,---,n, efetua-se a regresséo de y, sobre W,_, e X; ,_,. Neste

artigo W;_j, inclui uma constante e quatro defasagens de y;;

b) Denote por ¢; a estatistica t do parametro de X; ;_p;

c) Selecione os preditores X; . cuja |t;| excede o nivel de significancia «;

d) Estime F; a partir do conjunto de preditores selecionados e siga 0 mesmo

procedimento padrdo do modelo DI.

Além deste método hard thresholding, Bai e Ng (2008) propdem outros métodos
de selecdo denominados soft thresholding que aplicam algoritmos como least absolute
shrinkage selection operator (LASSO) e least angle regressions (LARS). Este artigo utiliza
apenas o hard thresholding, ja que eles concluem gue ambos os métodos sdo superiores em

termos de erro de previsdo quando comparados ao modelo DI padrao.
2.4.3 Modelo indice de Difusdo com fatores targeted

O modelo indice de Difusdo com fatores targeted (DI-tf) é outra configuracéo do
modelo DI proposta por Dias, Pinheiro e Rua (2010) na qual a estimacdo do fator comum leva
em consideracdo a variavel y, que esta sendo prevista.

Para isto, considere a seguinte modificagdo, seja Xy uma matriz (T —h) X N
com os dados sem as Ultimas h observacdes. Como ja visto na se¢do 3.1, os fatores podem ser

estimados como:
onde agora V é uma matriz N X N com as colunas sendo todos 0s auto vetores da matriz
X' Xwy-

A abordagem de Dias, Pinheiro e Rua (2010) consiste em gerar um fator comum

targeted como uma combinagdo linear de todos os fatores estimados por componentes

principais e a variavel y, a ser prevista da seguinte forma:
N
3% Cl)(h)n 5
Fipye = SN Fnyen (12)

com
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K,
Wpyn = <T hz (ht, nyt+h> P h): (13)

onde P(h)t,n é 0 elemento da linha t e da coluna n da matriz F(h), (n)n SA0 0s auto valores de
2 OROL

Estimado o fator targeted F(*h)t, a previsdo segue o mesmo procedimento do
modelo DI padrdo, com a diferenca que neste caso a equagdo de previsdo possui apenas um

fator comum, F(*h)t, que considerou a variavel a ser prevista em sua construgao.

2.4.4 Modelo indice de Difusdo com preditores e fatores targeted

Tendo apresentado duas formas diferentes do modelo DI como forma de melhorar
as previsdes, uma extensdo natural € juntar essas duas formas de refinamento do modelo DI.
Assim, o modelo indice de Difusdo com preditores e fatores targeted (DI-tfp) que é proposto
neste artigo aplica a selecdo de preditores igual ao modelo DI-tp e estima o fator comum da
mesma forma que o modelo DI-tf, sendo, portanto, a combinagdo deste dois modelos. Desta
forma, modelo DI-tfp considera a variavel a ser prevista tanto na sele¢do dos preditores como
na estimacéo dos fatores.

Apesar de simples, ndo encontramos na literatura nenhum trabalho que utilize essa
extensdo do modelo DI. Assim, este artigo também contribui ao propor esse novo modelo e ao

investigar sua aplicabilidade na previsdo da inflagdo no Brasil.
2.4.5 Previsao de referéncia e previsoes alternativas

Para comparar as previsdes fora da amostra dos modelos indice de difusdo é
necessario um modelo de referéncia (benchmark). Este artigo escolhe a previsdo da pesquisa
Focus do Banco Central (BC) do Brasil como referéncia e duas previsfes alternativas geradas
pelos modelos autorregressivo integrado de média mével (ARIMA) e vetor autorregressivo
(VAR).

O modelo ARIMA ¢ simples e frequentemente produz previsdes melhores que
outros modelos economeétricos, como aponta Hamilton (1994, cap. 4). Para a especificacao e
estimacdo usa-se 0 método automatizado descrito em Hyndman e Khandakar (2008).

O modelo VAR usa duas ou mais variaveis assumindo que as mesmas se

relacionam simultaneamente para gerar previsdes. De maneira semelhante a Arruda, Ferreira e
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Castelar (2011), a escolha das varidveis usadas no VAR foi obtida a partir das possiveis
combinagbes do seguinte conjunto de variaveis, inflacdo IPCA, PIB, taxa de juros SELIC e
agregado monetario M1.

A pesquisa Focus usada € a mediana das previsbes para a taxa de inflacdo
acumulada em 12 meses obtida pelo BC com cerca de 100 participantes do mercado
financeiro usando um horizonte de 12 meses a frente. Como as previsdes sdo coletadas nos
dias ateis e divulgadas semanalmente, usou-se a média das previsbes para representar a
previsdo mensal da Focus em determinado més. Isto torna o conjunto de previsdes da Focus

comparavel ao dos modelos que utilizam dados mensais.

2.5 Previsao fora da amostra

O tipo de previsdo fora da amostra usado neste artigo é recursivo, i.e., todas as
previsdes sdo baseadas nos valores passados da série até a data em que a previsao € realizada,
de forma que a especificacdo e os parametros do modelo sdo atualizados em cada periodo
usando os dados do inicio da amostra até data corrente. Este tipo de previsdo fora da amostra
é também usado em Stock e Watson (2002), Bai e Ng (2008) e Dias, Pinheiro e Rua (2010).

O procedimento de previsdo fora da amostra € uma forma de se obter previsdes
que se aproximam das previsfes obtidas por agentes econémicos em situagcdes reais. A
vantagem deste procedimento é que permite quantificar a capacidade de adaptacdo do modelo
a novos dados.

Outra vantagem da previsdo fora da amostra é permitir comparar a previsdes
obtidas de modelos econométricos com previsdes obtidas de outras formas ou quando ndo se
conhece 0o modelo que gerou a previsdo. No caso deste artigo, usam-se as previsdes da
pesquisa Focus e, portanto, ndo se tem o modelo econométrico gerador das previsdes, ja que
as mesmas sdo recolhidas de um grande grupo de profissionais do mercado financeiro.

Vale ressaltar dois pontos. Primeiro, que este procedimento ndo é indicado
qguando o objetivo €é avaliar modelos com base na teoria econémica, pois um modelo tedrico
valido pode gerar previsdes menos acuradas do que um modelo de série temporal, conforme
discute Clements e Hendry (1998) e Shmueli (2010). No entanto, quando o objetivo é apenas
previsdo, o procedimento fora da amostra é uma forma intuitiva e factivel de se avaliar
previsoes.

O segundo ponto é que testes para previsdo fora da amostra ndo devem ser

aplicados para comparacdo de modelos, visto que neste caso, 0s testes estatisticos tradicionais
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gue usam toda a amostra, como o teste F, apresentam melhores resultados de poder estatistico
(Diebold (2015) e Hansen e Timmermann (2015)). Para complementar a analise de previséo

fora da amostra, dois testes de previsdo comumente usados na literatura sdo descritos a seguir.
2.5.1 Teste de igual acuracia de previsado

Ao comparar 0s erros de previsdo de dois modelos é necessario identificar se a
diferenca observada é estatisticamente significativa ou ndo. Os testes usados para responder
essa questdo sdo chamados na literatura como testes de igual acuracia de previsdo (equal
forecast accuracy).

O teste DM modificado é baseado em Diebold e Mariano (1995) e Harvey,
Leybourne e Newbold (1997) e permite verificar se a diferenca de acuracia de previsdo de
dois modelos concorrentes € estatisticamente significante. A estatistica do teste DM

inicialmente proposta por Diebold e Mariano (1995) é a seguinte:

d
R - - (14)
r=—(h—1)th=|r|+1( dt - d)(dt—l‘rl - d)

onde a série perda diferencial d, = ei, —ej, é a diferenca dos erros quadrados das

previsdes® de dois modelos A e B, d é a média amostral, o denominador é o estimador do erro

padrdo de d robusto a heteroscedasticidade e autocorrelacdo, T é o tamanho da série d, e h é
0 horizonte de previsao.

A hip6tese nula do teste DM é de que os dois modelos tem o0 mesmo desempenho
de previsdo, ou seja, a diferenca meédia entre os erros de previsdo dos modelos € zero,
E(d) = 0. Diebold e Mariano (1995) mostram que sob a hipétese nula e assumindo que a
série d; é estacionaria, a distribuicdo assintética da estatistica S; é normal padrao.

Harvey, Leybourne e Newbold (1997) sugerem um teste DM modificado para

melhorar o desempenho do teste DM que consiste em utilizar a seguinte correcao:

T+1—2h+T-1h(h—1)S

_ ) (15)

Si =

onde S; € a estatistica original descrita em (14).

® A série perda diferencial pode ser definida para qualquer funcdo perda, d, = g(ear) — g(epy), neste artigo foi
escolhida a fungéo perda quadrética para comparar o erro quadratico médio.
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Além desta corregdo, deve-se comparar a estatistica S; com os valores criticos da
distribuicdo t com T — 1 graus de liberdade para melhorar o desempenho do teste DM

modificado em pequenas amostras.

2.5.2 Teste de previsdo incorporada

Em previsdo, mais importante que identificar o modelo com o menor erro de
previsdo € descobrir se modelos concorrentes possuem diferentes informacbes para prever
uma variavel de interesse, no sentido de que a combinacdo da previsdo dos modelos seja
melhor do que as previsdes individuais.

Como observado por Harvey, Leybourne e Newbold (1998), um modelo
concorrente que tenha alguma informacdo que é ausente no modelo de referéncia, é util
mesmo que possua erro de previsdao maior, pois quando se combina as previsdes 0 erro
diminui.

Essa questdo da combinagéo de previsdes de modelos rivais pode ser testada com
uma simples regresséo:

Ve=a+ Q= DJar +AVpe + & (16)
onde 9, € Y5, Sd0 as previsdes para y, obtidas de dois modelos A e B quaisquer, € & € 0
erro da regresséo.

O parametro A € estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e a
inferéncia é realizada por um teste t com o desvio padrédo corrigido para heterocedasticidade e
autocorrelacdo por meio do procedimento de Newey e West (1987). A hipotese nula (1 = 0)
é que o modelo A incorpora 0 modelo B em termos de previsdo, ou seja, 0 modelo A
incorpora a informacéo contida na previsdo do modelo B. A hip6tese alternativa (A > 0) é que

0 modelo B possui informacdes ausentes no modelo A.

2.5.3 Conjunto de Dados

Como o objetivo do artigo é avaliar o uso da grande quantidade de séries
macroecondmicas para prever a inflacdo atraves de modelos indice de difusdo, foi coletado
um conjunto de dados suficientemente grande, de forma a obter séries temporais regulares e

representativas da economia brasileira.
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O conjunto de dados, o qual é detalhado no Apéndice A, consiste de 122 séries
temporais macroeconémicas de frequéncia mensal, cobrindo o periodo de 1996.1 a 2014.2, e
oriundas do Ipeadata e Banco Central do Brasil. As séries sdo agrupadas em sete categorias:

a) 1 - producdo (19 séries);

b) 2- pregos e indicadores monetarios (16 séries);

c) 3-mercado externo (27 séries);

d) 4 -financas publicas (14 seéries);

e) 5-consumo e vendas (15 séries);

f) 6- mercado de trabalho (13 séries);

g) 7 - mercado financeiro (18 séries).

Para tornar o comportamento das séries estacionario, foi usado dois tipos de
transformac6es. Na transformacéo log-diferenca, o logaritmo natural da série é diferenciado
em um periodo, 0 que representa uma aproximacdo da mudanca mensal em termos
percentuais. Na transformacéo primeira-diferenga, as séries sao apenas diferenciadas em um
periodo.

Como é tipico na literatura, as séries em valores correntes foram deflacionadas
usando o indice de precos IPCA. A correcdo para valores discrepantes (outliers) seguiu o

mesmo procedimento automético de Stock e Watson (2005)*.

2.6 Resultados e Discussao

Nesta secdo sdo analisados os resultados das previsdes para inflagdo no Brasil
usando os modelos indice de difusdo na previsdo da inflacdo, a pesquisa Focus e 0s modelos
ARIMA e VAR. Os resultados foram obtidos com o programa estatistico R Core Team
(2016).

2.6.1 Comparando as previsoes
O indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é a medida de inflagio

escolhida por ser o indice oficial adotado pelo Banco Central (BC) do Brasil no sistema de

metas de inflagdo. Os exercicios de previsdo incluem dados de janeiro de 1996 até fevereiro

* O ajuste para outlier corresponde a substituicio da observacdo com desvio absoluto maior do que seis vezes o
intervalo interquartil pelo valor mediano das cinco observagdes anteriores.
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de 2014. Este intervalo representa o periodo de estabilidade econdmica ap6s o plano real e
possui uma grande quantidade de séries macroeconémicas disponiveis.

O IPCA acumulado em 12 meses é a série adotada pelo BC para monitorar o
comportamento da inflacdo. Na publicacdo mensal “relatério da inflacdo”, o BC analisa e
utiliza essa série, que ao fim do ano deve esta dentro da meta estabelecida para inflacéo.
Assim, ndo é de grande relevancia prever que a inflacdo de um determinado més sera elevada,
se a inflacdo em 12 meses ficar dentro meta. Além disso, grande parte dos agentes
econdmicos, quando fecham contratos e estabelecem seus precos para um determinado ano,
também esta mais interessada na inflagdo em 12 meses do que na inflagdo de um determinado
més. Desta forma, esse artigo avalia a capacidade dos modelos em prever a série do IPCA em

12 meses que é mostrada na Figura 1.
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Figura 1 - IPCA acumulado em 12 meses - 1996.12 - 2014.2

Fonte: Elaborada pelos autores.

O horizonte de previsdo € de 12 meses a frente. Esse € o mesmo horizonte de
previsdo usado na pesquisa Focus para prever a série IPCA acumulada em 12 meses. Além de
possibilitar a comparacdo com a Focus, essa escolha do horizonte de previsdo tambeém ¢é (til
para o BC, dado o efeito defasado da politica monetaria.

Na simulagdo de previsdo fora da amostra, todos os modelos foram estimados

recursivamente do inicio da amostra até o periodo em que é realizada a previsdo. As
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especificacbes dos modelos, como ordem de defasagem e numero de fatores comuns, foram
escolhidas pelo Critério de Informacédo Bayesiano (BIC).

Como medida da habilidade preditiva, utilizou-se a Raiz do Erro Quadréatico
Médio (REQM) e o Erro Quadratico Médio (EQM) relativo, que é simplesmente a razdo entre
0 EQM do modelo e 0 EQM da pesquisa Focus. Um valor inferior a um desta razdo indica de
que o modelo possui um erro de previsdo menor, ou seja, seu desempenho é melhor que a
previsdo da Focus.

A Tabela 1 apresenta a REQM e o EQM relativo dos modelos em relacdo a
pesquisa Focus, junto com valor p do teste DM modificado para igualdade de previsao.

A REQM de 0,80 para a pesquisa Focus indica que, ao comparar o valor do IPCA
em 12 meses com o previsto pela Focus, comete-se um erro “tipico” de mais ou menos
0,80%. A mesma interpretacdo é dada para a REQM dos demais modelos.

O EQM relativo mostra que a previsao da Focus para a inflagdo acumulada possui
erro quadratico médio inferior ao de todos os modelos avaliados no periodo de maio de 2008
a fevereiro de 2014. Isto indica que a Focus ¢ um bom modelo de referéncia (benchmark)
quando se prevé a inflagdo acumulada em 12 meses. Este apontamento é corroborado por
Altug e Cakmakli (2016) que indicam que a pesquisa Focus para inflagdo acumulada também

supera as previsoes da curva de Phillips forward e backward-looking.

Tabela 1 - Habilidade preditiva fora da amostra, 2008.5-2014.2

Modelo de Previsao REQM! EQM Teste DM?3
relativo?

Pesquisa Focus 0,80 1,00

ARIMA 1,02 1,64 0,33

VAR 1,58 3,92 0,00
indice de Difusdo (DI) 1,01 1,60 0,39

DI com fatores targeted (DI-tf) 1,03 1,67 0,38

DI com preditores targeted (DI-tp) 0,97 1,48 0,45

DI com fatores e preditores targeted (DI-tfp) 1,08 1,85 0,31

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Notas: ! REQM: raiz do erro quadratico médio.
2 EQM relativo: EQM do modelo indicado dividido pelo EQM da pesquisa Focus.
3 valor p do teste DM modificado cuja hipdtese nula € que os erros de previsdo sdo estatisticamente
iguais ao da pesquisa Focus.

Considerando-se o teste DM modificado, ndo ha diferenca significativa entre as

previsdes da Focus e dos modelos econométricos estimados para o IPCA acumulado no
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periodo de avaliacdo considerado, com exce¢do do modelo VAR, cujo valor p foi menor que
1%. Assim, apesar da Focus possui menor EQM, ndo foi encontrada diferenca
estatisticamente significativa em relagdo ao EQM dos demais modelos.

Considerando somente as previsdes da Focus para inflagdo mensal sem as
previsOes para a inflagdo acumulada em 12 meses, Lima e Alves (2011, p.16) concluem que
“nao ha qualquer evidéncia significativa de superioridade das previsdes da Focus sobre
modelos univariados simples em horizontes mais longos de previsdo”. Esses resultados
apontam que a eficiéncia preditiva da Focus é diferente dependendo se a previsdo € para a
série mensal ou para a série em 12 meses. Trabalhos futuros podem estudar as duas previsdes

conjuntamente para confirmar essa diferenca e propor possiveis explicacoes.

2.6.2 Comparando as previsdes combinadas

Apesar da Focus possui previsbes com o menor EQM entre os modelos
analisados, ndo se deve concluir que os modelos usados ndo sdo Uteis para prever a inflacdo
com base apenas na comparacdo dos erros. Outra questdo importante € saber se algum dos
modelos possui informacdo adicional que é ausente na previsdo da Focus, de forma que a
previsdo combinada tenha erros menores.

A Tabela 2 apresenta o resultado do teste de previsdo incorporada (forecast
encompassing) de Harvey, Leybourne e Newbold (1998) que investiga se 0 modelo A
(primeira coluna) incorpora as informagdes contidas nas previsdes do modelo B (segunda
coluna). Ou seja, testa-se agora se a previsdo de algum dos modelos contém informacéo que €

ausente na previsdo da Focus.

Tabela 2 — Resultados do teste de previsao incorporada

Modelo A Modelo B A (valor p)
Pesquisa Focus ~ ARIMA 0,06 (0,85)
Pesquisa Focus VAR -0,17 (0,47)
Pesquisa Focus  Indice de Difusdo (DI) 0,18 (0,26)
Pesquisa Focus DI com fatores targeted (DI-tf) -0,06 (0,83)
Pesquisa Focus DI com preditores targeted (DI-tp) 0,24 (0,05)

Pesquisa Focus DI com fatores e preditores targeted (DI-tfp) 0,03 (0,86)
Fonte: Elaboracédo dos autores.
Nota: A tabela mostra oA estimado na equagio y, = a + (1 —DPae + AP + &, Onde y, é o IPCA
observado, ¥,, € a previséo da pesquisa Focus e V5, € a previsdo do modelo na segunda coluna. A
hip6tese nula (1 = 0) é que 0 modelo B ndo adiciona poder preditivo ao modelo A.
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O teste de previsdo incorporada mostra que a previsdo da Focus incorpora a
previsdo de todos os outros modelos, com excecdo do modelo DI-tp. Ou seja, apenas o
modelo DI-tp contém informacdo que ndo estd contida nas previsdes do mercado fornecidas
pela Focus. Isto evidencia ganhos de informagdo ao selecionar os preditores antes da
estimacgéo dos fatores comuns, visto que 0 mesmo ndo ocorreu para modelos DI e DI-tf.

Esta evidéncia corrobora os resultados de Boivin e Ng (2006) e Bai e Ng (2008)
de que mais variaveis no conjunto de preditores nem sempre é mais adequado quando se usa o
modelo de fatores para previsdo. Desta forma, estudos sobre previsdao usando modelo indice
de difusdo e fatores comuns devem considerar a forma de construcao e sele¢do do conjunto de
preditores em suas especificacoes.

Vale ressaltar que é dificil para um modelo simples, como DI-tp, adicionar
informac&o as previsdes da Focus, ja que a mesma é uma combinacdo das previsdes de varios
especialistas do mercado financeiro que usam diversos métodos e possuem diferentes
conjuntos de informacéo.

Para reforcar as evidéncias do teste de previsao incorporada, a Tabela 3 compara a
habilidade preditiva da previsdo da Focus combinada com um dos modelos por meio de uma
média aritmética simples. As combinacOes apresentarem um EQM relativo menor que um,
indicando melhora na previsdo em termos de erro, com excec¢ao da combinagdo com o modelo
VAR.

Tabela 3 - Habilidade preditiva fora da amostra das previsdes combinadas, 2008.5-2014.2

Modelo de Previsdo REQM! EQM Teste
relativo? DM?3
Pesquisa Focus 0,80 1,00
Focus e ARIMA 0,72 0,82 0,41
Focus e VAR 1,09 1,88 0,00
Focus e indice de Difuséo (DI) 0,70 0,77 0,06
Focus e DI com fatores targeted (DI-tf) 0,77 0,94 0,72
Focus e DI com preditores targeted (DI-tp) 0,68 0,73 0,04
Focus e DI com fatores e preditores targeted (DI- 0,73 0,85 0,51
tfp)

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Notas: ! REQM: raiz do erro quadratico médio.
2 EQM relativo: EQM do modelo indicado dividido pelo EQM da pesquisa Focus.
3 valor p do teste DM modificado cuja hipdtese nula é que os erros de previsdo sdo estatisticamente
iguais ao da pesquisa Focus.
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A previsdo combinada com o modelo DI-tp apresentou uma reducdo no EQM de
27% em relacdo ao EQM da previsdo da Focus somente, sendo a maior redugdo do EQM
entre todas as combinacdes e a nica com uma reducao significativa ao nivel de 5% conforme
o0 teste DM modificado para igual acurécia de previsdo. Esta evidéncia reforca o resultado do
teste de previsao incorporada da Tabela 2 mostrando que o modelo DI com preditores targeted
apresenta informacdo que ndo consta nas previsdes do mercado fornecidas pela pesquisa
Focus.

Esta evidéncia também apoia o resultado encontrado por Figueiredo (2010) para
inflacdo mensal no Brasil, de que o modelo de fatores com preditores targeted apresenta
melhor desempenho que outras abordagens de previsdo com grande conjunto de dados, como
Minimos Quadrados Parciais (PLS).

2.7 Conclusao

Este artigo avaliou a aplicabilidade empirica de quatro modelos, indice de difusao
(DI), indice de difusdo com fatores targeted (DI-tf), indice de difusdo com preditores targeted
(Dl-tp) e indice de difusdo com preditores e fatores targeted (DI-tfp), que usam fatores
comuns de um grande conjunto de séries macroecondmicas para prever a inflacdo no Brasil.

A avaliacdo se baseia em simulacdo de previsdes fora da amostra, onde se
compara 0s modelos indice de difusdo com a pesquisa Focus do Banco Central do Brasil e
com os modelos autorregressivo integrado de média mével (ARIMA) e vetor autorregressivo
(VAR).

As previsdes da pesquisa Focus obtiveram a menor raiz do erro quadratico médio
(REQM) entre todos os modelos quando se prevé a inflacdo acumulada um ano a frente. Isto
ressalta a importancia das previsdes da Focus para monitorar a politica monetaria e para servir
de referéncia (benchmark) quando se prevé a inflagdo acumulada em 12 meses.

Os resultados do teste de previsdo incorporada indicam que apenas o0 modelo DI-
tp adiciona informacgGes a previsdo da pesquisa Focus, de forma que a REQM da previsao
combinada ¢ menor do que a de cada previsdo isoladamente. Nenhum outro modelo
acrescentou informacédo as previsdes da Focus de maneira significante. Isto indica ganhos de

informacdo ao selecionar os preditores de acordo com a varidvel a ser prevista. Vale ressaltar
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que estes resultados se limitam a inflagdo acumulada em 12 meses, podendo os modelos DI,
DI-tf e DI-tpf ainda serem Uteis para prever outras variaveis macroeconémicas.

Uma sugestdo para trabalhos futuros é estudar modelos de fatores comuns para
previsdo que utilizem outros métodos de selecdo dos preditores e verificar se as previsGes da

inflacdo melhoram em relacdo ao método de selecdo usado neste artigo.
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3 COMO MEDIR O NUCLEO DA INFLAGAO NO BRASIL: ESTIMANDO A INFLACAO PERMANENTE
COM MODELO DE COMPONENTES NAO OBSERVADOS.

Resumo

Este artigo investiga se o nucleo da inflacdo que captura as mudancas de precos que Sao
permanentes possui alguma relacdo com a trajetéria de longo prazo da inflagdo. Para isto,
duas medidas de nlcleo sdo construidas com modelos de componentes nao observados (UC)
estimados por méxima verossimilhanca e filtro de Kalman com inicializacdo difusa. As
medidas construidas sdo entdo avaliadas por meio de critérios econométricos e comparadas
com as medidas de nucleo disponibilizadas pelo Banco Central do Brasil. Os resultados
mostram que o nucleo IPCA-CP2 construida com um modelo UC multivariado com a taxa de
inflagdo IPCA e a taxa de juros reais SELIC é a Unica entre as medidas avaliadas que atendeu
0s trés critérios econométricos, mostrando ser uma medida ndo viesada e um indicador
antecedente no sentido que atrai, mas ndo é atraida pela inflacdo. Com relacéo a capacidade
preditiva, o nucleo IPCA-CP2 apresentou o menor erro previsdo fora da amostra e possuli
informac@es adicionais sobre a inflagdo futura. Portanto, as evidéncias sdo favoraveis a
abordagem que define o ndcleo como componente permanente da inflagdo, apontando que as
pesquisas sobre o tema devem seguir nesta direcao.

Palavras-chave: Nucleo da inflagdo. Inflagdo permanente. Modelo de componentes nédo
observados. Decomposicdo de Beveridge Nelson.

Abstract

This paper investigates whether core inflation that captures permanent price changes have
relation to long-term inflation trajectory. We build two new core inflation measures with
unobserved components models (UC) estimated by maximum likelihood and Kalman filter
with diffuse initialization. The new core measures are evaluated using econometric criteria
and compared with six core measures published by the Central Bank of Brazil. The results
show that the IPCA-CP2 core inflation construct with a UC multivariate model using the
inflation rate IPCA and the real interest rate SELIC is the only one of the measures evaluated
that met all econometric criteria proving to be a measure not biased in relation to inflation
trajectory and leading indicator in the sense that attracts, but is not attracted by inflation.
Therefore, the evidence is favorable to the approach that defines core as inflation’s permanent
component.

Keywords: Core inflation. Permanent inflation. Unobserved component model. Beveridge
Nelson decomposition.
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3.1 Introducéo

O ndcleo da inflagdo é uma construcdo tedrica usada em macroeconomia para se
referir a parte da inflagdo que ¢ “relevante” para manter a estabilidade dos precos.
Basicamente assume-se que o0 nucleo é uma medida diretamente relacionada com o
comportamento da inflagdo no longo prazo. Desta forma, os Bancos Centrais de diversos
paises’ tém divulgado medidas de ndcleo da inflagdo como ferramentas auxiliares na
formulac&o da politica monetaria e no controle da inflag&o.

Apesar da sua importancia tedrica, ndo existe uma definicdo formal do que é o
nucleo da inflagdo, sendo que cada medida proposta usa um conceito de nucleo diferente com
base no método utilizado®. Essa falta de consenso produz varias medidas de ndcleo da
inflacdo, que conforme Roger (1998), podem ser agrupadas em duas abordagens principais:
nacleo como inflacdo generalizada ou nicleo como inflagdo permanente.

A primeira abordagem busca capturar a mudanca de precos generalizada e se
baseia na teoria quantitativa da moeda, segundo a qual a inflacdo é afetada no longo prazo
apenas pela expansdo monetaria e ndo pelos precos relativos. Nesta abordagem encontram-se
os trabalhos de Andrade e O’brien (2001), Morana (2007), Giannone e Matheson (2007),
Shahiduzzaman (2009), Khan, Morel e Sabourin (2013), Rather, Durai e Ramachandran
(2016), entre outros.

Ja a segunda abordagem consiste em identificar as mudancas de precos que sao
permanentes e as que sao transitorias. Isto € determinante para o Banco Central (BC)
estabelecer uma politica monetaria apropriada, pois se 0 BC ndo responde a um aumento
permanente dos precos logo no inicio, tem-se um aumento sustentado na inflagdo que requer
um periodo mais prolongado com uma politica monetaria restritiva. Essa abordagem é usada
neste artigo e em varios outros trabalhos, como Bagliano e Morana (2003a; b), Morana e
Bagliano (2007), Kar (2010), Bhatt e Kishor (2015), Bradley, Jansen e Sinclair (2015).

Desta forma, o objetivo deste artigo é investigar se o nucleo definido como o
componente permanente’ da inflacio é uma medida importante para explicar o
comportamento de longo prazo da taxa de inflacdo no Brasil. Para isto, duas medidas de
nucleo sdo estimadas com modelos de componentes ndo observados (UC), um univariado

somente com a inflagdo e outro multivariado inserindo também a taxa de juros reais. Os

® Ver Silva Filho e Figueiredo (2014) para uma lista de paises e medidas divulgadas.
® Ver Wynne (2008) para uma revisao sobre as principais definicées e medidas de nicleo.
” O conceito de componente permanente é o mesmo de Beveridge e Nelson (1981).
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modelos UC sdo estimados por maxima verossimilhanga, utilizando o filtro de Kalman com
inicializacdo difusa, e 0os componentes ndo observados sdo calculados por suavizacdo. As
medidas geradas por estes modelos sdo entdo avaliadas aplicando critérios economeétricos de
Marques, Neves e Sarmento (2003) e comparando com as medidas de nucleo disponibilizadas
pelo Banco Central do Brasil.

Os resultados apontam que o nucleo estimado com os modelos UC tem uma
relacdo estatisticamente significante com a trajetoria de longo prazo da inflagdo durante o
periodo da amostra. O modelo UC multivariado com a taxa de juros forneceu a melhor
medida de nucleo da inflacdo no sentido que foi a Unica que satisfez todos os critérios de
avaliacdo, sendo uma medida ndo viesada e um indicador antecedente da inflagdo. Desta
forma, este artigo fornece uma nova estimativa do nucleo da inflacdo para o Brasil e gera
evidéncias favoraveis a abordagem que define o nicleo como componente permanente da
inflacdo, apontando que pesquisas futuras sobre o tema devem seguir nesta direcao.

Além desta introducdo, este artigo esta organizado em mais quatro secdes. A
secdo 3.2 apresenta o problema de mensurar o nicleo e propde o modelo de componentes ndo
observados para medir 0 nicleo. A secdo 3.3 aborda os critérios de avaliacdo. Na secdo 3.4

constam os resultados e discussdes. E por fim, a se¢do 3.5 apresenta as conclusdes.
3.2 Como medir o ndcleo da inflagcdo

Conforme ja apontado em Santos e Castelar (2016), o problema de medir o nucleo
da inflacdo consiste em separar a inflagdo observada m, em dois componentes néo
observaveis, um nucleo rr; e seu complemento, u, = m; — m;:

T = ¢ + Uy 17)

Para obter uma medida de nucleo a partir desta identidade é necessario impor
alguma estrutura sobre o comportamento de 7; ou comportamento de u;, 0 que pode ser feito
de diferentes maneiras dependendo de como o ndcleo é definido.

Neste artigo o nucleo 7} é definido como o componente permanente da inflagéo
seguindo a definicdo de Beveridge e Nelson (1981), ou seja, o nucleo é o valor esperado da
inflacdo no longo prazo descontado o valor devido a constante drift e condicionado as

informac@es no periodo t:

mp = Jim E[yp — hitl,] (18)
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onde u = E(Am,) é a constante drift e Q, é um conjunto de informac&o disponivel no periodo
t, formado por valores passados de 1, ou por outras variaveis.

Com essa definicdo baseada na decomposicdo de Beveridge e Nelson (BN), o
modelo UC fornece uma estimativa 6tima® do componente permanente da inflacéo 7, sob os
pressupostos de que o ndcleo segue um passeio aleatério (mf = u + mw{_, + &) e de que 0
valor esperado incondicional do componente transitério € zero (E(u;) = 0). Esses dois
pressupostos impde poucas restrigdes sobre a estrutura dos componentes 7/ e u; e possibilita
a aplicacdo da decomposi¢do BN que ja é bem estabelecida e estudada na literatura de séries
temporais”.

Observe também que existem dois casos extremos nessa defini¢do, se a inflacdo
for um processo puramente estacionario, entdo o ndcleo sera simplesmente uma constante
igual a média incondicional da inflacdo, i.e., m; = E[m,]. Ja se a inflagdo for somente um
passeio aleatorio, entdo o nlcleo é a propria inflagdo, ou seja, m{ = m;. Esses dois casos
extremos permitem ver que esta definicdo de ndcleo captura a parte ndo estacionaria da
inflacdo que se comporta como passeio aleatério. Esta definicdo também possui ralacdo com a
formacdo das expectativas de longo prazo dos agentes para inflacdo, j que o nucleo é, por
definicdo, o valor esperado da inflacdo quando o horizonte de tempo vai para infinito.

A primeira vista, um processo ndo estacionario como um passeio aleatorio na
inflacdo pode ser preocupante, pois implicaria que a politica monetéria fracassou em seu
objetivo de manter a taxa de inflagdo estavel. No entanto, essa definigdo atribui algum peso ao
passeio aleatdério na inflacdo, podendo tanto aproximar um processo estacionario com peso
pequeno, como um ndo estacionario com peso maior, de forma que o modelo néo se restringe
ao caso de inflacdo estavel e nem descarta a possibilidade de instabilidade nos precos
(Cochrane, 1991).

Com a definicéo (18), o problema de medir o nucleo da inflagdo especificado em
(17) é equivalente ao problema de decompor a inflagio em tendéncia e ciclo segundo a
decomposicdo de Beveridge e Nelson (1981), que consiste em extrair da serie temporal o
componente estacionario (ciclo) e ndo estacionario (tendéncia) a partir da caracteristica
estocéstica dos dados.

Inicialmente, os trabalhos de Bagliano e Morana (2003a; b) e Morana e Bagliano

(2007) utilizam o modelo de tendéncias comuns baseado em Stock e Watson (1988) e King et

8 Morley (2011) mostra que as estimativas obtidas com o modelo UC sob os pressupostos usados nha
decomposicéo de Beveridge e Nelson sdo 6timas no sentido que geram o menor erro quadréatico.
° Ver Nelson (2008) para uma revisio sobre a decomposic&o BN.
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al. (1991) para extrair das variaveis do modelo o componente permanente comum usando
uma relacdo de cointegracdo. No entanto, essa metodologia exige que a inflacdo e as variaveis
do modelo sejam ndo estacionarias e cointegradas, o que nem sempre é possivel. No caso do
Brasil, Trompieri Neto, Castelar e Linhares (2011) estimam o nucleo da inflacdo usando o
modelo de tendéncias comuns, mas restringem o periodo amostral e transformam os dados
para frequéncia trimestral para obter uma relagdo de cointegragdo entre as varidveis.

Uma forma de aplicar a decomposicdo de Beveridge e Nelson (BN) sem a
exigéncia de cointegracdo entre as variaveis é usar o modelo de componentes ndo observados
(UC) em espaco de estados proposto por Schleicher (2003). O modelo UC permite modelar
diferente estruturas para os componentes permanente e transitorio e estima-los diretamente
por meio de maxima verossimilhanca e filtro de Kalman. Vale ressaltar que 0 modelo UC néo
impOe a restricdo de cointegracdo entre as séries e abrangem os modelos de tendéncias
comuns de Stock e Watson (1988) e ciclos comuns de Vahid e Engle (1993) como casos
especiais.

Kar (2010) constr6i um modelo UC para estimar o nlcleo da inflacdo na India e
encontra que sua estimativa € superior a medida de nucleo usando um modelo de Vetor
Autorregressivo Estrutural (SVAR). Para o Brasil, ndo se encontrou estudos que estimem o

nucleo com modelo UC em espaco de estados, o que seréa feito neste artigo.

3.2.1 Modelo de componentes ndo observados para a decomposicéo de Beveridge-Nelson

O modelo de componentes ndo observaveis (UC) utilizado para estimar o
componente permanente e transitorio da inflagdo se baseia em Schleicher (2003) e é
semelhante a estrutura usada em Camba-Mendez e Rodriguez-Palenzuela (2003), Morley
(2007) e Sinclair (2009). A ideia do modelo UC é representar um vetor de séries temporais y;

com k variaveis como a soma de uma tendéncia e um ciclo da seguinte forma:

Ye = Tt +Ct (19)
Tt =U+Te g+ (20)
Ct == CDlCt_l + + (Dpct_p + gt (21)

onde u é um vetor com constantes, 7, € &, sdo choques normalmente distribuidos com média
zero e possivelmente correlacionados e @4, -+, ®,, sdo matrizes diagonais com ®,, # 0 tal que
a seguinte condicdo de estacionariedade é atendida:

I — @,z - —®,zP| # Opara|z| < 1 (22)
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Desta forma, o componente permanente (tendéncia) 7, € um passeio aleatorio
multivariado com drift, e 0 componente transitério (ciclo) ¢, é um vetor autorregressivo
(VAR). Uma condicdo necessaria e suficiente para garantir identificacdo!® do modelo é p >
2.

A representacdo de espaco de estados do modelo UC em (19), (20) e (21) é obtida

definindo a equacdo de medida (23) e a equacao de estados (24), para um modelo com p = 2:

Ve = Zag (23)
aty1 = Tar + Rv,, vy ~N(0,Q) (24)
a; ~ N(ay, Py) (25)
com
7, I Orxk Orxk Ok
Z=[lk Opxk I Orxk], ar= é11: : r= 8Zi: O;I:ik Ok&;’i (C)DRZXk
Ce-1 Orxk Orxke Tk Okxk
I Owxk
telos o weleh s
Orxk  Okxk

onde y; € um vetor de variaveis observaveis, a; € um vetor de estados latentes, Z, T e R sdo
matrizes que descrevem o comportamento das variaveis, € Q(zxxzk) € @ matriz de covariancia
do vetor de disturbio aleatério v;.

Com o0 modelo UC na forma de espaco de estados o filtro de Kalman pode ser
aplicado para obter as estimativas dos parametros por méaxima verossimilhanca. Os
componentes ndo observados a; sdo obtidos a partir do conjunto de observacao {y, vy, ***, Vs}
por meio de predicdo (s < t), filtragem (s = t), ou suavizacdo (s > t). Para detalhes, ver
Helske (2016) e Durbin e Koopman (2012) sobre a computacdo e o procedimento de
estimacdo de modelos na forma de espaco de estados. Como o modelo em consideragédo
possui k raizes unitarias correspondentes as k tendéncias estocéasticas, usa-se 0 método de
inicializacdo exato desenvolvido por Koopman e Durbin (2003) para a inicializacdo do vetor

de estados.

19 ver Morley, Nelson e Zivot (2003) para o caso univariado e Trenkler e Weber (2016) para o caso multivariado.
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3.3 Critérios de avaliagdo dos nucleos

Para avaliar as medidas de nucleo de maneira objetiva, adotam-se os critérios
abordados nos trabalhos de Freeman (1998), Marques, Neves e Sarmento (2003) e Ribba
(2003). Esses autores partem do pressuposto de que a inflacdo é uma série integrada de ordem
umil, I(1), e estabelecem critérios econométricos com base nos conceitos de cointegracéo,
mecanismo de corre¢do de erro e causalidade de Granger. Além de proporem o arcabouco
teorico, esses trabalhos também apontam os testes estatisticos para cada critério proposto.

Partindo da identidade que estabelece que a inflagdo m; é formada pelo nucleo =}
e por um componente que representa a diferenga entre a inflagdo e o nucleo u; = m; — 7y,
Marques, Neves e Sarmento (2003) estabelecem as trés critérios que uma medida de nucleo da
inflagdo deve atender para que seja Util:

(i) m{ e m, sdo cointegradas com vetor de cointegragéo (1,-1);

(if) m; é um atrator de 7, no longo prazo: h4 um mecanismo de corre¢éo de erro

para r, dado por u, = m; — 7, ou seja, y # 0 em:
Amy = X%y Ay + 271:1 Bibm;_j —y(Te—q — (1) + €1y (26)

(iii) ; é fortemente exdgeno: i ndo reponde aos desvios do mecanismo de

correcdo de erro, dado por u; = m; — 17, € nem € influenciado por 7}, ou

seja,
Am; = Z§€=1 6;Am;_; + Z?=1 0;Amy — A(Tp_q — i) + &3¢ (27)
comA=0e6;,=-=6,=0

O critério (i) implica que o nacleo e a inflagdo devem possuir uma tendéncia
comum no longo prazo, caso contrario a medida de nucleo fornecera informacdes erradas
sobre o comportamento futuro da inflagdo. Observe também que a série u; = m, — m; seré
estacionaria com media zero.

Dado que o critério (i) € atendido, entdo existe pelo menos um mecanismo de
correcdo de erro para alguma das varidveis, m, ou m;, segundo o teorema da representacdo de
Engle e Granger (1987). O critério (ii) exige que esse mecanismo de correcdo de erro seja
especifico para m, como forma de garantir que a inflacdo seja atraida pelo nucleo, ou seja,

assegura-se que no longo prazo m, ira convergir para ;.

1 significa que a série é ndo estacionéria e deve ser diferenciada uma vez para se tornar uma série estacionaria.
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E por fim o critério (iii) garante que o nucleo n&o se ajusta ao equilibrio de longo
prazo, de forma que o nucleo ndo € sensivel aos desvios da inflagdo. Neste caso, com 0s
critérios (ii) e (iii) tem-se uma relacdo de causalidade de Granger unidirecional que permite
antecipar a trajetoria futura de m; a partir de 7, ou seja, 0 nlcleo causa-Granger a inflacéo,
mas a inflacdo ndo causa-Granger o nlcleo. Conforme mostra Ribba (2003), este condicao é
atendida quando o ndcleo segue um processo de passeio aleatdrio, o que estd de acordo com a

defini¢do de nucleo usada neste artigo.

Quadro 1 - Resumo dos testes econométricos para os critérios de avaliacdo

Critério Modelo/Hipotese nula testada Teste utilizado

(i) Cointegrado com a Ty — T = U

inflagdo Hy: u, € 1(1) (ndo cointegrado) Teste ADF
H,: @ = 0 naeg. ADF de u, (ndo viesado) Teste t

(ii) Atrator da inflacéo k K «
Ar, = ZajAzzI_j + ZﬂjAﬂt_j —yu, + &,
j=L

=1

H,: 7 = 0(néo atrator da inflag&o) Teste t
(iii) Exdgeno em relagdo a . & . k
inflacdo Ar, = Zé‘SAﬂH- + ZﬁjAﬁtﬂ- — AU, + &y,
j=1 j=1
H,: A =0 (fracamente ex6geno) Teste t
Hy:0, = - = 6, = 0,dado A = 0 (fortemente Teste F
ex0geno)

Fonte: elaborado com base em Marques, Neves e Sarmento (2003).

Além dos testes estatisticos com os modelos estimados usados para cada critério
de avaliacdo conforme o Quadro 1, uma avaliacdo do poder preditivo é realizada por meio de

simulacdo de previsdo fora da amostra descrita na proxima secao.

3.3.1 Capacidade preditiva

Para avaliar a capacidade preditiva das medidas é utilizada uma simulagéo
recursiva de previsdo fora da amostra seguindo o mesmo procedimento de Santos e Castelar
(2016) e Santos, Ferreira e Castelar (2016), no qual todas as previsfes sdo geradas com a série
restrita até a data em que a previsdo € realizada e com a especificacdo e os parametros do

modelo atualizados a cada nova observacdo inserida de forma interativa.
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O modelo de previsdo escolhido é o Autorregressivo Integrado e de Média Mdvel
(ARIMA) que consegue aproximar varios tipos de séries estacionarias e ndo estacionarias
com poucos parametros gerando boas previsoes (Box e Jenkins, 1970; Hamilton, 1994)

Seguindo Hyndman e Khandakar (2008), o modelo ARIMA(p,d,q)(P,D, Q)
que considera a sazonalidade da série é descrito da seguinte forma:

DL™PL)(1 = L™P (1 =L)X, = ¢ + 0(L™)O(L)e, (28)
onde &; € um ruido branco, L é o operador defasagem, m ¢ a frequéncia sazonal, d e D sdo o
grau de diferenciacdo ndo-sazonal e sazonal, ¢(z), 6(z), ®(z) e O(z) sdo polindbmios de
ordem p, q, P e Q, respectivamente.

A especificacdo do modelo, ou seja, a escolha do niumero de defasagens p, q, P e
Q, e o grau de diferenciacdo d e D, é realizada de maneira automatica seguindo 0 mesmo
procedimento e 0s mesmos critérios de Hyndman e Khandakar (2008).

Uma escolha natural para a previsdo de referéncia (benchmark) é a previsdo
obtida com o modelo ARIMA usando a propria inflagdo. Se a medida de nlcleo gera
previsdes menos acuradas para inflagdo do que as previsbes geradas com a propria inflagéo,
entdo havera evidéncias de que a medida de nlcleo possui capacidade preditiva inferior e ndo
é util para prever a inflacdo no longo prazo.

Para comparar a acuracia das previsdes dos modelos, € utilizado a raiz do erro
quadrético médio (REQM)*? e o erro quadratico médio relativo (EQM relativo)'*. A REQM
resumir o erro de previsdo do modelo na mesma unidade da variavel prevista sendo de facil
interpretacdo. J& o EQM relativo permite comparar de forma direta se 0 modelo avalido
possui erro quadratico menor (EQM relativo < 1) ou maior (EQM >1) que o modelo de
referéncia.

Para testar se a combinacdo da previsdo dos modelos possui um erro menor do
que as previsdes individuais, a seguinte regressao € usada:

ye=a+ A -DJ + 2P + & (29)
onde y, € previsdo do modelo avaliado, y; é a previsdo do modelo de referéncia e &; € o erro
da regressao.

Esta regressdo se basea na literatura de previsdo combinada e encompassing (ver
Chong e Hendry (1986), Fair e Shiller (1990), Harvey, Leybourne e Newbold (1998) entre

2 REQM = /%Z;’;l(yt—}?t)z , onde y, é a taxa de inflacdo observada, J, é a previsdo do modelo avaliado e T é o

ntmero de observacdes fora da amostra.

13 B T Ok s 2 - o
EQM relativo = ST 9)’" onde ; é a previsdo do modelo de referéncia.
t=1\Yt~Vt
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outros) e permite a hipdtese nula A = 0 de que o modelo avaliado ndo acrescenta nenhuma
informac&o contra a hipotese alternativa 1 # 0 de que o modelo avaliado possui informacdes

ausentes no modelo de referéncia®.

3.4 Resultados e Discussao

Nesta secdo os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. Primeiro
apresenta-se os dados e aplica-se teste de estacionariedade e cointergracdo para identificar o
comportamento das séries de inflacdo IPCA e de juros reais SELIC. Para estimar o nucleo,
usam-se dois modelos de componentes ndo observados (UC), um univariado para a série
IPCA e um multivariado para o IPCA e a SELIC. Por fim, os nucleos estimados neste artigo
sdo comparados as medidas de nucleo disponibilizadas pelo BC do Brasil aplicando-se os

critérios de avaliacdo ja definidos anteriormente.

3.4.1 Dados

Os dados usados compreendem a inflacdo medida pelo indice de Preco ao
Consumidor Amplo (IPCA), a taxa de juros real ex-post medida pela taxa SELIC nominal
descontada pelo IGP-M seguindo o Banco Central do Brasil (2012), e mais as cinco medidas
de nuacleo disponibilizadas pelo BC do Brasil, o nicleo por exclusdo - sem monitorados e
alimentos no domicilio (IPCA-EX), o nucleo por exclusdo - ex2 (IPCA-EX2), nlcleo por
médias aparadas sem suavizacdo (IPCA-MA), nacleo por médias aparadas com suavizacao
(IPCA-MAS) e nucleo de dupla ponderacdo (IPCA-DP). As séries dos dados sdo mostradas
na Figura 2 para o periodo de janeiro de 1995 até maio de 2016. Este periodo é escolhido por

ser caracterizado pela estabilizacdo da inflacdo apds a implantacdo do plano real no Brasil.

1 O parametro A é estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e a inferéncia é realizada por um teste t
com o desvio padrao robusto a heterocedasticidade e autocorrelagao por meio do procedimento de Newey e West
(1994, 1987).
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Figura 2 — IPCA, SELIC e as medidas de ndcleo da inflagdo, 1995.1 a 2016.5

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: SELIC: juros reais ex-post calculado segundo Banco Central do Brasil (2012) como a selic nominal
acumulada no més (% a.m.) descontada pelo indice Geral de Precos do Mercado (IGP-M).
IPCA-EX e IPCA-MAS: disponivel somente a partir de 1996.1
IPCA-MA: disponivel somente a partir de 2001.1

Os modelos UC séo estimados com a inflacdo IPCA e a taxa de juros reais SELIC.
As medidas de nucleo disponibilizadas pelo BC do Brasil sdo utilizadas para comparagdo com

as medidas de nucleo estimadas com os modelos UC.

3.4.2 Testes de estacionariedade e cointegracao

O modelo UC usado para medir o nicleo da inflagdo permite estimar o
componente ndo estacionario nas séries temporais. No caso da inflagdo, mesmo que os testes
apontem para estacionariedade, podem existir ainda pequenas alteragdes no nivel da série ou
pequenos momentos de ndo estacionariedade que ndo sdo detectados pelos testes padrdes.
Desta forma, essa secdo aponta se as séries da inflacdo IPCA e de juros reais SELIC
apresentam comportamento ndo estacionario no periodo em analise. Se as séries sdo (1) ou

apresentam um comportamento aproximadamente n&do estacionario, entdo é apropriado
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construir um modelo UC para estimar o componente permanente da inflacgdo por meio do
componente ndo estacionario.

A Tabela 4 mostra os resultados dos testes ADF e KPSS para identificar raiz
unitaria nas séries. O teste ADF rejeita Hy: y,; ~ I(1) contra Hy: y.; ~ I1(0) e aponta que as
series sdo estacionarias ja em niveis. No entanto, o teste KPSS rejeita Hy: y;; ~ I(0) e falha
em rejeitar Hy: Ay,; ~ 1(0) o que significa que as séries sdo n&do estacionarias em niveis e

estacionarias em primeira diferenca, ou seja, sdo I1(1).

Tabela 4 — Teste de raiz unitaria e estacionariedade

Variavel Tendéncia Defasagem ADF KPSS
ADF

IPCA Sim 13 -4,252*** 0,180**

SELIC Sim 3 -5,199*** 0,165**

AIPCA Néo 14 -5,474%** 0,046

ASELIC Néo 8 -7,014%** 0,023

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota:  Nivel de significancia: *** 1%, ** 5%, * 10%.
O nimero de defasagens incluidas na regressdao ADF é escolhido por meio do critério de informacéo de
Akaike (AIC) com o méaximo de 15 defasagens. O numero de defasagens de truncamento para o
estimador da variancia do erro de longo prazo no teste KPSS é 5.

Estes resultados divergentes, com o teste ADF apontando que as Séries sao
estacionérias 1(0) e o teste KPSS que as séries sdo (1), ja sdo conhecidos na literatura sobre
0 tema no Brasil. Por exemplo, Silva e Leme (2011) testam as séries mensais para 0 periodo
de 1999.7-2010.12 usando modelos autorregressivos integrados fracionalmente e de médias
moveis (ARFIMA) e teste de raiz unitaria com quebra estrutural descobrem que a inflacdo é
estacionaria apesar da alta persisténcia e que a taxa de juros real SELIC é ndo estacionaria. No
entanto, com um periodo semelhante ao deste artigo, Gaglianone, Guillén e Figueiredo (2015)
usam o modelo autorregressivo quantilico (QAR) e mostram que a inflacdo apresenta
comportamento nao estacionario em 29% do periodo 1995.1-2014.4.

Essas evidéncias mostram que a inflacdo IPCA e a taxa de juros reais SELIC sdo
séries que apresentam comportamentos tanto estacionario como ndo estacionario, de forma
que a inferéncia é incapaz de distinguir claramente o tipo de processo com uma amostra finita
como aponta a critica de Cochrane (1991).

Apos observar que as séries IPCA e SELIC podem apresentar comportamento ndo
estacionario I(1) no periodo em estudo, uma questdo relevante € identificar se as séries sdo

cointegradas. A Tabela 5 mostra os resultados do teste de cointegracdo de Johansen (1988,
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1991), com uma constante e sem tendéncia no vetor de corre¢do de erro (VEC) usando a
estatistica do traco e do lambda maximo. Os resultados dos testes sugerem que 0 posto de
cointegracédo é 2, o que significa que as séries ndo sdo cointegradas. Isto ndo € um problema,
ja que o modelo UC multivariado ndo impde a restricdo de tendéncia comum e permite séries

nédo cointegradas.

Tabela 5 — Teste de cointegracdo de Johansen

Hipotese Traco Hipétese Lambda Hipétese

Nula (Hyp) Alternativa (H,) maximo Alternativa (H,)
r=0 60,230*** r>0 36,999*** r=1
r=1 23,230*** r>1 23,230*** r=2

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota:  Nivel de significancia: *** 1%, ** 5%, * 10%.
O numero de defasagens incluidas no VEC é 4.

Depois de verificado que as séries da inflacdo IPCA e de juros reais SELIC sdo
ndo cointegradas, parte-se para a estimacdo do nucleo da inflagdo usando modelo UC que
decompde as séries em componentes transitorios e permanentes seguindo a decomposicao de

Beveridge-Nelson.

3.4.3 Estimacédo do nucleo da inflagao

Com o objetivo de medir o nucleo da inflacdo estimam-se dois modelos UC, um
univariado com a inflagdo IPCA e um multivariado com a inflagdo IPCA e a taxa de juros
reais SELIC. Com esses dois modelos é possivel saber como o nucleo estimado se altera
quando se muda de uma abordagem univariada para uma multivariada, o que permite
identificar qual dessas duas abordagens é mais adequada. Em ambos os modelos, o nGcleo é
medido como componente permanente da inflacdo definido em (18), a diferenca entre as
medidas sera o conjunto de informac&o usado, que no caso multivariado também contara com
as informac6es dos juros reais.

O modelo UC estimado permite correlacdo entre os choques dos componentes
permanentes e transitorios de todas as séries e impde apenas as restricdes que 0 componente
permanete seja um passeio aleatorio e que o componente transitério seja aproximado por um
VAR. Os parametros desconhecidos (Tabela 6) e a matriz de correlacdo (Tabela 7) dos

modelos UC sédo estimados por maxima verossimilhanca usando o filtro de Kalman com uma
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inicializacdo difusa exata. Os componentes ndo observados (Figura 3) sdo obtidos por
suavizacdo de Kalman com os parametros estimados.

A Figura 3 apresenta os graficos dos componentes permanentes estimados junto
com as respectivas séries observadas. Nota-se que o componente permanente da inflacdo
estimado no caso univariado (IPCA-CP1) e no caso multivariado (IPCA-CP2) sdo mais
suaves do que a propria série IPCA, o que ¢ esperado para uma boa medida de ndcleo, ja que

0s choques temporarios que afetam a inflacdo, como choques de oferta, sdo eliminados.

L
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Figura 3 — Componentes permanentes estimados por suavizacdo com modelo univariado e

multivariado.

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota: A linha pontilhada é a série observada, a linha continua é o componente permanente da série, a regido
sombreada € o intervalo de confianca de 95%.

Os dois nucleos estimados neste artigo, 0 nucleo por componente permanente
univariado IPCA-CP1 e o nlcleo por componente permanente multivariado IPCA-CP2, séo
por definicdo o valor esperado para inflagdo no longo prazo, ou seja, medem a mudanca de
precos permanentes depois de eliminado os movimentos temporarios. A diferenca entre essas

medidas € que o IPCA-CP1 considera apenas informacdes da inflagdo enquanto o IPCA-CP2
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considera informacGes da inflagdo e dos juros reais. Assim, espera-se que o IPCA-CP2 capte
de forma mais precisa 0 componente permanente da inflacdo do que o IPCA-CP1, pois usa
um conjunto de informacdo maior. O restante desta subsecdo detalha os modelos UC
estimados e apresenta uma breve discussao deles.

A Tabela 6 apresenta os parametros estimados do modelo UC univariado e
multivariado. Nota-se que a inflagdo apresenta um alto grau de persisténcia em seus
componentes transitorios, ja que a soma dos coeficientes autorregressivos (AR) da inflacdo
IPCA ¢ 0,427 no modelo univariado e 0,558 no modelo multivariado. Isto indica que mesmo
0s choques temporérios demoram a se dissipar na inflagdo. Machado e Portugal (2014)
encontram resultados semelhantes, com uma soma dos coeficientes AR de 0,47 para 0 caso
univariado e de 0,62 para o multivariado usando modelos UC para estimar a persisténcia da
inflacdo no Brasil. Finalmente, nos dois casos, a inflacdo possue drift negativo, mas bem

préximos de zero, ambos com o valor de -0,005 durante o periodo de avaliacéo.

Tabela 6 — Parametros do modelo de componentes nao observados univariado e bivariado

Pardmetro Modelo Modelo
univariado  bivariado
Hipca -0,008 -0,005
Hseticr - -0,005
P1ipea 0,561 0,541
P2ipca -0,133 0,017
Pseicr - 0,652
P2ceicr - 0,050
log verossimilhanga -78,623 -299,635

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota: Os desvios padrdes ndo sdo fornecidos devido a transformacdo ndo linear dos pardmetros antes do
processo de maximizagdo numérica da funcdo de maxima verossimilhanca.

A Tabela 7 mostra as estimativas da matriz de correlacdo que caracterizam 0s
choques permanentes e transitérios dos modelos UC. Observa-se que a alta correlacdo
negativa de -0,999 entre os choques permanentes (n) e transitorios (¢) da inflacdo IPCA no

caso univariado se reduz a -0,390 quando se insere a taxa SELIC no caso multivariado.
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Tabela 7 — Matriz de correlagdo do modelo de componentes ndo observados univariado e

multivariado
Modelo n 3 Modelo Nipca Mselic  €ipca Eselic
univariado multivariado
n 0,013  -0,999 Nipca 0,007 0999 -0,390 -0,752
€ - 0,143 Nselic + 0,001 -0,391 -0,751
Eipca - - 0,109  -0,234
Eselic - - - 0,407

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: A diagonal principal contém a estimativa do desvio padrao dos choques permanentes e transitérios das
respectivas séries. Os demais elementos das matrizes contém o valor e o sinal da correlagdo entre os
respectivos choques.

Outra caracteristica € que no modelo UC multivariado, os choques permanentes
na inflagdo (n;,¢,) sdo positivamente correlacionados com os choques permanentes nos juros
reais (1seric), COmM um alto grau de correlacéo estimado em 0,999. Também se observa que 0s
chogues sobre o componente transitorio da inflagdo e dos juros reais (g;pcq € Eseric) S30, €M
magnitude, maiores do que os choques sobre 0 componente permanente, pois apresentam
desvios padrdes de 0,109 e 0,407 contra 0,007 e 0,001, respectivamente. Isto justifica o
componente permanente ser mais suave que a propria série, conforme se observa na Figura 3.
Ao mesmo tempo, o desvio padrdo dos choques permanentes na taxa de inflagdo IPCA ¢
maior do que o desvio padréo dos chogues permanentes na taxa de juros SELIC, 0,007 contra
0,001.

3.4.4 Avaliacéo das medidas de nacleo

As duas medidas de nucleo estimadas neste artigo, a medida por componente
permanente univariado IPCA-CP1 e a medida por componente permanente multivariado
IPCA-CP2, sdo avaliadas e comparadas com as medidas de nucleo disponibilizadas pelo BC
do Brasil. Para isto, aplicam-se critérios de avaliacdo que permitem verificar a existéncia de
relagdes estatisticas entre a medida de nucleo e a inflag&o.

Antes de aplicar os testes e efetuar as previsbes, as séries dos nucleos e da
inflacdo IPCA que estdo em % mensal sdo transformadas para % acumulado em 12 meses,
por ser esta a escala adotada pelo BC para monitorar o comportamento da inflacdo, dado que
ao fim do ano € a inflagdo em 12 meses que deve estd dentro da meta estabelecida pela

politica monetéria.
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Antes de aplicar os critérios de avaliacdo, a Figura 4 compara as diferentes
medidas de nacleo com a inflacdo observada IPCA. De maneira geral, as medidas de ndcleo
sdo menos variavel do que a prépria inflacdo, o que esta de acordo com ideia do nucleo da
inflacio como uma medida do componente permanente ou tendéncia de longo prazo da
inflagdo. Observe que algumas séries dos nucleos iniciam-se em periodos diferentes por falta

de dados disponiveis.
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Figura 4 — IPCA e n(cleos da inflagdo (% em 12 meses)

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota: A linha pontilhada é o IPCA e a linha continua é a medida de ntcleo da inflacéo.

A Tabela 8 contém os resultados dos testes para os critérios de avaliacdo dos
nucleos da inflacdo. Esses critérios testam se as medidas de ndcleo possuem relagdes
estatisticas com inflacdo de maneira que sejam Uteis ao BC. Caso as medidas IPCA-CP1 e
IPCA-CP2 apresentem um bom desempenho, considera-se que existe evidéncias favoraveis a
abordagem de medir o nicleo como inflagdo permanente apresentada neste artigo.

Os resultados do critério (i) se baseiam numa regressdo ADF sobre u; = m; — 1,
onde 7, é a taxa de inflagdo IPCA e r; é a taxa correspondente a cada medida de nucleo da

inflagdo. De acordo com o teste ADF as medidas IPCA-EX e IPCA-DP néo séo cointegradas
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com o IPCA e, portanto, ndo possuem nenhuma relacdo com a trajetdria da inflagdo. J& as
medidas IPCA-MA e IPC-BR, apesar de serem cointegradas com o IPCA, apresentam um
viés sistematico significativo, o que siginifica que o uso dessas medidas subestima ou

superestima o verdadeiro nivel da inflacéo.

Tabela 8 — Critérios de avaliacdo dos nucleos da inflagdo (% em 12 meses)

Nacleos (i) (i) (ii) (iii) (iii) Satisfaz a0

ADF a=0 y=0 A=0 6, = =6, Criterio

=0

EX2 -3,228" 0,163 0,079 0518 0,013 (i)
EX -1,646 - 0,408 0,169 0,001 Nenhum
MA -4,071™" 0,006 0,003 0115 0,023 (ii)
MAS -2,645" 0,219 0,134 0,242 0,000 (i)
DP 2,173 - 0,419 0,990 0,090 Nenhum
CP1 2,831 0,491 0,000 0,001 - (i) e (ii)
CP2 3,731 0,488 0,000 0,795 0,090 (i), (ii) e (iii)

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: Com excecdo da segunda coluna, tém-se os valores p dos testes.
Nivel de significancia do teste ADF: 1%, ~ 5%, 10%.
O namero de defasagens incluidas na regressao ADF é escolhido por meio do critério de informacéo de
Akaike (AIC) com o maximo de 15 defasagens.

O critério (ii) impde que o nucleo seja atrator da inflacdo. Para isso a hipdtese
nula y = 0 na equacdo (26) deve ser rejeitada. Usando um teste t encontram-se evidéncias
que as medidas de nucleo IPCA-MA, IPCA-CP1 e IPCA-CP2 sdo atratoras da inflacdo no
longo prazo no sentido de que desvios entre a inflagcdo e o ndcleo ndo sdo corrigidos por
movientos da inflagdo em direcdo ao nucleo. No entanto, as medidas IPCA-EX2, IPCA-EX,
IPCA-MAS e IPCA-DP néo apresentaram indicacdo de serem atratores para inflacao.

A primeira parte do critério (iii) € que o nucleo é fracamente exdgeno em relagédo
a inflacdo. Este primeiro teste € semelhante ao teste de condicdo (ii) e se baseia na estatistica t
para testar A =0 na equagdo (27). Todas as medidas, com exce¢cdo do IPCA-CP1,
apresentaram evidéncia de que sdo fracamente exdgenas, ou seja, ndo sao corrigidas pelos
desvios entre inflacdo e ndcleo.

A segunda parte do critério (iii) € que o nacleo € fortemente exdgeno relacdo a
inflacdo. O teste desta parte é condicional, pois a equacdo (27) é reestimada com a restri¢do
A =0 e um teste F para a hipGtese nula conjunta 8; = --- = 8, = 0 é aplicado. E facilmente

visto que apenas as medidas IPCA-DP e IPCA-CP2 nao rejeitam a hipotese nula ao nivel de
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significancia de 5%, o que indica que sdo fortemente exdgenas, isto é, ndo sdo influenciadas
pela inflacdo passada.

A medida de ndcleo IPCA-EX e IPCA-DP ndo satisfazem nenhum dos trés
critérios avaliados, desta forma devem ser usadas com cautela pelas autoridades monetarias,
pois podem fornecer informacgOes erradas sobre o comportamento da inflagdo. No Brasil,
Trompieri Neto, Castelar e Linhares (2011) usam séries em frequéncia trimestral e também
encontram que o nucleo por exclusdo IPCA-EX ndo satisfaz nenhum dos trés critérios de
avaliacdo. Marques, Neves e Silva (2002) avaliam as medidas de nucleo por exclusdo de seis
paises, e mostram que nenhuma satisfaz esses trés critérios.

As medidas IPCA-EX2, IPCA-MA e IPCA-MAS, satisfazem somente ao critério
(i) sendo cointegradas com a inflacdo e ndo viesadas. A falta dos critérios (ii) e (iii) implicam
que essas medidas ndo atraem, mas sao atraidas pela inflacdo (y = 0 e A # 0), funcionando ao
contrario do esperado.

A medida IPCA-CP1 satisfaz apenas aos critérios (i) e (ii), indicando que essa
medida é ndo viesada e consegue atrair a inflacdo, mas a falta do critério (iii) indica que ela
também ¢ atraida pela inflacdo, ndo sendo exdgena. Ja a medida IPCA-CP2 satisfaz todos os
critérios, (i), (ii) e (iii), que se espera para uma boa medida de nucleo, sendo uma medida ndo
viesada que atrai e ndo € atraida pela inflacdo. Assim, o IPCA-CP2 é um indicador
antecedente da inflacdo IPCA.

Assim, o melhor desempenho da medida IPCA-CP2 em comparagdo com IPCA-
CP1 mostra que o modelo UC multivariado captura melhor o nacleo do que um modelo UC
univariado, o que indica a SELIC insere informacdo importante no modelo. Isto se justifica
pelo fato de que no sistema de metas de inflacdo adotado no Brasil, a taxa SELIC é o principal
mecanismo de politica monetaria para o controle inflacionario.

A medida de nacleo IPCA-CP2 foi a Unica que satisfez todos os critérios,
mostrando que o componente permanente da inflacdo estimado pelo modelo UC multivariado
¢ uma medida do nacleo que esta diretamente relacionada com a trajetoria da inflacdo no
longo prazo, horizonte no qual o BC deve estabelecer a politica monetaria. Esses resultados
estdo de acordo com os trabalhos de Bradley, Jansen e Sinclair (2015) e Bhatt e Kishor (2015)

que apontam a capacidade do modelo UC em capturar o componente permanente da inflagao.
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3.4.5 Previsao fora da amostra

A avaliacdo da capacidade preditiva das medidas de nucleo da inflacdo é realizada
por meio de previsdes fora da amostra do IPCA com modelo ARIMA para um horizonte de
12 meses a frente, compreendendo o periodo 2012.6 a 2016.5. Para testar a exatiddo das
previsdes, compara-se a previsdo de cada medida de ndcleo obtida com o modelo ARIMA
diretamente com o IPCA, ou seja, cada nucleo € previsto de forma isolada com o modelo
ARIMA e esse nucleo previsto é comparado, ndo com o nucleo observado, e sim com o IPCA
observado. Uma escolha natural do modelo de referéncia (benchmark) neste caso é a previsao

da prépria taxa de inflagdo IPCA com o modelo ARIMA.
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Figura 5 — IPCA e previstes das medidas de nucleo da inflacdo para o horizonte de 12 meses
a frente, 2012.6 a 2016.5.

Fonte: Elaborado pelos autores.
Nota: A linha continua é o IPCA observado e as demais linhas sdo as previsdes do IPCA usando uma medida
de nucleo da inflagdo conforme a legenda.

A Figura 5 apresenta o IPCA juntamente com as previsdes das medidas de ndcleo
e do modelo de referéncia no periodo fora da amostra. Observa-se que apenas a previsao com

0 nudcleo IPCA-CP2 acompanha o comportamento de elevagdo da taxa de inflacdo IPCA a
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partir do inicio de 2015 até o final do periodo de previsdo. Enquanto que as demais previsoes
comecam a acompanhar este comportamento de elevacdo somente no final de 2015, talvez por
estas medidas ndo atenderem aos critérios de avaliacdo de acordo com os resultados dos testes
vistos na secdo anterior. Também se destaca o nucleo IPCA-EX2 com as previsdes mais
extremas.

A Tabela 9 apresenta o desempenho preditivo das medidas de nucleo por meio da
Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) e Erro Quadratico Médio relativo (EQM relativo).
Verifica-se que a medida de nucleo IPCA-CP2 construida com o modelo multivariado de
componentes ndo observados apresentou 0s menores REQM e EQM relativo entre as medidas
avaliadas, indicando que o IPCA-CP2 possui caracteristicas forward looking e é um bom
previsor para a inflacdo num horizonte de 12 meses a frente. Nota-se que a REQM da
previsdo de referéncia IPCA-ARIMA foi de 1,83, enquanto que a REQM das previsdes das

demais medidas de nucleo foram sempre maiores.

Tabela 9 — Desempenho fora da amostra dos modelos ao prever a inflagdo IPCA num
horizonte de 12 meses a frente, 2012.6 a 2016.5.

Modelo REQM!  EQM relativo? A (valor p)3
IPCA-ARIMA 1,83 1,00

IPCA-EX2-ARIMA 2,15 1,38 0,11 (0,24)

IPCA-EX-ARIMA 2,03 1,24 -0,09 (0,66)
IPCA-MA-ARIMA 231 1,60 0,75 (0,05)

IPCA-MAS-ARIMA 1,95 1,14 0,10 (0,76)

IPCA-DP-ARIMA 191 1,09 -0,33 (0,52)
IPCA-CP1-ARIMA 1,90 1,08 1,34 (0,07)

IPCA-CP2-ARIMA 1,36 0,55 0,61 (0,01)

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: *REQM: raiz do erro quadratico médio.
2 EQM relativo: EQM do modelo indicado dividido pelo EQM do modelo de referéncia.
3 ] estimado na equacéo y, = a + A9, + (1 — 1)9; + &, onde y, é o IPCA observado, y; é a previsio
de referéncia e 9, é a previsao do modelo usando o nucleo. A hipétese nula (A = 0) é que a medida de
nacleo ndo adiciona informacgao ao modelo de referéncia que usa apenas a inflagdo IPCA.

Além de fornece a melhor previsdo para a taxa de inflagdo, o nucleo IPCA-CP2
também foi o Unico entre as medidas que apresentou coeficiente A significante ao nivel de 5%
na regressao que combina as previsdes do nucleo com as do modelo referéncia IPCA-
ARIMA. Isto indica que a previsdo do IPCA-CP2 adiciona informacdes que estdo ausentes na
propria previsdo com o IPCA de forma que a combinagdo das previsdes gera um erro menor

que as individuais. Comparando o IPCA-CP2 com o IPCA-CP1, os resultados da previsdo
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fora da amostra também indicam que o modelo UC multivariado captura melhor o nicleo do
que o0 modelo UC univariado.

De maneira geral os resultados apontam que o nucleo IPCA-CP2 estimado com o
modelo UC multivariado usando o IPCA e a SELIC e construido para capturar o0 componente
permanente da inflacdo atende aos critérios econométricos e possui capacidade preditiva de
longo prazo, mostrando que essa medida possui caracteristicas teéricas e empiricas que sdo

Uteis para o Banco Central estabelecer a politica monetaria.

3.5 Conclusao

O nucleo da inflagdo como uma medida que separa as mudancgas de precos que
sdo permanentes das que sdo transitorias € um indicador determinante para o Banco Central
(BC) avaliar a politica monetéria e controlar a inflagdo de maneira apropriada.

Com base nisto, este artigo construiu duas medidas de nucleo da inflagdo: o
nicleo por componente permanente univariado IPCA-CP1 e o ndcleo por componente
permanente multivariado IPCA-CP2. Estas duas medidas capturam o componente permanante
da inflacdo IPCA a partir da estimagdo de modelos de componentes ndo observados (UC) no
periodo 1995.1 a 2016.5. O desempenho das medidas € avaliado por meio de critérios
economeétricos e de forma comparativa com as medidas de ndcleo disponibilizadas pelo BC
do Brasil.

Os resultados mostram que o nucleo IPCA-CP2 foi a Unica entre as medidas
avaliadas que atendeu aos critérios econométricos mostrando ser uma medida ndo viesada e
um indicador antecedente da trajetoria da inflagdo no sentido que atrai, mas nao € atraida pela
inflacdo. Com relacdo a capacidade preditiva, o IPCA-CP2 apresentou 0 menor erro de
previsdo e foi 0 Unico que adicionou informacdes as previsdes do préprio IPCA quando se
compara com as previsdes das outras medidas. Estes resultados também apontam que o
nacleo construido com o modelo UC multivariado usando o IPCA e a taxa de juros reais
SELIC captura melhor o componente permanente da inflacdo do que o modelo UC univariado
com apenas o IPCA.

Aponta-se também que os ndcleos por exclusdo - sem monitorados e alimentos no
domicilio IPCA-EX e por dupla podenracdo IPCA-DP sdo ndo cointegrados com o IPCA e
podem fornecer informagfes incorretas sobre a trajetéria de longo prazo da inflagdo. Ja o

nicleo por médias aparadas sem suavizacdo IPCA-MA é viesado, subestimando ou
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superestimando a inflagdo no periodo em analise. Portanto, essas medidas de nucleo devem
ser usadas com cautela pelas autoridades monetarias e o publico em geral.

Apesar de ter compreensdo mais complexa e precisar de constante revisao, a
medida de nlcleo IPCA-CP2 captura a inflagdo permanante e tem as vantagens de ndo ser
arbitraria na exclusdo de choques transitorios, de conter informac6es da SELIC e de ser um
indicador antecedente da taxa de inflagdo. Dessa maneira, a medida IPCA-CP2 pode servir
como referéncia para avaliar outras medidas de nicleo que sdo obtidas em tempo real e ndo

estdo sujeitas a revisao.
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4 O NUCLEO DA INFLAGAO NO BRASIL: UMA MEDIDA USANDO A DECOMPOSICAO EMPIRICA
DE MODOS

Resumo

Considerando a possivel ndo linearidade e ndo estacionariedade da inflagdo no Brasil, uma
nova medida de nucleo da inflagdo é proposta e avaliada de forma comparativa com as
medidas convencionais de nucleos disponibilizadas pelo Banco Central. Para estimar o nicleo
proposto neste artigo € utilizado o método de decomposi¢do em modos empiricos (EMD), que
é capaz de separar a tendéncia dos dados através da decomposicdo espectral e reconstrucdo
parcial da série de inflagdo. A vantagem deste método é que ele ndo utiliza os pressupostos da
série ser estacionaria ou linear. Os resultados empiricos apontam que a nova medida de nacleo
obtida tem um melhor desempenho para prever a inflagdo fora da amostra entre as medidas
avaliadas. Os resultados também mostram que a nova medida de nucleo possui as
propriedades estatisticas de ser cointegrada, ndo enviesada, atratora e fortemente exdgena em
relacdo a inflagcdo, possuindo, portanto, caracteristicas que sdo Uteis para 0s objetivos da
politica monetaria.

Palavras-chaves: Nucleo da inflagdo. Decomposicdo empirica de modos. Previs&o.

Abstract

Considering the possible Brazil’s non-linearity and non-stationary inflation, a new core
inflation indicator is proposed and evaluated in a comparative manner with the Central Bank’s
conventional core inflation indicator. The empirical decomposition mode (EMD) method does
not use the stationary or linear time series assumptions and is used to estimate the core
proposed in this article. The EMD is capable of separating the trend of the data through
spectral decomposition and partial reconstruction of the inflation time series. The empirical
results indicate that the new core measure obtained had the best performance to predict out-
of-sample inflation among the measures evaluated. The results also indicate that the new core
of inflation has met the statistical properties of being cointegrated, non-skewed, attractor and
strongly exogenous, and therefore has characteristics that are useful for monetary policy
purposes.

Keywords: Core inflation. Empirical Mode Decomposition. Forecast.
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4.1 Introducgéao

Desde o surgimento do conceito de nlcleo da inflagdo na literatura econémica, ele
tem sido utilizado de diferentes formas dependendo da abordagem teérica adotada®,
demonstrando que ndo existe um conceito Unico e tampouco consenso sobre a forma
adequada de medir o nucleo da inflagdo. No entanto, diversos trabalhos sobre o tema, como
Bagliano e Morana (2003), Das, John e Singh (2009), Dowd, Cotter e Loh (2011), Stock e
Watson (2016), entre outros, tém convergido para ideia geral de nicleo como a tendéncia da
inflacdo, ou seja, do nucleo medindo as mudangas de precos permanentes ao longo do tempo.

Uma medida de nucleo que captura a tendéncia da inflacdo € uma ferramenta que
ajuda a responder questbes importantes para o Banco Central (BC) estabelecer a politica
monetaria e para 0s agentes econdémicos tomarem suas decisdes. Por exemplo, a questdo
rotineira de saber se o distanciamento da inflacdo da meta de 4,5% no Brasil é apenas um
movimento temporario ou reflete uma mudanca que deve perdurar deve ser mais facilmente
respondida usando uma medida de nucleo do que a prépria inflacdo.

Assim, a tarefa de medir o nicleo como a tendéncia da inflacdo consiste em
distinguir as variagdes permanentes da inflacdo daquelas que é improvavel que persistam no
futuro. No entanto, as evidéncias que a inflagdo no Brasil é ndo linear, conforme Arruda,
Ferreira e Castelar (2011) e Marques (2013), e que também é ndo estacionaria em alguns
periodos, como aponta Maia e Cribari—-Neto (2006) e Gaglianone, Guillén e Figueiredo
(2015), torna a estimacdo da tendéncia dificil e limitada quando se utiliza modelos que
supBem estacionariedade ou linearidade da série da inflag&o.

Para superar essas limitacdes, este artigo propde uma nova medida de ndcleo da
inflacdo usando o método de decomposi¢cdo empirica de modos (EMD) de Huang et al.
(1998), que é capaz de separar a tendéncia dos dados atraves da decomposicdo espectral e
reconstrucdo parcial sem a suposicdo da série ser estacionaria ou linear. A ideia é que a
inflacdo observada é formada por uma tendéncia que varia mais lentamente do que o ciclo
formado por flutuacBes temporarias dos precos.

Vale ressaltar que na breve revisdo da literatura existente sobre ndcleo da inflacéo
aqui realizada, ndo se encontrou trabalhos que considerem a inflagdo como um processo ndo

linear e ndo estacionario ao mesmo tempo.

15 \er Wynne (2008) sobre os diferentes conceitos de nicleo da inflagdo na literatura.
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Os resultados apontam que a medida de nucleo da inflagdo construida neste artigo
apresenta desempenho superior as medidas de ndcleo disponibilizadas pelo BC quando se
compara o poder preditivo fora da amostra. Também apresenta as propriedades estatisticas de
ser cointegrada, ndo enviesada, atratora e fortemente exdgena em relacdo a inflagdo;
possuindo, portanto, as caracteristicas exigidas para uma medida ser Util aos objetivos da
politica monetaria.

Além desta introducdo, este artigo esta organizado em mais seis se¢fes. A secao
4.2 aborda as teorias sobre ndcleo da inflacdo. A secdo 4.3 apresenta 0 método de
decomposicdo empirica de modos e suas variantes. A secdo 4.4 descreve os critérios de
avaliacdo. Na secdo 4.5 constam os resultados e discussdes. E por fim, a se¢éo 4.6 apresenta

as conclusoes.

4.2 Teorias sobre o nucleo da inflagédo

Podem-se identificar duas abordagens tedricas principais sobre o ndcleo da
inflacdo na literatura econdmica, a primeira foi proposta por Eckstein (1981) e coloca que o
nucleo é a parte da inflagdo que € causada por fatores inerciais, como as expectativas dos
agentes. A segunda, originaria da teoria monetéria, coloca que o nucleo € a parte da inflacéo
causada por fatores monetarios, como a emissao de moeda.

Eckstein (1981) foi um dos primeiros a apresentar uma definicdo mais detalhada
de nucleo da inflacdo. Ele define o nucleo da inflagdo como “a tendéncia de crescimento dos
custos dos fatores de producdo”.’® Esses aumentos dos custos ocorreriam em funcdo das
expectativas de longo prazo dos agentes, que seriam o resultado da experiéncia anterior,
criada pela histéria da demanda e da oferta.

Nesta abordagem, o principal argumento é que a taxa de inflacdo 7, é formada
pela soma de trés principais componentes: o nacleo c;, a demanda d; e os choques de oferta
s¢. Ou seja:

Ty = ¢ + di + 5S¢ (30)

Desta forma, Eckstein (1981) entende que o nlcleo da inflagdo sera a taxa de
inflagdo que ird ocorrer quando a economia estiver no estado de equilibrio de longo prazo,

pois 0s choques decorrentes do lado da oferta s; e o impacto da demanda d; serdo nulos.

16 Eckstein (1981), p. 7, tradugdo propria.
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Assim, o nucleo € a inflagdo que ocorre quando a economia estd no estado estacionario,
ocasionada pelas expectativas de longo prazo dos agentes.

Com a implantacdo do sistema de metas de inflacdo em diversos paises, outra
abordagem tedrica foi desenvolvida, na qual o nlcleo da inflagcdo é definido como sendo a
inflacdo monetéria que é causada por desequilibrios entre a oferta e demanda por moeda.
Neste caso, o Banco Central, como condutor da politica monetéria, € o responsavel por
controlar a inflagdo monetaria e o nucleo.

Os trabalhos de Bryan e Cecchetti (1994) e Morana (2004) se inserem nesta
abordagem, pois define o ndcleo como inflagdo monetéria e utilizam a teoria quantitativa da
moeda para estabelecer a relacdo entre a oferta de moeda e o nivel de precos através da
equacéo de trocas de Fischer (1911):

MV = PY (31)
onde M ¢ a oferta nominal de moeda, V é a velocidade das transacdes, P € o nivel de precos, e
Y é o produto real.

A teoria prevé que o nivel de precos da economia no estado estacionario de pleno
emprego é determinado pela oferta nominal de moeda, pois a velocidade das transacdes e 0
produto real séo constantes. Portanto, o ndcleo, sendo a inflagdo no estado estacionério, €
determinado pelo crescimento da oferta nominal de moeda.

Embora exista uma relagéo entre oferta e demanda por moeda, e 0s precos dos
bens e servigos, 0 mecanismo exato é complexo e hd uma série de questbes nao esclarecidas,
como quais as medidas adequadas para a base monetaria ou quais fatores além da velocidade
da moeda afetam a relagéo.

A principal semelhanga destas duas abordagens tedricas € uso do conceito de
estado estacionario para explicar o nucleo da inflacdo, indicando para os trabalhos empiricos
que o nucleo pode ser mensurado como a tendéncia de longo prazo da inflagdo. Assim, este
artigo utiliza o método espectral de decomposi¢do empirica de modos (EMD) para estimar a
tendéncia da inflagdo sem impor os pressupostos de estacionariedade e linearidade, que nao
condizem com as evidéncias ja encontradas para o Brasil em Maia e Cribari—-Neto (2006),
Arruda, Ferreira e Castelar (2011), Marques (2013) e Gaglianone, Guillén e Figueiredo
(2015).
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4.3 Decomposicdo Empirica de Modos e suas variantes

Nesta secdo, a decomposicao empirica de modos (empirical mode decomposition -
EMD) e suas principais variantes sdo apresentadas como um método de analise espectral que
permite decompor uma série temporal em diferentes componentes oscilatorios. O método
EMD € uma alternativa aos métodos de Fourier e ondeletas (wavelet) que pode ser usado com
séries temporais ndo estacionarias e nao lineares e permite estimar a tendéncia dessas séries

de forma mais acurada.

4.3.1 Decomposi¢ao Empirica de Modos (EMD)

O metodo decomposicdo EMD foi inicialmente proposto por Huang et. al. (1998)
e permite representar qualquer série temporal como componentes oscilatorios nao
correlacionados utilizando apenas as propriedades observadas nos dados.

O método EMD assume que a série temporal é formada pela sobreposicdo de
diferentes componentes oscilatorios e utiliza apenas a distancia entre maximos e minimos
locais da série para extrair as chamadas fungdes intrinsecas de modo (IMFs), sendo aplicavel
a séries ndo lineares e ndo estacionarios.

A funcdo intrinseca de modo (IMF) é definida por Huang et al. (1998) como uma
funcdo cujo (i) numero de extremos e 0 nimero de passagens por zero sdo iguais ou diferem,
no maximo, por um; e cujo (ii) valor médio, em qualquer ponto, dos envelopes definidos
pelos maximos e minimos locais é zero. As IMFs sdo extraidas diretamente dos dados e
representam o comportamento oscilatorio da série temporal. Drakakis (2008) mostra que as
IMFs séo generalizacGes de funcdes senos e cossenos.

Uma caracteristica da IMF é sua capacidade de capturar a periodicidade intrinseca
dos dados por meio do intervalo de tempo entre sucessivas alterndncias de maximos e
minimos locais, sendo por isso, totalmente local e adaptavel.

Na prética, 0 método EMD ¢ realizado por meio de um algoritmo de peneiramento
(sifting) que atua sobre os dados de uma série temporal X, da seguinte forma:

a) ldentifica todos os méximos e minimos locais, ou seja, 0s extremos da série x,

(Figura 6 (2));
b) Executa uma interpolacao cubica destes pontos para gerar um envelope

superior, u;, € um envelope inferior, I, (Figura 6 (b));
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c) Computa a média dos envelopes superiores e inferiores, m; = (u; + ;) /2,
obtendo um componente de menor frequéncia que a série original (Figura 6
(©);

d) Subtrai m, da série de dados x;, e entdo se obtém um componente oscilatorio
h: (Figura 6 (d));

e) Verifica se 0 componente oscilatorio h; cumpre os critérios para uma IMF:

- Se néo, repete o processo de peneiramento usando h; em lugar de x;;
- Se sim, entdo torna h; uma nova IMF, substitui x; pelo residuo parcial
1. = X; — h; € repete 0 processo de peneiramento a partir de (a).
O residuo final serd uma constante, uma tendéncia monétona ou uma flutuacéo

com um ciclo mais longo que o periodo de registro dos dados.

- - - o bl (a)

254 o .‘.1_‘_‘_‘...‘. Do J.,.‘_‘-l' *.‘_....‘.‘.’.‘.__‘...‘.‘ J L ‘.._‘..._.’.‘.‘. (C)

(d)

0.0 2.5 50 7.5

Figura 6 — llustracdo do processo de peneiramento (sifting)

Fonte: Elaborada a partir de Kim e Oh (2009).
Nota: (a) identificacdo dos pontos de méaximo e minimo local. (b) constru¢cdo dos envelopes superior e
inferior. (c) média dos envelopes. (d) diferenca entre a média dos envelopes e a série original.

Desta forma, o algoritmo de peneiramento funciona extraindo o componente

oscilatorio de maior frequéncia local nos dados e deixa o restante como um residuo parcial. A
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aplicacdo sucessiva do algoritmo sobre a sequéncia dos residuos parciais decompde
completamente a série temporal x; em conjunto de IMF mais um residuo, sendo representada
da seguinte forma:

Xe = Nfeq Cie + 1% (32)
onde c;, sdo as funcdes intrinsecas do modo (IMFs), 7, = x, — XX, c;r € 0 residuo e K é 0
numero de IMFs extraidas.

A equacéo (32) pode ser entendida como uma decomposicdo espectral da série x,
na qual a primeira IMF, c,;, contém a menor escala de tempo que corresponde a variacao
mais rapida da série temporal. O residuo apés a extragdo de c;; contém variagfes mais lentas
e uma a escala de tempo maior. Portanto, as IMFs sdo extraidas da alta para baixa freqliéncia
a medida que o processo de decomposicdo prossegue. Outra caracteristica € que a variancia da
série x, é distribuida de modo que a soma da contribuicdo percental de cada IMF para a
variancia total da serie é aproximadamente 100%, pois as IMFs sdo independentes umas das
outras.

Assim, 0 método EMD ¢é considerado como uma forma de decomposi¢do
espectral que apresenta duas caracteristicas especificas. A primeira é que o EMD néo faz uso
de funcdes pré-estabelecidas, o que permite uma representacdo compacta em relacdo a
decomposicdo de Fourier ou wavelet. A segunda é que a distincdo entre baixa e alta
frequéncia aplica-se apenas localmente, funcionando como um filtro variante no tempo que

automaticamente se adapta aos dados (data-driven) (Flandrin, Gongalves e Rilling, 2004)

4.3.2 Decomposic¢do Conjunta e Empirica de Modos (EEMD)

Wu, Zhaohua e Huang (2009) propdem um aperfeicoamento no método EMD
chamado de decomposicdo conjunta e empirica de modos (ensemble empirical mode
decomposition - EEMD), em que é basicamente o método EMD aplicado diversas vezes aos
dados somados a um ruido branco geralmente gaussiano. Como o ruido branco contém todas
as frequéncias igualmente distribuidas®’, sua adicdo permite uma melhor separacdo dos ciclos
entre as diferentes IMFs, evitando o problema de “modos mistos” que é a presenga de
oscilacbes de frequéncia muito diferente em uma mesma IMF, ou a presenca de oscilacBes
com frequéncia muito semelhante em diferentes IMFs. O procedimento do EEMD ¢ o

seguinte:

" No dominio da frequéncia, possui um espectro constante para todas as frequéncias.
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Adiciona-se um ruido branco a série temporal,
Decompde-se a série com o ruido branco adicionado através do método EMD;

Repete-se 1 e 2 interativamente com diferentes realizacdes do ruido branco;

A

Obtém-se as médias conjuntas das correspondentes IMFs em cada interagcdo do passo
3 como resultado final.

O efeito da adicdo do ruido branco é anulado quando se toma a média conjunta,
assim, ele passa a ser apenas um componente auxiliar para separar as oscilacdes presentes na
série temporal e minimizar a presenca de modos mistos. Outra vantagem do EEMD é que gera
resultados mais robustos do que o método EMD, no sentido de que o resultado é menos
sensivel ao tamanho dos dados e aos parametros de calculo do algoritmo, ja que séo usadas as

médias conjuntas da IMFs obtidas nas interagdes.

4.3.2 Decomposi¢do Completa, Conjunta e Empirica de Modos com Ruido Adaptativo
(CEEMDAN)

Mais recentemente Torres et al. (2011) apresentaram um algoritmo mais eficiente
em termos numéricos para executar EEMD, chamado de decomposi¢do completa, conjunta e
empirica de modos com ruido adaptativo (complete ensemble empirical mode decomposition
with adaptive noise - CEEMDAN), o qual sera utilizado neste trabalho. A vantagem do
CEEMDAN sobre 0 EEMD ¢ uma melhor separacdo das frequéncias entre as IMFs e menor
numero de interacdes no processo de peneiramento, dando maior robustez aos resultados,
como aponta Colominas et al. (2012).

O método EMD e suas variantes, EEMD e CEEMDAN, sdo totalmente empiricos
sem uma definicdo matematica ou uma forma analitica de calculo. Apesar dessas limitacdes
teoricas, estes métodos tém mostrado resultados satisfatorios em diversas aplicacGes da
economia. Por exemplo, Zhang, Lai e Wang (2008) utilizam o EEMD para decompor séries
de preco do petroleo bruto e analisar o efeito de eventos significantes sobre a variabilidade e
formacdo do preco. Afanasyev e Fedorova (2016) estudam a tendéncia do preco da
eletricidade com o CEEMDAN e comparam com o método wavelet, mostrando que o
procedimento baseado em CEEMDAN é adaptavel aos dados, sendo capaz de lidar com séries

temporais ndo estacionarias e ndo lineares.
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4.3.4 Extracdo do nucleo como tendéncia usando o CEEMDAN

Para medir o nucleo, considera-se que a série da inflacdo m; € formada pela soma
de dois componentes, o nucleo da inflagdo m; que representa a tendéncia e componente
u; = m — m; que representa o ciclo ou a flutuagdo em torno da tendéncia:

Ty =T + Uy (33)

O objetivo é estimar w; a partir da série de inflacdo observada =;. Para isto, €
preciso restringir o nucleo r; e a flutuacdo u, de alguma forma. Neste artigo, usa-se uma
abordagem empirica que se baseia na propriedade do método CEEMDAN de extrair as
sucessivas IMFs da alta para baixa frequéncia com base na escala de tempo dos dados.

Desta forma, dois pressupostos sdo usados para extrair o nicleo como a tendéncia
da série de inflagdo: (i) localmente 7} varia mais lentamente do que u, e (ii) a média de u; é
zero. Assim o CEEMDAN pode ser usado como um filtro local e adaptativo para separar a
tendéncia variando lentamente no tempo (baixa frequéncia) do ciclo (alta frequéncia).

Aplicando o0 método CEEMDAN sobre a série de inflacdo , tem-se a seguinte
representacédo espectral:

T, =YK cip +1¢ (34)
onde c;; sdo as funcdes intrinsecas de modo IMFs e 1 € o residuo depois que as IMFs séo
extraidas.

E intuitivamente claro que a representacdo espectral em (34) aloca o ciclo nas
primeiras IMFs de maior frequéncia e a tendéncia nas ultimas IMFs de menor frequéncia e no
residuo. Flandrin, Gongalves e Rilling (2004) apontam que € possivel obter uma reconstrucéao
parcial na qual as d primeiras IMFs aproximam o ciclo u; e as IMFs restantes mais o residuo
estimam o nucleo r; como tendéncia da inflagdo:

Us = fi=_11 Cit (35)

mf =Y cie + 1 (36)
onde d é o indice a partir do qual a IMF passa a conter grande parte da tendéncia.

Desta maneira, 0 problema de extrair o ntcleo se resume em identificar o valor de
d que maximiza a separacdo entre tendéncia e ciclo. Como cada IMF tem média zero, o
procedimento para a escolha de d consiste em calcular a média da reconstrucdo parcial u;
parad = 1,---,K e identificar em qual valor de d a média se afasta significativamente de zero

usando um teste ¢ (Flandrin, Gongalves e Rilling, 2004; Zhang, Lai e Wang, 2008).
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4.4 Critérios de avaliacao dos nucleos

Para identificar se uma medida de nucleo possui caracteristicas desejaveis e Uteis
para as autoridades monetérias, testes economeétricos sdo aplicados com base em um conjunto
de critérios. Esses critérios podem ser definidos para séries estacionarias em nivel, 1(0), ou
para series ndo estaciondrias em nivel, mas estacionarias em primeira diferenca, 1(1), como
mostra Marques, Neves e Sarmento (2003), Mehra e Reilly (2009) e Gamber, Smith e
Eftimoiu (2015).

Como mostrado na se¢do de resultados, no periodo estudado as séries da inflacao
e dos nucleos apresentam comportamento fortemente ndo estacionario, indicando que o
pressuposto /(1) é adequado. Usando a notacdo da equacdo (17) em que a inflacdo m, é
formada pelo nucleo mf e por um componente u, = m; — 7;, 0S critérios de avaliacdo para
séries 1(1) definidos por Marques, Neves e Sarmento (2003) séo:

(i) =; e m; séo cointegradas com vetor de cointegragéo (1,-1);

(if) m é um atrator de 7, no longo prazo: hd um mecanismo de corregéo de erro

para r; dado por u; = m, — m{, ouseja, y = 0 em:

Am, = Z;r;1 ajAm,_j + Z;n=1 Bidmi_; —y(me—q — Tz_1) + €1¢ (37)

(iii) m; é fortemente exdgeno: i ndo reponde aos desvios do mecanismo de

correcdo de erro, dado por u; = m; — 7, € nem € influenciado por «;, ou

seja,
Amy = Z§§=1 8jAm_j + Z?=1 O;AT,_j — A(TTpq — 1) + &2t (38)
comA=0e6;,=--=6,=0

O Quadro 1 apresentam um resumo dos teste econométricos usados para cada
critério de avaliacdo. O critério (i) garante que o nucleo e a inflacdo possuem trajetérias e
niveis semelhantes ao longo tempo, o critério (ii) implica que a inflacdo é atraida em direcdo
ao ndcleo e o critério (iii) impde que o nucleo ndo é atraido pela inflagdo. A combinacao de

(ii) e (iii) implica que o nucleo Granger-causa a inflagdo e ndo o contrario.
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Quadro 1 - Resumo dos testes econométricos para os critérios de avaliacdo

Critério Modelo/Hipdtese nula testada Teste utilizado
(i) Cointegrado com T — T = Ug
a inflacéo Hy: u; € I(1) (ndo cointegrado) Teste ADF
Hy: a = 0 naeq. ADF de u; (ndo viesado) Teste t
(i) Atrator da Uk Uk
inflagéio Amy = Z ajAm,_j + Z BiAT:_; — yup + &1¢
j=1 j=1
H,: » =0(ndo atrator da inflagdo) Teste t

(iii) Exdgeno em k K
relagéo a inflacéo Ame = z OjAme_; + Z OjAm,_j — Aug + &g
j=1 j=1

H,: 4=0 (fracamente exdgeno) Teste t
Hy: 0, = -+ =0y = 0,dado A = 0 (fortemente Teste F
exdgeno)

Fonte: Elaborado com base em Marques, Neves e Sarmento (2003).

Definido os critérios de avaliacdo, as medidas de nucleo derivadas do IPCA séo
submetidas a esses conjuntos de testes para determinar se efetivamente possuem as

caracteristicas desejaveis para auxiliarem na formulagdo da politica monetaria.
4.4.1 Previsao fora da amostra

Outra caracteristica do nucleo apontada por diversos trabalhos, como Cogley
(2002), Le Bihan e Sédillot (2000), Smith (2004), Rich e Steindel (2007) entre outros, é a
capacidade preditiva fora da amostra. A ideia é que se uma medida de nucleo contribui para
uma previsdo mais precisa da inflagdo n um longo periodo a frente, entdo ha evidéncia de que
essa medida adiciona alguma informacao sobre a inflacdo de longo prazo.

A capacidade preditiva das medidas é testada usando previsdes recursivas fora da
amostra seguindo a mesma abordagem de Santos e Castelar (2016), na qual a inflagdo h
periodos a frente é obtida com o seguinte modelo:

Teep =+ Z?:l BiTtt—iv1 + Z?:l Vj”:—j+1 + €tin (39)

onde ; € a inflacdo e ; é a medida de nicleo em 12 meses (taxas anualizadas).

O modelo de referéncia (benchmark) usado para comparar as previsoes € o
modelo (39) sem o nucleo, ou seja:
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Teen = @+ 2oy Bille—iv + €csan (40)

O horizonte de previsdo h é de 12 meses a frente, o nimero de defasagens p e q €
escolhido com base no Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) para um maximo de 6 e a
estimacao € por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

O objetivo da previsdo fora da amostra é comparar se ha diferenca significativa
entre as previsdes desses dois tipos de modelos; os que utilizam a inflagcdo passada e o ndcleo,
e 0s gque usam apenas a inflacdo passada. Desta forma, uma medida de nucleo contém
informac0es relevantes sobre a inflagdo 12 meses a frente se as previsdes obtidas com o
modelo (39) sdo mais precisas que as previsdes com o modelo (40) mais simples, o qual é
tomado como modelo de referéncia.

Para comparar a acuracia das previsdes dos modelos, serd utilizado a raiz do erro

quadratico médio (REQM) e o erro quadratico médio relativo (EQM relativo), que sdo

’ 41
REQM = %Z?:l(%—f’t)z (“41)

Z?:l(:Vt_j}t)z (42)
ST, (ve-97)°

onde y; é a taxa de inflagdo observada, y, indica a previsdo do modelo avaliado, y; indica a

calculados da seguinte forma:

EQM relativo =

previsdo do modelo de referénciae T é o niUmero de observacdes fora da amostra.

Uma forma de identificar se um modelo avaliado possui alguma informagéo
adicional ao modelo de referéncia é testar se a combinacdo da previsdo dos modelos tem erro
menor do que as previsdes individuais. Para esse teste é proposta a seguinte regressao:

ye=a+P+ (1 —-Dy; + & (43)

Esta regressdo se basea na literatura de previsdo combinada e encompassing,
como Chong e Hendry (1986), Fair e Shiller (1990), Harvey, Leybourne e Newbold (1998),
entre outros. O parametro A é estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) e a
inferéncia é realizada por um teste t com o desvio padrdo robusto a heterocedasticidade e
autocorrelacdo por meio do procedimento de Newey e West (1994, 1987). A hipdtese nula
A = 0 é que 0 modelo avaliado ndo acrescenta nenhuma informacdo ao modelo de referéncia
e a hipdtese alternativa 4 = 0 é que o modelo avaliado possui informagfes ausentes no

modelo de referéncia.
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4.5 Resultados e Discussao

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos e a discussdo. Primeiro é
apresentado a decomposi¢do do IPCA com CEEMDAN e o nucleo estimado a partir dessa
decomposicdo usando a propriedade de reconstrucdo parcial. Por fim, o nucleo estimado é
comparado as medidas de nucleo disponibilizadas pelo Banco Central (BC) do Brasil

aplicando-se os critérios de avaliacao.

4.5.1 Decomposic¢ao do IPCA com CEEMDAN

Para analisar a inflacdo sdo usados os dados mensais do Indice de Preco ao
Consumidor Amplo (IPCA) disponibilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) no periodo pés-plano real de 1995.1 a 2016.10. O IPCA foi escolhido por
ser o indice oficial usado pelo BC do Brasil no sistema de metas para inflagdo ao estabelecer a

politica monetaria.
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Figura 7 — IPCA com as IMFs e o residuo obtidos com CEEMDAN - 1995.1 a 2016.10.

Fonte: Elaborada pelos autores.



71

Através da aplicacdo do método CEEMDAN, uma variante mais robusta do
método EMD, a série de inflagio IPCA ¢é decomposta em um conjunto de IMFs
independentes, com diferentes escalas temporais, mais um residuo. As analises dessas IMFs e
do residuo permite explorar a variabilidade da inflagdo a partir de uma nova perspectiva.

A Figura 7 mostra a série IPCA e as séries das IMFs e do residuo obtidos com a
aplicacdo do método CEEMDAN. Na decomposi¢cdo, 0 nimero de conjuntos (ensemble)
utilizado é 250 e o ruido branco adicionado em cada conjunto tem um desvio padrdo de 50% o
desvio padrdo da série IPCA. Uma vez que o nimero de IMFs € restrito a log, n, onde n € 0
tamanho da amostra, o processo de peneiramento (sifting) produz sete IMFs mais um residuo.
Todas as IMFs séo listadas pela ordem em que sdo extraidas, ou seja, a partir da frequéncia
mais alta para a frequéncia mais baixa, o ultimo € o residuo.

A Tabela 10 mostra as seguintes medidas descritivas para analisar as IMFs:
periodo médio, a variancia e o percentual em relacdo a variancia do IPCA de cada IMF. O
periodo médio é definido como o nimero total de observacdes dividido pelo nimero total de
méaximos locais de cada IMF, uma vez que o periodo ndo é constante, ja que a frequéncia e a
amplitude de uma IMF podem mudar com o tempo. Por exemplo, o periodo médio da IMF 1 é
de cerca de 3 meses indicando que entre um maximo e um mimino locais demora-se em

média 3 meses.

Tabela 10 — Medidas descritivas das IMFs e do residuo para o IPCA de 1995.1 a 2016.5

Periodo Médio  Variancia % da variancia

(més) observada

IPCA - 0,23 -
IMF 1 (c;) 3,05 0,03 13,72
IMF 2 (c3) 4,85 0,00 1,75
IMF 3 (c3) 6,72 0,02 8,81
IMF 4 (c4) 11,39 0,02 9,09
IMF 5 (cs5) 23,82 0,01 5,18
IMF 6 (cg) 43,67 0,09 38,47
IMF 7 (c7) 87,33 0,01 5,27
Residual (r) 131,00 0,02 7,82
Soma 90,11

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota: A soma do % da varidncia observada difere de 100% devido a uma combinagdo de erros de
arredondamento, da ndo linearidade da série e do tratamento das condicGes finais dos splines clubicos.



72

Como as IMFs sdo independentes umas das outras, é possivel usar a percentagem
da variancia para identificar a contribuicdo de cada IMF para a variancia total da série
observada. No entanto, a soma das variancias das IMFs e do residuo nao sdo iguais a
variancia observada na série IPCA (ha uma diferenca negativa de 9,89%) devido a uma
combinacdo de erros de arredondamento, da ndo linearidade da série e da introducdo de
variancia pelo tratamento das condigdes finais dos splines cubicos (Peel et al., 2005).

Observa-se que o modo dominante dos dados observados é a IMF 6 de baixa
frequéncia que tem um periodo médio de quase 44 meses. Somente essa IMF é responsavel
por mais de 38% da variancia total do IPCA. Ja os demais modos tem uma contribuicdo entre
1% e 14% para variancia total.

4.5.2 Construcédo da medida de nucleo da inflagdo com CEEMDAN
A construcdo da medida de nucleo de inflagdo proposta neste artigo consiste em

estimar a tendéncia da inflacdo separando as IMFs em componentes de alta frequéncia e de

baixa frequéncia, baseado no procedimento mencionado na se¢do 4.3.4.
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Figura 8 - Evolucdo da média de u; como uma funcédo de d.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota:  Os numeros de cada ponto no gréafico sdo os valores p do teste t para média igual a zero. Observa-se
que em d = 6 a média de u, se afasta de forma significativa de zero (valor p < 0,05).
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Observa-se pela Figura 8 que a média da reconstrucéo parcial de u; a partir das
IMFs se afasta significativamente de zero em d = 6. Isto indica que a partir da IMF 6 tem-se
uma grande concentracdo da tendéncia da série IPCA. Portanto, a reconstrucao parcial com a
soma da IMF6, IMF7 e do residuo representa o nlcleo da inflagdo m; que captura a tendéncia
do IPCA.

A Figura 9 mostra o nucleo r; estimado como a tendéncia do IPCA e o ciclo u;
definido como a diferenca entre o IPCA e o nucleo. Cada componente tem algumas
caracteristicas distintas. O nucleo da inflagdo m; varia lentamente em relacdo u, e é tratado
como uma tendéncia de longo prazo que reflete a evolucao dos precos da economia. Ja o ciclo
u;, caracterizado pela alta frequéncia, contétm as mudangas de precos decorrentes de

flutuacdes de curto prazo.
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Figura 9 — Tendéncia e ciclo extraidos da série IPCA com CEEMDAN, 1995.1 a 2016.10

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota:  No primeiro gréafico, a linha pontilhada é o IPCA e a linha continua € o ndcleo da inflagdo estimado (a
tendéncia do IPCA). O segundo gréfico ¢ o ciclo definido como a diferenca entre o IPCA e o ndcleo.
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Esta forma de estimar o nicleo com CEEMDAN ¢é semelhante ao principio usado
em trabalhos que estimam o nucleo com método wavelet, como Dowd, Cotter e Loh (2011) e
Denardin, Kozakevicius e Schmidt (2015), no qual a inflacdo é decomposta e reconstruida
parcial. No entanto, no método wavelet é necessario escolher o tipo de wavelet e os
parametros de suavizacdo, gerando subjetividade sem um critério para essas escolhas. Outra
limitacdo do método wavelet é suposicdo do processo analisado ser linear.

Tendo estimado o nucleo da inflagdo com o CEEMDAN, denominado a partir de
agora de CORE-EMD, a proxima etapa é verificar os critérios de avaliacdo e comparar com as
medidas de nucleo do Banco Central.

4.5.3 Comparando as medidas de ndcleo da inflagdo

O ndcleo CORE-EMD proposto neste artigo é avaliado de forma comparativa
com as quatro medidas de nucleo disponibilizadas pelo BC do Brasil, que sdo: o nucleo de
médias aparadas com suavizacao (IPCA-MAS); o niucleo de médias aparadas (IPCA- MA); o
nucleo por exclusdo sem monitorados e alimentos no domicilio (IPCA-EX), o nucleo por
exclusdo (IPCA-EX2), o nucleo de dupla ponderacao (IPCA-DP). Para detalhes e sobre como
essas medidas séo calculadas, ver Silva Filho e Figueiredo (2014).

Antes de iniciar a avaliagdo comparativa das medidas, as séries do nucleo e da
inflacdo sdo transformadas para % em 12 meses por ser a escala adotada pelo BC para
monitorar o comportamento da inflagdo. O BC do Brasil utiliza essa escala porque ao fim do
ano é a inflacdo em 12 meses que deve estd dentro da meta estabelecida pela politica
monetaria.

A Figura 4 mostra as séries de cada medida de ndcleo juntamente com a série do
IPCA transformadas para percentual em 12 meses. Percebe-se que as series apresentam
comportamentos semelhantes, pois se movem na mesma diregdo ao longo do tempo. No
entanto, para verificar a influéncia de uma série sobre a outra é necessario a aplicacdo de

critérios formais de avaliacdo que sdo abordados a seguir.
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Figura 10 — IPCA e as medidas de nucleo da inflagdo (% em 12 meses)

Nota: A linha pontilhada é o IPCA e a linha continua é a respectiva medida de nlcleo da inflacdo.

A medida de nucleo da inflagdo CORE-EMD foi obtida extraindo a tendéncia do
IPCA por meio da decomposicdo CEEMDAN e a propriedade de reconstrucdo parcial. Este
procedimento € adaptavel aos dados e é capaz de lidar com séries temporais ndo estacionarias
e ndo lineares. Assim, espera-se que o CORE-EMD consiga discriminar com eficiéncia a
parte persistente da inflacdo da parte transitoria. Isto sera verificado através dos testes
estatisticos a seguir.

Para verificar a ordem de integracdo das séries dos nucleos e do IPCA sdo
aplicados dois testes de estacionariedade, o ADF (Said e Dickey, 1984) cuja hip6tese nula é a
presenca de raiz unitaria, i.e., série ndo estacionaria, e o teste KPSS (Kwiatowski et al., 1992)
com a hipotese nula oposta de que a série é estacionaria.

A Tabela 11 apresenta os resultados dos testes aplicados as series em nivel e em
primeira diferenca. Ao nivel de significancia de 5% o resultado do teste ADF aponta que
todas as series sdo I(1), i.e., ndo sdo estacionarias em nivel, mas sdo estacionarias em

primeira diferenca, com excecdo do IPCA-DP. Ja o teste KPSS que tem hipdtese nula oposta
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teve resultado divergente do teste ADF apenas para primeira diferenca das séries CORE-
EMD, IPCA-EX2 e IPCA-DP.

Tabela 11 — Testes ADF e KPSS para o IPCA e os nucleos - 1995.1 a 2016.5

Série Tendéncia ADF.lag ADF KPSS
IPCA Sim 14 -3,235* 0,194**
CORE-EMD Sim 8 -2,888 0,206**
IPCA-MAS Sim 15 -3,001 0,271%**
IPCA-MA Sim 14 -2,474 0,538***
IPCA-EX Sim 14 -2,933 0,199**
IPCA-EX2 Sim 14 -3,138* 0,195**
IPCA-DP Sim 14 -3,478** 0,157**
AIPCA Nao 13 -4,448*** 0,314
ACORE-EMD Nao 15 -2,894** 0,660**
AIPCA-MAS Nao 13 -3,455** 0,326
AIPCA-MA Né&o 13 -4,309*** 0,066
AIPCA-EX Néo 13 -3,986*** 0,161
AIPCA-EX2 Nao 13 -4,231*** 0,592**
AIPCA-DP Nao 13 -4,040%** 0,441*

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota:  Significante ao nivel: *** 1%, ** 5%, * 10%. A = primeira diferenca
O nimero de defasagens incluidas na regressdo ADF é escolhido por meio do critério de informacdo de
Akaike (AIC) com o maximo de 15 defasagens. O nimero de defasagens de truncamento para o
estimador da variancia do erro de longo prazo no teste KPSS é 5.

De maneira geral, os testes ADF e KPSS apontam fortemente que as séries sao
ndo estacionarias em nivel, indicando que o pressuposto de séries I(1) é mais adequado que 0
de séries 1(0). Assim, os critérios de avaliacdo usados neste artigo seguem o trabalho de
Marques, Neves e Sarmento (2003) e sdo aplicados as medidas de nucleo da inflacdo para
identificar quais medidas possuem caracteristicas de interesse para politica monetaria.

A Tabela 12 apresenta o resultado dos testes para os critérios de avaliacdo de
Marques, Neves e Sarmento (2003). Os resultados mostram que o CORE-EMD ¢é cointegrado,
ndo enviesado, atrator e fortemente exdgeno em relacéo a inflagcéo, caracteristicas necessarias
para uma medida de nucleo ser um indicador da tendéncia de longo prazo do IPCA. Assim, a
medida CORE-EMD apresenta todas as caracteristicas desejaveis para uma medida de nucleo,

podendo ser usada para auxiliar a politica monetaria na tarefa de manter a inflacédo estavel.
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Tabela 12 — Critérios de avaliacdo dos nucleos da inflacéo

Nucleos (i) (1) (i) (iii) (iii) Satisfaz ao
ADF a=0 y=0 A1=0 6,=--=6,=0  Critério
CORE-EMD  -4.076™** 0,572 0,000 0,163 0,117 (i), (ii) e (iii)
IPCA-MAS -2,748* 0,226 0,096 0,397 0,000 Nenhum
IPCA-MA -4,031%** 0,006 0,001 0,039 0,044 (ii)
IPCA-EX -1,688 0,306 0,346 0,249 0,001 Nenhum
IPCA-EX2 -3,185** 0,136 0,054 0,795 0,013 (i)
IPCA-DP -2,237 0,354 0,370 0,875 0,091 (iii)

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: Com excecdo da coluna (i) ADF, tém-se os valores p dos testes.
Nivel de significancia do teste ADF: ~~ 1%, ™ 5%, ~ 10%.
O namero de defasagens incluidas na regressdao ADF é escolhido por meio do critério de informacao de
Akaike (AIC) com o maximo de 15 defasagens.

Entre as medidas disponibilizadas pelo BC, os nlcleos IPCA-MAS, IPCA-EX e
IPCA-DP ndo satisfizeram a primeira parte do critério (i), ou seja, ndo sdo cointegradas com o
IPCA. Ja o nucleo IPCA-MA satisfez somente a primeira parte do critério (i), sendo uma
medida enviesada do nivel da inflacdo. Isto indica que essas medidas fornecem sinais falsos
sobre o comportamento da inflagdo no longo prazo e, portanto, devem ser usadas com cautela
pelas autoridades monetarias.

A medida de nucleo por exclusdo IPCA-EX2 satisfaz apenas o critério (i), ndo
cumprindo os critérios (ii) e (iii), ou seja, essa medida ndo € nem um atrator da inflagdo e nem
fortemente exdgena, o que dificulta a utilizacdo dela como um indicador da inflagcdo de longo
prazo.

Para complementar a andlise, as medidas de ndcleo sdo testadas numa simulacao
de previsdo fora da amostra cujo objetivo é comparar o desempenho preditivo entre modelos
que usam o ndcleo e os que usam apenas a inflagdo. As previsdes sdo para um horizonte de 12
meses a frente e 0 modelo usado é uma regressao do IPCA sobre o IPCA passado e uma
medida de nucleo. Ja 0 modelo de referéncia (benchmark) é uma regressdo do IPCA somente
sobre o IPCA passado. Espera-se que o modelo que utiliza uma medida de nacleo apresente
um desempenho preditivo superior ao modelo de referéncia.

A simulacdo de previsdo fora da amostra € recursiva e, portanto, todas as
previsdes sdo baseadas nos valores passados da série até a data em que a previsao € realizada,
de forma que a especificacdo e os parametros do modelo sdo atualizados quando se adiciona
um novo més a amostra. A amostra inicial para a estimacdo € de dezembro de 1995 a

novembro de 2011. O periodo de previsdo fora da amostra é de novembro de 2012 a outubro
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de 2016. As previsdes fora da amostra dos modelos com as medidas de nucleo avaliadas e do

modelo de referéncia sdo apresentadas na Figura 11.
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Figura 11 — IPCA e previsbes fora da amostra usando as medidas de nulcleo, 2012.11 a
2016.10.

Fonte: Elaborada pelos autores.
Nota: A linha continua é o IPCA observado e as demais linhas sdo as previsdes do IPCA usando uma medida
de nicleo da inflagdo conforme a legenda.

A Tabela 13 apresenta as estatisticas de desempenho preditivo, a raiz do erro
quadratico médio (REQM), o erro quadratico médio relativo (EQM relativo) e o coeficiente A
para regressdo de previsdo combinada. A REQM é expressa ha mesma unidade da variavel
prevista IPCA e reflete 0 erro que se espera cometer ao usar o valor previsto do modelo.
Assim, a REQM de 1,84 do modelo de referéncia significa um erro “tipico” de mais ou menos
1,84% quando se usa esse modelo para prever o IPCA.

O EQM relativo é simplesmente a razdo entre 0 EQM do modelo avaliado e o
EQM do modelo de referéncia. Um valor inferior a um desta razdo indica que o modelo
usando o nucleo possui um erro de previsdo menor que o modelo de referéncia que usa apenas
a inflagdo. As medidas CORE-EMD, IPCA-MAS e IPCA-EX2 foram as unicas que
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apresentaram um EQM relativo menor um, indicando que apenas os modelos que incluem

essas medidas apresentam desempenho superior ao modelo de referéncia.

Tabela 13 — Desempenho preditivo fora da amostra das medidas de nlcleo para um horizonte
de 12 meses a frente, 2012.11 a 2016.10.

REQM!  EQM relativo? A (valor p)?
IPCA 1,84 1,00
CORE-EMD 1,19 0,42 1,21 (0,00)
IPCA-MAS 1,77 0,92 -0,92 (0,21)
IPCA-MA 2,85 2,38 0,42 (0,30)
IPCA-EX 2,98 2,62 -0,65 (0,06)
IPCA-EX2 1,63 0,78 1,01 (0,00)
IPCA-DP 1,87 1,02 -1,38 (0,19)

Fonte: Elaborada pelos autores.

Nota: ! REQM: raiz do erro quadratico médio.
2 EQM relativo: EQM do modelo indicado dividido pelo EQM do modelo de referéncia.
3 ] estimado na equacéo y, = a + A9, + (1 — 1)9; + &, onde y, é o IPCA observado, y; é a previsio
de referéncia e 9, é a previsao do modelo usando o nucleo. A hipétese nula (A = 0) é que a medida de
nlcleo ndo adiciona informag&o ao modelo de referéncia que usa apenas a inflagdo IPCA.

Vale destacar que o0 modelo com o nicleo CORE-EMD foi 0 que apresentou o
menor EQM relativo entre todas as medidas, no valor de 0,44, com desempenho preditivo
superior até mesmo em relacdo aos nucleos IPCA-EX2 e IPCA-MAS, com EQM relativo de
0,72 e 0,92, respectivamente.

O coeficiente A na terceira coluna da Tabela 13 indica quando as previsdes do
modelo usando uma medida de ndcleo adiciona alguma informacdo sobre as previsbes do
modelo usando apenas o IPCA. Observa-se que apenas as previsdes com 0 CORE-EMD e o
IPCA-EX2 apresentaram coeficiente A estatisticamente significantes, indicando que essas
medidas possuem informac@es Uteis para prever o IPCA no horizonte de 12 meses a frente
que ndo estdo contidas na propria série IPCA.

4.6 Conclusao

Considerando a néo linearidade e ndo estacionariedade da inflacdo no Brasil, este
artigo construiu uma nova medida de nucleo da inflagdo denominada CORE-EMD a qual
supBe apenas que a inflacdo observada € formada por uma tendéncia que varia mais

lentamente do que o ciclo formado por movimentos temporarios nos precos.
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Para estimar o CORE-EMD foi utilizada a técnica de analise espectral
decomposicdo em modos empiricos (EMD) e sua variante CEEMDAN, que é capaz de
separar a tendéncia dos dados atraves da decomposicéo espectral e reconstrucdo parcial da
série de inflacdo. Esse método foi aplicado a série da inflagdo e apresentou resultados
satisfatérios mesmo com a série possuindo as caracteristicas de ndo estacionariedade e nédo
linearidade.

Os testes estatisticos mostraram que o nicleo CORE-EMD construido neste artigo
é cointegrado e ndo enviesado, no sentido de que a média do nicleo e da inflagdo ndo diverge
no longo prazo; € atrator da inflacdo, ou seja, a inflagdo tende a convergir para o nucleo; e €
fortemente exdgeno no sentido de que o nicleo ndo responde aos desvios que ocorrem entre a
taxa de inflacdo e o nicleo, nem é influenciado pela inflacdo passada.

Entre os ndcleos disponibilizados pelo Banco Central (BC), verificou-se que 0s
nacleos de médias aparadas suavizadas IPCA-MAS, por exclusdo IPCA-EX e de dupla
ponderacdo IPCA-DP sdo ndo cointegrados com a inflagdo, enquanto que o nlcleo de médias
aparadas IPCA-MA é uma medida enviesada do nivel da inflacdo. Isto indica que essas
medidas fornecem sinais falsos sobre o comportamento da inflacdo no longo prazo e,
portanto, devem ser usadas com cautela pelas autoridades monetarias. Ja o nucleo por
exclusdo IPCA-EX2, apesar de ser cointegrado e ndao enviesado, ndo é fortemente exdgeno,
sendo influenciado pela taxa de inflagdo passada, caracteristica esta ndo desejavel para um
indicador da inflacdo de longo prazo.

Mostrou-se tambem através de previsbes fora da amostra que a maioria dos
nucleos disponibilizados pelo BC ndo ajudam a prever a inflagdo, pois quando um dos
nucleos é adicionado ao modelo de previsao cuja especificacdo ja inclui a inflagdo passada, as
previsbes pioram ou permanecem aproximadamente as mesmas; ou Seja, a contribuicdo
marginal destes nlcleos na previsao da inflagdo é praticamente nula. Por outro lado, quando
este mesmo procedimento € efetuado com o nicleo CORE-EMD, tem-se um incremento
significante no poder preditivo usando a mesma especificacdo que inclui a inflagdo passada.
Um incremento no poder preditivo, porém menor, também é observado para o IPCA-EX2.

Estes resultados obtidos apontam que a medida de nucleo da inflagio CORE-
EMD construida neste trabalho apresenta desempenho superior as medidas de nucleo do BC
com relacdo ao poder preditivo fora da amostra e com relagdo as propriedades estatisticas de
ser cointegrada, ndo enviesada, atratora da inflagdo e fracamente exdgena; possuindo,
portanto, as caracteristicas exigidas para uma medida ser Gtil aos objetivos da politica

monetaria.
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Desta forma, se conclui que o nicleo CORE-EMD, que considera a possivel ndo
estacionariedade e ndo linearidade da inflacdo no Brasil, obteve desempenho melhor do que
as medidas convencionais do BC em todos os critérios avaliados. Um apontamento para
pesquisas futuras é comparar esta nova medida de ndcleo com as medidas geradas por outros

métodos para confirmar as conclusdes encontradas.
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APENDICE A - CONJUNTO DAS SERIES MACROECONOMICAS UTILIZADAS PARA PREVER A
INFLACAO

Tabela 14 - Descricdo das séries macroecondmicas utilizadas para prever a inflagdo com

modelo de fatores comuns (continua)

Séries macroecondmicas Unidade Identificador Transf.
1 — Produgéo

PIB R$ 521274780 4
Expedicdo de caixas - papeldo ondulado Unid. 31873 3
Producdo - petréleo — média Barris/dia 32194 3
Producéo fisica — alimentos indice 31845 3
Abate - bovinos - peso das carcacas Kg (mil) 35921 3
Abate - suinos - peso das carcacas Kg (mil) 35923 3
Produgdo - aco bruto Kg (mil) 36495 3
Produgdo — cimento Kg (mil) 37660 3
Producéo - caminhdes — montados Unid. 600803224 3
Producdo - 6nibus — montados Unid. 600803227 3
Produgéo - automoveis — montados Unid. 600803230 3
Producdo industrial - bens de capital indice 1506214474 3
Producdo industrial - bens intermediarios indice 1506214519 3
Producéo industrial - bens de consumo indice 1506214564 3
Producéo industrial - bens de consumo durdveis indice 1506214609 3
Producdo industrial - bens de consumo ndo duraveis indice 1506214652
Producdo industrial - inddstria geral indice 1506214698 3
Producdo industrial - inddstria de transformacao indice 1506214787 3
Utilizacdo da capacidade instalada — industria % 33210 0
2 - Precos e indicadores monetéarios

MO — média R$ 32130 4
M1 — média R$ 32133 4
IPA origem - prod. Agropecuérios indice 33670 3
IPA origem - prod. Industriais indice 33672 3
Inflagdo — INPC % a.m. 36473 0
Cesta basica - municipio de Sdo Paulo R$ 38366 4
Inflagdo — IPCA % a.m. 38513 0
Inflacéo - IGP-DI % a.m. 39615 0
Inflagdo — IGP-OG % a.m. 39617 0
Inflagdo — INCC % a.m. 39618 0
Inflacéo - IPA-EP % a.m. 39619 0
Inflagdo — ICV-SP % a.m. 33239 2
Fatores condicionantes - papel-moeda emitido R$ 39938 1
Fatores condicionantes - reservas bancarias R$ 39939 1
Inflagdo - IPC (FGV) % a.m. 39621 0
Inflacéo - IPC (FIPE) % a.m. 34116 0
3- Mercado Externo

Exportacdes — rentabilidade indice 37821 3
Reservas internacionais - liquidez internacional us$ 32289 2
Servigos e rendas — servicos uss$ 39421 2
Servigos e rendas — rendas us$ 39424 2
Estados Unidos - indice Dow Jones - fechamento indice 39720 3
Estados Unidos - indice NASDAQ - fechamento indice 39721 3
Importagdes - bens de consumo duraveis indice 35579 3
Importag@es - bens de consumo ndo duréveis indice 35580 3
Importacdes - bens intermediarios indice 35581 3
ImportacGes - bens de capital indice 35582 3
ImportacBes — quantum indice 35590 3
Importacdes - (FOB) - US$ indice 36915 3
Exportacdes - bens de consumo durdveis indice 35674 3
Exportacdes - bens de consumo ndo durdveis indice 35675 3
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Séries macroecondmicas Unidade Identificador Transf.
Exportacdes - bens intermediarios indice 35676 3
Exportacdes - bens de capital indice 35677 3
Exportagdes — quantum indice 35690 3
Exportacdes - (FOB) - US$ indice 36916 3
Termos de troca indice 1693727000 3
Céambio contratado — comercial uss 32284 0
Cambio contratado — financeiro uss$ 32287 0
Paridade do poder de compra (PPC) - 548454529 2
Taxa de cadmbio - R$/US$ - paralelo - fim periodo R$ 35918 3
Relagdo cambio efetivo/salario indice 39875 3
Conta capital e financeira - conta capital uss$ 39418 0
Conta capital e financeira - conta financeira uss$ 39419 0
Transferéncias unilaterais correntes uss$ 39531 0
4- Financgas Publicas

Execucdo financeira - receitas R$ 32226 4
Imposto sobre a circulagdo de mercadorias (ICMS) R$ 32110 4
Execucdo financeira - despesas R$ 32060 4
Divida - gov. federal e Banco Central - liquida R$ 32090 4
Imposto inflacionario - real - método 2B R$ 36719 1
Imposto inflacionario - real - método 2A R$ 36716 1
Imposto inflaciondrio - real - método 1B R$ 36715 1
Imposto inflacionario - real - método 1A R$ 36714 1
Divida - total - estados e municipios - liquida R$ 32088 4
Divida fiscal - setor publico - liquida R$ 32072 4
NFSP - gov. federal e Banco Central - primario R$ 1505384299 5
NFSP - estados e municipios - primario R$ 1505384254 5
Fluxo de caixa da previdéncia - despesas R$ 39057 4
Fluxo de caixa da previdéncia - recebimentos R$ 1414756693 4
5 — Consumo e vendas

Vendas de auto veiculos” Unid. 1378 3
Vendas nominais - indUstria — SP indice 33696 3
Consumo - energia elétrica - comércio GWh 38357 3
Consumo - energia elétrica — indUstria GWh 38358 3
Consumo - energia elétrica - outros setores GWh 2027247947 3
Faturamento real - industria — indice indice 33217 3
Inadimpléncia - indice em t-3 indice 37852 2
Inadimpléncia - indice em t-4 indice 37853 2
SPC - nimero de registros liquidos Unid. 40075 2
Consumo aparente - derivados de petrdleo - qde./dia Barril 32035 3
Consumo aparente - bens de capital indice 39638 3
Consumo aparente - bens de consumo indice 848760088 3
Consumo aparente - bens duraveis indice 848760089 3
Consumo aparente - bens semi e ndo duraveis indice 848760090 3
Consumo aparente - bens intermediarios indice 848760086 3
6 — Mercado de trabalho

Horas trabalhadas - na producéo - inddstria - SP indice 33684 3
Horas pagas - industria — SP indice 33692 3
Pessoal empregado — inddstria indice 33212 3
Taxa de desemprego — RMSP % 37655 3
Taxa de desemprego - aberto — RMSP % 37656 3
Nivel de emprego - indlstria — SP indice 1684652394 3
Salério nominal - indUstria — SP indice 33694 3
Folha de pagamento - indistria geral indice 39625 3
Emprego formal - indice geral” indice 1586 3
Taxa de desemprego - oculto — RMSP % 37657 3
Horas trabalhadas — indUstria indice 33208 3
Salério real - médio - indUstria — SP indice 33690 3
Rendimento médio - real - assalariados - RMSP indice 37654 3

7 — Mercado Financeiro
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Séries macroecondmicas Unidade Identificador Transf.
indice de acdes - Ibovespa — fechamento % a.m. 31875 0
Taxa de juros - Over / Selic % a.m. 32241 3
Taxa de cambio - R$/US$ - comercial - média R$ 32101 3
Dolar comercial - rendimento nominal indice 32220 2
Fundo de agBes - rendimento nominal indice 32210 2
indice de confianca do consumidor (ICC) indice 40080 3
indice de expectativas (IEC) indice 40082 3
Operac@es de crédito ao setor publico R$ 1067371625 4
Operagdes de crédito ao setor privado R$ 1067371640 4
Operagdes de crédito — comércio R$ 1067371633 4
Operac@es de crédito — imobiliario R$ 1067371629 4
Operagdes de crédito — industria R$ 1067371627 4
Operacdes de crédito - outros servicos R$ 1067371638 4
Operagdes de crédito - pessoas fisicas R$ 1067371636 4
Operagdes de crédito ao setor privado - rural R$ 1067371632 4
Taxa de juros - CDI/Over % a.m. 32237 3
Taxa de juros — TBF % a.m. 32244 3
Taxa de juros — TR % a.m. 32245 2

Fonte: Elaborada pelos autores.

Notas: Os dados séo obtidos no Ipeadata. * indica dados do Banco Central do Brasil. Transformagdes: 0 sem
transformacdo; 1 deflaciona; 2 primeira-diferenca; 3 log-diferenca; 4 log-diferenca e deflacionada; 5
primeira-diferenca e deflacionada.
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Elaborado pelos autores.

Fonte:
Nota:

Detalhes sobre as séries e as respectivas transformagdes podem ser consultados na Tabela 14.



