UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
FACULDADE DE CIENCIAS ECONOMICAS
DEPARTAMENTO DE ECONOMIA

Tiago Santana Tristao

A PERSISTENCIA DA INFLACAO NO BRASIL APOS O PLANO REAL

Porto Alegre
2010



Tiago Santana Tristao

A PERSISTENCIA DA INFLACAO NO BRASIL APOS O PLANO REAL

Monografia apresentada ao Curso de
Ciéncias Economicas da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, como parte
dos requisitos para a obtencao do titulo
de Bacharel em Ciéncias Economicas.

Orientador: Ronald Otto Hillbrecht

Porto Alegre
2010



Tiago Santana Tristao

A PERSISTENCIA DA INFLACAO NO BRASIL APOS O PLANO REAL

Monografia apresentada ao Curso de
Ciéncias Econbmicas da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, como parte
dos requisitos para a obtencao do titulo de
Bacharel em Ciéncias Econdmicas.

Aprovado em: Porto Alegre, de de 2010.

Prof. Dr. Ronald Otto Hillbrecht - orientador
UFRGS

Prof. Dr. Flavio A. Ziegzimann
UFRGS

Prof. Dr. Jorge Araujo
UFRGS



Resumo

A inflagdo é uma das principais variaveis macroeconémicas no contexto da
formulagdo de politica monetaria. Para os formuladores de politica monetaria, uma
das caracteristicas mais importantes da inflagdo € seu grau de persisténcia. A
persisténcia da inflacao reflete o quanto a taxa de inflagdo de hoje esta ligada com o
seu passado. O objetivo deste trabalho consiste em estimar o grau de persisténcia
da inflagédo brasileira para o periodo pés-Plano Real. Para isso, procedeu-se ao uso
de uma modelagem univariada capaz de identificar o grau de persisténcia através de
um processo fracionalmente integrado. Sendo assim, a taxa de inflagdo brasileira
calculada pelo IPCA — indice de Precos ao Consumidor Amplo, calculada pelo IBGE
— é modelada dentro de uma abordagem econométrica conhecida como modelos
ARFIMA (Autoregressivos Fracionalmente Integrados de Médias Moveis).

Palavras-chave: Persisténcia da Inflacdo, Modelos ARFIMA, Analise de Séries

Temporais, Brasil.



Abstract

Inflation is one of the most important macroeconomics variables, in the context of the
monetary policy formulation. In the policymakers mind, the most important feature of
the inflation is its degree of persistence. The inflation persistence reveals how much
the today’s inflation rate is linked with the past. The main goal of this paper is to
estimate the brazilian’s inflation persistence post-Plano Real. For this purpose, it
proceeded to use of the univariate modeling able to identify the degree of inflation
presistence through a fractionally integrated process. Thus, the brazilian inflation rate
mensured by IPCA — Index Price Broad Consumer, mensured by IBGE — is modeled
by an econometrics approach called ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integrated
Moving Average) models.

Keywords: Inflation Persistence, ARFIMA Models, Time Series Analysis, Brazil.
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Introducao

A inércia, ou alta persisténcia, na taxa de inflagdo pode ser caracterizada
como o mecanismo auto-reprodutor das taxas de inflagdo, ou seja, a inflagao
apresenta uma persisténcia de longa duracéo. Alta persisténcia é o termo econémico
analogo da inércia em fisica. Nos termos econémicos, uma variavel econémica € dita
persistente se, tudo mais constante, ela mostra tendéncia de permanecer no nivel
onde ela se encontrava em periodos defasados. No caso da inflagdo, a taxa do nivel
de precos tende a permanecer constante se nenhuma forca econdmica for
direcionada a essa variavel (FUHRER, 2009). Dessa forma, alta persisténcia
inflacionaria é entendida como a memodria inflacionaria, ou seja, a influéncia da
inflacdo passada na definicao da inflacao presente.

Para os formuladores de politica monetaria, uma das caracteristicas mais
relevantes da dinamica da inflacdo é seu grau de persisténcia, haja vista que a
politica monetaria atua no sentido de diminui-lo. Dado que o Brasil adotou o regime
de metas de inflagdo em 1999 fica clara a necessidade de avaliar o componente
persistente da inflacdo. Sendo assim, ¢é importante ter presente nas consideracdes
atuais de politica econdmica uma medida precisa da longa meméria (persisténcia)
da inflacao brasileira, bem como sua resposta a eventuais choques transitérios.

Nesse contexto, a busca por uma modelagem que explique e avalie melhor a
componente de persisténcia da inflacdo é importante para a tomada de decisbes de
politicas monetéria e fiscal.

O presente trabalho busca estudar a dinamica inflacionaria brasileira pos-
Plano Real mensurando o seu grau de persisténcia através de uma modelagem
univariada. Uma das maneiras de se analisar persisténcia de forma univariada é
analisar os diferentes testes de raiz unitaria presentes na literatura. Nestes testes o
pesquisador estima a ordem de integracdo d e tal ordem somente pode assumir
valores inteiro, ou seja, 1(0) se for estacionaria, ou I(1), caso contrario. Porém, existe
no ambito do paradigma [(0) — I(1), uma lacuna teérica e instrumental na
interpretacdo da persisténcia. Conforme Henry e Zaffarony (2003), ndo existe na
literatura uma justificativa tedrica consistente que assegure raizes exatamente

unitarias em séries macroeconémicas. A dependéncia de uma série pode se dar no



ambito fracionario, ou seja, com ordens de integragdo préximas a unidade. Sendo
assim, outra forma de se avaliar a persisténcia de forma univariada é fazer uso dos
modelos ARFIMA (Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average), que sao
uma generalizacdo dos modelos ARIMA (p,d,q) com a vantagem da ordem de
integracdo d poder ser fracionada entre 0 e 1. Além disso, os modelos ARFIMA
resolvem o problema amplamente conhecido do baixo poder dos testes usuais de
raiz unitaria quando a série apresenta longa dependéncia com reversao a média.
Esses modelos também sdo capazes de modelar conjuntamente as dinamicas de
curto prazo e longo prazo.

Em outras palavras, o objetivo deste trabalho é analisar a persisténcia da
inflacdo brasileira baseada em uma abordagem univariada através de uma
modelagem ARFIMA, buscando estimar o grau de persisténcia da inflacao brasileira.

Este trabalho estd organizado de acordo com trés capitulos, além desta
introducéo e da conclusédo. No primeiro capitulo, faz-se uma revisdo da evolucédo da
literatura sobre persisténcia em séries macroecondmicas. Sdo abordados também
os trabalhos recentes sobre a persisténcia na taxa de inflagao brasileira.

O segundo capitulo possui dois objetivos distintos. Na primeira parte séao
descritas as implicacoes da persisténcia inflacionaria como um processo de memoria
longa assim como sdo descritas as teorias que tentam explicar por que séries
econbmicas possuem essa caracteristica. Na segunda parte é apresentado o
arcabouco econométrico necessario para a realizacao dos testes e estimacao do
modelo, assim como uma descricdo completa do modelo ARFIMA.

O terceiro capitulo trata dos resultados dos testes empregados assim como a
estimacdo do modelo. Sao apresentados testes que buscam validar o modelo
ajustado e sao feitas algumas consideracdes sobre os parametros estimados.

A parte final apresenta as conclusdes principais do trabalho, obtidas sob o
conjunto de informacgdes estudadas e sobre os resultados dos testes econométricos

aplicados.
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1 Revisao da Literatura

1.1 A Literatura Convencional sobre Persisténcia em Séries Macroecondmicas

A teoria econbmica fornece amparo para a hipbétese da presenca de alta
persisténcia em séries macroeconémicas como inflacdo, PIB, taxa de juros, entre
outras. O conceito de taxa de sacrificio' — o nimero de anos-ponto de elevado
desemprego necessarios para reduzir a inflagdo em um ponto percentual — implica
que a inflagdo nao converge para média apos a presenca de choques inflacionarios.
O proprio conceito de taxa de sacrificio evidencia um esforco econémico na forma de
perda de producdo em troca da reducao do nivel geral de pregos, embutindo na
inflagdo um componente altamente persistente.

A alta persisténcia de uma série na abordagem econométrica tém se focado
no estudo da nao-estacionariedade do processo estocastico em estudo. Se a série
apresenta alta persisténcia ela deve se caracterizar por um processo estocastico nao
estacionario. A taxa de inflacdo € tomada como um processo estocastico e a partir
desta hipétese, utiliza-se as ferramentas econométricas no tratamento de séries
temporais estocasticas buscando caracterizar a série como estacionaria ou nao
estacionaria.

Um processo estocastico no dominio do tempo, segundo definicdo de Reisen
(2007), € uma familia de variaveis aleatérias indexadas no tempo {X,}, onde t
pertence a um conjunto de numeros inteiros T. {X,} é definida como uma série
temporal se t € T representa tempo. Portanto uma série temporal é um registro de
observagdes de algum fenémeno aleatério medido sequencialmente no tempo.

Considerando a taxa de inflacdo como um processo estocastico no dominio
do tempo, analisam-se as propriedades estocasticas deste processo. Uma
caracteristica crucial para a andlise de um processo estocastico é a
estacionariedade do processo.

' Muitas pesquisas tém utilizado os dados disponiveis para examinar a curva de Phillips em termos
quantitativos. Os resultados desses estudos sdo, de um modo geral, sintetizados em um numero
chamado de “taxa de sacrificio”, o percentual do PIB real correspondente a um ano ao qual se deve
renunciar para reduzir a inflagdo em um ponto percentual. Para mais detalhes, ver Mankiw (2006), p.
289
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Segundo Reisen (2007), para compreender um processo estacionario,
considere um conjunto finito de variaveis aleatérias {th,th, ...,th} de um processo

estocastico {X;t=10,%1,..} e seja Fth, Xppr oo th(xl,xz,...,xn) a distrinuicao de

probabilidade conjunta de dimensao n do vetor {th, ...,th}; um processo {X,} é dito

fortemente estacionario se F for invariante no tempo, isto é, se,
Fth, o Xy, (xl, e xn) = FXt1+k' e th+k (xl, e xn),

para qualquer vetor (t4, ..., t,) de numeros inteiros e qualquer k inteiro.

A definicdo de um processo fortemente estacionario é muito rigorosa e muito
dificil de ser encontrada na pratica, portanto é usual trabalhar com uma hipotese
mais fraca, ou seja, um conceito menos exigente, que €& conhecido como
estacionariedade de ordem m.

Um processo estocastico {X,} é dito ser estacionario de ordem m quando,
para qualquer conjunto admissivel t4,t,, ..., t, € qualquer k, todos os momentos de
até ordem m de {th,thl---,th} existem e sdo iguais aos correspondentes
momentos de ordem m de {X,, . X, > Xt}

A literatura econométrica sobre estacionariedade das séries econdmicas se
restringe em avaliar a estacionariedade de ordem 2 dessas séries, também
conhecidos como processos estacionarios em covariancias®. Assim, um processo

{X,} é dito ser estacionario até ordem 2 se,
E(X,) = u, constante independente de t, e,

E(X?) = u, , constante independente de t.

Assim, Var(X,) = u, — u? = o2, é também constante independente de t.

Portanto, E(X,X;) depende somente da distancia (t-s), para quaisquer valores
admissiveis de t e s. Entdo a covariancia e a correlacdo entre X, e X; dependem

somente da diferenca de tempo (t-s).

2 Para mais detalhes sobre processos estocasticos estacionarios em covariancias ver Wei (2006).
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Os economistas geralmente aceitam a hip6tese de nao-estacionariedade da
maioria das séries macroecondmicas. Muitos estudos tém sido feitos sobre um
grande numero de séries temporais macroeconémicas para testar a possivel nao-
estacionariedade de tais séries. Segundo Bevilacqua (2001), estudos relevantes
sobre o0 assunto, formalizados através de ferramentas puramente econométricas,
comecgaram a surgir a partir do trabalho de Nelson e Plosser (1982), no qual eles
sugerem que a maioria das variaveis macroeconémicas possui uma estrutura de
série temporal de tendéncia estocastica com raiz unitaria. O trabalho desses autores
€ de enorme importancia, pois, 0s economistas costumavam modelar séries
macroecondémicas com tendéncias deterministicas. Nelson e Plosser (1982)
analisaram quatorze séries temporais macroeconémicas referentes a economia
americana, abrangendo um periodo de 1860 a 1970. Entre essas séries foram
analisadas o PNB real, PNB nominal, producédo industrial, taxa de desemprego,
indice de precos ao consumidor (CPI), renda nominal, renda real, entre outras. Este
trabalho mostrou evidencias de que a tendéncia da maioria das séries
macroecondmicas é nao-estacionaria com tendéncia estocastica. Segundo o autor, a
nao-estacinariedade implica que as séries tenham tendéncia mével, ndo seguindo
um valor médio de longo prazo e podendo se afastar do seu estado inicial frente a
choques de curto prazo.

Nelson e Plosser (1982) mostraram que as irregularidades presentes nas
séries temporais macroeconémicas poderiam ser explicadas pela introducao de
choques aleatérios com efeitos persistentes como acontece num processo de raiz
unitaria. Esses resultados conflitavam com trabalhos econométricos os quais
afirmavam que as irregularidades nas séries temporais econémicas eram devidas a
choques transitérios.

Nos trabalhos econométricos desenvolvidos antes de Nelson e Plosser
(1982), as séries temporais macroeconémicas eram consideradas estacionarias ao

longo de uma tendéncia deterministica, eram séries ditas de trajetéria estacionaria:

X = Pt + a+ &,

onde B e a sao parametros, &, € iid, t € o tempo e x, € uma variavel aleatéria x

observada no tempo t. Neste caso os desvios da serie temporal da variavel x é



13

estacionaria ao longo da tendéncia temporal e cada & tem apenas efeitos
temporarios.

Porém, segundo Nelson e Plosser (1982), as séries temporais
macroecondmicas apresentam raiz unitaria. No processo de raiz unitaria, séries
temporais sd0 ndo estacionarias e seguem um passeio aleatério® que pode ser

descrito como:

X¢ = PXg_1 T &

onde &, é iid e p =1. Este processo é chamado de raiz unitaria porque x;_; €
multiplicado por um parametro que assume valor igual a um (ou muito préoximo de

um). Dessa forma p = 1 é raiz da equacao caracteristica

(1 - pB)x; = &;.

Portanto, cada &; tem efeitos persistentes, cada flutuacdo nao sera reabsorvida no

futuro, pois,
xt - xt_l + St - xt_z + St_l + Et _ = xo + 81 + "'+ St_l + et

x; € perturbado pelo ruido € do passado e do presente. Se € é iid e é variavel
exégena, conclui-se que a variavel x; depende inteiramente de uma variavel da qual
€ puramente aleatéria e ndo se conhece nada a respeito.

A contribuicdo do trabalho de Nelson e Plosser foi a descoberta da nao-
estacionariedade nas séries temporais e a auséncia de qualquer tendéncia
deterministica. Mais do que isso, o trabalho determina choques aleatdrios externos
como o0s Unicos geradores de irregularidade no comportamento dos sistemas
econbmicos (BEVILACQUA, 2001). Perron (1989) destaca a importancia dos
resultados de Nelson e Plosser, argumentando que a mais importante implicacdo da
revolucdo da raiz unitaria, € que sobre esta hipétese choques aleatérios tém efeitos

3 0 termo passeio aleatério, ou random walk, € muitas vezes comparado ao caminhar de um bébado
no qual sua posicdo no tempo t é sua posicdo no tempo (t-1) mais um passo em uma direcao
aleatéria no tempo t. A literatura distingue dois tipos de processos de passeio aleatério: (1) passeio
aleatério sem deslocamento (isto €, ndo ha um termo constante ou intercepto) e (2) passeio aleatério
com deslocamento (isto é, existe um termo constante).
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permanentes nos sistemas econdmicos®. As flutuagdes ndo sdo transitérias. Esta
implicacéo, conforme defendida por Nelson e Plosser, tem profundas conseqiéncias
para teoria do ciclo de negdcios. Esta hipbtese vai contra a visdo prevalecente de
que os ciclos de negécios sao flutuacdes transitérias em volta de uma tendéncia
mais ou menos estavel. Por isso é tdo importante assegurar a confiabilidade da
hip6tese de raiz unitaria, ou seja, de alta persisténcia, como um fato empirico.
Trabalhos como o de Nelson e Plosser (1982), o qual evidencia a presenca de
raiz unitaria em séries macroecondmicas, atrairam um consideravel montante de
trabalhos tanto na literatura econémica quanto estatistica. Dessa forma, conforme
Perron (1989), a visdo de que a maioria das séries econdmicas sdo caracterizadas
por uma nao-estacionariedade estocastica ao invés de deterministica se tornou
prevalecente. O estudo de Nelson e Plosser (1982), o qual encontrou uma estrutura
de raiz unitaria na maioria das séries macroeconémicas, catalisou um programa de
pesquisa crescente tanto em escala empirica quanto teérica (PERRON, 1989).
Apesar das evidéncias encontradas no trabalho acima citado, muitos trabalhos
tém sido publicados apds os resultados de Nelson e Plosser e os resultados muitas
vezes diferem da evidéncia apontada pelo autor. Conforme Bevilacqua relata:

Many recent related works have been published after the Nelson and Plosser
paper and their results differ mainly for the test function that has been used in
the verification of the non-stationarity hypothesis.

Some papers simply confirm that the non-stationarity of economic time
series is a recurrent characteristic in many countries. Similarly to Nelson and
Plosser, Lee and Siklos (1991) found that macroeconomic time series for
Canada are not stationary. Mills (1992) obtained basically the same results for
the UK, McDougall (1995) for New Zealand, Rahman and Mustafa (1997) for
the Asian countries, Sosa for Argentina (1997), Gallegati (1996), de Haan and
Zelhorst (1994) for Italy. (Bevilacqua, 2001, p. 5)

Essas diferencas aparecem, principalmente, devido a diferentes testes
estatisticos que tem surgido na literatura sobre analise de séries temporais nos anos
recentes.

Apesar da aceitacdo ampla dos resultados de Nelson e Plosser (1982), duvidas

comecaram a surgir quando Rappoport and Reichlin (1986, 1988, 1989)

* Esses efeitos permanentes se evidenciam pela presenca de raiz unitaria na série temporal. Uma
série temporal ndo-estacionaria apresentara distlrbios que serdo carregados por todos os periodos
seguintes, dessa forma, uma série deste tipo ter& uma média que varia com o tempo ou uma
variancia que varia com o tempo, ou ambas. Ver Wei (2006)
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apresentaram a hipétese de que deveria existir uma quebra na tendéncia
deterministica que ndo poderia ser identificada pelo teste Dickey-Fuller. O autor
mostrou que na presenca de uma quebra de tendéncia deterministica o teste de
Dickey-Fuller produz resultados espurios, portanto, torna-se incapaz de rejeitar a
hip6tese nula — no teste de Dickey-Fuller, a hipotese nula é a hipbtese de presenca
de raiz unitaria. O trabalho revelou evidéncias da existéncia de quebras na tendéncia
de muitas séries temporais macroeconémicas. A hipétese de caminho aleatério para
muitas variaveis macroeconémicas foi rejeitada pelo autor.

Perron (1989) chegou aos mesmos resultados que Rappoport and Reichlin
tinha chegado. Ele afirmou que os testes padrdes de hipdtese de raiz unitaria contra
hipotese alternativa de tendéncia estacionaria nao conseguem rejeitar a hipétese de
raiz unitaria se o verdadeiro mecanismo de geracao dos dados apresenta flutuacoes
estacionarias em volta de uma tendéncia com pelo menos uma quebra estrutural.
Este resultado foi assegurado mesmo assintoticamente. Se admitirmos uma
mudanca na funcdo de tendéncia o teste usual de Dickey-Fuller tendera a aceitar a
hipoétese nula de presenca de raiz unitaria. As conclusdes de Nelson e Plosser
(1982) partem da hipétese de que as séries analisadas ndao possuem mudancas na
funcédo tendéncia. Sob uma hipbétese como esta a Grande Depressdo de 1929 é
simplesmente um grande outlier na sequéncia de inovacdes representada pelo
termo de erro.

A andlise de Perron (1989) parte de uma abordagem conhecida como
intervention analysis sugerida por Box and Tiao (1975). Segundo essa abordagem,
eventos anémalos podem ser separados da fungéo ruido e dessa forma podem ser
modelados como mudancas ou intervencdes na parte deterministica do modelo geral
de séries temporais. Usando tal estratégia é possivel distinguir entre o que pode e o
gue nao pode ser explicado pelo ruido (BOX and TIAO, 1975). Assume-se que essas
intervencgdes ocorrem em datas conhecidas.

Os exemplos apontados por Perron (1989) sao; O logaritimo do PNB real, da
economia americana e o logaritimo do indice Dow Jones. Estes exemplos estao

ilustrados no Grafico 1 e Grafico 2.
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Grafico 1 - Logaritimo do PNB Real
FONTE: Perron (1989, pg.1367)
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Grafico 2 - Logaritimo do indice Dow Jones
FONTE: Perron (1989, pg.1367)

O autor realizou testes de Dickey-Fuller modificados onde a hipo6tese alternativa

€ composta de equacdes que permitem a série possuir mudancas no intercepto e
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mudancas na taxa de crescimento, ou seja, na declividade da tendéncia, ao invés da
hipdtese alternativa usual de série com tendéncia deterministica estatica.

Perron (1989) conclui que a maioria das séries macroeconémicas nao sao
caracterizadas pela presenca de raiz unitaria e que as flutuacées sao transitorias.
Apenas dois eventos tiveram efeitos permanentes nas variaveis estudadas: a
Grande Depressao de 1929 e o choque no preco do petrdleo em 1973. A conclusao
de flutuacdes transitérias continua assegurada mesmo com a presenca desses dois
efeitos permanentes, pois o trabalho postula que a Grande Depressao de 1929 e o
Choque no preco do petréleo foram realizagdes do mecanismo gerador dos dados,
ou seja, sao considerados choques exdgenos. A exogeneidade no trabalho de
Perron (1989) é usada como um dispositivo para remover a influéncia desses
choques da funcao ruido. Perron (1989) utilizou os mesmos dados utilizados por
Nelson e Plosser.

Os trabalhos citados até aqui mostram a importancia de uma hipétese de raiz
unitaria assim como de a de persisténcia sobre séries temporais macroecondémicas.
E de suma importancia averiguar a existéncia de tais hipdteses para o
desenvolvimento de teoria econémica. Segundo Baille, Chung e Tieslau (1996), fica
claro que os testes usuais de Dickey-Fuller tem baixo poder em distinguir raiz
unitaria de séries temporais na presenca de quebras estruturais.

Além deste resultado, a literatura atual tem apresentado outros empecilhos a
utilizacao dos testes usuais de raiz unitaria, tanto o teste Dickey-Fuller quanto o teste
Phillips-Perron. Outro problema que estes testes apresentam € que eles tém baixo
desempenho para distinguir estacionariedade de processos com longa dependéncia.
A alta persisténcia evidencia a presenca de um mecanismo inercial na série
temporal, enquanto que a persisténcia moderada, ou longa dependéncia, evidencia
uma ligacao forte da série com o passado, porém com convergéncia a média.

E sabido que o nimero de diferencas necesséarias para uma série temporal ser
estacionaria é conhecido como ordem de integracdo. Os testes de raiz unitaria sao
capazes de detectar se a série foi suficientemente diferenciada para se tornar
estacionaria.

Para uma série ser reversivel na média, ndo € necessariamente preciso ser
integrada de ordem zero, 1(0), mas pode ser integrada em alguma ordem menor que
um. Se a ordem de integracao esta dentro do intervalo (0,1) os testes de raiz unitaria
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podem conduzir a conclusdes erradas (REISEN, FRANCO e BARROS, 2004). Como
mostrado por Diebold e Rudebusch (1991), os teste de raiz unitaria possuem baixa
performance quando as séries sao reversiveis na média, mas nao sao 1(0). Por esse
motivo tornou-se importante estudar o caso no qual a ordem de integragcdo pode
assumir um valor nao inteiro. Este tipo de analise é feito através de um processo
conhecido como processo fracionado ou modelos de longa dependéncia. Se a
inflacdo, ou qualquer outra série macroencémica, € descrita por um processo de
integracao fracionada entao dizemos que a série apresenta persisténcia.

1.1.1 A Persisténcia como um Processo de Meméria Longa

Séries temporais que apresentam memoéria longa, ou longa dependéncia, sdo

séries temporais estacionarias que apresentam uma dependéncia estatisticamente
significante entre observagdes muito distantes. Essa dependéncia é formalizada por
assumir que a funcdo de autocorrelacdo dessas séries decai lentamente,
hiperbolicamente, como uma funcao das defasagens no tempo. Em outras palavras,
longa dependéncia (ou persisténcia) é caracterizada pela presenca, na série, de
uma significante dependéncia entre as observagcbes mesmo para distantes
defasagens (REISEN, 2007).
Existem duas abordagens que se destacam na tentativa de explicar por que as
séries econbmicas apresentam memoria longa. A primeira delas busca no processo
de agregacao de séries heterogéneas, tipico em séries macroeconmbémicas, e
explicacao desse fenébmeno estatistico. A maioria dos modelos com estrutura
adequada a contemplar a meméria longa seria baseada em alguma nocao de
agregacao de microprocessos®.

A outra abordagem compreende que a geracao do padrao de memodria longa
pode estar associada aos eventos denominados como quebras estruturais e regimes

alternantes, que sao eventos frequentemente percebidos em varidveis econdémicas.

® Microprocesso ou microsérie pode ser definido como o modelo de série temporal que representa
uma das variaveis elementares compreendidas na variavel agregada. Uma exposi¢do formal e mais
extensa estd fora do objetivo deste trabalho. Para maiores detalher ver Granger (1980) e Davidson
(2005).
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Entende-se que a incidéncia de quebras estruturais e regimes alternantes em séries
temporais produz determinados efeitos sobre suas funcées de autocovariancia e de
densidade espectral que as tornam semelhantemente caracterizadas como
processos de meméria longa®.

As controvérsias acerca da origem da memoria longa em variaveis
econbmicas sdo extensas e possuem muitas outras vertentes, porém nao é a idéia
central deste trabalho discuti-las.

Segundo Marques (2007), os modelos de memdria longa sdo superiores a
modelagem sobre o paradigma I(1) - 1(0), conforme destaca o autor:

Os modelos de meméria longa permitiram maior flexibilidade a modelagem
dos comportamentos de baixa frequéncia das séries temporais, com
importantes implicagbes para a quantificagdo da persisténcia de choques
sobre as variaveis econdmicas, proporcionando, portanto melhor avaliagdo do
impacto de politicas econémicas. Pelo aspecto da confrontacédo, a aplicagao
dos modelos de integragdo fracionada em modelos macroeconométricos
existentes surge como uma critica as contradi¢cdes inerentes aos resultados
dicotdmicos do antigo paradigma I(1) — 1(0).

As vantagens da modelagem econométrica, baseadas nos prinipios da
memdria longa, podem ser resumidas como um aumento da eficiéncia e da
capacidade dos modelos econométricos de servirem como instrumentos de
controle de politicas em termos de uma maior sintonia fina entre os efeitos de
médio e longo prazo. (Marques, 2007, pg. 32)

Embora muitas séries econémicas sejam nao-estacionarias e necessitam de
algum tipo de diferenciacdo, ndo é necessariamente verdade que tomar a primeira
diferenca e entdo usar um modelo ARMA sera o melhor remédio. A andlise Box-
Jenkins assume que se a série é ndo-estacionaria, a d-ésima diferenca (para d
inteiro) serda bem comportada, na medida em que ndo existam componentes
sazonais. Em outras palavras espera-se que A%x,” apresente autocorrelagbes com
decaimento exponencial e dessa forma possa ser bem representada por um modelo
ARMA. Mas este ndo € sempre o caso. Ha casos em que a série € estacionaria,
porém apresenta longa dependéncia, num caso deste, a atribuicio de nao-
estacionariedade assim como a tomada de diferenciacdes na série nao devem ser

feitas.

® Para maiores detalhes da abordagem da geracdo do padrdo de memdria longa por quebras
estruturais e regimes alternantes, ver Caporale e GilAlana (2003).
! A'x, = x, — x,_q, portanto, A%= (1 — B)%, onde B é o operador de diferencas.



20

A partir dos trabalhos de Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981), a
caracteristica conhecida como memodria longa, ou longa dependéncia, passa a ser
introduzida nas andlises econométricas de séries temporais macroecondmicas®. O
problema que os modelos de memoria longa tentam resolver é que algumas vezes a
série temporal parece ser um processo estocastico ndo-estacionario quando na
realidade é um processo estacionario que apresenta longa dependéncia.

O processo ARMA (p,q) € considerado um processo de memdria curta uma
vez que a funcdo de auto-correlagcdo decresce rapidamente para zero. Na verdade,
pode-se descrever tal caracteristica como

lpj| <€l j=1,2,...,

pi = cov(Xy, Xpyj) Yi
g Yo Yo

¥; = cov(X,, Xp1j) = E[(X, — ) (Xevj — 1)),

onde p; € a fungdo de autocorrelagéo, y; € a fungdo de autocovariancia, € >0 e
0 <r < 1. Essa expressao garante que a funcado de autocorrelacado decai para zero
exponencialmente.

Um processo de meméria longa € um processo estacionario em que a funcao

de autocorrelacao decresce hiperbolicamente para zero, isto &,
ijCj_“a ] — 00,

OndeC>0e0<a<1.

Estudos empiricos, principalmente em Climatologia e Hidrologia®, durante a
década de 50, revelaram a presengca de memoria longa, ou longa dependéncia, em
dados de séries temporais e espaciais. Estas séries apresentam persisténcia nas

autocorrelacdes amostrais, isto é, dependéncia significativa entre observacdes

8 O trabalho pioneiro de modelagem de séries temporais com meméria longa é de Hurst (1951), num
trabalho realizado sobre hidrologia, porém este tipo de modelagem focado a séries temporais
econ6micas aparece pioneiramente em Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981).

® Ver Hurst (1951).
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separadas por um longo intervalo de tempo e apresentam o comportamento dado
pela equacao acima. Outra caracteristica desse tipo de série € que sua funcao

densidade espectral™

€ nao limitada na freqtiéncia zero, o que equivale a dizer que
sua funcao de autocorrelagdo nao € absolutamente somavel. Suponha que X, tenha

autocorrelagéo p;. Dizemos que X, possui memoria longa se

n
lim :E:|IU|

j==n

€ nao-finita.

Outra caracteristica de séries com memoéria longa € que as autocorrelacdes
da série original indicam nao-estacionariedade, ao passo que a série diferenciada
pode parecer ser “super-diferenciada” "' (MORETTIN, 2008).

O desenvolvimento de estudos que se focaram na caracteristica de meméria
longa das séries temporais teve impacto importante na teoria econémica, pois,
alterou a metodologia estatistica utilizada pelos economistas para o tratamento de
séries econOmicas que possuem persisténcia. Antes dos trabalhos de Granger e
Joyeux (1980) e Hosking (1981), os economistas utilizavam o conceito de raiz
unitaria e os testes estatisticos relativos a este conceito para trabalhar com séries
que apresentavam, ou pareciam apresentar, persisténcia. Com o surgimento de
modelos econométricos que abordavam o carater estacionario e ao mesmo tempo
dependente de algumas séries temporais, notou-se que era possivel uma série
econbmica apresentar comportamento estacionario, porém, com reversao a média

mais lenta do que normalmente apresentada por uma série estacionaria do tipo 1(0).
1.1.2 As Dinamicas de Memérias Curtas e Longas de Processos Estacionarios.

Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981) introduziram o modelo ARIMA
fracionario (ou ARFIMA), que é uma generalizacdo do modelo ARIMA. Esse tipo de

1% Usa-se com frequéncia dois estimadores da fungdo espectral: a fungéo periodograma e a fungéo
periodograma suavizado.
B Super-diferenciacédo implica que a frequéncia zero do espectro é zero. Ver Pereira (1991).



22

modelo da tratamento estatistico a processos de memdria longa. Dizemos que {X,} é

um processo auto-regressivo fracionario integrado de médias moéveis, ou ARFIMA

(p,d,q), comd € (—%,%), se {X,} for estacionario e satisfizer a equacao
®(B)(1 - B)“X, = 6(B)a,,

onde, B é o operador de defasagens, a,~RB(0,0?) e @(B) e 8(B) sdo polinémios
em B de graus p e q, respectivamente.

A razao da escolha dessa familia de processos para fins de modelagem de
séries com comportamento de memoaria longa é que o efeito do paradmetro d em
observacdes distantes decai hiperbolicamente conforme a distancia aumenta,

enquanto os efeitos dos parametros @ e 8 decaem exponencialmente. Entdo, d deve

ser escolhido com o objetivo de explicar a estrutura de correlacdo de ordens altas da

série, enquanto os parametros @ e 8 explicam a estrutura de correlacdo de ordens

baixas.
E interessante notar a capacidade de estacionariedade e de invertibilidade do
processo acima descrito. Conforme Hoskin (1981), o processo ARFIMA (p,d,q) é

. L. 1 , .
estacionario se e somente se d < ;€ todas as raizes de @(B) estiverem fora do

. - s , 1
circulo unitario; 0 mesmo processo e invertivel se e somente se d < —3 e todas as

raizes de 0(B) estiverem fora do circulo unitario.

E importante ressaltar a relevancia da introdugéo deste modelo nas analises
econométricas de séries temporais. Conforme destacou Wei (2006), um processo
ARFIMA contém varias caracteristicas que, em amostras finitas, sdo similares
aquelas de processos nao-estacionarios. Por exemplo, a funcao de auto-correlacao
de um modelo ARFIMA (p,d,q) decai lentamente, um fenémeno similar ao que
acontece com a funcdo de auto-correlacdo de um processo nao-estacionario.
Também, ambos, processo ARFIMA e processos nao-estacionarios possuem funcao
periodograma'? que diverge na freqiiéncia zero. Essas similaridades podem conduzir
a erros de especificacdo. Por exemplo, um modelo estacionario ARFIMA pode ser

2 A fungdo periograma é utilizada na analise espectral de processos estocasticos. Procura-se fazer
andlise espectral dos processos estocasticos quando a intencao é analisar a estacionariedade do
processo no dominio da freqiiéncia. Para maiores detalhes ver Reisen (2007).
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erroneamente especificado como um modelo ARIMA néao-estacionario. A
consequéncia desta super-diferenciacdo tem alguns efeitos indesejaveis na
estimacao dos parametros e na previsdo. Em termos de previsdo, um processo
estacionario converge para o valor da média do processo. Portanto, a previsao de
um processo de memdria longa deveria convergir para o valor da média do
processo, embora essa convergéncia ocorra a uma taxa mais lenta. Ja um modelo
erroneamente especificado como nao-estacionario ira, portanto, produzir um viés e
um erro de previsdo com uma variancia inflacionada’®.

Com a introducao do modelo de Granger e Joyeux (1980), tornou-se claro que
a estimacdo pela abordagem Box e Jenkins classica'®, quando o processo
verdadeiro trata-se de um processo estacionario com memoria longa, conduzira a
estimativas erradas. Isso ocorre, pois, 0s processos descritos por essa abordagem
sao limitados a processos de memoria curta (para processos estacionarios). Para
melhor captar a persisténcia de séries econdmicas é necessario analisar com
cuidado suas caracteristicas, classificando-a como um processo de memoria curta
ou longa, para evitar a presenca de viés e erro nas variancias.

Como resultado dos estudos apresentados até aqui sabemos que um caso de
inércia na inflagcdo corresponde a um processo de passeio aleatério, ou seja, existe
uma alta persisténcia, evidenciando presenca de raiz unitaria, onde as inovacées ou
0s choques sdo completamente persistentes, no sentido que um choque de 1% na
inflacdo hoje causa uma mudanca de exatamente 1% na previsao da inflacdo feita
pelos agentes. Quando a inflacdo segue um processo ARIMA (p,d,q), com d =1, ela
apresenta alta persisténcia que pode ser severa ou nao, dependendo dos valores
dos parametros estimados. Porém, quando 0<d <1, a inflagdo apresenta
caracteristica de um processo de memaria longa, ou seja, leva muito tempo para os
choques desaparecerem, mas os choques desaparecem. Quando —1/2 <d <0, 0

processo tem memoria curta e € antipersistente.

'3 Para mais detalhes ver Crato e Ray (1996).
' Como abordagem Box e Jenkins classica entende-se a modelagem de processos ARIMA (p,d,q),
com diferenciacao inteira, ou seja, d=1,2...
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1.1.3 A Evolucéo do Estudo da Persisténcia Inflacionaria Brasileira

A inflacao brasileira é caracterizada por um histérico de alta elevacado dos
precos relativos e diversas tentativas de reducdo dos precos através de planos
econbmicos que se estenderam do inicio dos anos 80 até meados dos anos 90.
Através do Plano Cruzado (1985), Plano Bresser (1987), Plano Verao (1989), Plano
Collor | (1990) e Plano Color Il (1991), tentou-se sem sucesso acabar com a
situacao hiperinflacionaria a qual o pais vivia. O Grafico 3 apresenta a taxa mensal

de inflacao brasileira de janeiro de 1980 a janeiro de 2010.
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Grafico 3 — Evolucao da taxa de Inflacao Brasileira
FONTE: IPEADATA, http://www.ipeadata.gov.br

A estabilizacdo do nivel corrente de precos sé foi alcangcada em 1994 com o
Plano Real. A partir de julho de 1994 o processo inflacionéario brasileiro passa ter um
comportamento estavel.

A dinamica inflacionaria no Brasil tem sido analisada por muitos autores e
através de diversos métodos econométricos. E unanime entre os autores a hipétese
de existéncia de inércia na inflagcdo brasileira para o periodo anterior ao Plano Real.
Simonsen (1988) reconheceu a existéncia da inércia na inflagdo brasileira,
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argumentando que choques exdégenos, como o choque do preco do petréleo em
1974, causaram um aumento substancial nos niveis de pre¢cos mantendo os precos
nesses niveis até a ocorréncia de novos choques. O trabalho de Simonsen evidencia
uma inflacdo altamente persistente com total auséncia de reversao a média. Novaes
(1993) testou a hipdtese de inflacdo inercial no Brasil utilizando a metodologia
classica econométrica através de uma funcao de resposta para um modelo ARIMA.

Utilizando testes de Dickey-Fuller e Dickey-Fuller Aumentado, Novaes (1993),
concluiu que a inflacdo brasileira € caracterizada por um processo integrado, ou
seja, uma inovacao ou um choque tem um efeito permanente sobre a inflacdo. Os
resultados de Novaes (1993) sugeriram que um choque tem um impacto de longo
prazo na inflagdo, porém, o impacto € menor do que sugeriu Simonsen (1988). A
analise demonstrou que, em sequéncia a um choque inflacionario de 1% a previsao
da inflacdo feita pelos agentes resultaria em um aumento permanente de 0,35% em
vez de 1% pleno. Em outras palavras, Novaes (1993) estimou o grau de inércia da
inflagdo brasileira em 0,35%.

Cati et alii (1999), realizaram testes para a estacionariedade da inflacdo
brasileira assim como Novaes (1993). Porém, os autores afirmam que os planos
econbmicos utilizados para frear a inflacdo sdo semelhantes a quaisquer outros
choques externos que afetam diretamente a taxa de inflagcdo. Nesse sentido, Cati et
alii (1999), considera em seu estudo os meses referentes aos planos econémicos
como “inliers” alegando que essas observacdes tendem a viesar os testes usuais de
raiz unitaria, inclusive o teste de Dickey-Fuller Aumentado. Sendo assim, utilizado
técnicas de raiz unitaria com controle para inliers, Cati et alii (1999) constataram que
a inflacao brasileira é caracterizada por um processo predominantemente nao-
estacionario. Trabalhando com uma primeira diferenca da série e usando a funcao
de densidade espectral da série normalizada em zero, Cati et alii (1999) encontraram
inércia de 0,97 na inflagdo brasileira.

Campélo e Cribari-Neto (2003) analisaram dados mensais de fevereiro de
1944 a fevereiro de 2000. Os autores realizaram um teste de Thompson para
presenca de raiz unitaria e o resultado sugeriu que a inflacdo brasileira pode ter
seguido um processo estacionario (sem a presenca de inércia) até o primeiro plano
econbmico de estabilizacdo, o Plano Cruzado (1985). Para medir o grau da inércia
constatada ap6s o Plano Cruzado os autores utilizaram uma medida nao-
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paramétrica conhecida como “razdo de variancias”. Os resultados sugerem que a
inércia da inflagdo brasileira varia entre 0,1 e 0,2, contrastando com os estudos
apontados anteriormente. Campélo e Cribari-Neto (2003) afirmam que o peso da
inflagdo passada na definicdo da inflagdo presente tem sido exagerado nos estudos

realizados, conforme os autores destacam:

Durevall (1998:430) found that the degree of inflation inertia in Brazil is 0.41,
and noted that “this is much less than obtained from other studies and much
less than what is assumed by many theoretical models”. Our results point to
inflation inertia levels even lower. That is, we find that inflation inertia is a
minor driving force in the inflationary dynamics in Brazil, and that its
importance has been overstated since the mid 1980s. A clear example of that
was the sudden and large devaluation of the Brazilian currency in early 1999.
The inflation rate suddenly rose from 1.2% in January 1999 to 4.4% in the
following month. By April 1999 the inflation rate was nearly zero. Such
dynamics is consistent with our results. (Campélo e Cribari-Neto, 2003, pg.
737)

Cribari-Neto e Maia (2006), analisam a dindmica da inflacao brasileira apds o
Plano Real através de uma classe de modelos auto-regressivos quantilicos,
conhecida como modelos QAR, proposta por Koenker e Bassett Jr (1978). Para
investigar o comportamento persistente da inflagdo brasileira, os autores utilizam
testes de raiz unitarios baseados no enfoque de auto-regressao quantilica. O estudo

destaca que:

A vantagem destes métodos é que, em vez de confiar exclusivamente em
uma unica medida de tendéncia central, eles permitem a analise de quantis
condicionais, permitindo, assim, a andlise de toda a distribuicdo condicional
da variavel resposta. A motivagao para o uso dos modelos QAR reside na
caracterizagdo da dinamica inflacionaria em diferentes quantis da distribuigcao
condicional da taxa de inflagao, permitindo uma investigagdo mais abrangente
da existéncia de raiz unitaria. (Maia e Cribari-Neto, 2006, p. 154)

Os resultados sugerem que a taxa de inflacao do Brasil apdés a
implementagdo do Plano Real ndo exibe raiz unitaria, indicando que o processo
inflacionario ndo € um processo raiz unitaria constante. O trabalho conclui que a
dindmica inflacionaria brasileira € globalmente estacionaria, mesmo 0 processo

alcancando né&o-estacionariedade na calda superior da distribuicdo condicional
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(MAIA E CRIBARI-NETO, 2006). Dado o carater globalmente estacionario da série,
todas as inovacbes possuem efeitos apenas de curto prazo, mas o tempo de
dissipacdo dessas inovacbes depende do comportamento local da dinamica

inflacionaria.
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2 Metodologia

2.1 A Inflagdo como um Processo Nao-Estacionario

Muitas séries econOmicas sao nao-estaciondrias: exibem médias ou
variancias nao-constantes, variando no tempo. No caso de nao-estacionariedade na
média, o nivel médio ndo-constante pode ser modelado por modelos ARIMA (auto-
regressivos, integrados de médias moveis). No caso de ndo estacionariedade na
variancia, certas transformacbes, como a logaritmica, podem ser aplicadas para
estabilizar a variancia da série. Outra possibilidade é modelar a variancia dentro do
modelo estimado, este é o caso dos modelos ARCH (modelos auto-regressivos com
heterocedasticidade condicional) e GARCH (ARCH Generalizados)®. A n&o-
estacionariedade de séries temporais pode ocorrer na média do processo, na
variancia ou em ambas.

Se uma série apresenta raiz unitéria ela € ndo-estacionaria e, portanto, a série
apresenta alta persisténcia, pois a presenca de choques faz com que a série mude
de nivel e nao retorne automaticamente para sua média. Se a inflacado €
caracterizada por um processo nao-estacionario entdo a inflagdo apresenta
persisténcia e um choque no periodo t, causara uma mudanca no nivel geral de
precos até que outro choque ocorra em algum periodo t+k e cause uma nova
mudanca no nivel de precgos. A andlise da presenca de persisténcia, assim como a
avaliacao de seu grau, na inflacdo busca saber se apds a ocorréncia de choques na
economia, que afetam o nivel de precos, a inflacdo tende a voltar para seus niveis
anteriores ou se dada presenca de alta persisténcia na inflacdo, a ocorréncia de
choques causa uma mudancga permanente no nivel de precos.

Uma das maneiras de se analisar persisténcia de forma univariada é fazer
uso de testes de raiz unitaria. Nesses testes, estima-se a ordem de integracéo “d” da
série e tal ordem sé pode assumir valores inteiros, sendo 1(0), se for estacionaria, e

[(1), se for n&o-estacionaria.

'* Pra mais detalhes ver Morettin (2008), pg122.
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Neste capitulo é apresentada a abordagem metodoldgica para avaliar o grau
de persisténcia da inflacdo brasileira ap6s o plano Real. Os dados utilizados para a
andlise sdo os dados do IPCA'™ (indice de precos ao Consumidor Amplo)
abrangendo o periodo de agosto de 1994 a outubro de 2010. O periodo de coleta do
IPCA estende-se do primeiro ao ultimo dia do més de referéncia, e sua populacao-
objetivo abrange as familias com rendimentos mensais compreendidos entre 1 e 40
salarios minimos. A abrangéncia geografica sao as regides metropolitanas de Belém
(PA), Fortaleza (CE), Recife (PE), Salvador (BA), Belo Horizonte (MG), Rio de
Janeiro (RJ), Sao Paulo (SP), Curitiba (PR) e Porto Alegre (RS), Brasilia (DF) e
municipio de Goiania (GO). Este indice de pregos foi escolhido, pois é o indice
usado pelo regime de metas de inflacdo adotado pelo Brasil em 1° de junho de
1999".

Os passos metodolégicos para o cumprimento do objetivo deste trabalho

seguem a realizacao dos testes descritos abaixo para a série do IPCA.

2.2 Testes de Raiz Unitaria

Sao testes estatisticos que verificam a estacionariedade de uma série
temporal. Estes testes se baseiam em testes de hipdteses.

2.2.1 O Teste de Dickey-Fuller

O procedimento concreto de aplicar um teste de Dickey-Fuller envolve
algumas decisées e uma importante hipdtese. Temos que pressupor a auséncia de
correlacado dos termos de erro, dizemos que u, é nao-correlacionado. Sabemos que
na presenga de raiz unitaria um processo nao-estacionario pode tomar varias
formas,

a) Passeio Aleatério com Deslocamento: Dizemos que X, é um passeio aleatorio

com deslocamento de

'® O IPCA é calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
70O Conselho Monetario Nacional escolheu o IPCA como indice a ser usado no sistema de metas de
inflacdo no dia 30 de junho de 1999.
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X =X 1 T uy,

onde u,~RB(0,0%). O valor de X no periodo t é igual ao seu valor no periodo
(t-1) mais um choque aleatério. O modelo de passeio aleatério sem
deslocamento'® é um processo estocastico ndo-estacionario, pois, a
esperanca condicional de X é igual seu valor inicial, que é constante, mas a
medida que t aumenta, sua varidncia aumenta indefinidamente, violando

assim, a condicdo de estacionariedade®.

Passeio Aleatério com Deslocamento: Podemos modificar a equagado acima

adicionando um termo constante da seguinte maneira

Xt = 8 +Xt—1 +ut,
onde & é conhecido como parametro de deslocamento. Dessa forma temos,
E(X,|Xy) = Xo +t.6 e var(X,) = t.a*, como pode-se notar, a média e a
varidncia aumentam com o tempo, por isso, 0 passeio aleatério com

deslocamento ndo é estacionario.

Além disso, processos estocasticos ndo-estacionarios podem ser definidos de

acordo com o tipo de tendéncia nos processos. Essa tendéncia pode ser
deterministica ou estocastica. Em termos gerais, se a tendéncia de uma série
temporal for totalmente previsivel e nao variavel, ela é deterministica, ao passo que,

se nao for previsivel, € denominada tendéncia estocastica.

Tendéncia Deterministica: Este tipo de processo estocastico é representado

por

X: = Bo + B1x: + B2t +uy,

'8 Diz-se que o passeio aleatdrio possui memoéria infita dada a caracteristica de persisténcia dos
choques aleatorios (PATTERSON, 2000).
'® Para mais detalhes ver Wei (2006), pg.72.
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onde t é o tempo. E dito ser um processo estaciondrio em torno da tendéncia
tendéncia®®. Esse processo é globalmente nao-estacionario, mas possui um
comportamento estacionario em volta de sua tendéncia deterministica.

Tendo em mente os diversos tipos de processos estocasticos nao-
estacionarios, o teste de Dickey-Fuller é realizado, através do método de Minimos
Quadrados Ordinarios, de trés maneiras diversas, ou seja, sob trés diferentes

hipéteses nulas.

Passeio aleatério sem deslocamento X =0X; 1+u,
Passeio aleatério com deslocamento Xi=Po+ 06X 1+ u,
Passeio aleatério com deslocamento Xe=Po+ L1t +6X,1 +uiq

em torno de uma tendéncia deterministica

Apés a estimacéo, divide-se o coeficiente estimado, em cada caso, de X;_;
pelo seu desvio padrao estimado para calcular a estatistica tau (t). Apods, é
necessario consultar as tabelas de Dickey-Fuller para comparar o valor calculado
com o valor tabelado. Em resumo utiliza-se uma estatistica de teste igual a do teste
t, porém com distribuicdo 7°'. Testamos se & = 0. Rejeitar a hipdtese nula é aceitar a
estacionariedade do processo estocastico.

No caso de u, apresentar correlacdo, Dickey e Fuller desenvolveram o teste
Dickey-Fuller Aumentado. Este teste é conduzido por meio do “aumento” das trés
equacbes precedentes pelo acréscimo dos valores defasados da variavel
dependente. O teste Dickey-Fuller Aumentado consiste em estimar a seguinte

regressao:

20 \er Guijarati (2006), pg.644.

Nao é possivel realizar o teste t de significancia usual, pois, sob a hipétese nula de que 6§ =0, o
valor t do coeficiente estimado de X,_; ndo segue a distribuicdo t, nem mesmo em amostras grandes,
ou seja, ndo possui uma distribuicdo normal assintética. Dickey e Fuller mostraram que, sob a
hipétese nula de que § = 0, o valor t do coeficiente estimado de X,_, segue a estatistica t (tau).
Dickey e Fuller calcularam os valores criticos da estatistica tau com base em simulacdes de Monte
Carlo. Uma amostra extensa desses valores criticos esta disponivel na maioria dos livros de
econometria e esta disponivel n maioria dos pacotes econométricos para computador.
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m
AXt =ﬁ0+ﬁ1+19Xt_1+ aiAXt_i+ut
i=1

onde u,~RB(0,6%) e A é o operador de defasagens. O nimero de termos de
diferencas defasados a ser incluido é suficiente para que o termo de erro nao
apresente correlacado serial. Continuamos testando se 9 = 0, e o teste de Dickey-
Fuller Aumentado segue a mesma distribuicdo assintética que a estatistica de
Dickey-Fuller, de modo que podemos usar os mesmos valores criticos.

2.2.2 Teste de Phillips-Perron para raiz unitaria

E um teste utilizado em analise de séries temporais para testar a hipdtese
nula de que a série temporal é integrada de ordem 1. Assim como o teste de Dickey-
Fuller Aumentado o teste de Phillips-Perron abordam o caso do que 0 processo
gerador dos dados para X, podem apresentar autocorrelagdo de alta ordem. Ao
invés de introduzir 7, a;AX,_; como regressor na equacao de teste, o teste de

Phillips-Perron faz uma correcdo nao-paramétrica no teste t estatistico®.
2.3 Modelagem de um Processo de Memoria Longa

Conforme ja foi discutido, uma série temporal pode ser estacionaria e ao
mesmo tempo possuir meméria longa, ou longa dependéncia. Uma série apresenta
memoria longa quando os valores observados em defasagens distantes sao
correlacionados entre si, ou ainda se o efeito de um evento ocorrido em um instante
pode ser detectado muitas defasagens depois®. Especificamente se diz que uma
série de observacoes, estacionaria em covariancia, tem memoria longa se a sua

funcdo de autocovariancia ndo for somavel’. A meméria longa é tipicamente

22 para maiores detalhes ver Phillips e Perron (1988).
2 A propriedade de meméria longa ocorre em séries que apresentam correlacdes estatisticamente
significativas mesmo para observaces distantes. Para maiores detalhes ver Wei (2006), pg. 489.

* Z;'0:—~=°|Vj| =
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caracterizada pelo decaimento hiperbdlico da funcao autocovariancia, definida por
. Esse decaimento tem taxa , com (conforme

ilustrado na tabela abaixo - se 0 processo € estacionario de memoria
longa). No caso da memoria de curto prazo, a fungédo de autocovariancia decai de
forma exponencial, tendendo a zero rapidamente. Dessa forma, havendo apenas
mem©éria de curto prazo, a soma absoluta das autocovariancias é um valor finito.
Num caso de um processo estacionario de meméria longa o processo nao pode ser
descrito pelos modelos ARIMA (p,d,q) com d assumindo um numero inteiro, pois
esses modelos tratam apenas de processos de memoria curta. Para captar a
memoéria longa do processo é necessario levar em conta que d pode assumir
qualquer valor real no intervalo de -1,0 a 1,0. Em outras palavras é necessario
assumir que as séries podem apresentar grau de diferenciacdo nao inteira. Os
modelos que possibilitam d assumir valores n&o inteiros sdo os modelos
denominados ARFIMA (auto-regressivo fracionalmente integrado de médias moveis).
Os valores de d fracionario variam de -1,0 a 1,0, e podem ser interpretados de

acordo com um esquema apresentado por Hosking (1981):

Tabela 1 — Caracteristicas do Processo de Memoria Longa

Caracteristicas do processo

Estacionario

Nao-estacionario

Memoria curta

Memoria longa

Antipersistente

Variancia indefinida

Raiz unitaria (variancia infinita)
Ruido Branco

Atipico em séries economicas

FONTE: Elaborada pelo Autor.

Os modelos ARFIMA (p,d,q) introduzidos por Granger e Jouyeux (1980) e
Hosking (1980) sao uma generalizacdo dos processos ARIMA de Box e Jenkins
(1970).
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A especificacdo de tal modelo para uma série é:

onde £~RB(0,0%), B é o operador de defasagens, as raizes dos polindmios
o(B)=1-Y%" 0;,B" e 0(B)=1-31,0,B" estdo fora do circulo unitario e
d € (—0.5,0.5). Para quaisquer outros valores de d dentro do circulo unitario o
processo assumiria carater ndo-estacionario.

No modelo ARIMA (p,d,q), d € (—0.5,0.5), as caracteristicas de longa e curta
dependéncia podem ser notadas pelo comportamento da fungdo espectral®. Se
d € (0,0.5), o processo tem a propriedade de longa dependéncia exibindo uma forte
dependéncia positiva entre as distantes observacées. No dominio da freqiiéncia a
funcéo espectral tende a infinito quando a freqiiéncia se aproxima de zero.

Se d € (—0.5,0), o processo tem a propriedade de curta dependéncia. No
dominio da freqUéncia isto é indicado pelo comportamento da funcao espectral que
se aproxima de zero quando a freqiéncia também se aproxima de zero (REISEN,
2007). Portanto, o tipo de dependéncia que caracteriza uma dada série é
essencialmente determinado pelo valor fracionado de d.

A funcao de densidade espectral é a ferramenta usual para se considerar as
propriedades da frequéncia de uma série temporal. A andalise de processos
estacionarios per meio de sua representacado espectral é chamada de analise do
dominio de frequéncia da série. E equivalente a andlise do dominio de tempo,
baseada nas fun¢des de autocovariancias, mas fornece uma maneira alternativa de
visualizar o processo. E através da anélise do processo estacionario no dominio do
tempo e da frequéncia que caracterizamos os processos de memoria longa. Por isso
faz-se necessario formalizar as caracteristicas do modelo ARFIMA (p,d,q):

Conforme Hosking (1981), seja um modelo ARIMA (p,d,q), onde {X,} € um

processo linear satisfazendo

@(B)(1 — B)X, = 6(B)¢, (1)

% Assim como, da fungéo de auto-correlacao conforme discutido previamente no texto.
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para d € (—0.5,0.5), entdo {X,;} € um processo geral com diferenciacao fracionaria
(General Fractional Differenced) ARIMA (p,d,q), sendo d o grau de diferenciacao.
Vale notar que a definicdo acima € apenas uma extensdo natural d terminologia de
Box e Jenkins (1976) para o caso n&o inteiro do parametro d. O termo (1 — B)¢, para
d € R, ¢é definido como a expans&o binomial, (1 —B)? = ¥5_o(?)(—-B)* =1—dB —
~(A-d)B? -

Seja {X;} um modelo ARIMA (p,d,q) definido em (1). Sejam @(B) e 6(B)

polinbmios tais que suas raizes repousem fora do circulo unitario. Seja d €

(—0.5,0.5). Entédo, conforme definicbes de Hosking (1981):

a) {X,} é estacionario e invertivel, com as representagdes infinitas de MA e AR

dados por

MAX, =) gz
k=0

AR: z TCer_k =&
k=0

onde ¢, e m; sdo coeficientes de B* na expansdo de W(B) = %(1 - B)™4

elI(B) = % (1 — B)? respectivamente.

Sendo {X,} estacionario e invertivel temos:

b) Seja U, = (1 — B)4X,, entdo ¢(B)U, = 8(B)s, portanto U, € ARMA (p,q) com
densidade espectral f,(w). Entdo a densidade espectral de {X,}, f(w), é

dada por:

Fw) = fo(w)(2senw/2)~24 = ag%@sen w/2)24 para0 <w <,
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onde, f(w) = w24 quando w — 0.

Em linhas gerais, a propriedade de meméria longa é refletida pelo fato de que a
funcdo de autocorrelacdo nao é absolutamente convergente. Alternativamente, o
processo de memoria longa pode ser caracterizado pela funcao espectral que se
torna ilimitada quando a freqiiéncia se aproxima de zero. Portanto, em linha com as
equacdes apresentadas acima, uma série apresenta memobria longa se Yilpkl
diverge. Analogamente, uma série apresenta meméria longa se, quando w - 0 a
densidade espectral torna-se ilimitada. A propriedade de memaria longa pode ser
observada no modelo ARIMA (p,d,q), definido em (1), e é formalmente introduzida
abaixo:

a) Y. |pk| € infinito,
b) f(w) - o quandow — 0.

Entao {X,} é dito ser um processo com memaria longa, ou longa dependéncia.
Sendo assim, a longa dependéncia pode ser caracterizada no dominio do
tempo, através da analise da funcdo de autocorrelacdo, ou no dominio da
frequéncia, através da analise da funcao de densidade espectral.
Para que a série no dominio do tempo seja convertida para o dominio da
freqiiéncia é utilizada a transformada de Fourier®. Aplicar a transformada de Fourier
€ importante porque na maioria das vezes, a informac¢do que nao pode ser lida no

dominio do tempo pode ser obtida no dominio da freqiéncia.

Y = f:f(t)e‘iz"f*tdt, onde f~ representa a freqiéncia. A transformada de Fourier é reversivel,

ou seja, ela permite ir para tras e para frente num processamento inicial (transformagdes) dos sinais.
E interessante notar a ligagdo do conceito de estacionariedade do sinal com a transformada. Sinais
cujo conteudo de freqiéncia ndo muda com o tempo sdo chamados de estacionarios. Um processo é
estacionario se ele se desenvolve no tempo, de modo que a escolha de uma origem nos tempos nao
seja importante, as caracteristicas probabilisticas do processo sdo as mesmas para qualquer periodo.
Neste caso, ndo é necessario saber ao certo em quais tempos 0os componentes frequenciais existem,
desde que nesse caso 0 que acontece € que os componentes frequenciais existem o tempo todo.
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2.4 Estimacao e Testes para Meméria Longa

Sao apresentados dois procedimentos para testar se uma série temporal
apresenta meméria longa e duas abordagens utilizadas para a estimacao do
parametro de longa dependéncia.

2.4.1 O expoente de Hurst

O expoente de Hurst é uma ferramenta capaz de fornecer informagdes sobre
correlagao e persisténcia em uma série temporal. O valor deste expoente varia entre
0 e 1. Para H=0,5 o processo é aleatério. Para 0<H<0,5, o sinal é caracterizado
como anti-persistente, ou seja, existe uma probabilidade maior do que cinqlenta por
cento de que um valor “negativo” seja seguido de um valor “positivo”. Para 0,5<H<1,
o sinal é dito persistente, pois a probabilidade de repeticido de um valor é maior do
que cinquenta por cento. Segundo o expoente de Hurst, eventos persistentes
influenciam eventos futuros distantes.

Existem varios métodos utilizados na estimativa do expoente de Hurst. O
método utilizado neste trabalho sera a analise R/S?’. Em termos tedricos, o expoente
de Hurst é o termo H na equacgéao

RS(x) = an”¥,

” 28) da variavel analisada, n é o

onde RS é a estatistica R/S (ou “rescaled range
tamanho da amostra e a € uma constante.

A utilizacao do expoente de Hurst calculado a partir da estatistica R/S como
estimador de memaria de longo prazo tem sido avaliada por diversos trabalhos. Em

geral tem sido destacada a superioridade do H calculado através da estatistica R/S

27 A andlise R/S é discutida em Morettin (2008).

%8 A rescaled range é a variagdo do valor acumulado ou a soma parcial da variavel analisada sobre o
periodo amostral (apés o desconto da média amostral), dividido pelo desvio padrdo da amostra. Para
mais detalhes ver Reisen (2007), pg. 47.
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em relacdo a métodos mais convencionais, como a andlise de autocorrelagées,
decomposicOes espectrais e razdes de variancia. A estatistica R/S pode identificar
memoria de longo prazo em séries temporais altamente afastadas da normalidade,

com grande assimetria e curtose®.

2.4.2 Teste GPH

Geweke e Porter-Hudal (1983) propuseram um teste semi-paramétrico para
testar a presenca de memdria longa baseado na representacdo de uma série
temporal como um processo integrado fracionario. Os autores utilizam uma equacéao
que exibe relacado entre os espectros de X; e de u, dado que X; € um processo
integrado fracionario. Tal equacdo é rescrita de forma que se assemelhe a uma
equacao de regressao linear, onde o coeficeente de inclinacao envolve o parametro
d. Apds algumas transformacdes e manipulagdes algébricas, a relacao entre os

espectros de X; e u, pode ser escrita como o seguinte modelo de regresséo linear
Y]:a—dX]+€], J=1,2,...,m

A relagédo liner apresentada acima sugere a utilizagdo de um estimador de
minimos quadrados para d, isto &,

T _ iz - X -Y)
e ™ (X — X)?

Sob Hy:d = 0, isto &, o processo nao tem meméria longa, a estatistica

~ n? 12
ti_o=d —
40 (6 m (X, —X>2>

2 A literatura sobre o assunto tem identificado também alguns pontos fracos dessa abordagem. Os
coeficientes de Hurst podem variar ao longo do tempo e o método pode detectar também a meméria
curta, sem diferencia-la da memoria de longo prazo. Lo (1991) prop6s uma estatistica R/S modificada
para solucionar esse problema.Para maiores detalhes ver Mandelbrot (1969,1972), Lo (1971) e Taqqu
e Willinger (1999).
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tem distribuigdo normal padréo.

O estimador dyq é chamado estimador GPH (de Geweke e Porter-Hudak).
Rejeitando-se a hipbétese nula a um nivel de significancia desejado, conclui-se que a
série possui meméria longa. Logo é razoavel que se utilize um modelo ARFIMA para

a modelagem®.
2.4.3 Teste de Box-Pierce-Ljung

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste de hip6tese para as auto correlacoes
dos residuos estimados. O teste avalia as m primeiras fun¢des de autocorrelacdodos
residuos, na qual deseja-se testar a seguinte hipétese nula

Hy:pz1=pe2="""=Pem =0

Admiti-se que o modelo estimado é do tipo AR(p), sendo assim a estatistica
de teste pode ser expressa por

m
Qpp = TZ ﬁ%,k
=1

tem distribuicdo assintdtica y? com m-p graus de liberdade. A rejeicdo da hipotese
nula indica uma estrutura de correlacao serial significativa nos residuos &;, sugerindo
que o modelo estimado ndo € apropriado para descrever a série temporal em
questao®'.

Ljung e Box (1978) modeificaram a estatistica de teste para

% Para maiores detalhes ver Gewek e Porter-Hudak (1983).

% Uma forma bastante comum de ocorréncia de autocorrelagédo decorre da especificacao funcional
incorreta do modelo. Pode também também ocorrer devido a variaveis excluidas. H4 uma série de
outros fatores que podem causar autocorrelagdo. Para mais detalher ver Gujatati (2006) pg.358.
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Pik
T-K

Qs =T(T+2) )
k=1

que também converge para uma distribuicdo y? com m-p graus de liberdade, porém
mais rapidamente.

O teste de Ljung-Box é importante na identificacdo e validagcdo dos modelos
utilizados neste trabalho. E importante a aplicacdo do teste tanto nos residuos
estimados como no quadrado dos residuos para verificar a necessidade de

modelagem da variancia condicional®.

2.4.4 Estimadores Paramétricos

Os métodos de estimacado dos modelos ARFIMA sao classificados em trés
grandes grupos: métodos paramétricos, métodos semi-paramétricos e métodos nao-
paramétricos. Serdo apresentados somente os dois primeiros pelo fato de serem os
mais usados na literatura atual. Os métodos nao-paramétricos ndo sao tratados
neste trabalho.

Os métodos de estimacao semi-paramétricos sao uma boa alternativa para
estimar os parametros de modelos estaticos, pois estes procedimentos prescindem
da definicdo de um modelo especifico na estimacido do vetor de parametros. Os
métodos semi-paramétricos, no contexto de diferenciagdo fracionada, sdo também
conhecidos como métodos de estimacdo em duas etapas, pois em uma primeira
etapa é feita a estimacao do parametro de integracao fracionaria e, numa segunda
etapa é feita a estimacao dos parametros auto-regressivos e de médias méveis do
modelo através dos métodos convencionais. O método GPH descrito na secéo
anterior trata-se de uma estimacao semi-paramétrica.

Na abordagem de estimagcdo paramétrica todos os parametros podem ser
estimados simultaneamente. Esses métodos de estimacdo necessitam da
especificacao prévia de um modelo paramétrico para os dados, o que implica a
especificacdo de toda a estrutura de autocorrelagédo de curto e longo prazo ou da

® Que pode ser modelada por meio de um modelo ARCH ou GARCH.
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funcdo de densidade espectral do modelo. Esses métodos focam-se na
maximizagdo da fungéo de verossimilhanga.

As estimacoes feitas neste trabalho seguem a abordagem paramétrica.
Optou-se por esta abordagem devido a superioridade dos estimadores paramatricos
sobre os semi-paramétricos quando os parametros auto-regressivos ou de médias
méveis sao diferentes de zero. Segundo Reisen, Abraham e Lopes (2001), os
estimadores semi-paramétricos apresentam preocupante viés no estimador de d
quando os parametros auto-regressivos ou de médias moveis sao diferentes de
zero, ou seja, quando componentes AR ou MA estédo envolvidos no processo. Neste
trabalho os autores, através de diferentes simulacées de modelos ARFIMA,
chegaram a conclusdo de que quanto maior o modulo dos parametros auto-
regressivos ou de médias moveis, maior sera o viés dos estimadores semi-

paramétricos para o parametro d.

2.5 Critério de Selecao do Modelo

O Baysian Information Criterion (BIC) é um critério para a selecao de modelo
entre uma classe de modelos paramétricos com diferentes numeros de parametros.
A forma funcional é escolher o modelo que otimiza o BIC.

A dinamica do teste é impor uma punicao pelo acréscimo de regressores ao
modelo. O BIC é definido como:

BIC = n*/nEL
n )
ou na forma logaritmica:
InBIC = Sinn +In (ﬂ),
n n

onde SQR é a Soma do Quadrado dos Residuos. O menor valor de BIC indica o
melhor modelo. O BIC pode ser empregado para comparar o desempenho do

modelo em termos de previsdo dentro e fora da amostra.
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3 Apresentacao e Analise dos Resultados

Para a realizacao dos testes econométricos se faz necessario a utilizacao de
softwares computacionais. No decorrer do trabalho foram utilizados trés diferentes
softwares para testes, analises, estimacao e modelagem dos dados. Os softwares
utilizados foram: Eviews 7.0, Gretl e S-PLUS com o pacote de ferramentas
FinMetrics versao 2.0.4.

A série da inflacdo que sera analisada é a que segue no grafico abaixo.
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Grafico 4 — Evolucao da Inflacao Brasileira Pos-Plano Real
FONTE: IPEADATA, http://www.ipeadata.gov.br

Pela simples inspecdo visual da série apresentada no Grafico 4, é dificil
encontrar um comportamento estacionario em relacdo a média. A série parece
apresentar uma leve tendéncia decrescente do inicio da série até agosto de 1997.
Além disso, ha trés observacdes que podem ser consideradas atipicas na série, que
séo respectivamente os meses de novembro e dezembro de 2002 e janeiro de 2003.
Esses meses registraram inflacdo mensal de 3,02%, 2,1% e 2,25%, muito acima da
média mensal de 0,63% observada durante todo o periodo. Essas trés observacoes
podem ser atribuidas ao “efeito Lula”. O “efeito Lula” € denominado o periodo que
vai de outubro de 2002 a janeiro de 2003. E caracterizado pelo aumento da
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desconfianca dos mercados em relacdo ao compromisso do PT de manter a
estabilidade macroeconémica. Segundo carta aberta do presidente do Banco Central
do Brasil, Henrique Meirelles, ao ministro da Fazenda, Anténio Palocci, em janeiro
de 2003, o “efeito Lula” teve enorme peso no fato de a inflacdo anualizada de 2002
ter batido 12,5%. O impacto das expectativas negativas no ano eleitoral somado com
a depreciacdo cambial contribuiu com 8,2 pontos percentuais no aumento da
inflagdo, segundo o calculo do Banco Central®®.

E importante analisar a funcdo de autocorrelacdo e a funcdo de

autocorrelacao parcial da série. A FAC e FACP do IPCA encontram-se no Gréfico 5.

Date: 112210 Time: 10:04
Sample: 1894008 2010K10
Included ocbservations: 185

Autacarrelation Fartial Carrelatian A FAC  Q-5tat Prob
[ — [ E— 1 07598 0788 11374 0.000
| =4 1 2 05869 -0.012 178.21 0.000
[ il 3 0486 0092 22174 0000
| 1 4 0377 -0.009 23037 0000
[ I [ oo0.349 014 E2FS.00 0000
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[ 1 70308 -0.038 31865 0000
[ I [ 8 0305 0108 337.81 0000
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Wil 1 16 0.075 -0.038 40316 0.000
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1 [ il 18 0.090 0.091 40572 0.000
1 I1fq1 19 0.057 -0.063 406.43 0000
iy N 20 0062 0012 40729 0.000

Grafico 5 — Correlograma da Série IPCA

Pode-se notar que a FAC amostral apresenta um decaimento lento mostrando
autocorrelacdes significantes até a décima quarta defasagem. A analise visual
parece indicar a presencga de longa dependéncia serial. Através da FAC amostral a

série do IPCA parece nao-estacionaria.

% A Carta Aberta ao Ministro da Fazenda, de janeiro de 2003, aponta também como fator decisivo,
para a alta da inflagao registrada em 2002, a depreciagcdo cambial observada no ultimo trimestre de
2002.
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Para testar estatisticamente a presenca ou nao de estacionariedade na série,
aplicam-se os testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Tais

testes estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 2 - Testes de Raiz Unitaria

ADF

Estatistica de Valores Criticos Estacionariedade
Teste 5% 10% 5% 10%

IPCA -5,28 -2,87 -2,57 Sim Sim

PP

Estatistica de Valores Criticos Estacionariedade
Teste 5% 10% 5% 10%

IPCA -4,98 -2,87 -2,57 Sim Sim

Nota: Estimagoes feitas apenas com constante.

Os resultados obtidos na Tabela 2 mostram que, os testes Dickey-Fuller
Aumentado e Phillips-Perron, a série do IPCA é classificada como estacionaria.
Nestes dois testes a hipétese nula de presenca de raiz unitaria é rejeitada. Conforme
visto na Tabela 1 os resultados mostram que a série do IPCA é estacionaria tanto a
5% como a 10% de significancia. E importante ressaltar que os dois testes, ADF e
PP, tém baixo poder** e mesmo assim rejeitaram a hipétese nula de presenca de
raiz unitaria.

Uma caracteristica de um processo fracionalmente integrado é que a primeira
diferenga da série parece super-diferenciada. Apesar do resultado de
estacionaredade nos testes de raiz unitaria € valido averiguar o comportamento da
FAC apos a primeira diferenca da série. Conforme analise visual do FAC da primeira
diferenca da série do IPCA, aparecem correlacbes de algumas defasagens
significativas e com sinais tanto negativos quanto positivos indicando que a série

pode ter sido super-diferenciada®.

3 O poder do teste é a probabilidade de aceitar H,quando H, é falso.
% Para mais detalhes ver Morettin (2008).
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Date: 112210 Time: 13:46
Sample: 19941108 2010110
Included chservations: 194
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Grafico 6 — Correlograma da Primeira Diferenca da Série IPCA

Para testar estatisticamente a presenca de um processo fracionalmente
integrado, ou seja, a presenca de memoria longa na seérie do IPCA utilizou-se dois
testes, o calculo do expoente de Hurst e o teste GPH.
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Tabela 3 - Expoente de Hurst

Intervalo Re-escalado para IPCA

RS Log e
Tamanho Log (RS)*®* I — — — — "
(média) | (tamanho)
195 40,185 7,6073 5,3286 |
97 26,142 6,5999 4,7083 #1
48 12,736 5,5850 3,6708 o
24 7,2319 4,5850 2,8544
12 41191 | 35850 | 20423 |
Resultados da Regressao (n=5) |
Coeficiente Erro Padréao 25t
Intercepto -0,96377 0,17969 z
Inclinagéo 0,83768 0,031140 T et

Expoente de Hurst estimado = 0,837677

Conforme ilustrado na Tabela 3, o expoente de Hurst estimado para os dados
do IPCA foi de H=0,837677%, o que indica que h4 meméria longa na série analisada.
Através do calculo de expoente de Hurst a série é caracterizada pela presenca de
persisténcia.

A Tabela 4 ilustra o resultado do Teste GPH. O d fracionado estimado foi
0,34. O teste GPH rejeita a hipétese nula de d=0, ou seja, auséncia de memoria

longa, a10%, 5% e até mesmo a 1% de significancia.

% Os logaritimos s&o para a base 2.
% H=d+0,5. Portanto, o grau de dependéncia com o passado do IPCA é de cerca de 0,3376, segundo
o calculo do expoente de Hurst.
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Tabela 4 — Teste GPH

Teste GPH
Estatistica de Grau de Integracao Estimada
p-valor
Teste Coeficiente Erro Padrao
IPCA 3,67248 0,0015 0,344349 0,0937645

Conforme verificado acima, tanto o expoente de Hurst quanto o Teste GPH
acusam a existéncia de persisténcia na série do IPCA. O resultado destes dois
testes mostra que um modelo com integracao fracionaria, ARFIMA, deve ser
utilizado na modelagem da inflagdo brasileira calculada pelo IPCA.

Foi utilizada a abordagem paramétrica na estimacdo dos parametros do
modelo®. O estimador utilizado foi o estimador de Beran (1995)%.

Na busca de encontrar o melhor modelo, que represente corretamente o
processo gerador da série do IPCA, estimaram-se diversos modelos concorrentes e
escolheu-se 0 modelo que teve maior significAncia dos parametros estimadose ao
mesmo tempo melhor Schwarz Bayesian Criterion (BIC)*. O BIC é uma medida da
qualidade do ajuste do modelo que pondera o critério penalizador considerando o
namero de parametros do modelo, ou seja, leva em consideragcdo na escolha o
principio da parcimdnia.

Os modelos ARFIMA (p,d,q) concorrentes estdo detalhados na Tabela 5.

% Conforme discutido no capitulo da metodologia, ndo foi utilizada a estimacdo semi-paramatrica,
através do estimador de GPH, buscando evitar o viés no estimador do d fracionario.

% Para maiores detalhes ver Beran(1995).

%00 BIC ¢ um critério para a selecdo de modelos entre uma classe de modelos paramétricos com
diferentes nimeros de parémetros. Para maiores detalhes ver McQuarrie e Tsai (1998).
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Significancia
Paréametros B
Modelos _ Erro Padréao dos BIC
Estimados R
Parametros

ARFIMA(0,d,0) d=0,493 (0,0561) 0,0000 182,3105
d = 0,349 (0,1400) 0,0135

ARFIMA(1,d,0) 171,6826
?, =0,401 (0,1637) 0,0151
d= 0,343 (0,1392) 0,0145

ARFIMA(0,d,1) 154,1777
6, =-0,393 (0,1633) 0,0169
d=0,361 (0,1422) 0,0118

ARFIMA(1,d,1) | ©4 =0,312 (0,4475) 0,4860 176,7557
6, =-0,098 (0,3717) 0,7913
d=0,2798 (0,1577) 0,0777
%, =0,719 (0,2063) 0,0006

ARFIMA(2,d,1) 169,4659
¢, =-0,173 (0,1616) 0,2856
6, =0,264 (0,2110) 0,2119
d=0,063 (0,2573) 0,8048
¢, =0,860 (0,1300) 0,0000

ARFIMA(1,d,2) 168,5906
6, =0,240 (0,1432) 0,0946
6, =0,289 (0,0868) 0,0010

Conforme resultados da Tabela 5, pode-se constatar que o melhor modelo
para a série do IPCA é o ARFIMA (0,d,1), com d=0,343. A série em estudo pode ser

denotada como:

(1-B)"343X, = (1-0,393B)¢,

X; é estacionario e invertivel, pois, |d| = 0,343 < 0,5¢e |60| =0,392 < 1.

O IPCA pode ser caracterizado como um processo de longa memoria, mas

com reversao a média.

Pela andlise grafica do modelo ajustado pode-se perceber o bom ajuste do

modelo.
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Grafico 7 — Observacoes Vs. Modelo Ajustado

O Gréfico 8 ilustra o comportamento temporal dos residuos  do modelo

ARFIMA (0,d,1) para a série do IPCA.
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Residuals versus Time
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Grafico 8 — Residuos Vs. Tempo

Com o intuito de verificar a presenca de heterocedasticidade condicional na
série residual , foi efetuado o teste de Ljung-Box nos residuos ao quadrado, do
modelo ARFIMA (0,d,1) ajustado. Também foi aplicado o teste Ljung-Box a série de
residuos a fim de verificar a existéncia de correlacado serial nos residuos do

modelo. Os testes de Ljung-Box estdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Teste de Ljung-Box na série residual

Teste de Ljung-Box

Série Estatistica de Teste | Significancia (p-valor) Defasagens
(
0,1369 0,7114 q=1
2,2454 0,3254 Q=2
2,8552 0,5825 q=4
7,1263 0,5231 q=38
14,2793 0,2832 g=12
22,3811 0,4374 =22
0,2670 0,6053 g=1
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2,3560 0,3079 q=2
3,8761 0,4230 q=4
7,5918 0,4743 q=8
9,3897 0,6693 q=12
11,3331 0,9697 q=22

Os resultados do Teste Ljung-Box apresentados na Tabela 6 mostram que a

hipotese nula de ruido branco nao é rejeitada. O modelo ARFIMA (0,d,1) para a série

do IPCA nao apresenta correlacao serial na sua série de residuos. Da mesma forma,

o teste de Ljung-Box aplicado a series dos residuos ao quadrado nao rejeita a

hip6tese nula de ruido branco. A hipétese de ruido branco para os residuos e para

os residuos ao quadrado pode ser verificada através da andlise grafica da Figura 6,

que apresenta a ACF dos residuos do modelo, e da Figura 7, que apresenta a ACF

dos residuos do modelo ao quadrado.
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Grafico 9 — ACF dos residuos do modelo
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Date: 11/2210 Time: 17:33
Sample:; 1994108 2010M08
Included observations: 192

Autocorrelation Partial Correlation AC FAC  (-Stat  Prob
i i 1 0037 0037 02670 0605
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Grafico 10 — ACF dos residuos do modelo ao quadrado

Em busca de avaliar, através de teste estatistico a presenca de um padrao de
dependéncia serial para a variancia foi realizado o Teste LM sobre os residuos do
modelo ARFIMA (0,d,1). O teste LM para efeitos ARCH é um teste do tipo
“‘multiplicador de Lagrange” para a hipétese dos residuos terem uma estrutura
ARCH. ARCH significa heterocedasticidade condicional autoregressiva, ou seja a
magnitude dos residuos aparenta estar relacionada a magnitude dos residuos
recentes. A presenca de uma estrutura ARCH nos residuos do modelo n&o invalida o
modelo estimado, porém ignorar seus efeitos pode resultar em perda de eficiéncia
na estimacdo. Para realizagdo do teste é necessario indicar o numero, q, de

defasagens a ser considerado. Os resultados do teste estao detalhados na Tabela 7.

Tabela 7 -Teste LM para o quadrado dos residuos

Teste LM para Efeitos ARCH

Estatistica de Teste | .
Série ( Significancia (p-valor) Defasagem
0,0111 0,9159 g=1
ARFIMA (0,d,1) 0,0619 0,9695 g=2
0,2228 0,9947 q=4




53

0,4314 0,9999 q=8
0,518 1,000 q=12
0,7084 1,000 q=22

Portanto, de acordo com os resultados dos testes de Ljung-Box e LM
apresentados nas Tabelas 6 e 7, respectivamente, concluimos que ndao ha a
necessidade de se considerar uma estrutura ARCH (GARCH) aos erros. Ou seja, 0s
dados relativos a inflacao brasileira, medidos pelo IPCA, podem ser modelados sem
considerar uma estrutura que seja particular aos erros do modelo (processo ARCH
ou GARCH) no processo de estimacao.

O Grafico 11 mostra a previsao do modelo escolhido para 50 meses a frente.

values

4] a0 100 150 200 250

index

Grafico 11 — Previsao para 50 meses a frente.

Conforme os resultados apresentados acima, conclui-se que a inflacdo
brasileira, pds-Plano Real, calculada pelo indice do IPCA, apresenta caracteristica
de memodria longa. Vale ressaltar que, a ndo-detec¢cdo de memoria de longa e uma

série temporal indica que:
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a) Nao existe um processo dinamico que envolve a variavel observada e outros

fatores*'.

b) Um processo dinamico existe, mas apresenta meméria curta demais para que
os efeitos do estado do sistema em um dado instante perdurem até o instante

seguinte.

Portanto, como o processo inflagéo brasileira é descrito por um ARFIMA (0,d,1),
com d=0,343, conclui-se que o processo de inflacdo € caracterizado por um
processo e meméria longa e como resultado um choque na inflagdo perdura durante
um determinado periodo mas se dissipa. O processo reverte a média. Deste modo, a

inflacao brasileira nao apresenta inércia, mas apenas dependéncia com o passado.

*1 Um exemplo disto seria o0 movimento browniano.
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Conclusao

Primeiramente € importante ressaltar alguns aspectos da estimacao
apresentada neste trabalho. A falta de um conjunto maior de observagdes do indice
IPCA é um problema a estimacao. Embora, um conjunto de 195 observacbes seja
suficiente para realizar a estimacdo e auferir conclusdes sobre os paradmetros
estimados, seria necessario um estudo com um conjunto de dados que abrangesse
um numero superior de observacbes para que os estimadores possam ser mais
confiaveis, dado que o estimador paramétrico utilizado é assintéticamente néo-
viesado. Esta constatacdo nao invalida o trabalho realizado, ao invés disso, alerta
para os cuidados que devem ser tomados ao fazer conclusdes sobre os parametros
estimados.

Seria importante constatar se medidas de politica econémica, como o sistema
de metas para a inflacdo, implementado durante o Plano Real, por exemplo, causou
algum efeito sobre o grau de persisténcia da inflagdo. Uma maneira de constatar
essa mudanca nos coeficientes seria estimar dois modelos, um para cada periodo
distinto e entdo comparar os parametros estimados. Porém, conforme foi descrito
acima, o pequeno numero de observacdes que resultaria da divisdo da amostra em
dois periodos poderia invalidar quaisquer inferéncias sobre os parametros
estimados.

Dado as ressalvas acima, utilizando o indice do IPCA, Pés-Plano Real,
conclui-se que nao existe inércia na inflacao brasileira. O processo inflacionario
brasileiro, ao invés de inércia, apresenta caracteristicas de longa dependéncia, ou
seja, o processo tem memoria longa. Isso quer dizer que se leva algum tempo para
que choques na inflacdo desaparecam, mas eles desaparecerdo. Os choques na
inflacdo brasileira, poés-Plano Real, sdo persistentes, mas ndo altamente
persistentes. Conforme o modelo ARFIMA estimado, o grau de persisténcia na
inflacdo brasileira é de 0,343, caracterizando assim a inflacdo como um processo
dependente do passado porém com reversdao a média. Um choque inflacionario de
1% resultaria em um aumento de 0,34% na taxa de inflagdo no préximo periodo. Nos

periodos seguintes, se nao houver a ocorréncia de nenhum outro choque
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inflacionario, esse aumento diminuiria até se dissipar completamente e a taxa de
inflagdo retornar a sua média.

Esse grau de persisténcia encontrado na inflacdo brasileira pode ser
explicado por dois pontos particulares a economia brasileira, conforme alertado pelo
Banco Central do Brasil em seu relatério sobre a inflacdo em dezembro de 2008. O
primeiro diz respeito a memdria inflacionaria. Como consequéncia dos elevados
niveis de inflacdo que o pais experimentou durante década, talvez a memoria
inflacionaria ainda tenha alguma relevancia. O segundo ponto diz respeito a
indexacdo presente nos precos de bens e servicos administrados. Parte
consideravel da inflagdo brasileira ainda € formalmente indexada devido a clausulas
contratuais. E necessario considerar também que, mesmo considerando o conjunto
de precgos livres ha itens, como aluguel e taxas condominiais, que sao alvos de
indexacao contratual.

Em comparacédo com a literatura citada, este trabalho estd em linha com a
posicao dos diversos autores que afirmam que a inflacdo brasileira pés-Plano Real
nao possui componente inercial. Porém, diferentemente do trabalho de Campélo e
Cribari-Neto (2003) que encontraram um grau de dependéncia da inflacao brasileira
de 0,1 a 0,2, o presente trabalho estimou essa dependéncia em 0,343, um pouco
maior que o grau de persisténcia apresentada por Campélo e Cribari-Neto (2003).
Essa diferenca pode ser explicada pela diferenca no periodo dos dados utilizados
assim como pela diferenca do método econométrico abordado.
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