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O objetivo deste artigo é a elaboragdo de indicadores que antecipem o inicio do ciclo de inflagdo,
de forma que possibilite seu monitoramento em tempo real. Como primeiro passo, os pontos de
mudanga da taxa de inflagdao medida pelo Indice de Pre¢os ao Consumidor Amplo (IPCA) foram
determinados utilizando-se um modelo de cadeia de Markov periodico-estocdastico. Esses pontos
sdo os eventos que os indicadores devem antecipar. Um modelo de fator dindamico é entdo utilizado
para extrair os movimentos ciclicos comuns em um grupo de variaveis que possuem poder de pre-
visdo com relacdo a inflagdo. Os indicadores antecedentes sdo elaborados para servir como ins-
trumento pratico de auxilio a politica monetaria com base mensal e sdo, portanto, classificados de
acordo com o seu poder de previsdo fora de amostra. Os resultados empiricos confirmam que os
indicadores antecedentes resultantes constituem-se em um instrumento informativo para sinalizar
a alterndncia de fases futuras da evolugdo da inflagdo mesmo em tempo real, quando somente in-
formagaes preliminares ndo-revisadas estdo disponiveis.

1 - Introducao

A politica de metas da inflagdo é operacionalizada com o emprego de modelos
que capacitam o Banco Central a fazer previsoes da inflagdo com as metas anun-
ciadas. Essas previsdes servem como uma meta intermedidria para orientar deci-
soes de politica monetaria. O controle da inflagdo depende entdo de avaliagdes
quanto ao desvio dos pregos previstos com relagdo a meta, e as decisoes de politi-
ca monetdria baseiam-se nessas previsdes. Portanto, uma agdo preventiva de
controle de um surto inflacionario depende de modo crucial da habilidade em es-
timar o curso futuro da tendéncia e dos ciclos da inflagéo.

O objetivo deste artigo € elaborar indicadores que antecipem os pontos de mu-
danga (turning points) da inflagao medida pelo Indice de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA) com alguns meses de antecedéncia. Os indicadores sdo criados de
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forma que possam servir como instrumentos praticos de monitoramento de poli-
tica monetaria no Brasil, que ¢ formulada em decisdes mensais do Comité de Po-
litica Monetaria (Copom). Esses indicadores sdo uma das ferramentas de previ-
sao utilizadas pelo Banco Central em conjunto com modelos macroecondomicos
estruturais de transmissao monetaria e modelos lineares de vetores auto-regres-
sivos. Devido a finalidade para a qual sdo concebidos, torna-se essencial que os
indicadores tenham bom poder de previsao fora de amostra.

Os indicadores antecedentes tém sido um instrumento de previsao bem-sucedido
e com longa tradi¢@o nos Estados Unidos, a comecar com o importante trabalho
de Burns e Mitchell (1946) no National Bureau of Economic Research (NBER).
Esse instrumento ¢ hoje amplamente utilizado para prever pontos de mudanga na
trajetoria da economia, nao somente nos Estados Unidos, mas também nos paises
membros da Organizagdo para Cooperagdo e Desenvolvimento Econdémico
(OCDE). Recentemente tem havido um renovado interesse académico nesse mé-
todo tradicional, uma vez que novos modelos e instrumentos econométricos po-
dem agora ser implementados para estimar, mais formalmente, as diferencgas di-
namicas potenciais nas fases dos ciclos de negocios.

Embora originalmente os indicadores fossem concebidos principalmente
para antecipar os pontos de mudanca do ciclo de negdcios, eles também tém sido
utilizados para antecipar ciclos econdmicos regionais, flutuagdes econdmicas
internacionais, mudancas nas fases do mercado financeiro e na trajetoria da in-
flagdo, dentre varios outros exemplos de aplicagdes.!

O método subjacente a elaboragdo de indicadores antecedentes distingue-se
de métodos econométricos de regressdao, uma vez que os indicadores tém como
objetivo a previsao de pontos de mudanga do ciclo da inflagao, em contraste com
modelos de regressao, cujo foco principal € criar previsdes ¢ + & passos a frente,
com base em um conjunto de informagao no tempo ¢, cuja acuidade decresce na
medida em que o horizonte de previsdo 4 aumenta. Por outro lado, o indicador
antecedente ¢ composto de um conjunto de variaveis que, de acordo com funda-
mentos econdmicos, antecipam movimentos da inflagdo sem perda de precisao,
mesmo para longos horizontes de previsao.

Quando o indicador entra em uma fase de crescimento, esse ¢ um sinal de que
ha uma alta probabilidade de a inflagdo também entrar em uma fase de cresci-
mento alguns meses a frente. Ele ¢ uma combinacao de variaveis que sinalizam
mudangas ciclicas na inflagao, particularmente o comeco e fim de suas fases de
crescimento, e permite dar respostas as perguntas como: “a inflagdo vai subir ou
cair nos proximos meses?”’ ou “a economia encontra-se em uma fase de inflagao
alta ou baixa?”. Com base nas respostas a essas perguntas, o indicador pode ser-
vir como um instrumento de monitoramento da politica monetaria em tempo
real.

1 Para uma revisdo da literatura relacionada a esse topico, ver, por exemplo, Lahiri e Moore (1991).
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Em contraste com o objetivo de métodos de regressao linear, os indicadores
antecedentes sao elaborados para formar uma previsao do momento em que um
evento vai ocorrer. O evento sao os pontos de mudanca da tendéncia da inflagao,
ou seja, os picos e vales das fases do ciclo de inflagdo. O evento ¢ certo (flutua-
¢oes ciclicas da inflagdo) e o resultado é conhecido (picos ou vales).? Porém,
quando essa mudanga vai ocorrer € incerto, e € o timing do evento que os indica-
dores devem prever.

Na medida em que a economia passa por diferentes fases de crescimento, os
indicadores antecedentes devem sinalizar flutuag¢des futuras da inflagdo como
fung¢do do estagio em que se encontra a economia. Portanto, os indicadores ante-
cedentes podem fornecer mais intuigdo sobre a dindmica da inflagdo que o sim-
ples exame temporal das séries econdmicas. Por exemplo, mudangas nas taxas
de juros podem ter um impacto maior ou menor na economia, dependendo de
esta se encontrar perto de uma recessao ou no comego de uma expansao.

O indicador antecedente € obtido por meio da elaboragdo de um modelo de fa-
tor dindmico, onde ele é uma variavel latente que sintetiza os movimentos simul-
taneos em séries que antecipam a inflagdo brasileira medida por mudangas no
IPCA. O modelo, por construgao, filtra movimentos idiossincraticos nas varia-
veis observaveis e identifica movimentos ciclicos comuns relacionados ao pro-
cesso inflacionario. O fator dinamico ¢ composto de séries econdmicas que apre-
sentam poder de previsao linear para a inflagao e capacidade de antecipar seus
pontos de mudancga, como, por exemplo, os pre¢os de insumos e energia, indice
de pregos de bens importados, pregos de materiais sensiveis as condi¢des de mer-
cado, medidas de pressdao de demanda, mudangas de politica fiscal e monetaria,
ou variaveis que refletem expectativas do setor produtivo privado.

Portanto, o indicador antecedente sintetiza informag¢des em varios setores da
economia. Existem centenas de séries econdmicas e sondagens que podem indi-
car o comportamento futuro da inflagdo. Entretanto, ¢ uma tarefa ardua digerir
toda essa informagao e utilizd-la de forma eficiente, pois muitas vezes ha sinais
contraditorios de inflacdo futura. O indicador antecedente € um instrumento que
maximiza a relagdo sinal/ruido na projecdo do movimento futuro da taxa de in-
flagao. Como o indicador é uma série unica que reflete mudangas em diversos se-
tores da economia, seus movimentos sao mais faceis de discernir que o movi-
mento de centenas de séries. O indicador resultante €, portanto, um instrumento
mais eficiente para sinalizar movimentos futuros da inflagéo.?

2 Por exemplo, se a inflagdo estd em uma fase de crescimento positivo, o proximo evento é necessaria-
mente o fim dessa fase de crescimento, quer dizer, um pico.

3 Além disso, o indicador antecedente suaviza movimentos volateis de seus componentes. Alguns de
seus componentes sao extremamente volateis, outros apresentam oscilagdes freqiientes e, portanto, multiplos
falsos picos e vales. O indicador antecedente ¢ uma série mais suavizada e muito menos volatil que seus compo-
nentes, 0 que torna mais facil sua utilizagdo como um instrumento para sinalizar pontos de mudanca.
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Stock e Watson (1989 e 1991) utilizam um modelo de fator dinamico para ela-
borar um indicador coincidente do ciclo de negocio americano e empregam esse
indicador em um sistema de vetores auto-regressivos para criar um indicador an-
tecedente da taxa de crescimento do indicador coincidente. Chauvet e Potter
(2000) utilizam um modelo de fator dindmico ndo-linear para elaborar um indi-
cador coincidente do mercado financeiro americano e indicadores antecedentes
como previsdes um passo a frente desse indicador. Porém, esses autores nao uti-
lizam um fator dinamico para criar indicadores antecedentes de uma variavel-
meta. Como o fator dindmico extrai movimentos ciclicos comuns inerentes as
varidveis observaveis, isso implica que essas variaveis devem exibir um “deslo-
camento-defasagem” similar com relag@o a taxa de inflag@o. Portanto, um crité-
rio importante subjacente a esse modelo ¢ a conformidade do horizonte de previ-
sdo das variaveis antecedentes com relacdo a mudangas nos ciclos da inflagdo.*
Um enfoque similar ¢ desenvolvido em Chauvet (1998/1999), no qual um mode-
lo ndo-linear de dois fatores € utilizado para elaborar um indicador antecedente
dos ciclos de negocio, empregando-se apenas varidveis financeiras disponiveis
contemporaneamente.

Apesar de o objetivo principal do indicador ser a antecipagao de pontos de
mudanga, este pode ser combinado com a inflagdo em vetores auto-regressivos
para fornecer previsdes lineares da inflagdo. O indicador antecedente pode tam-
bém ser utilizado em sistemas multivariados com outras variaveis que tenham
poder de previsdo para a inflagdo. Como o indicador antecedente ¢ um escalar
que sintetiza a informagdo contida em um vetor de variaveis, pode-se construir
sistemas parcimoniosos que permitem a inclusdo de mais variaveis ou defasa-
gens, sem perder muitos graus de liberdade. Isso ¢ particularmente importante
quando a amostra disponivel ndo ¢ muito ampla, como no caso das variaveis ma-
croecondmicas brasileiras.

Os indicadores antecedentes foram analisados em freqiiéncia mensal para o
periodo pos-“Plano Real” (1994-8/1999-12).5 Como o objetivo dos indicado-
res ¢ a previsdo de pontos de mudanca em tempo real, a estimacdo do modelo e
o processo de selecdo das variaveis baseiam-se no poder de previsao fora de
amostra. [sso ¢ importante para minimizar problemas de sobreajustamento e,
conseqiientemente, possivel baixo poder de previsdo em tempo real. Portanto,
tanto o processo de sele¢do das variaveis como a selecdo dos modelos foram
recursivamente reestimados por todo o periodo da amostra.® A idéia ¢ avaliar o

4 Deacordo com a pratica do NBER e de um extenso niimero de outros estudos relacionados [ver Moore e
Shiskin (1967) e Zarnowitz e Boschan (1975)], a conformidade historica e o timing das mudangas com relagao
ao ciclo referente sdo vistos como os critérios mais importantes para selecionar as séries que vao compor o indi-
cador de pontos de mudanga.

5 Chauvet (2000a) também obtém indicadores antecedentes para uma amostra mais extensa, de 1980-1/
1999-12, a qual inclui a hiperinflagdo nos anos 80 e os varios planos de estabiliza¢ao adotados nesse periodo.

6  Esta analise foi implementada para varios passos a frente, mas principalmente de quatro a seis meses,
que ¢ o horizonte de previsdo almejado para os indicadores.
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desempenho dos modelos como se esses fossem aplicados més a més em tempo
real.

Um conjunto de indicadores antecedentes da inflagao foi obtido para a peque-
na amostra que inclui o periodo p6s-Plano Real. Esses indicadores foram classi-
ficados de acordo principalmente com sua capacidade de previsao de pontos de
mudanga da inflacdo e, com menos peso, com seu poder de previsao linear quan-
to ainflagdo. A adequagao do modelo de fator dindmico foi testada de varias for-
mas. Porém, o teste principal de adequag@o do modelo utilizado para elaborar os
indicadores antecedentes da inflagdo é se os instrumentos resultantes apresentam
um bom desempenho na previsao da inflagdo. Tanto a analise de pontos de mu-
danga quanto a aplicagdo pratica desses indicadores pelo Banco Central nos tlti-
mos dois anos revelam que esse instrumento tem previsto todos os pontos de mu-
danca da inflagdo em tempo real. Além disso, os melhores indicadores ndo apre-
sentaram quaisquer sinais falsos. Os indicadores antecedentes tém mostrado ser
um instrumento informativo para sinalizar fases futuras dos ciclos de inflagdo
fora de amostra, mesmo em tempo real, quando somente dados preliminares e
nao-revisados estdo disponiveis.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: na Secado 2 a inflagdo mensal ¢
analisada com respeito a sua tendéncia, seus padrdes sazonais e suas flutuagdes
ciclicas de curto prazo. A partir dessa analise, uma cronologia dos pontos de mu-
danca do ciclo da inflagdo é entdo estabelecida, a qual se constitui no evento que
os indicadores antecedentes devem antecipar. A Se¢ao 3 descreve o processo im-
plementado para classificar e selecionar as varidveis que potencialmente anteci-
pam esse evento. A Se¢ao 4 examina o modelo de fator dindmico e o processo de
estimacao. A Secdo 5 apresenta os trés melhores indicadores antecedentes da in-
flagdo e examina seu desempenho quanto a antecipacao de seus pontos de mu-
danca em um exercicio fora de amostra e em tempo real. Por fim, a Se¢ao 6 con-
clui o trabalho.

2 - Analise da inflacao brasileira

O primeiro passo ¢ examinar o objeto de estudo — a inflagdo mensal medida pela
primeira diferenca do log IPCA, sem ajustamento sazonal, de 1994-8/2000-3.7 A
inflagdo medida pelo IPCA ¢ analisada com relagdo a sua tendéncia, seus pa-
droes sazonais e suas flutuagdes ciclicas de curto prazo,® para estabelecer um ca-
lendario dos pontos de mudanca de suas fases de crescimento. Os indicadores an-

7  Ainflagao sem ajustamento sazonal foi estudada (e ndo o core) porque esse € o indice que o programa
de inflagdo de metas se baseia.

8  Como os ciclos da inflagdo e a tendéncia podem ser estreitamente interligados, informagdes importan-
tes para o estudo das mudangas ciclicas podem ser perdidas ao se remover a tendéncia da inflagdo mecanica-
mente. A remogao da tendéncia pode levar a uma subestimagao ou sobreestimac¢ao de mudancas ciclicas.
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tecedentes sdo elaborados para prever em tempo real quando ocorrem esses pon-
tos de mudanga da inflagao.

Os padroes sazonais da inflagdo foram analisados utilizando-se dois métodos:
uma médiamovel e a técnica aditiva X-11.° A diferenga principal entre esses mé-
todos € que os fatores sazonais podem mudar de ano para ano no X-11, enquanto
estes sdo constantes no método de média movel. Nesta analise, encontrou-se evi-
déncia de um padrao sazonal de agosto a novembro, no qual a inflagdo [PCA ¢
substancialmente maior.

Para investigar os movimentos ciclicos da inflagdo, o modelo de cadeia de
Markov, de Hamilton (1989), ¢ utilizado para determinar as fases de alto e baixo
crescimentos da inflagdo. Porém, de forma que possibilite o estudo de mudangas
sazonais no processo inflacionario, o modelo € estendido para incluir transigoes
de Markov do tipo peridédico-estocastico, como sugerido por Ghysels (1993). A
inflagdo IPCA nao-ajustada sazonalmente, Tt, ¢ modelada como seguindo um
modelo peridédico de Markov de dois estados com um processo auto-regressivo
AR(1):

M =Ty~ Wy-1)+ 6§ &,~iidN@O,0*)elo<l (1)

onde s; =(k, s,), 0 estado de crescimento da inflagdo, é descrito por um processo
estocastico de mudanga de regime, k;, € um processo deterministico sazonal,
s,=tmod(12), onde o valor 12 corresponde a amostra de freqii€éncia mensal no ano.

Nesse modelo, o intercepto L, pode assumir o valor de |y, que representa um
estado de inflagdo baixa (s, = 0), ou o + W14, que representa um estado de infla-
¢do alta (s, = 1). As mudangas entre a cadeia de primeira ordem de Markov s, e a
relagdo entre os processos {k;} e {s,} sdo determinadas pelas probabilidades de
transicao:

12
pij =Prob[s; =j|s;.; =i] =let}7;‘
s=1

! 1se s, =s
onde Z pj =1, 04, Os, Oz e 1, € a fungdo indicadora: 1, E': L Portanto,
f= [FO0se s, #s

as probabilidades de transi¢do podem variar estocastica e periodicamente de
acordo com os meses sazonais. ?

9 0OX-11¢ométodo de ajustamento sazonal-padrao utilizado pelo Departamento do Censo dos Estados
Unidos (U.S. Bureau of the Census).

10 Paraumaanalise sobre o procedimento de estimac¢ao do modelo, ver Ghysels (1993) e Hamilton (1994).
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Como produto do modelo, obtém-se inferéncias sobre as probabilidades de
ocorréncia das fases de inflagdo alta ou baixa, que sao utilizadas para indentificar
mudancgas ciclicas e sazonais na taxa de inflagdo. O Grafico 1 mostra em desta-
que as fases de crescimento da taxa de inflacdo estimadas desde o Plano Real.

Combinando-se as técnicas de cadeia de Markov e ajustamentos sazonais, fo-
ram encontrados oito meio-ciclos de alta da inflagdo, que representam flutuacdes
sazonais e mudangas ciclicas derivadas de choques econdmicos internos e exter-
nos. A Tabela 1 mostra o calendario da inflagdo IPCA estabelecido com base nas
probabilidades filtradas de que a economia se encontra em um estado de inflagao
alta.

O comportamento dinamico dos componentes do [PCA foi entdo examinado
para determinar quais os fatores principais que causaram aumentos da inflagao.
Tanto as variagdes mensais em cada um dos seus sete componentes como tam-
bém as mudangas temporais em seus pesos foram analisadas.

Os componentes do IPCA sao: alimentagdo e bebidas, habitacao, artigos do
lar, vestuario, transporte e comunicagao, satide e cuidados pessoais e despesas
pessoais.

De acordo com essa analise, as fases 1, 3, 5, 6 ¢ 7 sdo associadas, principal-
mente, a mudangas sazonais nos componentes da inflacdo e pressdes do mercado

GRAFICO 1

Inflacao IPCA e seus pontos de mudanca — mudancas ciclicas
e sazonais (P para picos e T para vales). As areas reticuladas
indicam fases de crescimento positivo
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TABELA 1

Datas das fases de crescimento relativo da inflagdo: mudancas
sazonais e ciclicas — de vale a pico

Vale/Pico Datas Causas

Fase 1 1994-9/1994-11 Sazonal e outras

Fase 2 1995-2/1995-5 Choque externo (México)
Fase 3 1995-9/1995-12 Sazonal e outras

Fase 4 1996-3/1996-5 Energia

Fase 5 1996-9/1997-1 Sazonal e outras

Fase 6 1997-8/1998-1 Sazonal e outras

Fase 7 1998-8/1999-3 Sazonal e choque externo
Fase 8 1999-6/1999-10 Energia e sazonal

interno, apesar de que outros fatores também tenham contribuido tanto como causa
quanto como catalisadores do crescimento da taxa de inflagdo. Em particular, os
itens alimentacdo e vestuario apresentam um forte padrao sazonal, que geral-
mente se reflete na inflagdo de aproximadamente agosto/setembro até o fim do
ano. As outras fases da inflagao foram causadas principalmente por crescimento
nos precos da energia e por crises cambiais. As fases 4 e 8 (e de certa forma a fase
3) foram iniciadas por choques de energia, enquanto as fases 2 ¢ 7 foram causa-
das por choques externos — as crises financeiras no México e na Russia, respec-
tivamente, as quais conduziram a crises cambiais no Brasil. Note-se que a fase 7
combina tanto um choque externo quanto um crescimento sazonal da inflagao,
que resultaram em uma fase de crescimento inflaciondrio mais longo, de agosto
de 1998 a margo de 1999.

3 - Seleciao das variaveis antecedentes da inflacao

3.1 - Dados

O segundo passo para a obtenc¢ao do indicador antecedente foi coletar uma gran-
de quantidade de dados disponiveis no Banco Central e em outras instituigcdes
brasileiras, como o IBGE e a FGV, e dados do setor privado. Dentre milhares de
variaveis, cerca de 200 séries foram selecionadas como candidatas potenciais
paraprever a inflagdo [IPCA. A partir de entdo, uma cuidadosa e extensa verifica-
cdo foi realizada para assegurar a qualidade e confiabilidade dos dados. A sele-
¢do e tratamento dos dados sdo passos basicos decisivos para a implementagao
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de um exercicio empirico robusto, uma vez que mudangas bruscas ou padrdes
anormais nas séries podem surgir da forma como os dados sdo manuseados ou
calculados, e ndo de sua dindmica econdmica. Atengao particular foi dada princi-
palmente a mudangas na metodologia ou no procedimento de coleta dos dados,
que podem causar interferéncias espurias nas séries. Variaveis de fontes ndo con-
fiaveis ou que apresentam mudancas nos métodos de coleta ou calculo foram ex-
cluidas da analise. As variaveis restantes foram selecionadas de acordo com: a) a
freqiiéncia com que essas sdo coletadas, pois o0 Copom retine-se uma vez ao més
e as variaveis devem estar disponiveis no minimo em freqiiéncia mensal; b) a di-
mensao de sua amostra, pois varias séries que poderiam ser boas candidatas s6
foram coletadas a partir dos tltimos dois anos e, portanto, ndo apresentam obser-
vagdes suficientes para uma analise historica de séries temporais; € ¢) a sua tem-
pestividade para permitir analise em tempo real, pois, por exemplo, apesar de al-
gumas séries estarem disponiveis mensalmente, sua divulgacao ocorre apenas
dois a trés meses a frente.

Apds a selegao dos dados, foi montado um banco de dados com mais de 100
variaveis candidatas que antecedem, coincidem, ou estdo defasadas com relagao
a inflagdo. Nenhuma variavel confiavel foi descartada nesta etapa.

3.2 - Selecao das variaveis

A analise da dindmica da inflagdo desenvolvida na Se¢do 2 sugere quatro tipos de
causas de mudancas da trajetéria da inflagdo: choques cambiais, choques de
energia, fatores do mercado interno (pressodes de oferta e demanda etc.) e efeitos
sazonais. De acordo com essa analise, 68 variaveis antecedentes podem ser clas-
sificadas em quatro categorias principais: !

a) Varidveis que representam mudangas nos precos de insumos e variaveis
sensiveis as condi¢cdes de mercado. Essas variaveis captam choques cambiais,
choques de energia, fatores do mercado interno (pressdes de oferta e demanda
etc.). Exemplo: pregos de materiais industriais, pregos de energia, precos de bens
importados, precos de commodities etc.

b) Medidas de pressdes inflacionarias no mercado de trabalho, no mercado de
capitais e no mercado de commodities. Essas variaveis refletem pressdes no mer-
cado interno e fatores sazonais. Exemplo: taxa de capacidade utilizada, medidas
de emprego, medidas de crescimento da divida a ser paga etc.

¢) Variaveis que por si podem contribuir para gerar flutuagdes economicas e
inflacionarias, como politicas fiscais e monetarias. Exemplo: M1, M2, base mo-
netaria, mudangas em impostos etc.

11 Como sera observado adiante, algumas dessas séries medem eventos econdmicos estreitamente relacio-
nados (varias medidas de emprego, capacidade utilizada etc.).
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d) Proxies de expectativas inflaciondrias do setor produtivo privado. Exemplo:
pregos de acdes, precos de contratos futuros etc. Essas variaveis podem refletir
expectativas de inflagdo geral, com base em informagdes primarias disponiveis
aos participantes do mercado financeiro.

3.2.1 - O problema de sobreajustamento

Uma questao critica ¢ como selecionar em uma lista de 68 variaveis aquelas que
vao compor os indicadores antecedentes, pois milhares ou mesmo milhdes de
combinag¢des das variaveis sdo possiveis. Para ilustrar a dimensao do exercicio,
se elas fossem combinadas em um grupo de quatro, teriamos 814.385 modelos
possiveis. Se os grupos fossem de cinco ou mais variaveis, resultariam milhoes
de combinagdes possiveis.

Por outro lado, a selecdo de um conjunto menor contendo apenas as melhores
variaveis dentre essas 68 corre o risco de sobreajustamento. Nesse processo €
possivel que o modelo encontrado se ajuste bem aos dados histdricos, mas apre-
sente uma performance ruim em previsoes fora de amostra. Isso ocorre porque o
modelo ajusta-se ndo somente ao sinal que pretende extrair, mas também a parti-
cularidades historicas dos dados que ndo serdo necessariamente observadas em
amostras futuras. De fato, o sobreajustamento pode facilmente levar a previsoes
pouco razoaveis e a grandes variancias dos erros de previsao.

O objetivo dos indicadores antecedentes € a previsdo dos pontos de mudanca
da inflagdo em tempo real, de forma que eles possam ser utilizados como instru-
mentos informativos para monitoramento mensal da politica monetaria. Portan-
to, uma questao critica na procura das variaveis antecedentes potenciais ¢ o quao
bem essas possam fazer previsdes para os casos que nao se encontram na amostra.

A melhor forma de minimizar o problema de sobreajustamento ¢ selecionar as
variaveis (e os modelos implicitos utilizados para seleciona-las) de acordo com
sua performance fora de amostra. Por isso, o processo de classificacao e selecdo
das variaveis baseou-se em estimacao recursiva para todo o periodo da amostra,
empregando subamostras cada vez maiores dos dados. No caso dos procedimen-
tos ndo-lineares, os modelos foram reestimados recursivamente com horizontes
de previsao de quatro a seis meses, uma vez que o objetivo é que os indicadores
antecedentes tenham uma relagdo de médio prazo com os ciclos da inflagdo. Para
os procedimentos lineares, a primeira estimagao foi obtida para as primeiras n
observagdes, onde 7 € igual ao nlimero de parametros do modelo. Para cada més
subseqiiente, os modelos foram recursivamente reestimados, € o processo foi re-
petido até o fim da amostra. Para cada reestima¢do do modelo, os estimadores
dos parametros foram utilizados para calcular previsdes 4 passos a frente dos va-
lores previstos das variaveis dependentes e seus erros.?

12 O horizonte de estimagao depende do nimero de defasagens das variaveis explicativas incluido nas de-
zenas de diferentes modelos utilizados.
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Para cada um dos procedimentos descritos a seguir, as variaveis foram classi-
ficadas de acordo com seu poder de previsao incremental fora de amostra empre-
gando como critérios as raizes dos erros médios quadrados, os coeficientes de
desigualdade de Theil e o erro percentual médio absoluto. No caso das relagdes
nao-lineares para previsao de pontos de mudanga, utilizou-se como critério de
avaliacdo o escore quadratico em probabilidades — Quadratic Probability Score

(QPS).

3.2.2 - Procedimentos lineares

Varios procedimentos econométricos foram utilizados para selecionar e classifi-
car as variaveis que antecedem a inflagdo. Primeiro, todas as séries foram trans-
formadas para alcangar estacionariedade e foram normalizadas para terem média
zero e variancia unitaria.'? As variaveis foram ento classificadas de acordo com:
a) sua capacidade de causar a inflagao no sentido de Granger; b) seu contetdo de
previsdo marginal para a inflacao; ¢) suarelagdo bivariada com a inflagdo — cor-
relagdo cruzada em dominio de freqiliéncia e coeréncia e antecipagao de fase em
dominio de freqiiéncia;'* e, principalmente, d) sua capacidade de antecipar os pi-
cos ¢ vales da inflagdo.

Além dos testes de causalidade de Granger e correlagdes cruzadas, alguns sis-
temas auto-regressivos foram empregados para examinar o conteido marginal
de previsao dessas variaveis para a inflagdo. Idealmente, € preferivel modelar ve-
tores auto-regressivos (VAR) com um grande nimero de defasagens e variaveis
exdgenas para prever varidveis macroeconomicas. Na pratica, porém, a dimen-
sdo da amostra nao permite muita flexibilidade nesse exercicio.!> Portanto, os
sistemas de VARs foram empregados com inflagdo e um numero pequeno de va-
ridveis e defasagens. Além disso, foram também utilizados modelos univariados

13 Ostestes aumentados de Dickey-Fuller (1979) e Phillips-Perron (1988) foram utilizados para testar rai-
zes unitarias. Além disso, o teste de Perron (1989) foi também empregado para testar a hipotese nula de integra-
¢do contra a alternativa de tendéncia deterministica na presenga de quebras estruturais. No caso de tendéncias
deterministicas, as melhores especifica¢des foram selecionadas utilizando o critério de informagao de Akaike e
o critério BIC. Um dos problemas dessa analise é que a amostra € pequena. As variaveis que apresentam ten-
déncias estocasticas podem parecer ter tendéncias deterministicas em uma subamostra, e essa informagao pode
ser revelada somente quando novas observagoes sdo coletadas. Portanto, esses testes devem ser revistos quan-
do mais observagoes estiverem disponiveis.

14 A analise de espectro requer uma amostra quatro vezes maior do que a disponivel. Essa técnica foi apli-
cada principalmente para uma amostra mais extensa — do periodo 1980-1/1999-12 (usando subamostras para
evitar ndo-estacionariedades advindas de varias quebras estruturais durante esse periodo) —, como examinado
em Chauvet (2000a).

15 Como o niimero de parametros cresce rapidamente com o niimero de defasagens, mesmo sistemas de
equacdo de tamanho moderado tornam-se sobreparametrizados com relagdo ao nimero de observagdes. Isso
leva a estimadores das caracteristicas ciclicas dos dados ruins e ineficientes. Por outro lado, se as defasagens
sdo muito pequenas, os residuos podem conter informagao relevante para as variaveis e somente parte da infor-
magao disponivel € utilizada para caracterizar os dados. Como conseqiiéncia, isso leva a uma significancia es-
puria nos coeficientes.
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da inflagdo com um nimero maior de variaveis e defasagens. Uma vez determi-
nados os melhores modelos nesse estagio, foram incluidas variaveis alternativas,
uma a uma, nos sistemas auto-regressivos.'¢ A idéia ¢ verificar se essas variaveis
adicionais acrescentam poder preditivo ao modelo basico utilizando como crité-
rios de avaliagdo as medidas de informagao de Schwarz (SIC) e de Akaike (AIC),
o F-estatistico e o R? ajustado.!”

Os exercicios foram repetidos recursivamente, e a performance de previsao
dos modelos foi avaliada fora de amostra utilizando a raiz do erro quadratico mé-
dio, os coeficientes de desigualdade de Theil e o erro percentual médio absoluto,
como descritos antes. Esse procedimento levou a classificagao das 68 variaveis
antecedentes da inflagdo, mas algumas variaveis que ndo obtiveram um bom
desempenho de acordo com o critério linear ndo foram eliminadas quando a teo-
ria econdmica sugere que essas devam ter algum poder de previsao para a infla-
¢do. Isso se deve a possibilidade de que nessa amostra reduzida elas nao tenham
tido uma boa performance devido a choques na dinamica da inflagdo, como as
crises cambiais em 1995 ¢ em 1998/99,'® mas quando maiores observagoes fo-
rem coletadas essas podem se mostrar satisfatorias.

O procedimento implementado aqui ¢ similar ao enfoque do NBER ¢ ao se-
guido por Stock e Watson (1989 ¢ 1991), que partem de uma lista extensa de va-
riaveis e chegam a uma selecdo bem reduzida. Essas variaveis sdo entdo ponde-
radas e agregadas para elaborar os indicadores antecedentes. A diferenga princi-
pal do procedimento implementado neste artigo é que a selegdo baseou-se no po-
der de previsao fora de amostra, enquanto aqueles estudos basearam-se no poder
de previsdo dentro de amostra.'?

3.2.3 - Procedimentos nao-lineares

O objetivo principal dos indicadores € sinalizar com antecedéncia picos e vales
da inflagdo. Porém, os testes de causalidade de Granger e sistemas auto-regressivos
lineares baseiam-se no efeito linear médio das variaveis na inflagdo. Uma impor-
tante desvantagem do enfoque linear para testar causalidade e poder de previsao
marginal € que tais modelos podem ndo detectar certos tipos de relagdes causais

16 Mais detalhes com relagdo ao modelo basico e variaveis incluidas na analise podem ser encontrados em
Chauvet (1999a e b).

17 Essaanalise foi também implementada dentro da amostra por Stock e Watson (1989) para elaborar in-
dicadores antecedentes.

18 De fato, a proxima segdo mostra evidéncias de que a correlagdo entre a inflagdo e essas variaveis apre-
senta uma quebra estrutural em 1998/99.

19 Uma das criticas principais dos indicadores antecedentes propostos no artigo de Stock ¢ Watson
(1991), como analisado por C. Sims em um comentario anexado a esse mesmo artigo, ¢ que a selecdo das varia-
veis e, por ultimo, a selegdo do indicador antecedente basearam-se somente na performance dentro da amostra.
Isso também ¢ analisado por Stock e Watson (1993).
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ndo-lineares. Variaveis que possuem baixo poder de explicacao linear da varian-
cia podem se mostrar instrumentais para previsao de pontos de mudanca, ¢ a ana-
lise empirica mostra que os maiores erros de previsao linear da inflagdo ocorrem
justamente em torno de seus pontos de mudanga.

Portanto, foi estudada a existéncia de uma relagdo nao-linear entre cada uma
das séries empregando métodos probabilisticos para determinar se essas anteci-
pam os picos e vales dos ciclos da inflagdo varios meses a frente. Em particular,
varias especificagdes alternativas de modelos de cadeia de Markov de primeira
ordem com dois estados foram ajustadas para cada uma das varidveis candidatas
aantecedentes da inflagdo.?? As probabilidades de ocorréncia de estados de cres-
cimento positivo ou negativo para cada uma das séries foram utilizadas para ana-
lisar a relacdo deslocamento-defasagem nao-linear dessas com a inflagao.

Nessa parte do exercicio, os modelos também foram reestimados recursiva-
mente ¢ as probabilidades filtradas de ocorréncia de estados de crescimento fo-
ram computadas fora de amostra para cada observagado varios passos a frente. Os
episddios de crescimento das variaveis antecedentes foram comparados com
aqueles de crescimento da inflacdo para varias defasagens, utilizando o escore
QPS, que ¢ a contrapartida ndo-linear do erro quadratico médio.

Essa analise revelou que algumas das variaveis que nao foram bem classifica-
das no exercicio anterior de previsdo linear do valor da inflagao apresentaram
bom poder de previsdo ndo-linear para pontos de inflexdo da taxa de inflagdo.

3.2.4 - Mudanca estrutural

Um outro problema da utilizagdo de modelos lineares € que esses podem ser sen-
siveis a ndo-estacionariedades associadas a quebras estruturais nos dados. Na
verdade, os resultados quanto ao poder de previsao desses modelos dependem de
que as variaveis possam ser consideradas estacionarias dentro da amostra estu-
dada. Se esse nao for o caso, a correlacao entre a infla¢do e as variaveis antece-
dentes pode apresentar quebras estruturais em periodos nos quais houve
mudangas monetarias bruscas, como por volta da crise cambial ocorrida em janei-
ro de 1999. Talvez essa seja uma das razoes por que ha discrepancias na classifi-
cacdo das variaveis antecedentes utilizando modelos lineares comparada com
aquela formada pelos modelos nao-lineares.

Nesta subsecao, testes de estabilidade estrutural foram utilizados para avaliar
o processo inflacionario no entorno do periodo de crise cambial no fim de 1998 ¢

20 Os diferentes modelos incluem ou ndo fatores sazonais, mudanga nos interceptos, mudanga na volatili-
dade, mudanga nos parametros regressivos, como também incluem diversas ordens para os processos de auto-
regressao.
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comego de 1999. Foi considerada a hipotese de ocorréncia de quebras estruturais
potenciais no intercepto, nos parametros auto-regressivos e na variancia da infla-
¢do, T, que foi testada adotando o seguinte modelo:

T, = WDy, + WDy +@ 1Dy + @ LDy + £ (2)
onde:

€, segue uma distribui¢do normal; e

1set<T
)= BJ ST para t = 1998-5, 1998-6, ..., 1999-5
se

O objetivo é testar a estabilidade da variancia e da média da inflagdo, quando a
data exata da quebra ndo ¢ conhecida. Para isso, foram aplicados os testes assin-
toticos 6timos desenvolvidos por Andrews (1993) e por Andrews e Ploberger
(1994). Primeiro, foi implementado um teste simultdneo de quebra no intercepto e
no coeficiente de auto-regressao da inflagdo. Segundo, foram aplicados testes indi-
viduais para quebras no intercepto e nos coeficientes defasados. A hipétese nula de
“ndo quebra” nao pode ser rejeitada para o parametro auto-regressivo, mas € rejei-
tada para o intercepto, empregando as estatisticas e os valores criticos de Andrews
(1993). Utilizando-se o teste de Chow com uma data da quebra estimada em
1998-11, a hipotese nula de quebra estrutural para o intercepto também € rejeitada.?!

A possibilidade de que haja uma quebra estrutural no valor da variancia resi-
dual é também examinada utilizando o procedimento sugerido em McConnell e
Perez-Quiros (1998). O modelo a seguir € estimado simultaneamente empregan-
do o método dos momentos generalizados (GMM):

=W +@T- + § 3)

/n .
E|Et| =0 Dy, 0 2Dy, HAy

onde r=1998-5, 1998-6, ..., 1999-5, €, segue uma distribuicdo normal e /g |€ , |é

um estimador nao viesado do desvio-padrao de €, Adotando o teste de quebras
enddgenas, a hipotese nula é rejeitada para a variancia. A hipotese nula também é
rejeitada utilizando-se o teste de Chow com uma data de quebra estimada em
1998-11.

21 Os mesmos testes foram aplicados para a inflagdo sem tendéncia, e a evidéncia nesse caso ¢ de uma
quebra estrutural somente na variancia.
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Portanto, ha evidéncia estatistica de instabilidade tanto na média quanto na
variancia da inflagdo em torno de 1998-11.22 A evidéncia de quebra estrutural na
dindmica da inflagdo implica que os resultados da selegao das variaveis e especi-
ficagdes com base em modelos lineares da causalidade de Granger, VARSs e re-
gressoes devem ser interpretados com cautela. O procedimento utilizado aqui
parcialmente supera esse problema, uma vez que as variaveis foram selecionadas
com base no seu poder de previsdo recursivo fora de amostra.

4 - Modelos para os indicadores antecedentes da inflacio

4.1 - O modelo de fator dinamico

Os indicadores antecedentes da inflacdo foram obtidos por meio de um modelo
de fator dindmico, adotando um enfoque similar ao desenvolvido em Chauvet
(1998/1999). O fator dinamico € uma variavel latente que sintetiza movimentos
simultaneos em algumas variaveis que antecipam a inflagao medida pelo IPCA.
Por construgio, esse modelo filtra os movimentos ciclicos comuns relacionados
ao processo inflacionario do comportamento das variaveis observaveis. O mode-
lo de fator dindmico é:

Y =0+NL)F, +w “4)

D(L)F, =y+V, (5)

onde:

y,€ovetor nx 1 de variaveis econdmicas observaveis que exibem poder de
previsdo para a inflagao;

0 e Y sdo os termos constantes;

N\ € o vetor dos pesos dos fatores (factor loadings);

F, é o fator dinamico escalar;

A(L) e @ (L) sao fungdes polinomiais finitas defasadas;
L ¢é o operador de defasagem; e

A=1-L.

Antecipando os resultados empiricos da Secdo 5, testes de raiz unitaria nao re-
jeitam a hipotese nula de integracdo para a maioria das variaveis consideradas.

22 Como a quebra aparente nas séries ¢ relativamente recente, esses testes devem ser implementados no-
vamente quando um maior nimero de observagdes estiver disponivel.
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Além disso, os testes de co-integracdo mostram que as varidveis ndo sao
co-integradas.?? Portanto, o modelo foi transformado utilizando a primeira dife-
renga das variaveis observaveis Ay, e uma tendéncia estocastica que nao foi in-
cluida no fator dinamico:

Dy, =B+A(L)lii; +€, g, ~iid N(0,5) (6)

@ (L)lii, =a +n, N, ~iid. N(0g2) (7)

onde:
€, = Aw, sdo os erros de medida com dimensdo n x 1;
N, = Av, é o choque de transi¢do escalar; e

lii,= AF;¢é o fator dinamico escalar, isto é, o indicador antecedente da inflacao.

Note-se que, nessa especificacdo, a média amostral de y, ndo identifica separa-
damente 3 e 0. Uma forma simples de resolver esse problema ¢ escrever o mode-
lo em desvios da média, excluindo da fung@o de verossimilhanga os parametros
constantes das equagdes (6) e (7).2* O modelo empregado na analise empirica foi:

AY, = ALII +€, g, ~iid N(0,Y) (8)

LII, =®LI,_, +n, N, ~iid N(007) )

onde AY, = Ay, —Ay e LII, = lii, —liis.

Para identificagdo do fator dindmico, € necessario que se imponha uma escala
a ele. Isso foi feito de duas formas alternativas: através da normalizagdo da va-
riancia do fator, ou tornando um dos pesos dos fatores igual a unidade. No exerci-
cio de estimagao, a variancia do fator, 0 ,2] , foi normalizada para se igualar a uni-

dade, e as variaveis foram expressas como desvios com rela¢ao a sua média, divi-
didos por seus desvios-padrio.

2
O modelo admite que a matriz das variancias H,= ETOH ZO % Z sdo diago-

nais, o que implica que os indicadores antecedentes da inflagdo (LII;) e o vetor

23 Esse teste foi aplicado nos 20 melhores modelos.
24 Uma forma alternativa de identificar os pardmetros ¢ impor restricdes em suas relagdes.
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nx 1 € sdo mutuamente ndo correlacionados para todos os deslocamentos e defa-
sagens. Portanto, o fator dindmico ¢ gerado pelos choques de transi¢do (n,)
comuns a todas as variaveis observadas (AY;). Os choques setoriais especificos

(g,) constituem-se em movimentos particulares inerentes as variaveis observaveis,
e ndo afetam o fator dinamico, por hipdtese.

O resultado final do modelo sdo os indicadores antecedentes da inflagao, LII,,
que sdo elaborados como combinagdes das varidveis observaveis AY,, empre-
gando-se o filtro de Kalman. Os elementos do vetor A correspondem aos pesos

dos fatores, que medem a sensibilidade de cada uma das séries AY, a movimentos
do indicador antecedente da inflagao LII,.

O modelo foi estimado da seguinte forma: inicialmente este ¢ expresso na for-
ma de espaco de estado, onde as equagdes (8) e (9) sdo, respectivamente, as equa-
¢oOes de medida e de transicdo. Em seguida, o algoritmo de Kalman ¢ aplicado
para elaborar uma previsao linear 6tima do fator latente dinamico, maximizan-
do-se, simultaneamente, a fun¢ao de verossimilhanca com relacao a todos os pa-
rametros do modelo (A, ®, z ,0 %] ). O filtro traga a trajetoria do fator dinamico,

que ¢ calculado com base somente nas observagdes de AY, e nos parametros obti-
dos da maximizacdo da fun¢do de verossimilhanca. O filtro calcula recursiva-
mente previsdes um passo a frente, equacdes de atualizagao do fator dindmico e
suas matrizes de erro quadratico médio. O indicador antecedente da inflagao re-
sultante, LII,,, ¢ um estimador 6timo do vetor de estado concebido de combina-
¢oes lineares das varidveis AY,, utilizando informagao disponivel até o tempo z.
Na medida em que novas informagdes tornam-se disponivesis, o filtro de Kalman
¢ entdo aplicado para atualizar o indicador antecedente em tempo real.

4.2 - O modelo VAR

Apesar de o objetivo primario do indicador antecedente ser a antecipacao de pon-
tos de mudanca da taxa de inflagdo, ele pode também ser utilizado para produzir
previsoes da inflagdo. O indicador antecedente € composto de varidveis que ante-
cipam a dindmica da inflagdo, como, por exemplo: precos de insumos e energia,
indices de pregos de importados, precos de materiais industriais e commodities,
medidas de pressao de demanda, mudancas de politica fiscal ou monetaria, ou
variaveis que refletem expectativas de negocios. Por si, o indicador antecedente
nao pode ser utilizado para prever o valor da inflagdo. Porém, o indicador pode
ser combinado com a inflagdo em vetores auto-regressivos para se obter uma pre-
visdo linear da inflagdo:

AIPCA , =a,AIPCA ,_; +... +a,AIPCA ,_, +
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+b LI,y +... +b,LII,_, +(, (10)
LII, =¢|AIPCA ,_; +... +c ,AIPCA ,_, +d|LII,_; +... +d LI, _, +v, (11)
7, ~iid. N(o,og) v, ~i.id. N(0,02)

onde , e v,s30 erros serialmente ndo correlacionados. A inflagdo IPCA ¢ projeta-
da h-passos a frente utilizando a historia da inflagao e do fator dinamico para pre-
ver seus valores futuros no sistema VAR (10)-(11).

5 - Resultados empiricos

5.1 - Sele¢ao do modelo e especificacao

As medidas de ajustamento fora de amostra foram utilizadas para classificar as
68 variaveis antecedentes, com atencao particular a mudancas drésticas nas rela-
¢Oes das variaveis com a inflag¢ao, devido a uma potencial quebra estrutural em
meados de 1998/99.

Se as variaveis fossem irrestritamente combinadas em grupos de quatro, teria-
mos 814.385 modelos possiveis, o que torna necessario utilizar critérios de sele-
¢do de combinagdes. Porém, algumas das séries medem conceitos estreitamente
relacionados, como mostra o fato de existirem dentre as variaveis antecedentes
15 medidas de emprego, quatro variaveis medindo capacidade utilizada etc., e
portanto combinagdes de variaveis que refletem o mesmo conceito devem ser
excluidas. Por exemplo, um indicador composto somente de variaveis medindo
emprego nao refletiria grande parte da dinamica da inflagdo. Na verdade, varias
das combinagdes possiveis nao apresentam um contetido econdmico que as justi-
fiquem como indicadores antecedentes da inflagdo. Portanto, um primeiro guia
na combinacgao das variaveis foi a nao inclusao de mais do que uma série medin-
do conceitos similares. Isso reduz a procura para 10.626 conjuntos possiveis de
quatro séries.

Um critério importante na escolha das variaveis ¢ a sua capacidade histdrica
de antecipar mudangas ciclicas da inflagdo. Essa caracteristica é obtida direta-
mente do modelo de fator dindmico, uma vez que esse extrai movimentos cicli-
cos comuns inerentes as variaveis que o compdem. Dadas as hipoteses do
modelo de fator dindmico, as variaveis que entram na elaboragao de cada indica-
dor devem apresentar movimentos ciclicos coincidentes entre si. Isso, por sua
vez, implica que essas mesmas variaveis apresentem uma caracteristica de deslo-
camento-defasagem similar a taxa de inflagdo. Por exemplo, uma variavel que an-
tecipa movimentos inflacionarios em quatro a sete meses deve ser combinada com
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outras que apresentam aproximadamente a mesma defasagem. Se esse critério ndo
for seguido, os efeitos das variaveis no indicador podem deixar de existir devido as
diferengas de defasagem, e ndo haveria um movimento comum que pudesse ser
sintetizado pelo fator dinamico. Nesses casos, o filtro de Kalman ou nao converge
ou converge para uma solug¢ao de canto.?’ Na verdade, uma procura aleatdria de
combinagdes diferentes das variaveis levara exatamente a essa situagao na maio-
ria dos casos.

Portanto, um critério implicito no modelo de fator dinamico ¢ a conformidade
da relagdo deslocamento-defasagem das variaveis entre si e com a inflago. Isso
reduz o numero de combinagdes possiveis para apenas algumas centenas.

5.2 - Classificacao dos melhores indicadores antecedentes da
inflacao

Procurou-se também minimizar o problema de sobreajustamento na elaboragao
dos indicadores antecedentes da inflagao estimando os modelos recursivamente
fora da amostra, e computando os valores previstos varios passos a frente e os erros
de previsdo dos fatores dindmicos.?® Aqui também foram utilizadas estatisticas
invariantes com relacdo a escala para classificar os indicadores antecedentes de
acordo com sua capacidade de previsdo fora de amostra.?’

O critério principal de sele¢do, porém, centrou-se na capacidade dos indica-
dores de antecipar pontos de inflexao da taxa de inflagdo. Isso requer a analise da
relagdo deslocamento-defasagem dos indicadores com relagdo a taxa de inflagao
utilizando-se um procedimento similar ao desenvolvido na Subsecdo 3.2.3. Pri-
meiro, diferentes especificagdes do modelo de cadeia de Markov de dois estados
foram ajustadas para os indicadores. Segundo, testes de especificacdo foram
aplicados para estudar se os estados markovianos refletem fases de crescimento
positivo ou negativo dos indicadores, ou se simplesmente refletem quebras es-
truturais nos indicadores. Se os regimes refletem mudangas ciclicas de curto pra-
70, as probabilidades filtradas foram entdo utilizadas para determinar seus pon-
tos de mudanca.?®

Por outro lado, se as probabilidades filtradas dos estados refletem uma grande
mudancga na varidncia dos indicadores em torno de algumas datas especificas
(possivelmente relacionada com crises cambiais), entdo as probabilidades filtradas

25 Geralmente o filtro converge parauma das variaveis componentes, o que implica que a varidncia de seu
erro de medida ¢ aproximadamente zero.

26 Nesse estagio, foram computados de um a seis passos a frente.

27 Os coeficientes de desigualdade de Theil e o erro percentual médio absoluto foram empregados como
critérios de selegao.

28 Por exemplo, um pico ocorre se as probabilidades de fases de alto crescimento passam o valor de sua
média mais metade de seu desvio-padrao.
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foram utilizadas para segmentar os periodos de diferentes volatilidades. Com
base nessas datas, foram estabelecidos limites superiores e inferiores para datar
os pontos de mudanca de periodos de alto e baixo crescimento dos indicadores
antecedentes.?” Em seguida, variaveis dummies binarias foram criadas, onde o
valor nao-nulo indica periodos de crescimento positivo. Finalmente, depois que
os pontos de mudanga foram determinados, o QPS com diferentes defasagens foi
empregado para comparar as probabilidades filtradas de crescimento elevado da
inflagdo obtidas da equacdo (1) com as dummies.’°

5.3 - Analise dos melhores indicadores antecedentes

A capacidade de previsdo dos indicadores antecedentes e a analise dos pontos de
mudanga com base em comportamentos fora de amostra foram utilizadas para
classificar os 20 melhores indicadores antecedentes da inflacdo. Esta subsecdo
analisa a performance dos indicadores quanto a sua capacidade de antecipar pon-
tos de mudanca da inflacdo, utilizando tanto informagdes historicas quanto so-
mente informagdes disponiveis em tempo real.

A adequagdo da especificagdo do modelo foi verificada por meio da analise de
suas hipoteses, descritas na Secdo 4. Primeiro, as variaveis que compdem o fator
sdo correlacionadas entre si, mostrando que a estrutura de fator dindmico reflete
0s aspectos comuns subjacentes as variaveis observadas. O fator dinamico resul-
tante é também correlacionado com todas as variaveis utilizadas para cria-lo, ve-
rificando se a estrutura nao foi simplesmente imposta nos dados. Além disso,
testes para o nimero de fatores suportam a especificagdo com um so fator.!

Testes de especificagdo também foram implementados com relagao as hipdte-
ses sobre os residuos. Em particular, foram testados se os erros de medida €, sdo
1.i.d. e se os erros de previsdo um passo a frente, obtidos diretamente do filtro de
Kalman, sdo imprevisiveis. Para isso, foram verificadas suas autocorrelagdes as-
sim como suas correlagdes com o fator dindmico e com as variaveis observadas
para varias defasagens. Os testes de especificacdo ndo podem rejeitar a hipotese
nula de que os erros sdo i.i.d., e que suas fungoes de autocorrelagao encontram-se

29 Os limites s3o a média mais metade do desvio-padrdo das séries, onde o desvio-padrdo assume valores
de antes e depois da mudanca.

30 O QPS nesse caso corresponde a fungéo de perda na qual pontos de mudanca dos indicadores antece-
dentes sdo comparados com os pontos de mudanca da inflagao para diferentes defasagens. Mais uma vez, a ana-
lise de pontos de mudanga foi implementada fora de amostra.

31 O numero de fatores subjacentes a um conjunto de variaveis pode ser testado por meio de analise dos
autovalores da matriz de correlagdo dos fatores comuns. A magnitude dos autovalores para cada fator reflete o
quanto da correlagao entre as variaveis observaveis ¢ explicada por um fator particular. Esse procedimento in-
dica forte evidéncia em favor da especificagao de um fator. Esse teste foi aplicado aos 20 melhores modelos de
indicadores antecedentes.
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no limite de duas vezes seus erros-padrao assintdticos.’? Além disso, os erros de
previsdo um passo a frente do filtro de Kalman nao sao previsiveis empregando
defasagens das variaveis observaveis. Note-se que essas hipoteses seriam rejei-
tadas se a especificacdo com apenas um fator dindmico nio fosse ancorada pelos
dados.?3 Por fim, a especificagdo do modelo foi testada quanto a co-integragdo. 34

Os resultados desses testes em conjunto mostram que o modelo selecionado é
adequado para todas as equagdes. Porém, o teste principal de adequagdo do mo-
delo ¢ se os instrumentos resultantes apresentam um bom desempenho na previ-
sdo da inflacdo. Tanto a analise descrita a seguir quanto a aplicagdo pratica des-
ses indicadores antecedentes pelo Banco Central nos ultimos dois anos revelam
que esse instrumento tem previsto todos os pontos de mudanga da inflagdo. Além
disso, esses ndo apresentaram nenhum falso sinal.®

A principio, uma andalise dos pontos de mudanca foi desenvolvida utilizando a
informac¢do da amostra inteira. Para essa analise historica, os modelos foram es-
timados utilizando dados de 1994-8 a 1999-7. Em uma segunda fase, os parame-
tros foram estimados até 1997-8, e as estimativas obtidas recursivamente de
1997-9 a 2000-3 foram utilizadas para gerar previsdes e examinar o desempenho
dos indicadores antecedentes quanto a antecipa¢ao das mudangas da tendéncia
da inflagdo fora de amostra. Isso testa a capacidade de previsdo dos modelos
mesmo quando grandes eventos, como a crise cambial brasileira em janeiro de
1999, sao excluidos da amostra.

Finalmente, o desempenho dos indicadores antecedentes em prever movi-
mentos ciclicos ¢ examinado empregando somente os dados disponiveis na data
de cada previsdao. Uma caracteristica importante dos indicadores antecedentes ¢
que esses devem apresentar bom poder de previsao em tempo real, de modo que
possam ser utilizados no monitoramento do ciclo da inflagdo. A idéia aqui é re-
produzir o problema de previsdo com que o Banco Central se defronta a cada
més, quando apenas dados preliminares estdo disponiveis. Portanto, nessa parte
da analise, os parametros do modelo de fator dindmico foram estimados utilizan-
do dados até 1999-5. Para cada més subseqiiente, o modelo foi reestimado e so-
mente dados ndo-revisados foram utilizados para gerar previsoes fora de amostra
dos fatores dindmicos filtrados de 1999-6 até 2000-3. Dados em tempo real para

32 Ostestes utilizados foram o Box-Pierce/Ljung-Box Q-estatistico multivariado e univariado e o teste de
autocorrelagdo LM. A evidéncia ¢ marginal para alguns dos indicadores, como analisado em Chauvet (19995).
Uma possivel extensdo, portanto, seria modelar os termos idiossincraticos de algumas das varidveis como pro-
cessos AR(1).

33 Se os dados fossem mais bem caracterizados por mais do que um fator, isso se refletiria nos erros de
medidas, que seriam entdo correlacionados com o fator tinico imposto.

34 As hipoteses de co-integragao foram testadas adotando o teste de Stock e Watson (1988) ¢ o teste para
pares de Engle e Granger (1987).

35 Valeressaltar que, dado o numero reduzido de observagdes disponiveis (7= 65), a utilizagdo de mode-
los VAR lineares ou ndo-lineares para obter indicadores antecedentes nao ¢ viavel.
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as varidveis econdmicas correspondem aos seus primeiros langamentos conten-
do apenas informagdes preliminares e ndo-revisadas.3°

5.3.1 - Analise dos pontos de mudanca

Os 20 melhores indicadores antecedentes apresentam movimentos ciclicos simila-
res. Na verdade, esses podem ser classificados em cinco grupos principais, de acordo
com suas dindmicas ciclicas comuns.?’” Como ilustragdo, a analise de previsdo de
pontos de mudanga e o desempenho linear de previsao serdo examinados para os trés
melhores indicadores antecedentes da inflagdo: LII F8, LII F18 e LII F23.

Os Gréficos 2 e 3 mostram os trés indicadores antecedentes e os pontos de mu-
danca da inflagdo IPCA. As areas reticuladas representam as fases de crescimen-
to dainflagdo. Uma inspecao visual revela que os indicadores antecipam todas as

GRAFICO 2
Indicadores antecedentes da inflacao LIl F18, LIl F23 e fases
de crescimento da inflacao IPCA (area reticulada)
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36 Esses dados foram obtidos de varios numeros do relatorio Indicadores Econémicos, o qual é publicado
pelo Departamento de Economia do Banco Central (Depec/Bacen), e de continuas coletas pelo Departamento
de Pesquisa (Depep). Um dos importantes critérios para selecionar as variaveis componentes dos indicadores
antecedentes ¢ o quao rapido estao disponiveis, para implementagdo de uma analise em tempo real. Muitas va-
riaveis que seriam boas candidatas sdo apenas divulgadas com um grande atraso e, portanto, ndo foram inclui-
das na analise final.

37 Para uma analise dos cinco grupos, ver Chauvet (2000a).

64 Pesq. Plan. Econ., v. 31, n. 1, abr. 2001



GRAFICO 3
Indicadores antecedentes da inflacéo LIl F8 e fases
de crescimento da inflacdo IPCA (area reticulada)
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mudangas da inflacdo. Por exemplo, o LII F23 antecipa o comego (vale) e o fim
(pico) da primeira fase de crescimento positivo da inflagao de 1994-9 a 1994-11
com deslocamentos de seis a quatro meses, respectivamente (Grafico 2). Isso
sera examinado com mais detalhes na andlise de pontos de mudanga a seguir.

A Tabela 2 resume as previsoes dos pontos de mudanca da inflagao pelos indi-
cadores antecedentes. A antecipa¢ao média e mediana das mudangas ¢ em torno
de quatro e cinco meses, respectivamente, com um desvio-padrao de dois meses.

A Tabela 3 mostra o quao consistentemente os indicadores antecipam os pon-
tos de mudanga da inflagdo. Existem dois tipos de erro na determinagao do ponto
de mudanga: a previsdo de um ponto de mudanga que ndo ocorre (sinal falso), e a
nao-previsio de um ponto de mudanga que ocorre de fato (perda do sinal). Os trés
indicadores sinalizam todos os 14 pontos de mudanca da inflagao da amostra,
com defasagens distintas. Além disso, nenhum dos indicadores apresenta quais-
quer sinais falsos de pontos de mudanga da inflagao. Os resultados indicam uma
boa performance dos indicadores antecedentes quanto a previsdo de pontos de
mudanca.

Note-se que, em uma analise anterior, movimentos de crescimento e decrésci-
mos abruptos dos indicadores antecedentes LIl F18 e LII F23 na segunda metade
de 1996 foram interpretados como um pico e um vale extras. Porém, um exame

Indicadores antecedentes da inflagdo brasileira 65



TABELA 2

Sinais dos pontos de mudanca da inflagdo IPCA dos indicadores
antecedentes da infla¢do

Vales (V) e picos (P) LIT F18 LII F23 LIT F8
Dentro de amostra

1995-2 (V) —6 —6 —1
1995-5 (P) -4 -4 -2
1995-9 (V) —1 -2 -2
1995-12 (P) -2 -2 -2
1996-3 (V) —1 —1 -8
1996-5 (P) —2 -2 —1
1996-9 (V) -4 -4 -4
1997-1 (P) -5 -5 -3
Fora de amostra

1997-8 (V) -5 -5 —6
1998-1 (P) -5 -5 -3
1998-8 (V) -5 -5 -6
1999-3 (P) —6 —6 —6
Tempo real:

1999-6 (V)@ —6 —6 —6
1999-10 (P)? -5 -5 n.d.
Deslocamento médio -4 —41 —41
Desvio-padrao 1,8 1,7 2,2
Mediana -5,0 -5,0 -3,5

O sinal (-) indica deslocamento, que traduz quantos meses a frente o indicador sinaliza um pico ou vale da in-
flagao. O critério adotado para determinar pontos de mudanga é se a série ou as probabilidades de Markov apre-
sentam um crescimento mais/menos a metade de seus erros-padréo.

@ Resultados da analise em tempo real utilizando apenas dados ndo-revisados de 1997-6 a 2000-3.

n.d. = ndo-disponivel.

TABELA 3

Avaliagdo dos sinais dos pontos de mudanga (PM)

Avaliagdo dos pontos de mudanca LIT F23 LITF18 LITF8
PM corretos 14 14 14
PM corretos com antecedéncia 14 14 14
PM né&o-sinalizados 0 0 0
Picos falsos 0 0 0
Vales falsos 0 0 0
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cuidadoso revela que esse pico e vale dos indicadores na verdade corresponderam
aum subseqiiente pico e vale da inflagdo.3® Isso pode ser observado no Grafico 4,
que ilustra essa analise para o indicador LII F23.3°

A Tabela 4 compara a acuracia da previsao dos pontos de mudanga da inflagdo
utilizando o QPS:

2L . )
PS==S [N, -N
Q T{;[z ‘]

onde N, é a variavel dummy 0/1 obtida como descrito na Subsegdo 5.2, e N, sio

as probabilidades da fase de inflacdo alta obtida da equagdo (1). O QPS varia en-
tre 0 e 2, onde uma acuracia maxima corresponde ao valor zero.

Os indicadores antecedentes LII F23 e LII F18 apresentam o menor QPS para
quase todos os horizontes de previsdo. O menor QPS para todos os indicadores
situa-se em torno do horizonte de previsao de seis meses, apesar de que o valor
também seja pequeno para o horizonte de 12 meses. Esse resultado pode ser

GRAFICO 4
Mudancas abruptas do LIl F23 e da inflacdo
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38 Ossimbolos “” e “**”no Grafico 4 indicam os correspondentes vales e picos do indicador e da inflag@o.
39 Esses resultados baseiam-se na analise desenvolvida em Chauvet (2001).
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TABELA 4

Avaliagdo de previsdo do pico da inflagdo IPCA dentro de amostra utilizando o QPS

Previsdo (més) LIl F23 LII F18 LI F8
0 0,44 0,44 0,42
1 0,42 0,42 0,45
2 0,47 0,47 0,41
3 0,41 0,41 0,39
4 0,31 0,31 0,42
5 0,29 0,29 0,45
6 0,26 0,26 0,31
7 0,34 0,34 0,39
8 0,35 0,35 0,48
9 0,34 0,34 0,51
10 0,39 0,39 0,53
11 0,36 0,36 0,44
12 0,30 0,30 0,38

interpretado como indicando que a fun¢ao de perda, associada com a previsao do
timing do evento, ¢ minimizada no horizonte de seis passos a frente.

A performance dos indicadores antecedentes ¢ comparada com a de um mo-
delo basico de previsdo ingénua (naive forecast). Suponha que N, seja uma

constante igual a frac@o historica de meses nos quais a economia se encontrava
em uma fase de crescimento positivo da inflagdo (= 37/65). O QPS nesse caso é
igual a 0,57. Portanto, os indicadores antecedentes apresentam melhor poder de
previsao fora de amostra comparado a essa previsao ingénua, para todos os hori-
zontes. Em particular, os indicadores antecedentes apresentam um QPS duas ve-
zes menor que a previsdo ingénua no horizonte de seis meses.

5.3.2 - Desempenho recente dos indicadores antecedentes da
inflacao

Em um exercicio fora de amostra, os parametros foram estimados até 1997-8, e
as estimativas, obtidas recursivamente de 1997-9 a2000-3, foram utilizadas para
gerar previsdes e examinar o desempenho dos indicadores antecedentes na pre-
visdo de mudangas da inflacao fora de amostra.

As tltimas duas linhas da Tabela 2 mostram os resultados da analise fora de
amostra em tempo real. Revisdes substanciais em novos langamentos das séries
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que compdem os indicadores antecedentes foram realizadas pelas instituicdes
que as coletam. Isso sugere que uma previsao confidvel dos pontos de mudanca
em tempo real ¢ mais dificil, devido a disponibilidade de apenas dados prelimi-
nares e nao-revisados.

Apesar disso, os indicadores também apresentam uma boa performance de
previsao em tempo real. Todos os indicadores prevéem quaisquer pontos de mu-
danca da inflagdo também no exercicio em tempo real (ver Graficos 5 e 6). Por
exemplo, os indicadores antecipam a crise cambial e o crescimento subseqiiente
substancial da inflacdo durante sua fase de crescimento positivo entre 1998-8 e
1999-3. O comeco dessa fase de crescimento (isto €, o seu vale) foi previsto com
uma antecedéncia de cinco ou seis meses, enquanto o seu fim (isto €, o seu pico),
com uma antecedéncia de seis meses.

Portanto, a anélise de pontos de mudancga de tendéncia revela que os indicado-
res antecedentes contém informagdes relevantes sobre as fases futuras dos ciclos
de inflagao fora de amostra e em tempo real. Isso € corroborado pelos resultados
positivos da aplicacdo pratica dos indicadores pelo Banco Central nos tltimos
dois anos. Os indicadores tém mostrado ser um instrumento informativo para
monitoramento mensal da inflagdo e decisdes de politica monetaria.

GRAFICO 5
Tempo real: indicadores antecedentes da inflacéo LIl F18, LIl
F23 e fases de crescimento da inflacao IPCA (area reticulada)
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GRAFICO 6
Tempo real: indicador antecedente da inflacéo LIl F8 e fases
de crescimento da inflacdo IPCA (area reticulada)
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5.3.3 - Previsoes lineares da inflacio — o modelo VAR

Os indicadores podem ser combinados com a inflagdo em um sistema auto-
regressivo bivariado para obter previsoes lineares da inflagdo. Como ilustracao,
o indicador LII F23 ¢ combinado com a inflagdo IPCA em um sistema VAR para
o periodo 1994-8/1999-7. Previsdes dindmicas podem ser obtidas projetando a
frente a série de inflagdo, com base na sua propria historia e nos valores passados
do indicador antecedente da inflagdo. Os Graficos 7 e 8§ mostram a previsao dina-
mica da inflagdo brasileira seis meses a frente, de outubro de 1999 a marco de
2000, dada informagdo até setembro de 1999. O indicador antecedente correta-
mente sinaliza um decréscimo da inflagdo nos meses subseqiientes, o que € con-
sistente com o padrao sazonal de alta inflacionaria no terceiro e no quarto trimes-
tre do ano e baixa no comego no ano, como examinado na Se¢do 2. Isso é consis-
tente com a analise de pontos de mudanga, a qual também mostra que a inflagao
entrou em uma fase de decréscimo no comeco de 2000.
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GRAFICO 7
Previsao linear da inflacdo obtida do VAR (6) entre a inflacdo IPCA
e o indicador antecedente da inflacao LIl F23 (area reticulada)
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GRAFICO 8

Previsdo linear da inflagdo obtida do VAR (6) entre a inflagdo IPCA
e o indicador antecedente da inflacao LIl F23 (area reticulada) —
1999-10/2000-3

12

1 A AN

=\ N\

w /- \ AN/ANAN
NN S A
N\ \“// N /X

1999-1 1999-3 1999-5 1999-7 1999-9 1999-11 2000-1 2000-3

— Previséo dindmica da inflacdo Inflacdo observada

Indicadores antecedentes da inflagdo brasileira

71



6 - Conclusoes

Este artigo teve como objetivo a elaboracdo de indicadores que antecipem pon-
tos de mudanca do ciclo de inflagdo em tempo real. Primeiro, os pontos de
mudanca da inflagdo foram datados utilizando um modelo de cadeia de Markov
periddico-estocastico. Um modelo de fator dindmico foi entdo utilizado para ex-
trair movimentos ciclicos comuns a um conjunto de variaveis que apresentam
poder de previsao com relagdo a inflagao.

Como a idéia ¢ utilizar os indicadores antecedentes como instrumentos prati-
cos para monitoramento de politica monetaria, os procedimentos econométricos
para classificar as variaveis e selecionar os modelos basearam-se em previsao re-
cursiva fora de amostra. A estimacao fora de amostra ¢ decisiva para minimizar o
problema potencial de sobreajustamento, que pode levar a previsdes ruins em
tempo real. Além disso, a analise recursiva permite uma melhor avaliacdo do de-
sempenho dos modelos como se esses fossem aplicados més a més em tempo
real.

Os resultados mostram que os indicadores antecedentes constituem-se em um
instrumento informativo para sinalizar o comportamento futuro da inflagao fora
de amostra, mesmo quando apenas dados preliminares e ndo-revisados estio dis-
poniveis. Os indicadores aqui analisados sinalizaram consistentemente todos os
picos e vales do ciclo da inflagdo, com uma mediana de cinco meses de antece-
déncia. Além disso, os indicadores apresentaram um desempenho de previsao
bem superior ao de um modelo ingénuo em todos os horizontes.

Os indicadores podem também ser combinados com a inflagdo em um vetor
bivariado auto-regressivo para obter previsoes lineares da inflagdo. Previsoes di-
namicas sao obtidas projetando as séries da inflagdo com base em suas defasa-
gens e observacdes passadas do indicador antecedente. As previsdes obtidas nes-
se exercicio revelam que o indicador também contém informacao de previsao li-
near para mudangas futuras nos valores da inflagao.

Portanto, da andlise de previsdo de pontos de mudanga e de previsao linear
conclui-se que os indicadores antecedentes da inflagdo sdo um instrumento in-
formativo para monitoramento da politica monetaria em tempo real.

Abstract

The goal of this paper is to construct leading indicators that anticipate inflation turning points in a
real time monitoring basis. As a first step, turning points of the IPCA inflation are determined
using a periodic stochastic Markov switching model. These turning points are the event timing that
the leading indicators should anticipate. A dynamic factor model is then used to extract common
cyclical movements in a set of variables that display predictive content for inflation. The leading
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indicators are designed to serve as practical tools to assist real-time monitoring of monetary
policy on a monthly basis. Thus, the indicators are built and ranked according to their
out-of-sample predictive performance. The leading indicators are found to be an informative tool
for signaling future fases of the inflation cycle out-of-sample, even in real time when only
preliminary and unrevised data are available.
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