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O objetivo central do presente artigo é analisar a dinamica infla-
cionaria brasileira e medir o grau de inércia em tal dinamica. De
inicio, nés apresentamos resultados de simulagao de Monte Carlo
sobre o desempenho em amostras finitas de diferentes variantes da
razao de variancias, uma medida comumente utilizada para a men-
suracao de persisténcia de choques no longo prazo. As simulagoes
sao realizadas sob inovacoes normais e nao-normais e também com
e sem outliers e inliers. Os resultados favorecem uma particular
variante robusta da razao de variancias proposta neste artigo. Os
resultados empiricos para o Brasil indicam que o grau de inércia
inflacionaria neste pais é substancialmente maior do que aquele en-
contrado por Campélo e Cribari-Neto (Revista Brasileira de Eco-
nomia, 57, 713-739, 2003); de fato, em alguns periodos da histéria
econdmica brasileira recente nds encontramos inércia plena. Toda-
via, o grau de inércia inflacionaria apés a implementacao do Plano
Real é de segunda ordem. Nos analisamos também as dinamicas
inflaciondrias da Argentina, Chile e México.

The chief goal of this paper is to analyze the Brazilian inflationary
dynamics, and to measure the degree of inertia in such dynamics.
To that end, we start by reporting Monte Carlo simulation results
on the finite-sample performance of different variants of the vari-
ance ratio, a well know measure of long-run persistence of shocks.
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The simulations are performed under normal and nonnormal inno-
vations, and also with and without outliers and inliers. Overall,
the results favor a robust variant of the variance ratio we pro-
pose. The empirical results for Brazil suggest that the degree of
inertia in this country is substantially larger than what was found
by Campélo and Cribari-Neto (Revista Brasileira de Economia 57,
713-739, 2003); indeed, in several periods of the recent economic
history we find full inertia. However, the degree of inertia since
the implementation of the Real Plan is small. We also present
empirical results for Argentina, Chile and Mexico.

1. Introducao

A histéria econdmica brasileira recente é marcada por periodos de inflacéo ele-
vada e por varias tentativas fracassadas de estabilizacdo. Em particular, varios
planos de choque foram implementados na tentativa de reduzir ou estabilizar a
inflagdo, como, por exemplo, os planos Cruzado (margo, 1986), Collor (margo,
1990) e Real (junho, 1994). Quase todos os planos de choque baixaram as taxas
de inflagdo por poucos meses e depois falharam. Argumentava-se que o sistema
econdmico ficava preso na armadilha de uma inflacdo que se auto-sustentava e que
se tornava cada vez mais resistente as terapias gradualistas convencionais, ficando
ainda cada vez mais propensa a aceleracao diante de choques inflaciondrios. Nos
ultimos vinte anos, a convicgao de que a inflagao brasileira permaneceu fundamen-
talmente inercial gerou uma discussao intensa entre especialistas.

O uso generalizado da expressao e do conceito de inflagao inercial tomou grande
impulso no Brasil no segundo semestre de 1984, a partir da proposta de combate
a inflac@o inercial de feita pelo economista Francisco Lopes (Lopes, 1984). O auge
da teoria da inflacao inercial foi atingido com o trabalho Bresser Pereira e Nakano
(1983). A construcao do modelo de inflacdo teve como justificativa a coexisténcia
inédita de inflagao cronica e recessao.

O conceito de inflagdo inercial ou inércia inflacionaria refere-se a inflacao de-
corrente do conflito distributivo e da capacidade dos agentes repassarem automati-
camente para os precos os aumentos de custos efetivos e presumidos, reproduzindo
assim a inflagdo passada no presente e fazendo-a permanecer num patamar relati-
vamente estdvel até que um novo choque imponha novo ritmo ao processo, fazendo
com que um novo patamar seja alcancado. Ficava assim explicada a persisténcia
de altos niveis na inflagdo. Varios economistas argumentavam que este era o pa-
norama econdmico em vigor desde o primeiro choque nos precos internacionais do
petréleo. A partir de entao, a taxa de inflacdo anual passou a aumentar a cada
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novo choque e a nao mais diminuir apds a dissipagao do choque. Entre 1974 e
1985, a inflacao brasileira percorreu cinco patamares distintos, conforme as se-
guintes taxas médias anuais de inflacao: i) 30% no biénio 1974-1975; ii) 40% no
triénio 1976-1978; iii) 77% em 1979; iv) 100% no triénio 1980-1982; e v) 220% no
triénio 1983-1985.

Desde entao, o Brasil tem sido amplamente citado como o maior exemplo de
um pais com uma grande componente inercial na inflagdo. Simonsen (1988) re-
conheceu a existéncia de inércia na inflagdo brasileira, reconhecendo que choques
negativos, tal como o choque do petréleo em 1974, elevaram a inflagdo para novos
niveis, onde ela permaneceu até a ocorréncia de novos choques. Novaes (1993),
através de uma medida paramétrica de funcoes de resposta cumulativas para mo-
delos ARIMA, estimou grau de inércia na inflagdo brasileira em 1/3, i.e., um terco
da dindmica inflaciondaria brasileira seria devida a existéncia de inércia. Durevall
(1998), usando uma formulagao de corregao de erros, estimou o nivel de inflacao
inercial no Brasil em 0.41. Cati et alii (1999), usando a funcao de densidade espec-
tral da primeira diferenga da série normalizada na freqiéncia zero, encontraram
inércia quase completa na inflacao brasileira, 0.97. Ja& os resultados de Campélo
e Cribari-Neto (2003) indicaram que a inércia na inflacao brasileria é de segunda
ordem.

Os planos de choque mencionados anteriormente sao planos econdémicos imple-
mentados para frear a inflagao ou, em outros contextos, qualquer outra ocorréncia
externa que afete diretamente a economia e que reduza as taxas inflacionérias
por alguns meses. As observacOes atipicas correspondentes a esses meses em que
a inflagdo permanece artificialmente baixa tém sido chamadas “inliers” e alguns
autores alegam que elas tendem a viesar os testes usuais de raiz unitaria, como o
teste aumentado de Dickey e Fuller.

Nosso objetivo neste artigo é avaliar o uso de postos e sinais de séries eco-
nomicas para gerar medidas de persisténcia a longo prazo, verificando, via si-
mulacao de Monte Carlo, seu comportamento na presenca de inliers e outliers na
série. As medidas propostas de persisténcia sdo robustas e foram construidas a
partir dos testes da hipGtese de passeio aletério formulados por Wright (2000).
Contrariamente as estatisticas de teste em Wright (2000), as medidas pontuais de
persisténcia nao sao normalizadas para que possuam distribuicao limite normal
quando os dados seguem um passeio aleatério. Estas medidas pontuais podem,
assim, ser usadas para mensurar o grau de persisténcia no longo prazo de uma
inovacao presente. O desempenho das medidas propostas e também da razao de
variancias usual é avaliado através de simulagoes de Monte Carlo, onde sao conside-
rados processos geradores de dados gaussianos e nao-gaussianos. A motivacao para
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0 uso de processos nao-gaussianos é a avaliacao do desempenho em amostras fini-
tas das diferentes medidas em situagoes de inovacoes assimétricas e de inovagoes
oriundas de distribuigoes de caudas pesadas. Sao considerados também proces-
sos geradores de dados contaminados por observagoes atipicas (outliers e inliers),
de forma a reproduzir a realidade brasileira. Os resultados de simulagao favore-
cem, em particular, uma das medidas propostas. Apds a avaliacdo numérica das
diferentes medidas de persisténcia, elas sao utilizadas na avaliacdo da dindmica
inflacionéria brasileira. Os resultados sugerem que o grau de inércia neste pro-
cesso inflaciondrio é superior ao encontrado por Campélo e Cribari-Neto (2003).
Todavia, os resultados também indicam que no periodo pds-Real esta inércia in-
flacionéria é de segunda ordem. Sao apresentadas também aplicagbes empiricas
para outros trés paises (Argentina, Chile e México).

2. Mensuracao de Inércia

Inércia é uma persisténcia de longa duragao. Na andlise de séries temporais,
0 caso inteiramente inercial corresponde ao processo passeio aleatério, onde um
choque de um por cento torna-se completamente persistente no sentido que ele
transforma as previsdes a longo prazo em exatamente um por cento. Isto pode ser
facilmente visto quando o processo passeio aleatorio dado por y; = yr—1 + up =
Yo + 22‘21 u; € reescrito, sem perda de generalidade, com a suposicao de que
o processo inicia em zero (isto é, yo = 0): y = 22:1 uj. Ou seja, a taxa de
inflacdo no tempo t nao é mais que a acumulagao de inovagoes passadas. Quando
uy nao é um ruido branco mas tem alguma representacaio ARMA(p, q), o grau de
persisténcia a longo prazo assume algum valor no intervalo (0,00). Ao contrario,
quando y; é integrado de ordem zero, choques na série nao tém impacto no longo
prazo e nao ha inércia.

Uma ferramenta para a mensuracao do grau de persisténcia de inovagdes no
longo prazo é a razao de variancias. Campbell e Mankiw (1987), Campélo e
Cribari-Neto (2003), Cochrane (1988), Huizinga (1987), Kim et alii (1991), Liu e
He (1991), Wright (2000) usaram a razao de variancias em diferentes aplicagoes.
Nestes trabalhos, a razao de variancias é usada como uma medida de persisténcia,
fornecendo assim uma estimativa do nivel de inércia em processos economicos e
inflacionérios. O grau de inércia pode ser medido também através da estimagao de
modelos ARIMA (Campbell e Mankiw, 1987), de fungoes baseadas na densidade
espectral da série (Cati et alii, 1999) ou, ainda, utilizando o filtro de Kalman
(Tejada e Portugal, 2001).
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3. Razao de Variancias

Seja y; uma série temporal arbitrdaria com T + 1 observagoes (Yo, y1,--.y7)-
A série x; = Ay, t > 1, possui, assim, T observagoes. A razao de variancias
indexada pelo indice k é definida por

1 Vi —

Vi = — ar(Ye+k — Yt) (1)
k Var(yii1 — yt)

Podemos estimar Vj, substituindo Var(ys1r — y¢) e Var(yi+1 — y¢) por seus corres-

pondentes estimadores e, assim, obtemos
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onde 1 = % Zthl x¢. Este estimador serd denotado por X//\Qk

Se y; segue um passeio aleatério, a razao acima é aproximadamente igual a
um. Por outro lado, se a série y; é estaciondria, a razao em (2) se aproxima de
zero quando k cresce. Cochrane (1988), estudando as propriedades assintéticas de
Vi, forneceu uma aproximagao para a expressao (1):

k .

J
Vi ~1 25 1—= ; 3
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onde p; é a j-ésima autocorrelacao de Ay;. O valor esperado de Vj, sob a hipétese
nula de independéncia serial de retornos é obtido notando que a j-ésima autocor-
relagdo amostral tem valor esperado —1/(T — j), como é mostrado em Kendall e
Stuart (1976), e assim
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Podemos estimar V}, substituindo as autocorrelagdes populacionais p; em (3)
pelas correspondentes autocorrelacoes amostrais p;. Obtemos, assim,

k .
~ ] -
~1+2 1—= ; 4
Ve~ 1+ ;1( k)pg (4)
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Este estimador serd denotado por Y//\lk Temos de (4) que ‘//\lk é uma combinacao
linear das primeiras k autocorrelagoes amostrais da primeira diferenca da série
com pesos decaindo aritmeticamente. Por construcao, V1 é nao-negativa e nao-
limitada superiormente, sendo sua distribuigao assimétrica em amostras finitas.
Existe um severo viés em V1. Por exemplo, para o passeio aleatério a média de
V1, é aproximadamente (T'—k+1)/T ao invés do valor esperado 1. Por isso, é
comum multiplicar a razao de variancias estimada por T'/(T — k+ 1) para correcao
deste viés negativo.

Convém notar que o uso de Y//\lk tem muitas vantagens. Em particular, 1//\1k
apresenta desvio-padrao assintético menor que alguns outros estimadores mais
simples de V}, por exemplo, algum estimador que atribua pesos iguais para todas
as k autocorrelagoes amostrais.

Um resultado de andlise espectral (Priestley, 1982) fornece o erro-padrao assin-
tético de 1//\1k, que pode também ser obtido da férmula de Bartlett (1946):

Vi

s.e.(ﬁk) =
T
3

ﬁw‘

4. Medidas Alternativas Usando Postos e Sinais
Ao ordenarmos as observacoes de uma série temporal x; de forma crescente, o

nimero natural correspondente a ordem da observacao z; é chamado posto de x¢
entre x1, 2, ...,z ¢ é denotado por r(x;). Definimos

S (r(xt)_$>/\/<T—1i;T+1)

vl

T+1

onde ® ¢é a fungao de distribuicao cumulativa normal padrao. Observe que a série
r1¢ € uma simples transformacao linear dos postos, padronizada para ter média
amostral zero e variancia um. A série ry; (conhecida como normal inversa ou escore
van der Waerden) tem média amostral zero e variancia amostral aproximadamente
igual a um.

Usando rq; e ro¢ no lugar de x4 na definicao da razao de variancias 1//\2k, equacao
(2), obtemos as seguintes medidas de persisténcia baseadas em postos:
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Usando sinais de retornos construimos duas outras medidas de persisténcia.
Para alguma série x; definamos a funcao f(x¢,q) = 1/2 se x > q e f(x4,q) =
—1/2 caso contrario. Seja sit = 2f(x4,0). Claramente, si; é independente e
identicamente distribuida com média 0 e variancia 1. Cada si; é igual a 1 com
probabilidade 1/2 e ¢é igual a —1 com probabilidade 1/2. Consideremos também
sot = 2f (x4, 1), onde i = T1 Zle Xt N

Substituindo si; e so¢ no lugar de x; na definicdo da razao de variancias V2,
equagao (2), temos as seguintes medidas de persisténcia baseadas em sinais:
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5. Simulacdes de Monte Carlo

Nesta se¢do nés investigamos numericamente o comportamento das diferentes
versoes da razao de variancias através de simulagoes de Monte Carlo implemen-
tadas na linguagem de programagao matricial 0x (Cribari-Neto e Zarkos (2003),
Doornik (2001)). A série y; é obtida considerando trés processos geradores de
dados distintos:
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i) processo estacionario, yy = yo + ug, ug = 0;
ii) passeio aleatério com drift, y, = yo + pt + 2;:1 uj, ug = 0;
iii) modelo ARIMA(0,1,1), y¢ = ys—1 + u¢ + 0.5u—1, ug = 0.

Em todos os casos o tamanho da amostra é igual a T'+1. Assim, t=1,..., T+
1. Nas simulagoes realizadas utilizamos para cada especificacao 10000 réplicas e
tamanho da amostra igual a 501 (a série Ay, = x; possui T' = 500 observagoes) e,
para compararmos os resultados das diferentes especificacoes, utilizamos a mesma
semente inicial.

Os erros wu; sao ruido branco, possuindo média zero (quando existente) e
variancia constante (quando finita). Consideramos quatro distribuigoes distin-
tas para u;: normal padrao, t3 (t-Student com trés graus de liberdade), Cauchy
e Exp(1) — 1. A motivagao para se considerar inovagoes nao-gaussianas é anali-
sar o comportamento das diferentes especicacées da razao de variancias quando
estas inovagoes apresentam assimetria (choques exponenciais) e sdo oriundas de
distribuigoes de caudas grossas (t3 e, mais marcantemente, Cauchy).

Quando os dados contém planos de choque, os processos citados anteriormente
sao interrompidos por ocasionais inliers. Neste caso temos

y=a para te€{ti;} (G=1,....p;i=1...,nj)

Aqui {t; ;} é o indice referente a i-ésima observacao do plano j. Existem p planos
de choque e cada um contém n; observagoes. Utilizamos as seguintes especificacoes
para os parametros: a = 4, o qual consideramos igual ao nivel inicial da série (yo);
existem p = 3 planos de choque, cada um contendo n; = 7 (j = 1,2,3) ob-
servacoes, as datas iniciais destes planos sendo ¢t € {250,350,450}. Avaliamos
também a influéncia de um outlier no comportamento das medidas analisadas.
Para simular a presenca de um outlier introduzimos na metade da série uma ob-
servagao cujo valor é 10 vezes a maior observagao da série original.

a) Processo gerador de dados estacionério

Uma vez que processos estacionarios nao tém componente inercial, esperamos
decaimento para zero das medidas de persisténcia quando k cresce. A tabela 1
contém as médias das razoes de variancias obtidas quando a série nao contém

outlier ou inliers e os erros sdo normais.t

! As simulagbes foram realizadas considerando também as outras distribui¢des mencionadas
para os erros. Os resultados s@o omitidos porque ndo observamos variabilidade entre resultados
de distribuicoes distintas para este processo gerador de dados.
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As medidas Vlk e V2k apresentam valores idénticos para todo k e se apro-
ximam de zero a medida que k cresce. Os valores de le e R2k fornecem para o
mesmo k estimativas quase iguais e maiores que aquelas fornecidas pela razao de
variancias tradicional. Podemos dizer, grosseiramente, que os valores de R1j e R2y,
sao k vezes o valor ideal para o processo estaciondrio. As medidas baseadas em
sinais fornecem estimativas sempre maiores que a razao de variancias tradicional
e menores que aquelas baseadas em postos e também tendem a zero quando k
cresce.

Como vemos na tabela 1, a presenca de um outlier no processo estacionario
nao afeta o comportamento das medidas de persisténcia, que apresentam valores
similares aos da especificagao anterior. Contudo, com a introdugao de inliers nos
dados (tabela 1) somente as versoes tradicionais nao sao afetadas. As medidas
baseadas em postos apresentam valores sempre oscilando em torno de um e suge-
rem inércia completa. Os valores de S1; e S2; também aumentam e sugerem
inércia moderada.

Tabela 1
Graus de persisténcia obtidos via simulacao para dados gerados segundo um processo
estaciondrio
Distribuicao k Vg V2 R1y R2j, Sl S2p
2 0.50 0.50 1.00 1.00 0.67 0.67
3 0.34 034 099 0.99 0.56 0.55
4 0.25 0.25 099 099 0.50 0.50
5 0.20 0.20 0.99 099 047 0.46
6 0.17 0.17 098 098 044 0.44
12 0.09 0.08 096 096 0.39 0.38
18 0.06 0.06 094 094 0.37 0.36
(a) 24  0.05 0.04 092 093 0.36 0.34
normal padrdao | 30 0.04 0.03 091 091 035 0.34
sem outlier 36  0.03 0.03 0.89 089 0.35 0.33
sem inliers 42 0.03 0.02 0.87 087 0.35 0.32

48 0.03 0.02 085 0.8 035 0.31
54 0.02 0.02 0.84 084 034 031
60 0.02 0.02 082 0.82 034 0.30
66 0.02 0.02 080 0.80 0.34 0.30
72 002 0.01 079 079 034 0.29
78 0.02 0.01 0.77 0.77 034 0.29
84 0.02 0.01 076 0.76 034 0.29
2 050 050 1.00 1.00 0.67 0.67
3 034 033 1.00 1.00 0.56 0.55
4 025 025 099 099 0.50 0.50
5
6

0.20 0.20 099 099 047 0.46
0.17 017 099 099 044 0.44
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12 0.09 0.08 097 097 039 0.38
18 0.06 0.06 095 095 037 0.36

(b) 24 004 004 093 093 036 0.34
normal padrdao | 30 0.04 0.03 091 091 0.35 0.34
com outlier 36 0.03 003 089 089 035 0.33

42 0.03 0.03 087 087 035 0.32
48 0.02 0.02 086 086 0.35 0.31
54 0.02 0.02 084 0.8 034 031
60 0.02 0.02 082 082 0.34 0.30
66 0.02 0.02 080 081 0.34 0.30
72 0.02 002 079 079 034 0.29
78 0.02 0.01 077 0.77 034 0.29
84 0.02 0.01 07 076 0.34 0.29
2 050 050 101 1.01 0.71 0.71
3 034 033 1.03 1.02 0.63 0.62
4 025 025 104 103 0.60 0.59
5
6

020 0.20 1.05 1.04 0.58 0.57
0.17 0.17 1.06 1.04 0.58 0.56
12 0.09 0.08 1.11 108 0.56 0.54
18 0.06 0.06 1.14 1.10 0.56 0.52

(c) 24 005 004 115 110 055 051
normal padrdo | 30 0.04 003 115 109 056 0.49
com inliers 36 003 003 114 109 056 048

42 003 0.02 1.13 1.07 0.56 0.47
48 0.03 0.02 112 1.06 0.56 0.46
54 0.02 0.02 1.11 1.05 0.56 0.44
60 0.02 0.02 110 1.03 0.55 0.43
66 0.02 0.02 1.08 1.02 0.55 0.41
72 0.02 0.01 1.07 1.00 0.55 0.40
78 0.02 0.01 1.06 099 0.55 0.39
84 0.02 0.01 104 098 0.54 0.38

b) Processo gerador de dados passeio aleatdrio com drift

Neste processo gerador de dados, o parametro p especifica a rapidez com que
a componente de tendéncia deterministica cresce. Realizamos simulagoes consi-
derando p = 0.1, representando crescimento suave desta componente. A especi-
ficagao deste parametro é importante porque ele dita a magnitude do decresci-
mento da série que ocorre com a implantacao de um plano de choque, ou seja,
com a introducao de inliers.
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Tabela 2

545

Graus de persisténcia obtidos via simulacao para dados gerados segundo um processo

passeio aleatdrio com drift p = 0.1

Distribuicao k V1 V2 Rl R2y, Sy S2p
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 0.99
4 1.00 099 099 099 1.02 0.9
5 1.00 0.99 099 0.99 1.02 0.99
6 1.00 0.99 0.99 0.99 1.03 0.99
12 1.00 098 098 098 1.07 0.98
18 1.00 097 097 097 1.10 0.96
(a) 24 1.00 095 095 095 1.14 0.95
normal padrao | 30 1.00 094 094 094 1.18 0.94
sem outlier 36 1.00 093 093 093 1.21 0.93
sem inliers 42 1.00 091 092 092 125 091
48 1.00 090 090 091 1.29 0.9
54 1.00 089 089 090 1.32 0.89
60 1.00 0.88 0.88 083 1.36 0.88
66 1.00 0.86 0.87 087 140 0.86
72 1.00 085 08 086 1.43 0.85
78 1.00 084 085 085 1.47 0.84
84 1.01 0.83 083 084 1.51 0.83
2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.03 1.00
3 1.00 1.00 1.00 1.00 1.07 0.99
4 1.00 0.99 099 099 1.10 0.99
5 1.00 0.99 099 099 1.14 0.99
6 1.00 0.99 099 0.99 117 0.99
12 1.00 098 098 0.98 1.38 0.98
18 1.00 096 097 0.97 159 0.96
(b) 24 1.00 095 095 096 1.80 0.95
exponencial 30 1.00 094 094 094 201 094
sem outlier 36 1.00 093 093 093 222 093
sem inliers 42 1.00 091 092 092 243 091
48 1.00 090 091 091 264 0.9
54 1.00 089 089 0.89 2.85 0.89
60 1.00 0.88 0.88 0.8 3.06 0.88
66 1.00 0.86 0.87 0.87 3.26 0.87
72 1.00 085 086 0.86 3.47 0.85
78 1.00 084 085 085 3.68 0.84
84 1.00 0.83 0.83 083 3.89 0.83
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Tabela 3
Graus de persisténcia obtidos via simulacao para dados gerados segundo um processo
passeio aleatdrio com drift = 0.1

Distribuicao k V1 V2 Rl R2y, Sy S2p
2 0.50 050 1.00 1.00 1.00 0.99
3 034 034 1.00 1.00 1.01 0.9
4 0.25 0.25 1.00 1.00 1.01 0.99
5 020 0.20 1.00 1.00 1.02 0.99
6 0.17 0.17 099 099 1.03 0.99
12 0.09 0.09 098 098 1.06 0.97
18 0.06 0.06 097 097 1.10 0.96
(a) 24 005 0.05 09 096 1.14 0.95
normal padrdao | 30 0.04 0.04 094 0.95 117 0.94
com outlier 36 0.03 0.03 093 093 1.21 0.92
42 0.03 0.03 092 092 124 0091
48 0.02 0.02 091 091 1.28 0.90
54 0.02 0.02 090 090 132 0.8
60 0.02 0.02 0.88 0.89 135 0.87
66 0.02 0.02 087 0.8 139 0.8
72 0.02 0.02 086 0.8 143 0.85
78 0.02 0.02 085 0.8 146 0.84
84 0.02 0.02 084 084 150 0.82
2 0.50 050 1.00 1.00 1.03 1.00
3 034 034 1.00 1.00 1.07 0.99
4 0.25 0.25 1.00 1.00 1.10 0.99
5 020 020 099 099 1.13 0.99
6 0.17 0.17 099 099 1.17 0.99
12 0.09 0.09 098 098 1.38 0.97
18 0.06 0.06 097 097 1.58 0.96
(b) 24 005 0.04 096 096 1.79 0.95
exponencial 30 0.04 0.04 095 095 2.00 0.93
com outlier 36 0.03 0.03 093 093 220 0.92
42 0.03 0.03 092 092 241 091
48 0.02 0.02 091 091 262 0.90
54 0.02 0.02 090 090 283 0.8
60 0.02 0.02 0.89 0.89 3.03 0.87
66 0.02 0.02 0.87 0.87 324 0.86
72 0.02 0.02 086 08 345 0.85
78 0.02 0.02 085 0.85 365 0.84
84 0.02 0.02 0.84 0.84 386 0.83
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Tabela 4
Graus de persisténcia obtidos via simulacao para dados gerados segundo um processo
passeio aleatdrio com drift p = 0.1

Distribuicao k V1 V2 Rl R2y, Sy S2p
2 1.00 1.00 1.02 1.01 1.04 1.03
3 1.00 1.00 1.03 1.02 1.07 1.05
4 1.00 1.00 1.05 1.04 1.09 1.07
5 1.01 1.00 1.06 1.05 1.12 1.08
6 1.01 1.01 1.07 106 1.13 1.09
12 0.64 0.64 1.13 1.10 1.17 1.10
18 0.46 0.46 1.17 113 1.18 1.09
(a) 24 038 037 119 114 1.19 1.08
normal padrao | 30 0.33 032 1.19 1.14 1.19 1.06
com inliers 36  0.29 0.28 1.19 1.13 1.19 1.05
42 0.27  0.26 1.18  1.12 1.19 1.03
48 0.25 0.22 1.18 1.12 1.18 1.01
54 0.23 0.19 1.17  1.11 1.18 0.99
60 0.22 0.18 1.16 1.10 1.18 0.97
66 0.21 0.17 1.15 1.09 1.18 0.95
72 0.21 0.16 1.14 108 1.18 0.93
78 0.20 0.16 1.13 1.06 1.18 0.91
84 0.19 0.15 1.11 1.05 1.18 0.89
2 1.00 100 1.02 101 1.06 1.01
3 1.00 1.00 1.03 1.02 1.12 1.02
4 1.00 1.00 1.05 1.03 1.18 1.03
5 1.01 1.01 1.06 1.04 124 1.04
6 1.01 1.01 1.07 105 129 1.04
12 0.64 0.63 1.14 1.10 1.57 1.03
18 046 046 1.18 1.13 1.85 1.02
(b) 24 038 037 119 1.14 213 1.00
exponencial 30 032 0.32 1.20 1.14 240 0.99
com inliers 36 029 028 120 114 268 0.97
42 0.26  0.25 1.19 1.13 296 0.96
48 0.25 0.22 1.18 1.12 325 094
54 0.23 0.18 1.17 1.11 3.52 0.93
60 0.22 0.17 1.16 1.10 3.78 0.91
66 0.21 0.17 1.15 1.09 4.04 0.89
72 0.20 0.16 1.14 1.08 4.30 0.88
78 0.20 0.15 1.13 1.07 4.57 0.86
84 0.19 0.15 1.12 1.05 4.84 0.85
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Os resultados obtidos para as diferentes versoes da razao de variancias para o
processo gerador de dados passeio aleatorio com drift g = 0.1 sem outlier e sem
inliers estao apresentados na tabela 2. Como o passeio aleatério representa um
processo completamente inercial esperamos que as medidas sejam iguais a 1 para
todo valor de k. A razao de variancias V'1j exibe este padrao para todo valor de k.
Contudo, a razao de variancias tradicional apresenta valores menores que 1 para
k > 4eV2g = 0.83. Valores aproximadamente iguais sao obtidos para Ry, R2j e
S2p. Contudo, a medida baseada em sinais S1; apresenta comportamento erratico
quando k cresce, principalmente para a distribuicao assimétrica Exp(1) — 1, onde
as estimativas sdo explosivas.?

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos quando hd um outlier na série y;.
Vemos que V1 e V2, sdo fortemente afetadas pela presenca de um outlier pois
tendem a zero, como seria esperado sob estacionariedade. Cumpre notar, contudo,
que a presenca de um outlier na série nao alterou o comportamento das medidas
robustas. .

O mau desempenho da razao de variancias V2 permanece quando hé inliers
nos dados. Mesmo exibindo valores um pouco maiores que aqueles obtidos no
caso anterior, as estimativas também tendem a zero quando k cresce. Contudo,
como mostra a tabela 4, o comportamento das medidas robustas nao é afetado
pela presenca de inliers. Pelo contrario, R1; e R2; tém seus resultados melho-
rados e revelam inércia completa na série passeio aleatério com dri/f\t com inliers.
Como vemos na tabela 4, o problema de valores explosivos com S1; para erros
exponencialmente distribuidos permanece.

Os resultados obtidos para V1 e V2, sdo relevantes para aplicagoes empiricas,
pois se a série de interesse possuir outlier e/ou inliers e a razdo de variancias
tradicional (ou a apoximagao dada por Cochrane) exibir valores baixos, tendendo
a zero, afirmar que a série possui inércia de segunda ordem pode ser uma conclusao
equivocada sobre a verdadeira dinamica da série. E aconselhavel, neste caso,
avaliar também o resultado das medidas robustas, que em nossas simulacoes nao
tiveram desempenho alterado com a introducgao de outlier ou inliers.

20s resultados para as distribuicdes t3 e Cauchy sao semelhantes aqueles obtidos para erros
normais.
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c¢) Processo gerador de dados ARIMA(0,1,1)

Campbell e Mankiw (1987) usaram, para medir a persisténcia de inovagoes em
um processo ARIMA(p, d, q), a medida dada por

_ o
AW =5a)
onde
(1) =1—¢1—pa—---—p
9(1):1+01+92*"'70q

0s ¢;’s e 0s 6;’s sendo os parametros auto-regressivos e de médias méveis, respec-
tivamente, da especificagdo ARIMA(p, d, ¢). Adionalmente, estes autores mostra-
ram que

V = (03/0%)[A(1)]

onde:
V é a aproximacao da razao de variancias dada por Cochrane (1988);
02 é a variancia das inovagoes uy; e
0?2 é a variancia do processo diferenciado.

Desta forma, para o processo ARIMA(0,1,1) considerado em nossas simulagoes,
o valor esperado de A(1), a medida proposta por Campbell e Mankiw (1987), é
1.5 e o valor de T//\loo, a aproximacao da razao de varidncias dada por Cochrane
(1988), é 1.8. Nao sabemos exatamente os valores limite exatos das demais razoes
de varidncias, mas estes devem ser superiores & unidade. Assim, é interessante
verificar, através de avaliagoes numéricas, se as diferentes variantes da razao de
variancias apontam corretamente para um nivel de persisténcia superior a um.
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Tabela 5
Graus de persisténcia obtidos via simulacao para dados gerados segundo um processo
ARIMA(0,1,1)

Distribuicao k V1 V2, Rl R2, Sl S2
t 2 140 140 1.00 1.00 1.26 1.26
3 1.53 1.53 1.00 1.00 1.35 1.34
4 1.60 159 1.00 1.00 139 1.38
5 1.64 1.63 1.00 1.00 142 1.41
6 1.66 1.65 1.00 1.00 1.44 1.42
12 1.73 1.69 1.00 1.00 148 1.45
18 1.75 1.69 1.00 1.00 149 1.44
(a) 24 176 168 099 099 1.50 1.43
normal padrdo | 30 1.77 1.67 0.99 0.99 150 1.42
sem outlier 36 1.77 1.65 098 099 1.50 1.40
sem inliers 42 1.78 1.63 098 098 1.51 1.38
48 1.78 1.61 0.97 098 1.51 1.37
54 1.78 159 097 097 1.51 1.35
60 1.79 157 096 096 1.51 1.33
66 1.79 155 095 096 1.51 1.31
72 179 152 095 095 1.51 1.29
78 1.80 150 094 094 1.51 1.28
84 1.80 1.48 093 093 151 1.26
2 051 051 1.00 1.00 1.26 1.26
3 035 035 1.00 1.00 1.34 1.34
4 0.27 027 1.00 100 1.39 1.38
5 0.22 0.22 1.00 1.00 141 1.40
6 0.19 0.19 1.00 1.00 1.43 1.42
12 0.11 0.11 1.00 1.00 147 1.44
18 0.08 0.08 1.00 1.00 149 1.44
(b) 24 0.06 006 1.00 1.00 1.49 1.42
normal padrao | 30 0.06 0.06 0.99 099 1.50 141
com outlier 36 005 0.05 099 099 150 1.39
42 0.05 0.05 098 099 1.50 1.38
48 0.04 0.04 098 098 1.50 1.36
54 0.04 004 097 097 150 1.34
60 0.04 0.04 097 097 150 1.32
66 0.04 0.04 096 096 1.50 1.30
72 0.04 003 095 095 1.50 1.29
78 0.04 003 094 094 1.50 1.27
84 0.04 0.03 093 094 150 1.25
2 1.10 1.10 1.02 1.02 1.28 1.27
3 1.14 114 1.04 103 1.39 1.38
4 1.15 1.15 1.05 1.04 145 1.44
5 1.16 1.16 1.07 1.05 149 1.48
6 1.17 116 1.08 1.07 1.52 1.50
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12 088 087 1.16 1.12 1.59 1.55
18 074 072 121 116 1.62 1.55

(c) 24 0.66 064 123 1.18 1.63 1.53
normal padrdao | 30 0.62 059 1.24 1.19 1.64 1.51
com inliers 36 059 056 1.25 1.19 1.65 1.49

42 057 053 125 1.19 1.65 147
48 055 050 1.25 1.19 1.65 145
54 054 047 124 1.18 165 1.42
60 053 045 124 1.18 1.65 1.40
66 052 044 123 1.17 1.65 1.37
72 051 042 122 1.16 165 1.35
78 0.50 041 121 115 165 1.32
84 049 040 120 1.14 1.65 1.30

Como vemos na tabela 5, para erros normais, quando os dados nao contém
outlier ou inliers, 1//\184 é aproximadamente igual a 1.8. A razdo de varidncias
tradicional exibe, para este valor de k, valores mais préximos a 1.5, o valor esperado
de A(1). As versoes baseadas em postos le e R2k ex1bem estlmatlvas sempre
menores que as outras medidas para esta especificacao; temos R184 = R284 = 0.93.
A medida S1 L, como a razao de variancias tradicional, exibe valores mais préximos
ao valor esperado para a medida A(1); temos 5’\184 =151e S’Ek ~ 1.30.

Os resultados para as outras distribui¢oes nao sao apresentados pois, assim
COIMO OCOITeU para O processo passeio aleatorio, os resultados para erros t3 e Cau-
chy sao similares aqueles obtidos para a distribuicao normal e os valores de S1j
tornam-se explosivos com erros assimétricos. Para investigarmos o comportamento
explosivo da medida S1j, realizamos simulagoes adicionais considerando as dis-
tribuigoes x7 — 1 e x3 — 2, também assimétricas, para os erros e os resultados
encontrados para esta medida, para ambas as distribuigoes, foram semelhantes
aqueles obtidos com a distribui¢ao Exp(1) — 1. Concluimos, portanto, que o uso
da estatistica S7 é inadequado quando os dados seguem um processo integrado de
ordem um e os erros sao provenientes de uma distribuicao assimétrica.

Como podemos ver na tabela 5, o comportamento das medidas de persisténcia
no processo gerador de dados ARIMA(0,1,1) é o mesmo comportamento do pro-
cesso passeio aleatorio com drift. Com a introdugao de um outlier nos dados,
V1, e V2, tendem a zero quando k cresce e as versoes robustas nao sao afeta-
das. As medidas robustas também sdao pouco sensiveis a presenca de inliers nos
dados (tabela 5), mas Vlk e V2k sugerem grau de persisténcia moderado; temos
Vigs = 0.49 e V24 = 0.40.
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As principais conclusées que podem ser extraidas das simulagoes de Monte
apresentadas acima s@o: (i) a razao de variancias usual nao é robusta a presenga
de observagoes atipicas nos dados, em particular esta medida nao possui compor-
tamento confidvel na presencga de inliers; (ii) dentre as medidas robustas propostas
na Secao 4, aquelas baseadas em postos se mostraram menos confidaveis do que as
baseadas em sinais; (iii) no agregado, a medida de persisténcia que conduziu as
inferéncias mais precisas nos diferentes cendarios considerados foi 5’\2k

As especificagoes tradicionais (ndo-robustas) da razao de variancias nao fun-
cionam adequadamente na presenga de inliers e/ou outliers, como evidenciado
pelas simulagoes apresentadas acima. Isto se deve ao fato de tomarem a dindmica
introduzida por estas observacoes atipicas como evidéncia de retorno & média.
Considere, por exemplo, um grupo de inliers, i.e., observagoes consecutivas artifi-
cialmente baixas. Quando acaba o regime de artificialidade e a série retorma seu
padrao dinamico natural, apés a realizacdo de tais observacoes, hd um aparente
movimento de ‘retorno a média’, movimento este que é apenas aparente caso a
série seja integrada de ordem um. Esta aparéncia de comportamento estacionério
introduz um viés negativo nas especificagoes nao-robustas da razao de variancias.
A versao robusta S2j proposta na Secao 4, contudo, nao sofre de tal deficiéncia,
como evidenciado pelas simulacgoes. Acreditamos, assim, que ela seja mais ade-
quada do que as especificacoes usualmente adotadas para mensuracao de inércia
inflaciondria em paises como o Brasil, que apresentam observacoes atipicas na
realizacao dos padroes dinamicos de seus processos inflacionarios.

6. Analise da Dinamica Inflacionaria Brasileira

A série analisada consiste de 713 observagoes de um indice de precos calculado
mensalmente pela Fundacio Getilio Vargas (FGV), o IGP-DI (Indice Geral de
Pregos — Disponibilidade Interna), abrangendo o periodo de fevereiro de 1944 a
junho de 2003. A fonte dos dados sdo varias edicbes da publicacdo Conjuntura
Economica.

Como vemos na figura 1, a série é caracterizada por crescimentos acentua-
dos iniciados no inicio dos anos 80, que levaram o pais a hiperinflacao em 1989.
Desde 1979 a histéria economica brasileira foi marcada por muitas intervencoes
governamentais repentinas destinadas a controlar a inflacdo. Porém, alguns destes
planos de choque nao obtiveram o efeito esperado, nem mesmo a curto prazo, e
por isso nao introduziram inliers significativos na série, uma vez que nao consegui-
ram baixar o nivel das taxas inflaciondrias. Este foi o caso dos planos de choque
Delfim I, Delfim II, Delfim III, Dornelles, Arroz com Feijao, Eris, Marcilio e o
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Programa de Acao Imediata. Portanto, analisamos a inércia na inflagao brasileira
na presenca de potenciais inliers conseqiientes principalmente dos planos Cruzado
(margo, 1986), Bresser (junho, 1987), Verao (janeiro, 1989), Collor I (abril, 1990),
Collor II (fevereiro, 1991) e Real (junho, 1994).

A estratégia adotada foi calcular ‘//\lk, 1//\2;€, 1/%\1k, @k, gﬁk e gék para amostras
contendo ou nao observagoes que potencialmente podem ser inliers:

BR1) 1944:02 a 2003:06, 713 observagoes;
BR2) 1944:02 a 1985:12, 503 observagoes;
BR3) 1980:01 a 1989:12, 120 observagoes;
BR4) 1980:01 a 1993:12, 168 observagoes;
BR5) 1994:01 a 2003:06, 114 observagoes;
BR6) 1994:08 a 2003:06, 107 observagoes.

A amostra BR1 é a série completa com todas as observagoes disponiveis. Como
o primeiro plano de choque significativo para o Brasil foi o Plano Cruzado, im-
plementado em marco de 1986, a amostra BR2 nao contém inliers. A amostra
BR3 abrange o crescimento expansivo das taxas inflacionarias na década de 80 e
termina antes da implementagdo do Plano Collor I. BR4 inicia também em 1980,
mas abrange os efeitos de todos os planos anteriores ao Plano Real terminando
antes de sua implementacao. As amostras BR5 e BR6 incluem os efeitos do Plano
Real. A diferenca entre elas é que a série BR5 possui 7 observacoes a mais que a
série BR6. Estas observacoes, com valores entre 24% e 47%, referem-se as taxas
mensais de inflagao de janeiro a julho de 1994. Tais observagoes nao podem ser
consideradas outliers para a amostra BR5, mas sao observagoes distoantes, ja que
a partir de agosto de 1994 a maior taxa registrada foi 4.4% em fevereiro de 1999,
tendo sido sempre menor que 3% nos outros meses.
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Figura 1
Inflacao no Brasil de acordo com o IGP-DI, fevereiro de 1944 a junho de 2003
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Tabela 6
Medidas de persisténcia para a inflacao no Brasil

V1 V2, Rl R2, Sl S2;
1.00 1.00 1.13 1.14 092 0.92
099 099 124 125 0.85 0.83

Amostra k
2
3
4 0.89 0.89 133 1.34 0.82 0.78
5
6

0.80 080 141 143 082 0.76

073 073 148 151 0.81 0.73
12 046 046 1.8 191 0.83 0.66
18 036 036 213 220 094 0.69
(BR1) 24 030 030 240 248 107 0.73
1944:02 a 2003:06 | 30 0.26 0.26 2.67 2.78 1.19 0.78
36 023 023 295 3.09 130 0.82
42 020 0.20 3.17 334 139 0.7
48 0.15 0.15 3.35 3.55 1.47 0.92
54 016 0.16 3.52 3.76 1.54 0.96
60 0.17 0.17 3.69 397 162 1.01
66 0.17 0.16 3.81 413 171 1.05
72 016 0.16 3.89 426 179 1.08
78 016 0.16 393 434 187 1.10
84 016 0.16 394 439 195 1.11
2 0.67 067 118 119 0.86 0.85
3 046 046 135 135 0.75 0.73
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4 040 039 145 144 071 0.68
5 0.34 034 154 153 0.69 0.65
6 0.28 0.27 162 160 0.69 0.63
12 014 0.13 209 205 0.71 0.60
18 0.12 0.11 253 249 0.82 0.65
(BR2) 24 0.10 0.09 292 287 091 0.68
1944:02 2 1985:12 | 30 0.09 0.08 3.25 3.22 0.98 0.70
36 0.07 0.06 349 346 1.04 0.71
42 0.08 0.06 368 3.66 1.09 0.71
48 0.07 0.06 3.8 380 1.14 0.71
54 0.08 0.06 385 386 118 0.70
60 0.07 0.06 3.87 3.89 122 0.68
66 0.08 0.05 3.82 385 1.27 0.67
72 0.08 0.05 373 3.7 131 0.67
78 0.08 0.05 3.58 3.63 137 0.68
84 0.08 0.065 341 347 142 0.68
2 1.19 119 115 1.16 1.00 0.93
3 1.18 1.16 1.23 121 099 0.84
4 1.10 1.08 135 132 1.00 0.87
5 097 094 146 142 101 0.88
(BR3) 6 0.87 0.84 154 152 1.03 0.89
1980:01 a 1989:12 | 12 0.60 0.31 2.06 2.07 143 1.08
18 051 024 236 232 1.81 1.27
24 061 032 232 228 212 141
30 058 0.21 250 244 237 149
36 0.65 0.26 261 254 266 1.50
42 073 025 272 263 269 1.32
2 1.00 1.00 112 112 097 091
3 1.00 1.00 1.25 124 096 0.86
4 088 088 132 130 0.98 0.84
5 0.77 077 138 135 1.01 0.84
(BR4) 6 0.68 0.68 141 137 1.00 0.79
1980:01 a 1993:12 | 12 0.39 0.39 1.67 1.67 1.23 0.76
18 029 029 187 184 153 0.78
24 024 023 177 166 191 0.83
30 021 020 155 136 237 0.91
36 019 0.16 139 1.16 280 0.96
42 017 014 132 1.09 3.22 1.00
2 1.33 133 105 1.05 1.00 1.06
3 1.38 137 115 116 0.93 1.08
4 142 142 119 1.20 090 1.14
(BR5) 5 147 147 120 1.20 0.89 1.16
1994:01 a 2003:06 6 1.50 149 121 121 0.84 1.16
12 154 093 1.17 1.11 048 0.86
18 165 076 1.11 1.01 0.41 0.96
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24 175 068 095 0.88 0.39 1.16
30 1.8 0.69 089 0.85 039 1.21
2 0.84 083 115 1.15 1.01 0.92
3 0.69 0.67 1.11 1.12 095 0.81
4 058 055 1.05 1.08 091 0.76
5
6

(BR6)
1994:08 a 2003:06

0.53 048 1.02 1.06 0.87 0.75
0.51 0.45 098 1.05 0.81 0.70
12 033 020 0.89 095 047 047
18 027 015 0.82 090 0.38 0.33
24 025 014 066 074 037 0.24
30 024 014 055 063 038 0.19

Para a amostra BR1 (tabela 6) Y//\lk e Y//\% decrescem a medida que o valor
de k aumenta e apresentam valores muito préximos, quase sempre iguais, como
esperado. Para k = 2 e k = 3, estas medidas sugerem efeitos acentuados do
choque ocorrido, mas as estimativas decaem de forrna que para k = 84 (isto é,
84 meses ou 7 anos apds o choque inicial) temos V184 = V284 = 0.16. Apoiados
neste resultado, Campélo e Cribari-Neto (2003) afirmam que a inércia na dinamica
inflacionaria brasileira é de segunda ordem, em contraste as conclusoes de Cati
et alii (1999). Campélo e Cribari-Neto (2003) lembram que no inicio do ano
1999, com a repentina e acentuada desvalorizacao da moeda brasileira, a taxa
inflaciondria saltou de 1.2% em janeiro para 4.4% no més seguinte e logo em abril
a taxa de inflagao foi aproximadamente nula. Os efeitos do choque foram, portanto,
rapidamente dissipados, o que evidencia dinamica estaciondria.

Os resultados obtidos a partir das versoes robustas da razao de variancias nao
concordam com aqueles obtidos usando a razao de variancias tradicional. R1; e
]/%\Qk aumentam substancialmente a medida que k cresce, indicando comportamento
explosivo na dinamica inflacionaria; temos Rlgy = 3.94 e R2g4 = 4.39. Os valores
de S1 1r e SQk para k > 6 aumentam a medida que k cresce e, mesmo nao sendo
explosivos, S1 1gg = 1.95 ¢ 5284 = 1.11, este sugerindo inércia completa. Estes re-
sultados podem ser justificados com base no comportamento da série no periodo de
janeiro de 1993 a junho de 1994, cerca de 84 meses apds a implementacao do plano
Cruzado. Estes meses registraram taxas de inflacao altas, quase sempre crescentes
e imunes a intervencao do Programa de A¢ao Imediata (junho de 1993) e que s6
foram reduzidos quando o Plano Real impo6s novo ritmo ao processo, baixando as
taxas a partir de agosto de 1994. Ou seja, neste periodo a inflagao apresentou
comportamento inercial. Houve persisténcia das altas taxas inflaciondarias e isto é
revelado pelas medidas robustas baseadas em sinais.

Para a série truncada BR2 os resultados, para todas as versoes, revelam grau de
inércia sempre menor do que a respectiva estimativa obtida com a série completa.
Temos Y7\184 = 0.08 (metade do valor encontrado para a amostra BR1) e ‘//\284 =
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0.05. Os resultados obtidos a partir de T//\lk e ‘//\214 indicam que a inflagao brasileira
seguiu uma dinamica inflacionaria aproximadamente estaciondria até a introducao
do primeiro plano de choque no inicio de 1986. De acordo com este resultado,
o plano Cruzado pode ter sido baseado num diagndstico equivocado da inflagao
brasileira. Por outro lado, S2g4 = 0.68 sugere inércia moderada no periodo anterior
aos planos de choque.

Para as séries BR3, BR4, BR5 e BR6 diminuimos o valor maximo de k, uma vez
que estas amostras tém tamanhos menores. Como vemos na tabela 6, para a amos-
tra BR3 existe uma forte discrepancia entre os resultados de Vlk e V2k A razao
de variancias tradicional forne/cg V242 = (.25 para o grau de inércia neste periodo.
A aproximagao de Cochrane V149 fornece uma estimativa quase o triplo do valor
de V245 e, assim, sugere inércia moderada neste periodo, que envolve o cresci-
mento explosivo das taxas inflaciondrias brasileiras e precede a implementagao do
plano Collor I. As versoes robustas da razao de variancias fornecem valores ainda
maiores e sugerem inércia completa neste perfodo. De fato, o comportamento de
V2, nao condiz com o comportamento da inflagdo neste periodo, em que as taxas
se mostraram sempre crescentes e resistentes aos planos Cruzado, Bresser, Arroz
com Feijao e Verao. As estimativas elevadas obtidas sdo consistentes com este
comportamento.

Com os efeitos do Plano Collgg I e dos outros planos anteriores ao Plano Real
(tabela 6, BR4), as estimativas V'1j concordam com os valores de V2 e indicam
baixa persisténcia no periodo anterior ao Plano Real. Por sua vez, as medidas ro-
bustas sugerem inércia completa na série brasileira. Esta amostra contém um ou-
tlier significativo referente a taxa do més de marco de 1990, 81.3%. As simulacoes
realizadas indicaram que a razao de variancias tradicional é bastante viesada na
presenca de outliers. Em contraste, a presenca de outliers nao afeta a inferéncia
baseada em sinais. Assim, a estimativa S2j; é mais confidvel e concluimos que o
periodo anterior ao Plano Real foi completamente inercial. Isto é comprovado pelo
comportamento da série neste periodo: taxas crescentes e propensas a aceleracao
diante de todos os choques governamentais.

Comp\arando os resultados das amostras BR5 e BR6 na tabela 6, vemos que a
medida S1j € insensivel a presenga das observagoes distoantes referentes ao periodo
de janeiro a julho de 1994. Em contraste, para as outras medidas as estimativas
sao bem mais elevadas na presenca destas observagoes, sugerindo persisténcia de
inovagoes a longo prazo. Quando sao retiradas as observagoes distoantes, todas as
medidas indicam um grau bem reduzido de persisténcia. Ambos os resultados po-
dem ser justificados. A série BR5 inicia com taxas altas, referentes ao periodo de
janeiro a julho de 1994. A economia, estagnada desde 1989, fechava o ano anterior

RBE Rio de Janeiro 59(4):535-566 OUT/DEZ 2005



558 Francisco Cribari-Neto, Keila M. Cassiano

com uma inflagao anual de 2103.7%. De janeiro a junho de 1994 houve hiperin-
flagao, com as taxas ultrapassando 41%. Em marco de 1994 era implementado
o Plano Real e seus efeitos surgiram em julho, quando as taxas cairam abrupta-
mente para 24.7%. Foram as tltimas variagoes mensais de dois digitos na histéria
inflacionaria brasileira. De agosto de 1994 em diante as taxas nao retornaram aos
niveis altos anteriores. Em outras palavras, a inovagao causada pelo Plano Real
foi altamente persistente.

A série BR6 inicia em agosto de 1994 e por isso representa uma fase mais
estavel da economia brasileira. Inovagoes nesta série referem-se a esporadicas
elevagoes, por exemplo, em fevereiro de 1999 e em outubro de 2002. Contudo,
a persisténcia destas inovagoes é pequena. Como ja foi mencionado, em 1999 a
inflagao saltou de 1.2% em janeiro para 4.4% em fevereiro, em abril a taxa foi 0.0%
e em maio baixou mais ainda para —0.3%, ou seja, a elevacao de fevereiro de 1999
nao persistiu. Algo semelhante ocorreu em 2002. Impulsionada pela alta do ddlar
no final do ano, a inflacao saltou de 2.6% em setembro para 4.2% em outubro. O
crescimento persistiu apenas até novembro, quando a inflagao registrada foi 5.8%.
Em dezembro a inflagao ja caiu para 2.7%. Dai em diante as taxas de inflagao se
mantiveram em patamares baixos.

7. Breve Andlise da Experiéncia de Outros Paises

A fim de comparar a experiéncia brasileira com as de outros paises, realizamos
andlise semelhante para o Chile, Argentina e México. Para o México dispomos de
uma série com 413 observagoes envolvendo o periodo de fevereiro de 1969 a junho
de 2003, composta de variagoes mensais do INPC (Indice Nacional de Precios al
Consumidor). O INPC é calculado pelo Banco do México (Banxico). A série é
formada pelas variagdes mensais do IPC (Indice de Precios al Consumidor) calcu-
ladas pelo Instituto Nacional de Estadisticas (INE). Para a Argentina dispomos de
variagoes mensais do IPC fornecidas pelo Instituto Nacional de Estadistica y Cen-
sos de la Republica Argentina. A abrangéncia e o tamanho das séries da inflagao
no Chile e na Argentina sio os mesmos da série brasileira.?

O comportamento da série inflacionaria do Chile é bem distinto do comporta-
mento da série brasileira. Se ignorarmos o periodo 1972-1978, que registra a crise
do governo de Salvador Allende e os primeiros anos da ditadura Pinochet, pode-
mos afirmar que flutuagoes nesta série representam desvios temporarios de uma
tendéncia e o comportamento da série é de reversao para a média. Como vemos na

3Aqui, reportamos apenas as medidas de persisténcia para as séries completas, mas uma
andlise de séries truncadas destes paises pode ser encontrada em Cassiano (2003).
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figura 2, de acordo com o IPC, desde 1980 a inflagdo nao tem sido um problema
sério para o pais. Com a implementacdo de um regime de metas inflacionarias
em 1990, o Chile tem alcancado taxas anuais préximas as de paises desenvolvidos,
entre 2% e 4%.

Figura 2
Inflagao no Chile de acordo com o IPC, fevereiro de 1944 a junho de 2003.

T T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000

A Argentina é um pais mais afetado pela inflagdo e, assim como o Brasil, na
década de 80 foi submetido a planos de choque para conter surtos inflacionérios,
como o Plano Austral (1985) e o Plano Primavera (1988), chegando & hiperinflacao
no final da década de 80, quando foi registrada, em junho de 1989, a marca recorde
de 196.6% ao més. Em 1991, o presidente Carlos Menem, juntamente com Do-
mingo Cavallo (Ministro das Financas), introduziu o regime de “currency board”,
um sistema monetdrio onde o peso (a moeda corrente argentina) foi rigidamente
fixado ao ddlar. A economia argentina prosperou até 1995, quando o pais entrou
em recessao devido ao contagio da crise economica do México, também conhecida
como Efeito Tequila. Desde entao o pais, agravado por outras crises, passa por
forte recessao economica. Como podemos ver na figura 3, desde 1992 ha uma
estabilidade considerdvel nas taxas de inflagao.
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Figura 3
Inflagdo na Argentina de acordo com o IPC, fevereiro de 1944 a junho de 2003
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Figura 4
Inflagdo no México de acordo com o INPC, janeiro de 1969 a junho de 2003
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O México tem uma histéria de inflacdo bem diferente dos demais paises ana-
lisados. A série nao possui outliers porque o pais nunca passou por hiperin-
flagoes. As crises enfrentadas por este pais tiveram forte repercussao politica,
social, econoémica, as vezes internacional, mas nao afetaram os pregos internos com
a mesma intensidade. As maiores variagoes registradas neste pais foram decorren-
tes de uma forte queda no prego do petrodleo e referem-se aos meses de dezembro
de 1987 e janeiro de 1988, 14.8% e 15.5%, respectivamente.

No final de 1994, a fuga de investimentos de curto prazo se intensificou no
pais. Com déficit na balanga comercial e com a forte queda das reservas, o governo
desvalorizou o cambio, congelou salarios e cortou gastos piblicos. Em janeiro de
1995, em apenas 15 dias o peso mexicano desvalorizou-se em 60%, provocando
uma fuga em massa de divisas do pais e desencadeando uma onda de desconfianca
nos mercados financeiros de paises em desenvolvimento. Numa reacao em cadeia,
conhecida como Efeito Tequila, caifram em todo o mundo as cotagoes dos titulos
de paises emergentes. A tendéncia inflaciondria tem sido, ainda, decrescente.

Os resultados sugerem uma dinamica estaciondria na inflagao chilena. Como
vemos na tabela 7, V1gy = V2g4 = 0.03. Temos, ainda, que S2g4 = 0.44. As
medidas baseadas em postos fornecem estimativas explosivas e, portanto, nao sao
consideradas. e .

Para a série argentina, V1 e V2 exibem os mesmos resultados para todo k
e revelam baixo grau de inércia na dinamica inflaciondria; temos V1gy = V2g4 =
0.04. Uma vez que esta série possui outlier e inliers, o comportamento destas
medidas nao é confidvel e preferimos concluir que a inércia nesta série é moderada,
com base nas medidas Slggs = 0.74 e S2g4 = ()/.?9. .

No caso do México, vemos na tabela 8 que V1g4s = V2g4 = 0.12, havendo inércia
de segunda ordem na inflagdo. Ao contrério, as medidas baseadas em postos for-
necem estimativas elevadas, embora nao explosivas: Rlgs = 1.06 e R2g4 = 0.75. 0]
comportamento de R1j é erratico, uma vez que as estimativas aumentam a medida
que k cresce. S1; tem este mesmo comportamento e temos Slgs = 2.94. Porém,
os resultados fornecidos por S2; concordam com aqueles da razao de varidncias
tradicional, sendo a estimativa para k = 84 igual a 0.30, aproximadamente igual
ao respectivo valor obtido em nossas simulacgoes para o processo estacionario. Este
resultado é consistente com a dinamica da série, onde inovagoes nas taxas infla-
ciondarias nao tém sido persistentes.
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Tabela 7
Medidas de persisténcia para a inflagao do Chile e Argentina

Vi, V2 Rl R2y, Sl S2
0.57  0.57 1.26 1.25 0.85 0.85

Amostra k
2
3 0.38 0.38 1.49 1.48 0.73 0.72
4
5

0.25 0.25 1.70 1.68 0.65 0.64

0.22 0.22 1.93 1.91 0.57  0.56

6 0.20 0.20 2.17 2.14 0.52  0.52

12 0.09 0.09 3.38 3.33 0.47 0.45

18 0.07 0.07 4.43 436  0.53 0.51

Chile 24 0.07 0.06 5.45 5.34 0.55 0.51
1944:02 a 2003:06 30 0.06 0.05 6.41 6.30 0.57 0.52
36 0.05 0.05 7.29 7.17 0.58 0.53

42 0.05 0.05 8.14 8.02 0.59 0.53

48 0.04 0.04 898 8.87 0.60 0.53

54 0.04 0.04 9.82 9.72 0.59 0.52

60 0.04 0.04 1062 10.53 0.59 0.51

66 0.03 0.03 1141 11.32 0.58 0.49

72 0.03 0.03 1218 12.09 0.57 0.47

78 0.03 0.03 1290 12.81 0.56 0.46

84 0.03 0.03 13.56 1346 0.56 0.44

2 0.84 0.84 1.18 1.18 0.82 0.81

3 0.77  0.77 1.34 1.35 0.71  0.68

4 0.64 0.64 1.47 1.49 0.67 0.64

5 0.48 0.48 1.59 1.62 0.63  0.60

6 034 034 1.72 1.75  0.60 0.57

12 0.21 0.21 2.45 2.50 0.59 0.56

18 0.16 0.16 3.21 3.28 0.62 0.60

Argentina 24 013 0.13 3.98 4.07  0.63 0.63
1944:02 a 2003:06 30 0.11 0.11  4.78 489 0.64 0.65
36 0.09 0.09 5.58 571 0.66 0.67

42 0.08 0.08 6.36 6.52 0.68 0.69

48 0.07 o0.07 7.11 7.28 0.69 0.69

54 0.06 0.06 7.83 8.02 0.71 0.69

60 0.05 0.05 8.54 8.76 0.72 0.68

66 0.06 0.05 9.25 948 0.72 0.66

72 005 0.056 996 1021 0.73 0.64

78 0.04 0.04 10.64 1090 0.74 0.61

84 0.04 0.04 11.30 11.56 0.74 0.59
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Tabela 8
Medidas de persisténcia para a inflacao no México

Amostra k V1, V2, Rl, R2, Sl S2;
2 0.90 090 097 0.92 098 0.89
3 0.73 0.73 099 0.92 0.92 0.78
4 0.61 0.61 098 091 092 0.75
5 0.54 0.54 1.03 0.96 0.88 0.67
6 0.50 0.50 1.04 097 0.86 0.65

12 029 029 1.06 097 083 0.52
18 028 028 1.03 094 1.09 0.60
México 24 020 020 117 1.06 121 0.59
1969:02 a 2003:06 30 0.20 0.20 133 1.19 140 0.59
36 014 014 138 120 151 0.52
42 015 0.15 138 1.17 1.71 048
48 012 0.12 1.39 1.16 1.87 0.42
54 0.13 013 1.37 1.11 207 0.40
60 0.11 0.11 1.31 1.03 223 0.36
66 0.13 0.12 124 095 243 0.35
72 013 012 1.19 089 261 0.33
78 013 013 1.14 083 279 0.33
84 0.12 0.12 1.06 0.75 294 0.30

8. Conclusao

Por muito tempo conjecturou-se que a inflagdo brasileira era de cunho emi-
nentemente inercial. Varios autores mensuraram o grau de inércia na dinamica
inflacionaria brasileira usando diferentes metodologias. Dois resultados contras-
tantes, em particular, foram obtidos por Cati et alii (1999), que encontraram
inércia plena, e Campélo e Cribari-Neto (2003), para quem a componente iner-
cial é negligivel. No presente artigo, nés propusemos quatro medidas robustas do
impacto de choques econémicos no longo prazo. Estas medidas foram obtidas a
partir de modificagoes nas estatisticas de teste propostas por Wright (2000), para
quem o interesse residia no teste da hipétese nula de passeio aleatério. As medidas
pontuais propostas sao versoes robustas da razao de variancias. Resultados de si-
mulagao apresentados na Secao 5 mostraram que uma das estatisticas propostas é
particularmete robusta a presenca de observacoes distoantes, sejam estas outliers
ou inliers. Uma vez que ha outliers e inliers na taxa de inflacdo no Brasil, esta me-
dida parece ser a mais indicada para a mensuragao do grau de inércia inflaciondaria
neste pais.

Os resultados empiricos sugerem que a componente inercial na dinamica da
inflacdo no Brasil é maior do que aquela encontrada por Campélo e Cribari-Neto
(2003), estando em concordancia com os resultados de Cati et alii (1999). A razao
de variancias usual (usada por Campélo e Cribari-Neto (2003)) aponta um grau de
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persisténcia de 0.16, ao passo que a medida robusta baseada em sinais S/Qk fornece
uma estimativa que sugere inércia completa, 1.11. Convém notar, contudo, que a
série do IGP-DI analisada possui outlier e inliers significativos e, nas simulagoes
realizadas na Secao 5, vimos que o comportamento de V2; nao é confiavel na
presenca de tais observagoes atipicas. Assim, preferimos concluir que existe inércia
quase completa na dinamica inflacionaria brasileira, como encontrado por Cati
et alii (1999). Cumpre notar que a medida de persisténcia proposta no presente
artigo é consideravelmente mais simples do que a sugerida por estes autores, nao
requer a especificacao de varidveis dummy marcando o inicio e o final de planos de
choque e é robusta a presenca de inovagoes nao-gaussianas. Ou seja, nés obtemos
o mesmo resultado qualitativo sobre a dinamica inflacionaria brasileira obtido por
Cati et alii (1999), mas utilizando um método mais simples e mais robusto.

Outro resultado importante acerca do processo inflacionério brasileiro é que o
Plano Real, além de reduzir a taxa de inflacdo a niveis baixos, conseguiu reduzir
consistentemente o grau de inércia inflacionaria da economia. No periodo pds-
Real, mesmo com o comportamento instavel do sistema cambial, agravado no ano
de 2002, e mesmo havendo algumas observacoes atipicas, ocorreu uma mudanga
estrutural na dinamica da inflacdo, que adquiriu um carater quase estacionario.
Ou seja, no periodo pés-Real, a componente inercial do processo inflacionério
brasileiro parece ser, de fato, de segunda ordem.

Conclusoes andlogas também foram obtidas por Tejada e Portugal (2001). Para
avaliar a inércia inflaciondria no Brasil, estes autores adotaram um procedimento
economeétrico constituido de dois estagios: primeiramente, estimaram uma varidvel
proxy da credibilidade; depois, estimaram o grau de inércia da taxa de inflacao
mediante o uso do filtro de Kalman, levando em consideragao o efeito da varidvel
prozy de credibilidade sobre a inércia da taxa de inflagdo. Assim como Cati et alii
(1999), Tejada e Portugal (2001) usaram um método mais trabalhoso do que o
adotado no presente artigo.

Foram ainda analisadas as experiéncias de trés outros paises, a saber: Ar-
gentina, Chile e México. O pais com a maior componente inercial na inflacao é
o Brasil, seguido da Argentina, Chile e México, este iltimo sendo um pais com
baixa persisténcia de inovacOes nas taxas inflaciondrias que apresenta dinamica
estacionadria.
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