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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢é investigar os impactos da alta dos pregos dos alimentos e variagdes nos pregos
das commodities agricolas sobre a dindmica da inflagdo no Brasil, de 2001 a 2012. O modelo sugere a
selegdo de variaveis que estdo diretamente ligadas ao comportamento da inflagdo brasileira como: taxa de
juros, taxa de cambio, PIB e inflagdo esperada. A estratégia empirica adota o modelo de vetores
autoregressivos para captar e isolar os efeitos das variaveis em estudo por meio da decomposi¢do da
previsdo da variancia e a func@o de respostas aos impulsos. Os resultados, tanto para a fun¢éo de impulso-
resposta quanto para a decomposi¢do da varidncia, mostraram que a dindmica da inflagdo é fortemente
afetada pela propria inflagdo, pela inflagdo dos alimentos e pelas expectativas inflacionarias, o que
enfatiza o carater inercial da alta de pregos. Os precos das commodities também apresentaram
participacdo significativa na evolugdo da inflagdo brasileira.
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Variancia.
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ABSTRACT

The objective of this study is to investigate the impacts of high food prices and changes in agricultural
commodity prices on inflation dynamics in Brazil from 2001 to 2012. The model suggests the selection of
variables that are directly linked to the behavior of Brazilian inflation such as interest rate, exchange rate,
GDP and expected inflation. The empirical strategy adopts vector autoregression model to capture and
isolate the effects of the variables under study by the decomposition of the forecast variance and function
of responses to impulses. The results for both the impulse response function and for the variance
decomposition showed that inflation dynamics is strongly affected by inflation itself, the food inflation
and the inflationary expectations, which emphasizes the inertial character of the high price. Commodity
prices also had significant involvement in the evolution of inflation.
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1. INTRODUCAO

Desde o inicio da década de 1980 estudos sobre inflagdo tém tido presenca
constante na pauta das discussdes macroecondmicas brasileiras, em razdo dos
problemas acarretados por sua alta volatilidade nesse periodo até a primeira metade da

" Doutorando em economia da UFRGS. E-mail: wpsfarias@gmail.com
™ Doutoranda em economia da UFRGS. E-mail: annegues.ana@gmail.com
™" Professor do PPGE/UFPB. E-mail: sineziomaia@yahoo.com.br

Revista Economia e Desenvolvimento, v. 14, n. 1, p. 111-125, 2015 111



década de 90. A implantagdo do plano Real constitui o ponto inicial das mudangas
estruturais implantadas nos anos seguintes, sinalizando uma politica monetdria mais
austera e comprometida com a manutencao da estabilidade econdmica. O pais firma,
entdo, as bases de sua politica econdomica no tripé cambio flutuante, responsabilidade
fiscal e metas de inflacdo. No que diz respeito a este ultimo, ¢ fundamental para a
autoridade monetaria entender o processo inflaciondrio para agir em resposta a inflagao
futura (CHEN, 2009).

Ultimamente, o comportamento da inflagdo tem preocupado novamente os
especialistas e a populacdo, em razdo da constante proximidade ao teto da meta
estabelecida pela autoridade monetaria. Dentre os fatores que explicam o
comportamento da trajetoria inflaciondria, a alta nos precos dos alimentos e a variagao
nas cotagdes das commodities se mostraram preponderantes na sua recente elevagao. O
grupo alimentos e bebidas representa uma parcela significativa da cesta de consumo das
familias, de modo que mudangas nos pregos desses itens refletem diretamente nos
indicadores de inflagdo. Segundo o IPCA-15 de margo de 2013, medido pelo IBGE, o
grupo alimentacao deteve 0,34 ponto percentual do indice, ficando responsavel por 69%
dele.' Ja a dinamica dos pregos das commodities agricolas representa o componente de
pressdo externa sobre o nivel de pregos doméstico, tendo em vista os seus efeitos sobre
o cambio.

A inflagdo alta e volatil ameaga a estabilidade macroecondmica e social.
Compreender sua dindmica pode ajudar os formuladores a elaborar politicas adequadas,
conhecendo a dinamica inflaciondria para realizar previsdes e tomar decisdes com o
objetivo de manter a inflagdo dentro da meta pré-estabelecida. A ado¢do do regime de
metas de inflagdo sinaliza que a preocupacdo com a estabilidade dos precos est4 entre as
principais preocupagdes de politica por parte do governo. Com a adog¢do desse regime,
tem-se verificado uma inflagdo bem menor comparada com o histérico de anos
anteriores, proxima a inflacdo de outros paises emergentes. As metas anunciadas para o
indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) nos trés primeiros anos da
adocdo do regime foram de 8% no ano de 1999, 6% em 2000 e 4% em 2001, com um
intervalo de confianca de 2% para cada ano (PINTO e VIEIRA, 2008).

Diante disso, este trabalho objetiva explicar a dindmica da inflacdo no Brasil
durante o periodo de 2001 a 2012, enfatizando o papel dos precos domésticos de
alimentos e das cotagdes das commodities. Para tanto, a estratégia empirica aqui adotada
toma por base o estudo de Almounsor (2010), do Fundo Monetario Internacional (FMI),
o qual utiliza um modelo de Vetores Autogressivos que capta a dindmica da inflagdo do
Iémen para periodos recentes. Serdo analisadas as funcdes de Impulso-Resposta e
Decomposi¢do da Varidncia para a inflagdo brasileira, cuja medida serd dada pelo
Indice Nacional de Pre¢os ao Consumidor Amplo (IPCA).

Além do indice de pregos para alimentos e dos pregos das commodities, sdo
incluidas na analise variaveis tradicionais consolidadas na literatura, tais como a taxa de
cambio, taxa de juros Selic, a expectativa da inflagdo e o Produto Interno Bruto (PIB)
como forma de verificar o impacto de cada uma no IPCA. E necessario frisar,
entretanto, que a agregacao da inflagdo em um Unico indice faz com que se perca muito
da explicacdo da sua dindmica, uma vez que determinados bens que compdem esse
indice podem ter padrdes e/ou tendéncias muito discrepantes entre si. Portanto, a

" A partir do ano 2000, o IBGE passa a divulgar o indice Nacional de Pre¢os ao Consumidor Amplo-15
(IPCA-15), cujo periodo de coleta situa-se, aproximadamente, do dia 15 do més anterior a 15 do més de
referéncia.
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interpretacdo dos resultados desse estudo exige cautela, embora represente uma
importante contribui¢do para o atual momento inflaciondrio brasileiro.

Além dessa introdugdo, o artigo contém mais cinco se¢des. A seguinte apresenta
a fundamentagdo teodrica para o estudo de inflagdo. A terceira secdo mostra uma breve
descrigdo dos dados, com os graficos de tendéncia das séries e os testes de
estacionariedade. A quarta se¢do detalha a estratégia empirica adotada, bem como os
testes e critérios de informagdo necessarios a realizagdo das estimagdes (teste de
causalidade de Granger, os critérios de Akaike e Schwarz para a escolha da defasagem).
A quinta se¢do apresenta os resultados encontrados por meio das Fun¢des de Impulso
Resposta (FIR) e da Andlise da Decomposicdo da Varidncia (ADV) para a inflagdo
(IPCA), além de uma discussdo acerca dos resultados. Na ultima se¢do, sdo feitas as
consideragdes finais.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Existem na literatura varias teorias que tentam explicar o processo inflacionario,
mas nenhuma isoladamente ¢ suficiente para explicar o comportamento da inflagdo no
Brasil nas ultimas décadas, tanto por caracteristicas peculiares do processo brasileiro
quanto pela complementaridade das teorias.

Entre elas tem-se a teoria monetarista, entendendo que a causa basica da inflagao
¢ a emissdo de moeda acima das necessidades da economia; a teoria keynesiana que
afirma ser o excesso de gastos publicos a principal causa da inflagio’; a teoria
estruturalista que afirma que os diversos setores crescem a ritmos diferentes na
economia, gerando excesso de demanda em alguns mercados’; e a teoria inercialista que
explica como os pregos permanecem elevados por varios periodos apdés um aumento,
mesmo sem pressdo do lado da demanda. Dadas essas teorias e o advento das metas
inflacionarias aliadas ao cambio flexivel, os gestores de politica monetdria precisam
ainda ter regras bem definidas quanto a sua condug¢do. Dito de outra forma, uma simples
meta para inflagdo ndo resolve o problema de politica monetaria de um pais e faz-se
necessario um conjunto de regras de politica monetaria (GOMES e AIDAR, 2004).

Diante disso, para o presente estudo ndo foram incluidos agregados monetarios
no conjunto de variaveis explicativas da dinamica da inflagdo. Entdo se usou a taxa de
juros selic e as outras variaveis que serdo explicitadas na préoxima se¢dao, como um mix
de teorias que tentam modelar o comportamento inflaciondrio brasileiro.

As variaveis utilizadas consideram aspectos de politica externa e monetéria,
empregados por Kinda (2011)* para analisar o fendmeno da inflagio, onde considera
que o nivel geral de precos representa uma pondera¢do dos pregos comercializaveis

(&) e ndo comerciaveis (p), para uma economia aberta:

= mC e
P =apy +(1— alp;

onde os precos dos bens comerciaveis sdo determinados internacionalmente, sendo
funcdo dos pregos externos e da taxa de cambio.

* O surgimento de pressdes inflacionarias, na teoria keynesiana, decorre do chamado hiato inflacionario,
que corresponde a situagdo na qual o nivel corrente de renda de equilibrio estd acima do nivel de renda de
pleno emprego. Isso resulta do aumento exacerbado da demanda agregada, cuja principal causa esta no
excesso de gastos publicos por parte do governo.

? Nesse sentido, Arnold e Vrugt (2002) analisam a resposta da politica monetaria considerando essas
diferengas setoriais.

* Outros autores também adotaram enquadramento semelhante, como Ubide (1997) ao estudar a inflagio
em Mogambique, assim como Nassar (2005) ao estudar a instabilidade de precos em Madagascar.
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Para verificar quais os principais fatores que afetam a dindmica da inflagdo, sdo
utilizadas varias estratégias empiricas, que variam conforme as teorias que se pretende
testar.  Boa parte dos estudos trabalha com a estimagdo da Curva de Phillips,
relacionando a inflagdo aos indicadores de atividade econdmica. Martinez e Cerqueira
(2011) propdem uma andlise desagregada do IPCA, discutindo a decomposi¢do da
inflacdo brasileira assim como seus determinantes, verificando os segmentos que
causam maior impacto no IPCA, medido pelo Indice de Pressio Sobre a Meta de
Inflagdo (IPMI), usando como modelo econométrico uma fun¢do de transferéncia para a
inflagcdo. Os resultados apontam para mudangas nos pre¢os monitorados no periodo do
estudo (2000 a 2009) devido entre outros fatores, a quebras estruturais, e da evidéncia
de politicas que poderiam ser adotadas para combater a inflagdo, tais como a contencao
da demanda agregada.

Colla et al. (2011) usam um modelo de vetores autoregressivos com parametros
variando no tempo para estimar a resposta da politica monetéria sob o regime de metas
de inflagdo entre 1999 e 2009, ou seja, estimar a reacdo do estimador central no
cumprimento das metas de inflacdo. Os autores chegam a conclusdo de que ndo houve
mudangas significativas na condugdo da politica monetaria no periodo e que a alta da
inflacdo em 2002 se deve mais a choques exdgenos.

Chan (2009) estuda as varidveis relevantes para a tomada de decisdo de politica
monetaria do Banco Central, dado o processo inflacionario brasileiro sob o regime de
metas de inflagdo. Procurou comparar véarios modelos univariados para verificar qual
apresentava maior capacidade de previsdo e também analisou a persisténcia da inflagdo,
chegando a conclusdo de que apenas fatores estruturais justificariam a intervengdo da
autoridade monetaria.

Com o objetivo de isolar os efeitos da inflagdo de alimentos e impactos dos
precos internacionais de commodities foram utilizadas as varidveis Produto Interno
Bruto, taxa de juros, inflacdo de alimentos, taxa de cambio e expectativa de inflagdo.
Todas com o intuito de explicar a dinamica do IPCA sob a otica do regime de metas
inflaciondrias, que pressupde controle das contas publicas, para que ndo ocorra
descontrole na emissdo de moeda e consequentemente pressdo inflacionaria. Assim, a
inflagcdo no Brasil ¢ fungdo das seis variaveis listadas na se¢do seguinte.

3. ANALISE DOS DADOS

Para analisar a dindmica da inflagdo brasileira, as séries que fazem parte do
sistema sdo as seguintes: Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA), a
taxa de caAmbio comercial para venda (média), o Produto Interno Bruto (PIB), Taxa de
Juros (Selic), expectativa de inflacdo (Banco Central), precos das commodities agricolas
e o IPCA para itens de alimentagdo. Os dados utilizados nesse estudo sdo de
periodicidade mensal e estdo disponiveis no Ipeadata, cujas fontes sdo o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e o Banco Central do Brasil (BCB), para o
periodo que compreende os anos de 2001 (ano em que o BCB disponibiliza dados
referentes a inflagdo esperada) a 2012. Assim, o periodo exato do estudo ¢ de julho de
2001 a maio de 2012. As varidveis em taxa foram acumuladas periodo a periodo e em
seguida, junto as demais, transformadas em numero indice para sanar as diferencas de
estacionariedade em seus valores originais.

O IPCA de alimentos e os precos das commodities representam dois principais
componentes da presente pesquisa sobre a analise da dindmica da inflagdo. A inclusdo
do primeiro se justifica pela participagdo significativa na variacdo do indice de pregos
ao consumidor total, conforme explanado anteriormente, ¢ o segundo pelos efeitos de
choques sobre a variacdo cambial.
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Uma melhora nos termos de troca afeta o fluxo cambial dos paises via aumento
nos volumes de exportacdo, o que eleva a entrada de moeda estrangeira, causando
apreciagdo da moeda doméstica.” Assim, a inflagdo sofrerd impacto dos custos de
producdo, dos precos dos bens finais importados e dos precos dos bens
comercializaveis. (CERQUEIRA ¢ MARTINEZ, 2011). O repasse (pass through) de
mudangas na taxa de cAmbio sobre os precos domésticos dependera do grau de abertura
comercial do pais, bem como do seu volume de exportacdes.

A taxa Selic representa o principal instrumento de politica monetaria no controle
da variagdo de precos, sendo o mecanismo de transmissdo das decisdes da autoridade
monetdria a inflacdo e ao produto. Segundo Meurer e Tomazzia (2009), no longo prazo,
as mudangas na taxa de juros de curto prazo definidas pelo Banco Central influenciam a
taxa de juros real, o custo de capital, o custo de oportunidade dos agentes e
consequentemente o consumo € o investimento da economia. Espera-se, assim, que um
choque na taxa de juros afete negativamente os indices de inflagao.

Alguns estudos, no entanto, colocam em duvida a relevancia empirica dessa
relacdo. Minella (2003) examina a politica monetéria e as relagdes macroecondmicas
entre produto, inflagdo, taxa de juros e moeda no Brasil utilizando também um modelo
VAR e conclui que a politica monetaria, embora produza efeitos significativos sobre o
produto, ndo ¢ capaz de reduzir fortemente a inflagao.

J& a inclusdo das expectativas inflaciondrias se justifica pelo impacto desta sobre
a inflacdo presente. Um aumento na inflagdo esperada acarreta uma antecipacdo dos
movimentos dos precos por parte dos agentes na tentativa de evitar perdas com a
alteracdo nos precos relativos.

A Figura 1 mostra as tendéncias das varidveis listadas durante o periodo
analisado, acumuladas em nimero indice (out/2001 = 100).

Figura 1: Evolucdo das varidveis no periodo analisado
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> A despeito da magnitude dessa relagio ndo ha consenso na literatura. Para mais detalhes ver Chen e
Rogoff (2003) e Cashin, Céspedes e Sahay (2004).
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Fonte: Elaboracdo propria dos autores com base nos dados

Foram feitos os testes de Dickey-Fuller Ampliado (ADF) e Phillips-Perron (PP)
para verificar a existéncia de raizes unitarias. Conforme mostram os resultados
sumarizados na Tabela 1, o IPCA total ¢ o de alimentos, ¢ o PIB se tornaram
estaciondrias em primeira diferenga, enquanto que as demais ndo possuem raiz unitaria
a partir da segunda diferenca.

Tabela 1: Testes de Raiz Unitaria — (ADF) e (PP)

Varidveis Estacionaria ADF Valores Criticos PP Valores Criticos
om 1% 5% 1% 5%
IPCA 1* diferenga | -4.7865 | -4.0307 | -3.4450 | -4.9089 | -4.0307 | -3.4450
IPCA
(alimentos) 1* diferenga | -5.4635 | -4.0313 | -3.4450 | -4.5601 | -4.0307 | -3.4450
Taxa Selic 2% diferenga | -3.8662 | -3.4870 | -2.8862 | -18.713 | -4.0313 | -3.4453
PIB 1* diferenga | -3.5825 | -3.4865 | -2.8860 | -4.4922 | -4.0301 | -3.4447
T. de cambio 2% diferenga | -8.1800 | -4.0313 | -3.4453 | -8.3402 | -4.0313 | -3.4453
Precos.
commodities 2% diferenga | -6.6237 | -4.0313 | -3.4453 | -6.5699 | -4.0313 | -3.4453
Expectativa inf. | 2% diferenca | -6.8724 | -4.0318 | -3.4456 | -5.5703 | -4.0313 | -3.4453

Fonte: Elaboracao dos autores com base nas estimativas

Almounsor (2010) utiliza um vetor de corre¢ao de erros (VEC), comparando os
resultados com aqueles obtidos através da estimagdo por VAR. Essa metodologia ndo
sera adotada no presente artigo, dado que nem todas as variaveis sdo integradas de

mesma ordem.
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4. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta os procedimentos metodologicos do estudo. Em primeiro
lugar, sera feita uma breve descricdo do modelo de Vetores Autoregressivos e em
seguida os testes necessarios a sua execucgao.

4.1 O modelo de Vetores Autoregressivos (VAR)

Os modelos de Vetores Autoregressivos surgem na década de 80 como uma
resposta as criticas aos modelos de equacdes simultdneas. O método consiste em
desenvolver modelos dindmicos com o minimo de restrigdes, nos quais todas as
varidveis econdOmicas sdo tratadas como enddgenas. Além da estacionariedade das
séries, o modelo necessita de mais algumas hipoteses, a saber: i) os choques aleatdrios
sdo ruido branco com média zero e varidncia constante [ ¢ = N(0,0) ] e ii) os choques

sdo ruido branco ndo auto-correlacionados [Cov(e,&;)=0]. De acordo com Enders

(1995) ¢é possivel escrever o sistema de equagdes estruturais na forma matricial abaixo:
Bx, =1, +I\X._, +¢

Onde B ¢ a matriz de coeficientes contemporaneos; I, a matriz de termos constantes e

I',a matriz dos coeficientes das variaveis defasadas. Multiplicando toda a equacdo por
B'l, tem-se:

B'Bx,=B'T, +B'I,x_, + B¢,

X, = Ao +AiXt—i + €,

Onde X; € o vetor de varidveis, Ag o vetor de interceptos, A; a matriz de coeficientes e €;
o vetor de erros.

Embora o VAR represente um avango em relagdo as restricdes de identificagdo
presentes dos modelos de equagdes simultaneas, o problema ainda persiste em sua
estimacdo. O problema de identificagdo consiste em verificar a possibilidade de
recuperagdo dos parametros originais do sistema a partir da forma reduzida. Existem
diversos métodos alternativos de identificacdo na literatura; um dos mais populares ¢ a
ortogonalizagdo dos residuos com base na decomposicdo de Cholesky, impondo uma
estrutura recursiva a matriz de relagdes contemporaneas, de modo que a primeira
varidvel ndo seja afetada por nenhuma das demais, a segunda pela primeira, a terceira
pelas duas primeiras e assim por diante. Desse modo, o modelo se torna exatamente
identificavel e € possivel proceder a investigacdo das interrelagdes entre as variaveis por
meio de fungdes de resposta a impulso e decomposi¢do de variancia dos erros de
previsao do modelo (CAVALCANTI, 2010).

O modelo VAR ¢ constituido por relagdes lineares entre as variaveis e seus
valores defasados. Normalmente, a determinacdo do nimero de defasagens ¢ feita com
base em critérios de informagdo como Akaike ou Schwarz. Para o modelo em nivel o
numero 6timo de defasagens apontado pelos critérios foi 8 e 2, respectivamente; pelo
principio da parcimdnia optou-se por trabalhar com um VAR(2).

4.2 Teste de Causalidade de Granger

Com a adocao do método de ortogonalizacdo dos residuos, torna-se necessario o
estabelecimento de uma ordenagdo causal entre as varidveis para definir a ordem de
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entrada das mesmas no sistema; tal procedimento pode ser feito com base em
formulacdes da teoria ou através de testes estatisticos. Dentre esses ultimos, um dos
procedimentos mais usados ¢ o teste de causalidade de Granger (1969). O teste parte da
hipétese de que se uma varidvel X ¢é 1til para realizar previsdes a respeito de outra
variavel Y, entdo X causa Y no sentido de Granger:

Y = zai Y +Zbi L+ My
Z, :ZCiZt—i +Zdth—i + Uy

Ho: bi = 0 (z: ndo causa Yy)
Ho: di = 0 (Y ndo causa z;)

Considerando os resultados encontrados a partir do teste, a melhor ordenacdo
para as varidveis no VAR ¢ dada por: PIB, Taxa de Juros Selic, IPCA para alimentos,
Taxa de Cambio, Expectativa de Inflagdo, Precos das Commodities e IPCA total. Por
conseguinte, o modelo VAR ¢ especificado como abaixo, tendo as varidveis com seu
valor em logaritmo, quando necessario.

PIB =PIB_ +&™°

SELIC, = SELIC,, + 4,&™® +&*¢

IPCA A =IPCA A+, + 2,5+ PR

CAMBIO, = CAMBIO,_, + A,&™® + 1,™ + 1, PN 4 £5VB0

EXP_INE — EXP_INE_I +/178PIB+/188$LIC +/198|PCA7A+/1108CAMBIO+8EXP7|NF
COMMOt ZCOMMOt_l +/1118PIB+/112835L|C +/1138|PCA7A+/1148CAMBIO+/1158EXP7INF +8COMMO

IPCA — IPCA_I +/1168P|B+/117895L|C +/’i,188IPCA7A+/1198CAMBIO+/120(9EXP7INF +/1218COMM0+8|PCA

Conforme os resultados dos testes de raiz unitaria contidos na se¢do anterior,
algumas varidveis se tornam estaciondrias em diferencas distintas. Alguns autores
recomendam que a aplicacdo do VAR seja feita em séries com mesma diferencga, de
modo que ou mantém-se as variaveis com seus valores em nivel ou em uma mesma
diferenca, mesmo que algumas ja se tornem estacionarias em diferenciacdes anteriores.
Para o caso do presente estudo, optou-se por aplicar o modelo em ambas as situacdes a
fim de comparar a dindmica da inflagdo sob as perspectivas de curto (em diferengas) e
longo prazo (em nivel).

4.3 Teste de Normalidade dos Residuos do VAR

A capacidade de previsdo do modelo VAR dependera da condicdo de
normalidade das variaveis do sistema, que pode ser observada verificando a propriedade
de ruido branco dos residuos. O teste utilizado foi o Lutkepohl (1993), o qual consiste
em uma extensdo do conhecido teste de Jarque-Bera (1987) que inclui o método de
ortogonaliza¢do pela covariadncia de Cholesky. Como a ordem de entrada das varidveis ¢
definida pela decomposi¢do de Cholesky, entdo os resultados dos testes de ndo
normalidade dos residuos também dependem da ordem de entrada das varidveis no
VAR. (D’Agostini, 2010).
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Os resultados do teste mostram que o VAR em nivel ndo apresenta residuos
normais. J4 para o modelo em segunda diferencga, os residuos sé se tornaram normais a
partir da quarta defasagem das varidveis — VAR (4).

Tabela 2: Teste de Normalidade — VAR (4)

Chi-sq Df Prob.
Skewness 8.502323 7 0.2904
Kurtosis 10.12079 7 0.1818
Jarque-Bera 18.62311 14 0.1799

Fonte: Elaboracao dos autores com base nas estimativas
5. RESULTADOS DAS ESTIMACOES
5.1 Analise de Fung¢des de Impulso Resposta (FIR)

As fungdes de Impulso Resposta permitem analisar a resposta em uma variavel
qualquer do sistema, dado um impulso em qualquer outra varidvel do sistema, ou seja,
permite identificar choques inesperados que afetam as varidveis do sistema. Assim, um
choque em uma variavel que causa uma resposta em outras variaveis ¢ um forte indicio
de causalidade, conforme j4 visto no teste de Granger.

Em resumo, a funcdo impulso resposta descreve o choque em uma varidvel em
um periodo de tempo, assim como a duracdo necessdria até¢ a variavel voltar a sua
trajetoria inicial.

A ordem de entrada das varidveis ja foi previamente definida pelo teste de
causalidade de Granger, como também pela teoria econdmica que relaciona as variaveis.
Assim, foi usada a fatoragdo de Cholesky, onde a ordem tem que ser tal que a primeira
variavel sofra impacto de todas as outras. No presente caso foi analisado o impacto das
outras varidveis com relagdo a inflagdo para ser observada a sua resposta aos choques.

A Figura 2 abaixo mostra a analise de Impulso Resposta para o IPCA para 36
periodos com as variaveis em nivel, evidenciando a ndo convergéncia para a sua
trajetoria original, dado o fato das varidveis ndo serem estacionarias. Observando os
graficos, percebe-se que a inflagdo responde positivamente a um choque no PIB nos
primeiros periodos, voltando a sua trajetoria inicial a partir do vigésimo periodo.

O IPCA também responde positivamente a expectativa da inflacdo e a taxa de
cambio. No primeiro caso, o impacto ¢ muito semelhante ao do PIB, voltando assim a
sua trajetoria original por volta do vigésimo periodo. J4 com relacdo ao cambio, a
inflacdo exibe uma lenta tendéncia ao retorno a sua trajetéria durante o periodo
analisado.

A taxa de juros Selic exerce um impacto negativo na inflacdo, que se mantém
persistente durante todo o periodo. A inflagdo de alimentos e o prego das commodities
também provocam desalinhamentos no IPCA durante todo o periodo, porém de maneira
positiva, sem uma tendéncia ao retorno da trajetoria. Por fim, choques no préprio IPCA
tem uma persisténcia positiva durante todo o periodo.
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Figura 2: Funcdes de Impulso Resposta do IPCA-Brasil (em nivel) 2001:07 a 2012:05
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Fonte: Elaboracao dos autores com base nas estimativas

Conforme descrito anteriormente, algumas varidveis s6 alcangaram
estacionariedade na diferenga. Assim, a figura 3 analisa as fun¢des de Impulso Resposta
para 24 periodos com todas as varidveis em segunda diferenca. A caracteristica
semelhante ¢ a volta da inflagio a sua trajetoria inicial a partir do décimo quinto
periodo, como resposta a um choque em cada uma das outras variaveis.

A inflacdo responde de inicio positivamente a inflagdo de alimentos, a taxa de
cambio, a expectativa da inflagdo, aos precos das commodities, além de choques na
propria inflagdo, e responde inicialmente de forma negativa ao PIB e a taxa de juros
Selic. Em todos os casos, apOs essa resposta inicial, hd uma variacdo em torno da
trajetoria original até a estabilizacao.

A analise de longo prazo (variaveis em nivel) mostra que os efeitos da inflagao
de alimentos, dos precos das commodities e da propria inflagdo se mantém por um longo
periodo como determinantes da inflagdo futura, evidenciando assim a relevancia dos
precos dos alimentos na composicdo do IPCA e da transmissdo dos precos das
commodities ao nivel geral de pregos da economia brasileira. No curto prazo, verifica-se
certa volatilidade da inflagdo aos choques nas outras variaveis, mas que apds cinco
trimestres volta a sua trajetoria inicial para a quase totalidade dos casos.
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Figura 3: Funcdes de Impulso Resposta do IPCA-Brasil (em 2* diferenga) 2001:07 a
2012:05
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Fonte: Elaboracao dos autores com base nas estimativas
5.2 Analise de Decomposicdo da Variancia (ADV)

A Analise de Decomposi¢do da Varidncia ¢ outro instrumento também usado
para descrever a dindmica do sistema sob o modelo de Vetores Autoregressivos (VAR).
Esse método identifica a propor¢do da variacdo em uma varidvel do sistema que ¢é
devido a cada uma das varidveis do modelo, mostrando também as mudangas ocorridas
nessa propor¢do para o periodo analisado. Em outras palavras, a decomposicdo da
variancia mede o percentual do erro da variancia prevista atribuida aos choques de uma
determinada variavel versus os choques nas outras variaveis do sistema (GOMES e
AIDAR, 2004).

A Tabela 3 mostra a decomposi¢do da varidncia para um periodo maximo de 36
meses, para 0 modelo em nivel, com uma interpretacdo similar a andlise das fungdes de
Impulso Resposta.

A decomposi¢do da variancia da inflagdo revela que sua dindmica se deve em
grande parte a ela mesma, a inflacdo dos itens de alimentacdo, ao comportamento dos
precos das commodities e as expectativas inflacionarias. Esse resultado corrobora a
hipotese da existéncia de inflagdo inercial, na qual a propria alta nos pregos reforca sua
persisténcia ao longo do tempo. O percentual de erro atribuido a variagdo nos pregos
dos alimentos mostra a participag@o significativa desses itens no indice de precos total,
corroborando as pesquisas onde os alimentos correspondem a maior parcela da alta de
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precos dos ultimos meses. A partir do nono periodo essa participagdo cai pela metade,
embora ainda se mantenha significativa.

Os efeitos de variacdes na taxa de cambio e no prego das commodities agricolas
sdo bastante similares, em particular a partir do décimo periodo. O comportamento
simultdneo dessas duas variaveis reforca a evidéncia de que as variacdes cambiais
constituem o canal de transmissdo dos efeitos dos pregos internacionais das
commodities a inflacdio doméstica, conforme explanado na descricdo dos dados (secdo
2).

Tanto o PIB quanto a Selic tém um peso relativamente estavel na maior parte do
periodo e apresentam as menores participacdes.

A Tabela 4 mostra a analise de decomposi¢do da variancia com as variaveis em
segunda diferenga. Verifica-se que a participagdo do IPCA dos alimentos e do IPCA
total manteve-se no mesmo patamar. Ja o PIB e a Selic possuem participagdo maior em
relacdo ao modelo em nivel, indicando o poder que essas varidveis possuem de explicar
a dinamica da infla¢do no curto prazo.

Tanto as porcentagens para as expectativas inflaciondrias quanto para os precos
das commodities e para a taxa de cdmbio foram menores no modelo em segunda
diferenca, embora ainda expliquem parte significativa da variacdo de pregos. Para todas
as variaveis as porcentagens do erro padrdo mudam pouco de um periodo a outro, ou
seja, para o modelo em segunda diferenca o efeito dos choques se mantém quase
constante no decorrer dos periodos.

Tabela 3: Analise de Decomposicdo da Varidncia — Modelo em Nivel

Periodo S.E. LOGPIB LOGSELIC LOGIPCA A | LOGCAMBIO | LOGEXP INF | LOGCOMMO LOGIPCA
1 0.029112] 0.002190 0.239654 46.84611 1.088721 10.71990 0.367709 40.73572
2 0.034697| 0.280211 0.081507 49.42164 1.834475 13.43202 0.659029 34.29111
3 0.037190] 0.955483 0.100561 46.65781 6.961727 14.54117 1.320408 29.46284
4 0.039470| 1.700233 0.150181 41.35862 13.84443 14.52360 2.379868 26.04308
5 0.041421| 2.255795 0.196769 35.51684 20.70428 13.81464 3.762047 23.74963
10 0.044855| 2.507842 0.359156 17.51647 37.73993 8.570478 11.76423 21.54189
15 0.045864| 1.945780 0.712780 12.91529 36.63115 5.782161 17.69866 24.31418
20 0.046428| 1.575307 1.223036 12.58793 32.07754 4.555620 21.21282 26.76775
25 0.046645| 1.362062 1.615384 13.55357 28.27336 3.920756 23.22330 28.05157
30 0.046735| 1.225862 1.836835 14.69731 25.53169 3.525928 24.52341 28.65895
31 0.046749| 1.203818 1.866824 14.91090 25.07725 3.462725 24.73679 28.74169
32 0.046761| 1.183014 1.893532 15.11686 24.64706 3.403313 24.93908 28.81714
33 0.046773| 1.163305 1.917490 15.31485 24.23867 3.347271 25.13155 28.88687
34 0.046785| 1.144573 1.939167 15.50474 23.84987 3.294254 25.31527 28.95214
35 0.046797| 1.126718 1.958969 15.68655 23.47874 3.243968 25.49112 29.01393
36 0.046808| 1.109658 1.977245 15.86044 23.12359 3.196168 25.65988 29.07301

Fonte: Elaboragao dos autores com base nas estimativas
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Tabela 4: Analise de Decomposi¢ao da Variancia — Modelo em Diferenca

Periodo| S.E. |LOGPIB2|LOGSELIC2|LOGIPCA A2|LOGCAMBIO2 | LOGEXP INF2| LOGCOMMO?2 | LOGIPCA2
1 0.032112{4.998534| 0.030214 49.79285 0.758292 3.405932 0.000316 41.01386
2 10.043484 |3.273419| 0.901327 33.14976 12.38194 6.660083 6.515366 37.11810
3 0.046762 |3.520347| 0.866075 31.82770 13.53739 6.382223 7.811621 36.05465
4 10.047458 |3.560509| 1.839587 30.70652 14.12766 6.868295 7.718816 35.17861
5 0.048713 |4.774152| 3.978672 28.05558 13.03672 8.860433 7.134733 34.15971
10 10.056061 [4.826752| 7.603637 26.70247 12.51350 9.216969 6.864208 32.27247
15 10.057500 [4.839808| 7.915378 26.49935 12.48409 9.160173 6.851451 32.24975
20 0.057852(4.902525| 8.008457 26.43803 12.46761 9.146571 6.843546 32.19326
25 10.0579384.919600| 8.019231 26.42330 12.46507 9.150549 6.842995 32.17926
30 10.057960 [4.926211| 8.029996 26.41783 12.46263 9.150108 6.842399 32.17083
31 10.057963 [4.926539| 8.030715 26.41717 12.46307 9.149881 6.842249 32.17038
32 10.057963 |4.926446| 8.032429 26.41669 12.46282 9.149703 6.842124 32.16979
33 10.057965 |4.926895| 8.033246 26.41635 12.46292 9.149719 6.841940 32.16893
34 10.057966 [4.927500| 8.033856 26.41588 12.46270 9.149712 6.842011 32.16834
35 10.057966 [4.927745| 8.033998 26.41584 12.46267 9.149678 6.841960 32.16810
36 10.057967 |4.928153| 8.033931 26.41566 12.46258 9.149615 6.842026 32.16804

Fonte: Elaboragao dos autores com base nas estimativas

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo procurou mensurar a trajetéria da inflagdo no Brasil entre 2001 e
2012, avaliando o impacto de determinadas variaveis macroecondmicas sobre a sua
dindmica, com énfase nos precos dos alimentos e das commodities como seus
determinantes. Os resultados fornecidos pela metodologia VAR podem ser analisados
através das fungdes de Impulso Respostas ou pela Decomposi¢do da variancia. Ambas
mostram a inflagdo de alimentos e os precos das commodities como uns dos principais
determinantes da infla¢do, além do impacto da propria inflagdo sobre ela mesma. Isso
evidencia a importdncia dos produtos alimenticios e das pressdes externas na
composi¢do do indice e o carater inercial do processo inflaciondrio brasileiro, ou seja, a
taxa de inflagdo presente no sistema tende a apresentar um grau de persisténcia. Tal
resultado € visto tanto com as varidveis em nivel quanto com as varidveis em segunda
diferenca.

Ao longo do periodo analisado, a inflagdo de alimentos e das commodities
agricolas sempre esteve acima do indice geral de precos, puxando assim este para cima.
Nos ultimos 12 meses, por exemplo, enquanto o IPCA subiu 6,43%, o preco dos
alimentos subiu mais de 30% para o mesmo periodo (verduras e legumes acumularam
altas de 33,36% ¢ os cereais — incluindo feijao e arroz- alta de 34%),).

Isso sinaliza a direcdo dos resultados encontrados nesse estudo e enfatizam a
inflacdo dos alimentos como determinante da inflacao geral. A andlise da decomposicdo
da variancia mostra que os efeitos somados da inflagao de alimentos e das commodities,
com a propria inflagdo, respondem por mais da metade da influéncia na dinamica
inflaciondria. Portanto, ¢ crucial conhecer a dindmica dos pregos dos alimentos e dos
precos das commodities agricolas para analisar e entender a dindmica inflacionaria
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brasileira. Sem o conhecimento sobre a dindmica dessas duas varidveis, ¢ possivel que
qualquer andlise sobre impactos no indice geral de pregos sejam subestimados.

Os resultados mostram ainda que choques nos componentes do IPCA, assim
como nele mesmo, tém efeitos de longo prazo e choque nas variaveis de politica
monetaria, no PIB, e no cAmbio tem um efeito maior de curto prazo. A expectativa da
infla¢do, tanto para a analise em nivel quanto em segunda diferenga possui participagao
significativa, corroborando a hipotese da memoria inflaciondria brasileira, dados que os
agentes refazem suas expectativas em periodos posteriores.

A inflacdo de alimentos e o prego das commodities nesse modelo, respondem
por mais de 40% das variacdes do IPCA a longo prazo (variaveis em nivel) e por mais
de 30% das variacdes de curto prazo (com as varidveis em segunda diferenca),
evidenciando o peso dessas duas variaveis nos resultados. Existe ainda um efeito
indireto do aumento dos pregos das commodities sobre a inflagdo, pois esse aumento
causa uma elevacdo nos precos dos alimentos e, por conseguinte no IPCA geral.
Segundo dados da Organizacdo para Agricultura e Alimentagdo das Nac¢des Unidas
(FAO), o nivel geral de precos dos alimentos cresceu cerca de 75%. Em suma, uma
andlise da dindmica da inflagdo requer aten¢do especial ao impacto desses componentes.
Além disso, a participa¢do desse grupo na cesta de consumo das familias, sobretudo as
de baixa renda, tém efeitos negativos sobre o seu poder de compra, o que mexe
diretamente com questdes de bem-estar e exige, por conseguinte, maior esforco da
politica econdmica no controle da dinamica dos pregos.
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