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RESUMO

A taxa de desemprego ndo acelerante da inflacdo — referida pela sua sigla em inglés: NAIRU —
¢ definida como o nivel de desemprego que ndo afeta o comportamento da inflagdo. Assim
sendo, a NAIRU ¢ uma varidvel ndo observavel cuja utilidade, dentre outras, estd no
acompanhamento e/ou previsdo da inflagdo (Gordon, 1997; Grant, 2000). Dessa maneira, o
objetivo deste trabalho foi apresentar uma medida da NAIRU para a economia brasileira
utilizando a série trimestral da taxa de desemprego da PNAD Continua do primeiro trimestre
de 2012 até o terceiro trimestre de 2023. Estabelecida como a tendéncia da taxa de desemprego,
quatro modelos foram utilizados para mensurar a NAIRU: componentes ndo observados; filtro
HP; Singular Spectrum Analysis (SSA); Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA).
Considerando todos os modelos, a NAIRU média para todo o periodo amostral foi de 10,5%,
em que, exceto para o filtro HP, a variavel evoluiu préxima a série — o que resultou em um hiato
do desemprego periddico. Ademais, as avaliacdes das mensuragdes apontaram que as
tendéncias que evoluiram préximas a serie apontaram melhor o comportamento do IPCA
acumulado no trimestre, enquanto as NAIRUs suavizadas corresponderam melhor ao IPCA
acumulado em 4 trimestres. Dentre os modelos utilizados, o0 SSA foi unico capaz de fornecer
as NAIRUs adequadas para os dois horizontes da inflacdo, demonstrando a capacidade do

método ndo paramétrico para a analise de séries economicas.

Palavras-chave: NAIRU; Taxa de Desemprego; Singular Spectrum Analysis; Decomposicao

de Séries Temporais, Filtro HP; Modelo de Componentes nao Observados.



ABSTRACT

The Non-Accelerating Inflation Rate of Unemployment — NAIRU — is defined as the level of
unemployment that does not affect the behavior of inflation, therefore, the NAIRU is an
unobservable variable whose usefulness, among others, lies in monitoring and forecasting
inflation (Gordon, 1997; Grant, 2000). Then, the objective of this work was to present a NAIRU
for the Brazilian economy using the quarterly series of PNAD Continua unemployment rate
from the first quarter of 2012 to the third quarter of 2023. Established as the trend of the
unemployment rate, four models were employed to measure the NAIRU: unobserved
components, HP filter, Singular Spectrum Analysis (SSA); Multivariate Singular Spectrum
Analysis (MSSA). Considering all models, the average NAIRU for the entire sample period
was 10.5%, where, except for the HP filter, the variable evolved closed to the series — which
resulted in periodic unemployment gap. Furthermore, the measurement evaluations showed that
the trends that evolved closed to the unemployment series better indicated the behavior of the
IPCA accumulated in the quarter, while the smoothed NAIRUs corresponded better to the IPCA
accumulated in four quarters. Among the models used, the SSA was the only capable of
providing adequate NAIRUs for both inflation horizons, demonstrating the capacity of the non-

parametric method for analyzing economic series.

Key-words: NAIRU; Unemployment Rate; Singular Spectrum Analysis; Time Series

Decomposition; HP Filter; Unobserved Components Model.



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Posi¢do da taxa de desemprego em relagdo as NAIRUs mensuradas .................... 85
Tabela 2 - Resultados dos testes das mensuragdes da NAIRU para o horizonte acumulado no
130001 1 (ST PR PP OPPRRUTPRRPPRON 88

Tabela 3 - Resultados dos testes das mensuragdes da NAIRU para o horizonte acumulado em 4

138000 1S] 1 ¢ PO POPPRRRUTPRRPPRO 88
Tabela 4 - Posi¢ao ABAIXO/ACIMA da taxa de desemprego frente as NAIRUs selecionadas e
NATRU SSA T QULOLIIPIa...cceeiiiiiiieiiiie ettt et et e e e e tbeeeeestbeeeeensaeeeeennns 95

Tabela 5 - Resultados dos testes da NAIRU SSA 1 autotripla e NAIRUs selecionadas para as
séries acumMuladas NO tIIMESIIC .......eeiuiiiiiiieiiiie ettt et e e e e e 98
Tabela 6 - Resultados dos testes da NAIRU SSA 1 autotripla e NAIRUs selecionadas para as

SEriES ACUMUIAAAS E1M 4 tTTIMIESTIES .. eeeeeee ettt ettt e e et e e e et e e eae e e e e eeaeeeanaees 98



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Log dos autovalores de 1 @ 12 (SSA) ceoueiiiiiiiiiiie et 61
Figura 2 - Tragado dos autovetores de 1 @ 12 (SSA) ..eeiieiiiiiiieiiiie e 62
Figura 3 - Tragado dos pares dos autovetores de 1 a 12 (SSA)....ccooiveriiiiiiiiiiiieiiieeeeee 63
Figura 4 - Matriz de w-correlagdo dos componentes (SSA) ......cccvvveivviiiieeeiiiiireeeiiiee e, 64
Figura 5 - Log dos autovalores de 1 @ 12 (IMSSA) ...eoiiiiiiiiiieeiiieeee et 69
Figura 6 - Tragado dos autovetores de 1 @ 12 (MSSA)....cccoiiiiiiiiiiieiiiiiee e 70
Figura 7 - Tragcado dos pares dos autovetores de 1 a 12 (MSSA) .....oooviiiiiiiiiiiiiiieeeeene 71

Figura 8 - Matriz de w-correlagdo dos componentes (MSSA).......cccoevvviiieeiciiieeeeiiiee e, 71



LISTA DE GRAFICOS

Grafico 1 - Evolugdo da taxa de deSempPreg0 ... ..ccuvvereeeiuiiieeeniiiieeeeciieeeeeiieeeeeieeeeeeiireee e 52
Grafico 2 - Taxa de desemprego e NAIRU estimada via UCM.........cccceeeveiiiieeniiiereeeniienen. 54
Grafico 3 - Hiato do desemprego (UCM) .......oiiiiiiiiiieeiiiiieeeeiiiee et e et eeeteee e e ieveae s 55
Grafico 4 - Termo irregular do modelo UCM ...........ooeviiiiiiiiiiiiiiieeeieee e 56
Grafico 5 - Fungao de autocorrelagdo dos residuos........ueeeeeeeeeeiiiiiiiiieeeeeececiieeeee e, 56
Grafico 6 - Histograma dos re€SIAUOS .........ccccuiiiiiiiiiiieeiiiiiee ettt e e ireeeeeereae s 57
Grafico 7 - Densidade kernel dos residuos. ........oovveieriiiiiiiiieiiieee e 57
Grafico 8 - QQ Plot A0S TESIAUOS .....eeuviiieieiiiie ettt e e et e e et eeeeasaeeeeens 58
Grafico 9 - Taxa de desemprego e NAIRU mensurada via filtro HP................cccocieinnnnnn. 59
Grafico 10 - Hiato do desemprego (HP) .......oviiiiiiiiiiiiiiieee e 59
Grafico 11 - Reconstrugdo da tendéncia para a série de taxa de desemprego (SSA) .............. 65
Grafico 12 - Reconstrugdo da sazonalidade para a série de taxa de desemprego (SSA)......... 66
Grafico 13 - Reconstrugdo do ruido para a série de taxa de desemprego (SSA)........cceeuveee.. 66
Grafico 14 - Taxa de desemprego € NAIRU (SSA) ...uuviiiiiiiiiiiiieeee e 67
Grafico 15 - Hiato do desempreg0 (SSA) ..uuuiiiiiie ittt e e e e e e e e e e 67
Grafico 16 - Evolugao da taxa de inflacao dos Salarios ..............eevvveviviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeees 68

Grafico 17 - Reconstrucao da tendéncia para as séries de taxa de desemprego e inflagdo dos
SALATTIOS .ttt e et e e e et e e e ettt e e e ettt e e e e anbeeeeaaes 72
Grafico 18 - Reconstrugdo da sazonalidade para as séries de taxa de desemprego e inflagdao dos
SALATIOS .ttt e et e e et e e e e bt e e e e ettt e e e ettt e e e e nbaeeeeaaen 73

Grafico 19 - Ruidos resultantes da etapa de reconstrug¢do para as séries de taxa de desemprego

€ INTlaGA0 A0S SAIATIOS ...eeiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeee ettt e e e e aeaaaseeseeaessaseranes 73
Grafico 20 - Taxa de desemprego € NAIRU (MSSA) ...ovviiiiiiiiiiiiiiieeee e 74
Grafico 21 - Hiato do Desemprego (MSSA) ...cooiiiiiiiiiiiieieee ettt e e e e 74

Grafico 22 - Evolugdo da taxa do desemprego com detalhamento para trimestres selecionados

Grafico 23 - Evolugdo do IPCA acumulado em 3 meses com detalhamento para trimestres
SELECIONAAOS ...ttt ettt e e ettt e e ettt e e e ettt e e e e enbbeeeeeantbeeeeanes 78
Grafico 24 - Evolugao do IPCA acumulado em 4 trimestres com detalhamento para trimestres
SYe] (oo 103 8 P21 [0 L PSPPSR 78
Grafico 25 - Hiato UCM e IPCA acumulado no trimestre..........cccvvvvveeeeeeeeeiicciiiiiieeeeeeeeeeens 86
Grafico 26 - Hiato UCM e IPCA acumulado em 4 trimestres ........ccceeeeeeeeeeircnnnvieeeeeeeeennnnnns 87



Grafico 27 - Hiato SSA e IPCA acumulado N0 trIMESIIE ......ueeeeeeneeeeeeee e 89

Grafico 28 - Hiato MSSA e IPCA acumulado no trimestre.........coocueeevveeeniieeniieenniieeiieeene 89
Grafico 29 - Hiato SSA e IPCA acumulado em 4 trimestres ..........ceeevveeerieeenieeennneeenieeene 90
Grafico 30 - Hiato HP e IPCA acumulado no trimestre ............ccoovveeeviieeniiiienniieeeiee e 92
Grafico 31 - Hiato HP e IPCA acumulado em 4 trimestres ..........occueeevveeenieeeniieennieeenieeene 93
Grafico 32 - Taxa de desemprego € NAIRU SSA 1 autotripla ........ccccveeeeeviiiiiiiiiiineeeniienenn. 94
Grafico 33 - Hiato SSA 1 autotripla e [IPCA acumulado no trimestre..........c.cceeevvveeeeeennennn. 96
Grafico 34 - Hiato SSA 1 autotripla e [IPCA acumulado em 4 trimestres.............cceeeeeunnennnn. 97

Grafico B1 - Evolugao da média trimestral do IIE-Br.............ccoooeiiiiiiiiiiiiiiiiciiiieeeeeee, 116



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Exemplos de trabalhos que apresentam estimativas da NAIRU utilizando métodos
ESTALISTICOS 1. uvteeinitie ettt ettt ettt ettt ettt e ettt e ettt e ettt e ettt e ettt e ettt e sttt e et e e e nabeeeenaeeenaee 22

Quadro 2 - Descricao sucinta das séries utilizadas para teste da NAIRU............cccccceeevneeennns 50



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

1D-SSA One Dimentional Singular Spectrum Analysis

ARCH Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

CPNKA Curva de Phillips Novo-Keynesiana Aumentada

DIEESE Departamento Intersindical de Estatistica e Estudos Socioecondomicos
FED Federal Reserve

HMSSA Horizontal Multivariate Singular Spectrum Analysis

HP Hodrick Prescott

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
IPCA fndice de Precos do Consumidor Amplo
IPEA Instituto de Pesquisa Economica Aplicada
MQO Minimos Quadrados Ordinarios

MSSA Multivariate Singular Spectrum Analysis
NAIRU NonAccelerating-Inflation Rate of Unemployment

NRU Natural Rate of Unemployment

PME Pesquisa Mensal do Emprego

PNAD Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
PIB Produto Interno Bruto

SIDRA Sistema IBGE de Recuperacao Automatica

SPF Survey of Professional Forecasters
SSA Singular Spectrum Analysis
TND Taxa Natural de Desemprego

VMSSA Vertical Multivariate Singular Spectrum Analysis



SUMARIO

1  INTRODUGCAO ... cuerereererereesesesessssesesessssessssssssessssssesssssssesessasssessssssasessssasssessass 11
2 REVISAO DE LITERATURA .....ccoevereererrrereresessssssesesssssssssesssssssssssssssssesssesssssens 15
2.1 O SURGIMENTO DO TERMO “TAXA NATURAL DE DESEMPREGO” ................ 15
2.2 O DEBATE DA TAXA NATURAL DE DESEMPREGO ......ccoccciiiiiniiiiiiiiiiccene. 17
2.3 ANAIRU COMO MEDIDA .....ccoittitiiiiite et 19
2.4 A NAIRU PARA A ECONOMIA BRASILEIRA .......ccoiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 24
3 METODOLOGIA E BASE DE DADOS ......uuuiiiiittiiiiiteeinccnnnneccssnneeesssssssecsssssseses 29
3.1 O MODELO DE COMPONENTES NAO OBSERVADOS .........c.cccceeveeirrerernnnann. 30
3.1.1 O espaco de estados e o filtro de Kalman .........ueeeeiieeiiivvvnnneniiiiccissssssnnneeiscccssssnnns 32
3.2 O FILTRO HODRICK-PRESCOTT ......otiiiiiiiiiieiiiee e 34
3.3 O QUE E O SINGULAR SPECTRUM ANALY SIS? .....ooviiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeen, 34
3.4 O MULTIVARIATE SINGULAR SPECTRUM ANALYSIS (MSSA):.cccoiiiieiiiiieenne 38
3.4.1 1° Passo: INCOrPOTraCA0...eccccccccssssssneeerisecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 39
3.4.2 2°Passo: Decomposicao de Valor SINGUIAT ........eeeiiieiiiiirrnnnniiicccsssssssnnnerssscsssssenns 41
3.4.3 3° Pass0: AGIrUPAMENTO c..eeeeeeeeeeeeeesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 42
3.4.4 4° Passo: Diagonalizacio MEdia......uueeeiieeeiiiirrrnneeeiiiccssssssssnnnnsessssssssssssssssssssssssssnns 42
3.4.5 A escolha do tamanho da janela e da quantidade de autotriplas..............cceeeeeee... 43
3.4.6 Correspondéncia e separabilidade no MSSA ........cccoovrrrvvrnnneriicccssssssssnnnessescssssssnns 44
3.4.7 A operacionalizacdo da escolha das autotriplas ..........eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseennes 47
3.5 BASE DE DADOS ...t e e 49
4 RESULTADOS ..otiiiitttiiiinttticssnntesssssstssssssssesssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssassses 52
4.1 NAIRU ESTIMADA UTILIZANDO O UCM.....ccciiiiiiiiiiiiiiiieiiiieee e 52
4.1.1 Diagnoéstico do componente irregular (£1)....ccccceeerieecrssssssrnnnneresccsssssssssnsssssssssssssnns 55
4.2 NAIRU OBTIDA UTILIZANDO O FILTRO HP ... 58

4.3 NAIRU MENSURADA A PARTIR DO SSA ... 60



4.3.1 Etapa da decomposicao e analise das autotriplas do modelo SSA univariado..... 60

4.3.2 Etapa de reconstrucio e analise dos resultados do modelo SSA univariado........ 65
4.4 NAIRU MENSURADA A PARTIR DO MSSA... ..ottt 68
4.4.1 Etapa da decomposicao e analise das autotriplas......cccoevveeeericccissssrsnnneerecccssssenns 68
4.4.2 Etapa de reconstrucio e analise dos resultados do modelo MSSA. ............cccc.u.... 72

5 ANALISE DE CONJUNTURA E VERIFICACAO DAS MENSURACOES
OBTIDAS ...ocoeiitenteennteesstteesnneesssneesssneesssnsesssssesssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanssssns 76

5.1 DISCUSSAO DO COMPORTAMENTO DO DESEMPREGO E DA INFLACAO DE

PRECOS ENTRE O 1T2012 E O 3T2023 .......cuivieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 76
5.2 AVALIACAO DAS MENSURACOES DA NATRU.......c.coovovivereieeeeeeeeeeeeeeeeeen 83
6 CONCLUSAOQ ....ucueuerrterereresssesesesesssesssessssssssssesssssessssssssssssssssssssssessssssssesesssesssssesens 101
REFERENCIAS.......cuoeveereteresesesesessesssessssesssessessssssssessssssssessssssasssssssesssssssssssssssesssssessesess 104

APENDICE A — TESTES DE RAIZ UNITARIA PARA AS SERIES RELACIONADAS
A INFLACAOQ ....oeerrreeerenescsesesesessssssssssssesesssesssssssssesssssessssssssssssssesesssssessssssessssssens 113

APENDICE B — ANALISE DO INDICADOR DE INCERTEZA DA ECONOMIA
BRASIL ENTRE O 1T2012 E O 3T2023.....cccocovvueiiiiisnericissnneeccssssnsecsssssssesssssssssesssssans 116



11

1 INTRODUCAO

O Brasil ¢ um pais em desenvolvimento que possui elevadas taxas de desemprego em
seu histérico, como os 13,9% no primeiro trimestre de 2017 (IBGE, 2023b), assim, o
desemprego se mostra um importante objeto de estudo em diversas areas de conhecimento,
principalmente para as ciéncias econdmicas com o acompanhamento de outras varidveis
macroecondmicas, como a inflagdo. Ademais, o estudo do comportamento do desemprego
também se faz util no estudo das politicas monetaria e fiscal, e na formulagdo de politicas

publicas.

O trabalho de Friedman (1968) exemplificou a importancia do acompanhamento do
desemprego para a politica monetaria. Tal autor, em sua discussdao sobre a efetividade da
politica monetaria dos Estados Unidos, argumentou que existiria um nivel para a taxa de
desemprego que fosse o ponto de equilibrio do mercado de trabalho. Esse ponto poderia ser
utilizado como meta para a politica monetéria. Friedman (1968), entdo, nomeou o nivel em

questdo como a taxa natural de desemprego.

Além de introduzir o conceito da taxa natural, a discussdo de Friedman (1968) abriu
caminho para que trabalhos posteriores pesquisassem, e aprofundassem, o conceito da taxa
natural de desemprego. Com isso, a literatura evoluiu ao ponto de discutir ndo somente uma
taxa de equilibrio do desemprego, mas também uma taxa de desemprego que nao pressionasse
a inflacdo — a taxa de desemprego ndo acelerante da inflacdo, nomeada conforme sua sigla em

inglés: NAIRU (Gordon, 1997).

Agora, o conceito da NAIRU estaria apoiado ndo somente na ideia de Friedman (1968),
mas também no tradeoff entre inflagdo e desemprego introduzida na literatura por Phillips
(1958). Dessa forma, o comportamento entre a NAIRU e a taxa de desemprego seria indicativo
de aumento ou redugdo da inflagdo, isso porque se a NAIRU estiver acima (abaixo) do
desemprego corrente existe uma pressao para o (a) aumento (reducao) da inflacao. Contudo,

por ser uma variavel nao observavel, a mensuracdo da NAIRU se mostra um desafio empirico.

Uma solugdo encontrada, e que pode ser observada nos trabalhos de Grant (2002) e de
Logeay e Tober (2006), ¢ definir a NAIRU como a tendéncia da variavel do desemprego. Para
obter o componente de tendéncia, tais trabalhos se utilizam de algum filtro estatistico, como o
filtro de Kalman, para decompor a variavel do desemprego. Assim, ¢ possivel apresentar
estimativas tempo-variante da NAIRU que podem ser uteis em outros objetos de estudo, como

na previsao de inflagdo.
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Na literatura, considerando especificamente a economia brasileira, também existem
trabalhos que objetivaram a estima¢do da NAIRU, tais como, Palma e Ferreira (2017) e
Nobrega, Besarria e Oliveira (2020). Para compor seu modelo de componentes nao observaveis,
a série de desemprego utilizada por Palma e Ferreira (2017) possuia periodicidade mensal e foi
retirada da Pesquisa Mensal do Emprego (PME) - se estendendo de margo de 2002 a outubro
de 2015. J& Nobrega, Besarria e Oliveira (2020), a partir de um modelo de fungdo de
transferéncia, utilizaram uma série do desemprego trimestral que se estendeu entre o primeiro
trimestre de 2000 até o quarto trimestre de 2016 — retirada da pesquisa do Departamento

Intersindical de Estatistica e Estudos Socioeconémicos (DIEESE) (DIEESE, 2023).

No entanto, tanto o trabalho de Palma e Ferreira (2017) quanto o trabalho de Nobrega,
Besarria e Oliveira (2020) possuem limitagdes em relagdo aos dados empregados. A PME
utilizada por Palma e Ferreira (2017) foi descontinuada pelo IBGE em marc¢o de 2016 (IBGE,
2023c) — sendo os dados do desemprego divulgados atualmente através da PNAD Continua. Ja
os dados de desemprego da DIEESE, fonte de Nobrega, Besarria ¢ Oliveira (2020), foram
descontinuados e retomados em diferentes periodos, além de atualmente possuir a série de
desemprego atualizada somente para o Distrito Federal, a Area Metropolitana de Brasilia e para

a Periferia Metropolitana de Brasilia (DIEESE, 2023).

Outra limitagcdo que ocorre no trabalho de Palma e Ferreira (2017) diz respeito aos
resultados obtidos. Em determinados periodos da amostra, a NAIRU mensurada ndo apresentou
uma diferenga estatisticamente significante frente ao desemprego. Com relagao ao trabalho de
Nobrega, Besarria e Oliveira (2020), a sobre identificagdo do modelo que estimou a NAIRU e

o emprego de apenas um teste para a variavel ndo observavel sdo fatores que podem ser citados.

Portanto, no contexto da busca pela NAIRU como varidvel ndo observavel do
desemprego corrente, da utilidade da varidvel como ferramenta de analise na macroeconomia e
na formulacao de politicas publicas, o objetivo deste trabalho € apresentar uma mensuragao da
NAIRU para o Brasil que se estende do primeiro trimestre de 2012 até o terceiro trimestre de

2023 (47 observagdes) utilizando os dados da PNAD Continua.

O trabalho, entdo, contribui para a literatura e se destaca com relagdo aos trabalhos de
Palma e Ferreira (2017) e Nobrega, Besarria e Oliveira (2020), em trés pontos relevantes. O
primeiro diz respeito a aplicacao de trés métodos diferentes para a mensuragao da NAIRU, com
a verificagdo se as medidas sdo condizentes com o tradeoff da Curva de Phillips. O segundo diz

respeito a mensuracao de uma NAIRU brasileira, em que utiliza os dados trimestrais da PNAD
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Continua, exibindo que ja ¢ possivel obter uma mensuragdo recorrendo aos dados da pesquisa
que substituiu a PME na divulgagdo da taxa de desemprego. Por fim, o terceiro ponto refere-se
a aplicacdo de um método ndo paramétrico, o Singular Spectrum Analisys (SSA), promissor no
emprego de séries econdmicas - visto que comporta séries curtas, séries com tendéncias

complexas e ndo exige modifica¢do prévia dessas para seu uso.

Conforme a proposta do trabalho, quatro modelos foram utilizados para mensurar a
NAIRU brasileira: componentes nao observados, filtro HP, Singular Spectrum Analisys (SSA)
e Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA). A escolha dos dois primeiros métodos foi
baseada no uso deles em trabalhos que buscaram a NAIRU como tendéncia da variavel do
desemprego, ¢ foram modelos univariados. Quanto aos dois ultimos, o SSA também ¢ um

modelo univariado e 0o MSSA ¢ multivariado — ambos ndo paramétricos.

De acordo com Golyandina et al. (2015), o SSA ¢ uma técnica capaz de realizar a
decomposi¢ao de uma, ou mais, séries temporais em componentes de interesse: tendéncia e
sazonalidade, além de ser capaz de realizar também a filtragem dos ruidos dessas séries. Tanto
o SSA quanto o MSSA ja possuem aplicagdes para séries econdmicas € s€ mostram como

opgOes viaveis para a utilizacdo em séries temporais curtas (Hassani e Thomakos, 2010).

Os quatro modelos foram capazes de extrair a tendéncia da série de desemprego e,
portanto, fornecer uma mensuracdo da NAIRU. Em suma, para todo o periodo amostral, os
modelos registraram uma NAIRU em torno de 10,5% alternando ciclicamente com o

desemprego e resultando em um hiato periddico, com excecao do filtro HP.

Como forma de estabelecer uma comparagdo entre os modelos utilizados e verificar a
adequacao dos resultados aos pressupostos teodricos, utilizou-se a analise grafica do
comportamento do hiato do desemprego e da inflagdo para todo o periodo da amostra, junto
com o teste proposto em Portugal e Madalozzo (2000). As séries de inflagdo utilizadas nessa
secdo de avaliacdo foram incorporadas em dois horizontes: acumulado no trimestre e

acumulado em 4 trimestres.

Os resultados indicaram que as medidas utilizadas acompanharam consistentemente a
inflacdo no periodo estudado, isto ¢, corresponderam ao pressuposto tedrico da relagao entre
taxa de desemprego, NAIRU e inflagdao de precos. Ademais, foi observado que a caracteristica
da tendéncia — se ela evolui proxima a série de desemprego, ou se ¢ suavizada — interfere na
qualidade da ferramenta em acompanhar o IPCA. Assim, as variaveis que evoluiram proximas

a série de desemprego foram capazes de indicar o comportamento do IPCA acumulado no
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trimestre, enquanto as NAIRUs suavizadas corresponderam melhor ao comportamento do
IPCA acumulado em 4 trimestres. Finalmente, o modelo SSA univariado destacou-se por

conseguir mensurar a NAIRU adequada para cada um desses dois horizontes da inflagao.

Além deste capitulo introdutério, esta dissertacdo estd dividida em mais outros quatro
capitulos. O capitulo 2 trata da revisao de literatura, internacional e nacional, a respeito da taxa
natural de desemprego ¢ da NAIRU. O capitulo 3 apresenta a metodologia dos modelos
utilizados e explicita a base de dados utilizada. O capitulo 4 expde os resultados das
mensura¢des da NAIRU de cada modelo. O capitulo 5 discute a conjuntura das variaveis de
taxa de desemprego e inflagdo para o periodo amostral do trabalho, realiza a analise grafica e
os testes das mensuracdes obtidas no capitulo 4. Por fim, o capitulo 6 apresenta a conclusdo

desta dissertacao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O presente capitulo estd dividido em quatro partes e objetiva apresentar uma revisao de
literatura a respeito da taxa natural do desemprego ndo acelerada pela inflagdo como variavel
ndo observavel da taxa de desemprego. E importante ressaltar que tanto a taxa natural de
desemprego, quanto a taxa natural de desemprego ndo acelerada pela inflagdo sdo referidas ao
longo do trabalho por suas siglas em inglés, respectivamente, NRU (Natural Rate of

Unemployment) e NAIRU (NonAccelerating-Inflation Rate of Unemployment).

Portanto, a se¢do 2.1 discute o surgimento do conceito de taxa natural de desemprego
na literatura; a se¢do 2.2 apresenta o debate das defini¢des, diferencas e/ou similaridades entre
as taxas e a evolucao de seus conceitos, a se¢do 2.3 trata dos meios empiricos de elaboragdo da
NAIRU e, finalmente, a secdo 2.4 ¢ dedicada para apresentar trabalhos brasileiros que buscaram

uma estimativa da NAIRU nacional.

2.1 O SURGIMENTO DO TERMO “TAXA NATURAL DE DESEMPREGO”

A cunhagem do termo Taxa Natural de Desemprego (TND) — em inglés: Natural Rate
of Unemployment (NRU) - foi atribuida a Milton Friedman apos seus discursos e trabalhos na
década de 1960 (Salop, 1979; Blanchard e Katz, 1997; Da Silva, 2011; Capehart, 2019).
Segundo Da Silva (2011), apesar de Friedman ja comentar em alguns discursos ao longo da
década de 1960, como no discurso de presidéncia de 1967 para a American Economic
Association, o termo surgiu inicialmente em sua discussao de 1968 sobre a efetividade da
politica monetaria (Friedman, 1968). Contudo, independentemente do batismo do termo ser
atribuido a Friedman, outros autores ja reuniam debates semelhantes na literatura, como no
trabalho de Wicksell (1936) com sua discussdo a respeito da taxa de juros natural', e Phelps

(1967) que abordou um equilibrio do nivel de emprego (Da Silva, 2011).

De acordo com Friedman (1968), a taxa natural de desemprego seria o nivel de
desemprego garantido pelo equilibrio Walrasiano, de forma que essa taxa considere
caracteristicas estruturais do mercado de trabalho e do mercado de bens®. Tais caracteristicas

afetam o nivel de trabalho e englobam, por exemplo, as imperfei¢cdes do mercado de trabalho,

"' A ideia de Wicksell (1936) a respeito de uma taxa de juros natural foi citada por Friedman (1968) ao tratar da
Taxa Natural de Desemprego.
2 O termo “mercado de bens” foi utilizado como traducdo do termo: commodities market.
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as questdes friccionais’ e o comportamento estocastico das forcas de demanda e oferta desses

mercados.

Apesar do trabalho de Friedman (1968) debater sobre uma taxa natural, no ano anterior
a obra de Phelps (1967) propds uma discussao sobre um controle fiscal da demanda agregada,
empregando um modelo macroecondmico dindmico que permite a derivagdo de um ponto 6timo
do emprego agregado. Em seu modelo, o autor considerou a aplicacdo de uma Curva de Phillips,
incorporando no modelo o trade-off entre inflagdo e desemprego — ponto que ja havia sido
abordado por Phillips (1958). Portanto, dada a incorporagdo da Curva de Phillips no modelo, o
nivel do desemprego se adapta até que o equilibrio na curva seja atingido (inflagdo atual
correspondendo a expectativa de inflagao), em que o nivel de desemprego de equilibrio também
pode ser chamado de taxa natural de desemprego (Da Silva, 2011). Tal equilibrio pode ser
referido como taxa natural de desemprego porque Phelps (1967) ja argumentava que um
estimulo da demanda agregada nao teria efeito de longo prazo no nivel de emprego — apenas

geraria um maior nivel de inflagao.

Além das contribui¢des de Phelps (1967) e Friedman (1968), Da Silva (2011) também
destacou a contribui¢do do trabalho de Lucas (1972) na expansao do conceito de taxa natural
de desemprego na literatura. Isso porque a aplicacdo de equilibrio geral que Lucas (1972)
efetuou incorporando expectativas racionais, ao invés de adaptativas, resultou em um modelo
para a hipdtese da Taxa Natural de Desemprego. Com isso, Lucas (1972) contribuiu também

para a formalizagdo do termo na literatura, ampliando o escopo da discussdao como ressalta Da

Silva (2011).

Para além da amplia¢dao do estudo da taxa natural de desemprego proporcionada pelo
trabalho de Lucas (1972), o trabalho de Modigliani e Papademos (1975)* também foi
responsavel por estender o debate em torno da Taxa Natural de Desemprego ao diferenciar o
que foi discutido por Friedman (1968), tratando, entdo, de uma taxa de desemprego que fosse
consistente com a inflacao. O objetivo do trabalho de Modigliani e Papademos (1975) consistiu
em propor estratégias para a politica monetaria dos Estados Unidos para os anos de 1976 e
1977. Assim sendo, os autores argumentaram que para reduzir a taxa de inflacao o desemprego

deveria ficar abaixo de sua taxa natural durante o periodo proposto. A questdo ¢ que Modigliani

> No que diz respeito a questdes friccionais, Friedman (1968) citou custos de informacdo e de mobilidade para se
preencher as vagas no mercado de trabalho.

4 Capehart (2019) associou & Modigliani e Papademos (1975) o ponto de partida para a defini¢do da taxa de
desemprego como uma taxa natural ndo inflacionaria, o que posteriormente ficaria conhecida como NAIRU, termo
que se popularizou nas discussdes posteriores acerca da Taxa Natural de Desemprego.
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e Papademos (1975) classificaram a taxa natural de desemprego como a taxa de desemprego

ndo-inflacionaria — utilizando o acronimo em inglés NIRU.

De acordo com Capehart (2019), o termo NIRU evoluiu para o que passou a ser chamado
na literatura de NAIRU, ou seja, ao invés de uma taxa desemprego nao-inflacionaria, o debate
evoluiu para a ideia de uma taxa de desemprego a tal nivel que ndo acelerasse a inflacdo.
Contudo, as contribui¢des citadas de Phelps (1967); Friedman (1968); Lucas (1972); e
Modigliani e Papademos (1975) ndo resultaram em um consenso de como a taxa natural poderia
ser definida, e sim, como ja ressaltado, em uma ampliagdo no debate do que ¢ a TND (ou a

NAIRU) e como pode ser definida.

2.2 0 DEBATE DA TAXA NATURAL DE DESEMPREGO

Apds o surgimento do conceito de uma taxa natural para o desemprego, discussdes
tedricas e empiricas se voltaram para verificar a existéncia dessa taxa ou de uma taxa natural
de desemprego consistente com o crescimento da inflacdo, permitindo a expansado da discussao
iniciada, principalmente, por Friedman (1968) e Phelps (1967). Em sua maioria, tais trabalhos
tiveram como objeto de estudo a economia dos Estados Unidos (Salemi, 1999; Claar, 2006;
King e Morley, 2007; Mohebi e Komijani, 2018) e a economia europeia (Logeay e Tober, 2006;
Heimberger, Kapeller e Schutz, 2017; Bell e Blanchflower, 2018).

Salop (1979)° abordou um modelo micro fundamentado na qual o ponto de equilibrio
do emprego corresponde a taxa natural — semelhante a discussdo feita por Phelps (1967),
ademais, o autor foi de encontro a proposta de Friedman (1968) de que a NRU seria uma taxa
de equilibrio que correspondesse com a friccao e a informagao imperfeita presentes no mercado
de trabalho. Em suma, a contribui¢do do modelo de Salop (1979) residiu em permitir um
mercado de trabalho a parte® para trabalhadores experientes, ja pelo lado da firma contratante,
ela estaria sujeita a informagao imperfeita para precificagao dos salarios de seus trabalhadores.
O modelo, portanto, proporcionou um resultado em que nenhum dos lados, trabalhadores ou
firmas, conseguiriam atingir um equilibrio perfeito, visto que ambos estariam sujeitos as

imperfei¢des do mercado’. Com isso, Salop (1979) incorporou os efeitos dos desempregos

3 Para mais detalhes do modelo desenvolvido, ver Salop (1979).

® Trabalhadores mais experientes, poderiam ofertar sua mao de obra a niveis salariais maiores do que trabalhadores
entrando no mercado de trabalho.

7 Segundo o autor, os trabalhadores, principalmente os mais experientes, também podem sair de seus postos de
trabalho para procurar outros empregos, contudo, fardo isso apenas em periodos de baixo nivel de desemprego.
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voluntario e involuntario em sua modelagem da NRU, real¢ando o fato de que o desemprego

voluntario ndo poderia ser extinguido através de politica fiscal ou monetaria.

Ja Gordon (1997) ressaltou que a ideia de Friedman da taxa natural de desemprego, com
o passar dos anos e com a evolu¢do da discussdo na literatura, ficou conhecida por NAIRU.
Isso porque, se existisse um ponto unico que representasse a NAIRU, o tradeoff da Curva de

Phillips nesse ponto seria vertical.

Portanto, a NAIRU pode ser definida como a taxa de desemprego que € consistente com
o crescimento inflacionario, assim sendo, quando o desemprego corrente (observavel) estd
abaixo da NAIRU deve existir uma pressdo para aumento da inflagdo, e quando o desemprego
corrente esta acima da NAIRU deve existir uma pressao para a queda da inflacao (Stiglitz, 1997;

Gordon, 1997; Salemi, 1999; Grant, 2002).

Grant (2002) foi além e enfatizou a diferenga entre NRU e a NAIRU. A NRU, portanto,
refletiria as imperfeicdes do mercado de trabalho enquanto a NAIRU seria, majoritariamente,
uma relacdo macroecondmica que espelhasse as relagdes de oferta e demanda da economia,

além da conducdo da politica monetéaria.

Contudo, € necessario ressaltar que essa visao nao € unanimemente aceita na literatura.
Para Ball e Mankiw (2002) (visdo também assumida por Bell e Blanchflower, 2018) a NRU e
a NAIRU s3ao medidas proximas — tratando a NRU ndo como um equilibrio micro
fundamentado, mas sim como um nivel de desemprego consistente com uma inflagao estavel.
Ja para Blanchard e Katz (1997), e King e Morley (2007), a taxa natural de desemprego ¢ a taxa
de equilibrio de longo prazo do mercado de trabalho, em que os autores seguem uma defini¢ao
baseada nos trabalhos de Friedman e Phelps. Em seus respectivos trabalhos, os autores
classificaram a NRU ndo como uma constante, mas sim como uma variavel tempo-variante,
porém, sem abordar uma igualdade entre NRU e NAIRU — apesar de tratarem a discussao do

tradeoff entre inflagdo e desemprego.

A diversidade de defini¢des ja era ressaltada por Rogerson (1997), que tratou em seu
trabalho sobre a ambiguidade da defini¢do dada por Friedman em seu discurso e trabalho de
1968. Conforme o autor, no final da década de 1990 a NRU era definida de diversas maneiras,
podendo ser definida como o nivel de desemprego médio, a taxa de desemprego eficiente, a
menor taxa de desemprego que seja sustentavel, e at¢ mesmo como o componente de tendéncia

da variavel de desemprego retirado utilizando o Filtro HP.



19

Vale ressaltar que a NAIRU possui utilidade ndo somente para acompanhar o
comportamento da inflagdo, mas também para a sua previsdo (Grant, 2002; Claar, 2006).
Ademais, outros autores utilizaram a NAIRU para investigar a relagdo entre os componentes
ciclicos do produto e do desemprego, com o objetivo de investigar a relagdo proposta na Lei de
Okun (Grant, 2002; Doménech ¢ Gomez, 2006; Jasova, Kadetabkova, Cermakova, 2017). A
Lei de Okun ficou conhecida a partir do trabalho de Okun (1962), na qual o autor discute que a
taxa natural de desemprego seria uma taxa que fosse consistente com um nivel de desempenho
econdomico pleno e sustentavel, associando o comportamento e o nivel de desemprego com o

produto.

Capehart (2019) realizou uma revisao das edigdes trimestrais da Survey of Professional
Forecasters (SPF). A SPF ¢ uma pesquisa trimestral do Federal Reserve (FED) que, a partir do
3° trimestre 1996 (3T1996) e em todos os 3° trimestres dos anos seguintes, perguntou para os
profissionais pesquisados se eles utilizavam a NRU/NAIRU em suas previsdes. Capehart
(2019) identificou que, entre 1996 e 2016, em média, 92% dos painelistas pesquisados
responderam que utilizam o conceito de NRU/NAIRU de alguma forma em suas previsoes,
enquanto 46% realizaram uma estimacao préopria da variavel ndo observavel. Para o autor, a

NRU e a NAIRU sao sin6nimos.

Por fim, o presente trabalho considera a NRU e a NAIRU como defini¢des diferentes,
utilizando as definigdes de Gordon (1997), Salemi (1999) e Grant (2002) para a NAIRU. Isto

posto, este trabalho busca entdo uma medida para a NAIRU enquanto variavel ndo observavel.

2.3 A NAIRU COMO MEDIDA

Tendo em vista que a NAIRU ¢ uma variavel ndo observavel, se faz necessario
investigar as propostas de estimacao da varidvel na literatura. JaSova, Kadetadbkova e
Cermakova (2017) afirmaram que as estimagdes para a NAIRU sdo feitas utilizando métodos
estatisticos (Filtro HP, Filtro de Kalman etc.). J4 Lang, Setterfield e Shikaki (2020), criticaram
a obtencao da NAIRU através de métodos estatisticos tanto em forma — em como os filtros sao
utilizados — quanto na qualidade dos resultados. No entanto, os autores também ressaltaram que
os filtros podem apresentar resultados robustos, especialmente os obtidos utilizando o filtro de

Kalman.
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De acordo com Grant (2002); Claar (2006); Logeay e Tober (2006); Doménech e Gomez
(2006); Constantinescu e Nguyen (2018); a variavel observada do desemprego (u;) pode ser
definida como:

uy = up + G (2.1)
Logo, o desemprego (u;) ¢ estabelecido como a soma entre o seu componente de tendéncia

(uM) — que corresponde a NAIRU, e seu componente ciclico ({i,).

Grant (2002) explorou a relacdo estabelecida pela Lei de Okun entre produto e
desemprego para encontrar uma estimativa da NAIRU utilizando dados dos Estados Unidos do
1T1959 até 4T1998. No trabalho o autor decompos o desemprego utilizando o Filtro HP e o
Filtro de Beveridge-Nelson, além dos modelos de tendéncia linear e tendéncia com quebra
estrutural — ambos estimados utilizando o filtro de Kalman - para robustez®. Com isso, foi
possivel obter uma NAIRU tempo variante que fosse consistente com as medidas dos ciclos de

negocios e util para a previsao da inflagao.

J4 Logeay e Tober (2006), com o objetivo de investigar o efeito de histerese’ da NAIRU
e, consequentemente, da taxa de desemprego para paises da zona do euro, também empregaram
o filtro de Kalman para obter a NAIRU. Para tal, os autores modelaram a NAIRU como uma
tendéncia ndo estaciondria e a estimaram simultaneamente com uma Curva de Phillips —
especificando a relagdo entre inflacao e o hiato do desemprego. Os dados sdo trimestrais para a
unido europeia e se estenderam de 1970 até 2002'°. As estimativas da NAIRU foram
estatisticamente significantes, o que indicou a presenca de histerese no comportamento da taxa

de desemprego em determinados paises da Unido Europeia.

No que diz respeito ao trabalho de Claar (2006), o autor — a partir de dados anuais para
os Estados Unidos de 1947 a 1998 — utilizou trés abordagens para a estimagao da NAIRU: Filtro
HP, Filtro de Kalman e determinantes estruturais''. Com o objetivo de verificar se existem
ganhos no poder de previsao da inflagdo empregando a NAIRU ao invés da NRU, o autor

utilizou as estimativas obtidas para realizar a previsao da inflagio — seguindo o que foi

8 Grant (2002) também apresentou resultados para diferentes valores do pardmetro A do Filtro HP. A tendéncia
com quebra estrutural se refere a tendéncia linear simples com quebra estrutural de Perron.

% Conforme Logeay e Tober (2006), histerese ¢ um termo emprestado da fisica e corresponde a condi¢do de que o
equilibrio € caminho-dependente. Logeay e Tober (2006) realizam uma revisdo de literatura em torno da
investigagdo da histerese ao decorrer dos anos, além de elencar possiveis causas para o fendmeno.

10 para algumas variaveis, os dados vao até 2003.

1 Ao especificar a abordagem de determinantes estruturais, Claar (2006) reporta que o resultado ¢ uma NRU,e
ndo uma NAIRU. Logo, a NAIRU seria obtida apenas utilizando os métodos estatisticos.
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apresentado por Grant (2002). Contudo, ao serem utilizadas para a previsao, as duas “NAIRUs”
- obtidas através dos filtros estatisticos - e a NRU - obtida através do modelo estrutural -

apresentaram, estatisticamente, o0 mesmo poder de previsdo da inflagdo americana.

Doménech e Gémez (2006) formularam um modelo de componentes ndo observados
composto por quatro varidveis: log do PIB real; taxa de desemprego; inflacdo; nivel de
investimento — sendo os dados para os Estados Unidos de 1T1946 até 1T2003. Os autores
realizaram a estimac¢do do modelo utilizando o filtro de Kalman e apresentaram valores para
NAIRU - tendo a decomposi¢do da variavel de desemprego como base, para o nucleo de
inflagdo e para o componente de tendéncia das outras duas varidveis — estes que foram uteis

para calcular os hiatos utilizados ao decorrer da discussao.

Assim sendo, com os componentes de tendéncia, os autores verificaram a correlagdo
negativa entre o hiato do desemprego e do produto e argumentaram a favor da utilidade de suas
estimagdes para esses dois componentes (Doménech e Gomez, 2006). A metodologia de
Doménech e Gomez (2006) também foi utilizada por Rodriguez (2010) para o caso do Peru,
contudo, apenas a inflacdo apresentou resultados consistentes conforme os fatos estilizados.
Segundo Rodriguez (2010), a qualidade de construgdo das variaveis selecionadas para o modelo

poderia estar comprometendo os resultados.

Tendo em vista tal potencial da aplicacdo dos filtros estatisticos para realizar a
decomposicao das variaveis em componentes de tendéncia e sazonalidade, o Quadro 1

apresenta uma sintese de outros trabalhos referenciados.
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Quadro 1 - Exemplos de trabalhos que apresentam estimativas da NAIRU utilizando métodos

estatisticos

Autor(es)

Data de
publicacio

Principal método utilizado

Escopo do trabalho

Basistha e Nelson

2007

Filtro de Kalman (também sdo
utilizados outros métodos
estatisticos para comparagao,
como o Filtro HP)

A partir de dados dos Estados
Unidos (1T1960 — 1T2003), o
objetivo do trabalho ¢é estimar o
hiato do produto a partir de uma
abordagem da Curva de Phillips
Nova Keynesiana.

Napolitano e Montagnoli

2010

Filtro de Kalman (Modelo de
Componentes ndo Observaveis)

Investigar se a politica
monetaria europeia é
responsavel pelos hiatos no
desemprego ¢ se a taxa de juros
¢ transmitida assimetricamente
pelos paises europeus. Dados
para Franca, Alemanha e Italia
(1T1972 — 1T2007).

Marjanovic, Maksimovic
e Stanisic

2015

Filtro de Kalman

Analisar a hipdtese de histerese
do desemprego para cinco
paises selecionados da Europa
Central (Republica Tcheca;
Roménia, Polonia, Eslovénia;
Bulgaria) utilizando dados
trimestrais de 2000 a 2012.

Heimberger, Kapeller e
Schutz

2017

Filtro de Kalman.

Analisar os determinantes da
estimagao da NAIRU que ¢é
realizada pela Comissdo
Europeia. Os dados envolvem
14 paises europeus e se
estendem de 1985 até 2012.

Constantinescu e Nguyen

2018

Estimagdo Bayesiana para o
modelo; variaveis ndao
observaveis extraidas via Filtro
de Kalman

Utilizando dados para a
Lituania (1T1998 —3T2016),
investigar a importancia do
desemprego frente ao crédito
para determinar o potencial
produtivo da economia.

Fonte: Elaboragéo propria.

Ball e Mankiw (2002) indagaram o conceito da NAIRU com o objetivo de analisar a
mudanca da NAIRU para os Estados Unidos ao longo dos anos'’. Para tal, os autores
propuseram uma alternativa a estimacdo do componente ndao observavel do desemprego
utilizando uma Curva de Phillips Aceleracionista (equagdo 2.2) que incorpora o hiato do

desemprego*:

Am, = aul — au, + v, (2.2)

12 Para tal, os autores utilizam dados anuais para os Estados Unidos entre 1960 e 2000.

BA equacdo 2.2 foi exposta de forma reordenada conforme Ball e Mankiw (2002) apresentaram, na qual esta
parte da seguinte equagdo: 7, = nf — a(U, — UNRV) + v,, em que mf representa a expectativa de inflagdo
(sendo w§ = m;_q);
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Onde m; representa a inflagdo (nesse caso sendo exposta em primeira diferenca); u, a taxa de
desemprego; uY a NAIRU; e v, seriam os choques de oferta que representariam mudangas no
trade-off entre inflacdo e desemprego. A estimacdo da equacdo 2.2 bastaria para obter uma
medida para uma NAIRU constante, porém, dadas as criticas acerca da NAIRU constante'*,

Ball e Mankiw (2002) reorganizam a equagao 2.2 em:

v Am
uév+gt=ut+7t (23)

Tendo em vista que o a pode ser obtido via estimagdo do Método Generalizado de
Momentos (com sigla GMM em inglés) da equagdo 2.2; que a inflagdo e o desemprego sao
variaveis observaveis; e a relacdo de igualdade da equagdo 2.3, ¢ possivel conhecer o lado
esquerdo da equagdo 2.3. Portanto, para encontrar uma estimativa tempo-variante da NAIRU,
Ball e Mankiw (2002) optaram por aplicar o Filtro HP no lado observavel da equacdo — obtendo
uma estimativa da NAIRU a partir da decomposic¢ao da equagdo (2.3) em componentes ciclicos

e de tendéncia.

A metodologia de Ball e Mankiw (2002) também foi utilizada por Loria, Valdez e
Tirado (2019) e por Andrei (2014). Loria, Valdéz e Tirado (2019) se basearam na metodologia
para obter uma estimacao tempo variante da NAIRU para o México a partir de dados do 1T2002
até o 2T2018. O objetivo dos autores era investigar se a metodologia proposta por Ball e
Mankiw (2002) seria mais eficiente do que a aplicagio direta do Filtro HP'>. Ja4 Andrei (2014)
incorporou em seu trabalho a estimacdo GMM dos autores da Curva de Phillips Aceleracionista,
contudo, ao invés do Filtro HP, foi feito o uso do Filtro de Kalman para obter as varidveis nao

observaveis.

Por fim, e com base em Grant (2002); Claar (2006); Logeay e Tober (2006); Doménech
e Goémez (2006); Constantinescu ¢ Nguyen (2018), a NAIRU como relagdo macroeconomica
(ul) é obtida através da extragio do componente de tendéncia da variavel desemprego corrente,

sendo a abordagem adotada no presente trabalho. Ademais, mesmo que ndo tenha sido

14 Conforme Ball e Mankiw (2002), uma fonte de criticas paraa NAIRU constante é a sua aparente queda no final
dos anos 90 nos Estados Unidos. Com isso, a NAIRU constante cedeu espago para estimagdes de uma NAIRU
tempo-variante.

SE importante ressaltar que existem diversas criticas metodologicas em torno da utilizagdo do Filtro HP para a
decomposigdo de séries temporais. Hamilton (2018), por exemplo, argumenta que o Filtro HP produziria séries
que apresentassem relagdes espurias - na qual esses comportamentos espurios destoariam os valores da série
filtrada; que o valor 4 = 1600 nio seria o mais adequado para a filtragem em séries trimestrais, dentre outros
pontos.
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escolhida para as estimagdes desta dissertacdo, a exposi¢cdo da metodologia de Ball e Mankiw
(2002) se fez necessaria por terem proposto uma alternativa a obtencdo da NAIRU que se tornou

influente na literatura.

2.4 ANAIRU PARA A ECONOMIA BRASILEIRA

Com a maioria dos trabalhos que buscam a estimativa da NAIRU utilizando como base
as economias dos Estados Unidos e Unido Europeia, é necessario discutir como a literatura

brasileira estudou — e esta estudando - a estimagdo da variavel para a economia nacional.

Portugal e Madalozzo (2000), a partir de dados trimestrais entre 1982 ¢ 1997, estimaram
a NAIRU utilizando dois modelos diferentes: um modelo de funcdao de transferéncia e um
modelo de decomposi¢do da varidvel de desemprego. Para o primeiro modelo, uma Curva de
Phillips Aceleracionista foi empregada como base para a obtengdo da NAIRU, tendo como
variavel exogena a diferenca da inflagdo no periodo t com a expectativa de inflagdo no mesmo
periodo!®. Nesta abordagem, a NAIRU foi determinada como o ponto onde a taxa de inflagio
esperada se iguala a taxa de inflagdo do periodo, sendo calculada apds a obtencdao dos
coeficientes. J4 no segundo modelo proposto, os autores realizaram a decomposicio!’ da
variavel de desemprego em quatro componentes: tendéncia, sazonalidade, ciclo e irregular,
sendo a NAIRU retirada a partir do componente de tendéncia da série. Dentre os dois modelos,
Portugal e Madalozzo (2000) consideraram que somente o modelo de fungdo de transferéncia
apresentou um resultado consistente'® com o comportamento da inflagio e desemprego da

época.

No que diz respeito a Lima (2003), a partir de representacao da relagdo entre inflagao e
desemprego: Ay = pp + Yoy Bor (s —uN-o) + Z,y, + € °, 0 autor também aplicou dois
modelos distintos para a estimagdo da NAIRU, foram estes: um modelo de espaco-estado que

permite residuos ARCH (modelo TVP) estimado via filtro de Kalman; e um modelo de espago-

10 desemprego foi tido como variavel endégena do modelo. Para mais detalhes da abordagem, ver Portugal e
Madalozzo (2000).

17 Conforme Portugal e Madalozzo (2000), a decomposigao utilizou maxima verossimilhanga para a estimagéo da
variancia dos residuos e Filtro de Kalman para o vetor de estados.

1% Como os autores utilizam duas séries diferentes para o desemprego, uma do IBGE e outra da Dieese, a NAIRU
estimada foi de 5,66% para os dados do IBGE e 10,30% para os dados da Dieese. Portugal e Madalozzo (2000)
argumentaram que, mesmo tendo uma diferenga nesta NAIRU constante conforme os dados dos institutos, estes
continuariam consistentes com a relagdo dos comportamentos do hiato do desemprego com a inflagdo.

Y Em que 7T, representa a inflagdo; u, é a variavel de desemprego; ulY ¢ a NAIRU e Z, é um vetor de variaveis de
controle.
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estado com regime de mudanga markoviana estimado via filtro de Kim?** (modelo MSR).
Empregando uma série que vai do 1T1982 até 4T2001 (80 observagdes), o autor constatou a
NAIRU dentro da margem de erro dos modelos, sendo assim, ndo foi possivel rejeitar a hipdtese

de que a NAIRU encontrada seja estatisticamente diferente do desemprego observado.

Jé& Silva Filho (2008) estimou tanto uma NAIRU constante quanto uma NAIRU tempo-
variante a partir de uma Curva de Phillips vertical com expectativas seguindo um passeio
aleatério. Para a NAIRU constante, a Curva de Phillips foi estimada via Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) — sendo a NAIRU calculada como a razdo do termo constante da soma dos
coeficientes da variavel de desemprego. No que diz respeito a NAIRU tempo-variante, o autor
optou por um modelo de componentes ndo observados estimado via filtro de Kalman. Baseado
em uma amostra entre 2T1996 até o 4T2006, o autor, para ambas as estimativas, encontrou uma

NAIRU entre 7,4% e 8,5% - o que apontou para uma NAIRU constante.

Os tultimos trés trabalhos expostos utilizaram dados que que englobam desde a década
de 1980 até o inicio dos anos 2000. Diante disso, as séries dos autores passaram por planos
econOmicos que visaram estabilizar a inflacdo no pais e/ou atravessaram crises externas, como
as crises de México e Russia nos anos 1990 (Portugal e Madalozzo, 2000; Lima, 2003). De
acordo com Dutra (2011), esses periodos contribuiram para a distor¢do e baixa confiabilidade
dos resultados expostos. Contudo, tais trabalhos auxiliaram a pavimentar um caminho para que

novos modelos (ou os ja propostos) fossem aplicados (replicados) com dados mais recentes.

Um exemplo de trabalho que realizou essa atualizacao ¢ o de Oliveira, Portugal e Abrita
(2016). Os autores partiram da metodologia proposta por Portugal e Madalozzo (2000) de
utilizar uma funcao de transferéncia para estimar a Curva de Phillips Aceleracionista, contudo,
para a filtragem da série de desemprego, os autores optaram por seguir a metodologia de Ball e
Mankiw (2002) — escolha diferente do filtro de Kalman utilizado por Portugal ¢ Madalozzo
(2000). Assim sendo, com base em uma amostra que se estende do 1T2000 até o 2T2013, foi
verificado que a NAIRU estimada a partir de 2004 permaneceu constantemente acima da taxa
de desemprego observada. Segundo Oliveira, Portugal e Abrita (2016), como as séries de
desemprego e inflacdo apresentaram tendéncias semelhantes apos os anos 2000, nao foi
possivel concluir que ocorreu uma aceleracdo da inflagdo brasileira ao longo dos anos que

abrangem a amostra.

200 Filtro de Kim utilizado pelos autores € baseado no livro de Kim e Nelson (1999).
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Ja Palma e Ferreira (2017), sob o objetivo de estimar uma NAIRU tempo-variante,
optaram por um modelo bivariado de componentes ndo observados estimado por MCMC —
método bayesiano — alimentado com dados mensais de margo de 2002 a outubro de 2015. Neste
modelo a Curva de Phillips ¢ especificada utilizando a diferenca da inflagdo e do desemprego
para suas respectivas tendéncias (equacdo 2.4), e, para além da Curva Phillips, os autores

também especificam o comportamento das varidveis ndo observaveis®'.

(e — 1) = pf (mweq — T1-q) + A (ue — 7¢) + &7 (2.4)

Em que m, representa a inflacdo; u, representa o desemprego; e T representa o respectivo

componente de tendéncias das variaveis.

Tendo em vista que a NAIRU foi modelada como a tendéncia da varidvel de desemprego
(), Palma e Ferreira (2017) apresentaram uma NAIRU média de 7,48% para o periodo da
amostra, sendo esta de 8,13% até 2003 e de 6,9% de 2010 a 2015. Ademais, o hiato do
desemprego calculado a partir da NAIRU obtida foi consistente com a desaceleracao
inflaciondria que ocorreu de 2002 a 2008 e com a aceleracao apresentada a partir de 2012. No
entanto, € preciso ressaltar que, entre 2008 e o final de 2011, e depois para o ano de 2015, a

NAIRU nao pode ser considerada estatisticamente diferente do desemprego observavel.

Para além da abordagem de estimagdao da NAIRU incorporando a discussdo da inflagdo
baseada na cesta de bens através da Curva de Phillips, outros autores optaram por adentrar no
debate da inflagdo dos salérios - este € o caso dos trabalhos de Fernando dos Santos (2014); e

Nobrega, Besarria e Oliveira (2020).

Fernando dos Santos (2014) propos uma analise do comportamento do desemprego
brasileiro para os anos de 1998 até¢ 2012. Com essa finalidade, o autor complementou sua
discussdo?? com uma estimacdo da NAIRU realizada a partir de um modelo de componentes
ndo observaveis estimado via filtro de Kalman. O modelo do autor foi composto por cinco

equagoes, sendo duas as principais (equagdes 2.5 € 2.6).

Ve = pe + Blus —u) + Eqt (2.5)

21 No total 14 equagdes incorporam o modelo de Palma e Ferreira (2017), sendo a Curva de Phillips a principal.
Portanto, para mais detalhes acerca da especificagdo do comportamento de cada variavel, ver Palma e Ferreira
(2017).

22 A anélise do comportamento da NAIRU estimada é apenas um dos pontos complementares da discussdo de
discussdo de Fernando dos Santos (2014), sendo os outros tdpicos: o efeito populacional na redugdo do
desemprego; o efeito do crescimento econdmico; e os impactos da oferta e demanda por trabalho. Portanto,
recomenda-se a leitura completa do trabalho de Fernando dos Santos (2014).
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T[t = a,T[t_l + b(ut - ”M{LV) + gz't (2.6)

Em que y, ¢é a varidvel de salarios; i, representa a inflagdo dos salarios; u, o desemprego; u¥
a NAIRU (tendéncia da varidavel de desemprego). As outras trés equacdes do modelo
descreveram, respectivamente: o comportamento do nivel do modelo estrutural (u;); da

inclinagdo estocastica; e o comportamento da NAIRU.

Fernando dos Santos (2014) justificou que a estimagdo via equagdo dos salarios
(baseada em Blanchard e Katz, 1997) a partir da simplicidade do modelo frente ao modelo com
a Curva de Phillips, outro argumento apresentado ¢ de que os autores constataram, com base
em uma regressao simples entre as duas varidveis, uma relacdo negativa entre a inflagdo dos
salarios e a varidvel de desemprego. Quanto a NAIRU estimada pelo autor, foi possivel
identificar uma queda da mesma a partir de 2002, contudo, Fernando dos Santos (2014)

ressaltou que a incerteza na determinagdo da NAIRU foi elevada no modelo.

No que diz respeito ao trabalho de Nobrega, Besarria e Oliveira (2020), o objetivo foi
verificar o vinculo entre o crescimento dos saldrios brasileiros € o comportamento do
desemprego. A partir das séries reunidas que abrangem desde o 1T2000 até 0 4T2016, o modelo
utilizado para verificar a relacao entre inflagdo dos saldrios e desemprego foi um modelo de
regressao de mudanga markoviana, o qual foi incorporada uma Curva de Phillips Novo-

Keynesiana Aumentada (CPNKA) discutida por Gali (2011) (equagao 2.7).

Ty =a+ yﬁf_l + ,BEt{n}"il — yﬁf} — Aw@(u —uM) (2.7)

Em que " ¢ a inflagdo dos salarios; mP ¢ a inflacdo baseada no indice de pregos; u; é o
desemprego; u¥ ¢ a NAIRU; a, y, 8, € A,, sdo os parAmetros estruturais. Como a NAIRU est4
presente na equacao, foi preciso obté-la antes de realizar a estimacao do modelo. Com isso, 0s
autores se basearam no modelo de fungio de transferéncia®® de Portugal e Madalozzo (2000) e
Oliveira, Portugal e Abrita (2016). A partir do teste empirico realizado pelos autores?, estes

argumentaram que a NAIRU estimada foi consistente para a economia brasileira.

2 Nobrega, Besarria e Oliveira (2020) utilizam o Método Generalizado de Momentos para estimar as fungdes de
transferéncia.

24 Conforme Nobrega, Besarria e Oliveira (2020), o teste empirico consiste em regredir o hiato do desemprego
frente a inflagdo corrente utilizando Minimos Quadrados Robustos (u, — uy = B, + By, + & ). Os autores
argumentaram que o sinal negativo e a significancia estatistica do coeficiente de 7, corrobora com o argumento
teorico da relagdo entre hiato do desemprego e inflagdo (precos).
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Obtida a variavel ndo-observada, Nobrega, Besarria e Oliveira (2020) destacaram que o
modelo de regressdo de mudanga markoviana foi estimado com dois regimes: o primeiro que
verifica a relagdo da Curva de Phillips (inflagdo a partir do indice de precos) com o desemprego,
e o segundo que testa a relagdo proposta pela CPNKA. Conforme os autores, os resultados
indicaram que esses dois regimes sdo bem definidos, logo, o primeiro regime ndo validou a
existéncia da relagdo, enquanto o segundo regime sugeriu a ocorréncia do trade-off entre

inflacdo dos salarios e desemprego®.

Portanto, com base nos trabalhos evidenciados, a presente dissertagdo visa contribuir
com a literatura ao apresentar a estimacdo da NAIRU atualizada utilizando os dados da PNAD
Continua que abrangem do 1T2012 até o 3T2023. Para isso, quatro modelos foram empregados:
componentes nao observados; filtro HP, SSA e MSSA - sendo os dois tltimos uma proposta de

modelos ndo paramétricos capazes de decompor séries temporais.

25 Os autores também constaram a baixa probabilidade de mudanca de um regime para o outro.
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3 METODOLOGIA E BASE DE DADOS

Conforme o capitulo de revisdo da literatura, tanto o modelo de componentes nao
observados quanto o filtro HP sdo ferramentas que buscam uma mensuragdo da NAIRU. Tendo
em vista essa utilizacdo, este trabalho propde quatro modelos para a mensuragdo da NAIRU
brasileira. O primeiro ¢ o segundo sdo univariados e utilizam as ferramentas citadas ja
estabelecidas na literatura. Quanto aos dois ultimos, estes foram feitos com base na metodologia
ndo paramétrica Singular Spectrum Analisys (SSA) — ferramenta de destaque para a analise de
séries temporais (Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010; Hassani ¢ Thomakos, 2010).
Com isso, o terceiro modelo apresenta o caso univariado (SSA)?¢ e o quarto o caso multivariado

da metodologia, o Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA).

Por ser um método ndo paramétrico e com aplicacdo diferente dos restantes, o SSA
carece de uma apresentacdo inicial, e posteriormente de um detalhamento da sua aplicagao.
Segundo Golyandina, Nekrutkin e Zhigljasky (2001), o propoésito principal do SSA ¢ a
decomposicao da série temporal escolhida em uma soma de séries, de tal forma que cada
componente dessa soma possa ser identificado como tendéncia, sazonalidade (periddico ou
quase-periodico) ou ruido. O motivo do emprego de um método ndo paramétrico decorreu da
caracteristica das séries trabalhadas, como niimero de observacdes e comportamento da
tendéncia. Este capitulo, entdo, apresenta o modelo de componentes ndo observados, o filtro

HP e a metodologia SSA.

No total cinco se¢cdes compdem a discussao proposta pelo capitulo. A segdo 3.1 explicita
o modelo de componentes ndo observados. A secdo 3.2 apresenta o filtro HP. Ja a sec¢do 3.3
elucida o que ¢ o SSA e para quais problemas a metodologia pode ser aplicada, fornecendo
também exemplos aplicados da literatura. Quanto a se¢ao 3.4, e suas respectivas subsecoes, esta
expoe como o MSSA realiza a decomposi¢ao e a reconstrugdo das séries, ademais, ¢ feita a
discussao do tamanho de janela (L) e nimero de autotriplas () apropriados — ambos parametros
que determinam os passos de decomposicao e reconstru¢ao. Por fim, a se¢do 3.5 explicita a

base de dados utilizada no trabalho.

26 O modelo univariado do Singular Spectrum Analisys é referido na literatura como 1D-SSA (One Dimensional
Singular Spectrum Analisys) (Golyandina, Nekrutkin e Zhigljasky, 2001). Contudo, para evitar confusdes ao longo
do texto, ao longo deste trabalho o modelo univariado que parte da metodologia Singular Spectrum Analisys sera
referido apenas como SSA.
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3.1 O MODELO DE COMPONENTES NAO OBSERVADOS

O UCM?" (Unobserved Components Model) é um método capaz de extrair as
caracteristicas ndo observaveis de uma série temporal, permitindo a analise dos componentes
que constituem o sinal da série — como tendéncia e sazonalidade (Harvey e Koopman, 2000;

Pelagatti, 2016).

De forma geral, no UCM a série temporal Y; pode ser escrita como a soma dos
componentes de tendéncia (u;), ciclo (i;), sazonalidade (y;) e ruido (&;) (Equacdo 3.1).
Conforme Pelagatti (2016), a especificacao representada Equagdo 3.1 ¢ versatil, visto que pode
ser empregada — e se necessario modificada — para descrever o comportamento de diferentes
séries econdmicas®®. O UCM também permite ao pesquisador adicionar ou retirar componentes

da formula geral, contudo, € preciso especificar o comportamento destes termos.

Yo =u+v:+v:e + & (3.1)

Neste trabalho a especificagdo do Modelo Bésico Estrutural (BSM — Basic Structural
Model) apresentada em Harvey e Koopman (1992, 2009) foi a utilizada para estimar a NAIRU
em um modelo univariado. O Modelo Basico Estrutural discrimina a série como uma soma de

tendéncia, sazonalidade e o termo de erro (Y; = p + v + &)%.

O comportamento da tendéncia foi descrito utilizando o modelo LLT (Local Linear
Trend), que descreve a tendéncia tempo variante como o nivel da série em t adicionada de uma

inclinagdo estocastica f; (Harvey e Koopman, 2009) (Equacao 3.2).

e = M1 + Be—1 1 n:~NID(0, o7

Bt = Br-1+ ¢, {;~NID(O0, ag) (3.2)

Conforme Pelagatti (2016), a tendéncia no LLT pode ter seu comportamento

caracterizado conforme os valores das variancias dos ruidos (a,%,azz) sdao fixados e/ou a

inclinacao inicial (f,) ¢ igual a 0. Assim, o autor destacou quatro possibilidades para o

%7 Sigla em inglés para: Modelo de Componentes ndo Observados,

28 Alguns exemplos de séries utilizadas por Pelagatti (2016) ao longo de seu texto sdo: série mensal do logaritmo
do niimero de passageiros de companhias aéreas entre 1949 e 1960; PIB da Unido Europeia — a precos de 2010 —
para o periodo entre 1995 e 2015 com periodicidade trimestral.

29 Pelagatti (2016) faz uma extensa discussdo de quando o termo ciclico pode ser empregado e modelado dentro
do modelo UCM.
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comportamento da tendéncia: tendéncia linear; random Walk,; random walk com drift, random

walk integrado.

A tendéncia linear pode ser alcangada ao igualar ambas as variancias do ruido a 0. J&

no random walk, ag = (0 e a inclinagdo ¢ constante e igual a 0 (f, = 0). Quanto ao random
walk com drift, para este basta que ag = 0 e que f, seja fixado como constante. Por fim, para
o random walk integrado, o valor de variancia igual a zero seréd estabelecido na variancia do
termo de erro do nivel (a,?) (Pelagatti, 2016). Neste trabalho, a tendéncia no LLT segue um
random walk com drift, visto que, conforme Pelagatti (2016), esse comportamento ¢ uma boa

adequagdo para séries econOmicas nao-estacionarias que seguem um comportamento I(1) ou

1(2)®.

Prosseguindo com a especificagdo do BSM, o termo de sazonalidade ¢ modelado na
forma estocéstica através de dummies®', em que, sendo s definido como a periodicidade da
sazonalidade (ex: se trimestral, s = 4), o termo sazonal ¢ dado conforme a equagdo 3.3
(Pelagatti, 2016):

s—1

Ye = _Z Ye—i Tt 0, 0 ~WN(O, 03)) (3.3)
i=1

Por fim, o termo de ruido &, do modelo BSM ¢ caracterizado conforme a forma geral (eq. 3.1),

como uma sequéncia de ruido branco.

Apresentado o método UCM, o modelo de escolha e o comportamento de seus
componentes, se faz necessario entender como ¢ realizada a estimagdao do método. A proxima
subsecao apresenta o que ¢ a forma de espaco de estados (em inglés, state space form - SSF),
como o UCM pode ser representado nessa forma e o que ¢ o algoritmo filtro de Kalman que ¢

utilizado para a sua estimagao.

30 A partir do teste ADF (Adugmented Dickey- Fuller) (Dickey e Fuller, 1979) ndo foi possivel rejeitar a hipotese
nula para raiz unitaria para a série de desemprego utilizada. Testando para a primeira diferenga da série, foi possivel
rejeitar a hipotese a um nivel de confianca de 10%. Com isso, evidencia-se que a série segue um processo I(1).
31 Segundo Pelagatti (2016), no UCM a sazonalidade também pode ser modelada na forma trigonométrica. Ja
Harvey e Koopman (2009) relataram que a sazonalidade também pode ser descrita sob um padréo sazonal fixo.
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3.1.1 O espaco de estados e o filtro de Kalman

De acordo com Harvey (1989) e Pelagatti (2016), a forma de estado de espagos ¢ um
sistema de equagdes que comporta uma ou mais séries, que estdo linearmente relacionadas via
um vetorm X 1, e um vetor de estado a;, com um conjunto de variaveis nao observaveis. Esse
sistema ¢ representado por duas equagdes: a equacdo de medida (Equacdo 3.4) e a equacdo de
transicao (equacao 3.5).

Yt = Ct + Ztat + Et (3.4)
a,=d,+Ta; +v, (3.5

Em que Y, € uma série de N elementos; Z; ¢ uma matriz N X m; ¢; ¢ um vetor N X 1; €; ¢ um
vetor N X 1 de uma sequéncia de disturbios aleatérios de média zero e covariancia H; T, €
uma matrizm X m; d; € um vetor m X 1; v, é um vetor g X 1 de uma sequéncia de distarbios

aleatérios de média zero e covariancia Q.

Conforme Harvey (1989), o sistema ¢ linear e Y, pode ser expresso como uma
combinacdo linear das observacdes passadas, € presentes, de €;, V; € &, - o vetor de estado
inicial. Harvey (1989) também destacou as premissas que devem ser assumidas para o sistema

de espago de estados:

o E(ao) = ao; Var (ao) = Po,
e E(vy)=0Vst=1,..,T,;
e E(eiap)=0vit=1.,T;Eway)=0Vt=1,.,T;

De forma complementar, em sua discussao de espaco de estados Pelagatti (2016) ressaltou que
se a, ¢ os disturbios €; e v; sdo normalmente distribuidos, entdo o sistema ¢ chamado de

Espaco de Estados Gaussiano.

Pelagatti (2016) demonstrou que a elaboracao do UCM no SSF ¢ direta considerando os
pressupostos expostos por Harvey (1989). Com isso, as covariancias entre os disturbios dentro
e entre os componentes sdo zero, assim como as correlagdes entre o erro de observacao e os
disturbios. A matriz de transi¢do do UCM (T;) ¢ obtida a partir das matrizes de transicao dos
componentes escolhidos para o modelo — o que também acontece para a matriz Q; (Pelagatti,

2016).
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As equagdes (3.6), (3.7) e (3.8) sdo a representagdo de um modelo BSM trimestral (s =
4) no estado de espagos (Pelagatti, 2016). Em especial, a equagdo (3.6) ¢ obtida a partir da

incorporagao dos componentes de tendéncia, sazonalidade e erro na equagao de estados (3.5).

Uev1 1 1 0 0 O U Nt
Br+1 0 1 0 0 0 Bt e
Yesr|=]0 0 =1 —1 —=1|| v |+ ]|, (3.6)
Yt 0 0 1 0 0 [|Yet-1 0
YVi-1 0 0 O 1 0 1Y¢t—2 0
o 0 0 0 0
0 ¢2 0 0 0
{ 3.7
Q=0 0 52 0 o H=056=0 7
00 0 00
00 0 00
(3.8)

Y:=[1 0 0 1 0 Ola;+e;

O filtro de Kalman foi o algoritmo de escolha para realizar a estimacdo do estado de
espacos neste trabalho. De acordo com Harvey (1989) e Harvey e Koopman (2009), o filtro de
Kalman ¢ um algoritmo recursivo que calcula o estimador 6timo do vetor de estados no tempo
t, baseado nas informacdes disponiveis até o tempo ¢. Ademais, Harvey e Koopman (2009)

ressaltaram que o filtro calcula a estimativa quadratica média minima das observagdes passadas.

Considerando as definicdes de Harvey (1989) e Harvey e Koopman (2009), Pelagatti
(2016) definiu o filtro de Kalman utilizando a notacdo do espaco de estados, isto &, o filtro
calcula o par {@;|;_1, Pt|s—1} a partir de {@;_1)t—1, Pt—1)c—1}, € computa {@;, Py} a partir de
{att—1, Ptj¢-1}. Pelagatti (2016) demonstrou que, dessa forma, ao fornecer o valor inicial para
{a1)0, Pt|¢}, as equagdes do SST podem ser iteradas para calcular {@; ¢, Ptj¢} € {@py1t) Pra1|e}

para todos os periodos em .

Portanto, especificando o UCM, sua forma no estado de espagos e utilizando o filtro de
Kalman como algoritmo recursivo para estimagao, € possivel decompor a série de interesse nos
componentes que compdem o sinal da série, dando ao pesquisador uma série de opgdes de

modelagem para as séries trabalhadas.
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3.2 O FILTRO HODRICK-PRESCOTT

Segundo de Jong e Sakarya (2016), o filtro HP se tornou uma ferramenta amplamente
utilizada na literatura econdmica, sendo um instrumento comum para aplicacdes
macroecondmicas. O filtro foi proposto por Hodrick e Prescott (1997) como um método para
decompor séries temporais em componentes de tendéncia e ciclicos, sob o pretexto de que esses

termos variam suavemente no tempo.

Conforme Hodrick e Prescott (1997), uma série temporal (y;), de N observagdes, pode
ser escrita como uma soma de um componente de crescimento (t;) e ciclico (c¢;) (Hodrick e

Prescott, 1997) (Equacao 3.9).

Ye=T¢+¢ Vt=1,..,N (3.9

Sendo que 7; ¢ denotado como o termo de tendéncia (De Jong e Sakarya, 2016).

Estabelecida a definicdo dos termos da série, o filtro HP produz a série de tendéncia
suavizada (71) a partir da minimizac¢ao da equacao (3.10) (Hodrick e Prescott, 1997; De Jong e

Sakarya, 2016):

T T—1
Z(J’t - Tt)z + AZ(TtHl — 27, + Tt—1)2 (3.10)
t=1 t=2

Hodrick e Prescott (1997) explicaram que o parametro de suavizagdo A ¢ um nimero positivo
que penaliza a variabilidade do termo de crescimento da série (), sendo que, quanto maior for
o valor de A, mais suavizada sera a série resultante da minimizacao de (3.10). Para uma

periodicidade trimestral, os autores recomendaram A = 1600.

3.3 0 QUE E O SINGULAR SPECTRUM ANALY SIS?

O Singular Spectrum Analysis, ou SSA, ¢ um método nao paramétrico que pode ser
empregado para analise de séries temporais. Além da auséncia de parametros, o método também
ndo exige a estacionariedade nem a normalizacdo da(s) série(s) utilizada(s) (Hassani e
Mahmoudvand, 2018; Rodrigues e Mahmoudvand, 2018; Golyandina, Nekrutkin e
Zhigljavsky, 2001; Golyandina et al., 2015).
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Como ressaltaram Golyandina et al. (2015); e Hassani e Mahmoudvand (2018), o SSA
pode ser empregado para: decomposicao de séries temporais, extragdo de tendéncia, extracao
de sazonalidade, extracdo dos ruidos de uma série*?, previsio, entre outros.*®> (Golyandina et
al., 2015; Hassani ¢ Mahmoudvand, 2018). Dois pontos também indicam o SSA como uma
ferramenta viavel na andlise de séries temporais, sdo eles: a possibilidade de emprega-lo com a
série em nivel, comportando tendéncias complexas e até mesmo quebras estruturais; e a
viabilidade de empregar essa classe de modelos em séries curtas (Hassani e Thomakos, 2010;

Hassani e Mahmoudvand, 2013; Golyandina et al. 2015).

Hassani e Thomakos (2010) argumentaram que os pressupostos de estacionariedade,
linearidade e normalidade podem nao ser as melhores aproximagdes para descrever o
comportamento de séries econdmicas no mundo real — logo, a caracteristica de nao exigéncia
destes pressupostos se configura como uma das principais vantagens da metodologia. Ademais,
os autores discutiram que os modelos da classe SSA podem lidar com séries que apresentam
raiz unitaria e/ou diferentes comportamentos de tendéncia, porque os autovalores (e seus
respectivos autovetores) obtidos na etapa de decomposicdo irdo conter a informacao dos

diferentes comportamentos dos termos de tendéncia*.

Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky (2001) demonstraram a capacidade da
metodologia em extrair tendéncias de diferentes direcdes e intensidades utilizando uma série de
producao de 6leo com 321 observagdes. Os autores ressaltaram a capacidade do SSA em
fornecer tanto uma representacdo geral da tendéncia da série quanto uma representacao mais
precisa de seu comportamento, para isso, € necessario que o pesquisador utilize todas as
informacodes que representam a tendéncia na etapa de decomposicao. Golyandina, Nekruktin e
Zhigljavsky (2001) também exemplificaram a possibilidade do SSA de extragcdo de tendéncias
complexas utilizando a série de desemprego da Alemanha Ocidental de 356 observacdes™.

Conforme os autores, a extracdo de tendéncias complexas exigira que o pesquisador escolha

2A extragdo de ruidos da série, permite a reconstruc@o da série original em uma série menos ruidosa (Golyandina,
Korobeynikov e Zhigljavsky, 2001).

33 Para mais exemplos de quais tipos de problema a aplicagido do SSA se faz eficiente, ver Hassani e Mahmoudvand
(2018).

34 para a formalizagdo da proposi¢do feita pelos autores, ver Hassani e Thomakos (2010).

35 Dados mensais de abril de 1950 até dezembro de 1980.
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mais elementos®® que representem o comportamento de tendéncia da série na etapa da

reconstrugdo, caso contrario, o pesquisador obterd uma tendéncia suavizada.

Hassani e Zhigljavsky (2009) utilizaram o SSA para modelar 16 séries®’ extraidas das
contas nacionais do Ird, contudo, como foram organizadas tanto em dados trimestrais quanto
anuais, os autores modelaram 32 séries. Os autores classificaram as séries empregadas como
curtas, visto que as séries trimestrais apresentaram 68 observagdes enquanto as séries anuais
totalizavam 45 observagdes. Nao obstante, Hassani e Zhigljavsky (2009) nao somente retiraram
os componentes de tendéncia e oscilatorios das séries para a sua reconstrugdo, como também
realizaram suas previsdes. A partir da computag¢io do erro médio relativo da previsio®® feita
para cada uma das séries, os autores afirmaram, com base nos erros relativos médios obtidos,
que a metodologia SSA apresentou resultados eficientes para a decomposicao e previsao de
séries curtas. Hassani e Zhigljavsky (2009), inclusive, relataram que a aplica¢do do logaritmo

nas séries prejudicou a maioria dos resultados das previsdes das séries.

No que diz respeito a extracdo do sinal da série, agora para s€ries com maiores
observagoes, Santos (2022) utilizou o SSA para retirar o componente de tendéncia da série do
IPCA (Indice de Pregos do Consumidor Amplo) com o objetivo de obter uma mensuragdo do
nucleo de inflagdo. A série utilizada pelo autor possuia 262 observacdes e abrangeu o periodo
de agosto de 1999 até maio de 2021. Baseado nos testes de capacidade preditiva utilizados™,
além das propriedades de auséncia de viés e de dindmica de ajustamento, a mensuracdo do
nucleo de inflagao obtida via SSA apresentou melhores resultados do que as medidas de ntcleo
ja utilizadas pelo Banco Central. Sendo assim, o SSA se apresentou como um método eficiente

na extracdo do componente de tendéncia da série de inflagdo (Santos, 2022).

36 Na proxima secio sera elucidado que esses elementos sio denominados como autotriplas. As autotriplas sdo
parte fundamental da etapa de reconstrugdo do modelo, e a escolha de quais serdo utilizadas afeta diretamente os
resultados.

37 Conforme Hassani e Zhigljavsky (2009), as 16 séries utilizadas foram: agricultura; 6leo e gas; industrias e
minas; manufatura; mineracdo; suprimento de eletricidade, gas e agua; construgdo; servigos; comércio,
restaurantes e hotéis; transporte; armazenamento e comunicacdes; servicos financeiros; servicos profissionais e
imobiliarios; servigos publicos; servigos sociais, pessoais e domésticos; taxa imputada de servigos bancarios;
produto interno bruto nominal. Todas as séries se estenderam de 1988 a 2004 e estavam medidas em milhdes de
rials iranianos.

38 Para realizar a previsdo e computar o erro relativo médio, Hassani e Zhigljavsky (2009) retiraram 4 observagdes
das séries trimestrais e 3 observagdes das séries anuais, logo, as séries incorporadas para previsdo possuiam,
respectivamente, 64 ¢ 42 observacdes.

39 Santos (2022) aplicou os seguintes testes: Diebold e Mariano (1995); e Marcellino, Stock e Watson (2006) para
avaliar a capacidade preditiva do ntcleo mensurado e dos nucleos utilizados pelo Banco Central na previsdo do
IPCA.
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Ja Carvalho, Rodrigues e Rua (2012) empregaram um filtro baseado na metodologia
SSA, chamado de CRR-filter, para decompor o PIB dos Estados Unidos em componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido. O foco dos autores se fez na analise da performance do filtro
ao extrair o ciclo de negocios da série do PIB, que foi definido pelos mesmos como um
componente ciclico cuja periodicidade varia de 6 a 32 trimestres. Carvalho, Rodrigues e Rua
(2012) compararam os resultados do CRR-filter com os resultados obtidos utilizando o Filtro
HP e o Filtro Christhiano-Fitzgerald. Assim sendo, o filtro proposto apresentou resultados
superiores em relacdo aos outros dois métodos nas estatisticas de correlagdo com a série

original, de concordancia do sinal e na razao ruido-sinal.

O SSA apresenta outras aplicacdes consolidadas também na versdo multivariada. Silva,
Hassani e Heravi (2017) utilizaram o MSSA para investigar como as relagdes interindustriais
influenciam no poder de previsdo das séries de oito setores industriais da Alemanha, Franga e
Reino Unido***!, portanto, 0 MSSA permitiu a modelagem e a previsio simultinea de 8 séries
temporais para cada um dos trés paises selecionados. Quanto ao numero de observagdes, as
séries da Alemanha, Franga e Reino Unido possuiam periodicidade mensal e apresentaram,
respectivamente: 278, 266 ¢ 170 observagoes, e, conforme Silva, Hassani e Heravi (2017), as
previsoes do MSSA foram comparadas ao modelo univariado (SSA) utilizando as medidas do
erro médio absoluto e da raiz quadrada do erro médio MSSA para previsao out-of-sample. De

acordo com os autores, 0 MSSA apresentou uma melhor previsao em 70% dos casos.

Para Kapl e Miiller (2010) o MSSA foi empregado com o objetivo de prever o preco da
bobina de aco para a Alemanha. Nesse trabalho, o modelo foi composto por oito séries*’, que
possuiam periodicidade trimestral e abrangiam o periodo do 2T1991 até 1T2009 (72
observagdes). Conforme os autores, quando comparado com o modelo ARIMA®, a

performance preditiva do MSSA ficou indistinguivel em relagdo ao ARIMA, contudo, Kapl e

0 De acordo com Silva, Hassani e Heravi (2017), as séries obtidas para cada pais corresponderam a produgio real
de: eletricidade/gas, quimicos, metais manufaturados, veiculos, produtos alimenticios, metais basicos, maquinario
elétrico € maquinarios.

41O trabalho dos autores tem como base o artigo de Hassani, Heravi e Zhigljavsky (2009) que utilizaram o SSA
para realizar a previsdo de 24 séries temporais de producdo industrial desses mesmos trés paises. Em suma,
Hassani, Heravi e Zhigljavsky (2009) ressaltaram que o SSA apresentou um poder de previsdo melhor do que os
métodos Holt-Winters e ARIMA para horizontes mais longos.

42 Conforme Kapl e Miiller (2010), as séries utilizadas foram: o prego do rolo de ago para a Alemanha e para os
EUA; o PIB real para a Unido Europeia e para os EUA; o indice de produg¢fo industrial para a Unido Europeia e
para os EUA; o preco do petroleo; o indice Dow Jones de Média Industrial.

43 Para mais detalhes da especificagio utilizada, ver Kapl e Miiller (2010).
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Miiller (2010) constataram que o MSSA se mostrou uma técnica mais robusta para modelos

que lidam com altos niveis de ruidos nas séries.

Para além do poder preditivo, o MSSA também pode ser aplicado para encontrar
indicadores de atividade economica. Emmanuel Silva et al. (2017) usaram o MSSA para
mensurar se os dados de chegada de turistas em um pais europeu podem servir de indicador
para a demanda turistica em outro, avaliando, assim, a relagcdo entre paises de chegadas de
turistas. No total, os autores utilizaram a série mensal de chegada de turistas internacionais para
10 paises europeus**, cada uma contendo 144 observagdes cada (janeiro de 2000 até dezembro
de 2012) e apresentando pelo menos uma quebra estrutural cada — exceto para Chipre e Suécia.
Conforme Emmanuel Silva et al. (2017), o MSSA foi capaz identificar indicadores de demanda
visto que o modelo multivariado melhorou a performance da previsao da demanda turistica para

paises europeus.

Portanto, a metodologia SSA, tanto no ambiente univariado quanto no multivariado, se
coloca na literatura como uma ferramenta disponivel para a aplicagdo em diversos problemas
empiricos, se destacando pela versatilidade que apresenta. Por fim, tendo em vista que os passos
para a aplicacdo do SSA e do MSSA sdo semelhantes, a proxima se¢do expde uma descri¢ao

da aplicagdo da metodologia SSA utilizando as notagdes do MSSA, sendo que para a aplicagao

. . . , ;. . 1
univariado basta considerar o nimero de séries igual a 1 (Y; = yt( )).

3.4 O MULTIVARIATE SINGULAR SPECTRUM ANALYSIS (MSSA):

O MSSA ¢ aplicado com base em dois passos principais: decomposi¢ao e reconstrugao.
Cada um desses dois grandes passos pode ser dividido em dois, logo, quatro passos sao
necessarios para desenvolver o MSSA, sendo estes: incorporacao, decomposi¢ao de valor
singular, agrupamento e diagonalizagio média*’ (Hassani e Mahmoudvand, 2018; Rodrigues e

Mahmoudvand, 2018; Golyandina et al., 2015).

O MSSA, e modelos SSA em geral, apesar de nao paramétrico também precisa que dois
“parametros” sejam escolhidos: o tamanho da janela (L) e a quantidade de autotriplas (7). Estes

dois “parametros” determinam cada uma das duas partes de aplicacao do MSSA, logo, a janela

4 Conforme Emmanuel Silva et al. (2017) os paises selecionados foram: Alemanha, Grécia, Espanha, Itlia,
Chipre, Holanda, Austria, Portugal, Suécia e Reino Unido.

45 Os termos foram diretamente traduzidos do inglés, na qual sdo chamados, respectivamente, de: embedding,
singular value decomposition, grouping e diagonal averaging.
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(L) determina o passo de decomposicdo e a quantidade de autotriplas () a reconstru¢do
(Rodrigues e Mahmoudvand, 2018). A extensdo da janela L*°, determinard a quantidade de
vetores de defasados (K) que serdo gerados no modelo, ja a quantidade de autotriplas  serdo

utilizadas na reconstrugdo das séries incorporadas no modelo.

Tendo em vista uma melhor apresentacdo do método, cada um dos passos citados e a
escolha dos parametros L e r serao abordados nas seguintes subsegdes de 1 a 6. Por fim, a sétima
subsec¢ao visa elucidar a operacionalizagdo do MSSA, esta que exige interpretacao grafica para

reconstru¢do dos componentes.

3.4.1 1° Passo: Incorporacio

Defina Y, como uma amostra de M séries de tamanho N*/, logo Y; =

b2,y ]

comt =1,..,N. De acordo com Rodrigues e Mahmoudvand (2018), o
conjunto de séries Y; pode ser escrito em termos de uma soma do sinal (S7) mais o ruido (Cr):
Y = Sr + Cr. Com isso, os autores ressaltaram que o intuito da aplicagdo do método € obter

uma série menos ruidosa que a original.

Definido o conjunto de séries a ser utilizado, considere também L como sendo um
integral de tamanho 1 < L < N. Entdo, o primeiro passo da incorporagdo consiste em passar

uma matriz unidimensional (Y;) para uma matriz multidimensional [Xl(i), . ¢ IE,?] que sera

®

T
Li yi o3
---,yj+Li+1] € R™. X; sao os vetores L-

constituida por K = N — L + 1 vetores Xj" = [y]?,

defasados formados para cada série temporal trabalhada (Hassani ¢ Mahmoudvand, 2013;

Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010).

O objetivo final do passo de incorporagao ¢ obter a matriz trajetoria X = (X 1(0, v X IE,?)

A matriz trajetoria (Equacgdo 3.11) alcangada € uma matriz de Hankel, portanto, os elementos
da diagonal i + j serdo iguais (Menezes, 2014). Hassani e Mahmoudvand (2013), ressaltaram

que no passo da incorporacgao sao formadas M (i = 1, ..., M) matrizes trajetorias — uma para

4 Em inglés, o termo utilizado € “window lenght”.
47 Aqui estdo sendo consideradas N séries de tamanho iguais. Para mais detalhes sobre as nota¢des da metodologia
a respeito de séries de tamanhos diferentes, ver Hassani e Mahmoudvand (2013).
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cada série — de tamanho L; X K;. Tais matrizes sdo necessarias para formar o bloco da matriz

de Hankel do passo de incorporagao.

® ® (®

yl yz yK
® ® ®

X=|% Y5 o Ykm 3.11)
V) Vi v W

Obtida a matriz trajetoria, a mesma pode ser organizada de duas formas: vertical (eq.
3.12) ou horizontal (eq. 3.13). Caso o MSSA seja construido com a matriz trajetoria vertical,
sera chamado de VMSSA (Vertical MSSA), agora, caso seja construido com a matriz trajetoria
na horizontal, sera HMSSA (Horizontal MSSA) (Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky,
2010; Hassani e Mahmoudvand, 2018; Rodrigues € Mahmoudvand, 2018). Ademais, a escolha
entre VMSSA e HMSSA pode resultar em dimensdes diferentes para a matriz trajetoria visto
que se a matriz for organizada verticalmente o K permanecera fixo e L podera variar (L, X K),
agora, se a matriz for organizada horizontalmente tem-se que o L permanecera fixo e K podera
variar (L X K);) (Hassani e Mahmoudvand, 2013; Menezes, 2014).

XM

X, = (3.12)

X(.M)
Xy = [XD, ..., XM (3.13)

Considerando o L fixo na dimensdo da matriz trajetoria para o HMSSA, Golyandina,
Korobeynikov e Zhigljavsky (2010) evidenciaram que, diferente do caso vertical, a organizacao
horizontal da matriz ¢ consistente com a continuacgao das séries temporais, visto que o aumento
do tamanho das séries altera o nimero de vetores defasados (K) da matriz, porém, nao altera

sua dimensdo.

A organizacdo horizontal para a matriz do MSSA também proporciona a mesma
organiza¢do espaco trajetoria coluna*®*® do SSA univariado (Golyandina, Korobeynikov e

Zhigljavsky, 2010). Menezes (2014) também ressaltou que o segundo passo da Decomposicao

%0 espaco trajetoria € definido como um espago linear gerado pelos vetores defasados — que sdo as colunas da
matriz trajetoria (Golyandina e Stepanov, 2005).

49 Golyandina ez al. (2015) afirmam que os termos “espago trajetoria” e “espaco trajetoria coluna” geralmente
podem ser lidos da mesma forma e, portanto, possuem o mesmo significado. Isso porque o espago trajetoria coluna
¢ um subespaco de R" e o espago trajetéria linha é um subespago de RX.
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de Valor Singular também serd o mesmo entre HMSSA e o SSA univariado, visto que, como

Xy possui dimensdo (L X Ky;), Xy X%, tera dimensdo L X L.

Por fim, neste trabalho serd utilizada a matriz trajetdria horizontal seguindo a
formulagdo do pacote RSSA (Korobeynikov et al., 2023), pacote do programa Rstudio utilizado
para a operacionalizagdo dos modelos SSA. Portanto, tendo em vista a utilizacdo do pacote
Rssa®® (Korobeynikov et al., 2023) do programa Rstudio para a operacionalizagio do MSSA
no presente trabalho, a partir deste ponto serd considerado um HMSSA em todos os passos de
aplicagdo do MSSA, isso porque o algoritmo do pacote realiza a execugao, e obten¢do, de uma

matriz trajetoria horizontal.

3.4.2 2° Passo: Decomposicio de Valor Singular

No 2° passo ¢ realizada a decomposi¢ao de valor singular (DVS) da matriz trajetoria
(Xy). A DVS retorna os autovalores Ay, ..., Ay, (com Ay, =+ = Ay, = 0), e seus respectivos
autovetores Vi, ..., Vy,, de X X%, Portanto, pode-se representar a DVS de X como X, =
Xy, + -+ Xy, (Hassani ¢ Mahmoudvand, 2013; Golyandina ef al, 2015; Hassani e
Mahmoudvand, 2018). O resultado da decomposicdo de X, também pode ser escrito da

seguinte forma:

Xy, = \/)TL.VHL, Pl (3.14)
em que Py = X3, Vy, /J2; € \[4; sdo os valores singulares de Xj,.

A equagdo 3.14 ¢ justamente a ja citada autotripla. Tais autotriplas contém informacdes
dos sinais (tendéncia ou sazonalidade) ou dos ruidos das séries incorporadas no modelo. Por
isso a necessidade de sele¢do tanto da janela — importante para a decomposicdo das séries,

quanto das autotriplas — essenciais para a reconstru¢cao de uma série menos ruidosa.

Apresentadas as autotriplas, € preciso ressaltar como o MSSA considera a covariancia
da matriz trajetdria. Pegando o caso deste trabalho para o modelo multivariado, em que M = 2

(duas séries temporais: desemprego e inflagdo) U e II, a matriz trajetoria no MSSA serd X =

[U:M], com X =Y, /4 V;Pl e, portanto, A; e V; sdo os autovalores e autovetores de

30O pacote Rssa ¢ de autoria de Korobeynikov et al. (2023) e foi desenvolvido com o intuito de reunir, e permitir,
as aplicacdes dos métodos baseados no SSA na programagio R (R foundation, 2023).
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shiorizontal — xxT — yyT + M7, assim sendo, o MSSA analisa a estrutura média dessas

duas séries temporais (Golyandina et al., 2015).

3.4.3 3°Passo: Agrupamento

O agrupamento ¢ o primeiro passo da etapa de reconstrug¢do das séries e € neste passo
que ocorre a separagdo entre o sinal e o ruido da série utilizando as autotriplas (podendo agora

chama-las de r) decorrentes do passo anterior.

Considere entdo as autotriplas Xy, + -+ Xy, resultantes da etapa DVS, neste passo o
objetivo ¢ separar as L matrizes obtidas em m subconjuntos disjuntos I, ..., I,,, que condizem
com a representagdo ja obtida anteriormente: Xy = X;, + -+ X (Golyandina e Stepanov,

2005; Hassani € Mahmoudvand, 2018).

Ademais, conforme Hassani e Mahmoudvand (2018), vale ressaltar que cada subgrupo
I ¢ constituido por um conjunto de autotriplas I; = {1, ...,7}, com isso, € possivel obter a

contribui¢do de cada Xy através da quota de cada autovalor correspondente: Y;c; Ay, /

Z?fl Ay,> na qual dy € o posto da matriz X, eI < {1, ..., L}

3.4.4 4° Passo: Diagonalizacao Média

O ultimo passo para a reconstru¢do do MSSA realiza o caminho oposto do passo de
incorporagdo. Assim, o ultimo passo consiste em realizar a diagonalizagdo média em cada

matriz resultante do processo de agrupamento (X ,j) para obter uma nova matriz de Hankel, de

forma que, ap0s obtida, seja possivel utilizar essa nova matriz para transformé-la em um sistema
de novas séries reconstruidas de tamanho N (Golyandina e Stepanov, 2005; Hassani e

Mahmoudvand, 2013).

E importante ressaltar que a matriz de Hankel resultante deste quarto passo nio ¢ igual
a matriz obtida no passo de incorporagdo, e sim uma matriz de Hankel aproximada da primeira.
Ressalta-se que esta segunda matriz ¢ aproximada porque, durante o passo de agrupamento,
devem ser escolhidas as autotriplas que representam as informagdes do sinal das séries e
retiradas as que correspondem ao comportamento de ruido. Portanto, a realizacdo do método se

inicia com uma matriz trajetoria e se encerra com uma outra matriz trajetoria, esta ultima
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modificada e que permitird a reconstrucao das séries para a analise e/ou previsdo conforme os

objetivos do pesquisador.

Considere X(¥ como a matriz de Hankel, ou matriz trajetoria, decorrente do processo de
~(0)

diagonalizagdo, em que XV¢é uma aproximagio de X e possui os respectivos elementos %,.’,.
Portanto, a partir da realizagdo da média aritmética de 9?,(,31 por todo espago (m,n)|m+n = j,
¢ possivel obter o j-ésimo termo da série reconstruida 17,\(,? = (371(0, ) 37].(0, ) 371\(,?) (Hassani e

Mahmoudvand, 2018).

3.4.5 A escolha do tamanho da janela e da quantidade de autotriplas

A extensdo da janela ¢ ponto de debate dentro da metodologia SSA e sua escolha para
0 MSSA se torna ainda mais complicada, visto que, no primeiro passo do MSSA, deve-se lidar
com uma matriz de Hankel agrupada — e ndo somente com uma unica matriz trajetéria como ¢
o caso do ambiente univariado. Conforme ressaltado na subsecao 3.4.1, o tamanho da janela
(L) ira determinar a estrutura e a quantidade de autovalores obtidos a partir da matriz trajetoria,

influenciando diretamente na qualidade do modelo como um todo.

Para 0o HMSSA, Hassani e Mahmoudvand (2013) argumentaram®' que o tamanho 6timo
da janela, ou proximo do 6timo, pode ser obtido a partir da seguinte formula:
M (N+1 (3.15)
M+1
Golyandina et al. (2015) também ressaltaram que a formula (3.15) pode fornecer uma
janela proxima do 6timo, contudo, os autores salientaram que a escolha da janela pode depender
do objetivo do pesquisador e das caracteristicas das séries utilizadas. Por exemplo, uma maior
janela pode ser utilizada para melhorar a extragao de tendéncia das séries, assim como, no caso
de séries com tendéncias complexas, uma menor janela pode proporcionar uma similaridade
dos autovalores da matriz trajetoria e, portanto, melhorar a separabilidade dos componentes.
Outro ponto de destaque de Golyandina et al. (2015) € que a féormula (3.15) pode nao funcionar
em modelos que apresentem séries curtas, visto que o K seria pequeno demais para fornecer a

separabilidade dos componentes — situagdo que favoreceria um tamanho de janela menor. De

31 Para mais detalhes a respeito da prova do teorema que resulta na equagdo (3.5), tanto para 0o HMSSA quanto
para o VMSSA, ver Hassani e Mahmoudvand (2013).
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forma geral, os autores recomendaram como referéncia inicial uma janela que equivalha a

metade da série (L = N /2) — justamente para realizar os testes iniciais.

Entendida a estrutura da covaridncia para o HMSSA, ¢é preciso lembrar que cada
autotripla representa uma quantidade de informagdo das séries, seja do sinal ou do ruido.
Hassani e Mahmoudvand (2013) salientaram que os componentes correspondentes® (R.)
configuram a parte do sinal das séries, enquanto os componentes ndo correspondentes entre si
provavelmente estariam representando o comportamento de ruido®>. Com isso, uma
reconstru¢do que leva em consideragdo todas as autotriplas disponiveis (r = R, + R,.) ¢
desfavoravel para o MSSA — visto que a etapa da reconstru¢dao poderia estar incorporando os
ruidos na série reconstruida, sem realizar uma filtragem dos mesmos (Golyandina,
Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010; Hassani e Mahmoudvand, 2018). Hassani e Mahmoudvand
(2018) ainda destacaram que a reconstru¢do que considere r < R, esta perdendo precisao, dado

que parte da informagao do sinal das séries estaria sendo perdida.

Portanto, a quantidade ideal de autotriplas para a reconstrugdo das séries que
compartilham componentes correspondentes no HMSSA deve seguir r = R, (mantendo r >
R.) (Hassani e Mahmoudvand, 2013; Hassani e Mahmoudvand, 2018). Dessa forma, o MSSA
leva vantagem na analise frente ao modelo unidimensional®*. No presente trabalho a
reconstrucdo ¢ feita buscando a incorporacdo aproximada das autotriplas que indicam

comportamentos de tendéncia e sazonais, filtrando o ruido das séries (r = R,.).

3.4.6 Correspondéncia e separabilidade no MSSA

Durante a aplicagdo do MSSA o pesquisador também deve se atentar em alguns pontos
que podem auxiliar na escolha das séries que serdo incorporadas ao modelo, assim como sua

realizagdao durante o passo a passo - principalmente nos passos SVD e agrupamento, sdo estes:

32 Como primeira intui¢do, por componentes correspondentes entenda como uma autotripla capturando um mesmo
comportamento de tendéncia entre as séries, ou até mesmo um comportamento sazonal em comum.

33 Sem a andlise grafica do comportamento dos autovetores ndo ¢ possivel afirmar que um R, se trata de um
ruido. Contudo, a ndo correspondéncia do componente em relagdo aos restantes ja ¢ uma das pistas para identificar
um ruido na aplicagdo do MSSA.

>4 Segundo Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010), o MSSA poderia ser aplicado mesmo em um caso
onde ndo existem componentes correspondentes entre si, porém, a analise do MSSA ira equivaler a um modelo
unidimensional onde cada série estivesse sendo avaliada por vez. Isso acontece porque o posto do MSSA, para um
caso de séries correspondentes, ira ser menor que o posto do SSA unidimensional, logo, caso as séries ndo tenham
correspondéncia, esse posto ira se equivaler ao SSA univariado.
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o posto do sinal; a forma recorrente linear; a correspondéncia entre as séries utilizadas; e a

separabilidade dos componentes™.

Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010) ressaltaram que entender a noc¢ao de
posto para os métodos baseados no SSA se faz importante porque o posto do sinal reflete a sua
complexidade e, consequentemente, a dificuldade de sua extragdo. A analise do posto do sinal,
portanto, ¢ uma das formas de identificar a presenca (ou auséncia) de componentes
correspondentes obtidos na decomposi¢do. Conforme Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky

(2001), o posto de uma matriz ¢ definido como o niimero de colunas linearmente independentes
N

de uma matriz. Considere uma colecdio de m sinais de tamanho N: H(® = (h]@) q=

j=1

1, ...,m, admita também que p, é o posto®® de H® para 0 SSA, p € o posto de (H™W, ..., H™)
para o MSSA, e que P = max{pg, p = 1,...,m} € Ppax = Xg=1 Pq- Golyandina et al. (2015)
ressaltaram que o caso em que P = Pyqx © desfavoravel para a metodologia MSSA, visto que
as séries incorporadas ndo teriam componentes correspondentes. Com isso, 0s autores

destacaram que 0 caso em que p < P4y indica a presenca destes”’.

Quanto a questdo da Forma Recorrente Linear (FRL), Golyandina, Nekrutkin e
Zhigljavsky (2001) salientaram que se uma série infinita ¢ governada por uma FRL, entdo a
série pode ser representada por uma combinacdo linear de séries exponenciais, harmonicas e
polinomiais — logo, a série pode ser representada por um polindmio caracteristico. As raizes do
polindmio caracteristico, chamadas de raizes caracteristicas, determinam o comportamento das
séries>®. Com isso, a andlise das raizes caracteristicas do MSSA ¢ também uma opcdo para
analisar a similaridade entre as séries do modelo, visto que refletem o seu comportamento

(Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010).

No que diz respeito a correspondéncia das séries, na subsegdo 3.4.2 ja foi apresentado
que a correspondéncia afeta a quantidade de componentes correspondentes como resultado da

etapa da decomposi¢cdo do modelo — dado que as autotriplas irdo refletir o comportamento de

55 Além dos pontos citados, recomenda-se a leitura dos trabalhos de Golyandina, Korobeynikov e Zhigljasky
(2010) e Golyandina et al. (2015) que apresentam detalhes adicionais sobre a aplicagdo do MSSA, como periodo
das séries utilizadas e até mesmo uma discussiao a respeito da escala dos dados das séries do modelo.

3 De acordo com Golyandina et al. (2015), o posto SSA equivale a dimens@o dos espagos trajetoria gerado no
passo da incorporagdo do SSA.

57 Para o caso P = Pmax> © MSSA ndo leva vantagem em precisdo e previsdo frente ao SSA univariado, visto que
os resultados se equivaleriam a analise de cada série em um ambiente univariado.

8 A série seguir uma FRL também se faz necessario para realizar a sua previsdo. Para mais detalhes, ver
Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky (2001).
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sinal e ruido das séries. Ao se tratar de MSSA, duas séries possuem a mesma estrutura caso
seus espagos trajetoria se equipararem. Se essas duas séries forem totalmente correspondentes,
uma série poderia ser utilizada para a reconstru¢do e previsao da outra, porém, caso sejam
totalmente diferentes, a anlise e a previsdo da primeira ndo seriam de utilidade para a segunda®’
- 0 que ndo corrobora com a analise simultanea das séries®® (Golyandina et al., 2015). Como
exemplo de espagos que se coincidem, Golyandina ef al. (2015) exemplificaram que o espago
trajetoria de duas ondas senoidais de periodos iguais coincidiriam independentemente de sua

fase ou amplitude.

Finalmente, considere a decomposi¢ao da matriz trajetéria no segundo passo como
sendo X = X; + X,. Entlo, a separabilidade entre os componentes expressa que existe um
agrupamento de autotriplas tal que (na etapa da reconstru¢do) a matriz trajetdria reconstruida
seja igual a matriz trajetoria inicial X; = X; (Golyandina et al., 2015). Tendo em vista a
presenca de ruidos nas séries, a separabilidade também pode ser aproximada, logo a série
reconstruida (isto é, a matriz trajetoria) devera ser aproximadamente igual (X; = X;). Segundo
Golyandina et al. (2015), a separabilidade reflete também a capacidade de extracdo de X; em
X através do método aplicado, logo, uma separabilidade fraca®! ndo é suficiente para a extragio

dos componentes das séries.

Ainda quanto a separabilidade, Golyandina et al. (2015) discutiram como checar a
separabilidade dos componentes®> X; e X, a partir da medida de w-correlagdo desses

componentes (equagao 3.16).

(XIJ XZ)W

X4 llwl1Xzlw

Pw(gpgz) = P(xpxz) =

39 Os dois tltimos casos extremos nio correspondem, normalmente, aos casos encontrados no mundo real.
Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010) afirmaram que os casos reais geralmente se encontram no meio
desses dois mundos, na qual o ruido presente nas séries também € responsavel pela sua correspondéncia.

AN interpretacdo ¢ similar ao caso da interpretacdo estatistica de correlag@o (agora paramétrica porque depende
da covaridncia e varidncia) entre as séries, na qual a correspondéncia perfeita entre elas permitiria justamente a
utilizacdo de qualquer uma das séries para reconstrucdo e previsio da outra, enquanto a diferenca total de uma
série ndo seria Util na previsdo da outra.

®1para mais detalhes e defini¢des adicionais sobre separabilidade, Golyandina, Nekruktin e Zhigljavsky (2001)
discutem a separabilidade entre as séries em termos de ortogonalidade do espago trajetoria que € obtido no passo
da incorporagao.

62 Lembrando que esses componentes reconstruidos também podem ser chamados de séries reconstruidas, ja que
na metodologia SSA a série ¢ decomposta em uma soma de séries (Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky, 2001).
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Em que X; e X, sdo as matrizes trajetérias reconstruidas e w é a w-correlagdo. Sendo Xj 0
componente reconstruido produzido pelo agrupamento I; = {j} no terceiro passo, entdo pi(]‘.'v) =
Pw (Xi, Xj) ¢ a matriz de w-correlagdo (Golyandina, Nekrutkin e Zhigljavsky, 2001; Golyandina
et al.,2015).

A partir da construgdo da matriz dos componentes da matriz trajetoria € possivel
visualizar a separabilidade dos componentes da série e sua correspondéncia também — como
componentes que representam comportamento de tendéncia das séries originais. Quanto menor
o valor da w-correlagdo entre os componentes, melhor a sua separabilidade, por outro lado,
quanto maior essa correlagdo, pior a separabilidade entre esses componentes (Golyandina,

Nekrutkin e Zhigljavsky, 2001; Rodrigues e Mahmoudvand, 2018).

Por fim, o pacote Rssa fornece o plot da matriz de w-correlagdo e € através deste, junto
com analise grafica visual dos autovalores e autovetores, que as questoes de correspondéncia e

separabilidade sdo checadas durante a aplicagdo do MSSA.

3.4.7 A operacionalizacio da escolha das autotriplas

O presente trabalho faz uso da analise grafica dos autovalores e autovetores para
escolher as autotriplas que representam os comportamentos de sinal das séries no passo de
agrupamento da reconstru¢io®’. Portanto, quatro figuras foram utilizadas como base da analise
para o agrupamento das autotriplas, sdo estes: o log dos autovalores; a matriz de w-correlacao;
as figuras unidimensionais dos autovetores U; (plot dos autovetores); e as figuras
bidimensionais dos autovetores (U;, U;4;) (plot dos pares de autovetores)®* (Golyandina,
Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010; Hassani ¢ Mahmoudvand, 2018). Todos esses graficos
podem ser obtidos através da programacao do pacote Rssa incorporado ao Rstudio e seus plots
foram utilizados na descri¢ao dos resultados. Ademais, as analises devem ser feitas de forma
simultanea, visto que a informacao de uma figura pode complementar a de outra — auxiliando

na decisdo de agrupamento dos componentes.

83 Menezes (2014) escolhe o método da analise grafica para operacionalizar sua etapa de agrupamento, mas destaca
que esta ndo € a Gnica op¢ao para agrupar as autotriplas. Os outros métodos destacados pelo autor seriam: analise
de componentes principais e clusteriza¢do hierarquica.

% O pacote Rssa também permite a exibi¢io de uma quinta figura para o SSA univariado: o plot da reconstrugdo
da série baseado em cada autovetor U;, sendo este uma decorréncia do plot dos autovetores.
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A primeira figura traca o logaritmo dos autovalores obtidos no segundo passo. O
logaritmo dos autovalores auxilia na escolha das autotriplas porque a distidncia entre os
autovalores ¢ indicativo do comportamento que ele representa (Golyandina, Nekrutkin e
Korobeynikov, 2001; Hassani e Mahmoudvand, 2018). Autovalores que indicam
comportamento de tendéncia geralmente possuem os maiores valores do grafico e se destacam
dos demais que vém na sequéncia. J& autovalores que representam os comportamentos
harmoénicos usualmente estio tragados proximos um ao outro, apresentando pequenas quedas
entre si (Hassani e Mahmoudvand, 2018). No que diz respeito a autovalores que apresentam
comportamento ruidoso, Golyandina, Nekruktin e Korobeynikov (2001) ressaltaram que uma
série ruidosa produz uma sequéncia de autovalores que decresce lentamente, logo, para sua

identificacdo € necessario procurar quebras entre os autovalores seguido de um plato dos

proximos autovalores tragados.

J& a figura da matriz de w-correlagdo fornece uma informagao visual da separabilidade
dos componentes obtidos no segundo passo. As cores da matriz indicam valores que estdo entre
0 e 1, em que a cor branca representa uma correlagdo 0 entre os componentes € a cor preta
representa uma correlacao 1 entre estes — uma escala gradual de cor cinza representa os valores
de correlacao entre 0 e 1. A matriz de w-correlacdo ¢ util para identificar o agrupamento dos
componentes em um mesmo grupo, portanto, autotriplas que estejam com uma forte correlagao
entre si — formando um “quadrado” preto — devem ser colocadas no mesmo grupo no passo da
reconstru¢do. Utilizando essa informagao, a matriz se torna util para separar os componentes
que representam tendéncia e sazonalidade em grupos diferentes, visto que se espera que estes
estariam bem separados entre si (Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010). Golyandina,
Korobeynikov e Zhigljavsky (2010) também destacaram que, a partir do momento que a matriz
apresenta um grande bloco com muitas correlagcdes em escala cinza, entdo ¢ esperado que esses

componentes estejam misturados e estao sendo produzidos pelos ruidos.

No que diz respeito as figuras dos autovetores, estas sdo produzidas a partir dos
autovetores tracados sozinhos ou em pares. Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010)
ressaltaram que autovetores que apresentam pouca variacao devem ser incluidos no grupo de
tendéncia, enquanto aqueles que apresentam um comportamento senoidal com frequéncia
especifica podem representar a sazonalidade. Para autovetores que apresentam ondas de elevada
frequéncia (destoantes em relagdo aos autovetores com comportamento harmoénico), estes
provavelmente representam um comportamento ruidoso. O Rssa também fornece nas figuras

de autovetores a porcentagem de contribuicdo de cada autovetor, e consequentemente
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autotripla, para a variancia total do modelo. Tendo em vista que os autovetores obtidos no
segundo passo estdo em ordem decrescente, entdo a contribui¢do de cada para a variancia total

também segue esta mesma ordem.

A figura de pares de autovetores auxilia na decisdo de incluir estes autovetores
harmoénicos nos grupos de reconstru¢ao ou ndo, visto que, caso a figura 2D dos autovetores
apresente um poligono, entdo ¢ possivel confirmar o comportamento de sazonalidade destes
autovetores (Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky, 2010). Com isso, autovetores ruidosos
ndo formardo um poligono identificavel e, portanto, autovetores de alta-frequéncia podem ser

identificados como ruidosos através da figura dos pares de autovetores.

3.5 BASE DE DADOS

A base de dados do presente trabalho pode ser dividida em duas partes: a primeira
dedicada a obter uma mensuragdo da NAIRU, sendo utilizada nos modelos univariado e
multivariado, e a segunda destinada a avaliar o comportamento da NAIRU no acompanhamento

da inflagdo e realizar o teste das mensuracgdes obtidas.

A primeira parte ¢ composta por duas séries: taxa de desemprego (u;) e inflagdo dos
salarios (m;). A série da taxa de desemprego se refere a taxa de desocupagdo (%) das pessoas
de 14 anos ou mais e foi retirada diretamente da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
Continua (PNAD Continua), publicada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE, 2023b) utilizando o Sistema IBGE de Recuperagao Automatica — SIDRA (IBGE,
2023d), ja a série de inflacdo dos salarios foi calculada como a variacdo média (%) do
rendimento médio nominal. A série de rendimentos utilizada para o calculo da inflagao dos
salarios também foi obtida a partir da PNAD Continua e corresponde ao rendimento médio
nominal de todos os trabalhos, habitualmente recebido por més, por pessoas de 14 anos ou mais
ocupadas na semana de referéncia da pesquisa (IBGE, 2023b). Ambas as séries possuem

periodicidade trimestral se estendem do 1T2012 até o 3T2023, compreendendo 47 observagoes.

Apesar da PNAD Continua ter tido inicio definitivo no primeiro trimestre de 2012
(IBGE, 2023b), no modelo multivariado optou-se pelo inicio das séries apenas no segundo

trimestre de 2012 por causa da preferéncia em manter séries de tamanhos iguais na aplicacao
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do MSSA. Isso porque, ao calcular a variagdo média dos rendimentos para a série de inflagdo

dos salarios, a primeira observacio desta (1T2012) foi perdida®.

Quanto a segunda parte da base, esta ¢ utilizada para discutir, no capitulo 5, as
mensuracdes obtidas da NAIRU, e engloba: a inflagdo de precos (IPCA), o IPCA -
comercializaveis, o IPCA — Livres e alguns nucleos selecionados. Todas essas séries
compreendem o mesmo periodo dos dados obtidos a partir da PNAD (1T2012 até o 3T2023%6).
O indice de inflagdo coletado foi a variacdo percentual do IPCA acumulado no trimestre e
acumulado em 4 trimestres (IBGE, 2023a). J4 a série de comercializaveis, de livres e o dos
nucleos foram obtidos a partir do Sistema Gerenciador de Séries Temporais do Banco Central
do Brasil (BCB, 2023), e calculadas as taxas de variacdo para os acumulados no trimestre ¢ em
4 trimestres. O Quadro 2 apresenta quais foram os ntcleos selecionados, além de uma descri¢ao
de como estes nacleos, o IPCA- comercializaveis e o IPCA — Livres se diferenciam do indice

cheio.

Quadro 2 - Descrigdo sucinta das séries utilizadas para teste da NAIRU

Série Descricao
o - : - PO ol 2 —
IPCA — Comercializiveis Categoria de itens cujo preco ¢ mais sensivel as variagdes do
mercado externo.

IPCA — Livres Exclui os itens administrados.

, icl lusdo. Reti ini
Nucleo EXO Nucleo de exc usdo etira 08 pregos qdmlnlstrados ea

alimentacdo no domicilio.

, icl lusdo. Reti 12 i a

Nicleo EX1 Nucleo de exclusdo. Retira 0s 1tf:n§ que recorrentemente sao
0s mais volateis.

, icl médi rada. imétrico (20% em

Nucleo MA Nucleo de média apa adg Corte s étrico ( 0% em cada
cauda) sem considerar os itens suavizados.

, Nucleo de média aparada. Corte simétrico (20% em cada

Nucleo MS . . .
cauda) considerando os itens suavizados.
Nucleo de dupla ponderagao. Os pesos do nucleo se
Nucleo DP fundamentam na volatilidade relativa de 48 meses € nos pesos
originais do IPCA.

Fonte: Elaboragdo Propria com base no conteudo de Martinez e Cerqueira (2013) (IPCA — comercializaveis e
livres), e Silva Filho e Figueiredo (2014) (nucleos).

Por fim, quanto a operacionalizacao desses modelos, todos foram realizados através do
software R (R Foundation, 2023). O modelo de componentes nao observados foi aplicado
utilizando o pacote rucm de Chowdhury (2023) e o filtro HP foi empregado a partir do pacote
mPFilter de Balilar (2023). J& operacionalizacao do SSA e MSSA foi feita usando o pacote Rssa

95 Outra escolha feita foi a de utilizar apenas os dados do desemprego fornecidos através da PNAD Continua e
ndo incorporar os dados Pesquisa Mensal do Emprego (PME), por causa de diferengas metodologicas no calculo
das variaveis. A PME foi descontinuada em margo de 2016 e foi substituida pela PNAD continua (IBGE, 2023b).
% Para o modelo multivariado, também foi retirada a primeira observacio da série do IPCA e dos nucleos, de
forma que todas compreendessem o mesmo periodo.
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desenvolvido por Korobeynikov et al. (2023), pacote que reune diversos tipos de modelo da
familia SSA - além de fornecer as figuras e graficos necessarios para realizar a analise grafica

dos modelos.
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4 RESULTADOS

Este capitulo estd dividido em quatro partes e apresenta as mensuragdes das NAIRUs
obtidas com os quatro modelos propostos: Componentes Nao Observados, filtro Hodrick-
Prescott, e as versdes univariado e multivariado do Singular Spectrum Analysis. O Gréafico 1

expde a evolucdo da taxa de desemprego, série essa que foi utilizada como base em todos os

modelos.
Grafico 1 - Evolugdo da taxa de desemprego
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Fonte: Elaboragao propria.
Assim sendo, a se¢do 4.1 relata os resultados do modelo de componentes nao
observados; a secao 4.2 apresenta a mensuracao da NAIRU feita via filtro HP; a se¢do 4.3 exibe
a mensuracdao da NAIRU feita através do SSA, além do processo de decomposi¢ao e

reconstrugdo da série; a secao 4.4, por fim, expde a mensuragdo da NAIRU feita através de um

modelo multivariado.

4.1 NAIRU ESTIMADA UTILIZANDO O UCM

Conforme ressaltado na se¢do 3.1, o modelo UCM escolhido para estimar a NAIRU foi
um BSM univariado (u; = y; + ¥ + &) composto por um componente de tendéncia (1)

quagao 3.2) que segue um random walk com drift (logo, o7 = 0 e [, constante), por um
Equagio 3.2 d Ik com drift (1 £=0

termo de sazonalidade (y;) (Equagdo 3.3) e pelo termo de ruido (&;):

Ut = Ue—q + Be—1 +1¢ , ne~NID(O, O-r%) (3.2)
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Be = Be-1+ ¢, (t"’NID(O'U(Z)

s—1

Ve== ) Vet @ ©0~WN(O,02) (33)
i=1

Antes da estimacdo do modelo, Harvey e Koopman (2009) e Pelagatti (2016)
recomendaram um teste para verificar se os dados possuem uma distribui¢do aproximada da
distribuicdo normal, de acordo com a premissa o estado de espacos gaussiano®’. Assim, o teste
escolhido foi o teste de adequacdo de Jarque-Bera de Cromwell, Labys e Terraza (1994) que
verifica se a série amostral escolhida possui conjuntamente uma assimetria e curtose
condizentes com uma distribui¢ao normal. Sob a hipdtese nula (H,) de normalidade, comop —
valor = 0,1481 resultante do teste da série de desemprego ndo foi possivel rejeitar Hy.

Portanto, os dados possuem uma distribui¢do aproximadamente normal.

Passando para a estima¢do do modelo, o primeiro ponto que deve ser ressaltado é o
resultado da estimagdo do termo de sazonalidade e de sua varidncia (62). Isso porque, apesar
de programar a estimagdo da sazonalidade estocastica, o resultado obtido foi um termo sazonal

com um padrio fixo, logo, 62 = 0. Conforme Harvey e Koopman (2009), o termo é dado por

Ye = Z§=1 YiZjt-

No que diz respeito ao componente de interesse do modelo, tendo em vista que a
tendéncia segue um comportamento de random walk com drift, a varidncia do intercepto (ag)
foi fixada em zero e a variancia do termo de nivel (0,%) ficou igual a 0.417 como resultado da

estimagao do algoritmo. A decomposicao do componente de tendéncia pode ser visualizada no

Grafico 2 - que exibe a série de desemprego junto a NAIRU estimada via UCM.

7 De acordo com Harvey e Koopman (2009), caso os dados nio possuam uma distribui¢io (aproximada)
gaussiana, € possivel realizar a estimagao linear via minimos quadrados médios.



54

Grafico 2 - Taxa de desemprego e NAIRU estimada via UCM
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da PNAD continua

A NAIRU meédia ao longo das 47 observagoes correspondeu a 10,32%, sendo que seu

pico foi registrado no 3T2020 com 14,99% - superando por pouco os 14,9% registrados no

mesmo periodo pela PNAD Continua. O ponto mais baixo da série ocorreu no 1T2014 com

6,67%, menor que os 7,2% do desemprego corrente no mesmo periodo. Ademais, apos 2014, a

NAIRU obtida acompanhou o comportamento de crescimento do desemprego, vindo a

apresentar redu¢do somente apos o 1T2017 (13,37%).

O Grafico 2 também evidenciou que a NAIRU estimada via UCM alternou
periodicamente com o desemprego observavel, sendo que, ao comparar as séries, verificou-se
que esse periodo de alternancia ocorreu a cada dois trimestres por todo periodo amostral. Com
1sso, o hiato do desemprego — obtido a partir da diferenca entre a série original e sua tendéncia

mensurada — apresentou um comportamento periddico caracteristico (Grafico 3).

No que diz respeito ao ultimo termo do modelo BSM, o resultado do filtro de Kalman
para a variancia do termo irregular foi proxima de zero — resultado responsavel pela
proximidade do hiato do desemprego com os valores do componente sazonal. Considerando o
resultado dos residuos, a subseg¢dao 4.1.1 realiza os diagndsticos propostos por Harvey e

Koopman (1992) e por Pelagatti (2016).
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Gréfico 3 - Hiato do desemprego (UCM)

04

Taxa de variagéo
0.0
|

-0.2

-04

-0.6

T T T T T T
2012 2014 2016 2018 2020 2022

Tempo

Fonte: Elaboragao propria com base nos dados da PNAD continua

4.1.1 Diagnostico do componente irregular (&;)

De acordo com Harvey e Koopman (1992) e Pelagatti (2016), o diagnostico dos residuos
se da através da verificagdo da presenca de autocorrelacao serial e da distribui¢do do termo de
erro. Com isso, foram analisados os seguintes resultados: fungdo de autocorrelagdo (ACF); teste
de Box-Pierce; histograma e densidade dos residuos; e teste de normalidade Jarque-Bera. O

Grafico 4 exibe o plot termo de erro.

A fungdo de autocorrelacao (Grafico 5) indicou que o termo de erro do modelo se
caracterizou como um ruido branco, visto que seus valores permaneceram dentro do intervalo
da funcao. J& o teste de Box-Pierce (Box e Pierce, 1970) avalia se a série analisada ¢ composta
por valores aleatorios, ou seja, se os residuos sdo ruido branco, com isso, o teste verifica
estatisticamente a presenca, ou nao, de autocorrelagdo serial. Sob H, de independéncia dos
valores testados, o p — valor resultante do teste foi de, aproximadamente, 0,8676, com isso,

ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula de que os residuos seguem um ruido branco®®.

68 Realizando o teste para até 8 defasagens (lags), ndo foi possivel rejeitar hipotese nula a um nivel de 5% de
significancia.
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Grafico 4 - Termo irregular do modelo UCM
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Fonte: Elaboragao propria com base nos dados da PNAD continua

Grafico 5 - Fung¢ao de autocorrelagao dos residuos

Lag
Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da PNAD continua

Ja os graficos 6 e 7 apresentam, respectivamente, o histograma e a densidade dos

residuos. Com um com um p — valor = 3,29 = 107°, a hipotese nula do teste de Jarque-Bera

de que a distribui¢do dos residuos se aproxima da distribuicao normal padrao foi rejeitada.
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Grafico 6 - Histograma dos residuos
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Grafico 7 - Densidade kernel dos residuos
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da PNAD continua

Portanto, o diagnostico dos residuos do modelo evidenciou um termo irregular aleatério,
porém, com distribui¢dao distante do normal padrao. Tendo em vista que a série possui uma
distribuicao que se assemelha a gaussiana, Pelagatti (2016) elucidou que esse distanciamento
pode ter causa na presenga de outliers na série trabalhada pelo pesquisador. Através do Grafico
4 ¢ possivel verificar a presenga de outliers para os anos entre 2020 e 2022 — anos afetados pela
pandemia de covid-19. Ademais, o QQ-plot dos residuos (Grafico 8) exibe a presenca desses

outliers que distanciaram os residuos de uma distribui¢ao normal.
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Grafico 8 - QQ plot dos residuos
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Fonte: Elaboragao propria com base nos dados da PNAD continua

4.2 NAIRU OBTIDA UTILIZANDO O FILTRO HP

Conforme exposto por Hodrick e Prescott (1997), o primeiro passo consistiu em tratar
a série sazonalmente para que o filtro fosse aplicado®’°. Feito isso, parametro de suavizagdo
escolhido correspondeu a A = 1600 — conforme recomendado por Hodrick e Prescott (1997)
para dados trimestrais. O Grafico 9 apresenta o resultado da decomposi¢ao da tendéncia pelo

filtro HP frente a série original.

Para todo o periodo amostral a NAIRU média pelo filtro HP equivaleu a 10,06%, sendo
o ponto mais alto no 2T2019 (12,34%) e o ponto mais baixo no inicio da série (6,31%). O
carater de suavizagao do filtro HP apresentou uma NAIRU diferente da que foi vista com a
metodologia UCM e da que sera apresentada na metodologia SSA. Aqui, a NAIRU nao alternou
em curtos periodos com a taxa de desemprego, visto que entre o 3T2013 até o 4T2015 (10
trimestres) a taxa de desemprego se situou abaixo da NAIRU — o que indicaria uma pressao
para aumento da inflacdo. Da mesma forma, o movimento oposto ocorre logo ap6s esse periodo
e, entre 1T2016 até o 2T2018 (10 trimestres) a taxa de desemprego permaneceu acima da

NAIRU.

O tratamento sazonal foi feito no software Rstudio utilizando o pacote seasonal (Sax e Eddelbuettel, 2023). O
pacote aplica o filtro X-13 para realizar o ajuste sazonal da série. Para mais detalhes do funcionamento do filtro,
ver Sax ¢ Eddelbuettel (2018).

70 Ainda no que diz respeito ao tratamento sazonal, foram analisados os resultados para a série tratada sazonalmente
e sem tratamento. Para os dois modelos, os resultados foram semelhantes.
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Grafico 9 - Taxa de desemprego e NAIRU mensurada via filtro HP
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Portanto, a NAIRU mensurada pelo filtro HP proporcionou um hiato diferente — com

oscilagdes maiores que chegaram até os -2,11% (4T2014) no vale da série e aos 3,28%

(1T2021) em seu pico (Grafico 10).
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4.3 NAIRU MENSURADA A PARTIR DO SSA
4.3.1 Etapa da decomposicio e analise das autotriplas do modelo SSA univariado

Tendo em vista que o SSA ¢ um método ndo paramétrico, a série de desemprego foi
incorporada ao modelo em nivel — sem passar por modificacdo alguma, como normalizacao,
primeira diferenca ou transformagao logaritmica. Com isso, a aplicagdo do modelo ja se iniciou
na decomposicao da série com a escolha do tamanho da janela (L), parametro este que define

toda a etapa de decomposi¢ao.

Para o SSA univariado, cinco janelas foram testadas: L = 8;L = 12;L = 16;L = 23
(proximo da metade do tamanho da série), sendo escolhido o tamanho L = 12 — tamanho o qual
forneceu melhor separabilidade entre os componentes da etapa de decomposi¢do. De acordo
com Golyandina et al. (2015), um tamanho de janela menor pode favorecer séries mais curtas,
oferecendo, assim, melhor separabilidade entre os componentes — caso que foi observado na

aplicagdo L = 12 em comparagao com as demais.

Ap0s a aplicacdo do modelo com o tamanho de janela escolhido, foi necessario realizar
a analise grafica das figuras descritas na subsecao 3.4.7 — figuras que também compuseram a
analise do modelo multivariado. Portanto, a andlise grafica dos componentes permitiu
identificar, a partir da correspondéncia e separabilidade destes componentes, o sinal da série e

decidir quais autotriplas seriam selecionadas para a etapa de reconstrugao.

A Figura 1 exibe o logaritmo dos autovalores e de inicio ja foi possivel identificar que
os 3 primeiros poderiam corresponder ao componente de tendéncia da série, isso porque estes
exibiram quedas agudas e se distanciaram em relacdo aos autovalores seguintes. Ja os
autovalores de 4 a 8, apresentaram quedas menores — se dispondo em pares - estando proximos
um ao outro e, portanto, indicando um comportamento sazonal. Apos o oitavo autovalor,
voltaram a ocorrer quedas abruptas em relagdo aos autovalores seguintes e, mesmo que um
platd ndo se apresente na Figura 1, esse comportamento para os ultimos autovalores da janela
sinalizou dois pontos principais: as autotriplas de 9 a 12 contribuem pouco, ou nem contribuem,
para explicar a variancia total das séries, € que as autotriplas de 9 a 12 estejam apresentando

comportamento ruidoso.
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Figura 1 - Log dos autovalores de 1 a 12 (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

Assim como na Figura 1, a figura que apresenta o tragado dos autovetores (Figura 2)
indicou o comportamento de tendéncia para os autovetores 1 € 2 — sendo o primeiro autovetor
responsavel por 98,18% da varidncia da série. No que diz respeito ao terceiro autovetor,
somente com a Figura 2, ndo foi possivel determinar se este seria incluido na reconstrucao da
tendéncia ou sazonalidade, visto que seu tracado apresentou indicios de uma mudanca de
periodo. Portanto, principalmente para a terceira autotripla resultante da etapa de

decomposicao, a analise conjunta das figuras se tornou ainda mais relevante para a reconstrugao

do modelo.

Quanto aos comportamentos de sazonalidade e ruido, o primeiro pdde ser observado na
Figura 2 nos autovetores de 4 a 8 dado seu comportamento senoidal com mudancas de periodo
em frequéncias menores. Ja o segundo correspondeu aos autovetores de 9 a 12 que, além de ja
apresentarem uma representacdo infima da varidncia da série, exibiram ondas de maior

frequéncia.
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Figura 2 - Tragado dos autovetores de 1 a 12 (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

A Figura 3, da mesma forma que nas figuras anteriores, também indicou o
comportamento de tendéncia para as autotriplas 1 e 2, dado que os pares “1 vs 2” e “2 vs 3 ndo
formaram poligonos. Ja a terceira autotripla apresentou evidéncias tanto de tendéncia quanto
de sazonalidade, em virtude da ndo formagdao de poligono no par “2 vs 3” e na formagado

aproximada de um poligono convexo no par “3 vs 4” — respectivamente.

A formagdo aproximada de outros poligonos convexos de trés e cinco lados pdde ser
verificada do par “4 vs 5” ao par “7 vs 8”, manifestando um comportamento sazonal das
respectivas autotriplas. Contudo, € necessario ressaltar que dentro deste intervalo os pares “4
vs 5”7 ¢ “6 vs 77 ndo formam poligonos claros, de acordo com Golyandina, Nekrutkin e
Zhigljavsky (2001), esse comportamento pode indicar que tais autotriplas estdo capturando
sazonalidades de diferentes periodos. Quanto aos ultimos trés pares da Figura 3, estes nao
apresentaram poligonos claros, refor¢ando a suspeita de comportamento ruidoso evidenciado

pelos autovetores 9 a 12 da Figura 2.
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Figura 3 - Tragado dos pares dos autovetores de 1 a 12 (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

De acordo com Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010), a separabilidade
observada nas primeiras autotriplas da matriz de w-correlagdo (Figura 4) ¢ um indicio do
comportamento de tendéncia da série. Esse comportamento foi observado nas autotriplas 1 e 2
que sdo bem separadas das demais, visto que a primeira autotripla ndo manifestou correlagao
com as outras, € a segunda apenas uma correlagdo maior com a terceira. Até mesmo a terceira
autotripla se encaixou como comportamento de tendéncia na Figura 4 por uma correlagcdo maior

com o segundo componente do que com o quarto, e pela separabilidade com os demais.

No que diz respeito as autotriplas de 4 a 8, estas apresentaram maior correlagdo
conforme os pares identificados na Figura 3, ademais, apontaram alguma correlagdo em certo
grau com o restante das autotriplas neste intervalo formando um grande “bloco”, logo, essa ¢
uma sinalizacdo de que devem ser agrupadas no mesmo grupo na etapa da reconstrugao
(Golyandina, Nekruktin e Zhigljavsky, 2001). Com isso, as autotriplas de 4 a 8 novamente

indicaram um comportamento sazonal.



64

Figura 4 - Matriz de w-correlagdo dos componentes (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

Em relagdo aos componentes de 9 a 12, a matriz de w-correlagdo foi condizente com as
informagdes proporcionadas pelo tracado dos pares dos autovetores. Isso porque os
componentes apresentaram forte correlacdo conforme seus pares da Figura 3 — principalmente
09-10 e 0 11-12, indicando que devem permanecer no mesmo grupo na proxima etapa. Apesar
da nona autotripla ter mostrado algum nivel de correlagdo até a quarta autotripla, essa correlagao
foi proxima a zero e, de forma geral, os ultimos quatro componentes formaram dois pares
separados dos demais. Esse comportamento reforga a analise feita nas figuras anteriores de que

o comportamento destas quatro ultimas autotriplas ¢ ruidoso.

Por fim, resta esclarecer quais autotriplas entraram no passo de reconstru¢do da série. A
partir da analise simultanea de todas as figuras apresentadas até o momento, a reconstrucao da
série se deu utilizando as autotriplas de 1 a 8, considerando, portanto, as autotriplas de 9 a 12
como ruidosas. O agrupamento das autotriplas de 1 a 8 em tendéncia e sazonalidade, e os

resultados da reconstrucao serdo discutidos na subsecao 4.3.2.
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4.3.2 Etapa de reconstruciio e analise dos resultados do modelo SSA univariado

Determinada a decisdo de incorporar as autotriplas 1 a 8 na etapa de reconstrugdo do
modelo, a ultima duvida que permaneceu foi: em qual grupo a terceira autotripla devia ser
incluida? Ao longo das andlises da subsegdo anterior, o terceiro componente apresentou
evidéncias de comportamento tanto para tendéncia quanto para sazonalidade. De acordo com
Golyandina, Korobeynikov e Zhigljavsky (2010), situagdes nas quais a autotripla captura a
tendéncia mesclada com a sazonalidade podem ocorrer em casos de extracao de tendéncias de

séries curtas ou extragdo de tendéncias complexas utilizando o SSA.

Portanto, tendo em vista esse comportamento mesclado entre tendéncia e sazonalidade
da terceira autotripla, foram realizadas duas reconstrugdes: a primeira com a tendénciade 1 a 3
e a sazonalidade de 4 a 8; a segunda com a tendéncia de 1 a2 e a sazonalidade de 3 a 8. Contudo,
considerando a reconstru¢do da tendéncia (Grafico 11), da sazonalidade (Gréfico 12) e do ruido
(Grafico 13), a série apresentou melhores resultados com a primeira reconstru¢do. Entdo, os
resultados discutidos a seguir consideraram as autotriplas de 1 a 3 como tendéncia, 4 a 8 como

sazonalidade € 9 a 12 como ruido.

Grafico 11 - Reconstru¢do da tendéncia para a série de taxa de desemprego (SSA)
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Grafico 12 - Reconstru¢do da sazonalidade para a série de taxa de desemprego (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

Grafico 13 - Reconstru¢do do ruido para a série de taxa de desemprego (SSA)
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Fonte: Elaboragdo propria.
A partir do Grafico 14 foi possivel observar que a NAIRU mensurada através do SSA
apresentou um comportamento semelhante a NAIRU do Modelo de Componentes Nao
Observados, isto ¢, uma NAIRU que evolui proxima a série observavel alternando

periodicamente com a taxa de desemprego.

Ainda conforme o Grafico 14, a NAIRU SSA média entre todas as 47 observacoes foi
equivalente a, aproximadamente, 10,33% - mesmo patamar que os estimados 10,32% da
NAIRU UCM. Os pontos mais altos da NAIRU SSA se situaram apos o crescimento da taxa de
desemprego em 2020 no 4T2020 (14,44%) e no 1T2021 (14,41%). J4 o patamar mais baixo se
localizou na primeira metade de 2014, onde os dois primeiros trimestres ambos corresponderam

a uma NAIRU aproximada de 6,89%. A NAIRU somente voltou a decrescer - acompanhando
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a taxa de desemprego - ap6s seu pico no 1T2021, chegando a 8,09% no 1T2023 — nivel esse

que ndo era observado desde o inicio de 2015.
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Grafico 14 - Taxa de desemprego e NAIRU (SSA)
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Fonte: Elaboragao propria.
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O citado movimento de alternancia recorrente da NAIRU com a taxa de desemprego,

ao contrario do que foi observado para os resultados do filtro HP, ndo resultou em longos

periodos nos quais a taxa de desemprego sobrepujasse a NAIRU. O maior periodo registrado

nos resultados do modelo SSA foi de 3 trimestres: 1T2015 ao 3T2015; ¢ 1T2019 ao 3T2019

(Grafico 14). No restante do periodo amostral, o periodo de alternancia observado € a cada dois

trimestres — o que resultou em um periddico hiato do desemprego (Grafico 15).
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4.4 NAIRU MENSURADA A PARTIR DO MSSA
4.4.1 Etapa da decomposicio e analise das autotriplas

Na versao multivariada do SSA, o modelo foi composto pela ja trabalhada série da taxa
de desemprego adicionada da série de taxa de inflacao dos salarios (Grafico 16). Considerando
as particularidades expostas na se¢do 3.5, ambas as séries possuiam 46 observagdes (2T2012
até¢ 0 3T2023) quando incorporadas ao modelo. Tal como para o modelo univariado, as séries

inseridas no MSSA nio sofreram modificagoes.

Grafico 16 - Evolugao da taxa de inflagao dos salarios
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Fonte: Elaboragéo propria.

Da mesma forma que no modelo univariado, para 0 MSSA houve a necessidade de testar
diferentes janelas para a etapa de decomposi¢do das séries: L =8;L =12;L =16;L =
23; L = 31 (atltima conforme proposta de Hassani e Mahmoudvand, 2013 — equagao 3.15). O
teste de janelas para o MSSA foi recomendado por Golyandina et al. (2015), visto que mesmo
tamanhos propostos na literatura (equacao 3.15) podem ndo se adequar ao problema do
pesquisador. Realizados os testes, a janela escolhida também foi L = 12, visto que evidenciou
uma melhor separabilidade entre os componentes — sendo mais um indicio que janelas menores

podem favorecer séries curtas (Golyandina ef al.,2015).

Conforme ressaltado no capitulo de metodologia, a forma como ¢ feita analise grafica
dos componentes gerados na etapa de decomposi¢do nao se diferencia substancialmente do
ambiente univariado para o multivariado — especialmente em um modelo HMSSA. Contudo,
agora € preciso ter em mente que os autovalores, os autovetores e, consequentemente, as
autotriplas da matriz de w-correlacdo representam o comportamento sinal ¢ ruido das duas

séries do modelo.
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Quando analisado o logaritmo dos autovalores (Figura 5), o primeiro autovalor se
destacou pela distancia dos demais — evidenciando um comportamento de tendéncia e de alta
representacao da variancia total das séries. No que diz respeito aos sinais de comportamento de
tendéncia, os autovalores 2 e 3 também se distanciaram dos demais. Quanto a sazonalidade na
Figura 5, sua evidéncia fica mais clara do autovalor 4 ao 6, dado que depois do sexto autovalor,

as quedas mais acentuadas voltaram a ocorrer.

Contudo, como um plato foi formado somente apds o nono autovalor, os autovalores 7
a 9 ainda poderiam fazer parte da reconstru¢do da sazonalidade. Com isso, o ruido seria
composto apenas pelos trés ultimos autovalores, ¢ nao pelos autovalores de 7 a 12 como a

Figura 5 pode dar a entender.

Figura 5 - Log dos autovalores de 1 a 12 (MSSA)
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Fonte: Elaboragdo propria.
Condizente com as informagdes da Figura 5, a figura do tragado dos autovetores (Figura
6) exibiu que o primeiro ¢ o segundo autovetor indicam o comportamento de tendéncia das
séries, além de serem responsaveis por grande parte da variancia delas com 98,31% no total.

No entanto, na Figura 6 o terceiro autovetor mereceu maior atengdo na analise, visto que, assim

como no modelo univariado, este expds o inicio de uma mudanga de periodo.

O tracado dos autovetores também ja elucidou a divida que pairou sobre os autovalores
de 7 a 12 na Figura 5. Isso porque na Figura 6 os autovetores 4 a 9 apresentaram evidéncias a

favor da sazonalidade das séries — comportamento senoidal com baixa frequéncia na mudanga
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dos periodos. Ja os tltimos autovetores (10 a 12), estes sim se mostraram ruidosos por causa da

alta frequéncia na mudancga dos periodos.

Figura 6 - Tragado dos autovetores de 1 a 12 (MSSA)

1(96.88%) 2(1.43%) 3(0.52%) 4 (0.3%)
e S —

5 (0.24%) 6 (0.2%) 7(0.14%) 8 (0.09%)

9 (0.06%) 10 (0.05%) 11 (0.05%) 12 (0.04%)

Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 7, os pares “1 vs 2” ¢ “2 vs 3” apontaram para o comportamento de tendéncia
das séries ao ndo formarem poligonos. A estruturacdo de poligonos de trés e quatro lados
ocorreram nos pares formados pelos autovetores de 4 a 9 — com sinalizacao de sazonalidade de
diferentes periodos (par “6 vs 77), assim como ocorrido no modelo univariado. A formacao
destes poligonos evidenciou novamente que as autotriplas de 7 a 9 devem compor a
reconstru¢ao da sazonalidade das séries. Ja os trés ultimos autovetores mais uma vez se

mostraram ruidosos ao nao formarem poligonos identificaveis.

Finalmente, ainda na Figura 7, os pares formados pelo terceiro autovetor, exibiram que
este foi influenciado pelo comportamento de tendéncia e de sazonalidade das séries. Da mesma
forma, esse indicio foi corroborado pela matriz de w-correlacao (Figura 8), visto que, por
apresentar correlagdes semelhantes com os componentes 2 e 4, a autotripla 3 poderia se encaixar

em quaisquer um dos dois grupos.
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Figura 7 - Tragado dos pares dos autovetores de 1 a 12 (MSSA)

1vs?2 2vs3 Jvs4 4vs5
R iz

5vs6 Bvs7 7vs8 8vs9

9vs 10 10vs 11 11vs 12

Fonte: Elaboragao propria.
Feita a ressalva sobre o terceiro componente, na matriz de w-correlagdo (Figura 8) o
comportamento de tendéncia foi observado para o primeiro € o segundo componente. Apesar
do segundo componente apresentar uma correlagdo expressiva com o terceiro e proxima de zero

com os componentes 4 e 8, este continua isolados dos demais da série.

Figura 8 - Matriz de w-correlacao dos componentes (MSSA)

Componentes

Componentes

Fonte: Elaboragdo propria.
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Assim como no modelo univariado, foi possivel observar o “bloco” de autotriplas que
constituiram o grupo de sazonalidade na etapa de reconstrucdo (4 a 9). Junto as demais
evidéncias das outras figuras, a matriz de w-correlacdo foi essencial para determinar até quais
autotriplas deveriam ser utilizadas para a reconstrucdo do sinal da série, isso porque, com
excecdo do componente 9, a correlagao da décima autotripla com as de 5 a 8 € préxima de zero.
Quanto as ultimas autotriplas, a forte correlagdo dos componentes se dispds conforme os pares

da Figura 7 — refor¢ando que estas trés autotriplas devem pertencer ao mesmo grupo, o do ruido.

Portanto, tendo como base as quatro figuras apresentadas para o modelo multivariado,
as autotriplas utilizadas para a etapa de reconstru¢do do sinal das séries foram as autotriplas de
1 a9, com os componentes de 10 a 12 considerados como ruido. Na proxima subsec¢ao serdo

discutidos os resultados da etapa de reconstru¢ao do modelo.

4.4.2 Etapa de reconstrucio e analise dos resultados do modelo MSSA

O resultado da reconstrugao do sinal das séries no MSSA, da mesma forma que no
modelo univariado, foi melhor quando o terceiro componente foi incluido no grupo de
reconstru¢dao da tendéncia, e ndo da sazonalidade. Logo, o modelo foi reconstruido com a
tendéncia sendo de 1 a 3, e a sazonalidade de 4 a 9. A reconstrugdo da tendéncia, sazonalidade
e o ruido das séries podem ser observados nos Graficos de 17 a 19.

Grafico 17 - Reconstrugdo da tendéncia para as séries de taxa de desemprego e inflagao dos
saléarios
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Grafico 18 - Reconstrugdo da sazonalidade para as séries de taxa de desemprego ¢ inflacao
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Elaboragdo propria. Nota: Os termos “desoctri” e “infsal” foram os nomes dados para as variaveis de taxa

de desemprego e inflacdo dos salarios, respectivamente.

Grafico 19 - Ruidos resultantes da etapa de reconstrucao para as séries de taxa de desemprego
e inflacao dos salérios
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Elaboragdo propria. Nota: Os termos “desoctri” e “infsal” foram os nomes dados para as variaveis de taxa
de desemprego e inflagdo dos salarios, respectivamente.

O Grafico 20 apresenta em detalhes que a NAIRU obtida via MSSA seguiu 0 mesmo

comportamento visto no modelo univariado € no modelo UCM — uma tendéncia préxima a

série.

Logo, o MSSA também mensurou uma tendéncia que varia periodicamente com a taxa

de desemprego, ora superando a taxa corrente, ora estando abaixo da taxa.



74

Grafico 20 - Taxa de desemprego e NAIRU (MSSA)
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Fonte: Elaboragao propria.

No MSSA a NAIRU média correspondeu a 10,39% para todo o periodo amostral. Apos
o vale na primeira metade de 2014 (aproximadamente 6,83% para os dois trimestres), a NAIRU
acompanhou o aumento do desemprego — atingindo 12,92% no 2T2017 e, posteriormente,
14,48% no 1T20121. Em seguida do pico na primeira metade de 2021, a NAIRU seguiu com

queda encerrando a série com 8,41% no 3T2023.

Grafico 21 - Hiato do Desemprego (MSSA)
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Fonte: Elaboragdo propria.
Conforme ja se esperava pelo Grafico 20, a alternancia ciclica da taxa de desemprego
com a NAIRU MSSA resultou novamente em um hiato do desemprego periodico (Grafico 21).

Em média, ao longo de toda a série, a taxa de desemprego se mantém acima da NAIRU a cada

dois trimestres e vice-versa.
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Com os resultados da NAIRU mensurada via MSSA, destacou-se a semelhanga entre
trés das quatro varidveis obtidas e, com isso, dois pontos devem ser elucidados. O primeiro ¢ a
conjuntura da economia ao longo do periodo amostral, visto que a variavel de desemprego, apos
2015, apresentou crescimento ininterrupto até o 1T2017 — crescimento esse que voltou a ocorrer
apos 2020. J& o segundo se refere a utilidade das taxas mensuradas para acompanhar o
movimento da inflagdo, dado que - segundo a literatura (Gordon, 1997; Grant, 2002) — a relagao
entre a taxa de desemprego e a NAIRU ¢ capaz de sinalizar o comportamento da inflagao.
Portanto, o proximo capitulo visa esclarecer a conjuntura do periodo amostral analisado e

avaliar se as NAIRUs mensuradas sdo capazes de descrever o comportamento da inflagdo.
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5 ANALISE DE CONJUNTURA E VERIFICACAO DAS MENSURACOES OBTIDAS

O presente capitulo visa avaliar se as NAIRUs mensuradas sdo capazes de acompanhar
a evolucdo do IPCA ao longo do periodo amostral das séries, logo, se sdo consistentes com o

comportamento da inflagdo baseado na relagdo exposta por Stiglitz (1997) e Grant (2002).

Para atingir esse objetivo, o capitulo 5 propde, inicialmente, uma discussio de
conjuntura sobre os comportamentos das séries da taxa de desemprego e do [IPCA. Em seguida,
¢ realizada a avaliagdo das medidas obtidas no capitulo 4 utilizando a posi¢cdo da taxa de
desemprego acerca a NAIRU; a andlise da evolucdo do hiato do desemprego em relagio ao

IPCA; e o teste das mensuragdes para as diferentes séries relacionadas a inflagdo de precos.

Assim, a se¢do 5.1 apresenta uma analise conjuntural das varidveis de desemprego e

inflacdo e a se¢do 5.2 expde a discussdo sobre a consisténcia das NAIRU obtidas.

5.1 DISCUSSAO DO COMPORTAMENTO DO DESEMPREGO E DA INFLACAO DE
PRECOS ENTRE O 1T2012 E O 3T2023

Conforme ressaltado na se¢ao 2.2, uma das utilidades da NAIRU reside em acompanhar
o comportamento da inflagdo de pregos. Contudo, antes de avaliar se a relacdo entre taxa de
desemprego, NAIRU e inflagdo se sustenta para as mensuragdes obtidas, se faz necessario
entender melhor a conjuntura adjacente a estas séries observaveis para o periodo amostral

selecionado.

Para o periodo anterior a amostra, de acordo com os Relatorios de Inflagdo do Banco
Central do 4T2011 e do 1T2012 (BCB, 2011; BCB, 2012), a taxa de desemprego — utilizando
os dados da PME — apresentou uma tendéncia de queda nos ultimos quatro meses de 2011. Na
média trimestral, a taxa atingiu uma média de 6,0% no trimestre encerrado em outubro e de

5,6% no trimestre encerrado em janeiro.

Quanto aos dados da PNAD Continua (IBGE, 2023b), o primeiro trimestre de 2012 foi
marcado por uma taxa de desemprego de 8,0%. Entre o 1T2012 e o 4T2014 a taxa de
desemprego oscilou entre 6,0% e 8,0%, no entanto, a partir do 1T2015 (8%) observou-se uma
tendéncia crescente da taxa que se estendeu até o 1T2017, quando atingiu 13,9%. Apds o
1T2017, a taxa de desemprego voltou a registrar comportamento periodico de queda a cada
ultimo trimestre do ano, seguido de um crescimento no primeiro trimestre do ano seguinte ¢

encerrou 2019 com uma taxa de 11,1%. A partir do 4T2019, voltou a crescer, chegando a atingir
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14,9% no 3T2020 e no 1T2021 — patamar este que foi o maior registrado na série.
Posteriormente ao pico do 1T2021, o desemprego voltou a exibir reducdes consecutivas até

atingir 7,7% no 3T2023, retornando para a faixa de 6,0% a 8,0% registrada no comeco da série
(Gréfico 22).

Grafico 22 - Evolucao da taxa do desemprego com detalhamento para trimestres selecionados
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Fonte: Elaboragao propria com base nos dados de IBGE (2023b). Nota: os trimestres em destaque sdo,
respectivamente: 1T2012, 4T2012, 1T2013,4T2013, 1T2014, 4T2014, 412015, 1T2016, 1T2017, 412017,
1T2018, 4T2018, 1T2019, 4T2019, 3T2020, 472020, 1T2022, 4172022, 1T2023, 3T2023.

No que diz respeito a inflacao de precos, a série do IPCA utilizada para a analise foi
coletada para dois horizontes: o primeiro na variacao (%) acumulada no trimestre, e o segundo

na variacao (%) acumulada em 4 trimestres, ambas retiradas para o mesmo periodo da PNAD

Continua - do 1T2012 ao 3T2023 (IBGE, 2023a).

Para o primeiro caso, o IPCA ¢ caracterizado pelo seu comportamento peridodico que
oscila, em média, a cada dois trimestres ao longo de toda a amostra. Contudo, esse
comportamento foi marcado por variagdes expressivas em 2015 e 2016, e posteriormente entre
2020 e 2022. Tais anos registraram os picos 1T2015 (3,83%), 4172020 (3,13%) e 1T2022
(3,2%), e os vales 2T2020 (-0,43%) e 2T2022 (-1,32%) da amostra. Outro destaque ¢ que as

quebras no comportamento de variagdo a cada dois trimestres ocorreram nesse mesmo periodo
(Grafico 23).
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Grafico 23 - Evolugao do IPCA acumulado em 3 meses com detalhamento para
trimestres selecionados
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Fonte: Elaboragao propria com base nos dados de (2023a). Nota: os trimestres em destaque sdo, respectivamente:
1T2012,4T2012, 3T2013, 1T2014, 3T2014, 1T2015, 3T2015, 4T2015, 1T2016, 4T2016, 2T2017, 4T2017,
2T2018, 4T2018, 1T2019, 3T2019, 4T2019, 2T2020, 4172020, 2T2021, 3T2021, 1T2022, 3T2022, 1T2023,

3T2023.
Grafico 24 - Evolugao do IPCA acumulado em 4 trimestres com detalhamento para trimestres
selecionados
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados de (2023a). Nota: os trimestres em destaque sdo, respectivamente:
2T2013; 4T2014; 4T2015; 3T2017; 1T2019; 2T2020; 3T2021; 1T2022; 3T2023.

Quanto ao Grafico 24, este exibe o [IPCA no segundo horizonte citado. Por construgao,
aqui a varidvel ¢ caracterizada por uma persisténcia nos comportamentos de aceleracao ou
reducdo do indice. Do inicio da série até o seu pico no 4T2015, o IPCA apresentou uma
tendéncia positiva decorrente da expansao do indice nos trimestres, apesar das reducdes apos o
2T2013 e mais adiante depois no 2T2014. Essa tendéncia positiva foi sucedida por uma
diminui¢do expressiva da taxa ao longo de todo 2016 até o 3T2017, que chegou a apresentar

um dos pontos mais baixos da série (2,27%). Posteriormente at¢ o 472020, o IPCA nesse
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segundo horizonte se manteve dentro das bandas para a meta da inflagdo, exceto pelo vale no
2T2020 que ficou abaixo do limite inferior de 2,50% estabelecido pelo Banco Central. No
entanto, assim como em 2015, o IPCA voltou a acelerar ao longo de 2021, se situando fora da

meta até o final de 2022.

Tendo em vista o comportamento do desemprego ¢ do IPCA ao longo da andlise, ¢
possivel observar que a crise econdmica e instabilidade politica dos anos de 2015 e 2016, e
depois, a crise sanitaria entre 2020 e 2022 elevaram o patamar do desemprego e provocaram a
aceleracdo do IPCA, este marcado pela alta frequéncia do indice no acumulado no trimestre e
pelo crescimento persistente no acumulado em 4 trimestres que chegou a ultrapassar a meta.
Ademais, esses anos se destacaram por altos niveis de incerteza e por ajustes na meta da Taxa
Selic, ajustes esses que viriam a representar os picos e vales da série historica entre 2012 ¢ 2023

(BCB, 2024b).

No que diz respeito aos niveis de incerteza da economia brasileira, ao calcular a média
trimestral do Indicador de Incerteza da Economia do Brasil (IIE-Br) da Fundacao Getulio
Vargas (FGV/IBRE) foi possivel observar uma mudanga positiva de patamar da série entre
2015 e 2016 e uma abrupta elevagdo do indice com o inicio da crise sanitaria (FGV/IBRE,
2024). O Apéndice B apresenta a série calculada trimestralmente para o mesmo periodo

amostral trabalhado e detalha sua evolucgao.

Quanto a condugao da politica monetaria nesses anos, em janeiro de 2015 o Copom
(Comité de Politica Monetaria) aprovou a elevacao da taxa Selic para 12,25% a.a., um aumento
de 0,5 p.p, em relagdo a meta estabelecida na reunido anterior. Ainda em julho do mesmo ano,
a meta da taxa foi elevada para 14,25% a.a. — maior valor entre 2012 e 2023. Para o restante de
2015 e maior parte de 2016, a taxa Selic foi mantida e voltou a reduzir apenas a partir de
outubro, periodo o qual as expectativas de inflagdo recuaram e a atividade econdmica

demonstrou sinais de recuperagao (BCB, 2024a).

Ja para o periodo da crise de Covid-19, em agosto de 2020 o Copom aprovou o menor
nivel para a taxa Selic (2% a.a.) durante o periodo amostral observado, reflexo de uma recessao
econOmica global e de uma expectativa de ainda baixa inflagdo em 2020. Conforme o Gréafico
24, a aceleracdo da inflacdo em 2021 foi o fator que motivou os reajustes da taxa de juros —
elevando-a consecutivamente até 9,25% a.a. em dezembro. Ja em 2022, ainda em decorréncia
de uma alta inflagdo e da volatilidade da economia externa, o Copom seguiu elevando a taxa de

juros, que chegou a 13,75% a.a. em agosto — nivel que se manteve até dezembro (BCB, 2024a).
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Portanto, tendo em vista a evolucao do desemprego e do IPCA nesses periodos, o ambiente de
incerteza ¢ a condugdo da politica monetéria, faz-se necessario entender os fatores que
influenciaram na aceleragdo do desemprego e da inflacdo nesses dois periodos, visto que estes

podem ser um obstaculo na relagdo entre taxa de desemprego, NAIRU e inflagdo.

De acordo com a Carta de Conjuntura do IPEA (Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada) de marco de 2016 (IPEA, 2016a) o ano de 2015 foi marcado por resultados fiscais
negativos, pela instabilidade politica e pela recessdo na producdo. Esse conjunto de fatores
contribuiu para a aceleragdo descrita na analise do [IPCA acumulado em 4 trimestres, assim
como para as altas taxas no acumulado no trimestre. Quanto ao desemprego, o aumento
observado foi consequéncia, além da recessdo econdmica, de uma politica monetaria restritiva

que, por sua vez, também afetou negativamente a demanda interna.

Em relacdo a 2016, a economia brasileira ainda enfrentava um cenario de recessao
econdmica aliada & incerteza de como o pais ajustaria seu lado fiscal (IPEA, 2016b). E possivel
ver nos graficos 22 a 24 uma taxa de desemprego que ainda alcangava patamares mais elevados,
contrastando com a inflagdo que exibiu sucessivas redugdes — principalmente no segundo
horizonte. Em especial, a aceleragdo do desemprego decorreu da combinacgdo da deterioracao
da ocupacdo e da renda da for¢a de trabalho, enquanto o comportamento da inflacdo foi
influenciado pela politica fiscal mais restritiva, pela expectativa da retomada do crescimento

economico em 2017 e, consequentemente, por um mercado de trabalho deteriorado.

Apesar de nao ter sido citado dentre os periodos destacados anteriormente, € preciso
contextualizar a economia brasileira em 2017, visto que o ano iniciou com a expectativa de
melhorias nos indices macroecondmicos, expectativas que se consolidaram com a recuperacao
do PIB junto a evolugao dos indices de confianca (IPEA, 2017b). Dado o comportamento da
taxa de desemprego ao longo da amostra, ¢ a partir deste ano que a variavel volta a apresentar
redugdes — o que nao ocorria desde 0 4T2014. Segundo IPEA (2018), os motivos dessa reducao,
além da retomada da produgdo, foram a recuperagao do dinamismo no mercado de trabalho, o

aumento na populagdo ocupada e a elevacao do rendimento real.

No que diz respeito a evolugao da inflagdo em 2017, ambas as métricas permaneceram
em um patamar menor que nos anos anteriores. Para o [IPCA acumulado em 4 trimestres, esse
comportamento foi reflexo do recuo das seguintes categorias: alimentos, bens industriais e
servicos (IPEA, 2017b). Em relagao ao primeiro horizonte do IPCA, o destaque foi a aceleragao

da taxa na segunda metade do ano que, mesmo nao ultrapassando os dois pontos percentuais,



81

refletiu no segundo horizonte no ano seguinte. Essa aceleragao foi provocada pelo aumento dos

precos administrados, que superou a deflacdo dos alimentos na segunda metade do ano.

Quanto ao segundo periodo destacado — de 2020 a 2022 — a pandemia de Covid-19 se
tornou um obstaculo para a atividade econdmica brasileira, contrariando as expectativas
geradas no final de 2019, produzindo incertezas inéditas e apresentando comportamentos

divergentes das variaveis macroecondmicas quando comparadas em diferentes periodos.

De acordo com IPEA (2023), as politicas sociais que visaram a faixa da populagdo mais
afetada pela pandemia — como o auxilio emergencial — viabilizaram a trajetoria de recuperacao
da atividade economica ao longo de 2020. No 3T2020 o desemprego superou o elevado patamar
do inicio de 2017 com uma taxa de 14,9%, sendo este elevado patamar, em um primeiro
momento, um reflexo da reducao das oportunidades de trabalho decorrentes do isolamento
social. Posteriormente, com o afrouxamento do isolamento e restri¢des nos beneficios sociais,
o aumento da taxa de desemprego foi influenciado pela retomada da busca por um emprego no
mercado de trabalho, assim, elevou-se a oferta de trabalho em um mercado que ainda

apresentava uma demanda restrita.

No que se refere ao comportamento da inflacdo no primeiro ano da crise sanitéria, esta
acelerou apos o segundo trimestre em ambos os horizontes. Esse crescimento foi carregado pela
desvalorizagao cambial e pela reducao de oferta de itens agricolas da cesta de consumo do [PCA

(IPEA, 2023).

Os anos de 2021 e 2022 consolidaram as redugdes da taxa de desemprego, contudo, essa
melhora teve motivos diferentes em cada um dos anos. Em 2021, o principal fator de redugao
da taxa de desemprego foram os aumentos que ocorreram nos numeros da populagdo ocupada
(IPEA, 2023). No entanto, no ano de 2022 a redu¢do do desemprego foi acarretada por uma
retracdo da forga de trabalho — mesmo em um mercado que obteve recuperagao nos rendimentos

e evolucdo da massa salarial real (IPEA, 2023).

Acerca da inflacdo, nesses dois anos o IPCA acumulado no trimestre foi marcado por
variagoes expressivas no indice, enquanto no acumulado em 4 trimestres foi possivel observar
como o IPCA aumentou ao longo de 2021 e retornou em dire¢do ao centro da meta de inflagao
ao longo de 2022. Dentre os motivos da pressao inflacionaria em 2021, tém-se: choques de
oferta (e.g. escassez de matérias-primas e custo da energia); desvalorizacao cambial; elevagao
nos precos das commodities no mercado externo — principalmente do petréleo; e crise hidrica

(IPEA, 2023). Quanto a 2022, os principais responsaveis pela redugado apresentada ao longo do
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ano foram os pregos administrados e as commodities energéticas que desaceleraram neste

periodo.

Com isso, a analise finaliza com destaque em dois periodos atipicos para o
comportamento das variaveis: a crise economica aliada a instabilidade politica entre 2015 e
2016; e a pandemia de Covid-19 entre 2020 e 2022. Nesses dois periodos ocorreu ndo somente
a aceleragdo do desemprego, como também a mudanga de patamar do mesmo — que permaneceu

acima dos 10% de 2016 ao primeiro trimestre de 2022, refletindo em uma NAIRU elevada.

Quanto ao comportamento da inflagdo para o periodo de crise econdmica e pandemia,
enquanto o IPCA acumulado no trimestre apresentou uma maior frequéncia e quebra da
periodicidade da série em relagdo ao restante da amostra, o IPCA acumulado em 4 trimestres
permitiu a visualiza¢do de como o indice reagiu a esses dois periodos, chegando a ultrapassar
a meta de inflacdo estabelecida pelo Banco Central e, consequentemente, ficando perceptivel

as mudangas de patamar do indice ao longo da amostra.

Por fim, a proxima sec¢do tem por finalidade avaliar se as medidas obtidas de NAIRU
sdo consistentes com o comportamento da inflacdo brasileira para todo o periodo analisado.
Para isso, as variaveis mensuradas foram testadas e avaliadas graficamente, comparando seu

hiato com a evolucao da inflagao.
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5.2 AVALIACAO DAS MENSURACOES DA NAIRU

Definidas como a tendéncia do desemprego, as NAIRUs mensuradas no capitulo 4
exibiram semelhancas em seu comportamento, sendo as principais: o crescimento apds 0 ano
de 2015 e a alternancia periddica com a taxa de desemprego. A andlise conjuntural feita na
secdo anterior visou elucidar a mudanca de patamar que o desemprego apresentou ao discutir a
conjuntura por trads da evolucdo da série para os anos de 2015 e 2016, e posteriormente no
periodo da pandemia de Covid-19. Nao obstante, também se fez necessario entender como a
inflagdo, seja ela acumulada no trimestre ou em 4 trimestres, se comportou no mesmo periodo,

visto que, conforme a literatura, a NAIRU deve acompanhar o movimento da inflacdo.

Assim, esta secao visa averiguar a relagdo entre taxa de desemprego, NAIRU e taxa de
inflacdo, isto ¢é: se a taxa de desemprego estiver acima da NAIRU, espera-se uma tendéncia de
queda da inflagdo, e se a taxa de desemprego estiver abaixo da NAIRU, espera-se um
comportamento de aumento da inflagdo (Grant 2002). Portanto, para analisar essa relagdo, a
presente secao propoe examinar a evolugdo do hiato do desemprego resultante das mensuragdes
em conjunto com a inflacao, nos dois horizontes ja citados, ao longo de toda a amostra. Para
complementar a analise, as NAIRUs também foram testadas conforme proposta de Portugal e

Madalozzo (2000).

Considerando a dinamica entre taxa de desemprego e NAIRU, Portugal e Madalozzo
(2000) propuseram uma regressao simples entre o hiato do desemprego (u; — NAIRU,) ¢ a taxa

de inflacdo (m;) (equagdo 5.1) feita via Minimos Quadrados Ordinarios:

(ug — NAIRU,) = By — Bymts + & (5.1)

Em que &; representa o termo de erro da equagdo. De acordo com os autores, para que a relagao
da NAIRU mensurada seja consistente com o desemprego e a inflagdo brasileira — conforme a
definicdo da literatura - o coeficiente 8; da equacdo 5.1 deve ser negativo, correspondendo a
relagdo da Curva de Phillips. Os trabalhos de Oliveira, Portugal e Abrita (2016) e Nobrega,
Besarria e Oliveira (2020) também utilizaram do teste para verificar suas estimativas,
direcionando a discussao para o sinal do coeficiente e sua significancia estatistica. Nao obstante,
Oliveira, Portugal e Abrita (2016) complementaram os resultados do teste com a analise da

evolugdo da inflagdo, assim como feito também por Palma e Ferreira (2017).

Além da taxa de inflagdo medida pelo IPCA, para averiguar a robustez das medidas

obtidas, o teste do hiato do desemprego foi incorporado com as seguintes séries relacionadas a
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inflagdo: IPCA — Livres e IPCA — Comercializaveis, € com os seguintes nucleos de inflacao
(BCB, 2023): EX0; EX1; MA; MS; e DP. Tendo em vista que os dados foram disponibilizados
com periodicidade mensal, todas essas medidas foram calculadas para a taxa acumulada no
trimestre e em 4 trimestres. De resto, para realizar os testes baseados na proposta de Portugal e
Madalozzo (2000), foi necessario verificar se —no corte amostral — as séries eram estacionarias
ou nao. Portanto, o Apéndice A apresenta os testes de raiz unitaria realizados e seus resultados.
Por fim, o uso das séries dos grupos de itens do IPCA e dos ntcleos de inflagao no teste também
foi motivado pela versatilidade do IPCA em acompanhar os diferentes grupos de itens que
afetam taxas salariais diferentes, e pelo uso dos micleos pelo Banco Central para monitorar a

inflacao.

A Tabela 1 exibe os valores da taxa de desemprego com cada uma das quatro NAIRUs
mensuradas, assinalando se a taxa de desemprego observada estd acima ou abaixo da NAIRU.
Tendo em vista que o hiato do desemprego ¢ a diferenga entre as duas séries, a Tabela 1 também
indica os trimestres para os quais o hiato é positivo (taxa de desemprego acima da NAIRU) e

negativo (taxa de desemprego abaixo da NAIRU).

\

Em sintese, a Tabela 1 evidenciou quais varidveis evoluem proximas a série de
desemprego, isto ¢, alternam periodicamente com a taxa corrente do desemprego. Para o modelo
UCM, essa periodicidade foi igual a dois trimestres, similar ao observado para os modelos SSA
e MSSA, que também mostraram, em média, uma alternancia a cada dois trimestres, apesar de
apresentarem quebra desse comportamento em diversos periodos. Em contraste com esse
comportamento, a NAIRU HP — mensurada a partir de uma tendéncia suavizada — se situou
abaixo, ou acima, do desemprego por periodos muito maiores, estes que chegaram a se estender

a até 10 trimestres.
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Tabela 1 - Posicdo da taxa de desemprego em relagdo as NAIRUs mensuradas

Trimestre Taxa de NAIRU NAIRU NAIRU NAIRU
Desemprego (%) UCM (%) SSA (%) MSSA (%) HP (%)
172012 8,0 7467  ACIMA 7449  ACIMA _ _ 6,308  ACIMA
272012 7,6 7474  ACIMA 7495  ACIMA 7,275 ACIMA 6498  ACIMA
3T2012 7.1 7,090  ABAIXO 7,520  ABAIXO 7,346  ABAIXO 6,689  ACIMA
4T2012 6,9 7497  ABAIXO 7,515  ABAIXO 7,399  ABAIXO 6,881  ACIMA
172013 8,1 7,567  ACIMA 7440  ACIMA 7,394 ACIMA 7,077  ACIMA
272013 7,5 7374  ACIMA 7275  ACIMA 7,280 ACIMA 7278  ACIMA
3T2013 7,0 7,090  ABAIXO 7,070  ABAIXO 7,107  ABAIXO 7487  ABAIXO
4T2013 6,3 6,897  ABAIXO 6,887  ABAIXO 6930  ABAIXO 7,706  ABAIXO
172014 7.2 6,667  ACIMA 6,786  ACIMA 6,827 ACIMA 7,938  ABAIXO
272014 6,9 6,774  ACIMA 6,789  ACIMA 6,827 ACIMA 8,182  ABAIXO
3T2014 6,9 6,990  ABAIXO 6911  ABAIXO 6,964  ABAIXO 8441  ABAIXO
4T2014 6,6 7,197  ABAIXO 7,163  ABAIXO 7247  ABAIXO 8,713  ABAIXO
172015 8,0 7467  ACIMA 7,616  ACIMA 7,669 ACIMA 8,997  ABAIXO
2T2015 8,4 8274  ACIMA 8222  ACIMA 8,259 ACIMA 9291  ABAIXO
3T2015 9,0 9,000  ABAIXO 8953  ACIMA 8,960 ACIMA 9,591  ABAIXO
4T2015 9,1 9,697  ABAIXO 9,757  ABAIXO 9,743  ABAIXO 9,894  ABAIXO
1T2016 11,1 10,567 ACIMA 10,616 ACIMA 10,591  ACIMA 10,194 ACIMA
2T2016 11,4 11274  ACIMA 11406 ABAIXO 11,378  ACIMA 10487 ACIMA
3T2016 11,9 11,990  ABAIXO 12,078  ABAIXO 12,048  ABAIXO 10,767 ACIMA
4T2016 12,2 12,797  ABAIXO 12,586  ABAIXO 12,553  ABAIXO 11,032 ACIMA
172017 13,9 13367 ACIMA 12901 ACIMA 12,867 ACIMA 11276 ACIMA
272017 13,1 12,974  ACIMA 12,958 ACIMA 12,924  ACIMA 11497 ACIMA
3T2017 12,5 12,590  ABAIXO 12,873  ABAIXO 12,828  ABAIXO 11,693 ACIMA
4T2017 11,9 12,497  ABAIXO 12,745 ABAIXO 12,688  ABAIXO 11,864 ACIMA
172018 13,2 12,667 ACIMA 12,620 ACIMA 12,572  ACIMA 12,009 ACIMA
2T2018 12,6 12,474  ACIMA 12,428 ACIMA 12,421  ACIMA 12,128 ACIMA
3T2018 12,0 12,000  ABAIXO 12,207 ABAIXO 12,255  ABAIXO 12,220 ABAIXO
4T2018 11,7 12,297  ABAIXO 12,009 ABAIXO 12,089  ABAIXO 12,287  ABAIXO
172019 12,8 12267 ACIMA 11,876 ACIMA 11,949  ACIMA 12328 ACIMA
2T2019 12,1 11,974  ACIMA 11,807 ACIMA 11,840 ACIMA 12,343  ABAIXO
3T2019 11,9 11,990  ABAIXO 11,894 ACIMA 11,883  ACIMA 12,331  ABAIXO
4T2019 11,1 11,697  ABAIXO 12,202  ABAIXO 12,162  ABAIXO 12,291  ABAIXO
172020 12,4 11,867 ACIMA 12,783  ABAIXO 12,732  ABAIXO 12223  ACIMA
272020 13,6 13,474  ACIMA 13,505 ACIMA 13,452  ACIMA 12,123  ACIMA
372020 14,9 14,990  ABAIXO 14,139  ACIMA 14,094  ACIMA 11,990 ACIMA
4T2020 14,2 14,797  ABAIXO 14441  ABAIXO 14,418  ABAIXO 11,822 ACIMA
172021 14,9 14367 ACIMA 14419 ACIMA 14481  ACIMA 11,618 ACIMA
2T2021 14,2 14,074  ACIMA 13,947 ACIMA 14,051  ACIMA 11380 ACIMA
3T2021 12,6 12,6900  ABAIXO 13,048 ABAIXO 13,118  ABAIXO 11,111  ACIMA
4T2021 11,1 11,697  ABAIXO 11,873  ABAIXO 11,853  ABAIXO 10,814  ACIMA
172022 11,1 10,567  ACIMA 10,633 ACIMA 10,518  ACIMA 10,496 ACIMA
272022 9,3 9,174  ACIMA 9,446  ABAIXO 9333  ABAIXO 10,161 ABAIXO
372022 8,7 8,790  ABAIXO 8572  ACIMA 8,535 ACIMA 9,814  ABAIXO
4T2022 7,9 8,497  ABAIXO 8,103 ABAIXO 8172  ABAIXO 9459  ABAIXO
172023 8,8 8267  ACIMA 8,086  ACIMA 8,220 ACIMA 9,100  ABAIXO
272023 8,0 7874  ACIMA 8,182  ABAIXO 8355  ABAIXO 8739  ABAIXO
372023 7,7 7,790  ABAIXO 8,334 ABAIXO 8418  ABAIXO 8377  ABAIXO

Fonte: Elaboragdo propria.
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Com relagdo ao modelo UCM, conforme ressaltado na discussdo de conjuntura, a
frequéncia de dois trimestres também ¢ peculiaridade do IPCA acumulado no trimestre, exceto
para os trimestres compreendidos dentro das crises citadas na se¢do anterior. No entanto, a
caracteristica do IPCA acumulado em 4 trimestres de persisténcia no comportamento de
aceleragdo, ou reducdo, do indice propde o questionamento se a NAIRU periddica ¢ capaz de
acompanhar a inflagdo no periodo acumulado de quatro trimestres. Dessa forma, a analise para
dois horizontes distintos permite verificar ndo somente para a NAIRU UCM, mas como se as

outras mensuragoes sdo adequadas para ambos os horizontes.

O Griéfico 25 apresenta o Hiato UCM e o IPCA acumulado no trimestre. Considerando
o comportamento periddico da NAIRU UCM, o hiato do desemprego acompanhou o
comportamento da inflagdo no acumulado no trimestre. Do 1T2012 ao 3T2015 o hiato
correspondeu aos periodos de aceleracao e reducao da inflagdo do [PCAem t eemt + 1. Esse
movimento também ocorreu para os periodos 4T2016 - 2T2020 e apds o 1T2022. Contudo, ¢é
necessario ressaltar que ocorreram excegdes a essa relacdo nos periodos da incerteza fiscal e

politica (4T2015 - 3T2016) e da pandemia de Covid-19 (3T2020 ao 3T2021).

Grafico 25 - Hiato UCM e IPCA acumulado no trimestre
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Grafico 26 - Hiato UCM e IPCA acumulado em 4 trimestres
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Fonte: Elaboragao propria.

No que diz respeito a inflacdo no acumulado em 4 trimestres, a NAIRU UCM nao foi
capaz de refletir a tendéncia de alta ou baixa do indice de forma consistente ao longo da amostra,
principalmente para os periodos de forte expansao e reducio da taxa. Assim, apesar do periodo
entre 2018 e 2019 em que essa correspondéncia ocorreu devido ao aumento da frequéncia do
indice, ndo se pode afirmar que a NAIRU UCM condisse com o comportamento do IPCA no

acumulado em 4 trimestres.

Essa dinamica da NAIRU UCM em relagdo ao IPCA, para os ambos os horizontes
citados, também foi evidenciada no resultado dos testes para o modelo UCM (Tabela 2 e Tabela
3). Para as séries acumuladas no trimestre, todos os coeficientes foram negativos, logo,
conforme Portugal e Madalozzo (2000) a varidvel ¢ consistente com o comportamento da
inflacdo brasileira acumulada no trimestre. Ademais, o sinal negativo e a significancia
estatistica dos coeficientes ao longo dos testes do Hiato UCM demonstraram a robustez da
variavel na correspondéncia com o indice nesse horizonte. Portanto, aliando a analise grafica
com os resultados observados na Tabela 2, a NAIRU UCM se mostrou uma ferramenta

adequada para acompanhar o IPCA acumulado no trimestre.

Quanto as séries acumuladas em 4 trimestres (Tabela 3), o sinal do coeficiente para o
teste com IPCA acumulado 4 trimestres foi positivo, refletindo a ndo correspondéncia da
medida com o indice acumulado em 4 trimestres. Além disso, apesar de alguns coeficientes
negativos, como para o IPCA - Livres e [IPCA - Comercializaveis, estes foram muito pequenos
e nao significantes, assim como os demais. Sendo assim, os resultados dos testes do modelo

UCM da Tabela 3 corroboram com a evidéncia de que a NAIRU UCM, uma variavel que
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evoluiu proxima a série de desemprego, ndo ¢ adequada para ser utilizada no acompanhamento

da inflacdao no acumulado 4 trimestres.

Tabela 2 - Resultados dos testes das mensuragdes da NAIRU para o horizonte acumulado no
trimestre

NAIRU UCM NAIRU SSA NAIRU MSSA NAIRU HP

Cocficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor

IPCA -0,1038** 0,0451  -0,0592  0,3470  -0,0600  0,3390 0,0063 0,9700
COMER. -0,0831*  0,0758  -0,0551  0,3310  -0,0345  0,5500 0,0380 0,8020
LIVRES -0,1733*** 0,0033 -0,1433** 0,0476 -0,1322*  0,0675 -0,0467  0,8120

EXO0 -0,3070*** 0,0008 -0,2758** 0,0141 -0,2761** 0,0135 0,0475 0,8780
EX1 -0,0677  0,4620  -0,0023  0,9840  -0,0090  0,9350 0,1706 0,5600
MA -0,2487*  0,0676  -0,2393  0,1440  -0,2066  0,2100 0,1501 0,7330
MS -0,1161  0,4610  -0,2186  0,2440  -0,1762  0,3580 0,3130 0,5330
DP -0,2252*  0,0558  -0,1852  0,1930  -0,1735  0,2230 0,0823 0,8290

Fonte: Elaboragao propria. Nota: * caracteriza a rejeicao da hipotese nula a 10%; ** caracteriza rejeigao da
hipotese nula a 5%; *** caracteriza rejei¢ao da hipotese nula a 1%.

Tabela 3 - Resultados dos testes das mensuragdes da NAIRU para o horizonte acumulado em
4 trimestres

NAIRU UCM NAIRU SSA NAIRU MSSA NAIRU HP

Coecficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
IPCA 0,0194 0,6880  -0,0090 0,877 -0,0051 0,931 0,1740 0,2560
COMER. -0,0010  0,9490 0,0046 0,814 0,0055 0,777 0,0069 0,8940
LIVRES -0,0001 0,9950 0,0070 0,802 0,0084 0,762 -0,1081 0,1380
EXO0 -0,0197  0,8250  -0,0312 0,769 -0,0016 0,988 0,4077 0,1450
EXI1 -0,0046  0,9420 0,0146 0,848 0,0271 0,724 0,1906 0,3460
MA 0,0198 0,8520  -0,0052 0,967 0,0295 0,817 0,4205 0,2090
MS 0,0291 0,7950  -0,0907 0,498 -0,0797 0,552 0,5033 0,1530
DP 0,0024 0,9790  -0,0342 0,754 -0,0144 0,895 0,2755 0,3410

Fonte: Elaboracdo propria. Nota: * caracteriza a rejeigdo da hipotese nula a 10%; ** caracteriza rejeigdo da
hipdtese nula a 5%; *** caracteriza rejeicdo da hipdtese nula a 1%.

No que se refere a metodologia SSA, conforme comentado anteriormente, a Tabela 1
evidenciou que as NAIRUs SSA e MSSA trocaram de posi¢ao com a série de desemprego, em
média, a cada 2 trimestres. Contudo, ao contrario do modelo UCM, deve-se dizer que isso
ocorreu na média porque essa alternancia foi quebrada em diversos pontos da amostra: entre os
anos de 2015 e 2016; para os trés primeiros trimestres de 2019; e do 1T2022 até o final da
amostra, intervalo em que a taxa de desemprego volta a reduzir a niveis semelhantes ao do

inicio da série.

Além de demonstrar o padrdo do comportamento da taxa de desemprego em relagao a
NAIRU, a Tabela 1 apresentou a semelhanca no comportamento da NAIRU entre os modelos

univariado e multivariado. Do mesmo modo, essa semelhanga pode ser visualizada na evolugao
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dos hiatos (Grafico 27 e Grafico 28) e nos resultados dos testes (Tabela 2 e Tabela 3). Portanto,
tal similaridade entre os resultados dos modelos faz com que o modelo univariado seja preferido

ao multivariado como ferramenta, visto que sua elaboragdo ¢ mais simples.

Grafico 27 - Hiato SSA e IPCA acumulado no trimestre
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Fonte: Elaboragao propria.

Grafico 28 - Hiato MSSA e IPCA acumulado no trimestre
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Fonte: Elaboragdo propria.
Entdo, com excegdo dos periodos: 3T2016 —2T2017 e 1T2020 - 3T2020, a NAIRU SSA
foi condizente com o comportamento do IPCA acumulado no trimestre (Grafico 27).
Comparado a evolucao do Hiato UCM com a inflagdo acumulada no trimestre, o Hiato SSA se
diferenciou ao corresponder com mais trimestres de variagdes abruptas da inflagao, isso porque
a variavel apontou os movimentos do indice ainda no transcorrer da crise politica e fiscal entre

0 1T2015 e 0 2T2016, e logo apo6s o terceiro trimestre de 2020 - periodo ainda acometido pela
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pandemia de Covid-19. Com isso, a NAIRU SSA se adaptou melhor aos periodos de
irregularidade’! da inflagdo quando comparada 8 NAIRU UCM.

Grafico 29 - Hiato SSA e IPCA acumulado em 4 trimestres
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Fonte: Elaboragao propria.

Em relacdo ao Hiato SSA e o IPCA acumulado em 4 trimestres (Grafico 29), assim
como para a NAIRU UCM, a NAIRU SSA - e consequentemente a NAIRU MSSA - nao foi
capaz de acompanhar a evolugdo da inflagcao nesse segundo horizonte, falhando em antecipar o
comportamento do indice ao longo de todo o periodo amostral. Portanto, mesmo com algumas
poucas excecdes em periodos de maior frequéncia do IPCA acumulado em 4 trimestres,
evidencia-se que as NAIRUs que evoluiram proximas a série de desemprego nao foram
apropriadas para apontar o comportamento da inflagdo em um horizonte maior do que o

acumulado no trimestre.

Os resultados dos testes, tanto para o [PCA acumulado no trimestre quanto em 4
trimestres, corroboraram com os indicios obtidos na analise grafica (Tabela 2 e Tabela 3).
Ademais, as Tabelas 2 e 3 ressaltam novamente a similaridade entre a NAIRU SSA e a NAIRU
MSSA, o que reforcou o indicativo de que a série de inflagdo dos salarios nao contribuiu

substancialmente para obtencao da variavel ndo observavel.

Quanto aos resultados dos testes para o IPCA acumulado no trimestre expostos na
Tabela 2, os modelos nao paramétricos foram capazes de fornecer uma NAIRU consistente para
o IPCA. Dados os demais resultados, todos apresentando o sinal negativo, estes evidenciaram

que a consisténcia das NAIRUs obtidas através dos modelos nao paramétricos sao robustas na

"I Nesse contexto, o termo irregularidade se refere as bruscas variagdes da inflagio acumulada no trimestre que se
destoaram do comportamento do indice no restante da amostra.
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correspondéncia com a inflagdo acumulada no trimestre. Ademais, ¢ necessario ressaltar a
significancia estatistica dos coeficientes para as séries que retiram os pregos administrados do
indice cheio (IPCA - Livres e nucleo EX0), indicando que — no acumulado no trimestre - a

NAIRU acompanha a variagao dos itens com prego flutuante que compdem o indice.

Ainda na discussdo para esse primeiro horizonte, os resultados dos testes das NAIRUs
UCM, SSA e MSSA vao de acordo com o resultado encontrado por Nobrega, Besarria e
Oliveira (2020) ao testar, conforme proposta de Portugal e Madalozzo (2000), sua NAIRU para
o INPC trimestral, isto ¢, um coeficiente negativo e estatisticamente significante. Quanto ao
trabalho de Oliveira, Portugal e Abrita (2016) — também utilizando o INPC trimestral - o
coeficiente foi positivo e nao significante, contudo, os autores argumentaram que a analise
grafica da varidvel demonstrou que a NAIRU estimada foi robusta no acompanhamento da
inflacdo ao longo do periodo trabalhado — entre 2000 e 2013, destoando do que foi encontrado
neste trabalho, em que os resultados dos testes corroboraram com a analise grafica para o

comportamento do IPCA acumulado no trimestre.

No que diz respeito aos testes para as séries acumuladas em 4 trimestres (Tabela 3), o
modelo univariado apresentou sinal negativo em 5 das 8 séries testadas, incluindo para o [PCA
— 0 que nao ocorreu no modelo UCM. Contudo, assim como discutido anteriormente, os valores
dos coeficientes foram pequenos e nao significativos e, considerando a analise grafica da
evolucdo do hiato frente ao IPCA acumulado em 4 trimestres, os sinais negativos dos
coeficientes nao refletiram a inconsisténcia das varidveis em indicar o comportamento da
inflagdo nesse segundo horizonte. Portanto, a NAIRU SSA e a NAIRU MSSA se mostraram

adequadas apenas para o acumulado no trimestre.

Em relacao aos resultados obtidos via Filtro HP, a principal caracteristica da NAIRU
HP ¢ o comportamento suavizado em relacdo a série do desemprego, contrastando com o
comportamento das outras mensuragdes vistas at¢é o momento. Através da Tabela 1 ¢ possivel
observar que essa suavizagao implica em periodos muito maiores para a alternancia entre a taxa
de desemprego ¢ a NAIRU. Um exemplo dessa diferenca na relacdo entre as duas variaveis,
pode ser visualizado entre 0 3T2013 e 0 4T2015, periodo em que a taxa de desemprego se situou
10 trimestres abaixo da NAIRU. Posteriormente essa relacao ¢ invertida e, entre o 1T2016 e o

2T2018, a taxa de desemprego ficou por mais 10 trimestres acima da NAIRU.

Portanto, como consequéncia do comportamento da NAIRU HP e como esta evolui ao

longo do tempo junto com a taxa de desemprego corrente, ao longo do periodo analisado o
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Hiato HP permaneceu positivo ou negativo por intervalos bem maiores que nas analises dos

demais modelos. O Grafico 30 apresenta a evolu¢do do Hiato HP junto com o IPCA acumulado

no trimestre.

Grafico 30 - Hiato HP e IPCA acumulado no trimestre
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Fonte: Elaboragao propria.

Para o IPCA acumulado no trimestre, o Hiato HP nao foi capaz de acompanhar o
comportamento da inflagdo por toda a amostra. Logo, os curtos periodos nos quais Hiato HP
indicou o comportamento da inflagdo, como entre 2016 e a primeira metade de 2017 e
posteriormente ao longo de 2019, ndo foram suficientes para afirmar que a NAIRU HP ¢

consistente com o comportamento da inflagdo nesse primeiro horizonte.

O inicio da amostra serve como exemplo da inconsisténcia da mensuracdo em apontar
o comportamento do IPCA, isso porque o hiato negativo ao longo de 10 trimestres — 3T2013
a0 4T2015 —nao correspondeu a continuas aceleragdes da inflagao para o mesmo periodo, visto
que o hiato negativo indicaria sucessivas pressoes para aumento da inflagdo ao longo de todo o
periodo. Mesmo assim, ¢ necessario destacar que - apesar das fortes variagcdes nesse periodo -
a série do IPCA acumulada no trimestre apresentou uma tendéncia positiva antes da brusca
queda apos o 1T2016, desse modo, quando analisadas as variagdes acumuladas em 4 trimestres
do IPCA, o Hiato HP se mostrou uma boa ferramenta para acompanhar o comportamento do

I[PCA acumulado em 4 trimestres (Grafico 31).
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Grafico 31 - Hiato HP ¢ IPCA acumulado em 4 trimestres
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Fonte: Elaboragdo propria.

Com a ressalva dos periodos 4T2017-1T2018 e do 3T2020 ao 1T2022 — este ultimo
compreendendo o choque de oferta decorrente da crise de Covid-19, a NAIRU HP foi capaz de
acompanhar os movimentos da inflagdo para o acumulado em 4 trimestres, incluindo o periodo
da crise econdmica e instabilidade politica entre os anos de 2015 e 2016. Dessa forma, dentre
todas as medidas avaliadas at¢ o momento, a NAIRU HP foi a unica que conseguiu apontar
coerentemente o comportamento do IPCA acumulado em 4 trimestres por todo o periodo

amostral.

No que diz respeito aos testes realizados para a NAIRU HP (Tabela 2 e Tabela 3), os
resultados em relacdo as séries acumuladas no trimestre vao de acordo com a andlise do
acompanhamento do IPCA acumulado no trimestre, isto ¢, o Hiato HP ndo corresponde as

tendéncias de aumento ou reducao do indice para esse horizonte.

Para as séries acumuladas em 4 trimestres (Tabela 3), o Hiato HP também apresentou o
sinal negativo para a série do IPCA Livres com um nivel de confianca de 85%, indicando a
consisténcia da NAIRU HP para a parte da inflagdo que ndo ¢ influenciada pela rigidez de
precos. Apesar da auséncia de outros coeficientes negativos nesse segundo horizonte, a
investigacdo do Grafico 31 mostrou que a NAIRU HP ¢ adequada para acompanhar os
movimentos do IPCA no acumulado em 4 trimestres. Ademais, a auséncia dos coeficientes
negativos pode ser remetida a auséncia dos componentes sazonais na estimacao da equagao,
componentes estes que provavelmente influenciaram os resultados das estimagdes dos testes no

acumulado no trimestre para as NAIRUs UCM, SSA e MSSA (Tabela 2).

Considerando a caracteristica das tendéncias mensuradas, o contraste dos resultados
para o acompanhamento do IPCA acumulado no trimestre ¢ do IPCA acumulado em 4

trimestres levantou o questionamento sobre a eficiéncia da NAIRU que evolui proxima a série
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de desemprego em acompanhar a inflagdo acumulada no trimestre e da variavel obtida a partir
de tendéncia suavizada em acompanhar a inflacdo acumulada em 4 trimestres. Com isso,
explorando a versatilidade da metodologia SSA, foi obtida — e colocada sob analise — uma
NAIRU mensurada a partir do mesmo modelo SSA univariado utilizado anteriormente, agora,

porém, a tendéncia foi reconstruida utilizando apenas a primeira autotripla.

Conforme ressaltado na seg¢do 3.3, Golyandina, Nekruktin e Zhigljavsky (2001)
relataram que € possivel obter uma tendéncia suavizada — ou uma tendéncia que represente o
comportamento geral da série trabalhada pelo pesquisador — no modelo SSA a partir da escolha
do primeiro(s) componente(s) do modelo na etapa de reconstrugdo. Entdo, neste caso a NAIRU
foi construida utilizando a primeira autotripla (r) resultante da etapa de decomposigao, esta que
representou sozinha 98,18% de toda a variancia da série do desemprego na primeira etapa do

modelo.

Grafico 32 - Taxa de desemprego e NAIRU SSA 1 autotripla
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Fonte: Elaboragdo propria.

O Grafico 32 também expde uma NAIRU suavizada, de forma semelhante a NAIRU
HP. A Tabela 4 apresenta os valores mensurados da variavel e relaciona se a série de
desemprego estd acima ou abaixo da nova variavel, lado a lado com outras mensuragdes ja
vistas. A partir dela, € possivel observar que, apesar da semelhanga, a NAIRU SSA 1 autotripla
se difere na quantidade de trimestres em que as trocas de posi¢do ocorreram, sao exemplos: o
desemprego abaixo da NAIRU SSA 1 autotripla no inicio da amostra; o periodo de dominancia
de 10 trimestres ocorreu apenas uma vez para a NAIRU SSA 1 autotripla; revezamento das

variaveis entre 2017 e inicio de 2020 com frequéncia maior que nos demais periodos.
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Tabela 4 - Posicdo ABAIXO/ACIMA da taxa de desemprego frente as NAIRUs selecionadas e NAIRU SSA 1

autotripla
Trimestre Taxa de Desemprego NAIRU SSA NAIRU HP NAIRU SSA 1
(%) (%) (%) autotripla (%)
1T2012 8,0 7,449 ACIMA 6,308 ACIMA 6,752 ACIMA
2T2012 7,6 7,495 ACIMA 6,498 ACIMA 6,823 ACIMA
3T2012 7,1 7,520 ABAIXO 6,689 ACIMA 6,911 ACIMA
4T2012 6,9 7,515 ABAIXO 6,881 ACIMA 7,019 ABAIXO
1T2013 8,1 7,440 ACIMA 7,077 ACIMA 7,135 ACIMA
2T2013 7,5 7,275 ACIMA 7,278 ACIMA 7,264 ACIMA
3T2013 7,0 7,070 ABAIXO 7,487 ABAIXO 7,407 ABAIXO
4T2013 6,3 6,887 ABAIXO 7,706 ABAIXO 7,567 ABAIXO
1T2014 7,2 6,786 ACIMA 7,938 ABAIXO 7,746 ABAIXO
2T2014 6,9 6,789 ACIMA 8,182 ABAIXO 7,945 ABAIXO
3T2014 6,9 6,911 ABAIXO 8,441 ABAIXO 8,153 ABAIXO
4T2014 6,6 7,163 ABAIXO 8,713 ABAIXO 8,365 ABAIXO
1T2015 8,0 7,616 ACIMA 8,997 ABAIXO 8,688 ABAIXO
2T2015 8,4 8,222 ACIMA 9,291 ABAIXO 9,048 ABAIXO
3T2015 9,0 8,953 ACIMA 9,591 ABAIXO 9,433 ABAIXO
4T2015 9,1 9,757 ABAIXO 9,894 ABAIXO 9,825 ABAIXO
1T2016 11,1 10,616 ACIMA 10,194 ACIMA 10,220 ACIMA
2T2016 11,4 11,406 ABAIXO 10,487 ACIMA 10,605 ACIMA
3T2016 11,9 12,078 ABAIXO 10,767 ACIMA 10,968 ACIMA
4T2016 12,2 12,586 ABAIXO 11,032 ACIMA 11,296 ACIMA
1T2017 13,9 12,901 ACIMA 11,276 ACIMA 11,575 ACIMA
272017 13,1 12,958 ACIMA 11,497 ACIMA 11,797 ACIMA
3T2017 12,5 12,873 ABAIXO 11,693 ACIMA 11,978 ACIMA
4T2017 11,9 12,745 ABAIXO 11,864 ACIMA 12,136 ABAIXO
1T2018 13,2 12,620 ACIMA 12,009 ACIMA 12,271 ACIMA
2T2018 12,6 12,428 ACIMA 12,128 ACIMA 12,383 ACIMA
3T2018 12,0 12,207 ABAIXO 12,220 ABAIXO 12,477 ABAIXO
4T2018 11,7 12,009 ABAIXO 12,287 ABAIXO 12,555 ABAIXO
1T2019 12,8 11,876 ACIMA 12,328 ACIMA 12,613 ACIMA
272019 12,1 11,807 ACIMA 12,343 ABAIXO 12,649 ABAIXO
3T2019 11,9 11,894 ACIMA 12,331 ABAIXO 12,662 ABAIXO
4T2019 11,1 12,202 ABAIXO 12,291 ABAIXO 12,653 ABAIXO
172020 12,4 12,783 ABAIXO 12,223 ACIMA 12,628 ABAIXO
272020 13,6 13,505 ACIMA 12,123 ACIMA 12,588 ACIMA
372020 14,9 14,139 ACIMA 11,990 ACIMA 12,504 ACIMA
4T2020 14,2 14,441 ABAIXO 11,822 ACIMA 12,354 ACIMA
172021 14,9 14,419 ACIMA 11,618 ACIMA 12,380 ACIMA
2T2021 14,2 13,947 ACIMA 11,380 ACIMA 12,374 ACIMA
3T2021 12,6 13,048 ABAIXO 11,111 ACIMA 12,327 ACIMA
4T2021 11,1 11,873 ABAIXO 10,814 ACIMA 12,241 ABAIXO
172022 11,1 10,633 ACIMA 10,496 ACIMA 12,120 ABAIXO
272022 9,3 9,446 ABAIXO 10,161 ABAIXO 11,969 ABAIXO
372022 8,7 8,572 ACIMA 9,814 ABAIXO 11,798 ABAIXO
4T2022 7,9 8,103 ABAIXO 9,459 ABAIXO 11,607 ABAIXO
172023 8,8 8,086 ACIMA 9,100 ABAIXO 11,385 ABAIXO
272023 8,0 8,182 ABAIXO 8,739 ABAIXO 11,105 ABAIXO
372023 1,7 8,334 ABAIXO 8,377 ABAIXO 10,779 ABAIXO

Fonte: Elaboragdo propria.
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Quando colocado lado a lado com o IPCA acumulado no trimestre (Grafico 33), a
NAIRU SSA 1 autotripla correspondeu ao comportamento do indice nesse horizonte apenas
para poucos trimestres da amostra. Entdo, de forma similar ao observado para o caso HP, o
Hiato SSA 1 autotripla ndo foi capaz de indicar o comportamento da inflagao para o acumulado
no trimestre, reforcando o indicio de que as NAIRUs mensuradas a partir de uma tendéncia
suavizada ndo sdo as ferramentas indicadas para acompanhar o comportamento deste primeiro
horizonte da infla¢do. Isso também pode ser observado na comparagdo direta entre a NAIRU
SSA — esta que evolui préxima a taxa de desemprego — e a NAIRU SSA 1 autotripla, visto que,
sendo ambas retiradas do mesmo modelo, a NAIRU SSA foi capaz de acompanhar o IPCA

acumulado no trimestre, ao contrario da NAIRU SSA 1 autotripla.

A inconsisténcia da NAIRU SSA 1 autotripla para o [PCA acumulado no trimestre, pode
ser exemplificada com os trés Ultimos trimestres da amostra, na qual, novamente, a variavel
mensurada a partir da tendéncia suavizada ndo foi capaz de apontar o comportamento da
inflagdo nem para os trimestres que ja ndo foram afetados pela crise sanitaria. Ademais, dado
o periodo em que a NAIRU foi dominante nos 10 trimestres entre 2013 e 2015 (Tabela 4) nao
foi observado um aumento da inflacdo na mesma proporc¢ao no IPCA acumulado no trimestre,

apenas a ja mencionada tendéncia positiva que foi encerrada em 2016.

Grafico 33 - Hiato SSA 1 autotripla e IPCA acumulado no trimestre

50

~ 40

S 3,0

g 20 /\ /\/\

£ 10 o N , \

N \/\ \/\A ) & ||

> 0,0 N/ V\/

S 1,0 \/\/J\/ \/

<

£ 20

=30

4,0
YYD N> O OO AA D DO DRSNS
A R S S M R S S I S A A T S S N R U U AT ATV VNV
Q> AQA” A AA” AA” A" AQA” A A" A QA QA" A A A QA N AN QA R N N Q7 Q
O OO O O O O O O O O O O O O OO OO OO OO
LIPS

——HIATO SSA 11 (%) IPCA AC. NO TRIMESTRE (%)

Fonte: Elaboragdo propria.
Assim, quando o comportamento acumulado da inflacdo foi analisado no segundo
horizonte, a NAIRU SSA 1 autotripla se destacou como ferramenta (Grafico 34). Isso porque,
exceto para o periodo da crise sanitaria e para o ultimo ano da amostra na qual a NAIRU

suavizada ainda ndo acompanhou a reducao brusca do desemprego apos a crise, para todo o
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restante do periodo amostral o Hiato SSA 1 autotripla acompanhou consistentemente o

movimento do [PCA acumulado em 4 trimestres.

Grafico 34 - Hiato SSA 1 autotripla e IPCA acumulado em 4 trimestres
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Fonte: Elaboragao propria.

Dessa forma, ambas as NAIRUs mesuradas a partir de uma tendéncia suavizada se
adequaram melhor para andlise da inflagdo no acumulado em 4 trimestres, em que o indice
apresenta baixa frequéncia, dada a persisténcia dos aumentos e reducdes da inflacao. Os
resultados da NAIRU HP e da NAIRU SSA 1 autotripla para a inflagdo acumulada em 4
trimestres também se assemelharam a mensuracao da NAIRU de Palma e Ferreira (2017), na
qual os autores verificaram que seu hiato positivo correspondeu a uma tendéncia decrescente

da inflagdo, esta trabalhada pelos autores com periodicidade mensal.

No que diz respeito aos testes para as diferentes medidas de inflagao nos dois horizontes
trabalhados, a NAIRU SSA 1 autotripla, assim como para o HP, ndo apresentou consisténcia
para nenhuma das séries testadas no horizonte acumulado no trimestre (Tabela 5). Quando
colocados os resultados lado a lado, percebe-se melhor que a caracteristica da tendéncia
influenciou na qualidade da ferramenta em acompanhar o comportamento da inflagao
acumulada no trimestre, visto que, assim como observado na analise grafica, a NAIRU SSA

apresentou consisténcia para as séries e seus resultados foram robustos, diferentemente da
NAIRU SSA 1 autotripla.

Quanto aos resultados para o segundo horizonte da inflagdo, a NAIRU SSA 1 autotripla
apresentou coeficientes negativos apenas para alguns testes com as séries acumuladas em 4

trimestres, sendo consistente e significante a 5% para a série IPCA — Livres (Tabela 6).
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Tabela 5 - Resultados dos testes da NAIRU SSA 1 autotripla e NAIRUSs selecionadas para as
séries acumuladas no trimestre

NAIRU SSA NAIRU HP NAIRU SSA 1 autotripla
Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
IPCA -0,0592 0,3470 0,0063 0,9700 0,0523 0,7890
COMER. -0,0551 0,3310 0,0380 0,8020 0,0450 0,7980
LIVRES -0,1433** 0,0476 -0,0467 0,8120 0,0393 0,8640
EXO0 -0,2758%* 0,0141 0,0475 0,8780 0,1614 0,6530
EX1 -0,0023 0,9840 0,1706 0,5600 0,2673 0,4320
MA -0,2393 0,1440 0,1501 0,7330 0,3404 0,5060
MS -0,2186 0,2440 0,3130 0,5330 0,5913 0,3090
DP -0,1852 0,1930 0,0823 0,8290 0,2615 0,5560

Fonte: Elaboragao propria. Nota: * caracteriza a rejeicdo da hipotese nula a 10%; ** caracteriza rejeigdo da
hipotese nula a 5%; *** caracteriza rejei¢ao da hipotese nula a 1%.

Tabela 6 - Resultados dos testes da NAIRU SSA 1 autotripla e NAIRUs selecionadas para as
séries acumuladas em 4 trimestres

NAIRU SSA NAIRU HP NAIRU SSA 1 autotripla
Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
IPCA -0,0090 0,877 0,1740 0,2560 0,2651 0,1340
COMER. 0,0046 0,814 0,0069 0,8940 -0,0413 0,4910
LIVRES 0,0070 0,802 -0,1081 0,1380 -0,1695** 0,0433
EXO0 -0,0312 0,769 0,4077 0,1450 0,5121 0,1140
EX1 0,0146 0,848 0,1906 0,3460 0,2457 0,2950
MA -0,0052 0,967 0,4205 0,2090 0,5517 0,1550
MS -0,0907 0,498 0,5033 0,1530 0,6999* 0,0859
DP -0,0342 0,754 0,2755 0,3410 0,3588 0,2850

Fonte: Elaborac@o propria. Nota: * caracteriza a rejeicdo da hipotese nula a 10%; ** caracteriza rejeicdo da
hipotese nula a 5%; *** caracteriza rejei¢ao da hipotese nula a 1%.

Ainda no que diz respeito aos testes, apesar da NAIRU SSA 1 autotripla apresentar
resultados melhores no acumulado em 4 trimestres em relagdo a NAIRU HP — principalmente
para o IPCA — Livres, o resultado do teste do IPCA ndo entrou em concordancia com a analise
grafica do comportamento do respectivo hiato com o [IPCA no acumulado em 4 trimestres, visto

que o coeficiente também foi positivo e nao significante.

Isto posto, tendo em vista a adequacdo do Hiato SSA 1 autotripla para o IPCA
acumulado em 4 trimestres argumentada anteriormente com o Grafico 34 e a semelhanca com
o ocorrido para a avaliagdo do Hiato HP também para esse segundo horizonte, os resultados
obtidos com as medidas suavizadas sinalizaram novamente que o teste pode estar capturando a
sazonalidade das séries NAIRU UCM, SSA e MSSA e da série do IPCA acumulada no

trimestre.

Finalmente, na comparagdo direta entre NAIRU HP e NAIRU SSA 1 autotripla, com

base nos resultados dos testes e principalmente das analises graficas, a NAIRU SSA 1 autotripla
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apresentou resultados ainda melhores que o modelo HP para indicar o comportamento do IPCA
acumulado em 4 trimestres. Assim, a NAIRU SSA 1 autotripla se mostrou a melhor ferramenta,
dentre as mensuracdes obtidas nesse trabalho, para acompanhar o comportamento do [PCA

acumulado em 4 trimestres.

Em suma, a presente se¢ao teve por finalidade discutir se as medidas obtidas da NAIRU
foram condizentes com os fatos estilizados expostos no capitulo 2 que definiram a relagdo taxa

de desemprego, NAIRU e inflagdo de pregos.

Dado que as NAIRUs mensuradas foram analisadas para dois horizontes diferentes do
IPCA — acumulado no trimestre e acumulado em 4 trimestres, constatou-se que a eficacia das
medidas obtidas para a inflacio em cada um desses horizontes varia de acordo com a
caracteristica da tendéncia obtida. Em outras palavras, a andlise do comportamento dos hiatos

calculados a partir das NAIRU de cada modelo evidenciou dois resultados distintos.

O primeiro se refere as variaveis nao observaveis que foram mensuradas a partir de uma
tendéncia que evolui de maneira proxima a série do desemprego, caso da NAIRU UCM,
NAIRU SSA e NAIRU MSSA. Estas varidveis foram consistentes em acompanhar o
comportamento da inflagdo no acumulado no trimestre e se mostraram as ferramentas
adequadas, e robustas, para apontar o comportamento da inflagdo nesse primeiro horizonte,
contudo, quando utilizadas para indicar o comportamento do IPCA acumulado em 4 trimestres,
as variaveis foram inconsistentes ao longo do periodo amostral e nao sdo recomendadas para

esta analise.

Além disso, apesar da NAIRU UCM ter apresentado melhores resultados nos testes
baseados na proposta de Portugal e Madalozzo (2000) para o acumulado no trimestre, os
resultados dos modelos ndo paramétricos foram condizentes com o escopo tedrico abordado e,
na analise grafica, foram capazes de acompanhar o IPCA acumulado no trimestre em mais
trimestres de crise econdmica do que a NAIRU UCM. No entanto, os resultados do SSA e do
MSSA foram muito similares e, portanto, o enfoque da andlise e a recomendagdao como

instrumento ficou para o modelo univariado, visto que sua construcao ¢ mais simples.

Quanto ao segundo resultado, este se refere a NAIRU HP obtida a partir de uma
tendéncia suavizada. Diferente das outras medidas, apesar de ndo indicar coerentemente o
comportamento da inflagdo no acumulado no trimestre, a NAIRU HP se destacou ao apontar
consistentemente o comportamento do IPCA acumulado em 4 trimestres — sugerindo que uma

NAIRU suavizada seja mais adequada para acompanhar a inflagdo nesse segundo horizonte.
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Sob o objetivo de verificar essa suspeita, e utilizando a versatilidade da metodologia
SSA, uma tendéncia suavizada foi obtida a partir do mesmo modelo SSA univariado empregado
anteriormente, representando a tendéncia geral da série do desemprego — a NAIRU SSA 1
autotripla. Tal medida, além de permitir a comparagdo direta desses dois comportamentos
distintos da tendéncia, reafirmou as suspeitas de que uma “NAIRU suavizada” ¢ a ferramenta
mais indicada para acompanhar a inflagdo acumulada na janela de 4 trimestres, visto que seus
resultados foram nao somente similares aos obtidos com o Filtro HP, como também melhores
— sendo a varidvel consistente na analise grafica e, portanto, a ferramenta indicada para

acompanhar o comportamento da inflagdo no acumulado em 4 trimestres.

Por fim, um ponto em comum ao longo da se¢do foi o coeficiente negativo e a
significancia estatistica para o teste com a série [IPCA — Livres. Conforme apresentado na se¢ao
de base de dados, a série IPCA — Livres exclui os itens administrados, sendo assim, esses
resultados assinalaram que as NAIRUs acompanharam principalmente aqueles itens que

compdem o [PCA cujo pregos sdo flexiveis.
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6 CONCLUSAO

Definida como a taxa de desemprego consistente com o movimento inflacionario, o
objetivo deste trabalho foi realizar uma mensura¢ao da NAIRU para a economia brasileira que
fosse compativel com o tradeoff entre a taxa de desemprego e a infla¢ao utilizando os dados da
PNAD Continua. Assim, estabelecida como a tendéncia da taxa de desemprego, quatro modelos
foram propostos para extrair a varidvel: componentes ndo observados, filtro HP, SSA e MSSA.
A série de desemprego utilizada nos modelos foi retirada da PNAD Continua e compreendeu o

periodo entre o 1T2012 e 0 3T2023.

As diferentes medidas da NAIRU apresentaram uma taxa média préxima dos 10,5%
para todo o periodo amostral, com crescimentos expressivos a partir de 2015 e posteriormente
em 2020, voltando a reduzir apenas a partir de 2022. Sob outra perspectiva, esses 10,5%
refletem que, em média, mais de 10 milhdes de brasileiros precisariam estar desocupados para
que a inflacdo nao fosse pressionada pelo nivel do emprego. Quanto a caracteristica das
variaveis, exceto pela mensuracao feita com o filtro HP, os modelos capturaram uma NAIRU
que evoluiu préxima a série de desemprego — o que resultou em um hiato com comportamento

periddico que alterna, em média, a cada dois trimestres.

A discussdo da conjuntura econdmica da série do desemprego destacou dois periodos
em que ocorreram a aceleracao da varidvel — acarretando um crescimento da NAIRU e elevando
sua média amostral em todas as estimativas, foram estes: a recessdo econdmica aliada a
instabilidade politica entre 2015 e 2016; e a crise de Covid-19 para os anos de 2020 a 2022.
Além do desemprego, a inflagdo de precos também apresentou variagdes que contrariaram as
expectativas e se destoaram de seu comportamento no restante do corte amostral — chegando a
acelerar em periodos de recuo da produgao. Tais comportamentos puderam ser vistos tanto para

o IPCA acumulado no trimestre, quanto para o [IPCA acumulado em 4 trimestres.

Feita a analise conjuntural, foi necessario verificar se as diferentes medidas da NAIRU
se adequaram ao comportamento de tradeoff das taxas de desemprego e inflacdo para a
economia brasileira, conforme defini¢cao de Stiglitz (1997) e Grant (2002), isto ¢, avaliar se as
mensuragdes obtidas foram consistentes. Para tal, dois métodos foram empregados: a analise
grafica da evolucao do hiato do desemprego e do IPCA, e o teste baseado em Portugal e
Madalozzo (2000). No primeiro, o IPCA foi avaliado em dois horizontes distintos, o acumulado

no trimestre ¢ o acumulado em 4 trimestres. Ja no segundo, também foram incorporados aos
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testes outras séries relacionadas ao IPCA, também para os dois horizontes ja citados, sendo

estas: [PCA — Livres, [IPCA — Comercializaveis e alguns nticleos selecionados.

Dentre as avaliagdes das medidas realizadas, o principal resultado foi a evidéncia de que
a frequéncia com a qual a NAIRU alterna de posi¢do com a taxa de desemprego influencia na
capacidade da ferramenta em acompanhar comportamento do IPCA nos dois horizontes
abordados nesse trabalho. Com isso, as NAIRUs que evoluiram proximas a série de desemprego
foram as ferramentas mais adequadas para acompanhar o IPCA acumulado no trimestre,
enquanto as NAIRUs obtidas a partir de uma tendéncia suavizada foram as melhores para o

IPCA acumulado em 4 trimestres.

As NAIRUs UCM, SSA e MSSA foram as variaveis que conseguiram acompanhar o
comportamento do IPCA acumulado no trimestre. Entre estas, a ferramenta que apresentou os
melhores resultados foi a NAIRU SSA, dado que a variavel apontou o comportamento do IPCA
em mais trimestres que a NAIRU UCM. A consisténcia da NAIRU SSA em relagdo a inflagao
acumulada no trimestre também foi evidenciada nos resultados dos testes para as séries de
inflacdo, e seus nucleos, visto que os resultados do sinal do coeficiente foram robustos para as
demais séries além do IPCA acumulado no trimestre. Sendo assim, o modelo ndo paramétrico
foi capaz de fornecer uma NAIRU que possui utilidade no acompanhamento da inflagdo

acumulada no trimestre e, portanto, ¢ condizente com a proposta da literatura.

Quanto a relacao das mensuragdes com o [IPCA acumulado em 4 trimestres, as NAIRUs
que foram capazes de acompanhar o movimento do indice foram a NAIRU HP e a NAIRU SSA
1 autotripla. A NAIRU SSA 1 autotripla foi extraida do mesmo modelo SSA utilizado no
capitulo 4, sob o objetivo de verificar se uma tendéncia que representasse o comportamento
geral da série de desemprego seria capaz de acompanhar melhor o comportamento do IPCA
acumulado em 4 trimestres. Isto posto, a caracteristica de baixa frequéncia na alternancia com
a série de desemprego resultou em um hiato condizente com o comportamento do indice nesse

segundo horizonte, para ambos os modelos.

Dentre as duas variaveis, a NAIRU SSA 1 autotripla se mostrou uma variavel ainda
mais adequada que a NAIRU HP, isso porque foi capaz de acompanhar o movimento da
inflacdo nesse segundo horizonte em mais trimestres do que a mensuracao HP. Em relagdo aos
testes, com exce¢do da série IPCA — Livres, os demais resultados contradisseram a analise
grafica realizada para ambas as varidveis, quanto a isso, suspeita-se que a auséncia do

componente sazonal nessas séries tenha influenciado os resultados para a auséncia dos sinais
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negativos dos coeficientes e de sua respectiva significancia estatistica. Finalmente, dadas as
avaliagdes das mensuragdes obtidas, o modelo SSA proposto forneceu as mensuragdes mais

adequadas para lidar com os dois diferentes horizontes da inflagao.

Além dos resultados para estes dois horizontes, ¢ necessario ressaltar os resultados dos
testes realizados para as séries [IPCA — Livres e nicleo EX0 ao longo da se¢do 5.2, dado que
apresentaram consisténcia e significancia estatistica ao longo de toda a segdo. Assim, o0s
resultados expuseram a relacdo entre a NAIRU e os itens que ndo possuem rigidez de preco
dentro do indice de inflagdo, sendo, em grande parte, os itens que afetam o dia a dia do

consumidor brasileiro.

Posto os resultados, € preciso ressaltar que este trabalho ndo esté livre de limitagdes. A
principal limitacao foi o desafio proposto pelo seu objetivo, isto €, o tamanho da amostra
utilizada para a mensuragao da NAIRU, limitacao esta que ¢ fruto da disponibilidade dos dados
da PNAD Continua. Outra limitagdo foi a proximidade dos resultados entre o modelo
univariado e o multivariado da metodologia SSA, portanto, preferenciando a maior
simplicidade na elabora¢do do modelo univariado, os resultados do SSA foram preferidos ao

mmvés do MSSA neste trabalho.

Por fim, para pesquisas futuras sugere-se a investigagdo, e proposta, de outros modelos
multivariados para obtencdo da NAIRU, além do emprego dos dados atualizados da PNAD
Continua. Sugere-se também a avaliagdo de medidas futuras da NAIRU para diferentes
horizontes da inflagdo, visto que as caracteristicas da série de inflagdo podem influenciar no
acompanhamento de seu comportamento. Finalmente, recomenda-se o emprego da metodologia
SSA para a obten¢do de outras variaveis nao observaveis, ou decomposi¢ao de séries

econOmicas — como a decomposi¢ao do produto para obter seu hiato.
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APENDICE A — TESTES DE RAIZ UNITARIA PARA AS SERIES RELACIONADAS
A INFLACAO

O objetivo deste apéndice € apresentar os testes de raiz unitaria (RU) realizados, e seus
resultados, para as séries utilizadas nos testes do capitulo 5, sendo elas: IPCA, IPCA - Livres,
IPCA - Comercializaveis, nucleo EXO0, nucleo EX1, nucleo MA, nacleo MS e nucleo DP.
Ademais, € necessario ressaltar que, como o hiato do desemprego ¢ a diferenca entre a tendéncia

e a série original, a série €, por construcdo, estaciondria.

Para testar a presenca — ou ndo — de raiz unitaria nas séries trés testes foram utilizados:
teste ADF (Augmented Dickey- Fuller) (Dickey e Fuller, 1979), Bootstrap ADF e Bootstrap
Union Test (Smeeks e Wilms, 2023). Conforme Arltova e Fedorova (2016), o teste ADF ¢ um
teste ja consolidado na literatura para verificar a existéncia de raiz unitaria em séries
econOmicas e se mostrou adequado nas simulacdes dos autores quando aplicado em séries que

possuem aproximadamente 50 observacgdes’”

No que diz respeito aos testes baseados em bootstrap, Smeeks e Wilms (2023)
propuseram estes com execucao através do pacote bootUR para a linguagem R. O pacote
oferece uma aplicagdo facilitada dos testes de raiz unitaria e calcula um p-valor para cada um
dos testes do pacote. Um exemplo de aplicacdo ¢ a incorporacao do bootstrap ao teste ADF,
que permite a selecdo automatica das defasagens e, ao realizar diversos testes na mesma
amostra, um p-valor acurado ¢ apresentado como resultado do teste - em que H,, corresponde a

presenga de raiz unitaria.

Segundo Smeeks e Wilms (2023), seu trabalho inovou em incorporar o bootstrap na
Unido de Testes com Rejeicao de Harvey, Leybourne e Taylor (2012). Ao reunir de forma
automatizada os resultados de cinco testes para produzir um Unico p-valor, que testa a hipdtese
nula para presenca de raiz unitdria. Esta unido de resultados ¢ feita conforme a estatistica de

teste decorrente da Equagdo (A.1):

UR = min ( u ( ) CQD(a) QD?,—(—— ADF( ) ADF( )ADFT) (A.1)

Em que QD representa o teste de quase diferenca; u e t indicam se as séries foram ajustadas,
respectivamente, para média ou tendéncia; c(a) € o passo preliminar do bootstrap conforme o

valor critico a dos quatro testes; s € o fator de escala das estatisticas, sendo -1 no pacote bootUR

2.0 teste ADF foi realizado no programa Rstudio utilizando o pacote urca (Pfaff, Zivot e Stigler, 2024).
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(Smeeks e Wilms, 2023). A Tabela Al e a Tabela A2 exibem os resultados dos testes de raiz

unitaria.

Tabela A1 - Testes de raiz unitarias para as séries de inflagdo e relacionadas acumuladas no

trimestre
ADF Bootstrap ADF Bootstrap Union

Estatistica  Estatistica  p-valor  Estatistica  p-valor
IPCA -2,8432% -2,5990 0,1021 -0,9534 0,1311
COMERCIALIZAVEIS -2,6586*  -3,1480**  0,0220  -1,1860**  0,0325
LIVRES -2,5755 -2,0970 0,1641 -0,8366 0,2431
EXO0 -2,8982* -1,6680 0,3722 -0,6669 0,4137
EX1 -1,8620 -1,6020 0,5028 -0,6317 0,5453
MA -2,7542% -1,6920 0,3732 -0,6518 0,5488
MS -2,5435 -2,1000 0,2096 -0,9498 0,1446
DP -2,8094* -1,8860 0,3317 -0,7515 0,3422

Fonte: Elaboragao propria. Nota: * caracteriza a rejeicdo da hipdtese nula a 10%; ** caracteriza rejeicdo da

hipotese nula a 5%; *** caracteriza rejei¢ao da hipotese nula a 1%. Os pontos criticos para o teste ADF

correspondem ao teste apenas com drift.

Tabela A2 - Testes de raiz unitaria para as séries relacionadas a inflagdo acumuladas em 4

trimestres
ADF Bootstrap ADF Bootstrap Union

Estatistica  Estatistica  p-valor  Estatistica  p-valor
IPCA -3,1419%* -1,8210 0,2956 -0,7824 0,3512
COMERCIALIZAVEIS -2,7486* -2,5010%* 0,0790 -1,0700* 0,0770
LIVRES -1,9900 -2,4410%* 0,0525  -1,1910**  0,0330
EXO0 -1,8379 -1,3910 0,5438 -0,5726 0,5948
EX1 -2,0091 -1,9820 0,2741 -0,8728 0,2171
MA -2,1491 -1,7590 0,3547 -0,7878 0,3617
MS -1,7157 -1,5920 0,4977 -0,7106 0,5558
DP -2,0217 -1,6100 0,4312 -0,7390 0,4737

Fonte: Elaboracdo propria. Nota: * caracteriza a rejeigdo da hipotese nula a 10%; ** caracteriza rejeigdo da

hipdtese nula a 5%; *** caracteriza rejei¢do da hipotese nula a 1%. Os pontos criticos para o teste ADF

correspondem ao teste apenas com drift.

Em relacdao a Tabela A1, apesar do teste ADF rejeitar a hipdtese nula de presenca de

raiz unitaria a um nivel de significancia de 10%, apenas para a série de Comercializaveis que

foi possivel rejeitar a hipdtese nula nos trés testes, rejeicao que foi a 5% nos testes de bootstrap

propostos. Quando testadas as demais séries em primeira diferenga, foi possivel rejeitar a

hipdtese nula para todas as séries. Portanto, para o periodo amostral analisado, apenas a série

de comercializaveis se mostrou estacionaria dentre as séries acumuladas no trimestre.

Quanto aos resultados das séries acumuladas em 4 trimestres (Tabela A2), apenas as

séries do IPCA — Livres e IPCA — Comercializaveis se mostraram estaciondrias para os testes
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de RU que empregam o bootstrap — a um nivel de significancia a 10%. Ja o IPCA, mesmo com
o teste ADF acusando estacionariedade a 5% de significancia, esta s6 foi alcancada para os
testes bootADF e bootUR ap6és a primeira diferenciacdo da série. Portanto, a série do IPCA foi
utilizada nos testes da NAIRU com a primeira diferencga. Por fim, todas as medidas de nucleo
— para todos os testes — sO se mostraram estaciondrias nos testes utilizados apos a segunda

diferenciagdo das séries.
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APENDICE B — ANALISE DO INDICADOR DE INCERTEZA DA ECONOMIA
BRASIL ENTRE O 1T2012 E O 372023

O intuito do Apéndice B ¢é apresentar a série do IIE-Br citada na se¢do 5.1. Conforme
destacado na se¢do, para visualizar a evolugdo trimestral dos niveis de incerteza ao longo do
periodo amostral, foi calculada a média trimestral — entre o 1T2012 e 0 3T2023 - do indice que
¢ divulgado com periodicidade mensal pela FGV IBRE. Portanto, o Grafico Bl exibe a média
do IIE-Br para cada trimestre (FGV/IBRE, 2024).

Grafico B135 - Evolucao da média trimestral do IIE-Br
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Fonte: Elaboragao propria com base nos dados de FGV/IBRE (2024).

Apds os 101,9 registrados no segundo trimestre de 2012, a incerteza seguiu tendéncia
de queda até o 1T2014 alcangando uma média de 86,97 pontos. Apods 2014, a tendéncia do
indice foi positiva até o pico no 3T2015 com 127, 27, em que, a aceleracdo entre o 2T2015 e o
3T2015 marcou a mudanca de patamar do indice, indicando o elevado nivel de incerteza da
economia brasileira apos a crise de 2015 e 2016. Esse valor do 3T2015 s6 foi superado com a
chegada da crise sanitaria, culminando na média de 191,47 pontos no 3T2020, entretanto, apos
esse pico no inicio da crise, o indice seguiu em tendéncia de queda, atingindo uma média de
106,27 pontos no ultimo trimestre da amostra. Assim, as duas crises que compdem a amostra
também foram marcadas por elevada incerteza — principalmente apos a crise fiscal que politica
de 2015 e 2016, em que o indice ndo retornou para o mesmo nivel dos valores observados a

priori.



