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RESUMO

Este trabalho busca medir quanto que a inflacdo de cada item do IPCA difere da
inflacdo média. Em outras palavras, quanto da inflagdo é explicada por fatores
macroecondémicos, quanto € por inércia da inflacdo geral defasada e quanto é a
explicado por choques via residuo. Utiliza-se uma regressdo para cada um dos
trezentos e setenta e sete itens que compdem a pesquisa do indice Nacional de
Precos (IPCA) (entre janeiro de 1995 e agosto de 2022). Na segunda parte, apresenta
a modelagem do Vetor autorregressivo global (GVAR), para levar em conta a relacéo
e interacdo entre algumas variaveis para explicar a inflacdo brasileira. Incluem-se
como variaveis para explicar a inflacdo brasileira, além dos itens do IPCA
individualmente, a inflagdo no momento atual, a inflagdo com defasagem e outras

duas variaveis macroecondémicas: a Selic e a producao industrial.

Palavras-chave: Global VAR; GVAR; Macroeconomia; Inflagéo; IPCA.



ABSTRACT

This thesis seeks to measure how much the inflation of each IPCA item differs from
the average inflation. In other words, how much of inflation is explained by
macroeconomic factors, how much is explained by lagged general inflation inertial, and
how much is explained by shocks via residual. A regression is used for each of the
three hundred and seventy-seven items that make up the IPCA survey (between
January 1995 and August 2022) and, in the second part, it presents the modeling of
the Global Autoregressive Vector (GVAR), to take into account the relationship and
interaction between the causes of Brazilian inflation. Included as variables to explain
the IPCA, in addition to individual items, are current inflation, lagged inflation, and two

other macroeconomic variables: the Selic rate and industrial production.

Keywords: Global VAR; GVAR; Macroeconomics; Inflation; IPCA.
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1 INTRODUCAO

A questdo da inflagdo é tema debatido em politica econémica e, a memoria
inflacionaria € um dos fendmenos para determinar a variagcdo de precos. No Brasil,
embora o pais tenha conseguido sair do patamar hiperinflacionario para niveis mais
comportados de taxas de inflagdo a partir de 1994 com o Plano Real, ainda se observa
alta indexacgéo de precos na economia, 0 que acaba por influenciar o mecanismo de
tomada de deciséo de precos dos agentes econémicos.

Assim como a inércia, que é a correlacdo da inflacdo passada sendo repassada
para periodos posteriores, outros sao os determinantes da inflagdo: i) demanda
agregada; ii) oferta agregada; iii) taxa de cambio, iv) salarios e v) expectativas. Alguns
trabalhos como Arauljo e Modenesi (2010) e Braga (2011) buscaram auferir os
determinantes da inflacdo brasileira no periodo recente, por meio de modelos
econometricos e estatisticas descritivas. Assim, este trabalho, busca analisar com
bastante granularidade, como classificar a relevancia do fendmeno da inflacdo
passada nas taxas de inflacdo do presente, além de identificar o efeito da
sazonalidade, fatores macroecondémicos e choques exégenos.

Segundo o Banco Central do Brasil (2002), quantificar o efeito da inflagao, via
inércia e choques advindos da inflacdo do ano anterior sobre a inflacdo do ano
corrente € de extrema relevancia e deve-se a necessidade de o Banco Central em
conduzir a politica monetaria de forma flexivel sem perder o objetivo maior de cumprir
as metas para a inflacdo definidas pelo Conselho Monetéario Nacional.

Isto posto, a perda de credibilidade na conducao da politica monetaria também
influencia a decisdo dos agentes econdémicos, podendo levar ao comportamento
inercial da inflacdo, como causa indireta. Muitos estudos mostram que a deterioracao
das expectativas de inflacdo também contribui para manter a inflagdo em patamar
elevado. O que torna o custo de desinflagdo ainda maior.

Neste contexto, compreender as causas da inflagdo e os varios fatores que
costumam ser elencados para justificar sua elevagdo, como gargalos nas cadeias
produtivas globais, que geraram desequilibrios entre a demanda e a oferta de
insumos, forte elevacdo dos precos de bens transacionaveis em moeda local,

notavelmente commodities, elevacdo das expectativas de inflagdo e os choques
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pontuais de energia e combustiveis, trazem grande valia em movimentos posteriores,
para a investigacdo da desinflacéo.

O foco do estudo proposto € dar a dimensao de quanto o IPCA é funcéo de
memoria, de fatores macroecondmicos e de choques exdgenos. Propfe-se utilizar
outra métrica de classificacao de coeficientes do que tradicionalmente é usada, como
por exemplo o modelo agregado de pequeno porte do Banco Centrall. Neste trabalho,
faremos uma regressao para cada item da pesquisa do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) para identificar a sensibilidade de cada um destes
fatores nos itens do IPCA. Em seguida, utilizaremos a modelagem do Global VAR
(GVAR) para levar em conta a relacdo e interacdo entre as causas da inflacdo e de
duas varidveis macroeconémicas.

Na primeira parte do trabalho, encontramos que o IPCA € importante em 33%
para prever item a item, e a sazonalidade é sensivel em 37% para prevé-los. No teste
de auséncia do IPCA nas equacdes, apenas 34% dos itens nao utilizam o IPCA como
variavel explicativa. Além disso, o trabalho identificou que o passado mais recente &
mais sensivel a nivel granular para explicar a inflagéo, diferentemente da modelagem
tradicional que estima inércia relevante de até trés trimestres.

A literatura sobre inércia da inflacdo para o Brasil, restringe-se, em maior
medida, no coeficiente inercial via Curva de Phillips na inflacdo de precos livres. Para
Valls e Holanda (1987, p.14 ), a variavel de demanda afeta a Curva de Phillips e,
também influencia via o seu efeito nas taxas de variacdes salariais. Neste trabalho,
na segunda parte, utilizaremos outra maneira de cruzar e identificar a relacdo entre as
funcdes dos regressores individualmente. A abordagem Vetores Autoregressivos
Global (GVAR), originalmente proposta em (Pesaran et al., 2004), fornece uma
maneira simples, mas eficaz, de modelar interagbes em um complexo de alta

dimensdo como a economia global. E para estimar e analisar o modelo GVAR para a

1 A sua estrutura basica é definida por cinco equagGes comportamentais: (i) uma curva de Phillips, que
determina a dinamica da inflagéo de precos livres; (ii) uma curva IS, que determina a dindmica do hiato
do produto; (iii) a regra de Taylor, que representa a funcao de reagdo de um banco central; (iv) uma
equacao de paridade descoberta de juros (Uncovered Interest Parity — UIP, na sigla em inglés), que
descreve a relagéo entre a variacdo da taxa de cambio e o diferencial de juros internos e externos e
um prémio de risco; e (v) uma curva de expectativas de inflagéo, as quais reagem endogenamente no
modelo. (Relatério trimestral de inflagdo —4 Q21 — “Revisdo do modelo agregado de pequeno porte”).
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inflacdo brasileira, inserimos duas variaveis macroecondémicas, a producao industrial
e a taxa Selic como variaveis macroecondémicas. Visto que a inser¢cdo de mais duas
variaveis explicativas ajuda os coeficientes estimados convergirem para o peso medio
(da amostra utilizada) da inflagcdo geral, o IPCA. E o resultado, desta segunda parte
do trabalho, com a insercao das variaveis macroeconémicas, mostrou que o efeito da
Selic direto na inflacéo é de 40%.

O modelo GVAR foi desenvolvido apés a crise financeira asiatica de 1997 para
quantificar os efeitos da evolugdo macroecondmica nas perdas das principais
instituicdes financeiras. Ficou claro entdo que todos os grandes bancos estavam
expostos ao risco de choques globais ou regionais adversos, mas a quantificacdo
desses efeitos exigia um modelo macroeconémico global coerente e simples de
simular. Chudik e Pesaran (2016) sdo enfaticos ao mostrar que a abordagem GVAR
fornece uma maneira Util e pratica de construir modelo e, embora desenvolvido
originalmente como uma ferramenta para analise de risco de crédito, logo ficou claro
que ela tem inimeras outras aplicacdes. E, neste trabalho faremos a aplicacdo nos
trezentos e setenta e sete itens que compdem a pesquisa do IPCA (entre janeiro de
1995 e agosto de 2022). Vale notar que nao foi possivel identificar estudo semelhante

ao proposto neste projeto até o momento.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 LITERATURA DE DECOMPOSICAO DA INFLACAO

Na literatura econémica atual existem poucos estudos que desenvolveram e
aperfeicoaram a técnica de andlise da decomposicdo da inflacdo de forma bastante
granular. O procedimento de decomposicao visa gerar estimativas da contribuicao de
diversos fatores para a inflagdo de um determinado periodo. Neste sentido, voltamos
a literatura classica e verificaremos as principais maneiras de decompor a inflacdo no
Brasil.

No processo de decomposicéo da inflagdo, a desagregacao de precos livres e
a inflacdo de precos administrados séo tratadas separadamente. Para os precos
administrados, busca-se obter o efeito da inércia resultante da inflacdo do ano anterior
com base em uma metodologia que considera o padréo de reajuste de precos de cada
um de seus componentes (Sistema Nacional de Indices de Precos ao Consumidor

Métodos de calculo 8a edicao, 2020).

Para Cusinato e colaboradores (2016), o processo de decomposicao da
inflacdo é baseado nos modelos de projecao utilizados pelo Banco Central do Brasil.
Este procedimento visa identificar a contribuicdo direta de fatores que impactam a
inflacdo de precos livres como: inércia, variacdo cambial, expectativas e choques de
oferta. Além disso, também é estudado os fatores cujo impacto € indireto, retirado por
meio de seu efeito sobre a demanda agregada, como taxa de juros real, impulso fiscal
e hiato do produto mundial. J& para a decomposi¢ao de precos administrados, como
comentado, o autor retira a inércia apresentando tratamento de dados a alguns
componentes dos precos monitorados e como dito, em separado da inflacdo de precos
livres.

Cusinato e colaboradores (2016) atualizaram o antigo procedimento utilizado
pelo Banco central do Brasil proposto em 2006 no relatorio trimestral de inflacdo da
instituicdo. Nesta primeira versao, a decomposicao de inflagdo apresentada incluiu

seis componentes: (i) variacdo cambial; (ii) inércia associada a parcela da inflacdo que
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excedeu a meta; (iii) diferenca entre expectativas de inflacdo dos agentes e meta; (iv)
choque de oferta; (v) inflacdo de precos livres, excluidos os efeitos dos quatro itens
anteriores; e (vi) inflacdo de precos administrados, retirando-se os efeitos do item da
inércia que excede a meta. Na ocasido, o Banco Central do Brasil utilizou da carta
Aberta de 2002 e de 2003 para justificar a inflacéo alta do periodo? em dois grandes
movimentos, pelo cambio e inércia. Ja em 2003, além dos itens usados na carta
anterior, acrescentou a diferenca que excedeu em relacéo as expectativas de inflacao
dos agentes. Foi um processo importante de construcao de identificacao para analisar
0 periodo vivido e pensar nos proximos passos de politica monetaria.

O estudo do Shapiro (2022) propde uma estrutura simples para entender os
movimentos da inflacdo do PCE index (Personal Consumption Expenditures Price
Index) em tempo real. Ele decompfe a inflacdo mensal usando regressdes das
categorias ou um sistema de equacdo e agrupa em componentes da inflacdo
explicado por dois principais motivos: preco e quantidade. Este documento ajudou a
identificar os efeitos de crise econdmica sobre a inflagdo. Recentemente, na crise
Covid 19, incluiu uma dummy na curva de Phillips e conseguiu explicar a dindmica da
inflacdo com fatores sensiveis e aciclicos e, posteriormente, em 2009, a pressao
baixista da inflac&o vindo de fatores ciclicos sensiveis a crise financeira.

De acordo com Shapiro (2022), a metodologia pode ser usada para diferenciar
papéis separados da oferta e demanda que explicaram a alta ou a queda da inflagéo
em sua decomposicao. Ou seja, a equacédo de preco e quantidade estimada identifica
as categorias sensiveis a oferta ou a demanda. O autor utilizou da microeconémica
como metodologia principal.

Ja Cerqueira e Martinez (2010) apresentaram uma decomposi¢cao do IPCA
indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo de 2007 a 2009 e seus principais
componentes. Para decompor o IPCA, foi construida uma nova classificacao,

denominada “classificacdo por segmentos” a qual cruzou algumas classificacdes® a

2 Em 2001 e 2002, a inflagédo do IPCA foi superior ao teto da meta; em 2003 e 2004 foram cumpridas
metas

3 Foram elas em bens comercializaveis, nao comercializaveis e monitorados (CNMC) do BCB com a
classificacédo de grupos do IPCA.


http://repositorio.ipea.gov.br/browse?type=author&value=Cerqueira%2C+Vin%C3%ADcius+dos+Santos
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partir das 22 séries geradas, e apontou 0s segmentos que mais afetaram a inflacéo.
Com isso, criou-se um indice de pressao inflacionaria (IP) para medir a contribuicéo
de cada bem ou agrupamento de bens para a inflagdo do IPCA. A partir disso, a
andlise dos determinantes da inflagdo no periodo é conduzida por meio de um modelo
economeétrico aplicado a cada uma das séries a fim de medir o impacto de variaveis
macroecondmicas sobre os diferentes segmentos.

Neste estudo de Cerqueira e Martinez (2010), a classificacdo dos bens
comercializaveis, que sdo aqueles muito afetados pelo comércio externo, por serem
importados ou produzidos localmente porém usados para exportacao, identifica que
0S seus precos sao mais impactados, em principio, pelo cambio, ou seja, barreiras
comerciais e pela relacdo entre demanda externa e interna. J4& os bens n&o
comercializaveis sdo aqueles produzidos no pais e voltados para o mercado interno,
cujos precos sao mais relacionados a evolucdo da demanda interna ou crescimento
da economia e ajuda do mercado de trabalho. Por outro lado, os monitorados, também
segregado e diferenciado neste estudo, sao as tarifas publicas e outros precos que
sofrem interferéncia governamental direta, como a gasolina, e dependem bastante das
regras de reajuste adotadas contratualmente, além da metodologia empregada pelo
IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2022).

Em suma, os trabalhos discutidos consideram seis aspectos potenciais
causadores de inflacao: i) variagdo cambial, ii) variacdo dos precos das commodities,
i) demandas, iv) expectativas, v) inércia e vi) um componente estrutural. Vale
complementar que a variacdo cambial afeta a inflacdo por meio dos custos de
producdo, dos precos dos bens finais importados. A variacdo dos precos das
commodities reflete formacao de precos e se da internacionalmente, impactando a
inflacdo via mudanca nos precos relativos dos alimentos, principalmente. E, em alguns
estudos, esta pode ser uma variavel que mede aquecimento ou desaquecimento da
economia global. A expectativa em relacéo a inflacdo futura pode ter impacto sobre a
inflacdo presente, antecipando movimentos dos precos dos agentes. A inércia € um
componente que representa o impacto da inflacdo passada do grupo na inflagéo

presente.


http://repositorio.ipea.gov.br/browse?type=author&value=Cerqueira%2C+Vin%C3%ADcius+dos+Santos
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2.2 LITERATURA DO MODELO VETOR GLOBAL AUTOREGRESSIVO (GVAR)

A apresentacdo do modelo de Vetor Global Autoregressivo se inicia
originalmente com Pesaran e colaboradores (2004), fornecendo uma maneira simples
e ao mesmo tempo robusta de modelar interagcdes em um complexo de alta dimensao
como a economia global. O modelo GVAR foi desenvolvido pelos autores e utilizado
apos a crise financeira asiatica de 1997 para quantificar os efeitos da evolucéo
macroecondémica nas perdas das principais instituicdes financeiras. Ficou claro entao
gue todos os grandes bancos estavam expostos ao risco de choques globais ou
regionais adversos, mas a quantificacdo desses efeitos exigia um modelo
macroecondémico global coerente e simples de simular. Chudik e Pesaran (2016)
mostram que a abordagem GVAR fornece uma maneira util e pratica de construir
modelo e, embora desenvolvido originalmente como uma ferramenta para analise de
risco de crédito, logo ficou claro que ela tem inimeras outras aplicacdes.

Segundo Pesaran e colaboradores (2004), na metodologia VAR tradicional, é
sabido que um modelo VAR(p) irrestrito com k variaveis endégenas cobrindo N paises
tem um grande numero de parametros desconhecidos da ordem (k - N) 2p + kN na
média mais (k-N+1)kN/2 na variancia, o que exige uma solu¢cdo moderada. Por isso,
0S autores propuseram o uso de um modelo em que, primeiro, os modelos de correcao
de erros especificos para cada regido sdo estimados, com as variaveis
macroecondmicas domeésticas relacionadas as variaveis externas correspondentes, e
em segundo lugar os modelos de cada regido séo combinados para gerar previsoes
para todas as variaveis. Para Barbosa (2022), o modelo GVAR combina os modelos
VECM de cada regido, para que as variaveis domésticas sejam relacionadas de
maneira consistente com as variaveis estrangeiras especificas da regido. Portanto, o
modelo pode considerar as interdependéncias entre regiées em andlise. (Dees et
al.,2007) aprimorou o modelo GVAR com a cooperacdo do Banco Central Europeu.
Esta versdo do modelo GVAR incluiu 26 paises (cobrindo 90% da produg&o mundial),
sendo a area do euro considerada como uma Unica economia com estimativas de
1979 a 2003. A versdo do modelo GVAR utilizada no estudo do Barbosa (2022) &
baseado no de Dees e colaboradores (2007). Portanto, o0 modelo GVAR pode ser
resumido como um procedimento de duas etapas. Na primeira etapa, estimam-se

modelos de cada regido condicionados as influéncias externas de outras regifes. Ou
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seja, os modelos sao representados como modelos VAR, que possuem 27 variaveis
locais e variaveis estrangeiras, sendo estas Ultimas tratadas como fracamente
exdgenas. Na segunda etapa, os modelos VAR de cada regido sdo agrupados em um
unico modelo GVAR. O modelo GVAR, assim como qualquer modelo VAR, entende -
se que pode ser usado para analisar choques no economia e fazer previsdes

Neste sentido, 0 modelo GVAR € um modelo compacto que combina VECMs
individuais em que variaveis domeésticas sdo relacionadas a variaveis externas
especificas individualmente de maneira consistente.

O trabalho de tese de doutorado proposto por Barbosa (2022) expande o
estudo de Barbosa (2017), em que o autor estabelece um modelo para o mercado de
trabalho Brasileiro levando em conta as interdependéncias entre as regides e
utilizando a metodologia do Global VAR (GVAR). Ele utiliza o modelo em questéo para
estimar a elasticidade regional do emprego em relagéo a atividade econémica do pais.

Barbosa (2022) divide a tese em trés capitulos. Sendo o primeiro capitulo, a
avaliagdo das ligagOes entre as regides e como 0s chogues macroecondmicos se
espalham por elas. Essa identificacdo veio através da metodologia autoregressiva de
vetor global que lida com dimensionalidade. O foco no mercado de trabalho brasileiro
e choque na atividade econémica agregada se espalha regionalmente e ao longo do
tempo. O cruzamento com as regides brasileiras por meio da analise das ligacdes de
infraestrutura dos municipios mostram a interdependéncia ou os vinculos econémicos.
Barbosa (2022) identificou que choques macroeconémicos tendem a causar efeitos
mais fortes nas regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste.

Seguindo os passos de Barbosa (2017), o segundo capitulo abordou o
problema de previsdo de variaveis entre regides, levando em conta as ligacdes de
interdependéncia entre as regides e contabilizando quebras estruturais. O modelo,
identificado como GVAR-IIS, usa uma metodologia autoregressiva de vetor global e
aumenta a saturacao de indicadores de impulso para contabilizar quebras estruturais.
Barbosa ainda compara as previsdes que conseguiu com outros modelos como: (i)
de Componentes Principais (PCA),(ii) Modelo Vetorial de Correcéao de Erros (VECM),
(i) o GVAR classico. O estudo constata que o modelo GVAR-IIS e o procedimento
IIS captura choques. Em suma, o estudo sugere que a metodologia GVAR-IIS prevé
bem levando em conta a dindmica do emprego da regido e lida ndo s6 com

dimensionalidade de forma gerenciavel, mas também com quebras estruturais.
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Por fim, a tese de Barbosa (2022) encerra com a questao da predi¢cdo em varias
regioes, levando em consideracédo as ligacfes de interdependéncia entre as regides
bem como as quebras estruturais com foco na especificacdo incorreta do modelo
(citados acima). O autor avalia oito modelos GVAR-IIS, oito modelos GVAR classicos
e dois modelos VECM. E os resultados mostram que os modelos GVAR-IIS podem
produzir as melhores previsdes mesmo quando sdo mal especificados. Também é

realizada uma andlise de resposta ao impulso do sistema.
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3 DESCRICAO DOS DADOS E METODOLOGIA

3.1 APRESENTACAO E DESCRICAO DOS DADOS

Nao importa as suas causas efetivas, as alteracfes nos precos quase sempre
expressam desequilibrios e provocam alteragdes no comportamento dos agentes
econdmicos. Neste contexto, a variacdo do nivel geral de precos em uma economia e
o carater de sua resposta a impulsos inflacionarios ou deflacionarios (choques) séo
um aspecto de grande importancia e debate tanto para a teoria quanto para a politica
macroeconomica.

Voltando na hist6ria, desde a adocéo do regime de metas de inflagdo em 19994,
a inflacdo tem se situado dentro do intervalo de tolerancia na maioria dos anos-
calendario. A implantacédo do Sistema de Metas de Inflacdo em 1999 foi responsavel
por um novo rumo a politica monetaria praticada pelo Banco Central do Brasil®> Como
foco, o controle dos precos e a estabilidade da moeda, resultou na ado¢cdo de um
indice de inflacéo oficial, o IPCA (indice de Precos ao Consumidor Amplo) calculado
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) para balizar e identificar
movimentos de precos relativos no Brasil.

Nos dois primeiros anos, ou seja, em 1999 e 2000, a inflagdo permaneceu
dentro das faixas estabelecidas; em 2001, 2002 e 2003 a inflacdo do IPCA foi superior
ao teto da meta; em 2004 foram cumpridas metas redefinidas no inicio de 2003; e, a
partir de entdo, as metas foram atingidas ano a ano até 2014. Mais recentemente, a
inflagéo ficou fora do intervalo de toleréncia em trés anos, 2015, 2017 e 2021. Vale

mencionar, que no periodo como um todo, houve reducéo da inflacdo e da meta, cujo

4 Segundo Eduardo Fortuna na obra “Mercado Financeiro: Produtos e Servigos” outros paises também
adotam este modelo, entre eles, Africa do Sul, Australia, Canada, Chile, Coldmbia, Coréia do Sul,
Finlandia, Israel, Inglaterra, México, Nova Zelandia, Peru, Polbnia, Suécia e Suica.

5 No desenho atual do sistema, o CMN define em junho a meta para a inflagdo de trés anos-calendario
a frente. Por exemplo, em junho de 2018, o CMN definiu a meta para 2021. O sistema prevé ainda um
intervalo de tolerancia, também definido pelo CMN.
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centro foi de 8%, em 1999, e de 4,5% até 2018. Passando para 4,25%, 4,0%, 3,75%

e 3,5% entre 2019 a 2022, respectivamente®.

Figura 1 - IPCA e historico de metas de inflacéo entre 1995 e 2021
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Fonte: Elaborada pela autora.

Dos seis periodos que a inflagéo ficou fora do intervalo das metas desde 1999,
apenas um ponto, em 2017, ficou abaixo do intervalo inferior de 3% e encerrou 0 ano
em 2,95%. A autoridade monetaria justificou que a deflacdo de precos dos alimentos
no domicilio, em variacdo acumulada de 12 meses, encerrou em - 4,85%, contribuindo

com 2,39 p.p para a queda do indice. Naquele ano, nivel recorde de producéo agricola

6 Nos ultimos anos, o CMN tem definido um intervalo de 1,5 ponto percentual (p.p.) para cima e para
baixo. Por exemplo, no caso de 2025, a meta é de 3,00% e o intervalo é de 1,50% a 4,50%.
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foi o percursor. Portanto, segundo a decomposi¢cdo do modelo do Banco Central do
Brasil, aquele ano o choque de oferta respondeu por 84% do desvio em relacdo a
meta. Outro desvio que explica a decomposi¢cao da inflacdo (em relagdo so desvio da
meta) foi a contribuicdo baixista da inflagdo importada -0,23 p.p, sendo -0,33 p.p da
taxa de cambio e + 0,11 p.p das commodities, segundo descricdo da carta aberta de
2017.

Por fim, em 2021 com a quarta maior taxa inflagdo desde 1995, variacao anual
em 10,06%, o Banco Central descreveu que os principais fatores que levaram a
inflacdo em 2021 a ultrapassar o limite superior de tolerancia foram os seguintes: i.
Forte elevacao dos precos de bens transacionaveis em moeda local, em especial os
precos de commodities; ii. Bandeira de energia elétrica de escassez hidrica; e iii.
Desequilibrios entre demanda e oferta de insumos, e gargalos nas cadeias produtivas
globais. As pressdes sobre os precos de commodities e nas cadeias produtivas
globais refletem as mudancas no padrdo de consumo causadas pela pandemia, com
parcela proporcionalmente maior da demanda direcionada para bens e impulsionada
por politicas expansionistas. O principal fator para o desvio de 6,31 p.p. da inflagéo
em relacdo a meta adveio da inflagdo importada, com contribuicdo de 4,38 p.p., cerca
de 69% do desvio. Destacou-se 2,95 p.p. de desvio vindo do preco do petrdleo. A
inércia do ano anterior (como desvio da meta) teve contribuicdo de 1,21 p.p. e a
bandeira tarifaria de energia elétrica contribuiu com 0,67 p.p.

A Figura 2, abaixo, exibe o grafico com o comportamento da variacdo
acumulada em 12 meses (%)’ nos periodos que descrevemos acima. Nota-se que ao
longo da década, os diferentes componentes do IPCA sofreram mudancas de

comportamento que determinaram a trajetéria do indice todo.

7 Apresentacgédo da inflacdo como acumulada em 12 meses é conveniente porque facilita a comparacao

com a meta de inflagdo anual e elimina efeitos de variagBes puramente sazonais.
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Figura 2 - IPCA em variacdo 12 meses por segmento
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Fonte: Elaborada pela autora.

Como visto acima, em seis momentos da histéria das metas de inflacao, a
variagéo de precos ficou acima do intervalo de tolerancia em cinco periodos e, em um
abaixo. Razbes foram elencadas para explicar tal desvio. No entanto, ndo podemos
esquecer que para explicar a variacdo do nivel geral de precos, a teoria econémica
adota a suposicao de excesso de moeda na economia. Contudo, no caso brasileiro, a
explicacao tedrica e os trabalhos empiricos realizados tendem a corroborar o caréater
marcadamente inercial da taxa de inflacdo, como explicado também pelo Banco
Central em suas cartas abertas. A hipotese da inflacdo inercial foi formulada sobre
bases (tedricas e empiricas) marcadamente domésticas.

Ademais, outro fator, para compreender a variacdo de precos, faz-se
normalmente a clara distingdo entre choque e tendéncia inflacionaria. Suponha que
seja possivel medir exatamente a contribuicdo de todos os choques (oferta agregada,
overshooting cambial, abertura econémica, demanda agregada etc.) sobre a taxa de
inflacdo observada. A componente isolada ndo explicada pelos choques sera entéo a
tendéncia inflacionaria. Na auséncia de choques, a taxa de inflagcdo corrente sera igual
a essa tendéncia. Neste sentido, o trabalho busca elaborar de forma distinta do usual
exatamente esta decomposicdo da inflagdo para identificar e contribuir com
importancia ao debate tanto para a teoria quanto para a politica macroecondémica.
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3.2 METODOLOGIA

3.2.1 Base de dados

A inflacdo brasileira com base em metas de inflacdo e no presente estudo €
representada pelo indice de Precos ao Consumidor Amplo — (IPCA), calculado pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e, na primeira parte deste
trabalho, foram consideradas as observagfes mensais compreendidas entre janeiro
de 1995 e agosto de 20088. A evolucédo da série, em base mensal e acumulada em

13 meses pode ser observada na Figura 3.

Figura 3 - Série histérica de IPCA em base mensal e acumulado 12 meses de 1995
a 2022
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Fonte: Elaborada pela autora.

A andlise descritiva, conforme apresentada na Tabela 1, ndo presume que as

séries caminhem bem proximas de acordo com os valores aproximados entre as

8 Na parte dois do trabalho, quando usaremos 0 modelo GVAR para previsdo, o tamanho da série da
inflacdo ao consumidor sera menor, de janeiro de 2002 a agosto de 2022. O inicio no ano 2002 e nédo
em 1995 sofreu ajuste por conta da varidvel macroecondmica, a producao industrial.
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meédias e entre as medianas. A estatistica sugere uma menor variancia do IPCA em

relacdo as séries de precos livres e monitorados, visto que as séries caminham juntas.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas da série mensal utilizada no trabalho

Estatisticas em base mensal% IPCA Monitorados Pregos livres Alimentagdo no domicilio Industriais Servigos
Media 0,56 0,67 0,48 0,57 0,40 0,50
Mediana 0,47 0,44 0,44 0,48 0,36 0,44
Desvio padrdo 0,47 0,99 0,39 1,09 0,41 0,43
Maximo 3,02 5,83 2,53 6,68 2,26 2,32
Minimo -0,68 -4,35 -0,45 -1,84 -0,90 -0,47
Observagbes 332 320 320 332 284 320
Peso médio do periodo 100 26,98 73,02 15,40 25,07 28,63

Fonte: Elaborada pela autora.

Foi utilizada a maior amostra possivel, de janeiro de 1995 a agosto de 2022.
Para cada periodo disponibilizado, utilizaram-se as seguintes medidas de variagéo e
peso da época. Nao utilizamos valores retroagidos a ultima POF Pesquisas de
Orcamentos Familiares do IBGE — POFs®. Cada variagcio e peso respeita as POF de

1995/1995, 2002/2003, 2008/2009 e 2017/2018.

3.2.2 Equagéo

Serédo realizados testes com a série mensal em formato logaritmo data taxa
mensal mais a unidade. Faremos uma regresséo para cada item do IPCA, somando

377 itens, com treze defasagens.

IPCAL_ B0+ B1IPCAL_; + -+ B13IPCAL_i5 + YO IPCA] | +
Y13 IPCAY |5+ +c+ds + € (1)

Na qual:

9 As Pesquisas de Orgcamentos Familiares - POFs realizadas pelo IBGE visam disponibilizar
informacdes sobre a composicao dos orcamentos domésticos e as condigbes de vida da populagao
brasileira, incluindo a percepgéo subjetiva da qualidade de vida, além de gerar bases de dados e
estudos sobre o seu perfil nutricional
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IPCA_, é o item de inflagio defasado até 13 meses.

IPCAY_,é o indice de inflagdo defasado até 13 meses
ds sao as dummies saturagao .
c € a constante.

A abordagem Vetor autorregressivo global (GVAR), originalmente proposta em
(Pesaran et al.,2004), agrupa os itens no tempo t. E combina todos os itens com uma
matriz de peso. Na matriz de peso, o peso w {ii} = 0. Detalhes sobre a construgéao da
matriz de peso podem ser encontrados em Chudik e Pesaran (2016).

A estimacéo deste trabalho foi feita equacdo por equacdo. Pesaran et. al.
enfatizaram que essa hipotese pode ser suavizada em caso de granularidade muito
alta. Os autores descrevem da seguinte forma a equacao e nos subscrevemos para o

trabalho:

. —
Xie = W/'x¢ 2)
Em que:x;, € o IPCA, x, os itens do IPCA, e W é o vetor de peso dos itens do IPCA.

Para cada i e t tem uma somatoria do passado dele com efeito contemporaneo
do passado contemporaneo, segundo a abordagem Vetor autorregressivo global
(GVAR), originalmente proposta em (Pesaran et al., 2004),

pi qi
— * *k
Xit = Dy Xip—1 + AioXie + ) AuXiey + &i

=1 =1 (3)

Em que:
X é o coeficiente associado a cada um dos itens do IPCA.

@ ¢ a matriz de coeficientes associado ao lag [

/ é o coeficiente associado IPCA e o lag do IPCA

Em linhas gerais, o item € influenciado pelo passado dele e pelo IPCA emt0 e

pelo IPCA passado (t-x) e o residuo.
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Phillips (1986) demonstrou que ha uma situacdo em que € possivel trabalhar
com o nivel das séries, e ndo com as primeiras diferencas, sem correr o risco de
regressfes espurias, desde que as séries utilizadas sejam cointegradas de uma
particular ordem. No entanto, neste trabalho, abordaremos as equagbes em
diferencas para identificar equilibrio de longo prazo e cointegracdo. Cointegracao
entre xi e xi*. Ou seja, a cointegracdo do item com o IPCA e do IPCA com os itens.
Por isso, no modelo teremos varios vetores de integracdo, ja que um sistema de k
variadveis, tem no maximo k-1 vetores te integracdo. Séries cointegradas integram

relacdes de curto prazo com equilibrio de longo prazo.

- *k
Axyy = Ajplx;y — Ihzip v+ ) HylAzij g+ &

=1 )

Em que:

11 ¢é amatriz de coeficientes associado ao longo prazo.

H é a defasagem das macrovariaveis (Selic, PIM) que inserimos no modelo.

Vamos estimar as equacoes individualmente. E com cada 3 e A chegaremos
nas matrizes para ver o efeito do item n&o s6 no IPCA e o IPCA nos itens, mas o item
espalhando o efeito dele em outros itens. Além disso, as defasagens das
macrovariaveis influenciando-as e uma a outra sofrendo o mesmo efeito.

Na parte dois deste presente trabalho iremos explicar cada equacéo que foi
utilizada no modelo GlobalVar para estimar cada item, as macrovariaveis com seus
respectivos coeficientes e defasagens, além do resultado da estimacdo do modelo

para o IPCA e seus grupos e subgrupos.
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4 ABORDAGEM DOS RESULTADOS

4.1 APRESENTACAO E DESCRICAO DOS RESULTADOS

Esta secdo tem por finalidade analisar os resultados obtidos através da
aplicacao de regressoes individuais de cada item que compde a cesta de consumo da
inflag@o brasileira calculada pelo IBGE, o IPCA. Para todos os testes deste trabalho
foi utilizado o software Oxmetrics 8.0, um algoritmo de estimativa. A amostra utilizada
compreende o periodo entre janeiro de 1995 e agosto de 2022.

O uso do algoritmo Autometrics dentro do processo GVAR também é
considerado um aperfeicoamento da literatura. Autometrics € um algoritmo para
selecdo automatica de modelos.

A priori testamos apenas seis itens de diferentes categorias da pesquisa, em
logaritmo com a primeira diferenca e os resultados parecem satisfatorios. Ou seja, tem
relacdo e podemos seguir em frente com os testes para os 377 itens, a abertura mais
detalhada da inflagéo.

O primeiro item testado, a titulo de exemplo de granularidade do trabalho, foi o
pao francés, que tem peso médio no IPCA de 0,80%. Se mostrou significativo
capturando efeito contemporaneamente com o a varia¢do do indice cheio. Variacdo
de 1% aproximada do IPCA total impacta a variacdo do pao francés em quase 0,37%
em t. Adicionalmente, excluimos o IPCA total da regresséo para ver se realmente é
significativa sua presenca, como teste de hipotese. E o resultado é significativo, ou
seja, nao rejeita a hipotese nula e mantém a presenca do indice cheio na regressao.
Em outras palavras, verificou-se que o indice geral é sensivel na estimativa granular,
item a item da inflac&o.

Dando continuidade na analise de teste até definir os melhores parametros para
gerar um modelo Global Var, avaliamos a relevéancia do IPCA para cada um dos 377
itens. Neste sentido, definimos que Coeficiente menor que 1, o item € classificado
como relevante, maior que um e menor que cinco fica na fronteira e maior que cinco
o IPCA néo é relevante. Portanto encontramos a seguinte estatistica: (i) em 33,16%,
somam 125 itens, do total de itens, o IPCA é relevante; (ii) 50,13% do IPCA, ou 189

itens, ndo é relevante e (iii) 16,71% ou 63 itens ficam na “fronteira”.
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Fizemos também teste de relevancia de Sazonalidade, seguindo a mesma
l6gica que fizemos para o IPCA, classificando em relacdo ao p-valor de cada
equacdo’. Encontramos os seguintes percentuais: (i) em 37,14%, somam 140 itens,
do total a sazonalidade € importante; (i) 54,38% ou 205 itens, ndo capturarm a
sazonalidade como relevante e (iii) 8,49% ou 32 itens do total ficam na “fronteira” da

importancia da sazonalidade.

Tabela 2 - Percentual de itens testado como relevante, fronteira e ndo relevante
para IPCA e Sazonalidade

Teste de relevancia % do total de itens no IPCA
IPCA relevante 33,16%
Fronteira 16,71%
IPCA ndo relevante 50,13%
Sazonalidade relevante 37,14%
Sazonalidade na Fronteira 8,49%
Sazonalidade ndo relevante 54,38%

Fonte: Elaborada pela autora.

Ainda na investigacdo de como as variaveis explicativas se comportam para
explicar cada item do IPCA, fizemos um teste e identificamos a recorréncia do IPCA,
do proprio item, das dummies sazonais e de interferéncia dentro de cada uma das
equacdes. E cada uma com a sua defasagem. O resultado encontrado: 2020 foi 0 ano
gque mais apareceu nas 377 equacgOes e 0 més de abril daquele ano foi o mais
recorrente. Ou seja, foi usado em 88 equacdes a dummy 2020 més 4, nao obstante,
o0 inicio da pandemia de COVID. Ocorreu interferéncias externas no comportamento
da inflacdo no periodo estudado. Esta tabela 4 com os resultados estdo no apéndice
ao final do trabalho.

No mesmo teste, identificamos que a primeira defasagem do préprio item na

equacao dele é a de maior recorréncia para explicar. A defasagem 1 foi usada 273

10 P-valor menor que 1 é “relevante”. P-valor maio1 e menor que 5 “fronteira”. E P-valor maior que 5 é
“ndo relevante”
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vezes. Nesta parte do teste, identificamos que a dummy sazonal mais utilizada foi a
de primeira defasagem, usada 97 vezes seguida da terceira defasagem usada 77
vezes. O IPCA contemporaneo foi 0 mais recorrente nas equacgdes dos 377 itens. Foi
usado 149 vezes seguido da sua primeira defasagem, usada 100 vezes.

Tabela 3 - Teste de sensibilidade nas equa¢des com suas variaveis

Teste de recorréncia nas equagdes e suas defasagens

Item Sazonalidade| IPCA

t0 149
Defasagem t-1 273 97 t-1 100
Defasagem t-2 143 74 t-2 64
Defasagem t-3 102 77 -3 39
Defasagem t-4 100 72 t-4 34
Defasagem t-3 74 48 t-5 32
Defasagem t-6 84 66 t-6 33
Defasagem t-7 83 a7 i-7 28
Defasagem t-8 62 40 t-8 35
Defasagem t-9 66 43 t-9 35
Defasagem t-10 67 37 t-10 34
Defasagem t-11 83 0 t-11 32
Defasagem t-12 100 0 t-12 40

t-13 31

Fonte: Elaborada pela autora.

Por fim, testamos a auséncia do IPCA nas equac0es, ou seja, 128 itens ou 34%
de 377 nédo utilizam o IPCA como variavel explicativa. Esses itens formam 28,36% do
IPCA em importancia. E na auséncia de sazonalidade, conseguimos identificar 184
itens que ndo precisam de sazonalidade para serem explicados, ou melhor,

praticamente a metade dos itens (51,2%) utilizaram a sazonalidade em suas

equacoes.
Tabela 4 - Auséncia
Quantidade itens Percentual do total Peso no indice
MEo usam IPCA 128 34% 28,60%
N&o usam dummy Sazonal 184 48 80% 25,83%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Como o objetivo deste trabalho é rodar o modelo global var, fizemos estatisticas
descritivas no ultimo peso do IPCA, que é agosto de 2022, para definir a importancia
da matriz de peso no modelo que sera utilizado mais a diante. Os resultados

encontrados sao apresentados na tabela abaixo:

Tabela 5 - Estatistica do peso do IPCA

Estatistica do Peso em base mensal % - referente a agosto de 2022
Medio 0,265
Mediana 0,071
Maximo 4,686
Minimo 0,000
Desvio padrio 0,583
Quartil 1 0,017
Quartil 2 0,071
Quartil 3 0,249

Fonte: Elaborada pela autora.

Outro teste feito foi a troca da variavel explicativa e explicada nas equacdes,
ou seja, de X por Y. Tinhamos testado at¢é o momento o efeito das variaveis
explicativas para cada um dos itens do IPCA. Agora testamos o impacto das variaveis
no indice cheio, o IPCA. Este teste de exogeneidade estabelece que a hipétese fraca
é: Se IPCA néo é influenciado pelos itens. Em Johansen (1992b) a proposta é que o
teste de verossimilhanca para a exogeneidade fraca de vetores de cointegracédo. Se
a hipotese de exogeneidade fraca € valida, a analise de cointegracdo pode ser feita
para o0 modelo condicional sem perda de informacéo.Abaixo estdo os principais
resultados:
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Tabela 6 - Peso dos itens que ndo usam o IPCA para serem explicados

Itens que ndo sdo usados para explicar o IPCA  Peso no indice%

Alimentacdo 3,56
Habitagdo 6,31
Artigos de residéncia 2,26
Vestuario 1,11
Transporte 5,45
Saude 3,82
Despesas Pessoais 3,12
Educagdo 1,68
Comunicacdo 3,17
Total 30,47

Fonte: Elaborada pela autora.

Sobre a quantidade de itens que n&o estédo presentes nas equacdes para serem
explicados pelo IPCA, encontramos que sdo 152, ou 40%. Ou seja, € 0 humero de
equacdes que nao entraram nenhum item em nenhuma defasagem para explicar o
IPCA. Em termos de importancia, identificamos que esses 152 itens pesam 30,47%
no IPCA. Na quebra dos grandes grupos da pesquisa do IBGE, vimos que 3,56% do
peso total de itens de alimentacdo como feijdo, peixes e itens de alimentacao
industrializada. Ja 6% do IPCA séo itens de habitacdo, 2,26% de artigos de residéncia,
1,11% de itens vestuario, 5,45% itens referente a transportes, como automovel usado
e conserto na sua maior parte. E 3,82% referem-se a remédios e higiene. J& servicos
pessoais e outros classificados como servicos, somam 3,12%. Por fim, itens de
educacao e comunicacédo representam 4,85%. A sintese da importancia por grupo do
IPCA encontra-se na tabela 6.

Ainda na tentativa de identificar a importancia do IPCA no conjunto de produtos
resumindo pela variavel do IPCA, que € uma covariavel importante no modelo, o IPCA
€ usado em todas as equacfes como variavel explicativa, na primeira defasagem. Na
sequéncia, o IPCA na nona defasagem € o que mais aparece para explicar ele mesmo.
A inflacdo exibe um padréo sazonal, ou seja, em alguns periodos como o primeiro e 0
altimo trimestre de cada ano é caracterizado por altas mais intensas. E, na andlise de
conjuntura isso tem importancia. Neste sentido, o teste de contagem identificou que
em apenas 10 itens as dummies sazonais nao entram para explicar o IPCA, ou seja,
mostra a relevancia do padréo sazonal na inflagdo. Sendo assim, a dummy sazonal

mais recorrente é a de defasagem 7, foi usada em 367 itens para explicar o IPCA. Ja
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o0 comportamento do proprio item no passado € recorrente em to até 3 periodos,

conforme detalhado na tabela abaixo:

Tabela 7 - Recorréncia do IPCA, dos itens e da sazonalidade para explicar o IPCA

Teste de recorréncia nas equacdes e suas defasagens

IPCA  Sazonalidade| Item

to 92
Defasagem t-1 377 1 t-1 39
Defasagem t-2 23 0 t-2 26
Defasagem t-3 31 0 t-3 21
Defasagem t-4 0 49 t-4 9
Defasagem t-5 0 182 t-5 14
Defasagem t-6 0 1 t-6 19
Defasagem t-7 78 367 t-7 22
Defasagem t-8 11 1 -8 22
Defasagem t-9 260 0 t-9 15
Defasagem t-10 0 0 t-10 19
Defasagem t-11 2 0 t-11 22
Defasagem t-12 4 0 t-12 26
Defasagem t-13 2 0

Fonte: Elaborada pela autora.
4.1.1 Parte 1: Equacao do modelo Global Var e suas principais matrizes

A equagdo principal deste trabalho, pelo modelo GVAR, entre outras neste
capitulo fazem referéncia a tese de doutorado de Barbosa (2022), que foi o principal
trabalho base desta dissertacdo. Além disso, o autor cedeu os cédigos do modelo no
OxMetric e também o cédigo usado para apuracdo das estimativas das matrizes foi
no R.

pi ai
AXjy = z D AX; ey + A oAX] + z A DXy — ThiZie q +
=1 =1

+ U;& + 1IS; ¥ + Dioghw, + X5 Dy Awe_q + uy, (5)
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Em que:
X* é o IPCA.

X é o item do IPCA

/1 é o coeficiente associado ao IPCA

11 é o coeficiente associado ao item. Que multiplica o item e ele é o lag do item.

Defasado 13 periodos do item e influenciando ele. Todas as dummies (a constante,

as sazonais e as IIS)

U representa dummies sazonais

1S representaria a dummies de impulso — ndo usamos. S&o iguais a zero

D € o macro variaveis, neste caso a Selic e a produc¢do industrial

® = Phi é o longo prazo e ndo queremos neste trabalho. Porque estamos na variagao
(diferenca de precos) ndo temos o nivel e ndo conseguimos buscar o nivel de preco.

Esta matriz vale = 0.

Trabalhamos com dois pesos: o da regido macro é estimado na equacao acima. E
ele é usado para fazermos o célculo do X*, ou seja, € o peso do IPCA. E o peso do
W é usado para fazer o célculo do X*, que é o peso do IPCA. W, é o vetor de peso
dos itens do IPCA. IPCA em peso agregado menos o item estimado na equacéo

dele.

Pw-1 dw-1

Aw, = —awﬂw Weog + z Hy1Awe g + Z By AXy -1+
=1 =1

+ U, C+ IS, P+n, 6)

Jv,t = W;vXt (7)
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Pw-1 dw-1

Awe = —a, B We_1 + Z Hy 1 Awe + Z By Wiy AX¢_1 +
=1 =1

+U, C+ 1S, P+ n, ®)

(Pesaran et al.,2004) dizem que tem que atribuir peso zero na diagonal
principal, ou seja, tem que reparametrizar o IPCA. Para cada item do IPCA forcamos
a zero na diagonal e para cada coluna forcamos a somar um. Exemplo: Primeiro item
€ 0 Arroz peso 0,06% a soma da coluna fica 99,4 e fizemos somar 1. Usamos 0 peso
médio dos ultimos 12 meses. Optamos por ndo usar o peso variante ao longo do
tempo.

Apéds cada item ter sua equacao com seus respectivos lags, gera coeficientes
para cada um e o resultado € empilhar os coeficientes e gerar matrizes: phi, lambda,
pi de longo prazo, U, lISe o D.

l ]Awt] Z By, Wiy Awt_z] N
DstkO GO AXt: stkl Gl AXi:—l

)

Y

G G

y,O y,l
+IUW HSW] [ﬂ-l_ —awfB, 0 [Wt 1] [ ] o
lUstk 1St | \ 0 Xt-1
C L
O resultado do empilhamento das matrizes é:
AYt = Z G:;}%) Gy,lAyt—l + G;%CQ"‘ G:;’(l) L}’t—1+ G:;’(l)gt (10)

=1
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Em que:
O Inverso da G multiplicado pelo G1 pelo lag de | (13 vezes, pois séo 13 lags).
E depois tem o inverso da G pela matriz da C. E por fim, G inverso multiplicado por L.
A projecao que queremos vem da montagem do Y e multiplicar os coeficentes
dos itens com suas dummies e respectivas defasagens. Sempre fazendo um passo a

frente.
Montaro Y é:

Um vetor que a primeira casa € a Selic e a segunda é a PIM para cada um dos itens
(Xt).

Let

ve =[x ] o=|¢] &= o] (1)

X; s&o os itens.

Q) é a constante e as dummies sazonais centradas.

Vale dizer que o modelo GVAR utilizou as séries de tempo de 2012 a agosto
de 2022, periodo menor que o utilizado na parte 1 deste trabalho em razdo das

variaveis macro, especialmente a producéao industrial.

4.1.2 Parte 2: Descrigdo e avaliagédo dos resultados do modelo

Na andlise de treinamento e teste, rodamos o modelo para previsées de janeiro
de 2021 até agosto de 2022. O resultado ndo foi satisfatério, o processo de previsédo
sem que a escolha automética de variaveis esteja “ligado” ndo produziram resultados
confiaveis. Para melhorar, optamos por deixar a escolha automética de variaveis
acionada. Os resultados foram melhores. Ainda nesta fase, deixamos o modelo fixo

para conter os 13 lags e todas as dummies que foram utilizadas no capitulo 1.
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No entanto, observamos que o resultado ainda néo foi satisfatorio ao deixarmos
com a imposicao de 13 lags. O erro de previsdo por item ficou muito alto. Notamos
que na base de dados tem séries que ndo tem lag suficiente para dar 13 periodos de
informacdo. Algumas informacdes por item séo faltante via mudanca de POF!! da
estrutura da pesquisa do IBGE. A mudanca mais recente da POF de 2017/2018,
inseriu 56 itens novos e excluiu 48 itens em 2020. Ou seja, muitas séries que nao
conseguiam ser estimadas, por ndo ter um histérico téo longo.

Vale notar que quando é valor ausente na nossa base de dados, foi inserido
zeros. Mas ndo necessariamente é auséncia de coleta de variacdo precos, séo
auséncia de variacdes de precos. Ou seja, ndo existe o dado na variagcdo. Com isso
trocamos os lags de 13 para 4 periodos e o modelo ficou mais assertivo e este foi 0
escolhido para avaliar com mais seriedade os resultados.

Tabulamos a importancia de cada variavel explicativa, que foram usadas nas
377 equacbes do modelo GVAR, para explicar o IPCA. Séo elas: (i) o proprio item que
compde a pesquisa do IBGE, (ii) o IPCA, (iii) a sazonalidade, (iv) a producao industrial
e a (v) Selic. As duas ultimas sdo as variaveis macroecondémicas. Para melhor analisar
a sensibilidade, agrupamos os resultados de cada item em precos livres, monitorados,
comercializaveis e ndo comercializaveis. Dentro de precos livres, fizemos um
subgrupo de alimentacao no domicilio, servi¢cos e bens industriais. Visualizacdo muito
utilizada pelo Banco Central em seus estudos.

Essa relacao de importancia e sensibilidade mostrou que o efeito direto da Selic
no modelo é grande. Vale ressaltar que o efeito direto da Selic no IPCA ponderando
por itens que a Selic tem efeito é de 40% do IPCA a pesos de hoje. O canal de maior
sensibilidade na inflacdo ao consumidor parece realmente ser mais indireto via
atividade, a PIM. A producao industrial entrou no modelo, série mensal, para mensurar
o nivel de atividade econbémica no Brasil, ou seja, € um componente ciclico bem
correlacionado com o ciclo econdmico brasileiro. E, como 0 modelo mede as relacdes

diretas e indiretas entre cada item e cada variavel explicativa, o efeito indireto via

11 POF é a pesquisa de orgamento familiar do IBGE. A Ultima POF foi realizada em 2017-2018
(anteriores: 2008/2009, 2002/2003, 1995/1196, 1987/1988).
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atividade é ainda maior. J4 que tem o efeito da Selic na atividade (PIM) e depois a
PIM na inflagdo ao consumidor.

J& na andlise mais desagregada, chama atencdo a importancia da exposi¢ao
da taxa de juros brasileira em precos monitorados?!? ou precos por contrato. Que sdo
regulados pelo setor publico. Por exemplo, reajuste de energia elétrica, reajuste de
plano de saude, tarifas de agua e esgoto e gasolina. A relacdo mecanica e
metodoldgica de precos controlado faz sentido terem o IPCA e a Selic como mais
sensiveis.

Ja no subgrupo de servicos®3, mostra que a importancia indireta da Selic é a
menor entre as variaveis que ajudam a explicar o grupo. E na classificacao de servicos
subjacentes'4, a notabilidade da selic aumenta para 34% enguanto no grupo Servicos
ficou em 30%. Vide tabela 9.

Por fim, na classificacdo de comercializaveis, grupo que é altamente
influenciado pelo cambio que é a influéncia externa, e a variavel ndo esta dentro da
modelagem, o modelo mostrou que a relacéo indireta do IPCA, do item e da PIM séo
mais relevantes. E em n&o comercializaveis, a relacdo da producdo industrial se

mostra maior, o que faz sentido visto que este grupo é relacionado a demanda interna.

Tabela 8 - Relacao de importancia das varidveis em relacdo a sua ocorréncia nas
equacdes do modelo

Relagdo de importancia das varidveis para explicar o IPCA
Quantidade itens ;Classificacdo Proprio item IPCA Sazonalidade PIM Selic
340 Precos livres 71,8% 59,4% 74,4% 47.1% 32,1%
159 Alimentacdo no domicilio 79,9% 69,2% 81,8% 47.2% 25,2%
68 Servigos 58,8% 42,6% 76,5% 45,6% 30,9%
113 Bens industriais 23,9% 18,6% 17,7% 15,9% 15,9%
a7 Precos monitorados 56,8% 75,7% 83,8% 45,9% 62,2%
132 MNon Tradables 72,0% 47,0% 81,8% 48,5% 28,8%
208 Tradables 71,6% 67,3% 69,7% 46,2% 34,1%

12 Os precos monitorados pesam, em média, 25% no IPCA

13 Os precos dos servicos representam em média 34% do IPCA

14 Inflacdo subjacente, € uma medida que procura captar a tendéncia dos precos, desconsiderando
distarbios resultantes de choques temporarios. E uma medida de inflacdo desenhada para detectar
mudancas de carater fundamental nos precos, que podem ser causadas por pressdes de demanda
sobre a capacidade produtiva, por choques permanentes nos precos relativos ou por alteracdes nas
expectativas de inflacdo. Os itens classificados como servigos subjacentes, segundo o Banco Central,
somam 44 e estdo definidos no anexo deste trabalho.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 9 - Comparacao da sensibilidade entre servigcos e servigos subjacentes
Quantidade itens Classificacio Proprio item IPCA Sazonalidade PIM Selic
a4 Servicos Subjacentes 61,4% a7, 7% 68,2% 43,2% 34,1%

68 Servigos 58,8% 42,6% 76,5% 45,6% 30,9%

Fonte: Elaborada pela autora.

Na andlise dos resultados de previsdo do modelo GVAR, em treinamento e

teste, o grafico abaixo mostra que efeitos externos nédo séo capturados, como ja era

esperado. Ja quando os movimentos (de/para alta e baixa) mudam a direcdo, o

modelo se mostra um bom preditor.

Voltando no que aconteceu no periodo de treinamento e teste, identificou-se

gue foi um momento de muitos choques e intercorréncias externas. Em carta aberta

explicando a inflagdo acima do limite superior do intervalo de tolerancia da meta em

2021, o Banco Central do Brasil pontua os seguintes fatores:

“i. Forte elevacdo dos precos de bens transacionaveis em moeda local, em
especial os precos de commodities; ii. Bandeira de energia elétrica de
escassez hidrica; e iii. Desequilibrios entre demanda e oferta de insumos, e
gargalos nas cadeias produtivas globais”.

(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2022, p.2)

Ja em 2022, o Banco Central, também em carta, define os principais fatores da

causa da elevada inflacdo, séo eles:

“i. Inércia da inflagc@o do ano anterior; ii. Elevacéo dos pre¢cos de commaodities,
em especial do petroleo; iii. Desequilibrios entre demanda e oferta de
insumos e gargalos nas cadeias produtivas globais; iv. Choques em pregos
de alimentacdo, resultantes de questdes climéticas; e v. retomada na
demanda de servicos e no emprego, impulsionada pelo acentuado declinio
da quantidade de casos de Covid-19 e consequente aumento da mobilidade.”.
(BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2023, p.2)
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Em relacdo a bandeira de escassez hidrica, que vigorou entre setembro de
2021 a abril de 2022, o modelo (grafico 4) acompanha esta virada de movimento da
inflac@o. A alta da conta de energia elétrica com a nova bandeira e preco mais elevado
e depois em abril de 2022 a desaceleracdo e, consequentemente, a contribuicdo
negativa como a retirada da bandeira de escassez e a volta da bandeira de menor
custo.

No periodo de outubro de 2021 a dezembro de 2022, o modelo n&o
acompanhou os movimentos de desaceleracao da inflagdo, embora tenha ficado em
patamar que mais tarde a inflagdo oficial atingiu. Neste periodo, teve melhora do
cenario da pandemia do coronavirus, com o avanco da vacinacdo. O que aumentou o
fluxo de circulagédo de pessoas. Ou seja, uma inflacdo de oferta que demorou a ajustar
a demanda da época.

Ja no periodo de fevereiro de 2022 a maio de 2022, o modelo identificou a
virada do movimento de precos de aceleracdo da variacdo mensal. Periodo este que
teve duas principais causas: choque em alimentacao via quebra de safra e questdes
climaticas (La Nina) e inicio da guerra da Ucrania e Russia que elevou os precos dos
combustiveis.

O que era esperado que o modelo ndo capturasse foi a desoneracdo dos
combustiveis, interferéncia do governo nos precos, com inicio do efeito em junho
2022. Na época foi decretado que os impostos federais na gasolina ficassem zerados
até dezembro de 2022. Em seguida, o congresso nacional aprovou uma lei
complementar instituindo que a gasolina, energia e telecomunica¢cdes como bens
essenciais. O que impbés um teto de ICMS nesses itens entre 17 e 18%, a depender
da regidao na tributacéo estadual. Entre os meses de junho a agosto de 2022, a inflagao

teve um alivio em torno de 2% ou 2,0 pontos percentuais.



41

Figura 4 - Resultado da previséo do IPCA pelo modelo Gvar 1 passo a frente

0.0
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Actual —=— Forecast

Fonte: Elaborada pela autora.

A titulo de comparacéo, fizemos uma andlise do erro médio quadratico da
pesquisa do Banco Central do Brasil com os analistas de mercado, a pesquisa Focus.
Nesta andlise, separamos os mesmos dados que o nosso modelo utilizou na fase
treinamento/teste, de janeiro de 2021 a agosto de 2022, um més antes da data de
divulgacdo do numero em questdo. Por exemplo, o IPCA de janeiro de 2021 foi
divulgado em 09/02/2021, inserimos a projecao do IPCA de janeiro de 2021 que o
Focus projetava em 13/01/2021. Ou seja, um dia apos a divulgacdo do IPCA de
dezembro de 2020. E tiramos a média do periodo de cada erro quadratico,
identificamos que o Focus tem Erro quadratico médio de 0,09 enquanto o Gvar um
passo a frente tem erro de 0,22. No entanto, vale a observacao que o Focus pode nao
ser o melhor método de comparacdo com o resultado do momento de treinamento e
teste do modelo, ja que o Focus pode ser alterado a qualquer momento que tenha um

fato novo com interferéncia direta na inflagédo de curto praz mensal.



Tabela 10 - Com as datas e a projecao dos analistas do Focus um dia apés a

divulgagéo do IPCA de um més antes
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IPCA-mésiferéncia Divulgacdo IPCA Data do Focus Projecdo via focus Oficial/lBG Erro guadratico
dez/20) 124jani21
| jani21 08ifev 13/jan 0,25 0,25 -
fewi21 11/mar 10/fav 0,53 0,86 0,11
| mar/21 0%/abr 12/mar 0,85 0,93 0.0
i abri21 11/mai 12/abr 0,43 0,31 0,01
' maiZ1 09/jun 12/mai 0,52 0,83 0,10
| juniz oadul 10/jun 0.52 0.53 0.00
[ julr21 10/ago 09/ul 0.58 0.96 0,14
[ agoi21 09/set 11/ago 0,48 0,87 017
zet/21 08/out 10/set 0,77 1,16 0,15
! outi21 10/nov 11/out 0.58 1,25 045
| now/21 10idez 11/nov 0,67 0,95 0,08
dez/21 114jani22 13/dez 0,72 0,73 0,00
i janiz2 0gifev 12/jan 0.46 0.54 0.01
i fewi22 11/mar 10/fey 0.85 1.01 0.03
' mar/Z2 0&/abr 14/mar 0,94 1,62 0,46
| abr/22 11/mai 11/abr 0.90 1.06 0,03
[ mail22 0%/un 12/mai 0,34 0,47 0,02
[ juni22 0aul 10/jun 0,60 0,67 0,00
jukzz 0%/ago 11/ul -0.41 -0,68 0,08
! agoiz2 09/set 10/ago -0.16 -0,36 0,04

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 11 - Comparativa do célculo do erro médio quadratico do Focus e do GVAR

EQM - Focus apds a divulgagdo do IPCA t0 olhando 1més a frente

EQM - do GVAR 1 passo a frente

Fonte: Elaborada pela autora.

Outro formato de analisar e identificar quais grupos ou subgrupos teve melhor

estimativa no periodo de teste pelo GVAR, foi reagrupar as variacdes de previsao por

item utilizando o peso correspondente da época e reestimar os grupos. Em 2021, o

IPCA previsto pelo GVAR foi de 6,7% enquanto que a inflagcéo oficial do IBGE encerrou

o ano em 10,1%. A estimativa mais assertiva foi do grupo servicos que previu 5%, o

erro de projecao por contribuicdo foi de apenas 7bps no indice geral. Identificamos

dois itens classificados como servigos que foram bem projetado pelo modelo, méo de

obra e médico. Vide graficos 6 e 7. Outro subgrupo que, dada a volatilidade e

interferéncias climaticas, avaliamos ter sido bem projetado pelo modelo, foi a

alimentacdo no domicilio cujo erro de projegéo e contribuicdo para o resultado foi de
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36bps. Projecéo de 10,5% e o resultado efetivo ficou em 8,2% no ano 2021. Exemplo
de dois itens bem projetados, o arroz e frango nos graficos 9 e 10 abaixo.

Por fim, os grupos com maiores erros de contribuicdo da previsao foram precos
administrados seguido do subgrupo dos bens industriais. Os principais grupos que
sofreram pelo fator oferta (reabertura das economias pos pandemia) e clima e crise
hidrica. Além disso, a variavel cambio (influéncia externa) néo foi considerada no
modelo de forma direta. O que pode ser uma explicacéo para a falta de aderéncia do
modelo nos bens industriais, além dos problemas das cadeias globais ja mencionado.

Tabela 12 - Comparacao do resultado do modelo estimado por grupo e subgrupo 1
passo a frente

Resultado pelo modelo Gvar 2021 2022 (jan- ago)
IPCA 6,67% 5,07%
Precos livres 6,38% 5,21%
Alimentacdo domicilio 10,50% 9,67%
Servigos 4.97% 4,03%
bens industriais 5.87% 4,03%
Pregos administrados 7.46% 4,61%
Efetivo
IPCA 10,06% 4,39%
Precos livres 7, 70% 7.55%
Alimentacdo domicilio 8,23% 11,84%
servigos 4,75% 5,83%
bens industriais 11,90% 7.268%
Precos administrados 16,91% -4,04%

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 5 - Resultado comparativo entre IPCA de servicos e o modelo 1 passo a
frente

Subgrupo Servicos no IPCA e no modelo GVAR
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 6 - Resultado comparativo entre projecéo 1 passo a frente e efetivo do item
mao de obra (servico)
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IPCA vs Previsédo
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 7 - Resultado comparativo entre projecdo 1 passo a frente e efetivo do item
médico (servico)
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 8 - Resultado comparativo entre IPCA de alimentagcdo domicilio e o resultado
no modelo 1 passo a frente

Subgrupo Alimentagao no domicilios no IPCA e
no modelo GVAR
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Figura 9 - Resultado comparativo entre projecao 1 passo a frente e efetivo do item
Frango (alimentag&o)
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 10 - Resultado comparativo entre projecao 1 passo a frente e efetivo do item
Arroz (alimentacao)

Previsdo do Arroz
IPCA vs Previsdo
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 11 - Resultado comparativo entre IPCA de precos monitorados e o resultado
no modelo 1 passo a frente

Grupo dos precos administrados no IPCA e no modelo GVAR
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 12 - Resultado comparativo entre IPCA de bens industriais e o resultado no
modelo 1 passo a frente

Subgrupo dos bens industriais no IPCA e no modelo GVAR
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5 CONCLUSAO

Apo6s um periodo de controle inflacionéario, entre 2017 e 2020, os niveis de
precos no Brasil se elevaram nos ultimos dois anos, diversas razdes justificam este
movimento. Neste contexto, a inércia inflacionaria voltou a tona nas discussdes para
entender quando sera o proximo movimento de precos, o da desinflacdo. O objetivo
deste trabalho foi estudar uma abordagem, diferente da tradicional, para entender a
sensibilidade e as causas da inflacao.

Conforme relata a literatura, seis sdo os aspectos potenciais causadores de
inflacdo: variacdo cambial, variacdo dos precos das commodities, demanda,
expectativas, inércia e componente estrutural. Esta andlise buscou elaborar de forma
distinta do usual identificar a importancia de outras variaveis que ajudam a explicar o
movimento de precos e contribuir tanto para a teoria quanto para a politica
macroeconoémica.

Neste sentido, o trabalho utilizou a cesta do IPCA com maior granularidade,
estimando uma equacgéo para cada um dos 377 itens com as mesmas variaveis: o
proprio item, o IPCA geral, dummies sazonais e de intervencdo, sempre levando em
conta suas defasagens. Encontramos que o IPCA é importante em 33% para prever
item a item. Ja a sazonalidade é sensivel em 37% para prever os itens. No teste de
auséncia do IPCA nas equacdes, apenas 34% dos itens néo utilizam o IPCA como
variavel explicativa, itens que somados representam 28% do indice geral. Nos
resultados de identificar a importancia do passado na inflacdo contemporanea,
podemos chamar de inércia, tanto do proprio item como do indice geral, em até quatro
periodos a defasagem é relevante tanto para explicar o IPCA como para explicar cada
item.

Em suma, a inflacdo passada tanto do item como do IPCA tem significAncia
para explicar o indice geral e o préprio item, assim como a sazonalidade. Porém, o
trabalho identificou que o passado mais recente é mais sensivel a nivel granular para
explicar a inflacdo, diferentemente da modelagem tradicional que estima inércia
relevante de até trés trimestres.

Na segunda parte do trabalho, utilizamos o modelo Vetor Global Autoregressivo

(GVAR) que teve inicio com (Pesaran et al., 2004), com dados de janeiro 2002 até
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agosto de 2022. O modelo contou com escolha automatica das variaveis. E a diferenca
em relacéo as equacoes estimadas por item do IPCA foi a insercéo de duas variaveis
macroecondmicas, a producgédo industrial e a taxa selic. O resultado de sensibilidade
do modelo apontou que o efeito da Selic, chega a 40% do IPCA. Além disso ainda tem
o canal indireto vir via atividade.

O Resultado de predicdo do GVAR, de janeiro de 2021 a agosto de 2022, se
mostrou satisfatorio, porém com erro quadratico médio maior que a pesquisa Focus
do Banco Central. E mais que o resultado geral do IPCA, a projecdo em sua
granularidade se mostrou mais assertiva para alguns grupos, da inflacdo de servicos.
Erro quadratico médio de 0,09 (menor que o indice geral de 0,22). Embora com erros
de previsdo, o modelo captura e se ajusta a mudancas importantes de movimentos
nas séries em questao.

O resultado deste trabalho contribui para a discussdo do dilema da inflacdo
inercial no pais, da importancia da manutencao da inflagdo em niveis compativeis com
a meta, visto que o IPCA geral é relevante na previsao.

Uma sugestéo de trabalho futuro seria estimar outros modelos para prever
inflacdo de maneira granular e comparar o modelo de previsdo usado aqui, identificar
equacdes de impulso resposta, visto que a interacdo entre as variaveis é a dinamica

do GVAR e identificar quebras estruturais na série de precos ao consumidor.
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APENDICES

Tabela 1 — Coeficientes da regresséo testada em dlog(codigo do item)
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EQY item) 11112015 Coefficient
11112015_t1 0.371834
11112015_t2 0.0922135
11112015_t3 0.0759717
11112015_t4 -0.105779
11112015_t5 -0.101815
11112015_t& 0.0390472
11112015_t7 0.0597005
11112015_t8 -0.00965451
11112015_t9 -0.0018%494
11112015_t10 -0.00952816
11112015_t11 -0.0381156
11112015_t12 0.0114274
11112015_t13 0.0370707
Constant 0.00140690
IPCA_t0 1,072
IPCA_1l 0.186501
IPCA_t2 -0.532658
IPCA_t3 -0.334733
IPCA_td 0.142162
IPCA_t5 0.331751
IPCA_t6 -0.745370
IPCA_t7 0.178340
IPCA_t2 0.0382991
IPCA_t5 0.0185145
IFCA_t10 -0.0840972
IPCA_11l -0.0516687
IPCA_t12 0.145748
IPCA_t13 0.000659468
CSeasonal 0.00240538
CSeasonal_tl 0.006B7679
CSeasonal_t2 0.0:0530089
Cseasonal_t3 0.00957458
Cseasonal_td 0.00576693
CSeasonal_t5 0.00944778
CSeasonal_tk 0.00908957
CSeasonal_t7 0.00824920
Cseasonal_t8 0.00448036
CSeasonal_t9 0.00544048
CSeasonal_t10 0.00452487

Tabela 2 — Teste excluindo o indice geral da regresséo



EQ| IPCA_total) Coefficient
IPCA 11 0.566781
IPCA_19 0.0982942
11112015 0.0458940
CSeasonal_t4 -0.00104843
CSeasonal_t5 -0.00141326
CSeasonal_t7 -0.00205573
1:1996(3) -0.00580962
1:1996(4) 0.00594403
1:1997(1) 0.00643296
1:1999(7) 0.00816112
1:1999({10) 0.00727584
1:2000(7) 0.0115566
1:2000(9) -0.00717811
1:2001(7) 0.00643315
1:2002(11) 0.0172121
1:2003(1) 0.00818659
1:2003(6) -0.00580592
1:2018(6) 0.00908871
1:2018(7) -0.00682926
1:2018(11) -0.00687484
1:2019({12) 0.00652250
1:2020(1) -0.00711459
1:2020(12) 0.00660153
1:2021(1) -0.00682591
1:2021(2) 0.00576374
1:2021(9) 0.00462533
1:2022(3) 0.00690429
1:2022(7) -0.0141558
Constant 0.00123088
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Tabela 3 — Recorréncia de cada dummy de intervencao e sua defasagem

Anolméd 1 [ 2 | 3 | 4 T 5 1 &6 | 7 1 8 ] 8 ] w0 [ M [ 12 |QuantidsMasimo
1996 o o 53 50 44 45 50 46 26 33 = 34 421 53
1337 44 27 33 41 40 35 30 34 21 20 24 32 381 44
1338 35 2T 23 35 30 21 15 24 16 17 16 26 235 35
1333 22 52 54 s | 26 26 24 3T 35 35 41 43 427 Sd
2000 4 4z 45 50 41 36 4d 35 33 30 27 45 476 50
2001 45 47 i) 50 42 47 55 44 40 3T 32 45 522 35
2002 43 ddq 35 ddq 35 3T 45 47 51 43 53 i 580 Ta
2003 G0 50 B3 50 a1 42 35 36 32 39 30 33 524 53
2004 44 33 45 33 35 F 34 39 36 27 30 34 430 45
2005 36 33 T 36 35 34 35 k| 29 29 K| 32 403 33
2006 ar 36 a1 35 36 34 45 45 37 36 4 40 453 45
2007 43 4+ 45 40 26 35 33 3T 36 32 25 45 450 45
2008 37 33 45 43 44 41 3T 35 30 i 24 23 435 45
2003 45 45 35 36 3T 30 33 35 33 23 33 28 423 45
2010 33 3T 34 3T 28 23 27 32 32 30 35 33 333 33
2011 34 43 40 35 23 26 34 33 35 25 28 26 332 43
2012 36 45 41 40 29 32 36 34 36 34 23 32 426 45
2013 44 ddq 36 34 36 32 34 32 33 33 27 23 414 dd
2014 43 33 40 36 43 39 T T 34 32 32 34 445 43
2015 50 43 41 39 41 29 T 45 34 29 36 35 465 a0
2016 45 45 4+ 50 35 43 45 33 35 K| K| 30 477 50
2017 25 4+ 43 33 | 36 26 45 35 33 30 K| 413 45
2018 36 36 33 31 23 34 40 33 43 34 42 35 432 43
2013 42 47 43 35 41 28 35 33 35 30 40 44 452 47
2020 53 58 = it To 63 53 63 it ™ Jat3 ™ 88
2021 G0 Gd = 57 63 58 G2 G5 [ ] &1 G5 ™ TTd K=l
2022 &t} T Ta il 63 62 Ta T3 0 0 0 0 562 T

Cluantids Nzz2 152 165 1066 013 1075 nzo 345 36 17 1016
[Maximo it} T Ta 88 Ta 63 Ta T3 g3 Il 53 K=

Tabela 4 — Itens classificados como servi¢os subjacentes



1201001 Refeigio
1201003 Lanche
1201007 Refrigerante e Agua mineral
1201003 Cafezinho
1201048 Cerveja
1201051 Outras bebidas aleodlicas
1201052 Vinha
1201061 Doces
1201028 Sorvete
21070071 Aluguel residencial
2101002 Condominio
2101012 Mudanga
3301002 Conserto de refrigerador
3301006 Conszerto de televizaor
3301075 Conszerto de maquina de lavar roupa
3301022 Reforma de estofado
330M30 Conserto de aparelho celular
33010558 Conserta de bicicleta
2101026 Transporte escalar
5102005 Seguro valuntirio de veiculo
510201 Conserto de automdvel
5102013 Estacionamento
5102037 Pintura de veiculo
5102051 Aluguel de veicula
B207002 Médico
6201003 Dentista
6201005 Aparelho artoddntico
201007 Fisicterapeuta
6201070 Psicalogo
5202003 Exame de laboratdria
G202004 Hospitalizagio e cirurgia
5202006 Exame deimagem
7101001 Costureira
7101005 Manicure
7107011 Cabeleireira e barbeira
TI01014  Depilagio
TI036 Despachante
TI07E Servico bancario
7101144 Sobrancelha
T20008 Clube
T201015 Tratamento de animais [clinica)
7201054 Cazanoturna
T201256 Semvigo de higiene para animais
TZ20ZEE Cinema, teatro & concertos



