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Este artigo apresenta estimativas para o núcleo de inflação do Brasil obtidas

por técnicas de wavelets, utilizando dados do IPCA de 1997 a 2019. A qualidade

dessas estimativas é avaliada em relação a critérios estabelecidos na literatura,

como ausência de viés, representação de tendência e capacidade preditiva. Em

geral, os resultados mostram boa performance, mas as medidas de núcleo ob-

tidas por wavelets são revisadas a cada novo dado do IPCA. Filtrar os núcleos

tradicionais por wavelets melhora o desempenho destes em relação aos critérios

da literatura e reduz as revisões comparadas à aplicação direta do método wave-

lets sobre o IPCA.
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1. Introdução

O núcleo de inflação é uma medida da tendência dos preços ao consumidor e um indi-
cador monitorado pelos bancos centrais na condução da política monetária. O propósito
de se construir um núcleo é capturar dos dados de preços o sinal da inflação e elimi-
nar o ruído causado pelos choques transitórios. Com isso, é possível estabelecer uma
estimativa da flutuação dos preços induzida pela política monetária separada das varia-
ções decorrentes de outras fontes, tais como política fiscal, efeitos sazonais e mudanças
na taxa de câmbio, chamadas por Cecchetti (1997) de noise. A política monetária tem
impacto associado ao médio prazo e os outros fatores, tipicamente, ao curto prazo.
A inflação medida pelo índice de preços ao consumidor contém choques transitórios,
dificultando a percepção da tendência de variação dos preços na economia. Como o
horizonte relevante para a política monetária é o médio prazo, medidas de núcleo são
utilizadas como indicadores auxiliares na gestão da política monetária no sentido de
manter a inflação dentro das metas estabelecidas. Alguns bancos centrais creditam
maior destaque ao núcleo, outros menos.1

Em geral, os núcleos são obtidos pela eliminação dos itens mais voláteis do índice
de preços ao consumidor, sendo a exclusão de alimentos e energia a mais comum,
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como apontado por Dowd et al. (2011). Assim, sendo mais persistente, o núcleo serve

como um indicador de pressão inflacionária. Entretanto, Silva Filho e Figueiredo (2014)

destacam não existir evidências de uma medida de núcleo única e amplamente aceita

como sendo superior em qualquer situação. Consequentemente, o conjunto de medidas

calculadas e divulgadas pelos bancos centrais evoluiu ao longo do tempo, passando a

incluir médias aparadas e/ou medianas ponderadas. No Brasil, por exemplo, medidas

incluem o núcleo por exclusão de monitorados e de alimentos no domicílio, o núcleo de

dupla ponderação, no qual os pesos originais do índice de preços são recalculados com

base na volatilidade dos itens, e o núcleo de médias aparadas com suavização.2

Um ponto importante é que esses núcleos não satisfazem alguns critérios de ava-

liação usualmente utilizados na literatura. No exame de Santos e Castelar (2016), por

exemplo, os núcleos brasileiros citados acima não atendem completamente aos crité-

rios de ausência de viés, dinâmica de ajustamento e capacidade de prever a inflação no

longo prazo. Silva Filho e Figueiredo (2011), por sua vez, também já haviam mostrado

evidências das limitações dos núcleos. Em termos de replicar a tendência da inflação,

Silva Filho e Figueiredo (2014) ratificam os resultados anteriores. Citando diversos ou-

tros trabalhos, esses autores também apontam que “questões relacionadas à qual seria

a melhor abordagem para construir uma medida de núcleo de inflação e a capacidade

dessa medida de ser um bom previsor da inflação continuam fazendo parte da agenda

de discussão e de pesquisa tanto de bancos centrais quanto da academia”.

O objetivo deste trabalho é calcular novas medidas de núcleo de inflação através

do método de redução de ruído por ondaletas (wavelets) e compará-las com os núcleos

tradicionais.3 Essas medidas são decorrentes do emprego da técnica de decomposição

do sinal (série temporal), que compreende os métodos de limiarização (thresholding)

e encolhimento (shrinkage). Esses algoritmos removem os choques não monetários de

curto prazo, noise. Exemplos de medidas de núcleo de inflação baseadas no método de

ondaletas incluem Dowd et al. (2011); Baqaee (2010); Amar (2012); Andersson (2008);

Lahura e Vega (2011) e, no caso brasileiro, Denardin et al. (2016). Em relação a esse

último, o presente trabalho se diferencia por aplicar métodos de decomposição mais

gerais.

A vantagem da suavização de uma série temporal, ou estimação do sinal, ou ainda,

eliminação de ruído, por wavelets é que por esse método se pode eliminar o ruído da in-

flação mesmo que a estrutura da série varie significativamente ao longo do tempo.4

Esse ponto é importante porque a série de inflação é sujeita a questões de não-

estacionariedade, descontinuidade e mudança de regime, por exemplo. Como apontado

2Silva Filho e Figueiredo (2014) apresentam medidas de núcleo de inflação divulgadas por bancos cen-

trais de diversos países e estudam as medidas de núcleo da economia brasileira.
3O termo “ondaleta”, usado por Morettin (1999), deriva da palavra wavelet em inglês, que tem como

gênese o termo francês “Ondalette” e significa onda pequena. Ao longo do texto se emprega ondaleta e

wavelet como sinônimos.
4Como destacado por Ramsey (2002), é preciso distinguir os termos suavização e eliminação do ruído

porque eles têm diferentes objetivos. Mas, a exemplo de Baqaee (2010), essa distinção é imaterial para o

exercício do cálculo do núcleo de inflação aqui proposto e a palavra suavização também será empregada

por ser mais recorrente na economia. Formalmente, a suavização é um termo utilizado quando apenas o

conteúdo de alta frequência é eliminado. A extração do ruído, por sua vez, retém qualquer informação da

série temporal independente da frequência.
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por Baqaee (2010), uma das grandes virtudes do método wavelets é seu uso em dados

com comportamento instável. Assim, dado o aspecto local do método, o núcleo cal-

culado pode ser menos suscetível de sofrer revisões comparativamente à abordagem

clássica de Fourier.5

A separação entre o componente persistente e o transitório da inflação também po-

deria ser feita pelo método clássico no domínio da frequência. Porém, como destacado

por Anderson et al. (2007), a importância relativa desses dois componentes varia no

tempo, o que torna a análise wavelet mais apropriada comparativamente à análise de

Fourier. Outro problema com o método clássico e outras técnicas de suavização, como o

filtro HP e médias móveis, é a necessidade de se definir arbitrariamente o conteúdo de

cada frequência, ou seja, se nela estão presentes choques transitórios ou permanentes.

No método utilizado neste trabalho, ao contrário, não se impõe a priori que toda alta

frequência é composta exclusivamente por ruído. Na estimação do núcleo, assume-se

que a série da inflação é o resultado da soma de sinal e ruído em todo instante do tempo

e em cada frequência.

As medidas de núcleo derivadas da suavização por ondaletas são calculadas a par-

tir do Índice Nacional de Preços ao Consumidor Amplo - IPCA, com dados cobrindo o

período Dez./1997-Mar./2019. Comparam-se essas estimativas, então, com as medidas

tradicionais de núcleo, levando em conta dois aspectos comumente abordados na lite-

ratura. Em primeiro lugar, os núcleos são submetidos à avaliação de estatísticas básicas

que cobrem os dados amostrais, como média, variância, ausência de viés e ajustamento

dinâmico. Essa abordagem tenta capturar a eficácia de um núcleo em descrever a ten-

dência da inflação. Em segundo lugar, usando estatísticas “fora da amostra”, a análise

se direciona para as propriedades dos núcleos relacionadas à capacidade de prever

a inflação futura. Esse aspecto procura identificar se um determinado núcleo ajuda na

previsão da inflação. Esses dois critérios atendem a dois requisitos levantados por Dowd

et al. (2011) para que uma medida seja considerada um bom núcleo: representação sa-

tisfatória da tendência e bom indicador da inflação futura. Os resultados mostram que

as medidas derivadas da suavização por ondaletas têm potencial para incrementar as

estimativas oficiais de núcleo.

Portanto, este artigo visa proporcionar uma contribuição à literatura destinada ao

entendimento do movimento dos preços. Em particular, é um esforço para tentar dis-

tinguir a informação vinda dos dados de inflação no sentido de estimar que parte pode

ser considerada um choque persistente e que parte pode ser associada a um choque

transitório. Essa distinção é extremamente importante. Um movimento persistente dos

preços, não identificado devidamente, pode ter seus efeitos amplificados via o canal

das expectativas. Por outro lado, uma reação mais contundente a um choque transi-

tório, interpretado incorretamente como permanente, pode gerar mais volatilidade aos

preços.

5Na decomposição de Fourier, por exemplo, as funções de base harmônicas são localizadas em frequên-

cia, mas estendem-se ao longo de todo o domínio temporal. Pequenas mudanças em algumas das obser-

vações podem provocar alterações em todas as componentes da expansão de Fourier. As funções de base

wavelet, por outro lado, têm escopo localizado em ambos os domínios: tempo e frequência. Essa caracte-

rísticas é ideal para análises de sinais não estacionários, como argumentado em Morettin (2014, p. 120).
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Além desta introdução, o trabalho está estruturado da seguinte forma. Na seção 2,

apresenta-se brevemente a metodologia da transformada e suavização wavelet, que

consiste da separação do ruído para obter a tendência da série. A seção 3 contém os

resultados relacionados às estatísticas dentro e fora da amostra. Em seguida, a seção 4

é destinada à discussão da diferença entre os núcleos tradicionais e wavelets do ponto

de vista de uma transformada e investiga-se a vantagem de se aplicar o método wavelet

diretamente aos núcleos usuais ao invés de na inflação cheia. Na seção 5 encerra-se o

trabalho com a respectiva conclusão.

2. Metodologia e dados

2.1 Transformada wavelet

A etapa inicial do procedimento de extração do ruído para estimação do núcleo é a ob-

tenção da transformada wavelet. Emprega-se a versão discreta padrão (Discrete Wave-

let Transform - DWT) e a versão não decimada, conhecida como máxima sobreposição

(Maximum Overlap Discrete Wavelet Transform - MODWT).6 Seguindo Percival e Walden

(2000), apresentam-se adiante as equações básicas para o cálculo dessas transforma-

das. Para uma discussão detalhada dos conceitos pode-se consultar, além de Percival e

Walden (2000), Gençay et al. (2002); Crowley (2007); Nason (2008) e Morettin (2014),

entre outros.

A transformada discreta é escrita como W =WX, onde W é um vetor N×1 de coefi-

cientes, W uma matrix N×N de transformação e X a série temporal com N observações.

A DWT é uma coleção de coeficientes wavelets de diversos níveis e de escala no último

nível de decomposição J, ou seja, a matriz W dividida em W = [W1,W2, . . . ,WJ ,VJ ]
T .

Definindo j e t como os índices de nível de decomposição e tempo, respectivamente,

N j = N/2 j, L o comprimento do filtro e fazendo V0 = X, os coeficientes wavelets (Wj,t ) e

de escala (Vj,t ), para cada nível de resolução, são calculados por:

Wj,t =
L−1

∑
l=0

hlVj−1,2t+1−l mod N j−1 , t = 0, . . . ,N j −1, (1)

Vj,t =
L−1

∑
l=0

glVj−1,2t+1−l mod N j−1 , t = 0, . . . ,N j −1. (2)

Há uma diversidade de filtros wavelets e a escolha do mais apropriado é uma ques-

tão subjetiva resolvida por critérios específicos ao problema analisado. No caso pre-

sente, a determinação de quais funções wavelets são mais adequadas se baseará nas

propriedades que um núcleo deve possuir. Um filtro padrão na literatura é designado

por LA(8) (L = 8) ou s8 - Least Asymmetric (symmlet). O filtro mais simples é o de Haar,

que tem os seguintes valores para o filtro wavelet (h) e de escala (g): h=(1/
√

2,−1/
√

2);
g = (1/

√
2,1/

√
2). Em geral, para k = 0, . . . ,L−1, hk = (−1)k−lgL−1−k.

6A versão não decimada também é considerada com outros nomes, por exemplo, transformada discreta

de ondaletas não decimada (Non-Decimated DWT - NDWT), ver Nason (2008).
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Os coeficientes wavelets W̃j,t e de escala Ṽj,t da MODWT no nível j e no índice t são,

respectivamente, definidos por:

W̃j,t =
L−1

∑
l=0

h̃lṼj−1,t−2 j−1 l mod N , (3)

Ṽj,t =
L−1

∑
l=0

g̃lṼj−1,t−2 j−1 l mod N . (4)

Os filtros h̃l e hl tem a seguinte relação: h̃l = hl/
√

2; o mesmo valendo para g.

2.2 Estimação do núcleo

Seja W j o conjunto dos n coeficientes wavelets no nível j da transformada. A sequência

de detalhes D j é formada pela reconstrução da transformada após se zerar os demais

coeficientes exceto W j. Invertendo cada nível da transformada e somando todos leva de

volta à série original. A soma de apenas um subconjunto dos componentes da decom-

posição de multiresolução pode ser vista como uma operação de suavização da série

temporal se os componentes do ruído forem excluídos da soma. Porém, essa aborda-

gem de extração do ruído requer a definição de quais frequências representam inflação

monetária e quais representam choques não monetários. Esse requerimento pode ser

problemático caso algumas frequências contenham informações sobre os dois eventos,

resultando num núcleo suavizado demais ou de menos, como explicado em Andersson

(2008).7

O foco deste trabalho é a remoção do ruído aplicando técnicas não lineares no domí-

nio wavelet, algumas vezes chamadas de waveshrink, Percival e Walden (2000, p. 417)

ou wavelet shrinkage, Morettin (2014, p. 161). A ideia desse procedimento é manipu-

lar os coeficientes da transformada dado que um pequeno conjunto destes, capturando

maior correlação entre a série e as funções-base da transformada, já permite isolar

as características principais da série. Neste artigo são usados dois métodos wavelets

para esse fim: thresholding e shrinkage. A regra de limiar (thresholding), aplicada a

sinais determinísticos, torna nulos alguns coeficientes e, quanto aos demais, deixa-os

inalterados ou diminuídos por meio de alguma função. Voltado a sinais estocásticos, a

regra redutora (shrinkage) reduz a magnitude de alguns coeficientes por meio de uma

suavização não-linear enquanto outros permanecem inalterados. Ainda que o método

shirinkage não anule coeficientes, tal como a técnica thresholding, os dois procedimen-

tos são similares na medida em que muitos dos coeficientes na abordagem shirinkage

assumem valores próximos de zero, Percival e Walden (2000, p. 408). Nesse dois méto-

dos, todas as frequências podem conter ruído ou sinal, eliminando a necessidade de se

definir arbitrariamente o que cada frequência contém (sinal ou ruído).

7Essa abordagem, voltada ao estudo do núcleo de inflação para o Brasil, já foi explorada por Denardin

et al. (2016) e não será discutida neste trabalho.
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2.2.1 Estimação via thresholding Seguindo Constantine e Percival (2016) e Percival e

Walden (2000), o método wavelet thresholding pode ser explicado da seguinte forma.

Assume-se que o modelo para a série temporal X é X = D+ εεε , onde D representa

o componente determinístico desconhecido, e de interesse, e εεε é um ruído estocástico

independente e identicamente distribuído de média zero. Nesse caso, pensando em

termos de núcleo, a parte determinística contém a inflação monetária e a transitória o

ruído (choque não monetário). A transformada wavelet subjacente é escrita como WX=

W=WD+Wεεε ≡ d+e, sendo e gaussiano, igualmente e identicamente distribuído com

média zero e variância σ2
ε .

A informação conhecida é a série temporal X e a partir dela se tenta obter uma

estimativa para D. A eliminação do ruído é alcançada por meio de três passos: i) calcula-

se a transformada discreta de X; ii) reduz-se em direção a zero os coeficientes wavelets

W j por meio de um esquema de limiar e uma regra de encolhimento, ou seja, despreza-

se parte dos coeficientes que representam menor correlação entre a série e as funções-

base e; iii) inverte-se a transformada discreta com os coeficientes recalculados para se

obter uma estimativa D̂ de D.

Dois métodos de encolhimento mais difundidos e adotados neste trabalho são o

limiar duro (hard) e o limiar suave (soft). Denotando W como um coeficiente DWT arbi-

trário e definindo δ como o limiar, os métodos de encolhimento hard e soft podem ser

escritos matematicamente por, respectivamente:

W h =W I{|W |> δ} , (5)

W s = sinal(W )(|W |−δ )I{|W |> δ} , (6)

onde I é a função indicadora definindo I = 1 se |W | > δ e zero caso contrário. O mé-

todo soft elimina os coeficientes com valor absoluto menor que δ e reduz os demais

subtraindo-os por δ , resultando numa suavização adicional da série. Essa subtração

por δ no método suave evita a descontinuidade imposta pelo limiar duro.

O parâmetro δ é escolhido com base na modelagem do ruído. Aqui são usadas al-

gumas das principais técnicas de determinação do limiar, resumidamente descritas a

seguir. Na primeira delas, o limiar universal, Donoho e Johnstone (1994), é definido

por:

δ
u =

√
2σ2

ε log(N). (7)

A estimativa de σ2
ε é baseada na mediana dos desvios absolutos dos coeficientes da

escala 1, dividida pela constante 0,6745 para garantir que a estimativa não seja envie-

sada quando aplicada a um ruído branco gaussiano.

A segunda maneira de determinar δ é através do procedimento denominado mini-

max, W min, Donoho e Johnstone (1998). Nessa abordagem, o parâmetro é obtido pela

minimização de um limite superior teórico do risco assintótico de se estimar uma função

usando estimador de limiar. δ minimax captura melhor os saltos e picos presentes na

série. Resulta em um limiar menor que o universal produzindo um núcleo menos suave.

Os limiares anteriores são classificados como globais, ou seja, usados para a análise

em todos os níveis. Um procedimento não global na obtenção de δ é o adaptativo
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(SURE), W sure, Donoho e Johnstone (1995). Esse parâmetro é não global no sentido que

em cada nível de resolução em uma transformada wavelet se minimiza um estimador

não enviesado do risco de Stein, Percival e Walden (2000, p. 402–406). Uma ressalva é

que esse limiar pode produzir resultados não muito satisfatórios se os coeficientes de

um dado nível são muito esparsos (nulos ou próximos de zero).

Por último, em termos do modelo apresentado acima, δ é calculado por meio da

validação cruzada, W cv, Nason (1996). Nessa técnica, estima-se o valor do limiar pela

separação dos dados com o propósito de escolher a estimativa do parâmetro que gere

o melhor estimador para prever o novo dado observado. Isso pode ser alcançado ao se

desmembrar as observações de índice par das de índice ímpar. Então, uma estimativa

wavelet de limiar é calculada para a amostra de índice par e, por meio de interpolação

em termos de média de valores adjacentes, os valores das observações ímpares são de-

terminados. O mesmo se faz com a amostra ímpar. O valor de δ é aquele que minimiza

a perda quadrática dos erros da estimação dos valores pares e ímpares.

2.2.2 Estimação via Bayesian Wavelet Shrinkage Passando para a abordagem wavelet

shrinkage, o modelo para a série temporal X também pode ser X = C+εεε , onde C repre-

senta o elemento estocástico e ε o termo de erro. A transformada pode ser escrita como

WX = W =WC+Wεεε ≡ R+e, sendo Wj,t = R j,t +e j,t . Assume-se que os ruídos ε e e são

gaussianos i.d.d. com média zero e variância σ2
ε . Os algoritmos aplicados a esse caso

não removem coeficientes, mas reescalonam-os baseado numa regra de encolhimento.

A técnica wavelet shrinkage será explorada neste trabalho pela formulação bayesiana,

conforme dois modelos brevemente apresentados a seguir.

Na estimação desse modelo na formulação bayesiana de Johnstone e Silverman

(2005b), cada coeficiente wavelet (R j,t ) assume valor zero com probabilidade (1−ω) e

a parte não nula da prior é proveniente de uma densidade simétrica de cauda pesada

(heavy-tailed) γ com probabilidade ω . Essa mistura significa que a prior pode ser escrita

como:

fprior(R) = ωγ(R)+(1−ω)δ0(R), (8)

onde δ0 representa uma função de probabilidade com massa concentrada no ponto

zero. Essa especificação captura a característica esparsa dos coeficientes wavelets: a

maioria sendo zero ou muito pequenos e podendo, assim, ser ignorados.

A densidade marginal do coeficiente observado (W ) é dada por:

ωg(W )+(1−ω)φ(W ), (9)

onde g é a densidade obtida da convolução de γ com a densidade normal padrão φ ,

sendo a distribuição condicional de W dada por
[
W |R ∼N (W,σ2

ε )
]
.

O parâmetro ω é escolhido automaticamente via a estimativa de máxima verossi-

milhança marginal dos coeficientes observados (W ) e substituído de volta no modelo

bayesiano. O estimador ω̂ de ω , é obtido pela maximização de:

l(ω j) = ∑
t

log
{

ω jg(Wj,t)+(1−ω j)φ(Wj,t)
}
, (10)
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sendo possível estimar o parâmetro ω̂ j para cada escala.

A outra formulação bayesiana empregada para a estimação do núcleo no campo

das transformada wavelet é o método Abramovich et al. (1998). Nesse caso, a prior é

da seguinte forma:

R j,t = π jN (0,τ2
j )+(1−π j)δ0. (11)

Portanto, a prior consiste de uma distribuição normal de média zero e um ponto de

massa em zero, captando a característica esparsa dos coeficientes. Como a função de

perda da decisão pela regra de Bayes é a absoluta, a perda esperada a posteriori é o

erro absoluto médio, que é minimizado ao se estabelecer que o estimador de Bayes

para os coeficientes R j,t é a mediana a posteriori.

2.3 Dados

A inflação corresponde à variação mensal do Índice de Preços ao Consumidor Amplo -

IPCA calculado pelo Instituto Brasileiro de Estatística e Geografia - IBGE. Os dados fo-

ram extraídos da base do Banco Central do Brasil e a amostra cobre o período entre

Dez./1997 a Mar./2019. Portanto, a amostra é formada por 256 observações e esse ta-

manho é conveniente para a estimativa da DWT.8 As medidas de núcleo de inflação

tradicionais também foram coletadas da base de dados do Banco Central do Brasil, a

saber: núcleo por exclusão dos preços do subgrupo alimentação no domicílio e do seg-

mento de administrados (IPCA-EX0); núcleo por exclusão de 10 dos 16 itens do subgrupo

Alimentação no Domicílio, além dos itens combustíveis domésticos e combustíveis de

veículos (IPCA-EX1); núcleo de dupla ponderação (IPCA-DP); e núcleo de médias apara-

das com suavização (IPCA-MS).9

3. Resultados

3.1 Especificação dos núcleos wavelets

O primeiro passo na determinação do núcleo de inflação via o procedimento wavelet é

definir o tipo e o tamanho do filtro utilizado e os níveis de detalhamento da transfor-

mada. A hipótese de estimação do sinal (núcleo) estocástico é E {Rl} = 0. Se a série

{Xt} não for estacionária de média zero, ela precisa ser diferenciada até que se alcance

essa condição. O filtro Haar L = 2, que implica na primeira diferença, já seria suficiente

para que a série do IPCA atenda a esse requerimento. O problema do filtro Haar, con-

tudo, é não suavizar o periodograma o suficiente de maneira a evitar o espalhamento

da variância entre as frequências. A solução é usar filtros mais extensos como os D(4) e

8Uma das vantagens da MODWT é que, ao contrário da DWT, ela não requer que o tamanho da amostra

seja dado por uma potência de dois. Contudo, esse requerimento dimensional da DWT também pode ser

contornado, como descrito em Percival e Walden (2000, cap. 4) e utilizado no exercício de capacidade

preditiva, discutido adiante. De qualquer forma, é interessante destacar que o início da amostra situa-se

no período intermediário entre a estabilização do Real (1994) e o início do Regime de Metas (1999).
9Os códigos dessas séries para consulta no Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS) do Banco

Central do Brasil são os seguintes: IPCA (433), IPCA-EX0 (11427), IPCA-EX1 (16121), IPCA-DP (16122), IPCA-

MS(4466).

https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepararTelaLocalizarSeries


Medidas de núcleo de inflação para o Brasil baseadas no método wavelets 9

LA(8). Levando em conta essas questões, o conjunto de filtros empregados nos exercí-

cios é composto pelos filtros mais usuais: HAAR, D(4), D(6) e LA(8). O número de níveis

J da transformada, equação (1) e (3), foi definido estar entre 2 e 4, sendo que seriam

possíveis 8 para o tamanho da amostra em análise. Esses níveis abrigam ciclos de 2

meses até 2 anos e 8 meses. As flutuações acima desse horizonte são integralmente

repassadas ao sinal (núcleo).

Além do tipo de filtro e do seu comprimento L, também há uma combinação de tipo

de transformada, método de decomposição da série temporal e tipo e valor do limiar.

Para tornar mais claras as especificações utilizadas e a escolha final, apresentam-se

abaixo os Quadros 1 e 2 e a Figura 1. O Quadro 1 contém os métodos de extração

do ruído discutidos na seção anterior, os filtros, a transformada e o esquema de limiar

empregado. Essas escolhas são as básicas, mas outras questões também foram levadas

em consideração, como a forma de tratar os coeficientes wavelets na fronteira, que

são decorrentes das operações circulares do filtro. Nesse caso, as regras usuais foram

aplicadas: periódica e de reflexão.

A literatura de núcleos de inflação sugere alguns critérios para a análise da quali-

dade de uma determinada medida candidata a representar um núcleo. Neste trabalho,

a parte desse conjunto de sugestões para caracterizar um núcleo com boas proprieda-

des corresponde ao seguinte: espera-se que o desvio padrão seja menor do que o da

inflação; aproxime-se de uma média móvel; seja não enviesado em termos da média;

siga trajetória independente no processo de correção dos desvios em relação à inflação

e; possua capacidade preditiva. Os trabalhos nessa área não costumam estabelecer um

ordenamento dos critérios a respeito da construção do núcleo. A avaliação habitual se

baseia num conjunto de requerimentos ao invés de priorizar um único critério, como

apontado em Ehrmann et al. (2018). Como destacam esses autores, um núcleo com

desvio padrão muito reduzido, por exemplo, seria ótimo em termos de filtrar a volatili-

dade, contudo, seria muito pouco representativo em termos de capturar a tendência da

inflação.

Os critérios citados acima aparecem frequentemente em trabalhos empíricos e adi-

ante, onde se compara os núcleos wavelets estimados com as medidas tradicionais de

núcleo, serão tratados mais formalmente. O objetivo fundamental nesse momento é

discutir brevemente como esses critérios individualmente afetariam o resultado da es-

colha dos núcleos wavelets diante das diversas possibilidades registradas no Quadro 1.

A título de ilustração, considere a Figura 1, que sintetiza algumas informações relevan-

tes para a escolha dos núcleos wavelets IPCA-MIN e IPCA-UNI, os quais são descritos no

Quadro 2. Nessa figura estão sendo mostrados dois critérios, a saber, o desvio padrão e

o valor-p da estatística de teste da hipótese de que é a inflação que se adapta ao núcleo

no processo dinâmico de correção dos desvios entre eles. A análise desses dois itens

já exemplifica bem a flexibilidade do método wavelet na construção de um núcleo e,

adicionalmente, aponta a repercussão das alternativas sobre os critérios. De maneira

geral, dado um conjunto de parâmetros a serem atendidos por um núcleo, é possível

fazer diversas combinações dentro do método wavelet de tal forma que o núcleo obtido

atenda aos requisitos exigidos da melhor forma possível.
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Quadro 1: Especificações testadas

Método de

suavização
Filtro wavelet Transformada Encolhimento

UNIVERSAL
HAAR, D(4),

D(6), D(8), LA(8)
DWT, MODWT soft, hard

MINIMAX
HAAR, D(4),

D(6), D(8), LA(8)
DWT, MODWT soft, hard

SURE
HAAR, D(4),

D(6), LA(8)
DWT, MODWT soft

VALIDAÇÃO

CRUZADA

HAAR, D(4),

D(6), LA(8)
DWT, MODWT soft, hard

BAYES1
HAAR, D(4),

D(6), D(8)
DWT, MODWT median

BAYES2
HAAR, D(4),

D(6), LA(8)
DWT, MODWT

median, mean,

hard, soft

Nota: BAYES1 e BAYES2 referem-se, respectivamente, aos modelos de Abramovich et al. (1998) e Johnstone e Silverman
(2005b). Nas estimações BAYES1, os valores usados para os hiperparâmetros α e β , que determinam a prior dos coeficientes
wavelets, foram os seguintes: α = 0,5; β = 1.

Assim, ainda se referindo à Figura 1, o que aparentemente menos influencia os cri-

térios são os métodos de determinação da magnitude do limiar para ajuste dos coefici-

entes da transformada wavelet, minimax e universal, principalmente quando o critério

é relacionado a suavização, como é o caso do desvio padrão. Ao contrário, há uma

diferença bastante significativa nos resultados por conta da forma de tratamento dos

coeficientes remanescentes ao processo de limiarização. Por exemplo, o método soft

produz núcleos com menor desvio padrão e o procedimento hard, na maioria das ve-

zes, é favorável ao critério do ajustamento dinâmico. Outro fator importante é o tipo

de transformada, DWT ou MODWT. Para o critério de suavização, a função MODWT é

preferida, mas a DWT gera resultados melhores em termos de ajuste dinâmico. As pos-

sibilidades relacionadas ao nível de detalhamento da transformada (1 a 4) e o tipo de

filtro (d4, .... s8, na Figura 1) também importam na escolha do núcleo adequado.

Em resumo, olhando para o critério do desvio padrão, a tendência é a combinação

englobando a transformada MODWT, método de encolhimento soft, nível de detalha-

mento 4 e filtro Haar. Em termos do ajuste dinâmico, resultados mais favoráveis acon-

tecem do lado da transformada DWT, hard, filtro d6 e nível de detalhamento acima de

2. Ainda que, por economia de espaço, a representação do conflito existente na escolha

da especificação correta tenha se dado apenas para dois critérios, os demais citados

acima também influenciam a opção para um lado ou para outro. Especificamente, a re-

presentação da média móvel adere ao perfil para o desvio padrão; a ausência de viés

na média, por sua vez, relaciona-se ao ajustamento dinâmico, porém, apontando mais

claramente em favor da transformada DWT e método hard e; erros de previsão menores

se encontram na região de transformada MODWT com encolhimento soft, sem uma pre-

ferência clara no tocante ao tipo de filtro e ao nível de detalhamento da transformada.
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Figura 1. Especificações e resultados dos modelos para determinação do IPCA-MIN e IPCA-UNI.
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Quadro 2: Especificações escolhidas

Núcleo wavelet Filtro wavelet Nível Transformada Encolhimento

IPCA-UNI HAAR 4 DWT HARD

IPCA-MIN D(6 ) 4 DWT HARD

IPCA-SURE HAAR 3 DWT SOFT

IPCA-CV D(6) 3 DWT SOFT

IPCA-BAYES1 D(4) 4 DWT MEDIAN

IPCA-BAYES2 D(6) 4 DWT HARD

Nota: IPCA-UNI, IPCA-MIN, etc., correspondem aos núcleos de inflação calculados de acordo com os métodos de extração
do ruído apresentados no Quadro 1. Na regra BAYES1, os coeficientes wavelets são submetidos ao processo de limiarização
em todos os níveis, porém, estabeleceu-se o nível máximo de 3 para acessar o limiar universal que é usado no método de
Bayes empírico para obtenção dos hiperparâmetros do modelo.

Resultante da discussão acima, o Quadro 2 sumariza as especificações finais dos

núcleos aqui denominados wavelets. Escolheram-se as alternativas que apresentaram

melhor desempenho em termos do balanceamento de menor variância, adequação à

representação de média móvel, inexistência de viés na média, independência no pro-

cesso de ajustamento dinâmico e melhor capacidade preditiva. Considerando máximos

e mínimos, os valores de cada um desses critérios, para cada combinação específica

do Quadro 1 e para cada tipo de núcleo do Quadro 2, foram reescalonados de forma a

situar-se no intervalo 0 a 1. Para definir a melhor alternativa, a cada um desses valores

foi dado peso igual mas, eventualmente, maior importância foi atribuída a um deter-

minado critério para fins de obtenção de estatísticas mais favoráveis. Por exemplo, ao

núcleo IPCA-MIN se atribuiu os pesos 1,5 para tornar os critérios de ausência de viés e

ajustamento dinâmico significativos. Então, essas séries foram denominadas de núcleo

wavelet e serão comparadas às medidas usuais na subseção 3.2.

A Figura 2 mostra o formato desses núcleos wavelets juntamente com o IPCA e as

medidas tradicionais de núcleo.10,11 De maneira geral, as séries construídas pela eli-

minação do ruído tendem a exibir bem menos pontos de inflexão, sendo mais suaves

que os núcleos convencionais. A suavização é bem sucedida na medida em os choques

de curto prazo são excluídos e os pontos que requerem maior atenção da política mo-

netária são preservados. Por exemplo, nota-se que a inflação no período da transição

política no final de 2002 e início de 2003 é menos atenuada nos núcleos wavelets. Por-

tanto, para esse período, esses núcleos corroboram a ideia de aumentar a taxa de juros

para sinalizar o compromisso da política monetária com a redução da inflação e coor-

denação de expectativas.12 A manutenção desses picos nos núcleos de inflação pode

10O Apêndice contém detalhes adicionais da transformada DWT necessária para a construção dos nú-

cleos, intervalo de confiança (credibilidade) para o núcleo IPCA-BAYES1 e o valor do limiar para o IPCA-

BAYES2.
11Os resultados da transformada wavelet e da eliminação do ruído por decomposição wavelet foram

obtidos por meio do software R, R Core Team (2017). As implementações foram feitas com o auxílio dos

seguintes pacotes: wmtsa, Constantine e Percival (2016); wavethresh, Nason (2016); waveslim, Whitcher

(2015); e EbayesThresh, Johnstone e Silverman (2005a).
12O argumento é similar ao o utilizado por Bullard (2011) para a economia americana. Segundo Bullard

(2011), na crise financeira de 2008 o núcleo por exclusão diminuiu menos do que a inflação e essa mensu-
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Figura 2. IPCA e núcleos de inflação tradicionais e wavelets. Nota: Núcleos tradicionais - IPCA-DP,

IPCA-EX0, IPCA-EX1 e IPCA-MS.

ser importante. A DWT requer poucos coeficientes para capturar esses picos, evitando

a diluição dos mesmos em diversos períodos, como se observa em médias móveis, por

exemplo.

3.2 Avaliação dos núcleos wavelets e comparação com as medidas tradicionais

A Tabela 1 fornece um conjunto de estatísticas descritivas da inflação e dos núcleos.13

Percebe-se que a média de cada núcleo derivado pelo método wavelet é bem próxima

à da inflação. Essa igualdade é estatisticamente comprovada pelo valor-p do teste de

médias contido na última coluna da Tabela 1. Como destacado por Baqaee (2010), por

construção, o viés nos núcleos de inflação por wavelets é extremamente limitado, de-

corrente apenas do tratamento de alguns poucos coeficientes de fronteira, cujo impacto

na média geral é negligenciável. O núcleo tradicional IPCA-EX0 não atende a esse re-

querimento. Nota-se que por meio da suavização wavelet é possível se obter núcleos

ração do núcleo poderia indicar que a reação da política monetária deveria ter sido bem menos agressiva

do que de fato ocorreu na flexibilização quantitativa do Comitê Federal de Mercado Aberto (FOMC). Para

contornar esse problema, o autor recomenda núcleos que não envolvam a exclusão de preços considerados

problemáticos. O método wavelet aqui utilizado atende a esse requerimento.
13Em procedimento similar ao trabalho de Santos e Castelar (2016) e Denardin et al. (2016), os resíduos

de todos os núcleos de inflação apresentados foram submetidos e passaram no teste de estacionaridade.

Optou-se, assim, pela omissão dessa análise preliminar.
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Tabela 1. Estatísticas descritivas para a inflação e medidas de núcleo (Dez./1997 a Mar./2019)

Inflação Média Mín. Máx. Desvio Coef. de Teste de

e núcleo padrão variação médias

IPCA 0.51 -0.51 3.02 0.39 0.77 -

Núcleos tradicionais

IPCA-DP 0.49 -0.35 1.95 0.28 0.56 0.65

IPCA-EX0 0.44 -0.16 1.66 0.27 0.60 0.04

IPCA-EX1 0.49 -0.17 1.71 0.28 0.58 0.50

IPCA-MS 0.48 -0.07 1.36 0.20 0.42 0.37

Núcleos wavelets

IPCA-BAYES1 0.51 -0.21 2.77 0.29 0.57 1.00

IPCA-BAYES2 0.51 -0.19 2.85 0.33 0.65 1.00

IPCA-CV 0.51 -0.19 2.00 0.26 0.51 0.96

IPCA-MIN 0.50 -0.22 3.03 0.33 0.67 0.95

IPCA-SURE 0.51 0.06 2.27 0.26 0.52 1.00

IPCA-UNI 0.51 -0.19 3.16 0.29 0.57 1.00

Nota: Na coluna denominada teste de médias, os números tabulados informam os valores-p do teste de diferença entre
médias sob a hipótese de heterogeneidade da variância entre o respectivo núcleo e o IPCA.

com o desvio padrão de magnitude similar aos núcleos usuais, os quais tendem a ser
menos voláteis que a inflação.

Uma propriedade desejável de um núcleo é a capacidade de o mesmo capturar a
tendência da inflação. A medida utilizada nesse critério é a raiz do erro médio quadrá-
tico (RMSE) da diferença entre o núcleo e a tendência da inflação, suposta ser bem
representada por uma média móvel centrada. O erro absoluto médio (MAD) também é
empregado. Sob essa hipótese, erros menores significam núcleos melhores, Silva Filho
e Figueiredo (2011).

A Figura 3 mostra essas estimativas utilizando-se 13, 25 e 37 meses na obtenção
da média móvel centrada. Períodos maiores são usualmente escolhidos por suavizarem
as flutuações de alta frequência e englobarem o horizonte de repercussão da política
monetária. O núcleo denominado IPCA-CV é o melhor quando a média móvel é calcu-
lada para 13 meses. A volatilidade dessa série é apenas cerca de 40% a da inflação
medida pelo IPCA. Aumentando o número de meses para 25 e 37, a volatilidade do
núcleo IPCA-MS é menor do que os demais. Os núcleos baseados na suavização por on-
daletas apresentam erros um pouco superior ao IPCA-MS, mas não muito diferentes dos
demais núcleos tradicionais. Portanto, pelo método de extração do ruído por ondaletas
pode-se obter um núcleo com a propriedade de tendência tão boa quanto aos núcleos
usuais. Como visto, não há retenção excessiva de volatilidade ou suavização demasiada
que resultaria em perda de informação de médio prazo, horizonte importante para os
propósitos de política monetária.

Outro critério de avaliação de um núcleo é a ausência de viés. A Tabela 1 apresentou
uma primeira aproximação desse critério. A Figura 4, porém, complementa essa análise
mostrando os coeficientes, o teste F da hipótese nula conjunta α = 0; β = 1; e o coefici-
ente R2 ajustado da regressão πt = α +βπ∗

t + εt , onde π e π∗ expressam a inflação e o
núcleo, respectivamente. Nenhum núcleo construído pelo método wavelet é enviesado,
com coeficientes β próximos a 1 e α = 0. Por outro lado, os núcleos IPCA-MS, IPCA-EX0,
IPCA-EX1 e IPCA-DP mostram-se estatisticamente enviesados.
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Figura 3. Desvios do núcleo e da inflação em relação à média móvel centrada. RMSE é o erro

quadrático médio e MAD o erro absoluto médio. Nota: Núcleos tradicionais - IPCA-DP, IPCA-EX0,

IPCA-EX1 e IPCA-MS.

Além de não enviesado, um núcleo deve ter a propriedade de neutralidade na dinâ-

mica de longo prazo da correção dos desvios em relação à inflação. A neutralidade é no

sentido de o processo de ajuste esperado ser de movimentos isolados da inflação em

direção ao núcleo. O modelo comumente utilizado na literatura para verificação dessa

propriedade é da seguinte forma:

πt+h −πt = a0 +λh(πt −π
∗
t )+

k

∑
i=1

aiπt−i + e1,t+h, (12)

π
∗
t+h −π

∗
t = b0 +λ

∗
h (πt −π

∗
t )+

k

∑
i=1

biπ
∗
t−i + e2,t+h, (13)

onde πt+h e π∗
t+h são, respectivamente, a inflação e o núcleo h períodos à frente de t; a0

e b0 parâmetros; k o número de defasagens; e e1,t+h, e2,t+h erros aleatórios. O resultado

esperado é λh < 0 e λ ∗
h = 0, o que implica que a diferença entre a inflação e o núcleo é

dinamicamente corrigida por movimentos de π na direção de π∗, sem contrapartida do

último.

As Figuras 5 e 6 mostram dois resultados da regressão para as duas equações

acima, a saber, o coeficiente λh e o valor-p do teste t para λ ∗
h = 0, respectivamente.
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Figura 4. Ausência de viés. Resultados da regressão πt = α +βπ∗
t + εt , onde π e π∗ expressam a

inflação e o núcleo, respectivamente. O gráfico denominado Teste-F mostra o valor-p do teste F

da hipótese nula conjunta α = 0; β = 1. Todas as medidas de núcleo wavelet são não enviesadas.

Nota: Núcleos tradicionais - IPCA-DP, IPCA-EX0, IPCA-EX1 e IPCA-MS.

O valor de k, dado h, foi determinado pelo critério Akaike (AIC) para defasagens de no

máximo dois anos e h variando de 1 a 24 meses. O que se nota é que λh < 0 vale para

todos os núcleos (o valor-p do teste t, não reportado, indica que todos os coeficientes

são significativos ao nível de 1%). Entretanto, ao nível de significância de 5% e consi-

derando todos os h’s, a segunda condição λ ∗
h = 0 é satisfeita com mais frequência pelos

núcleos wavelets, exceto IPCA-CV. Muitos núcleos wavelets superam esse requerimento

para praticamente todos os horizontes considerados. Uma possível interpretação para

esse resultado pode ser a seguinte: como o método não se baseia na eliminação de

alguns produtos, a priori mais voláteis ou mais suscetíveis da presença de choques

transitórios, minimiza-se o risco de que o aumento de custo nos produtos integrantes

do núcleo, decorrente de um choque persistente nos produtos excluídos (alimentos e

preços administrados, por exemplo), faça com que o mesmo responda às variações da

inflação. Mishkin (2007) destacou a importância de se estar ciente desse risco na cons-

trução de um núcleo por exclusão.
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Figura 5. Coeficiente de ajustamento da inflação em direção ao núcleo. Valor de λh da equação

(12) para h variando de 1 a 24 meses. Observando o valor-p (não reportado), λh é estatistica-

mente significativo para todas as definições de núcleo e para todo h. Nota: Núcleos tradicionais

- IPCA-DP, IPCA-EX0, IPCA-EX1 e IPCA-MS.

A capacidade de um determinado núcleo em prover informação adicional no pro-

cesso de previsão da inflação pode qualificar o mesmo para, eventualmente, ser incor-

porado ao conjunto de variáveis observadas na condução da política monetária. Esse

requisito preditivo é desafiador para um candidato a núcleo de inflação dada a tendên-

cia de modelos mais parcimoniosos se sobressaírem em termos de previsão. O teste

aplicado nesse caso consiste em verificar se, condicional à inflação passada, o núcleo

melhora a estimativa da inflação futura. Para abordar esse ponto, a previsão da inflação

é baseada na seguinte equação:

πt+h = α +
p

∑
i

βiπt−i+1 +
q

∑
j

γ jπ
∗
t−i+1 + et+h, (14)

onde h = 1, . . . ,24 representa o horizonte de previsão. A previsão da inflação para o

período t + h é obtida por primeiro se estimar os parâmetros de (14) usando dados

até t, inclusive. Computa-se, então, o respectivo erro de previsão. No período seguinte,

t +h+1, os coeficientes do modelo e os núcleos wavelets são atualizados pois, agora, a

estimava se baseia nas informações disponíveis até t+1. Esse processo é repetido para

um determinado número de vezes e implica no uso da informação que estaria disponível

no exercício de previsão em cada ponto do tempo excluindo a informação futura. A
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Figura 6. Significância do coeficiente de ajustamento do núcleo em direção à inflação. Valor-p

do teste t de λ ∗
h da equação (13) para h variando de 1 a 24 meses. A linha tracejada indica

significância de 5%. Nota: Núcleos tradicionais - IPCA-DP, IPCA-EX0, IPCA-EX1 e IPCA-MS.

comparação dessa estimativa é com um modelo similar a (14) sem a inclusão, porém,

dos termos associados ao núcleo, π∗. Em cada horizonte h considerado, o número de

defasagens p e q foi determinado pelo critério AIC, admitindo-se defasagens de até um

ano. Para o cálculo do RMSE, a função de perda utilizada para avaliar a performance

preditiva, é necessário estabelecer o número de previsões fora da amostra, k, sendo

esse 24 observações.

O resultado desse exercício está registrado na Tabela 2. A conclusão é que, de ma-

neira geral, nenhuma previsão em tempo real é mais precisa do que outra entre os

núcleos tradicionais e wavelets. A performance relativa dos núcleos não difere muito

entre os horizontes de previsão. Outro aspecto importante é que esses núcleos não

geram previsões piores do que as obtidas de um modelo mais parcimonioso em que

apenas a inflação é considerada. Ao contrário, em alguns casos ocorre um leve ganho

em relação ao modelo autoregressivo.
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Tabela 2. Erro quadrático médio relativo: modelo com núcleo / autoregressivo

h IPCA-BAYES1 IPCA-BAYES2 IPCA-CV IPCA-DP IPCA-EX0 IPCA-EX1 IPCA-MIN IPCA-MS IPCA-SURE IPCA-UNI

1 1.33 0.97 1.06 0.99 1.00 1.00 0.95 0.98 0.97 0.91

2 0.97 0.98 0.96 0.97 1.00 0.98 1.01 0.94 0.95 0.94

3 0.97 0.96 0.95 0.98 1.02 0.99 0.99 0.98 0.99 0.97

4 1.02 0.92 0.98 1.00 1.05 1.02 0.95 0.99 0.99 0.96

5 1.01 0.96 0.99 1.00 1.04 1.01 0.98 0.98 0.97 0.98

6 1.00 0.99 1.00 0.99 1.02 1.02 1.02 0.98 0.97 1.00

7 0.99 0.92 0.99 1.00 1.02 0.99 0.99 0.99 0.96 1.00

8 0.99 0.94 0.99 1.00 1.03 1.02 1.00 0.99 0.97 1.00

9 0.99 0.95 1.00 1.00 1.00 1.01 1.00 1.00 0.98 0.99

10 0.99 0.96 0.99 1.00 1.00 0.99 1.00 1.01 0.96 0.98

11 0.97 0.98 0.98 1.01 1.01 0.98 1.02 1.01 0.98 1.00

12 0.97 0.98 0.98 1.03 0.99 0.99 1.01 1.01 1.00 1.02

13 0.97 0.99 0.98 0.99 1.00 1.00 1.00 1.02 1.00 1.01

14 0.99 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.03 1.03 1.01

15 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.03 1.00

16 1.00 1.00 1.00 1.02 1.02 1.00 1.01 1.04 1.03 1.00

17 1.00 0.99 1.01 1.05 1.02 1.01 1.01 1.05 1.03 1.00

18 1.00 0.99 1.00 1.00 1.02 1.03 1.02 1.02 1.03 1.00

19 1.01 0.99 1.00 1.00 1.02 1.00 1.01 1.01 1.03 1.00

20 1.02 1.00 0.99 1.00 1.01 1.00 1.01 1.00 1.05 1.02

21 1.01 1.00 0.99 1.00 1.00 1.02 1.00 1.00 1.04 1.00

22 1.03 1.04 1.00 1.00 1.00 1.00 1.01 1.00 1.07 1.00

23 1.03 1.03 1.02 1.24 1.00 0.98 1.01 0.98 1.04 1.00

24 1.02 1.02 1.00 1.22 0.99 0.98 1.01 0.96 1.03 0.99

Nota: Núcleos tradicionais - IPCA-DP, IPCA-EX0, IPCA-EX1 e IPCA-MS.
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Em geral, os núcleos wavelets mostraram-se capazes de atender aos critérios ge-

ralmente requeridos de um núcleo de inflação. Os resultados obtidos por outros autores

em diferentes países também são consistentes com esses achados. Por exemplo, Dowd

et al. (2011) demonstraram que o núcleo de inflação construído pelo método wavelet

supera, às vezes significativamente, as abordagens tradicionais em termos de repre-

sentação da tendência e capacidade de prever a inflação dos Estados Unidos. Baqaee

(2010) obteve resultados semelhantes para a Nova Zelândia e Ramlee e Rani (2016)

para a Malásia. Além de boa capacidade preditiva, Lahura e Vega (2011) (2011) mos-

traram que, para o Peru, os núcleos wavelets são superiores aos núcleos oficiais no

critério de ajustamento dinâmico. Após considerar critérios tradicionais de análise, os

resultados de du Plessis et al. (2015) sugerem que decomposições em wavelets são

uma boa medida da inflação subjacente na África do Sul. Por ser uma propriedade geral

dos núcleos construídos por wavelets, como esclarece Baqaee (2010), em todos esses

estudos os núcleos não são enviesados em relação à média da inflação.

4. Núcleo híbrido

Os resultados acima são mais favoráveis aos núcleos wavelets. Essa vantagem parece

decorrer do fato de esses núcleos serem obtidos a partir de uma gama grande de possi-

bilidades presentes num processo estatístico sofisticado para separar os componentes

sinal e ruído da série de inflação. Por outro lado, uma desvantagem é que, ao contrário

dos núcleos tradicionais, as medidas obtidas por esse método são passíveis de revisão

a cada nova observação incorporada ao conjunto de dados. Levando em conta que,

como será visto adiante, os núcleos tradicionais não eliminam o suficiente os ciclos de

alta frequência e os núcleos wavelets sofrem revisões ao longo do tempo, a ideia de se

obter um núcleo via um procedimento híbrido pode ser interessante. Mais especifica-

mente, os núcleos convencionais seriam submetidos a um ajuste suplementar no qual

a eles se aplicariam as mesmas técnicas wavelets que forma usadas anteriormente no

IPCA. Esta seção explora essa possibilidade.

Inicialmente, cabe identificar a diferença básica, do ponto de vista da separação

sinal-ruído, entre os núcleos wavelets e os núcleos tradicionais. Para fins de discussão,

a comparação ocorre entre os núcleos IPCA-MS e IPCA-BAYES2. Enquanto essa escolha

pode parecer arbitrária, outras combinações entre núcleos tradicionais e wavelets pro-

duzem conclusões semelhantes. A análise ocorre em termos dos coeficientes wavelets.

Assim, o resultado da transformada MODWT desse dois núcleos e do IPCA aparece na

Figura 7. A inspeção visual sugere que o método de construção do IPCA-MS tende a re-

distribuir e redimensionar os coeficientes das frequências mais altas ao longo do tempo

(coeficientes d1 a d3; ciclos de 2 a 16 meses). Do lado do núcleo wavelet IPCA-BAYES2,

esses coeficientes são tratados de duas formas: ou são reduzidos a próximo de zero,

como ocorre em boa parte da amostra, ou são preservados em magnitude similar ao

coeficiente original, como se observa no início das anos 2000 e depois de 2018. Por-

tanto, do ponto de vista do método wavelet, o núcleo IPCA-MS não se caracteriza como

um processo de separação da inflação observada entre sinal e ruído.

Se a vantagem do IPCA-BAYES2 é ser derivado de um processo estatístico bem defi-

nido de separação entre sinal e ruido, a desvantagem é que a série pode variar ao longo
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Figura 7. Transformada MODWT do IPCA, IPCA-MS e IPCA-BAYES2

do tempo. Isso ocorre porque o tamanho dos coeficientes e o valor do limiar mudam

quando novos dados são acrescentados à série. Os dois gráficos superiores da Figura 8

fornecem uma aproximação visual da alteração do núcleo IPCA-BAYES2. Os gráficos su-

perior esquerdo e direito foram construídos pela sobreposição das séries provenientes

do cálculo do núcleo para os últimos cinco (60 meses) e três anos (36 meses), respec-

tivamente, com atualização mensal. Como se pode observar, há um pequeno custo de

revisão associado aos núcleos wavelets.

Dado o conflito existente entre a estimação eficiente do sinal versus as revisões

ao longo do tempo, verifica-se a alternativa de um procedimento híbrido no qual os

núcleos convencionais são ajustados por meio das técnicas wavelets. Por exemplo, na

parte inferior da Figura 8 aparece a sobreposição do IPCA-MS ajustado pelo mesmo
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Figura 8. Varição do núcleo IPCA-BAYES2 e do IPCA-MS ajustado por wavelets

procedimento e especificação do IPCA-BAYES2. A variação temporal desse núcleo, que

poderia ser chamado de IPCA-MSW para fins de diferenciação, é menor do que o do IPCA-

BAYES2 e a sua transformada wavelet tem perfil semelhante a esse último - da forma

como apresentado na Figura 7. Ou seja, os coeficientes dos ciclos de alta frequência

desse núcleo híbrido são bastante atenuados e o custo em termos de modificações da

série é menor comparado aos núcleos wavelets. Adicionalmente, comparado ao IPCA-

MS, o IPCA-MSW melhor situa-se dentro da banda de percentil 50% do IPCA-BAYES2,

obtida de um procedimento bootstrap paramétrico com 10.000 réplicas dos erros de

um modelo arima da inflação e recalculo do núcleo, conforme Figura 9.

O núcleo híbrido, chamado neste trabalho de IPCA-MSW, tem melhor performance

do que o IPCA-MS quando submetido aos mesmos testes apresentados anteriormente.

O desvio padrão e o coeficiente de variação diminuem, o erro quadrático médio em rela-

ção às médias móveis de 13, 25 e 37 meses também é menor e maior é a independência

no processo de ajustamento dinâmico. O resultado em termos de capacidade preditiva

apresenta leve melhora no horizonte de dois trimestres quando comparado ao IPCA-MS

e aos outros núcleos wavelets. A não ausência de viés ainda persiste pois, como men-

cionado anteriormente, o procedimento wavelet tende a inalterar a média. Portanto,
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Figura 9. Intervalo do IPCA-BAYES2 para um modelo arima do IPCA

um procedimento wavelet complementar aplicado aos núcleos tradicionais poderia ser

de grande valia para que os mesmos possam atender melhor muitos dos requisitos

estatísticos discutidos na literatura de núcleos de inflação. Além de estatísticas mais

favoráveis, também podem ser interpretados como derivados de um procedimento de

separação entre sinal (núcleo) e ruído (choques). Ainda que não elimine o efeito ad-

verso das revisões moderadas ao longo do tempo, o procedimento wavelet aplicado

ao núcleo, ao invés do IPCA diretamente, reduz o impacto dessas mudanças na série

obtida. Outro ponto a destacar é que esse procedimento, por ser acessório, seria mais

fácil de ser comunicado ao público do que um núcleo obtido diretamente da aplicação

de wavelets ao IPCA.

5. Conclusão

Neste artigo aplicou-se na série do IPCA e nos núcleos tradicionais técnicas de elimi-

nação do ruído baseadas na decomposição por ondaletas (wavelets) para se estimar

medidas adicionais de núcleos de inflação. Os núcleos obtidos diretamente da decom-

posição wavelet do IPCA, ou de maneira híbrida para incrementar a performance do

núcleo de média móvel com suavização em termos de eliminação dos choques de alta

frequência remanescentes, têm o potencial de incrementar as estimativas oficiais em

termos de representação da tendência e de capacidade de prover informação adicional
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para antecipação dos movimentos futuros dos preços ao consumidor. Esses resultados

corroboram outros existentes na literatura nacional e internacional, ratificando a utili-

dade de se continuar estudando e desenvolvendo núcleos construídos dessa forma para

que sirvam de indicadores auxiliares na condução da política monetária.

Apêndice A: Transformada DWT do IPCA

A Figura A.1 mostra os elementos do vetor de coeficientes da transformada wavelet

DWT-parcial do IPCA para as diversas especificações escolhidas no primeiro passo do

processo de encolhimento dos coeficientes, conforme Quadro 2. O título de cada grá-

fico informa apenas o respectivo núcleo a que se refere a transformada do IPCA e o

respectivo filtro utilizado. Para melhor visualização, os coeficientes estão escalonados

por nível e não em termos globais. O número de coeficientes em cada vetor é dado por

256/2 j, j = 1,2,3. Os coeficientes em s são relacionados à média do IPCA e os em d j são

associados à diferenças entre médias ponderadas na escala τ j = 2 j−1 meses.

Apêndice B: Intervalo de confiança para o núcleo IPCA-BAYES1

O intervalo de confiança (credibilidade) para o núcleo IPCA-BAYES1 estimado pelo mé-

todo de limiarização bayesiano de Abramovich et al. (1998) está contido na Figura B.1.
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Figura A.1. Transformada DWT do IPCA
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Figura B.1. IPCA, núcleo de inflação IPCA-BAYES1 e intervalo de confiança

O método para a obtenção do intervalo de confiança foi desenvolvido por Barber et al.
(2002) e a implementação computacional se baseia em Barber (2012). Como se ob-
serva, a 80% de credibilidade diversos pontos da inflação estão situados fora no inter-
valo de confiança. Esse resultado exemplifica a discussão sobre se a melhor referência
para a meta de inflação é um índice cheio ou o seu núcleo. Por exemplo, Bullard (2011)
defende que nos Estados Unidos, assim como ocorre em muitos outros países, a auto-
ridade monetária deveria fixar uma meta explícita para a inflação cheia, contra argu-
mentado a visão oposta de Mishkin (2007). A defesa do índice cheio se baseia na ideia
de que o objetivo da estabilidade de preços não é o núcleo, mas sim a inflação medida
pelo índice de preços. Nessa linha, o banco central deveria se focar nesse índice que é
acompanhado e repercute nas decisões econômicas dos indivíduos e empresas.

Apêndice C: Limiarização dos coeficientes wavelets para a construção do núcleo
IPCA-BAYES2

A Tabela C.1 fornece a estimativa do limiar obtida pelo método de Johnstone e Silverman
(2005b). Esse limiar para cada um dos níveis, em termos de desvio padrão, corresponde
ao universal

√
2logn, o maior valor permitido pelo modelo. O cálculo por nível significa

permitir alguma correlação no ruído. A Figura C.1 mostra os coeficientes originais da
transformada DWT obtidos no primeiro passo do método e os mesmos limiarizados na
segunda etapa.
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Tabela C.1. Threshold Estimado

Nível 1 2 3 4

Threshold (múltiplo do desvio padrão) 3.12 2.84 2.63 2.35

Desvio padrão 0.17 0.26 0.51 0.50
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Figura C.1. Coeficientes da transformada DWT originais (o) e limiarizados (-).

Referências Bibliográficas

Abramovich, F., T. Sapatinas, e B. W. Silverman (1998): “Wavelet thresholding via a

Bayesian approach,” Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical Metho-

dology), 60 (4), 725–749. [8, 10, 24]

Amar, Amine (2012): “Contribution of wavelet transformation and empirical mode de-

composition to measurement of US core inflation,” Applied Mathematical Sciences, 6

(135), 6739–6752. [2]

Anderson, Richard G., Fredrik NG Andersson, Jane Binner, e Thomas Elger (2007): “Core

inflation as idiosyncratic persistence: A wavelet approach to measuring core inflation,”

in Price Measurement for Monetary Policy conference, Dallas. [3]

http://dx.doi.org/10.1111/1467-9868.00151
http://dx.doi.org/10.1111/1467-9868.00151


Medidas de núcleo de inflação para o Brasil baseadas no método wavelets 27

Andersson, Fredrik N G (2008): Core inflation - why the FED got it wrong, no. 2008:19 in

WorkingPaper, Lund: Lund University, School of Economics and Management, Depart-

ment of Economics. [2, 5]

Baqaee, David (2010): “Using wavelets to measure core inflation: The case of New Ze-

aland,” The North American Journal of Economics and Finance, 21 (3), 241–255. [2, 3,

13, 20]

Barber, Stuart (2012): waveband: Computes credible intervals for Bayesian wavelet sh-

rinkage, R package version 4.6. [25]

Barber, Stuart, Guy P. Nason, e Bernard W. Silverman (2002): “Posterior probability in-

tervals for wavelet thresholding,” Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Sta-

tistical Methodology), 64 (2), 189–205. [25]

Bullard, James (2011): “Measuring inflation: The Core is rotten,” Federal Reserve Bank

of St. Louis Review, 223–234. [1, 12, 25]

Cecchetti, Stephen G. (1997): “Measuring short-run inflation for central bankers,” Fede-

ral Reserve Bank of St. Louis Review, 143–155. [1]

Constantine, William e Donald Percival (2016): wmtsa: Wavelet methods for time series

analysis, R package version 2.0-2. [6, 12]

Crowley, Patrick M. (2007): “A guide to wavelets for economists,” Journal of Economic

Surveys, 21 (2), 207–267. [4]

Denardin, Anderson Antonio, Alice Kozakevicius, e Alex A. Schmidt (2016): “Avaliação

da medida de núcleo de inflação baseada no método wavelet para o Brasil,” in Anais do

XLIV Encontro Nacional de Economia [Proceedings of the 44th Brazilian Economics Me-

eting], Encontro Nacional de Economia, Rio de Janeiro: Associação Nacional dos Centros

de Pós-Graduação em Economia. [2, 5, 13]

Donoho, David L. e Iain M. Johnstone (1994): “Ideal spatial adaptation by wavelet shrin-

kage,” Biometrika, 81, 425–455. [6]

——— (1995): “Adapting to unknown smoothness via wavelet shrinkage,” Journal of the

American Statistical Association, 1200–1224. [7]

——— (1998): “Minimax estimation via wavelet shrinkage,” The Annals of Statistics, 26

(3), 879–921. [6]

Dowd, Kevin, John Cotter, e Lixia Loh (2011): “U.S. core inflation: A wavelet analysis,”

Macroeconomic Dynamics, 15 (4), 513–536. [2, 3, 20]

du Plessis, Stan, Gideon du Rand, e Kevin Kotzé (2015): “Measuring Core Inflation in

South Africa,” South African Journal of Economics, 83 (4), 527–548. [20]

Ehrmann, Michael, Gianluigi Ferrucci, Michele Lenza, e Derry O’Brien (2018): “Measures

of underlying inflation for the Euro area,” Economic Bulletin Articles, 4. [9]

http://hdl.handle.net/10419/259964
https://CRAN.R-project.org/package=waveband
https://CRAN.R-project.org/package=waveband
http://dx.doi.org/10.1111/1467-9868.00332
http://dx.doi.org/10.1111/1467-9868.00332
https://ideas.repec.org/a/fip/fedlrv/y1997imayp143-155.html
https://CRAN.R-project.org/package=wmtsa
https://CRAN.R-project.org/package=wmtsa
https://doi.org/10.1111/j.1467-6419.2006.00502.x
http://dx.doi.org/10.1214/aos/1024691081
https://doi.org/10.1017/S1365100510000179
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/saje.12090
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/saje.12090
https://ideas.repec.org/a/ecb/ecbart/201800043.html
https://ideas.repec.org/a/ecb/ecbart/201800043.html


28 Silva

Gençay, Ramazan, Faruk Selçuk, e Brandon Whitcher (2002): An introduction to wave-
lets and other filtering methods in finance and economics, San Diego: Academic Press.
[4]

Johnstone, Iain e Bernard Silverman (2005a): “EbayesThresh: R programs for empirical
Bayes thresholding,” Journal of Statistical Software, 12 (1), 1–38. [12]

Johnstone, Iain M. e Bernard W. Silverman (2005b): “Empirical Bayes selection of wave-
let thresholds,” The Annals of Statistics, 33 (4), 1700–1752. [7, 10, 25]

Lahura, Erick e Marco Vega (2011): Evaluation of wavelet-based core inflation measures:
Evidence from Peru, no. 2011-320 in Documentos de Trabajo / Working Papers. [2, 20]

Mishkin, Frederic (2007): “Headline versus core inflation in the conduct of monetary
policy: A speech at the Business Cycles, International Transmission and Macroeconomic
Policies Conference, HEC Montreal, Montreal, Canada, October 20, 2007,” Speech 332,
Board of Governors of the Federal Reserve System (U.S.). [1, 16, 25]

Morettin, P.A. (1999): Ondas e ondaletas Vol. 23, EDUSP. [2]

——— (2014): Ondas e ondaletas Vol. 23, EDUSP, 2 ed. [3, 4, 5]

Nason, G.P. (2008): Wavelet methods in statistics with R, Springer Publishing Company,
Incorporated, 1 ed. [4]

Nason, Guy (2016): wavethresh: Wavelets statistics and transforms, R package version
4.6.8. [12]

Nason, G. P. (1996): “Wavelet shrinkage using cross-validation,” Journal of the Royal
Statistical Society. Series B (Methodological), 58 (2), 463–479. [7]

Percival, Donald B. e Andrew T. Walden (2000): Wavelet methods for time series analy-
sis, Cambridge Univ. Press. [4, 5, 6, 7, 8]

R Core Team (2017): R: A language and environment for statistical computing, R Foun-
dation for Statistical Computing, Vienna, Austria. [12]

Ramlee, Mohd Helmi e Muhamad Shukri Abdul Rani (2016): “Core inflation: the Malay-
sian case,” Advances in economics and business, 4, 674–690. [20]

Ramsey, J.B. (2002): “Wavelets in economics and finance: Past and future,” Working
papers, C.V. Starr Center for Applied Economics, New York University. [2]

Santos, Cristiano e Ivan Castelar (2016): “Avaliando as medidas de núcleo da inflação
no Brasil,” Economia Aplicada, 20 (1), 35–56. [2, 13]

Silva Filho, Tito Teixeira da e Francisco Marcos Rodrigues Figueiredo (2011): “Has core
inflation been doing a good job in Brazil?” Revista Brasileira de Economia, 65, 207–233.
[2, 14]

——— (2014): Revisitando as medidas de núcleo de inflação do Banco Central do Brasil,
no. 356 in Texto para discussão, Brasília, DF: Banco Central do Brasil. [2]

Whitcher, Brandon (2015): waveslim: Basic wavelet routines for one-, two- and three-
dimensional signal processing, R package version 1.7.5. [12]

https://www.jstatsoft.org/index.php/jss/article/view/v012i08
https://www.jstatsoft.org/index.php/jss/article/view/v012i08
http://dx.doi.org/10.1214/009053605000000345
http://dx.doi.org/10.1214/009053605000000345
http://EconPapers.repec.org/RePEc:pcp:pucwps:wp00320
http://EconPapers.repec.org/RePEc:pcp:pucwps:wp00320
https://EconPapers.repec.org/RePEc:fip:fedgsq:332
https://EconPapers.repec.org/RePEc:fip:fedgsq:332
https://EconPapers.repec.org/RePEc:fip:fedgsq:332
https://books.google.com.br/books?id=n9kPHigs-MsC
https://books.google.com.br/books?id=n9kPHigs-MsC
https://CRAN.R-project.org/package=wavethresh
http://www.jstor.org/stable/2345989
https://www.R-project.org/
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:67832701
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:67832701
http://EconPapers.repec.org/RePEc:cvs:starer:02-02
https://www.revistas.usp.br/ecoa/article/view/111677
https://www.revistas.usp.br/ecoa/article/view/111677
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0034-71402011000200005&nrm=iso
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0034-71402011000200005&nrm=iso
https://CRAN.R-project.org/package=waveslim
https://CRAN.R-project.org/package=waveslim

	1 Introdução
	2 Metodologia e dados
	2.1 Transformada wavelet
	2.2 Estimação do núcleo
	2.2.1 Estimação via thresholding
	2.2.2 Estimação via Bayesian Wavelet Shrinkage

	2.3 Dados

	3 Resultados
	3.1 Especificação dos núcleos wavelets
	3.2 Avaliação dos núcleos wavelets e comparação com as medidas tradicionais

	4 Núcleo híbrido
	5 Conclusão
	A Apêndice A: Transformada DWT do IPCA
	B Apêndice B: Intervalo de confiança para o núcleo IPCA-BAYES1
	C Apêndice C: Limiarização dos coeficientes wavelets para a construção do núcleo IPCA-BAYES2
	Referências Bibliográficas

