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Abstractd] Inflation control is a complex task of the Central Banks. To support this institutional responsibility, many countries,
included Brazil, have applied inflation targeting regime. The fuzzy framework has been used in several disciplines with strong results,
mainly in complex system control. This work aims to discuss the viability of the fuzzy framework in the inflation control based on an
inflation-targeting regime. In an exploratory way, will be developed fuzzy control models to simulate some actions oh the Central
Bank of Brazil. The basic brazilian interest rate resulted in the simulations will be compared with the effective interest applied by
the Central Bank , evaluating the proposed model performance.
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Resumol O controle de inflagdo é uma tarefa complexa a cargo dos Bancos Centrais. Para cumprir com essa responsabilidade insti-
tucional, o regime de metas de inflagdo tem sido aplicado por um grande nimero de paises, dentre eles o Brasil. A abordagem fuzzy
tem sido utilizada em diversas 4reas do conhecimento humano com resultados robustos, principalmente em controle de sistemas com-
plexos. Nesse contexto, o objetivo principal desse trabalho ¢ o de discutir a viabilidade de uso da abordagem fuzzy no controle de
inflagdo baseado em um regime de Metas de Inflagdo. Para tanto, de forma exploratdria, sera desenvolvido um modelo de controle
fuzzy por meio do qual algumas agdes do Banco Central do Brasil serdo simuladas. As taxas de juros basica resultantes das simula-
¢des serdo comparadas com a taxa efetivamente aplicada pelo Banco Central de forma a avaliar o desempenho do modelo proposto.

Palavras-chavell inflagdo, metas de inflagdo, fuzzy, controle.

1 Introducao

Nas tltimas décadas, a estabilidade de precos se tor-
nou o principal objetivo de politica macroecondmica
em diversos paises. O controle da inflacdo ¢ uma ta-
refa complexa a cargo dos Bancos Centrais, que no
ambito de sua competéncia como Autoridade Mone-
taria, fazem uso de instrumentos como taxas de ju-
ros, recolhimentos compulsoérios, accountability,
entre outros. No entanto, em economias em que 0S
precos sdo determinados livremente nos mercados,
os Bancos Centrais tém controle limitado sobre a in-
flagdo. Deste modo, objetivando aperfeicoar o arca-
bougo institucional atinentes a execugdo de politica
monetaria, diversos paises desenvolvidos ¢ em de-
senvolvimento, vém empregando o regime de metas
de inflagdo.

Fazendo uma analogia com um sistema de con-
trole, é plausivel conceber o arcabouco de metas de
inflagdo como um sistema de controle de malha fe-
chada em que a variavel controlada (ou variavel de
estado) ¢ a inflacdo e a variavel manipulada (ou va-
riavel de controle) ¢ a taxa de juros basica definida
pelo Banco Central.

A abordagem fuzzy, também denominada de ne-
bulosa, foi desenvolvida a partir de um conjunto de
esforgos que objetivava melhorar a precisdo e a ro-
bustez dos controles de sistemas complexos de enge-

nharia. Tais sistemas apresentavam problemas seme-
lhantes aos da teoria econdmica atual, tanto no que
diz respeito ao elevado grau de formalizacdo mate-
matica exigido, quanto a dificuldade de alcangar re-
sultados satisfatorios de controle.

O objetivo principal desse trabalho ¢ o de dis-
cutir a viabilidade de uso da abordagem fuzzy no
controle de inflacdo baseado em um regime de Me-
tas de Inflacdo. Para tanto, de forma exploratoria,
sera desenvolvido um modelo de controle fuzzy por
meio do qual algumas acdes do Banco Central do
Brasil serdo simuladas. As taxas de juros basica re-
sultantes das simulacdes serdo comparadas com a
taxa efetivamente aplicada pelo Banco Central de
forma a avaliar o desempenho do modelo proposto.

Nesse sentido, o trabalho ¢ organizado da se-
guinte forma: inicialmente, discorreu-se sobre os as-
pectos tedricos relacionados ao regime de Metas de
Inflacdo. Em seguida, a abordagem fuzzy ¢ apresen-
tada dando destaque aos sistemas de controle fuzzy.
No item quatro, sdo expostos o modelo firzzy de con-
trole de inflagdo proposto e os resultados das simula-
cOes efetuadas. Por fim, apresentam-se as conclusodes
do artigo.



2 Metas de Inflacao

O controle da inflagdo tem suscitado um amplo de-
bate teodrico e pratico acerca da estratégia 6tima a ser
adotada pelo Banco Central. Um dos pontos centrais
dessas discussoes refere-se a dicotomia “regras ver-
sus discricdo”, ou seja, se na conducdo de politica
monetaria o Banco Central deve fazer uso de regras
explicitas e rigidas ou deve agir discricionariamen-
te, caso em que ¢ facultado a autoridade monetaria
intervir em fungdo das circunstancias observadas da
economia.

O regime de metas de inflagdo se insere nessa
discussdo na medida em que se trata de um arca-
bouco formatado por concepgdes extremas de politi-
ca monetaria. Por um lado, consiste em um conjunto
de regras rigidas, definidas e divulgadas antecipada-
mente que deverdo ser seguidas pelo Banco Central;
por outro lado, permite que a autoridade monetaria
atue discricionariamente, dentro de um intervalo de
inflacdo previamente definido e através de instru-
mentos operacionais que lhe sdo préprios (BER-
NANKE e MISKHIN, 1997) .

O principio bésico do regime de metas de infla-
¢do ¢ o anuncio de uma meta de inflagdo crivel a ser
perseguida pelo Banco Central, mediante ampla di-
vulgagdo e transparéncia a sociedade. O principal
instrumento a disposi¢do das autoridades monetarias
¢ a taxa de juros basica da economia, que ¢ definida
com base na inflagdo futura esperada. Esta forma de
atuagdo indica um comportamento antecipativo
(forward-looking) da autoridade monetaria.

A capacidade da taxa de juros nominal de influ-
enciar a inflagdo tem sido objeto de diversos estudos
economicos relacionados aos canais de transmissdo
de politica monetaria (BANCO CENTRAL, 1999;
MENDONCA, 2001) Importante ressaltar que o
Banco Central ndo tem controle direto da inflagdo ja
que os pregos de bens e servigos em uma economia
de mercado sdo definidos pela interacdo entre os
agentes nos respectivos mercados. O Banco Central
influencia os pregos apenas indiretamente, através
das taxas de juros basica na economia, de curtissimo
prazo, denominadas no Brasil de “taxas Selic”.

Da definig@o da taxa de juros nominal de curto
prazo ao controle efetivo da inflagdo percorrem-se
trajetorias logicas e seqiienciais, conhecidas como
canais de transmissdo de politica monetaria e que
sdo definidas a partir das inter-relagdes de causa-
efeito entre as diversas variaveis econdmicas. O ca-
nal mais comum ¢ o da taxa de juros (vide Figura 1):
a variacao da taxa de juros de curto prazo pelo Ban-
co Central age sobre as taxas de empréstimos e fi-
nanciamentos, que por sua vez (des)estimula investi-
mentos e consumo, agregados da demanda agregada;
estes, enfim, influenciam a taxa de inflacdo. Ou seja,
o efeito da taxa de juros na inflagdo parte da sua
correlagdo com a demanda agregada, via agregados,
e desta com a inflag@o.
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Fonte: Banco Central do Brasil (1999) apud Mendonga (2001)

Figura 1 — Canal de Transmissido de Politica Mo-
netaria

As relacgdes dispostas na Figura 1, muito embo-
ra bastante intuitivas, sdo formalizadas matematica-
mente a partir da Teoria Macroecondmica convenci-
onal, possibilitando maior discernimento e compre-
ensdo desse regime de politica monetaria, além de
permitir o desenvolvimento de diversos modelos
econométricos e matematicos voltados para simula-
cdo. Em Svensson (1997), por exemplo, a questdo de
controle de inflacdo é compreendida a partir de um
problema de minimizag@o, com restri¢cdes, da fungdo
perda social intertemporal (L) cujas variaveis inde-
pendentes sdo o hiato do produto (y) e o desvio da
meta de inflagdo (1 — m *). As suas restrigdes sao
equagdes que formalizam o canal de transmissdo,
como a curva IS para economia aberta representando
o equilibrio do mercado de bens e servigos, a curva
de Philips, indicando o frade-off entre inflagdo e de-
semprego, entre outras. Vale ressaltar que algumas
varidveis sdo definidas como sendo estocésticas. A
partir da solucdo do problema de minimizacdo ¢ de-
terminada a taxa de juros 6tima'.

Como alternativa a complexa modelagem da
economia necessaria para obten¢do da taxa de juros
otima, TAYLOR (1993) propds uma fungdo de rea-
¢do bastante simples onde a taxa de juros ¢ definida
a partir de algumas variaveis, como taxa real de ju-
ros de equilibrio, desvio da meta de inflagdo e hiato
do produto. HALDANE e SIMON (1995, apud Sic-
su, 2007) apresentam uma regra ainda mais simples,

' Um exemplo da complexidade do aparato matematico usado
no regime de metas de inflagdo pode ser encontrado em BOGDANS-
KI ET AL(2000). No artigo que introduziu tal regime no Brasil, os
autores apresentam fungdes objetivos de otimizacdo para defini¢ao
da trajetoria Otima de taxas de juros. Na versdo estocastica, a fungdo
perda social (L) a ser minimizada ¢ :

L= ZN BT, - 1) 14 V2Bl )+ hi, )]

1

onde: L=a perda social a ser minimizada; © e n* = logaritmo da
inflagdo e meta de inflagdo ; h = ¢ o logaritmo do hiato do produto;
i= o logaritmo da taxa de juros ;A’s = o0s parametros.



onde a variagdo da taxa de juros (A #: ) é funcdo do
desvio entre a expectativa do Banco Central de vari-

agdo de pregos no fim do periodo ( E/*¢ B pes1))e
a meta de inflagdo (MI), conforme a equagdo abaixo:

Nir= a [EPC(Dpes 1) - MI]

A justificativa para o emprego dessa regra heu-
ristica, conhecida genericamente por “regra de Tay-
lor”, é a de que ela ndo traz resultados significante-
mente piores que as regras mais complexas basea-
das em modelos de otimizagdo (Taylor, 1999, apud
Freitas e Muinhos, 2001). Nesse sentido, SICSU
(2007, 94) bem esclarece que “a regra convencional
que busca disciplinar a politica monetaria que vigora
nos dias de hoje ¢é simples: se pressdes inflaciondrias
ou a propria inflagdo estdo presentes, eleva-se a taxa
de juros; se a inflagdo ou as pressdes inflacionarias
desaparecem, a taxa de juros deve ser reduzidas”

Podemos, entdo, resumir a reagdo dos Bancos
Centrais no regime de metas de inflacdo a partir do
comportamento das seguintes variaveis:

- inflacio observada — como o compromisso da
autoridade monetaria com a sociedade ¢ em relagdo
a taxa de inflacdo anual, o Banco Central reage a
medida que as expectativas de inflagdo superem as
metas de inflagdo estipuladas (ndo s6 a meta do ano
corrente, como também a meta dos dois anos seguin-
tes).

- “hiato” do produto — o Banco Central acompa-
nha o ritmo do crescimento do produto efetivo em
relagdo ao produto potencial da economia. Na medi-
da em que o produto efetivo se aproxima do produto
potencial ¢ plausivel esperar por pressdes inflacio-
narias, uma vez que o ajuste do setor produtivo se
daré via pregos e ndo via aumento de produgio.

- choques — a economia esté sujeita a choques de
diversas naturezas e origens, com capacidade de ge-
rar impactos na inflagdo. Sendo evento de natureza
aleatdria, sua previsibilidade ¢ muito baixa, restando
a autoridade monetaria responder rapida e efetiva-
mente na sua ocorréncia.

3 Controle Fuzzy

O uso da Teoria de Controle convencional em eco-
nomia tem recebido diversas criticas pois a capaci-
dade dos agentes em antecipar a¢des de politica
econdmica torna o controle de sistemas econémicos
bastante distinto do controle de sistemas de enge-
nharia. Além disto, as caracteristicas complexas dos
sistemas econdmicos, que envolvem uma multiplici-
dade de variaveis e relagdes, muitas delas nao-linea-
res, exigem uma formalizagdo matematica de grau
muito avan¢ado (OGATA, 2006, BLANCHARD,
1999; KYDLAND e PRESCOTT, 1977).

A construgdo da teoria fuzzy teve como marco
inicial o artigo de Lofti Zadeh sobre conjuntos fiizzy

em 1965 — Fuzzy Sets — e decorreu da insatisfagao
em relacdo aos métodos convencionais de controle
em engenharia, como a Teoria de Sistemas e Teoria
de Controle convencional, no tratamento formal da
complexidade e da incerteza. A teoria fuzzy ¢ usada
para modelar informagdes vagas e imprecisas, bas-
tantes comuns na linguagem e na agdo humana rela-
cionadas a tomadas de decisdo e a controle de pro-
cessos (ZADEH, 1965; KLIR e YUAN,1995)

Diferentemente do sistema de controle conven-
cional, em que ha necessidade de uma rigorosa for-
malizacdo matematica, no controle fuzzy ¢ explorada
a capacidade cognitiva do ser humano em controlar
sistemas complexos (MACNEILL e FREIGBERGE-
GER, 1994). SHAW e SIMOES (1999,9) ilustram a
diferenca de enfoque entre os métodos de controle
convencional e o controle fizzy por meio do seguin-
te esquema:
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Figura 2 — Sistema de Controle Fuzzy

Na dindmica de um servomecanismo, como o
ilustrado na Figura 2, quando um valor de referéncia
¢ imposto ao sistema, o controlador humano agiria
sobre a planta desconhecida em fungdo do erro entre
o sinal de saida e o de referéncia. No sistema de con-
trole convencional o que ¢ modelada ¢ a planta (o
objeto ou o processo a ser controlado) por meio de
um conjunto de equagdes dindmicas e o controlador
agiria automaticamente alterando os pardmetros
para garantir eficacia no controle. No controle fizzy,
por sua vez, o foco de modelagem passa a ser o
controlador, o operador humano, a partir da observa-
¢do de seu comportamento e de suas tomadas de de-
cisdo diante as diversas circunstincias factuais depa-
radas, criando regras heuristicas representativas.

4 O Modelo Fuzzy para Regime de Metas de In-
flacao

A complexidade inerente aos sistemas economicos e
o alto nivel de incertezas a eles associados sdo fortes
indicios de que o ferramental fuzzy pode ser Gtil em
tarefas importantes a cargo de autoridades monetari-
as, a exemplo das decisdes de politica monetaria,
como sugerem os estudos realizados por Rizzi et alli
(2003) e Mitze(1999).

Nesse sentido, o esquema de servomecanismo
apresentado no item anterior pode ser adaptado ao
controle de inflagdo pelo Banco Central que conduz
a politica monetaria com base no regime de metas de
inflagdo. O valor de referéncia do sistema neste caso
seria a meta da inflacdo estabelecida pelo Conselho



Monetario Nacional. O controlador seria o proprio
Banco Central que, mediante decisdo quanto a taxa
de juros, buscaria corrigir o erro entre o valor de re-
feréncia de inflagdo (meta anual) ¢ o valor de saida
(inflacdo observada e expectativa de inflagdo) da
“planta” que seria o sistema econdmico.

Como em qualquer controle fuzzy, a modelagem
se dedica a verificar o comportamento do controla-
dor, no caso, a rea¢do do Banco Central em definir
taxa de juros frente a erros de inflagdo e de hiato de
produto dada pela “regra de Taylor”. No esquema a
seguir, a Figura 2 é adaptada para o caso do regime
de metas de inflagdo em que a regra de Taylor ¢ de-
finida apenas em fung¢fo da inflagdo:
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Figura 3 — Controle Fuzzy - Regime de Metas de
Inflacéo

No Gréfico 1 a seguir, sdo apresentadas as traje-
torias da variagdo da taxa selic definida Banco Cen-
tral (Deltaselic) juntamente com o desvio da expec-
tativa dos proximos doze meses em relagdo a meta
de inflagdo a valer nos doze meses seguintes® (Er-
rol2m), ja que a ag¢do do banco busca atingir ndo s
a inflagdo do ano corrente mas também a do ano se-
guinte. Verifica-se uma dinamica muito préoxima na
trajetoria das variaveis. Por exemplo, em setembro
de 2002 a variavel Errol2m estava no patamar de
-0,6%, indicando que as expectativas estavam con-
vergindo com a meta de inflagdo, de forma que a re-
acdo do Banco Central foi a de manter a taxa de ju-
ros constante em 18,0% (i.e. deltaselic = 0). No més
seguinte, outubro de 2002, Errol2m estava em
1,7%, indicando uma possivel trajetoria ascendente
e perda da convergéncia em relacdo a meta. A rea-
¢do do Banco Central foi de aumentar a taxa de ju-
ros para 21,0% ( i.e., deltaselic = 3,0%)
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Grifico 1 — Trajetorias
Banco Central

de Erro x Reacido do

2 Ou seja, a média entre as metas, ponderada pelos meses de cada
ano. Assim por exemplo, como a meta para 2004 foi de 5,5% e a de
2005, 5,1%, em outubro de 2004 a meta nos proximos 12 meses se-
ria: 3 x 5,5 +9*5,1)/12 = 5,2% . Erro = = E[IPCA]- metal2m

O sistema fuzzy de controle de inflagdo em regi-
me de metas de inflagdo proposto neste trabalho foi
estruturado conforme consta em Mendel (1995) e
implementado no Fuzzy Toolbox do sofiware Ma-
tlab. Este pacote permite o desenvolvimento de mo-
delos baseados em logica fuzzy, oferecendo alterna-
tivas de método de inferéncia (p.ex., Mamdani), de
defuzzificagdo (p.ex., centroide), entre outras possi-
bilidades.

As variaveis de entrada consideradas nesse mo-
delo foram: desvio da expectativa de inflagdo em re-
lagdo a meta de inflagdo, ambos referentes aos doze
meses subseqiientes (ErroPi = E[xn]- ©n*), a variac¢do
de ErroPi (VarErroPi, = ErroPi, — ErroPi.,) e a utili-
zagdo da capacidade instalada (UCI). As expectati-
vas de inflagdo consideradas foram as “expectativas
de mercado”, estimativas do Indice de Precos ao
Consumidor Amplo-IPCA, calculadas por entidades
especializadas (bancos, consultoria econdmicas, fe-
deracdes de comércio, etc) e divulgadas pelo Banco
Central. Por sua vez, a variavel de saida foi a varia-
¢do na taxa selic, estimada pelo modelo (SelicFuz).

O primeiro versdo do modelo contou com as va-
ridveis de entrada ErroPi e VarErroPi e teve o se-
guinte esquema de controle:
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Figura 4 — Esquema de Controle — Modelo 1

As fungdes de pertinéncia, tanto das variaveis
de entrada como de saida, foram estabelecidas por
meio de fungdes triangulares em cinco conjuntos
(alto negativo — NA, médio negativo - NM, positivo
negativo — PM, alto positivo — PA). O universo do
discurso de cada variavel foi estabelecido a partir da
série historica respectiva, de modo a incluir os valo-
res maximos ¢ minimos. A seguir, sdo apresentadas
as fungdes de pertinéncia das variaveis de entrada e
saida:
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Figura 5 — Funcéo de Pertinéncia

O conjunto de regras definidas e incluidas no
sistema fuzzy, considerando as varidveis de entrada
ErroPi e VarErroPi, pode ser melhor visualizada
por meio de uma matriz (Tabela 2) na qual as célu-
las indicam a alteragdo na variavel de saida, Selic-
Fuz:

Tabela 2 — Matriz de Regras

VarErroPi

NA | NM | ZE PM PA

ErroPi

NA | NA | NA NA | NM | NM

NM | NA | NM | NM | NM ZE

ZE ZE ZE ZE ZE ZE

PM ZE ZE PM PM PM

PA [ PM | PM PM PA PA

cie de mapeamentos das variaveis de entrada e de
saida do modelo 1

SelFuz

warErraP| = ErroPl

Figura 6 — Superficie de Mapeamento de Varia-
veis — Modelo 1

No Grafico 2 a seguir, sdo apresentadas as traje-
torias de SelicFuz resultantes das duas simulag¢des
(SelicFuzl referente ao modelo 1 e SelicFuz2 refe-
rente ao modelo 2), além da trajetoria da variavel se-
lic efetivamente definida pelo Banco Central do Bra-
sil.
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Grifico 2 — Trajetorias Selic Modelo Fuzzy
Objetivando aferir a eficacia dos modelos, utili-
zamos como parametros o coeficiente de correlagdo e

o somatorio dos quadrados dos erros da selic estima-
da em relagdo a selic efetiva (Tabela 3).

Tabela 3 — Parametros de Eficacia dos Modelos

Estas regras devem ser entendidas a partir dos se-
guintes exemplos, cujas células estdo destacadas

1) Se ErroPi ¢ Zero (ZE) E VarErroPi é Zero
(ZE), Entao Selic Fuz é Zero (ZE)

2) Se ErroPi ¢ alto positivo (PA) E VarErro-
Pi ¢ alto negativo (NA), Entao SelicFuz ¢é
médio positivo (PM)

3) Se ErroPi é médio positivo (PM) E VarEr-
roPi ¢ alto positivo (PA), Entiao SelicFuz ¢
médio positivo (PM)

4) Se ErroPi ¢ médio negativo (NM) E Va-
rErroPi é médio positivo (PM), Entdo Se-
licFuz ¢ médio negativo (NM)

Semelhante conjunto de regras foi estabelecido
no modelo 2, cujas varidveis de entrada foram Erro-
Pi e UCI. A Figura 6 a seguir, representa a superfi-

2002 - 2006 2004-2006
Coef.Correl Yerro’ | Coef.Correl
Modelo 1 0,61 31,8 0,69
Modelo 2 0,21 46,8 0,49

Verifica-se que o modelo 1 acompanhou melhor
a trajetoria da selic efetiva, considerando tanto o co-
eficiente de correlagdo (0,61 ante 0,21) ¢ o somato-
rio do quadrado dos erros (31,8 ante 46,8). Por meio
do coeficiente de correlagdo, observa-se a melhora
da eficacia dos dois modelos a partir de janeiro de
2004 (0,69 ante 0,61, no modelo 1, ¢ 0,49 ante 0,21,
no modelo 2). Importante lembrar que em 2002, de-
vido ao periodo eleitoral, o Brasil passou por uma
série de choques que determinaram agdes especificas
por parte do Banco Central e esta variavel (choque)
ndo foi considerada nos modelos desenvolvidos.
Uma hipotese que merece ser melhor analisada em
fungdo dos resultados discrepantes é a de que o Ban-



co Central ndo considera somente as expectativas de
mercado, incluindo outras varidveis em sua fungdo
de reagdo.

5 Conclusao

O presente estudo pretendeu avangar nas discussoes
em torno do regime de metas de inflagdo propondo
uma leitura a partir da abordagem fuzzy. O enfoque
do regime de metas de inflagdo como um controle
fuzzy possibilita uma melhor compreensdo das a¢des
do Banco Central visto que equagdes ndo-lineares e
estocasticas deram lugar a regras heuristicas sim-
ples.

Importante ressaltar ainda o carater acessorio
dos modelos quantitativos macroeconométricos utili-
zados no regime de metas de inflagdo. A avaliagdo
qualitativa e subjetiva, a cargo dos membros do CO-
POM, baseada também nesses modelos, além de ce-
narios, avaliagdo prospectiva de conjuntura, entre
outras ferramentas, ¢ o que realmente determina o
julgamento final da taxa de juros bésica. Este aspec-
to, frise-se, ¢ explorado ao maximo pela abordagem
Sfuzzy.

Os modelos elaborados no presente trabalho, de
carater exploratorio, geraram trajetorias de taxa se-
lic, cujos pardmetros de eficacia foram relevantes,
apontando para a viabilidade da ferramenta. No
momento, os modelos desenvolvidos estdo sendo
aprimorados a partir de uma melhor defini¢do das
variaveis de entrada, das regras de inferéncias, das
fungdes de pertinéncia e da associagdo a outras fer-
ramentas ditas “inteligentes”, como algoritmos ge-
néticos.
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