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Introducao

A Secretaria de Macroavaliacao Governamental-SEMAG do Tribunal de Contas da
Uniao possui, dentre suas atribuicoes regimentais, a de avaliar a previsao de arrecadacao de
receitas realizada anualmente pelo Poder Executivo e inserida nos anexos & Lei Or¢amen-
taria Anual. Atualmente esse trabalho é feito de forma qualitativa, apenas verificando se
os parametros adotados pela Secretaria de Politica Econémica do Ministério da Fazenda, e
repassados aos érgaos arrecadadadores para que cada um faga suas previsoes, estao coeren-

tes com as expectativas do Mercado e de institui¢oes de pesquisa (IPEA, Banco Central).

Considerando, porém, a necessidade do aprimoramento desse trabalho, aventou-
se a possibilidade de se iniciar a utilizacdo de métodos estatisticos e econométricos nas
andlises das previsdes realizadas, buscando uma fundamentacdo de forma mais técnica e
confidvel das conclusoes obtidas. Poderia ser avaliado, dessa forma, se os métodos utilizados
pela Secretaria da Receita Federal, ou pelo INSS, seriam os mais adequados para realizar
as previsoes anuais de arrecadacdo de receita tributaria. Ao mesmo tempo, poderia ser
verificado até que ponto as previsdes realizadas tém conseguido espelhar a arrecadacao

observada.

A primeira etapa dessa nova estratégia de trabalho envolveu a contratagido de um
pesquisador do IPEA, professor Alexandre Ywata, para ministrar um curso de Econometria
e Séries Temporais no ISC, voltado para um grupo de servidores interessados em modelagem
estatistica. A segunda etapa consistiu na alocagdo de um servidor para comecar a estudar o
comportamento das séries de alguns tributos (Imposto de Renda, IPI ¢ COFINS) de forma
a realizar alguns trabalhos seminais de previsao no ambito da prépria Secretaria. Contudo,
dada a necessidade de alocacao do servidor para atividades de auditoria, a continuidade do

trabalho ficou prejudicada, sendo paralisado.

Posteriormente, com o surgimento do Curso de Pés-graduacdo em Orcamento
Puablico ministrado pelo ISC/CEFOR, entendeu-se que seria o momento adequado para
o reatamento e finalizagdo dos trabalhos iniciados. Finalmente, deve-se mencionar que esse

processo estd inserido na expectativa de criacao de uma massa critica no ambito da Secre-
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taria, de servidores com conhecimento avancado na area de métodos quantitativos. Esses
servidores seriam alocados para trabalhos futuros, tanto de auditoria, como de auxilio &
elaboracao do Relatério e Parecer Prévio das Contas do Governo da Republica, buscando
enriquecer tecnicamente essas atividades. Além disso, hd um consenso de que as ativi-
dades do Tribunal estdo a cada dia se tornando mais complexas, saindo da estrita analise
legal e enveredando por questdes de eficiéncia, eficicia e efetividade. Esses novos desafios
exigem servidores mais qualificados e instrumentos mais sofisticados, dentre eles a andlise

estatistica.

A Constitui¢do Federal estabelece, em seu artigo 165, pardgrafo 8°, que a Lei
Orgamentéaria Anual conteré a previsao de receita a ser arrecadada, bem como a fixacao da
despesa a ser executada. Considerando que um dos principios orcamentarios basicos é o do
equilibrio, ou seja, a receita deve ser igual a despesa, torna-se bastante importante que se
faga uma previsdo a mais acurada possivel do montante a ser arrecadado, de molde a nao

se fixarem despesas em montante superior as receitas.

Essa questao é particularmente importante, uma vez que ha um eterno conflito
entre os setores governamentais responsaveis pelos gastos e aqueles responséveis pela esta-
bilizacao fiscal. Os que gastam tém todo o interesse em maximizar os dispéndios governa-
mentais, seja para aumentar a quantidade de bens adquiridos/nivel de servigos que prestam
a populagao, seja para aumentar o proprio nivel de poder ou influéncia (maximizagao do
bureau). Aquino Brasil esse tipo de comportamento tem sido visto nos ultimos anos quando
da apreciacdo, pelo Congresso Nacional, da Lei Orcamentaria Anual enviada pelo Poder
Executivo. Freqiientemente o Poder Legislativo tem alterado, para maior, a previsao de
arrecadacdo, visando dessa forma ao aumento das possibilidades de gasto, acomodando as

inimeras demandas dos grupos de pressao existentes.

J& os responséveis pela estabilizacao fiscal tém consciéncia de que as demandas sdo
infinitas e devem necessariamente ser limitadas & situacao real da arrecadacao, sob pena de
haver um descontrole da divida publica (caso a opcao para fazer face ao excesso de despesa

seja o endividamento) ou da inflagdo (caso a opgao seja pela emissao de moeda).

A solucido encontrada no Brasil nos altimos anos para esse embate tem sido o con-
tingenciamento or¢camentario. Ao longo de cada ano o Poder Executivo baixa decretos de
contingenciamento, procurando adequar os dispéndios previstos as possibilidades econémi-
cas existentes. Esse tipo de politica, no entanto, ndo é eficiente, gerando freqiientemente
descontinuidades em ac¢bes governamentais, que nao raro trazem prejuizos no médio e longo
prazos. Exemplos que podem ser citados sdo a interrupcao de obras para cujo reinicio se

faz necesséaria nova implantacdo de infra-estrutura, gerando gastos dobrados ou triplicados
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nesse item, ou entao a interrupcao de acoes de controle fitossanitario, possibilitando a ocor-

réncia de patologias que acabam por prejudicar o consumidor ou as exportacdes nacionais.

E nesse contexto que entra em cena a necessidade de realizar da forma mais
fidedigna possivel a previsdo das receitas a serem arrecadadas. A utilizagdo de proce-
dimentos robustos de previsao de arrecadagao, aceitos consensualmente pela comunidade
técnica, além de potencialmente inibir a tentacao de superestimativa de receita por parte
de determinados setores, pode ainda assegurar um melhor fluxo de gastos por parte do
governo, evitando o contingenciamento e tornando a gestdo dos programas mais racional,

minimizando as possiveis descontinuidades derivadas de interrupcgoes.

Metodologia

A metodologia de trabalho a ser desenvolvida para a consecucao do presente tra-
balho é relativamente simples. O ponto primordial envolve a aquisicdo de conhecimento na
area de séries temporais, o que se iniciou com o ja citado curso ministrado pelo Professor

Ywata, tendo sido complementado por estudos posteriores.

uir, pretende-se utilizar r imen nométri raam m
Ase , pretende-se utilizar esses procedimentos econométricos para a modelage
do comportamento da série bruta (sem quaisquer restitui¢oes ou acertos) da arecadagao do

Imposto sobre a Renda e Proventos de Qualquer Natureza'

no periodo de janeiro
de 1995 a junho de de 2005. Os valores mensais dessa arrecadagdo sao obtidos mediante
consulta a listagem L&88, gerada mensalmente pelo SERPRO, com informacoes desde
janeiro de 1985 para os tributos administrados pela Secretaria da Receita Federal. A nao
utilizacao de dados anteriores a 1995 se deve a elevada taxa de inflagio que permeava o
periodo, o que poderia causar distorcoes nas analises. Os valores de arrecadacao real entre
janeiro e dezembro de 2006 serao utilizados para a verificacdo da acuracia das previsoes

realizadas.

O trabalho serd dividido em duas partes. Na primeira, os valores da série serdo
deflacionados para uma mesma data, agosto de 2004, estudando-se a sua evolu¢ao, com base
na suavizacao exponencial e metodologia Box&Jenkins, com avaliacao de estacionariedade
e de ocorréncia de quebras estruturais, tanto com a utilizagdo de métodos graficos como

numéricos. A escolha do indice é explicada na Sec¢do 3.1 do trabalho, onde foi feita uma

!Note-se que essa série pode ser decomposta em trés grandes rubricas: Imposto de Renda Pessoa
Fisica-IRPF, Imposto de Renda Pessoa Juridica-IRPJ e Imposto de Renda Retido na Fonte-IRRF.
Cada uma desses rubricas pode ser decomposta, ainda, em numerosos subcomponentes: IRPF-
Declaragdo de Ajuste Anual, IRPF-Carné Ledo etc.
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rapida analise na qual se procurou identificar qual dos indices de inflacdo seria o mais
apropriado para o deflacionamento da série, mediante a minimizac¢ao de um critério de
informacao, Akaike Information Criteria-AIC. Na segunda parte do trabalho sdo realizadas

as mesmas analises, mas com a série com valores nao deflacionados.

Existe uma grande quantidade de sistemas computacionais voltados para calculos
estatisticos: SAS, E-views, R, Stata, SACS elc., devendo cada pesquisador escolher aquele
que melhor lhe convier para trabalhar. Critérios ligados a prego, portabilidade, capacidade
computacional, facilidade de uso, dentre outros, sdo comumente utilizados para a escolha
adequada. O programa adotado no presente trabalho foi o R? uma vez que é um software
livre?, gratuito, é de facil instalacdo e possui todas as facilidades instaladas necessarias para
a execugdo dos procedimentos de anélise das séries. Como existe uma grande comunidade de
pesquisadores em todo o mundo utilizando o sistema, hd um numeroso conjunto de manuais
e textos técnicos disponiveis para download na Internet, o que facilita sobremaneira a sua

utilizacao.

Como ja foi dito anteriormente, além de realizar as anélises das séries de ar-
recadacao tributéria, outro dos objetivos do presente trabalho é sedimentar conhecimentos
e aprimorar a utilizacao de técnicas estatisticas para uso posterior nos demais trabalhos da
SEMAG. Procurar-se-4, dessa forma, explicar e exemplificar muitos dos resultados tedricos
obtidos na literatura. Embora isso possa vir a tornar o texto um pouco mais pesado do que
o desejavel, a necessidade de gerar modelos, fazer sua simulagdo computacional, analisar e

descrever os resultados faréd com que se adquira um dominio maior sobre o assunto.

2Versao 2.4.1, liberada para uso em fevereiro de 2007.
3Disponivel para download em www.cran.org.



Capitulo 1

Revisao Bibliografica

A literatura sobre séries temporais € vasta e abrangente, se estendendo desde livros
com teor profundamente teorico-matematico (e.g. Hamilton, 1994), até livros mais leves,
voltados para a aplicagdo da metodologia Box & Jenkins sem maiores consideracoes teéricas
(e.g. Bowerman & O’Connel, 1987). A escolha de qual caminho trilhar foi dificil, mas optou-
se por um meio termo; nem o rigor matematico que arriscaria a transformar o trabalho
uma tese de doutorado (sem que o autor tivesse as qualificacoes tedricas condizentes com o
desafio), nem o simplismo que, além de pouco agregar em termos de conhecimento, ainda
poderia resultar em uma compreensdo distorcida dos modelos utilizados, bem como dos

resultados obtidos.

O embasamento tedrico para a realizacao do trabalho se lastreou, entao, funda-
mentalmente nas notas de aula do professor Alexandre Ywata, no curso de Estatistica e
Econometria ministrado, bem como no livros Forecasting Methods and Aplications, de Spyro
Makridakis, Steven C. Wheelwright ¢ Rob J. Hyndman e Applied Econometeric Time Series
de Walter Enders.

Uma outra valiosa fonte de informacoes, explicacoes e exercicios bastante praticos
foi o Study Book da cadeira Statistics for Climate Research, elaborado pelo professor Peter
Dunn, da University of Southern Queensland. Os numerosos exemplos e as explanagoes

simples e diretas foram de grande utilidade na compreensao do assunto.

Com relagdo propriamente & utilizagdo de séries temporais para a previsao de re-
ceitas tributarias federais, ha dois trabalhos que sobressaem, ambos ganhadores do prémio

de monografias da STN.

O primeiro trabalho é de Bruno Stephan Veras de Melo, servidor da Secretaria da

Receita Federal, que fez estudos do comportamento da arrecadacdo do Imposto de Renda.
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Em seu trabalho foram utilizadas as metodologias de alisamento exponencial e SARIMA,
baseada na metodologia desenvolvida por Box & Jenkins. Além disso, foi explicada de forma
bastante didatica a metodologia desenvolvida pela Secretaria da Receita Federal (Método
dos Indicadores) para a realizacao de suas previsoes. O autor realizou trabalhos de previsao
utilizando a série do Imposto de Renda, comparando seus resultados com aqueles obtidos
pela SRF. Em média os resultados obtidos pelo autor se aproximaram mais da realidade

do que os obtidos pelo 6rgao arrecadatério.

O segundo trabalho foi apresentado um ano apés o primeiro, em 2002, por Marcelo
Siqueira, também servidor da Secretaria da Receita Federal, tendo sido agraciado com o
primeiro lugar do Prémio da STN no tema Tributacao, Orcamento e Sistemas de Informacao
sobre Administracdo Financeira Publica. Pode-se dizer que é uma evolucdo em relacdo ao
primeiro, uma vez que além de modelar a arrecadagdo do Imposto de Renda, o autor
estudou também o comportamento de outros tributos federais: Imposto de Importacao,
Imposto sobre Produtos Industrializados e CPMF. Em suas concluses o autor também se
mostrou bastante otimista com relagao a utilizagao de séries temporais para a modelagem

e previsdo da arrecadacdo de tributos.

Além destes textos, serd utilizado como fundamentagao teoérica o livro An Introduc-
tion to State and Local Public Finance de autoria dos professores Thomas Garrett e John
Leatherman da West Virginia University. Em seu capitulo IV, (Revenue Forecasting), faz-
se toda uma apresentacao teérica da aplicacdo de séries temporais & previsao de receita,
incluindo-se uma excelente revisao bibliografica. A expectativa é que esse texto, somado
aos trabalhos do Bruno e de Siqueira, bem como aos livros citados, formem o arcabouco

tedrico do trabalho.



Capitulo 2
A Previsao no Processo Orcamentario

Este capitulo tem por objetivo apresentar as principais justificativas, legais e tedri-
cas, para a realizacao do trabalho de previsao de receitas no dmbito do processo de elabo-

ragao da Lei Orgamentaria Anual (LOA).

Primeiramente, a questao legal. O artigo 165 da Constituicdo Federal, em seu §8°,
estabelece que a Lei Orcamentaria Anual nao deveré conter dispositivo estranho a previsdo
de receita e fixacdo de despesa. Assim, a determinacao para que seja feita a previsao das
receitas é um mandamus constitucional do qual o elaborador do orcamento nao pode se

esquivar.

Adicionalmente, a Lei de Responsabilidade Fiscal, Lei Complementar n® 101,/2000,
estabelece no seu artigo 11 que a instituicdo, previsao e efetiva arrecadagao de todos os
tributos da competéncia constitucional de cada ente da Federagao sao requisitos essenciais
para a responsabilidade da gestdo fiscal. O seu parigrafo tnico veda que sejam feitas
transferéncias voluntarias para o ente que ndo observar esse mandamus com relacdo aos

impostos.

O artigo 12 do mesmo ato legal determina, ainda, que as previsoes de receita
deverao observar as normas técnicas e legais, considerando no seu calculo os efeitos das
alteragbes na legislagdo, da variagao do indice de pregos, do crescimento econ6émico ou de
qualquer outro fator relevante. As previsoes deverdo ser acompanhadas de demonstrativo
de sua evolucao nos tltimos trés anos, da projecao para os dois seguintes aquele a que se

referirem, bem como da metodologia de célculo e premissas utilizadas.

Com relacdo a este artigo, vale a pena observar que ndo existem normas técnicas
que determinem de forma inequivoca como deve ser feito um trabalho de previsao (Garrett

e Leatherman, 2000, pagina 1). Existem, na verdade, diversos métodos que podem ser
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utilizados, qualitativos e quantitativos, conforme pode ser visto em Makridakis et al. (1998).
Outrossim, ao estabelecer que no célculo das previsao devem ser levados em conta "os efeitos
das alteracoes na legislagdo, da variacao do indice de precos, do crescimento econémico ou
de qualquer outro fator relevante", o legislador esta limitando demasiadamente a margem
de discrionariedade da equipe encarregada das previsbes. A se levar ao pé da letra o
disposto na Lei, a utilizacdo de séries temporais univariadas para realizar as previsoes
estaria descartada, uma vez que nesta metodologia sao levados em consideracao apenas os

proprios valores pretéritos da série para o calculo dos seguintes.

Ainda que ndo estivesse positivada na norma, a previsdo de receita deveria ser re-
alizada a cada ciclo or¢amentario, uma vez que compreender os processo de previsao é uma
etapa essencial no planejamento orcamentario e nos processos de gestao conforme exposto
em Kyobe e Danninger (2005). Considerando que um dos principios or¢amentarios é jus-
tamente o do equilibrio, Receitas = Despesas, ha que se fazerem previsdes razoavelmente
acuradas para as receitas, de forma a se equilibrarem com as despesas fixadas, sob pena de
haver excesso de gastos (com reflexos negativos na politica fiscal, uma vez que os recursos
que estdo faltando deverao ser obtidos de alguma forma, mediante a obtencao de emprés-
timos ou emissdo monetaria) ou excesso de receita (embora seja uma possibilidade teorica,

ha muito que isso nao ¢ visto no Brasil).

Deve-se ressaltar que quando se fala em previsdo de receita nao se estd referindo
apenas as receitas tributarias, embora essas de fato sejam as mais importantes. O poder
publico dispoe de uma série de outras fontes de recursos (e.g. cobranga de taxas pela utiliza-
¢ao de servicos, rendas provenientes da exploracao de atividades econémicas e recebimento

de dividendos) que também devem ser objeto de previsao.

2.1 Meétodos Qualitativos e Quantitativos de Pre-
visao

A metodologia de previsdo de receitas a ser utilizada pode ser de natureza quali-
tativa ou quantitativa. Nada obsta, no entanto, que as duas sejam utilizadas em conjunto.
Apos a realizacdo de uma anélise numeérica, os resultados podem ser apresentados a um

grupo de ezperts para validacao.

Os processos de natureza qualitativa usualmente se baseiam na opinidao de experts
no setor a ser considerado. Dada a sua experiéncia de varios anos trabalhando no assunto,

testemunhando as mais diversas situacoes que redundaram em diferentes efeitos sobre a
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evolucdo da variavel cujo comportamento se deseja prever, estes profissionais acabaram por
adquirir uma alentada capacidade de compreensao dos fatores que afetam a evolugdo desta
variavel. Embora nao esteja lastreada em estudos numéricos, esta experiéncia lhes permite

prever o que ird acontecer com uma certa dose de acerto, Garrett e Leatherman (2000).

Previsoes baseadas em métodos qualitativos sdo usualmente utilizadas quando nao
existem estatisticas confidveis relativas aos periodos passados e que possam ser utilizadas
em métodos quantitativos, quando sao esperadas modificacGes significativas no ambiente
em que se da o processo (e.g. uma grande elevacao na aliquota de um determinado tributo,
um cataclismo que afetou severamente uma determinada regido ou setor econdmico) ou

quando nao ha equipes competentes para a realizacdo de anélises economeétricas.

Apesar do continuo avanco das técnicas estatisticas, os métodos qualitativos de
previsao ainda sao bastante utilizados. Em estudo publicado pelo FMI, envolvendo uma
amostra de trinta e quatro paises (da Africa Subsahariana, da Asia, América Latina e
Oriente Médio), aproximadamente 85% utilizam técnicas de previsao de receitas de carater

subjetivo e de simples extrapolacao (Kyobe e Danninger, 2005, pagina 14).

E claro que para que haja a criacio de um grupo capaz de realizar previsao de
forma qualitativa é necessario que haja uma certa estabilidade na estrutura administrativa.
Se houver uma grande rotatividade nos funcionarios encarregados da administracao de um
determinado tributo, por exemplo, dificilmente serd criada uma memoria institucional que

permita gerar o conhecimento necessirio para a realizacdo desse tipo de trabalho.

Embora extensivamente utilizados, os métodos qualitativos, uma vez que envolvem
julgamentos subjetivos, podem dar margem a problemas. Guajardo e Miranda (2000), cita-
dos por (Garrett e Leatherman, 2000, pagina 3), apresentam oito das principais fraquezas

que uma analise qualitativa pode apresentar!:

e eventos ancora - eventos recentes de grande impacto podem influenciar a percepc¢ao
sobre eventos futuros. Por exemplo, ao ser escolhido para sediar um grande evento
esportivo (uma copa do mundo, olimpiadas ou jogos panamericanos) toda a economia
de um pafs, ou de uma regiao, pode ser afetada de forma positiva durante o perfodo
de preparacao e realizacao deste evento. Este efeito, no entanto, tem data certa para

acabar, o que deve ser levado em conta quando da realizacao de previsoes;

e disponibilidade de informacoes - excesso de peso dado ao uso de informacdes pronta-

mente disponiveis;

10Os itens a seguir foram livremente traduzidos, com as adaptacdes que se consideraram ade-
quadas.
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e correlagdo falsa - os encarregados da realizacao das previsdes podem incorporar in-
formacoes sobre fatores que erroneamente sao considerados como influenciadores da

arrecadacao de receitas;

e inconsisténcias nos métodos e nos julgamentos - os encarregados da realizagdo das pre-
visoes podem utilizar diferentes estratégias de previsao ao longo do tempo, tornando-

as menos confidveis;

e percepcoes seletivas - ocorrem quando os encarregados das previsées ignoram infor-

magcoes importantes que conflitam com a sua visdo sobre relacées causais;

o wishful thinking® - ao darem um peso maior aquilo que os encarregados de previsio
ou servidores publicos desejam, os resultados das previsoes podem ser irrealistamente

otimistas;

e comportamento de grupo - ocorre quando a dinamica da formacao de consenso tende
a levar individuos a reforcarem os pontos de vista uns dos outros, em detrimento de

seus julgamentos independentes;

e pressoes politicas - ocorrem quando os encarregados das previsdes ajustam as esti-
mativas de forma a ir ao encontro das necessidades de um orcamento equilibrado ou

das limitagoes orcamentarias.

Os métodos quantitativos de previsao de receitas se baseiam na andlise numérica de
dados pré-existentes, buscando estabelecer um modelo (ou modelos) que os represente(m)
da forma mais fiel possivel, utilizando-os em seguida para a realizacdo das previsoes de-
sejadas. Entre as vantagens que esse tipo de metodologia apresenta podem ser citadas a
transparéncia dos parametros utilizados nos calculos? e a possibilidade de estabelecimento
de um grau de incerteza associada as estimativas realizadas (Garrett e Leatherman, 2000,

pagina 3).

2.2 O Processo de Previsao do Poder Executivo Fe-

deral

Tendo em vista as diretrizes constitucionais e legais citadas, o Poder Executivo

Federal, por intermédio de seus érgaos da administracao direta e indireta, realiza o trabalho

2Mantido no inglés original, significa tomar os desejos por realidades e tomar decisdes, ou seguir
raciocinios, baseados nesses desejos em vez de nos fatos ou na racionalidade (Wikipedia, verbete
Wishful thinking).

3Que necessariamente deverdo constar nas equacdes utilizadas.
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de previsao das receitas tributarias e nao tributarias a serem arrecadadas no final do periodo

(julho de cada exercicio até o final do ano) e para os doze meses do ano seguinte.

Essas previsoes, no geral, sao calculadas tomando por base a evolucao de determi-
nados parametros que, por pressuposto, afetam a evolucao da arrecadacio das receitas a
serem estimadas. De forma a uniformizar as projecoes desses parametros, foi decidido que
a Secretaria de Politica Econdmica do Ministério da Fazenda - SPE/MF iria centralizar os
calculos e a coleta dos indicadores a serem utilizados, repassando-os aos demais 6rgaos a

fim de que estes os utilizem na previsdo das receitas de cuja arrecadacao sao responsiveis.

Este tipo de procedimento evita que os 6rgaos utilizem diferentes valores para a
projecao do crescimento real do PIB, inflacdo, massa salarial etc., o que certamente causaria
enorme confusdo. Finalizado o trabalho de previsdo de cada érgdo, os valores calculados
sao enviados & Secretaria de Orcamento Federal-SOF que os consolida e ingere no Projeto

de Lei Orcamentédria Anual a ser enviado ao Congresso Nacional para deliberagao.

Na lista a seguir sao elencados os principais parametros macroeconémicos consoli-

dados/calculados pela SPE e enviados aos demais érgdos?:

e PIB: as projecoes para evolucdo do PIB levam em conta a evolucdo dessazonalizada
nos ultimos trimestres do ano, sendo incorporados os valores estimados para as taxas

de juros, a producdo agricola e a producao industrial;

e Indicadores industriais: a producao da Indastria de Transformacéao e de Bebidas e as
vendas da Induastria de Fumo e de Veiculos sdo utilizados como parametros para as
estimativas de receitas or¢amentérias. De acordo com o érgdo, as projecoes iniciais
sao ajustadas levando-se em conta: a trajetéria de longo prazo da série estatistica e
a relacdo entre as expectativas de evolucao da atividade até o final do periodo e sua

trajetoria de longo prazo;

e Importaces: as projecoes das importagdes, excluindo-se o item combustiveis, sdo
estimadas tomando por base as expectativas de mercado para o valor anual das
importacoes totais, divulgadas semanalmente pelo Banco Central. Subtraem-se dos

valores anuais as estimativas de importacao de petroéleo fornecidas pela Petrobrés;

e Mercado de Trabalho: com relagdo a este item, sao utilizados os seguintes parametros,
constantes da Pesquisa Mensal de Emprego (PME) executada pelo IBGE: Populagao
Economicamente Ativa (PEA), Populagdo Ocupada (PO) com carteira assinada e o
Rendimento Médio Nominal (RMN) dos trabalhadores com carteira assinada. Cada

um desses parametros tem metodologia diferente de previsao;

4Informacoes obtidas nas Informacdes Complementares ao Projeto de Lei Orcamentaria Anual.
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2.3

Indicadores de Precos: sdo elaboradas projecoes para os seguintes indices de precos:
IGP-DI (Indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna, da FGV), IPCA (Indice
de Precos ao Consumidor Amplo, do IBGE), INPC (Indice Nacional de Precos ao
Consumidor, do IBGE) e IPA (Indice de Precos ao Atacado, da FGV) para a Industria
de Transformagao, de Bebidas, Fumo e Veiculos. As projecoes destes parametros sido
revistas periodicamente, em funcdo do comportamento da inflagdo, bem como das
previsoes atualizadas do Banco Central (atas das reunides do Copom e relatérios
trimestrais de inflacao) e do mercado (expectativas mensais, anuais e para os doze
proximos meses para os principais indices de precos, divulgadas semanalmente pelo

Banco Central);

Taxas de cambio: projecoes tomam como base as expectativas do mercado, ajustadas
pelas informagGes referentes & demanda por divisas estrangeiras determinadas pelos

fluxos de pagamentos financeiros dos setores piblico e privado;

Taxas de juros: projecoes tomam por base as expectativas de mercado para as de-
cisoes do Copom, levando em conta também a trajetoria de juros reais de longo prazo

consistente com a taxa projetada de crescimento do PIB;

Aplicagoes financeiras: calculadas de acordo com a seguinte equagao: (M4 - M1 - Dep.
Poupanca), onde M4 ¢é o maior agregado monetario, M1 é a quantidade de moeda
em poder do publico somada aos dep6sitos & vista nos bancos comerciais. As pro-
jecoes sao realizadas individualmente para cada parametro da equacao, considerando

a Teoria Quantitativa da Moeda;

Taxa de Juros de Longo Prazo/TJLP: projetada considerando o risco-pais de longo

prazo e as metas de inflagdo pro-rata 12 meses adiante;

Taxa Referencial /TR: projecoes realizadas com base na taxa over-selic, utilizando-se

ainda os parametros da Resolugdo 3.354 do Conselho Monetario Nacional.

O Modelo da Secretaria da Receita Federal

Tomando por base os parametros enviados pela SPE, a Secretaria da Receita Fede-

ral do Brasil-RFB realiza entdo os calculos da previsdo de arrecadagdo dos tributos sob sua

responsabilidade. A seguir serd apresentada a metodologia desenvolvida pela Secretaria,

conforme exposto nas notas metodoldgicas apresentadas anualmente pelo érgao e em Melo
(2001).
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O processo de previsao de arrecadacao de receitas no a&mbito da SRFB pode ser
dividido em duas etapas. Na primeira, é analisada a situagdo de cada tributo, procu-
rando verificar se a arrecadagao base no periodo ¢t (que sera utilizada para a previsao de
arrecadacao no periodo t 4+ 1) podera ser utilizada sem alteragoes, ou havera necessidade
de um ajuste por conta de fatores que ocorreram no periodo anterior, ou supde-se que
ocorrerao no seguinte. Uma vez detectada a existéncia de uma fator, ou fatores, que im-
pactarao a nova base de calculo, os mesmos serao incorporados & nova base de calculo, que

serd utilizada nas previsoes.

Ha numerosos exemplos de fatores que podem ser citados. O mais comum é o
ajuste relativo ao namero de dias tteis, que varia de periodo para perfodo, e que impacta a
arrecadagao de IPI, COFINS e PIS/PASEP (conforme pode ser visto em nota metodologica
da SRF). Um outro exemplo, desta vez hipotético, ¢ a eventual exclusao da base de célculo
do ano seguinte dos efeitos relativos ao elevado consumo de cervejas e refrigerantes (IPI-
Bebidas) em um ano em que as temperaturas elevadas do verdo se estenderam por um

periodo superior ao normal.

Uma vez ajustada, a base de célculo resultante é multiplicada pelos indices relativos
a alteragbes de preco (representativo do efeito que a inflagdo projetada para o periodo
seguinte terd sobre o fato econdmico objeto do tributo), quantidade (representativo da
variagao real da quantidade desse fato econdmico) e legislagao (representativo da variagao

que alteracoes na legislagdo vao causar na arrecadacao).

Sinteticamente,

Aig = A1+ (1L +AP) + (14+AQ) x (1 4+ AL) (2.1)

K
onde,
e A;; - arrecadacao prevista no més i do ano t;

o A?, | - arrecadacdo efetiva no més ¢ do ano t — 1, ajustada. Como as previsoes
b

no geral sdo feitas nos meses de junho ou julho, s6 existem dados de arrecadagao

efetiva até estes meses. Para os meses seguintes (usualmente julho a dezembro) so

utilizados os valores de julho a dezembro do ano anterior ;

(1 + AP) - indice de prego (inflacdo no periodo);

(1+ AQ) - indice de quantidade;

(1+ AL) - indice de legislagao.
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Note-se que todo este trabalho exige da(s) equipe(s) que o realizam um profundo
conhecimento empirico do comportamento da arrecadacao dos tributos frente as alteracoes
no panorama econémico do Brasil e do mundo. Conseguir quantificar em um parametro
o efeito que um determinado indice (previsto) de inflagdo vai ter sobre a arrecadacao de
um tributo nao é tarefa trivial. A experiéncia e a cultura institucional acumuladas durante

anos de trabalho sao essenciais para a acuricia das previsoes.

2.3.1 A Acuréicia das Previsoes da SRF

No Quadro 2.1 sdo apresentados os valores referentes as previsdes, bem como a
arrecadacdo real do Imposto de Renda agregado ao longo do periodo 2004/2006°, men-
salmente, por ano. Esses valores previstos fazem parte do Projeto de Lei Orgamentaria

Anual enviado para apreciacido pelo Congresso Nacional.

Pode ser constatado nos trés anos considerados que as previsoes da Secretaria da
Receita Federal foram sistematicamente inferiores as que efetivamente foram realizadas.
Essa diferenca foi particularmente elevada em 2005, quando atingiu 12,83% do total. Essa
subestimativa sistemética da arrecadacao esta muito provavelmente ligada a um comporta-
mento conservador por parte da autoridade fazendaria. Ao prever a menor uma expectativa
de arrecadacdo, a SRF permite que haja a criacdo de uma margem de seguranga com relagao

& alocacao de gastos orcamentarios.

Os erros das previsoes mensais apresentam valores diversos, se estendendo desde
+0.09% em novembro de 2004 a —21.45% em agosto de 2005. Na Figura 2.1 é apresentado
o histograma dos trinta e seis erros mensais incorridos no perfodo observado. Note-se que
em apenas dois meses a previsdo da SRF superou a arrecadacdo; nos restantes trinta e
quatro meses a previsao foi inferior & arrecadacdo, evidenciando o carater conservador dos

calculos.

50btidos junto & listagem L&88 emitida pelo SERPRO mensalmente.
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Figura 2.1: Histograma dos Erros de Arrecadagao da SRF
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Parte 1

Analise da Série Reduzida

Deflacionada
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Capitulo 3
Suavizacao Exponencial

Nesse capitulo sdo apresentados os métodos de previsao baseados na média e na
suavizagao expounencial, aplicando-os a série de arrecadacao do Imposto de Renda, cujos
valores foram deflacionados pelo indice a ser escolhido na forma apresentada na Secao 3.1.
Para cada um desses métodos, é feita uma breve introducao, apresentando-se a seguir as
equagbes que sao utilizadas para a modelagem da série. Feitas as anélises, sao apresentados
os resultados para as previsoes, os graficos com a série modelada, os correlogramas das
funcoes de autocorrelacao e de autocorrelacao parcial dos residuos, bem como os resultados
para o Teste Box-Pierce, (Garrett e Leatherman, 2000, pagina 318), dos residuos. Apos o
calculo dos valores previstos deflacionados, é feito o seu inflacionamento para os meses de

2006, utilizando-se o {ndice de inflagdo adotado.

Ao final, na conclusao do capitulo, sdo apresentados os Quadros 3.2 e 3.3, onde é
feita uma comparacao entre os resultados obtidos com os métodos de suavizacdo exponencial
considerados mais adequados, com base na andlise dos residuos, e os valores efetivamente
recolhidos no periodo de janeiro a dezembro de 2006. No primeiro quadro os valores pre-
vistos foram inflacionados com base no indice previsto pela SPE, enquanto no segundo foi

utilizado o indice adotado efetivo, calculado pela entidade responsavel pela sua elaboragao.

Ressalte-se que, com essa metodologia de andlise, procurou-se simular da forma
mais fidedigna possivel a situagao vivida pelos técnicos do Governo encarregados de realizar
as previsoes de arrecadacao tributaria para o ano seguinte. O projeto de lei orgamentéaria
precisa estar pronto para ser enviado ao Congresso Nacional para apreciacao e aprovacao
até agosto de cada ano. Portanto, as informacoes disponiveis para as andlises sdo aquelas
usualmente existentes até junho de cada exercicio. Os 6rgaos arrecadadores precisam entao
prever, na verdade, dezoito meses de arrecadacao; os seis ultimos meses do ano e os doze

meses do ano seguinte.
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Sob esse aspecto metodologico, o presente trabalho se distancia daqueles realizados
por Siqueira (2002) e Melo (2001). Em ambos, o periodo dos dados utilizados foi até

dezembro, com as previsoes sendo realizadas para os doze meses do ano seguinte.

A utilizacdo da série deflacionada faz sentido em um ambiente institucional em
que a previsao dos indices inflacionérios seja realizada por um 6érgdo distinto daquele que
realiza a previsao de arrecadacdo da receita, o qual deve levar em consideracao aqueles
indices em seus calculos. Assim, faz-se o deflacionamento dos valores da série para uma
data base, constréi-se o modelo, fazem-se as previsdes e, posteriormente, inflacionam-se os

valores calculados para a data desejada, utilizando-se os indices oficiais.

Basicamente, essa ¢ uma situacdo similar & que acontece com a RFB, e demais
6rgaos arrecadadores, quando da elaboragao das previsoes de arrecadacio, uma vez que
estes 6rgdos precisam se ater aos parametros de indices inflacionérios e crescimento do PIB

calculados pela Secretaria de Politica Econémica-SPE.

O trabalho de anélise da série deflacionada do Imposto de Renda é complementado
no Capitulo 4, onde é feita uma rapida apresentacdo da metodologia de Box&Jenkins,

utilizando-a em seguida para a realizagdo das previsoes relativas a arrecadagido do tributo.

3.1 Indices de Deflacionamento

Uma vez definido que a série a ser estudada deve ser deflacionada, ha que se esco-
lher o indice a ser utilizado. Essa decisao é importante, considerando que a adocao de um
ou outro indice ou, mesmo, uma combinacao dentre eles, como inflacionador/deflacionador,
gerard uma série temporal diferente, que poderd, ou nao, gerar modelos mais capazes de
moldar a série original e realizar previsdes mais, ou menos, precisas. Os indices que mensu-
ram a inflacao comumente utilizados no Brasil exibem comportamentos distintos, de acordo
com a metodologia de apuracao e abrangéncia de captagao de dados de cada um. A evolu¢ao
do comportamento temporal dos principais indices de inflacao (IGP, IGP-DI, IPCA e INPC)
pode ser melhor visualizada na Figura 3.1, para o periodo jan/1995 a dez/2006.

A Secretaria da Receita Federal do Brasil, em seu trabalho de previsao de ar-
recadacdo, utiliza diferentes indices para compor o Efeito Preco a ser utilizado em sua
metodologia. De acordo com o tributo a ser estudado, os indices a serem adotados podem
ser o INPC, TPA ou o IPCA, ou, mesmo, uma combinacao dentre eles. Assim, o célculo
da previsao da arrecadacao do Imposto sobre Produtos Industrializados sobre a producao

de automoéveis, leva em consideragdo o indice de pregos especifico do setor. Com relagao
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ao Imposto de Importagao, as previsoes relativas a variacao da taxa média de cambio sao
levadas em consideragdo. No que concerne as previsoes relativas a arrecadacdo do Imposto
de Renda, em suas duas modalidades, Imposto de Renda Pessoa Fisica-IRPF e Imposto de
Renda Pessoa Juridica-IRPJ, utiliza-se no geral um indice ponderado (55% IPCA e 45%
IGP)*.

Ja nos trabalhos apresentados por Melo (2001) e Siqueira (2002), os autores uti-
lizaram o IGP-DI como indice para o deflacionamento das séries a serem estudadas, com
resultados satisfatérios, segundo as conclusdes apresentadas por ambos. O IGP-DI, Indice
Geral de Precgos - Disponibilidade Interna, é calculado mensalmente pela Fundagao Getlio
Vargas do Rio de Janeiro. E um indice composto, refletindo a evolucio de precos captada
pelo Indice de Precos por Atacado (IPA), Indice de Precos ao Consumidor (IPC-FGV) e
Indice Nacional de Pregos da Construgdo Civil (INCC).

Note-se que dos graficos apresentados na Figura 3.1, pode-se ver que a evolucao do
IGP e do IGP-DI é semelhante, diferenciando-se ambos da evolugao do IPCA e do INPC.

Essa diferenca no comportamento dos indices é decorrente do fato de o IGP e IGP-DI serem

!Informacdes obtidas junto as notas metodolégicas usualmente apresentadas no Projeto de Lei
Orcamentéria Anual, enviado pelo Poder Executivo ao Congresso Nacional para apreciacio.
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mais sensiveis ao cambio, uma vez que captam os precos dos produtos de exportagao e de
importacao com mais fidedignidade. Essa influéncia do cambio nos indices fica bastante
clara no grafico. Apos a desvalorizacdo cambial do real no final de 1999, os dois indices
gerais de preco comecam a se descolar do IPCA e do INPC em uma trajetéria de crescimento
mais elevado. Essa trajetéria sofre nova alteracdo, desta vez em sentido contrario, quando
do inicio da apreciacao do real frente as demais moedas, principalmente o délar americano,
a partir de 2005.

De forma a verificar qual o indice, ou ponderacdo de indices, seria o mais apropri-
ado para moldar a série, iremos utilizar as propriedades do Critério de Informacao Akaike
(Akaike Information Criteria), ou AIC, (Garrett e Leatherman, 2000, pagina 360). Con-
siderando que quanto melhor um modelo se adapta a uma série, menor o seu AIC, foi feito
um estudo da evolucao desse critério de informacao, criando-se um indice ponderado a par-
tir do IGP-DI e do IPCA, variando-se a participacdo de cada um entre 0% a 100%. Para
cada uma das séries resultantes do deflacionamento ponderado, utilizou-se o comando ets
do R para a geracdo de séries por suavizagio exponencial, calculando-se entdo o AIC respec-
tivo. O resultado pode ser visto na Figura 3.2. O IGP-DI, puro, sem qualquer ponderacao
com o IPCA, se revelou o melhor deflacionador para série do Imposto de Renda, quando a

mesma é modelada por suavizagao exponencial.
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Quadro 3.1: Inflagdo (IGP-DI) apurada pela FGV e Prevista pela SPE

Mes IGP-DI Apurado | Previsio (SPE) A (%)
jul/05 -0,40 0,26 165,00
ago/05 -0,79 0,39 149,37
set /05 0,13 0,44 438,46
out /05 0,63 0,43 31,75
nov/05 0,33 0,45 36,36
dez/05 0,07 0,49 600,00
jan/06 0,72 0,37 48,61
fev/06 0,06 0,50 933,33
mar/06 -0,45 0,43 195,56
abr/06 0,02 0,53 2550,00
mai/06 0,38 0,68 78,95
jun/06 0,67 0,60 10,45
jul/06 0,17 0,53 211,76
ago/06 0,41 0,61 48,78
set /06 0,24 0,22 8,33
out/06 0,81 0,25 69,14
nov,/06 0,57 0,38 33,33
dez/06 0,26 0,24 7,69
EPMA - - 468,07

22
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A partir do resultado obtido, bem como dos trabalhos de Melo (2001) e Siqueira
(2002), optou-se por utilizar no presente trabalho o IGP-DI, puro, como deflacionador da
série sob andlise. Ressalte-se que, para uma série de um tributo diferente (e.g. IPI ou

Cofins), um outro indice poderia ser utilizado.

E importante entender que, uma vez que seja utilizado um processo de deflaciona-
mento, modelagem e previsdo, com posterior inflacionamento dos resultados até a data
cuja arrecadacido se deseja prever, as incertezas associadas & previsdo se avolumam. A
primeira delas concerne ao préprio indice a ser utilizado. Como estamos usando a série do
Imposto de Renda total, estamos agregando arrecadacoes tributérias provenientes de diver-
sos fendmenos econdmicos, os quais reagem a variacoes inflacionarias de forma diferente,
que poderiam ser captadas por diferentes indices. O IGP-DI adotado foi o melhor indice

possivel.

A segunda se refere ao proprio modelo adotado representar a série sob estudo.
Nenhum modelo é perfeito, nem consegue captar a integralidade das caracteristicas de uma
série composta por valores reais, mensurados. Entao, quando ha a utilizacao de um modelo,

ha uma perda de parte da informacao contida na série.

Por ultimo, as previsGes relativas aos indices de inflacao futura. Quao acuradas sao
essas previsoes? No Quadro 3.1 sdo apresentadas as previsoes do IGP-DI para os periodo
de jul/2005 a Dez /2006, realizadas pela SPE e utilizadas nos pardmetros macroeconoémicos
para elaboracdo do orcamento de 2006. Nao se pode afirmar que as previsoes tenham sido
muito precisas. Para o més de abril, por exemplo, houve uma divergéncia de 2550% entre
a previsao elaborada pela SPE e o valor apurado pela FGV. Uma possivel forma de tornar
essa previsdo mais acurada seria mediante a utilizagdo, também, de métodos econométricos

na previsao dos indices de inflagdo futuros, conforme realizado em Neves Cordeiro (2002).

Na Figura 3.3 sao apresentados dois graficos da série de arrecadagao do Imposto de
Renda, com os valores ja convertidos em reais, deflacionados pelo IGP-DI para agosto de
1994. O primeiro gréafico apresenta a série desde janeiro de 1985 a junho de 2005, enquanto
o segundo apresenta apenas o perido com o qual se vai trabalhar, janeiro de 1995 a junho
de 2005. Percebe-se de forma clara a ocorréncia de uma alteracdo no comportamento da

série a partir de meados de 1994, periodo em que houve a implementacdo do Plano Real.

Como na figura ja ficou bastante claro o periodo em que ocorreu a alteragdo no
comportamento da série, ndo h4 necessidade de realizagdo de um teste estatistico para

averiguacao da ocorréncia de quebra estrutural. Com base nesse resultado, optou-se por
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Figura 3.3: Evolucao da Arrecadacao do Imposto de Renda - Série Deflacionada

trabalhar somente com a segunda parte da série, relativa ao perfodo de estabilidade mone-

taria proporcionado pelo Plano Real.

Note-se que a quebra estrutural da série se da exatamente no ano do plano de
estabilizacdo. A arrecadacao vinha em uma trajetoria descendente, em termos reais, até
meados de 1994. Apés o inicio do processo de estabilizagdo monetaria, a arrecadagao real
inicia uma trajetéria crescente, que continua até o final do periodo. A perda de arrecadacao
tributaria que vinha ocorrendo, provavelmente, tinha relacdo com as altas taxas de inflagao
prevalecentes. Como havia sempre um intervalo de tempo para o recolhimento dos tributos
e nenhuma indexacdo é perfeita, estava ocorrendo uma perda para o Tesouro Nacional. E

o chamado Efeito Tanzi, em homenagem ao economista Vito Tanzi.

3.2 Meétodos Baseados na Média

Sao dois os principais métodos de previsao baseados na média: o de Média Simples
e o de Média Mével. Ambos tém como caracteristica dar a mesma ponderacao para todas

as observagoes que serao utilizadas na modelagem da série original.
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3.2.1 Meédia Simples

A utilizacao desse método pressupbe que a série sob estudo seja estacionaria e que
os seus valores se distribuem ao redor de uma constante (a média), sendo a varidncia em

torno da média também constante Makridakis et al. (1998).

A estacionariedade de uma série pode ser fraca ou forte. Ela é considerada forte-
mente estaciondria, ou estritamente estacionaria, quando a distribuicdo do conjunto de
variaveis aleatorias {t,, Yty, Yts, - - - Y1, } € @ mesma que a distribui¢do do conjunto {y, +x,
Ytotks Ytatk, - - - Yto+k | Dara todos as s-uplas {yt,, Yty, Yts, - - - Y1, } € todos os valores de k,
onde k € inteiro. Assim, a distribuicdo do modelo é independente do tempo, sendo depen-

dente apenas do intervalo entre cada ponto no tempo (Baillie, 2003).

Porém, ndo ha como testar, a partir de uma realizacdo empirica de uma série tem-
poral, se ela é fortemente estacionaria. Assim, normalmente é utilizado um outro conceito,
o de estacionariedade fraca. Uma série é dita ser fracamente estacioniria se apresenta as

seguintes caracteristicas:

e valor esperado constante, independente do tempo;
e variancia constante;

e autocovaridncias constantes, dependentes apenas da diferenca entre os periodos con-

siderados.

Neste trabalho, se trabalhard sempre com o conceito de estacionariedade fraca.
Assim, quando se disser que uma série é estaciondria, implicitamente se estara dizendo que

ela é fracamente estacionaria.

O método da Média Simples modela a série considerando que todos os seus valores

podem ser aproximados pela média dos seus valores. Assim,

Zyt
Yy = = (3.1)

n

onde n é o niimero de pontos observados da série e y; representa o valor de cada um.
Os valores previstos para t > n, 4, sao todos iguais a v,, multiplicados pelo indice de
) ) t>

atualizagdo monetaria mensal utilizado (no presente caso o IGP-DI).
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Figura 3.4: IR - Previsao pela Média Simples

No primeiro grafico da Figura 3.4 sao apresentadas as evolucoes das séries origi-
nal (linha azul continua) e modelada pela média simples (linha verde serrilhada), com a
evolucido dos valores previstos sendo apresentada apos a linha vertical. E visivel que esse
tipo de modelo nao consegue simular um comportamento tao varidvel como o da arrecadagao
tributaria. Os correlogramas das fung¢oes de autocorrelagdo e de autocorrelagdo parcial da
série dos residuos indicam que ha correlacdo significativa entre eles, com carater nitida-
mente sazonal, de periodo de doze meses. A Estatistica Q do Teste Box-Pierce apresentou
o valor de 99.05, extremamente elevado para uma distribuicdo de x? com vinte graus de
liberdade.

Com base nos resultados encontrados, verifica-se que este modelo ndo pode ser
considerado adequado para a modelagem e previsao da série de arrecadagao do Imposto de
Renda.

3.2.2 Meédia Modbvel

Neste método, cada ponto da nova série modelada é calculado como sendo a média
dos valores das m observacdes anteriores. Todas as observagoes sao ponderadas pelo mesmo
valor (%) Apesar de ja ser um avanco com relacdo ao método baseado unicamente na média

total, ainda assim ele nao é adequado para modelar séries que apresentem tendéncia ou
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sazonalidade (Makridakis et al., 1998, pag. 143). A equacdo 3.2 ¢ utilizada para os célculos
do modelo. O nimero de pontos conhecidos da série é representado pelo parametro n,

enquanto m representa a ordem do modelo de média mével.

t

1
A/n/ = — Z .2
Yn+1 - Z Y (3.2)

i=n—m-+1

A série deflacionada do Imposto de Renda foi modelada utilizando-se o Método
da Média Movel com m = 3,5,7 e 9, e os graficos da série original e da resultante da
modelagem podem ser vistos na Figura 3.5 para cada uma das ordens. Realmente o método
parece simular melhor a série que o da média simples. Ainda assim, os correlogramas das
funcoes de autocorrelagao dos residuos, Figura 3.6, demonstram que a modelagem realizada
ndo conseguiu extrair toda a informacdo presente na série original, dada a existéncia de

sazonalidade nas séries.

A Estatistica Q do Teste Box-Pierce também demonstra a ndo adequagao do mo-
delo. Fazendo-se os calculos da Estatistica Q para os residuos de cada uma das séries,
chega-se aos seguintes valores: 55.52, 63.28, 63.75, 62.64, para m = 3,5,7 e 9, respectiva-
mente. Dado que, consultando-se a tabela com a distribuicdo do x?2, verifica-se que ha um
probabilidade de apenas 0.5% de um valor para a estatistica Q superar 39.99, quando o
namero de graus de liberade for 20, pode-se rejeitar, com quase 100% de certeza, a hipotese

nula de que os residuos sao ruido branco.

Ambos as verificagoes indicam portanto que também o Método da Média Movel

nao é adequado para a modelagem da série do Imposto de Renda.

3.3 Meétodos de Suavizacao Exponencial

Diferentemente dos métodos baseados na média, nos métodos de suavizacao expo-
nencial ha uma ponderacao dos valores observados, de sorte que as observacgoes mais remotas
830 consignados pesos menores que as mais recentes, pesos estes que vao decrescendo suave-
mente (dai o nome do método). De acordo com Gardner (2005), os métodos de suavizagao
exponencial tiveram a sua origem nos Estados Unidos, nas décadas de 1940/50, com os
trabalhos seminais de Robert Brown e Charles Holt, para a Marinha Americana, bem como
Winters.

Sao diversos os métodos de suavizagio possiveis, adotados de acordo com as ca-
racteristicas da série temporal cujo comportamento se pretende prever. Asim, podem ser

utilizados métodos de suavizagdo exponencial para séries com ou sem tendéncia, com ou
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sem sazonalidade, com tendéncia amortecida ou nao etc. Um quadro completo contendo as

diversas possibilidades pode ser encontrado em Gardner (2005, pag. 5).

Nesta se¢ao, inicialmente, sera utilizado o método de suavizacao mais simples para
modelar a série do Imposto de Renda: série sem tendéncia e sem sazonalidade, N-N2. Em
um segundo momento, e com base nos resultados obtidos, serdo utilizados modelos mais
complexos e mais préoximos do comportamento da série do Imposto de Renda: tendéncia
aditiva e sazonalidade aditiva, A-A, tendéncia aditiva amortecida e sazonalidade aditiva,
DA-A3.

Os métodos de suavizagdo exigem o célculo de parametros (o, 0 e ) que sdo
utilizados nas equa¢oes para a modelagem das séries. Em Makridakis et al. (1998) sdo
sugeridas duas formas para o cédlculo desses parametros: a utilizacao de algoritmos de
otimizacao nao linear e o uso de simulacoes computacionais, por intermédio das quais seriam
escolhidos os parametros que minimizassem algum critério de escolha (e.g. erro quadratico
medio, Estatistica U de Theil ou Akaike Information Criteria-AIC). Neste trabalho foi
utilizado o comando ets (ezponential smoothing state space modes) do R, que permite
escolher em que tipo de modelo de suavizagdao exponencial que se quer que os dados sejam
amoldados. O comando realiza automaticamente um processo de minimizagao nao linear do
critério de informacdo adotado (AIC, AICC ou BIC), calculando os parametros que serdo

utilizados nas equagoes de previsao.

Com relagdo ao critério para a escolha da série modelada que melhor adere a série
original, ndo h4 uma opinido unanime. Foi adotado o Critério de Informagao de Akaike-AIC,
tendo em vista sua facilidade de implementacdo e os bons resultados obtidos em testes de
previsao utilizando suavizacao exponencial reportados por Billah et al. (2005) e Hyndman
et al. (2000).

Para avaliar a acuracia da previsao realizada, foram utilizados os indices EPMA
(Erro Percentual Médio Absoluto) e EQM (Erro Quadratico Médio), usualmente adotados

pela literatura, cujos calculos sdo realizados de acordo com as Equacoes 3.3 e 3.4.

N '
EPMA =~ %100 3.3
1 n
EQM = = — ;)2 4
Q n;(yt Ut) (3.4)

2No trend e No seasonality.
3 Damped additive e Additive.
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onde n é o numero de pontos da série a ser ajustada, y; € o valor no ponto e 4; é o valor

ajustado no ponto.

3.3.1 Modelos sem tendéncia e sem sazonalidade (IN-N)

Também conhecido como Modelo de Suavizacao Exponencial Simples, tem como
objetivo prever o comportamento futuro da série com base nas observacoes e nos erros de

previsdao anteriores observados, de acordo com a equacao 3.5.

Uer1 = ye +o(ye — Ut) (3.5)

O parametro a é conhecido como a constante de suavizagdo, se encontrando no
intervalo entre 0.0 e 1.0 e (y; — ;) € o termo de erro associado a previsao anterior. A série y;
é a de valores observados e a série §; é a de valores ajustados ao modelo com base na equagao
anterior. Na Figura 3.7 sdo apresentados os graficos da série original, do modelo ajustado
com as previsoes realizadas, bem como os correlogramas das fungoes de autocorrelagao
e de autocorrelagdo parcial dos residuos. Embora a série ajustada pareca acompanhar
razoavelmente a arrecadagao, os correlogramas indicam a existéncia de sazonalidade, com
periodo de doze meses. O Teste Box-Pierce da série dos residuos forneceu uma estatistica
no valor de 73.59, bastante elevada para uma distribuicio x? com vinte graus de liberdade,
conforme pode ser visto pelo p-valor calculado: 4.66 107%. Verifica-se, portanto, que o

modelo nao é adequado para representar a série sob anélise.

3.3.2 Modelos com Tendéncia Aditiva e Sazonalidade Multi-
plicativa (A-M)

Esse método permite a captura de caracteristicas ligadas & tendéncia e & sazonali-
dade da série sob andlise. Com este objetivo, sdo utilizados trés parametros de suavizagao,
um para o nivel da série, «, outro para a tendéncia, § e o terceiro, -, para a sazonalidade,
cujo comportamento nesse modelo é considerado como multiplicativo. Todos os trés para-
metros se encontram no intervalo entre 0.0 e 1.0. As equagOes que regem os procedimentos

de previs@o sao as seguintes, Makridakis et al. (1998):

Iy = a(y/si—s) + (1 — a)(ly—1 + b—1);
be = Bl — Li—1) + (1 — B)be—1;
st =7(ye/le) + (1 —7)st—s;

Utrm = (It + mby)St—stm-

(3.6)
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Figura 3.7: IR - Suavizacao Exponencial Simples

Onde,
e « é o parametro de suavizacao do nivel da série;
e (3 & o parametro de suavizacdo da tendéncia da série;
e v & o parametro de suavizacao da sazonalidade da série;
e [; é a estimativa do nivel da série em t;
e b, & a estimativa do coeficiente angular da série em t;

e s; é a estimativa do componente sazonal da série em ¢;

O que diferencia uma sazonalidade aditiva de uma sazonalidade multiplicativa é a

forma como o seu comportamento é considerado no modelo.

Utilizando-se o comando ets do pacote Forecast do R, obteve-se o modelo que
melhor se ajustou a série, plotando-se a seguir os graficos e correlogramas. Diferentemente
dos métodos anteriores, os correlogramas das FAC e das FACP indicam que ha pouca
correlacdo entre os residuos, o que permite inferir que o sinal foi em boa parte capturado pelo
modelo, um indicio de que este pode ser considerado elegivel para previsao da arrecadacao

do Imposto de Renda.
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Figura 3.8: Alisamento Exponencial A-M

Calculando-se a estatistica de Box-Pierce para este modelo, chega-se ao valor de
13.32, com p-valor de 0.86. J& é um avanco consideravel, tendo em vista os resultados

obtidos para o modelo anterior.

Considerando que o modelo é aceitavel, foram feitas previsdes para a arrecadacao
do Imposto de Renda no periodo de janeiro a dezembro de 2006, a qual foi inflacionada
tanto pelos valores do IGP-DI previstos pela SPE, como por aqueles mensurados pela
FGV. Os resultados obtidos com os dois processos de inflacionamento podem ser vistos nos
Quadros 3.2 e 3.3, respectivamente, na conclusao do capitulo, Secdo 3.4, onde sio feitos os

comentarios pertinentes a cada um dos modelos elegiveis para a realizagdo das previsoes.

Alésm das estimativas pontuais de arrecadacdo, ha que se calcular também os
intervalos de confianca em torno dos quais essas estimativas se distribuem. No presente
trabalho optou-se por estimar essa distribuicio em torno dos intervalos de 90% e 95% de
confianca. No R, o procedimento de calculo é realizado automaticamente utilizando-se o

comando forecast.

Os valores para os intervalos de confianga nao podem, no entanto, ser simples-
mente inflacionados pelo IGP-DI (previsto pela SPE, ou mensurado pela FGV), como os

valores pontuais, uma vez que esses intervalos dependem do calculo da variancia da dis-
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tribuicao em cada ponto. Fazer o inflacionamento puro e simples seria um procedimento
incorreto. Assim, sdo realizados os seguintes procedimentos para cada ponto previsto da

série deflacionada:

e calculam-se os valores pontuais da previsao, x;, bem como os valores maximos, x;o,

e minimos, x;1, para o intervalo de confianca (e.g. 95%);
e calcula-se o erro-padrao no ponto para o intervalo de confianca desejado: (ep(z;) =
(zi2 — x41)/(2.0 % 1.95));

e calcula-se a variancia: var(z;) = (ep(z;))?;

e 0 novo valor pontual (x;,) serd (z; x Ind;), onde Ind; é o indice do IGP-DI em ¢;
e o valor da nova variancia no ponto é var,(x;) = var(Ind; * x;) = Ind? x var(z;);

e 0 valor do novo erro-padrao no ponto é ep,(z;) = \/var,(z;);

e 0s novos limites para o intervalo de confianca de 95% sdo i, = 1.95 * ep, (in).

Todas as analises com séries deflacionadas seguirdo exatamente essa metodologia de
inflacionamento, doravante, motivo pelo qual essa explicacdo ndo sera repetida nas préximas

secoes, ou no Capitulo 4, referente & anéalise utilizando os modelos de Box&Jenkins.

3.3.3 Modelos com Tendéncia Aditiva e Sazonalidade Aditiva
(A-A)

Esse método permite a captura de caracteristicas ligadas a tendéncia e a sazona-
lidade da série, ambas consideradas com possuidoras de comportamento aditivo. Assim
como no método anterior, sdo trés os pardmetros de suavizacao a serem calculados, um
para o nivel da série, «, outro para a tendéncia, 3 e o terceiro, v, para a sazonalidade, cujos
valores se encontram entre 0.0 e 1.0. As equacOes que regem os procedimentos de previsao

sao as seguintes, Makridakis et al. (1998):

Iy = oy — si—s) + (1 — a)(ly—1 + bi—1);
be = Bl — li—1) + (1 — B)bi_1;
st =y — ) + (1 —7)s1—s;

Yttm = bt + mbs + St_sym.
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Figura 3.9: IR - Suavizagao Exponencial Modelo A-A

Onde,
e « ¢é o0 parametro de suavizacao do nivel da série;
e (3 & o parametro de suavizacdo da tendéncia da série;
e v é o parametro de suavizacdo da sazonalidade da série;
e [, é a estimativa do nivel da série em t;
e b; é a estimativa do coeficiente angular da série em ¢;

e s; € a estimativa do componente sazonal da série em ¢;

Na Figura 3.9 sao apresentados o grafico da série modelada, bem como os corre-
logramas das fun¢oes de autocorrelacdo e de autocorrelacao parcial dos residuos da série
A-A que apresentou o menor valor de AIC. A sazonalidade da série foi bem capturada pelo
modelo e o resultado da Estatistica @ para o Teste de Box-Pierce foi de 21.05, com um
p-valor de 0.39. Com base nos critérios adotados, vé-se que nao é um modelo tdo adequado
quanto o sazonal multiplicativo; ainda assim serd utilizado para os cilculos das previsoes,

até como uma forma de comparagdo entre os diversos modelos elegiveis para os calculos.
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Os resultados para a previsao de arrecadacdo entre janeiro e dezembro de 2006

podem ser vistos nos Quadros 3.2 e 3.3 na Segdo 3.4.

3.3.4 Modelos com Tendéncia Multiplicativa e Sazonalidade
Multiplicativa (M-M)

Esse método permite a captura de caracteristicas ligadas a tendéncia e a sazona-
lidade da série, ambas consideradas como possuidoras de comportamento multiplicativo.
As equagbes que regem os procedimentos de previsdao sdo as seguintes, Makridakis et al.
(1998):

Iy = alys — si—s) + (1 — a)(lg—1 + by—1);
by =Bl — li—1) + (1 — B)bi—1;
st =Yyt — 1) + (1 = 7)st—s;

Yt+m = lg +mbi + St—sym.-
Onde,
e « é o0 parametro de suavizacao do nivel da série;
e (3 & o parametro de suavizacao da tendéncia da série;

e v & o parametro de suavizacao da sazonalidade da série;

l; € a estimativa do nivel da série em ¢;

b; é a estimativa do coeficiente angular da série em t;

s¢ € a estimativa do componente sazonal da série em ¢;

Na Figura 3.10 sao apresentados o grafico da série modelada, bem como os corre-
logramas das fungbes de autocorrelagao e de autocorrelagdo parcial dos residuos do modelo
que apresentou o menor valor de AIC. O resultado da Estatistica @ para o Teste de Box-
Pierce foi de 19.05, com um p-valor de 0.52. Assim como o anterior, também serd utilizado
para comparagao e os resultados obtidos podem ser vistos nos Quadros 3.2 e 3.3 na Secao
3.4.

3.3.5 Modelos com Tendéncia Amortecida Aditiva e Sazona-
lidade Aditiva (DA-A)

A utilizacdo de um modelo como esse se basearia na hipoteses de que a tendéncia

de crescimento da série nao se daria de forma indefinida, mas em algum momento iniciaria
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Figura 3.10: IR - Suavizacao Exponencial Modelo M-M

um processo de estabilizagao (amortecimento). Em se tratando de arrecadacao de tributos,
essa idéia ndo é desprezivel, uma vez que em algum momento a trajetéria de crescimento da

carga tributaria necessariamente terd que desacelerar, estabilizando a tendéncia da série.

O grafico com as séries de arrecadacao efetiva e prevista, juntamente com os corre-
logramas dos residuos, podem ser vistos na Figura 3.11. Ambos os correlogramas indicam
uma reduzida correlacao entre os residuos. A Estatistica Q de Box-Pierce, com valor de
21.05 e p-valor de 0.39, também é um bom indicador. O modelo sera utilizado para se
verificar se o processo de crescimento da arrecadacao do Imposto de Renda ja se encontra
em fase de estabilizacdo. Os resultados, juntamente com as anélises, se encontram na Segao
3.4.

3.4 Conclusao

A andlise necessariamente terd que se dividir em duas, conforme os indices de

inflacionamento, previsto pela SPE e mensurado pela FGV, utilizados.

Quando o inflacionamento dos valores calculados é feito com os indices previstos

pela SPE, os resultados podem ser vistos no Quadro 3.2. Dois dos quatro modelos estudados
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Figura 3.11: Suavizacao Exponencial Modelo DA-A

sobressaem: 0 A-M e 0 A-A, com vantagem para o segundo, uma vez que apresentou o menor
erro absoluto para o somatoério da arrecadacao. O modelo M-M, embora tenha apresentado o
menor Erro Quadratico Médio-EQM, foi o que forneceu o maior erro absoluto do somatdrio,
bem como Erro Percentual Médio Absoluto-EPMA.

No geral, pdde ser observado nos graficos de evolugao das séries que a arrecadagao
do Imposto de Renda realizada pela Secretaria da Receita Federal se manteve dentro do
intervalo de previsao de 80%, o que pode ser considerado um indicio de uma boa aderéncia

do modelo 3 realidade.

Apesar disso, diferentemente das previsdes da SRF, todos 0s quatro modelos super-
estimaram a arrecadacao. O corpo técnico que adotasse essa metodologia para as previsoes
poderia se ver na dificil situagdo de prever arrecadacoes superiores aquelas que seriam rea-
lizadas, com possiveis conseqiiéncias negativas para o equilibrio fiscal. Cotejando-se o erro
absoluto do somatoério e o EPMA dos modelos A-M e A-A com os da previsdo da SRF, no

Quadro 2.1, na pagina 16, vé-se que ambos 830 menores que os da previsao da SRF.

Analisando agora os resultados obtidos com o inflacionamento feito pelos indices
mensurados (reais), apresentados no Quadro 3.3, vé-se que os erros absolutos nos quatro

modelos para o somatoério da arrecadagao sao sensivelmente menores que aqueles observados
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no Quadro 3.2. O modelo A-M, em especial, conseguiu prever o total de arrecadagdo em
2006 com uma diferenca de apenas 0.5%. Esse resultado para 2006 parece indicar que, no
limite, se fosse possivel acertar perfeitamente os indices de inflacio mensais, 0os modelos
de suavizacao exponencial lograriam prever com razoavel precisao a arrecadacgao total do

Imposto de Renda.

Apesar disso, o EPMA de todos os modelos é superior aqueles das séries infla-

cionadas pelo indice previsto pela SPE. Em outras palavras, os erros mensais sao maiores.

Uma tltima observacao, que vale para todos os resultados a serem apresentados
no presente trabalho, é que todos os célculos e previsdes foram feitos para apenas um ano,
2006. Para se afirmar taxativamente que este ou aquele modelo é superior aos demais,
seria necessario realizar previsdes para diversos anos, coteji-las com a arrecadacdo obtida
e verificar qual o que apresentou os melhores resultados. Se os resultados convergirem para

um mesmo modelo, af sim se poderia concluir pela sua superioridade.

Um outro ponto que deve ser observado é a forma como essas informacoes geradas
a partir de célculos econométricos seriam inseridas na proposta orcamentaria. Ao informar
que a previsdo para a arrecadagdo em determinado més do ano seguinte é de z + Ax,
com um intervalo de confianga de, e.g., 95%, pode-se incorrer em um risco de serem feitas
alteragoes (para maior) nos gastos previstos, dado que poderia ser alegado que ha uma
chance razoavel de que a arrecadacao venha a ser superior & previsao pontual. Dado que
a arrecadagao pode ser maior, mas também pode ser menor, ha um potencial problema de
estabilidade fiscal.
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Capitulo 4

Metodologia Box& Jenkins

Uma série temporal, cujos valores podem ser derivados de algum experimento ou da
observacdo de algum fenémeno fisico ou social, pode ser dividida em duas partes. A primeira
é o sinal, o componente dos dados que contém a informacdo e que pode ser modelado
mediante a utilizagao de algum instrumental mateméatico, e o segundo é o ruido, componente
imprevisivel, aleatorio, oriundo da impossibilidade de incluir no modelo tudo o que acontece
no universo. Por mais acuradas que sejam as observagoes e melhores os modelos de previsao
construidos, sempre havera espago para um acontecimento fortuito (uma revolugdo, um
periodo chuvoso ou de estiagem muito acima do normal, a quebra inesperada de algum

equipamento etc.), gerando incertezas no processo de previsao.

O proposito desse trabalho é buscar modelar da melhor forma possivel o sinal
existente na série de arrecadacdo do Imposto de Renda, utilizando entdo esse modelo para
a realizagdo de previsoes de arrecadagdo. No Capitulo 3 foram utilizados métodos baseados
na média e na suavizacdo exponencial, cujos resultados foram sintetizados na Secao 3.4.
Neste capitulo serd utilizada a metodologia desenvolvida Box&Jenkins para a modelagem

de dados e previsdo com base em séries temporais.

O método, desenvolvido seminalmente nos anos 1970 pelos estatisticos George Box
e Gwilym Jenkins é baseado na utilizagao de fungoes auto-regressivas (Autoregressive, AR)
e de média movel, (Moving Average, MA), que, sozinhas ou, mais freqiientemente, combi-
nadas, permitem a reproducdo da melhor forma possivel da informagdo, sinal, contida nos
dados.

41
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Os modelos AR implicam que o sinal da série de tempo pode ser expresso como

uma funcao linear de valores pretéritos da série de tempo. Exemplos:

Yy = ap+ P1y—1 + &
Yt = g + P1Yi—1 + P2yi—2 + &
Yr = o+ O1yi—1 + P2yr—2 + P3yr—3 + &

De forma a indicar o grau n de autoregressividade da série, coloca-se o nimero
entre parénteses. Assim, AR(1) é um modelo auto-regressivo de primeira ordem, AR(2),
de segunda ordem e assim sucessivamente. Como o préprio nome di a entender, no caso
dos modelos auto-regressivos, o que se faz é uma regressdo de y: em Y1, Yr—2, Yr—3 ...,

calculando-se os valores do coeficientes.

Ja os modelos M A sdo baseados na pressuposicio de que o sinal pode ser expresso
como uma funcao dos erros de previsdo pretéritos. Ao se fazerem previsdes baseadas nos
erros ocorridos, busca-se melhorar as novas previsoes. Exemplos de modelos de média mével
Sa0:

y=ag+ 0151+ &
yr =g+ 01§—1 + 0282 + &
yr =g+ 0151 + 0262 + 0383 + &

Uma terceira possibilidade, mais comum, é que seja feita uma conjugacao de efeitos
auto-regressivos e de média movel, gerando um modelo misto, ARMA(p,q), onde p é a ordem
auto-regressiva e q € a ordem de média mével. Alguns exemplos de modelos ARMA podem

ser vistos a seguir:

ARMA(1,2) : yy = 2.0+ 0.18y;—1 + 0.35&—1 + 0.15& 9 + &;
ARMA(2,2) : yy = 2.0+ 0.18y;—1 + 0.43y;—2 — 0.55& 1 + 0.42&;_9 + &;.

Cada um dos modelos pode ser representado por uma equagao geral:

p
AR(p) : y¢ = ag + Z O:ye—i + &

=1

q
MA(q) iy = a0+ Y dubek + &;
k=1

p q
ARMA(p,q) :ye = oo+ Y _Oign—i + > _ ¢l + &
i=1 k=1
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Os modelos, no entanto, podem se tornar ainda mais complexos quando a série a
ser analisada apresenta caracteristicas nao estacionarias na média e/ou sazonais. No intuito
de lidar com essa multiplicidade de caracteristicas, Box&Jenkins propuseram uma equacgao
geral, Equacao 4.1, a partir da qual, com a escolha de pardmetros adequados, quaisquer

séries temporais poderiam ser modeladas.

¢p(B)(I)p(BL)AdA?Z'Jt = eq(B)@q(BL)ft (4.1)

onde,

e B - operador backshift — By, = yy—1;

e A? - operador de diferenca : (1 — B)%;

e AD _operador de diferenca sazonal: (1 — B*)P;

e & - var. aleatéria indicativa de choques, apresentando a distribuicao & v N(0,0?);
e s - periodo da sazonalidade da série;

e d - ordem de diferenciacao da série para torna-la estacionaria em nivel;

e D - ordem de diferenciacdo sazonal da série para torna-la sazonalmente estacionaria;

e p - ordem do modelo auto-regressivo associado & série;
e P - ordem do modelo auto-regressivo sazonal associado a série;
e (- ordem do modelo de média médvel associado & série;

e (Q - ordem do modelo de média moével sazonal associado & série;

e ¢,(B) = (1 —¢1B— ¢2B* — ... — $,BP) - operador auto-regressivo ndo-sazonal de
ordem p;

e &p(B°) = (1 - ®1B° — ®3B% — ... — &,BF*) - operador auto-regressivo sazonal de
ordem P;

e 0,(B) = (1+ 6B+ 02B%+ ...+ 0,B9) - operador de média mével ndo-sazonal de
ordem q;

e Og(B%) = (1+0©1B°+©03B% +...+0,B") - operador de média moével sazonal de
ordem Q.

4.1 Analise da Série

O objetivo desta parte do trabalho é fazer uma anélise da série do Imposto de
Renda deflacionada pelo IGP-DI', no periodo de janeiro de 1995 a junho de 2005, de forma

!Sera considerado aqui que o IGP-DI puro é o indice mais adequado para o deflaciona-
mento/inflacionamento dos dados para sua modelagem com o método de Box&Jenkins, assim como

o foi para a suavizacao exponencial.
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a verificar em qual(is) modelo(s) Box&Jenkins previstos pela Equacdo 4.1 ela melhor adere.
Uma vez definido(s) o(s) modelo(s), serdo feitas previsdes para a arrecadacgao do tributo no
periodo de janeiro a dezembro de 2006, verificando-se a seguir a acuracia da modelagem

realizada.

A opcao por utilizar a série de valores conhecidos até junho de 2005, apenas, se
deve a que, um dos objetivos do presente trabalho é justamente procurar analisar se a
utilizacdo de modelos econométricos de séries temporais traria vantagens no processo de

previsao de receitas no dmbito da elaboracao da proposta orcamentéria.

Os calculos de previsdo de receita que constam do Projeto de Lei Orcamentaria
Anual (PLOA) sdo elaborados com dados de arrecadagao até junho de cada ano. Portanto,
qualquer simulacao do processo s6 podera utilizar dados efetivos de arrecadacdo até esse
més. Por esse motivo, cada modelo adotado seré utilizado para prever a arrecadagao de 18

(dezoito) meses (o periodo de julho a dezembro de 2005 e o ano inteiro de 2006).
Sao seis as etapas a serem seguidas para a realizagdo do trabalho no &mbito da
metodologia desenvolvida por Box&Jenkins:
1. verificacao da estacionariedade da série;

2. utilizacao dos procedimentos adequados para tornar a série estacionaria, caso se iden-

tifique a sua ndo estacionariedade;
3. identificacao do(s) modelo(s) Box-Jenkins mais adequado(s) para a sua modelagem;
4. realizacdo do processo de previsdo;
5. cotejamento dos resultados obtidos a partir das previsdes com a arrecadagao efetiva;

6. calculo dos erros de previsao.

Primeiramente, iremos analisar a série que serd utilizada nas previsées. Como visto
no Capitulo 3, apenas os valores de arrecadacdo no periodo de janeiro de 1995 a junho de
2004 serao utilizados nas previsdes. No primeiro grafico da Figura 4.1 a evolucdo dessa
série (ja deflacionada) é mostrada. No segundo gréfico é mostrada a série apos a aplicacao

do operador logaritmo, utilizado para tornar a varidncia da série estacionaria.

A andlise de ambos os graficos permite inferir que a série nao é estacionaria na
meédia, uma vez que a mesma apresenta uma trajetoria de crescimento ao longo do periodo.
Essa primeira impressao é corroborada com o calculo das médias anuais, cuja evolucao pode

ser vista no grafico da Figura 4.2.



CAPITULO 4. METODOLOGIA BOX&JENKINS

Janeiro/1995 - junho/2005
w |
<
o
<
T =
> o
°
<
% o
2 Ll
]
2 o |
=~ o
° |
«
w |
bl T T T T T
1996 1998 2000 2002 2004
Ano
Janeiro/1995 - junho/2005
&
S
8
o
24
&
~ ©
g 8
<
g o
EReE
&
<
b
S
~
b
&
T T T T T
1996 1998 2000 2002 2004
Ano

Figura 4.1: Série do Imposto de Renda Normal e em Log

(RS Bilndes)
26 28 30
. . !

24

22

2.0
L

T T T T T T
1996 1998 2000 2002 2004 2006

Figura 4.2: Evolucao da Média de Arrecadagao do Imposto de Renda

45



CAPITULO 4. METODOLOGIA BOX&JENKINS 46

0.6 0.8 1.0
L L

FAC
04

T T T T T T T
0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0

Defasagem

0.3 0.4
L

0.2

FACP
0.1
L

-0.1

0.0

T T T T T T T
0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0

Defasagem

Figura 4.3: FAC e FACP da Série Deflacionada

Calculando-se as funcoes de autocorrelacdo e de autocorrelacao parcial da série,
sao obtidos os correlogramas apresentados na Figura 4.3. Ha fortes evidéncias a respeito
de seu comportamento sazonal, com picos nas defasagens multiplas de 12 (12, 24 e 36) do
correlograma das FAC, bem como na defasagem 12 do correlograma das FACP, conforme é
esperado de uma série sazonal. Uma primeira opinido seria no sentido de uma sazonalidade

estacionaria, uma vez que os valores dos picos decaem rapidamente.

Nessa parte do trabalho, deve-se decidir como lidar com a ndo estacionariedade da
meédia, verificando-se se ela decorre da existéncia de uma raiz unitaria ou de uma tendén-
cia inerente & série. A verificacdo de ocorréncia de raiz unitaria é feita com o Teste de
Dickey-Fuller, utilizando o comando adf .test (Augmented Dickey-Fuller Test) do R cujos
resultados, estatistica no valor de -4.6365 e p-valor de 0.01, apontam para a auséncia dessa
caracteristica. Nao haveria, em principio, necessidade de diferenciacao da série. O cresci-
mento do nivel médio da série pode entdo ser aproximado por uma equacao simulando uma

tendéncia, a qual teria o seguinte formato:
Yt = tendt + sazy + ft (42)

onde tend; é a parte da equacdo que representa a tendéncia da série, enquanto saz; re-

presenta o comportamento sazonal. O termo & representa o erro. A equacio que rege o
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Quadro 4.1: Parametros das Equacgoes de Regressao

Ordem da Regressdo | Parametro Valor Estat. t Prob. (t)
linear a 21.415 657.43 | <2 10716

0.003 6.95 1.83 1010

21.343 437.44 | <2 10716

Quadratica B1 6.473 10~3 3.65 0.000387

B2 —2.661 10~° -1.97 0.051474

comportamento da tendéncia pode ser linear, quadratica etc. Neste trabalho serdo conside-
rados dois modelos para a tendéncia: linear e quadratico. As equagoes 4.3 a seguir ilustram

cada um deles.

tendi™ = a + (t

(4.3)
tend?™ ™ = o + Byt + Bot?

Fazendo-se as regressoes em relacdo a t, no caso linear, e a t e t?, para a tendéncia
quadratica, obtém-se os valores para os pardmetros no Quadro 4.1. Em ambos os casos
a estatistica £ e o p-valor indicam que os parimetros calculados podem ser considerados

estatisticamente significativos.

Lembrando a Equacao 4.2, pode-se retirar o efeito da tendéncia, obtendo-se a

Equacao 4.4, onde a tendéncia é representada por um dos termos da Equacao 4.3.

2t = Yy — tendy = saz + & (4.4)

Na Figura 4.4 sao mostrados os correlogramas das FAC e das FACP para cada uma
das séries cuja tendéncia, linear ou quadratica, foi retirada. O que se pode observar, em
ambos os casos é que as séries resultantes da retirada da tendéncia se mantém sazonalmente
estacionarias. Existem alguns picos ndo sazonais na terceira e na nona defasagens, tanto

no correlograma da FAC, como no da FACP.

De forma a se verificar qual o modelo Box&Jenkins que melhor se adapta a série,
serd realizado um processo iterativo, variando-se os parametros p, d, q, P, D e Q da Equacio
4.1 no comando arima do R, apresentado a seguir, obtendo-se diversos modelos diferentes de
séries temporais. Para cada modelo s@o calculados os valores do AIC (Akaike Information
Criteria) e BIC (Bayesian Information Criteria) e escolhidos aqueles que apresentam os

menores valores.
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Teste <- arima(Serie,

xreg=NULL, include.mean=TRUE)

order=c(p,d,q),

seasonal=1list(order=c(P,D,Q),

48

period

Os oito modelos que minimizaram os critérios de informacao adotados podem ser

vistos no Quadro 4.2, sendo todos estacionérios na média e na sazonalidade (d = 0 e D

- 0).

Os modelos adotados pelo BIC sdo mais parcimoniosos que os previstos pelo AIC,

conforme a teoria prediz, sendo escolhidos para a realizacdo das previsdes de arrecadacao.

Quadro 4.2: Melhores Modelos - AIC/BIC

Ordem da Regressao | Hierarquia AIC BIC
linear 1° SARIMA(1,0,3)(1,0,1) | SARIMA(0,0,0)(1,0,0)
20 SARIMA(0,0,1)(1,0,1) | SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
Quadréatica 1° SARIMA(0,0,0)(1,0,1) | SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
20 SARIMA(0,0,0)(1,0,2) | SARIMA(0,0,0)(1,0,0)
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O resultado Teste é um objeto com os parametros do modelo arima associados &
série temporal. O comando forecast, com a sintaxe apresentada a seguir, com base no
objeto Teste, faz a previsao dos valores da série n periodos de tempo a frente (no nosso

caso dezoito meses), bem como os intervalos de predicao desejados, 80% e 95%.
y <- forecast(Teste, h=18, conf=c(80,95))

Os resultados de todos esses procedimentos sao apresentados graficamente nas Fi-
guras 4.5, 4.7, 4.8 e 4.8. No primeiro grafico inferior de cada figura, a direita, é mostrada
a série tratada, com os valores previstos em azul e os intervalos de predicao, em preto e
vermelho. Tanto as séries modeladas com tendéncia linear, como aquelas com tendéncia
quadratica, aparentam ser estaciondrias. Os correlogramas das séries dos residuos corrobo-
ram essa impressao, ndo apresentando picos fora do intervalo de confianca. Note-se que as
caracteristicas de sazonalidade somem das séries dos residuos, evidenciando que o modelo

capturou bem esse comportamento.

No grafico maior das figuras sao mostradas as evolucGes das séries de arrecadacao,
das séries ajustadas pelo modelos? e dos valores de arrecadacdo previstos pela SRF. Regra
geral, todos os modelos lograram acompanhar a evolugdo da série de arrecadacdo. No
periodo de previsao, o ano de 2006, as trés séries, para os quatro modelos, se embaralham,
o que pode ser uma evidéncia de que os modelos, desenvolvidos no presente trabalho e da

SRF, apresentam uma certa aderéncia a realidade.

Nos Quadros 4.4 e 4.3 s@o apresentados os resultados numéricos das previsoes
com os modelos, inflacionados pelo IGP-DI previsto pela SPE e o mensurado pela FGV,

respectivamente.

4.2 Conclusao

Nos quadros 4.3 e 4.4 sdo apresentados os resultados das previsdes para os modelos
escolhidos, inflacionados para os meses de 2006 com base no IGP-DI previsto pela SPE e

no IGP-DI apurado pela FGV, respectivamente.

Tendo em vista os valores apurados para o Erro Quadrético Médio (EQM) e o Erro

Pecrentual Médio Absoluto (EPMA), os modelos que tiveram a tendéncia aproximada por

2J4 inflacionadas pelo IGP-DI previsto pela SPE, ap6s a aplicacdo do operador logaritmo e da
insercao das tendéncias, nessa ordem.
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uma curva quadratica se revelaram menos adequados (com erros maiores) que os de tendén-
cia linear. Também apresentaram uma diferenca maior com relacao a soma da arrecadacao
anual. Como ja previsto quando dos céalculos do AIC e BIC, o modelo cujas previsoes
se mostraram mais acertadas foi o SARIMA(0,0,0)(1,0,0). Com um erro no somatorio da
arrecadacdo de -4.51% e um Erro Percentual Médio Absoluto de 7,44%, o resultado obtido

com esse modelo é um pouco melhor do que da previsdo realizada pela SPE.

Uma segunda observagdo é que quando as séries com tendéncia linear sdo infla-
cionadas com o indice previsto pela SPE, os resultados se mostram melhores que aqueles
obtidos quando o indice utilizado é o mensurado pela FGV. Como os indices previstos pela
SPE sdo maiores que os da FGV, uma conclusao possivel é que o método subestimou a
arrecadagao de 2006, subestimagdo essa que foi parcialmente corrigida com a aplicacao de

um indice maior para o inflacionamento. Em outras palavras, um erro corrigindo o outro.

Ao contrario do método de suavizagdo exponencial, Capitulo 3, cuja utilizagio
redundou em uma sobre-estimativa da arrecadacao do Imposto de Renda, como pode ser
visto nos Quadros 3.2 e 3.3, os modelos Box&Jenkins utilizados nesse capitulo subestimaram
a arrecadacgao real, apresentando um cardter conservador. Considerando que os modelos
de suavizacado exponencial superestimaram a arrecadacdo, uma possivel experiéncia seria
fazer uma combinacao dos dois modelos, de molde a verificar se as previsoes se tornam mais

acuradas. Pode ser uma boa idéia para trabalhos futuros.



23

METODOLOGIA BOX&JENKINS

CAPITULO 4.

1€°C1 9T ‘TT 8T ‘L VL - VINdA
610T ST ‘€e 610T 66°C ¢10T TT°9 ¢10T 67 ‘G - WbA
LLET— | 9IS E6FT6ECTT | 66TT— | 999°T80°€EFITT | 96F— | SI6°CFOE8T'LET | T9F— | $88°L09F8L LTI GE8'980°9T8"EET [eoL
VLCe— | €098PE6ITTIT | LL'98— | €BT'SEE00S°0T | 06— | GOSOPEOFPEl | 03'8G— | TE6'SE0°€T6 TT 021'876°909°91 90/2zap
ST'6— L03°6.9°029'8 vee— T9L98G°786'8 co'e 097" LVE6LL 6 9z°9 TTL'897°980°0T 810°S8% T6¥'6 90/A0u
7961~ CF9"8F6°CLY 6 8F LT~ £87°832°LS9°6 186~ TS OTL TS0 TT o8 L— 9%9'¢ET 9¥8"01 ZLGTIT'E0LTT 90/%00
68 TT— 86£°050°8E1°6 1L'8— LTE 66T VIV 6 ey 0— ¥28'9.5°992°01 90 9L1°L08°72S"0T 806°6LS°CTE 0T 90/10s8
69°6— 925°280°995°8 €65~ £96°809°L0%°6 61 8TE V967296 70’8 68552 8V 01 ¢L0'G95'G8Y'6 90/0%e
L0°9— 16L°L0L°99L°6 GLL— 187 7L0°C6S°6 ery TTEHeS 988°01 65T 000°69€°999°01 PIL98F L6 0T 90/1nf
7S08— c0C'TLLT69°6 09°6T— | CTEGLY'GEETT | G9Te— | LE6°G0£°GE6°0T | LLGT— | 60GFS9TLIGT LIV T1L'9G6°ET 90/un{
STe— G66'999°€86°8 £0°0 LPGLG6'E8T 6 529 651098 7SL'6 4S9 T66'783 088°6 29T VL8 0816 90/rew
8C'9T— | 920°L0€°689°0T | LLLI— | OV9°€CT TSE 0T 66— 1EF' 78200V IT | SP'TI— | 928 FI0LVT 1T V.G'881°88¢6°CT 90/1qe
eL9— 638997056 96°6— 0%8°708°€%9°6 010 LEF#8F°00T°01 €9l L9V 158 eve 01 9E7'386'681°01 90/ T
GLG— 9G¥°LGG'9TL'8 ehg— 6TE998TSL'8 ¢9'T 655 EFT TV 6 L6°0 T0e LOT 676 CEV"£L0"65T 6 90/49
ag'1 GF1'GGT'808°01 16°9— 09L°0€6°L06°6 veL 998°%20°GTH 1T L¥'0— 9T0°96L°26G0T 0SZ°9TE"€79°0T 90/ uel
(%)V SOISIADLJ SOI0TRA (%)v SOISIAQLJ SOIOTRA (%)v SOISIAQLJ SOIO[RA (%)v SO1SIADIJ SOIO[RA
(10°D(0°0°0) VINIH VS (0°0'D(0°0°0) VINIH VS (1°0°'D(0°0°0) VINIH VS (0°0°T)(0°0°0) VINTH V'S SOpepRIRIIY S2I0[BA | SOIN

eOIIRIPENY) BIDUIPUAT,

Ie9UIT RIDUQPUAT,

S ©p S90SIA9I ] W0D BPRUOIDBRPU] 91I9G - SUIYUS[-XO¢ 9P RISO[OPOISIN :&'F oipeny)




o4

METODOLOGIA BOX&JENKINS

CAPITULO 4.

0L°ST L8FT ‘S g8 ‘L - YINdA

610T PT°C 610T TL'¥ 610T ST°T 6101 0% ‘T - WbA

98 LT— | o6V TOF'S8G0TT | €9°9T— | 20E'SPE 095 TTT | €6'S— | S¥6CLeTL8Tel | I1S'8— | 699 T8L'€TH Tal G£8°980°9T8"€€T [e30L
T9'GE— | 998'GEL'€69°0T | LF'68— | 888°099°GG00T | 92'8c— | 60L9TLGTI6TT | LZ'T€— | VEOOTLFIFII 0ZT'876'909°9T 90/2op
L0ET— €14°922'192'8 W6— 678G 66°S 68 T— TCV'8€T 09€°6 9TLT 699 L6T'TG9'6 8T0°G8% 2676 90/20u
V61— L09'LL6'TET 6 LTT1g— 7673686256 7G6— TP9°0SL°98C°0T | 97’ TI— | 09T°€6L'19€°0T CLSTTT'COL TT 90/1m0
I8°eT— 6£9°CCLT89'S LT€T— 867'9LT T16°S ora— 99T €68°€GL°6 RS £08'STC 6666 806'€LG°CTE 0T 90/108
eTVI— 0S0'FTLOET'S 6L L— GeT T OTL'S gee— PET'0L0'TLT'6 €9°C TV TRLTEL'6 TL0'G95'S8V'6 90/0%e
09°0T— 818'6VL'G6T 6 6T2T— L1G°L89°621°6 68°0— 2T8 687 0801 9¢°g— G6L'830°GST 01 Y1987 L6€0T 90/1nf
g9ee— 692 L7097 6 0T'€c— | €86'TTT'GEL0T | 9T°Ge— | 68S°06€°GFF0T | 89°9T— | 9SF'FIE 629 1T LIV TTIL9G6'ET 90/ unf
65°9— 01¢'189°GLS'S 87— 0T8°€LL'99LS ev'1 0£L'€EL'TTIE6 €LT Y680,V 1E7'6 T9T7L8'081°6 90/rew
786T— | TSSTIT'T600T | L&' Te— 0£6'920°TT6'6 62°€T— | €0£GLF'GT60T | TE'ST— | 9SE'9L6'CLI 0T 7L9'881°88G°CT 90/1qe
YT 01— $9¢°L09°971°6 £6'8— 0L6'309°083°6 L9°e— L0E' 1129186 0€g— 620°C65'¢S6'6 9£7'2S6'631°01 90/ reuw
0G'8— 98Z'FS0°TLY'S 28— 6T 9VE 6678 TeT— 61S°GF9 LET 6 L6'T— TEE'CES'9L0°6 GEV'€L0'65C°6 90/ 204
98°0— €03 '887 16S°01 e16— 76 179°2L9'6 6L7 2€9'LEL' ST TT ¥8'C— eVEERE TPE 01 092'9TE'€79°01 90,/ uel

(%)V SOJSIADILJ SOIO[RA (%)v SO)SIADILJ SOIO[RA (%)v SO)SIAQILJ SOIO[BA (%)v SO)SIADILJ SOIO[BA
(10°D(0°0°0) VINIH VS (0°0'D(0°0°0) VINIH VS (1°0°1)(0°0°0) VINTH V'S (0°0°T)(0°0°0) VINTH V'S SOpepRIRIIY S2I0[BA | SOIN

eOIIRIPENY) BIDUIPUAT,

Ie9UIT RIDUQPUAT,

ADJ e[ed opeInsusy [(I-J5H] WOD ePRUOIDRHU] SLI9G - SUIYUI[-X0g 9p BISO[OPOIRIN :F'F oipeny)




Parte 11

Analise da Série Reduzida nao

Deflacionada

99



Capitulo 5
Suavizacao Exponencial

Nesta segunda parte do trabalho, englobando este capitulo e o seguinte, sera feita a
anélise da série composta pelos valores originais de arrecadagao do Imposto de Renda, sem
deflacionamento/inflacionamento, para o periodo de janeiro de 1995 a junho de 2005. Os
procedimentos que serdo adotados nos dois capitulos ndo diferem muito daqueles utiliza-
dos nos Capitulos 3 e 4, nos quais a série deflacionada/inflacionada foi objeto de anélise,
primeiramente utilizando-se suavizagdo exponencial e, em seguida, a metodologia desen-

volvida por Box& Jenkins.

No primeiro grafico da Figura 6.1 é apresentada a evolugdo da arrecadagdo em
valores originais. No segundo grafico da figura é apresentado o comportamento da série
apoés a sua transformagcao utilizando-se o operador logaritmo. Note-se que o comportamento
da série transformada aparenta ser mais regular, o que poderia em um primeiro momento
fazer o analista optar apenas pela sua andalise. De forma a verificar se isso é verdade, ambas

as séries, em valor original e em logaritmo, serao analisadas.

Primeiramente serdao utilizados modelos baseados na suavizagdo exponencial. Os
resultados das andlises sdo apresentados nas segdes que se seguem. No Quadro 5.1, na
conclusao do capitulo, sdo apresentados os resultados das previsoes (jan/2006 a dez/2006)

para os modelos que melhor se adaptaram ao conjunto de dados existentes.

Foi utilizado o comando ets (exponential smoothing state space modes) do R, que
permite escolher em que tipo de modelo de suavizacao exponencial que se quer que os dados
sejam amoldados. O comando realiza automaticamente um processo de minimizagao nao
linear do critério de informacao adotado (AIC, AICC ou BIC), escolhendo os parametros
(cr, B e ¢) que serao utilizados nas equacoes de previsao, conforme ja visto no Capitulo 3.
Nao serao estudados modelos com amortecimento, uma vez que os graficos das séries nao

apontam para qualquer comportamento amortecido da arrecadacgao do tributo.
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Figura 5.1: Evolucao da Arrecadagao nao Deflacionada

5.1 Modelo Log - Tendéncia Aditiva e sem Sazona-
lidade (A-IN)

No grafico maior da Figura 5.2 sdo apresentadas as evolugdes das séries de ar-
recadagao realizada, do modelo ajustado e da previsdo da SRF. Pode-se ver que, embora a
série ajustada acompanhe, em média, a de arrecadacao realizada, ela ndo consegue simular

as subidas e descidas da série original. Estd faltando algo para o modelo.

Os dois graficos dos correlogramas das Fungoes de Autocorrelacao e de Autocor-
relacao Parcial dos residuos, apresentados na parte inferior da figura, apontam para o
elemento que estd faltando. Ha um claro comportamento sazonal da série, com periodo de
doze meses, que ndo estd sendo captado pelo modelo, o que se reflete nos residuos, que ainda
apresentam informacdo que nao foi utilizada. O Modelo A-N, portanto, nao é adequado

para o ajuste da série.

E 6bvio que ja sabiamos que a série tem comportamento sazonal, uma vez que ja
fizemos esses testes nos capitulos anteriores. O objetivo, porém, é estudar cada método por
inteiro, procurando nao herdar informacoes dos demais capitulos. O Teste de Box-Pierce

para a verificacdo do grau de adequacdo dos residuos forneceu o valor do x? = 82.62, para
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Figura 5.2: Suavizagao Exponencial Modelo A-N Log

vinte graus de liberade, com p-valor de 1.404 107°. O valor da estatistica do teste esta

muito alto, outro indicador de que o modelo poderia ser descartado.

Como foi identificado um comportamento sazonal da série, apenas modelos de

suavizacao exponencial que possam simular esse comportamento serdo estudados doravante.

5.2 Modelo Log - Tendéncia Aditiva e Sazonalidade
Multiplicativa (A-M)

As séries e os correlogramas das FAC e das FACP dos residuos podem ser vistos
na Figura 5.3. Os correlogramas das fungoes de autocorrelagao dos residuos indicam que
o comportamento sazonal foi bem modelado. O valor calculado para o Teste Box-Pierce
foi de x? = 18.61, com vinte graus de liberdade e p-valor de 0.55, o que também é um

resultado bastante superior ao modelo da Sec¢do 5.1.

Comparando-se visualmente os intervalos de previsao de 80% e 95% para a série
logaritmizada, apresentada no primeiro grafico na parte inferior a esquerda de cada figura,
vé-se que os intervalos para esse modelo sao menores que para o modelo anterior, o que é

um outro indicador da superioridade desse modelo ajustado.
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Figura 5.3: Suavizacao Exponencial Modelo A-M Log

Apesar de um ajuste melhor, pode-se ver, a partir dos graficos das evolucoes das
séries, que esse modelo claramente superestima a arrecadacao para 2006. A soma dos valores

previstos para o ano atinge R$ 164,85 bilhoes, um valor 23,19% superior ao efetivamente

arrecadado, R$ 133,82 bilhoes.

5.3 Modelo Log - Tendéncia Aditiva e Sazonalidade
Aditiva (A-A)

Os correlogramas das fungdes de autocorrelagdo da série dos residuos indicam que
o modelo ajustado captou bem as informacgoes da série original, conforme pode ser visto

nos graficos da Figura 5.4. O resultado para a estatistica do Teste Box-Pierce é semelhante

ao do modelo anterior, com valor do x? de 18.15, e p-valor de 0.58.

E outro modelo que superestima consideravelmente a arrecadacdo (em 29,35%),

como pode ser visto no grafico. E possivel que ao considerarmos a tendéncia como aditiva,

estejamos levando a essas superestimativas.
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Figura 5.4: Suavizagao Exponencial Modelo A-A Log

5.4 Modelo Log - Tendéncia Multiplicativa e Sazo-
nalidade Multiplicativa (M-M)

Quarto e ultimo dos modelos de suavizacdo exponencial estudados para a série em
logaritmo, foi também o que melhor resultados obteve. O valor calculado para o Texte
Box-Pierce foi de 16.73, com o p-valor de 0.67. No Quadro 5.1 s@o apresentados os valores
para as previsoes de arrecadacao do Imposto de Renda para 2006 utilizando-se este modelo.
Os resultados obtidos estdo muito distantes dos realizados, com uma superestimativa de

24.37% com relacdo ao valor arrecadado.

Aparentemente, aplicar o operador logaritmo & série nao deflacionada, antes de
utilizar o método de suavizagdo exponencial, ndo pode ser considerada uma boa estratégia
para o calculo de previsoes. Esse fato serd corroborado a seguir, onde resultados obtidos com
os mesmos modelos, mas para séries sem a aplicacdo do logaritmo, apresentaram resultados

superiores para as previsoes.
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Figura 5.5: Suavizacao Exponencial Modelo M-M Log

5.5 Modelo /s Log - Tendéncia Aditiva e Sazonali-
dade Multiplicativa (A-M)

Vamos estudar agora o comportamento da série quando modelada sem a aplicacao
prévia do operador logaritmo. Como ja se sabe que ela apresenta um comportamento
sazonal, s6 serdo utilizados modelos que incorporem essa caracteristica as equagoes. O
primeiro modelo tentado é aquele com tendéncia aditiva e sazonalidade multiplicativa, Mo-
delo A-M.

A Figura 5.6 apresenta o grafico da série, bem como os correlogramas das FAC e das
FACP dos residuos. Ambos os correlogramas indicam que o comportamento dos residuos
se encontra proximo daquele do ruiduo branco. Realizado o Teste Box-Pierce, encontra-se
o valor para o x? de 14.12, com p-valor de 0.82. Esse resultado foi melhor que para todos

os modelos de suavizagdo exponencial quando aplicado o operador logaritmo natural.

Analisando a evolucdo das séries no grafico maior da figura, vé-se que a série do
modelo ajustado se adapta bem aos dados reais e as previsoes também. Os valores calcu-
lados para a previsao estao no Quadro 5.1 e indicam uma superestimativa de 6,33% frente

aos valores efetivamente arrecadados.



CAPITULO 5. SUAVIZAQAO EXPONENCIAL 62

Arrecadagéo Efetiva e Previsbes

20

e~ Arrecadacao - SRF
-~ Modelo A-M

15

Previsao - SRF

(RS Bilhdes)

* Intervalo de Previsdo - 95%

L
T T T T T T
1996 1998 2000 2002 2004 2006

1.0

| 1
| T T
o~ ‘
| ‘
|
.5 3.0

0.8
L

FAC

0.4

06

FACP
005 000 005 010 015
L L !

0.15

T T T T T T T T T T T T T
0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0 0.0 05 1.0 15 2.0 2.

Defasagem Defasagem

Figura 5.6: Suavizagao Exponencial Modelo A-M Sem Log

Como nao houve nenhuma transformacao nos valores da série, podemos utilizar
diretamente os intervalos de previsao calculados pelo comando forecast para o modelo,
representados pelas linhas vermelhas no grafico. Os valores previstos pela SRF e os valores

arrecadados estdao dentro do intervalo de 95%, ndo se encontrando nenhum outlier.

5.6 Modelo s/ Log - Tendéncia Multiplicativa e Sa-
zonalidade Multiplicativa (M-M)

Esse é o ultimo modelo analisado nesse capitulo. A Figura 5.7 apresenta o gréafico
das séries, bem como os correlogramas das FAC e das FACP dos residuos. Os resultados
encontrados se assemelham bastante ao do modelo A-M, com o valor obtido para a estatis-
tica do Teste Box-Pierce, x? = 14.42, com p-valor de 0.81. Os correlogramas indicam uma,

boa captura das caracteristicas de sazonalidade da série.

Apesar desses bons resultados, quando se calculam as previsoes, verifica-se que
o erro do somatorio da arrecadagao anual chega a 10,51%, com um EPMA de 16,39. O
erro quadratico médio foi de 4,01 10'8. Esses resultados sio bem piores que os obtidos no
modelo A-M, apresentados na Secdo 5.5 e por esse motivo nao serdo incluidos no Quadro

5.1. Apesar disso, ainda sao melhores que os do modelo M-M ¢/ Log.
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Figura 5.7: Suavizagao Exponencial Modelo M-M Sem Log

5.7 Conclusao

Com base nas andlises realizadas nesse capitulo, verificou-se que a aplicacao do
operador logaritmo & série, em que pese té-la tornado mais regular, ndo foi uma boa es-
tratégia. Todos os modelos que tiveram por base a série logaritmizada apresentaram uma

capacidade de ajuste & série real e de previsao inferiores aos que utilizaram a série original.

Dos modelos sem log, destacou-se o A-M, com o menor valor para a estatistica
do Teste Box-Pierce. Dos modelos com log, o que apresentou os melhores resultados foi
o M-M. No Quadro 5.1 sdo apresentados os valores da arrecadacdo do Imposto de Renda
no ano de 2006, bem como os resultados das previsées para os dois modelos citados. Com
base nos dois critérios de erro utilizados (EPMA e EQM), vé-se que o Modelo A-M sem a
aplicacao do operador logaritmo é bastante superior ao melhor dos modelos com aplicagao

do logaritmo.

Apesar disso, a qualidade das previsdes realizadas com esse modelo se demons-
trou, no geral, inferior & obtida com os modelos de suavizacdo exponencial inflaciona-
dos/deflacionados pelas previsdes do IGP-DI, conforme apresentado no Capitulo 3. Tam-
bém a qualidade das previsdes realizadas com a metodologia de Box&Jenkins aplicada a

série inflacionada se revelou superior.
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Quadro 5.1: Suavizacao Exponencial s/ Deflacionamento - Valores Previstos e Ar-

recadados 2006

Maes Valores Arrecadados | Valores Previstos | A(%) | Valores Previstos | A(%)
(A-M s/ Log) (M-M Log)

jan/06 10.643.316.251 12.684.825.143 19,18 13.534.453.327 27,16
fev/06 9.259.073.435 10.173.009.141 9,87 11.104.867.593 19,93
mar/06 10.189.952.438 13.367.882.022 31,19 14.577.922.433 43,06
abr/06 12.588.188.576 12.338.280.642 -1,99 13.897.461.533 10,40
mai/06 9.180.874.264 10.649.541.456 16,00 12.338.409.026 34,39
jun/06 13.956.711.468 10.145.830.796 -27,31 12.151.997.646 -12,93
jul/06 10.397.486.714 12.113.375.768 16,50 14.514.766.460 39,69
ago/06 9.485.565.072 10.382.357.773 9,45 12.483.622.333 31,60
set /06 10.312.573.909 11.269.675.953 9,28 13.480.928.354 30,72
out /06 11.703.111.573 12.132.547.147 3,67 14.865.782.582 27,02
nov/06 9.492.285.019 10.880.130.886 14,62 13.375.973.208 40,91
dez/06 16.606.948.121 16.147.593.175 -2,77 20.105.812.401 21,06
Total 133.816.086.841 142.285.049.902 6,33 166.432.000.000 24,37
EQM - 3,24 1018 1,37 1019
EPMA - 13,49 32,57

Uma outra caracteristica dos resultados obtidos que vale a pena mencionar é que

houve uma superestimativa dos valores arrecadados em praticamente todos os meses, para

2

os trés modelos. Esse comportamento é semelhante ao encontrado no Capitulo 3 para a

série deflacionada.



Capitulo 6

Metodologia Box& Jenkins

Nesse capitulo serd feita a andlise da série de arrecadacao do Imposto de Renda
sem deflacionamento utilizando-se a metodologia desenvolvida por Box&Jenkins. Os pro-
cedimentos utilizados nao diferem substantivamente daqueles adotados no Capitulo 4. Ao
final do capitulo, apds serem deduzidos os modelos que melhor lograram simular o compor-
tamento da série original, sdo feitas previsdes para o montante mensal de arrecadagdo do
tributo para 2006.

No primeiro grafico da Figura 6.1 é mostrada a evolucao da série original. Nao ha
dividas acerca de sua nao estacionariedade, nem em relacao a média, nem a varidncia. De
forma a tentar estacionarizar a varidncia, é aplicado o operador logaritmo natural a todos
os valores da série. O resultado obtido da operagao pode ser visto no segundo grafico da
figura, tendo aparentemente conseguido tornar a variancia estacioniria. Como a aplicacao
da metodologia pressupde a estacionariedade da variancia, apenas a série & qual foi aplicada

o operador logaritmo serd objeto de andlise doravante.

Com relacdo a média, procurar-se-4 analisar qual o procedimento mais apropriado
para torna-la estacionaria: a aplicagao do operador de diferenga (L =1 — B), ou o célculo
da equacao da curva de tendéncia, com a posterior retirada de seus efeito para a realizagao
das previsoes. Em um primeiro momento, ao analisar-se a forma do grafico, ja se pensaria
em optar pela utilizagdo da linha de tendéncia, mas alguns testes estatisticos devem ser

feitos antes de se adotar qualquer um dos procedimentos.

Na Figura 6.2 sao apresentados os correlogramas das FAC e das FACP da série em
logaritmo. Como esperado, o comportamento de ambos os correlogramas aponta para a sua
nao estacionariedade. Realizando-se o Teste de Dickey-Fuller, verifica-se que a mesma nao

apresenta raiz unitaria®, favorecendo entdo a primeira opinido de que o comportamento nio

1O resultado obtido para o teste foi de —5.93, com p-valor de 0.01.

65
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Figura 6.1: Evolucao da Série Original e em Logaritmo

Quadro 6.1: Parametros das Equacgoes de Regressao

Parametro Valor Estat. t | Prob. (t)

21.47 683.92 | <2 10716
1.22 1002 28.41 <2 1016

estacionario da meédia da série se deve a um efeito de tendéncia.

H&a que se identificar, entdo, qual a melhor equacdo que possa representar essa
tendéncia. Da observacdo visual do grafico da série, entendeu-se que a equacdo da reta?
seria a mais apropriada. Faz-se, entdo, uma regressao linear em relacdo ao tempo, obtendo-
se os parametros da equacdo apresentados no Quadro 6.1. O valor calculado para R? é
0.8668 e a estatistica F ¢ 807.3 com p-valor < 2.2 10716, Todos esses valores indicam que
a reta calculada ajusta de forma bastante satisfatoria o comportamento linear dos pontos

da série.

Subtraindo-se da série o efeito da tendéncia e calculando-se os valores das FAC e das

FACP, obtém-se o seu novo grafico, bem como os correlogramas, os quais sao apresentados

’Equacao da reta: y = o + ft.
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Figura 6.2: FAC e FACP da Série nao Deflacionada

no Figura 6.3. Todos os elementos da figura apontam para um comportamento sazonal

estacionario da série, com periodo de doze meses.

Essa série transformada serd utilizada entdo para a escolha dos coeficientes dos
modelos SARIMA mais adequados para a previsdo. Serd adotado o mesmo procedimento
utilizado no Capitulo 4: variam-se os parametros da equacao (p,d,q,P,D,Q) em um processo
iterativo, calculam-se os valores dos critérios de informacao, AIC e BIC, adotam-se ent&o os
modelos que minimizaram estes critérios. E possivel que técnicos com grande experiéncia em
anélise de séries temporais, com a simples observagao do comportamento dos correlogramas
dos residuos, ja consigam inferir quais os modelos sdo possiveis. Dado que néo temos toda

essa experiéncia, preferimos verificar numericamente quais os modelos mais adequados.

Os resultados obtidos para as analises sdo apresentados no Quadro 6.2. Ambos os
critérios de informagao sdo concordantes no sentido de que o modelo SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
é 0 mais adequado para representar a série. Como segundo melhor, cada um aponta para
um modelo diverso. Como esperado, o AIC é menos parcimonioso que o BIC, apontando
para um modelo® com trés parametros a serem determinados. Para as previsdes serdo

utilizados os modelos SARIMA (0,0,0)(1,0,1), (0,0,0)(1,0,2) e (0,0,0)(1,0,0).

3SARIMA (0,0,0)(1,0,2).
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Figura 6.3: Série nao Deflacionada sem Tendéncia

Quadro 6.2: Melhores Modelos - AIC/BIC

AIC Hierarquia Modelos
124,94 1° SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
124,33 20 SARIMA(0,0,0)(1,0,2)
123,92 30 SARIMA(0,0,0)(2,0,1)

BIC Hierarquia Modelos
123,28 1° SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
-123,17 20 SARIMA(0,0,0)(1,0,0)
120,23 30 SARIMA(0,0,0)(2,0,0)
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Figura 6.4: Box&Jenkins - SARIMA(0,0,0)(1,0,1)
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Figura 6.5: Box&Jenkins - SARIMA(0,0,0)(1,0,0)
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Figura 6.6: Box&Jenkins - SARIMA(0,0,0)(1,0,2)

As figuras 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam as séries de arrecadagdo, as séries com as
previsoes, bem como os correlogramas das fungdes de autocorrelagdo e de autocorrelacao
parcial das séries dos residuos. Todos os trés modelos aparentam se ajustar a série de
arrecadacdo muito bem. Os resultados para a estatistica do Teste de Box-Pierce para as
trés séries de residuos sao, para o primeiro modelo, 19,72, com p-valor de 0,48, para o

segundo, 20.07, com p-valor de 0.45 e para o terceiro, 18,68, com p-valor de 0,54.

No Quadro 6.3 sdo apresentados os resultados para as previsoes com os trés mode-
los utilizados. O que apresentou o melhor resultado, adotando os critérios EQM e EPMA,
foi 0 SARIMA(0,0,0)(1,0,1), que foi exatamente o modelo que minimizou ambos os critérios
de informacao (AIC e BIC). O segundo modelo, SARIMA(0,0,0)(1,0,0), embora um pouco
pior?, ainda apresenta erros de ordem de grandeza semelhante ao do primeiro. J4 os resul-

tados para o terceiro modelo se revelaram bem piores que para os dois primeiros.

6.1 Conclusao

Das quatro metodologias apresentadas em cada um dos capitulos do presente tra-

balho, a de Box&Jenkins, aplicada & série sem deflacionamento, foi a que melhor conseguiu

4Segundo os critérios adotados.
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realizar as previsoes para a arrecadagdo de Imposto de Renda de 2006. Os trés modelos ap-
resentados neste capitulo lograram calcular o montante de arrecadacao anual com um erro,
em média, de 2,87%; um erro absoluto inferior a todos os demais modelos, sendo inferior
também aquele apresentado pela RFB em sua previsao na Lei Or¢camentaria Anual. Assim
como nos capitulos 3, para a série deflacionada, e 5, para a série ndo deflacionada, houve
uma superestimativa dos valores arrecadados em praticamente todos os meses, para os trés

modelos.
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Capitulo 7
Conclusao

O objetivo do presente trabalho foi estudar diferentes formas de realizar a previsao
de arrecadacao do Imposto de Renda agregado, em valores brutos, sem retificagdes, uti-
lizando duas metodologias ligadas a séries temporais, ja consagradas na literatura técnica:
a Suavizacao Exponencial e os modelos Box&Jenkins. Para cada uma dessas metodologias,
foi estudado o comportamento das previsdes com base nas séries em valores originais e

deflacionados pelo IGP-DI, calculado pela Fundagao Getilio Vargas, do Rio de Janeiro.

Buscou-se avaliar, também, qual a performance desses modelos, quando cotejados
com a previsdo de arrecadacao realizada pela Secretaria da Receita Federal do Brasil-RFB

para o ano de 2006.

Das metodologias estudadas, e com base nos parametros utilizados para compara-
¢ao, verificou-se que aquela que apresentou modelos com melhor capacidade de previsao
da arrecadacao em 2006 foi a de Box&Jenkins, para a série original, sem deflacionamento.
Deve-se acrescentar, também, que as quatro metodologias apresentaram modelos cuja ca-
pacidade de previsdo se revelou superior a apresentada pelo modelo da RFB para o ano

considerado.

Esses resultados, no entanto, devem ser vistos com cautela, uma vez que os célculos
foram feitos para apenas um ano. Uma afirmagdo mais assertiva acerca da pertinéncia da
troca da metodologia atualmente utilizada pela Secretaria s6 seria possivel apos um estudo
envolvendo diversos anos de arrecadacao e previsao. Se, ap6s um estudo como esse, fosse
verificado que os métodos aqui apresentados se comportam melhor que o da RFB de forma

contumaz, af sim, alguma proposta nesse sentido poderia ser realizada.

Um outro aspecto que deve ser levado em conta, como foi comentado na Introdugao,

é que o 6rgao arrecadador tem por obrigacdo natural ser conservador em suas previsoes.
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Considerando as pressdes eternas por mais e mais gastos, é sempre melhor prever menos do
que realmente serd arrecadado. Dos métodos estudados, porém, apenas um, Box&Jenkins
para a série deflacionada, subestimou a arrecadacao, enquanto os demais a superestimaram.

Talvez a RFB nao possa correr esse risco.

Por dltimo, deve-se acrescentar que hé indmeros outros estudos que podem ser
realizados com base nas séries de arrecadacdo disponiveis. Ao invés de estudar a série
do Imposto de Renda agregado, seria possivel estudar a evolucdo de cada um de seus
componentes e ver se as previsoes iriam melhorar. Uma outra possibilidade seria estudar
a combinacao dos diversos modelos estudados e ver como as previsées se comportam. Sao

sugestoes que ficam para proximos trabalhos.
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