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O determinismo ndo é um pré-requisito necessario para gue uma ciéncia

possa fazer predi¢cdes (Karl Popper)



RESUMO

Neste estudo, pretende-se determinar um modelo de previsdo mensal de curto
prazo para a receita de ISSQN de Teresina. Para evidenciar este propdsito
servirdo de suporte matematico os modelos VAR e Box-Jenkins, a partir de
séries histdricas concernentes ao periodo de janeiro de 2002 a dezembro de
2006. Apos a estimacdo dos modelos, propde-se um diagnéstico para
mensurar a capacidade inicialmente preditiva. Dentre os modelos manipulados
temos o0 SARIMA (12,1,1)(0,0,12) o qual antecipadamente demonstrou ser mais
robusto em relagdo ao modelo VAR. Oportunamente a discussdo de outras
nuances internas ou a margem do trabalho, conclui-se que, o modelo com
séries temporais, em funcdo de sua capacidade preditiva, pode se transformar
em um instrumental consistente com vistas ao incremento da arrecadacao do

ISSQN da Prefeitura de Teresina.

Palavras-chave: Imposto sobre servicos de qualquer natureza; modelo var;
modelos Box-Jenkins; previsao.



ABSTRACT

In this study, It is intended to determine a short-run monthly forecasting model
for the ISSQN of Teresina city. In order for this purpose to be clear, the models
VAR and Box-Jenkins will be of mathematical support, from historical series
concerning the period of January 2002 to December 2006. After the estimation
of the models, it is proposed a diagnosis to measure the initially predictive
capacity. Among the models manipulated, we have SARIMA (12,1,1)(0,0,12),
which has resulted most robust in advance concerning the VAR model.
Propitiously to other internal or marginal nuances to the study, it is concluded,
preliminarily, that the time series model due to its predictive capacity can
become a consistent instrument targeting at the augment of the ISSQN

collecting of Teresina City Administration.

Keywords: Municipal service tax of any nature; var model; box-jenkins models;

forecasting.
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INTRODUCAO

A estabilizacdo econdmica implantada através do Plano Real, dentre muitos
efeitos econdmico-administrativos, resgatou a importdncia do planejamento
orcamentario e financeiro: em decorréncia da queda dos indices de inflacdo, o
imposto inflacionario, que financiava grande parte dos gastos publicos em nosso

pais, foi drasticamente reduzido, gerando um déficit nas contas governamentais.

A rigor, os gestores publicos passaram a utilizar um instrumental técnico na
etapa correspondente a realizacdo das receitas fundamentado em expectativas, a

priori, em variaveis como indice de pregos e crescimento econédmico da economia.

Apesar do rigor objetivo naturalmente caracteristico de todo instrumental
matematico, duas teses paradoxalmente seminais podem ser feitas: a primeira, que
nao temos garantia da confirmagao dessas expectativas; e a segunda, de que nao
existem evidéncias empiricas igualmente necessarias ao grau de importancia das

principais variaveis explicativas das evolucdes das receitas.

No entanto, pragmaticamente, ndo me guiarei, alids, excluirei o problema,
porque proponho um estudo que tem como finalidade a constru¢do de um modelo de
previsao de arrecadagao do ISSQN para a Prefeitura de Teresina utilizando séries

temporais, especialmente o modelo VAR e a abordagem de Box-Jenkins.

Dois sao os motivos particulares ao assunto: primeiro, pela falta constatavel
de um mecanismo que subsidie os gestores publicos uma vez que as técnicas
gerenciais utilizadas até entdo para a previsao de receitas publicas sdo pouco
avangadas, resultando em baixo grau de acuracia preditiva. No caso de Teresina
existe um agravante ainda maior, a prefeitura ndo adota nenhum modelo
econométrico para operacionalizar as previsbes de sua arrecadacdo, sendo
calculada, até entdo, apenas intuitivamente. Seria como ignorar o trabalho de uma
instituicdo especializada na previsdao do tempo pela primazia de supostos palpites
pouco cientificos. Que tal entdo especular com mais chances de acertos? Que tal
por a discussdo no campo do provavel e refutar o meramente possivel?. Esta em
jogo muito mais que um modo particular de ver as coisas, trata-se da melhor

maneira de “trabalhar” com o dinheiro publico.
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Optamos pelo ISSQN, eis o segundo motivo, por ser a principal fonte de
receita tributaria propria de Teresina proveniente do setor de servigos que dispde de
uma elevada taxa de crescimento e de potencial de cobranca. Em 2005, por
exemplo, obteve um incremento de 18,97%, representando 38% do total das
receitas proprias do municipio de acordo com dados constantes do Relatério de

Atividades da Prefeitura de Teresina, do referido ano.

Em decorréncia do aumento demonstrado e da importancia do imposto em
ambito municipal, propomos uma analise mais aprimorada que indique severidade
na estimacgao de futuros indices, sobretudo que corrija provaveis danos a economia,
pela baixa arrecadacéo, mas que, por outro lado, evite que isso ocorra. Nao vejo
outra forma mais cientificamente segura de viabilizar esses intentos se nao através
de um modelo de Previsdo de Receita do Imposto Sobre Servicos de Qualquer

Natureza-ISSQN de Teresina a partir de uma abordagem com séries temporais.

O trabalho esta estruturado da seguinte forma: o primeiro capitulo trata dos
aspectos legais da Receita Publica e onde abordamos as pegas que compdem o
sistema orgamentario - Plano Plurianual (PPA), a Lei de Diretrizes Orgamentarias
(LDO) e a Lei de Orcamento Anual (LOA)-, e descreve as caracteristicas do ISSQN
de Teresina. Ademais, apresenta a evolugado da arrecadacao e previsdo mensal, em
percentuais, no periodo 2002 a 2006 por meio comparativo entre a receita prevista e
a realizada deste periodo. Por fim, expde os setores de atividades com maior peso

na arrecadacao, particularmente no exercicio de 2006.

No segundo capitulo, evidenciamos alguns trabalhos relevantes publicados
sobre previsdo de impostos e relatamos a fundamentacéo tedrica de suporte para
previsdo com séries temporais através do modelo VAR e da abordagem de Box-

Jenkins.

No terceiro capitulo, analisamos os resultados empiricos apresentados para
cada modelo em discussdo. Em seguida, fazemos uma avaliagdo geral e

comparagao para indicar aquele com melhor capacidade preditiva.

Por fim, concluo que a previsado de receita do ISSQN de Teresina, através de

modelos com séries temporais, obtém um melhor desempenho preditivo, constatado
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pela estatistica do erro quadratico médio-EQM. Podendo, ser adotado como

instrumental para incrementar a arrecadacao do ISSQN de Teresina.
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1 IMPOSTO SOBRE SERVICOS DE QUALQUER NATUREZA

1.1 Aspectos Legais

Etimologicamente, a Receita Publica corresponde ao recolhimento efetuado
para o erario através de numerario ou espécie de bem que representa valor. Ela
poderia advir tanto de direitos legais de recebimentos como ser obtida para objetivo
especifico, podendo pertencer ou ndo ao ente publico (PECEGUINI, 2001).

De acordo com a Lei n° 4.320, de 17 de margo de 1964, a Receita Publica
pode ser enquadrada tanto na categoria orgamentaria como extra-orcamentaria. No
primeiro caso, tém-se as receitas que se encontram no or¢gamento e,
adicionalmente, os valores das operagbes de credito ja validadas em Lei. No
segundo caso, encontram-se as receitas correspondentes a meras entradas
compensatoérias. Essa Lei dispde sobre a classificacdo econdmica da Receita

Publica, destacando-se neste estudo o ISSQN, integrante das Receitas Correntes.

Para que as fontes de receita sejam efetivamente materializadas nos cofres
publicos, as gestdes fazendarias dos entes federativos devem seguir determinadas
etapas. A primeira seria a da previsdo da receita. A segunda, a de langamento ou

declaragéo do valor a ser recolhido. E, a terceira, a da arrecadagao e recolhimento.

Muitas vezes, a estimativa a ser feita no primeiro passo é entendida como o
valor potencial a ser arrecadado pelos cofres publicos. No entanto, os conceitos de
previsdo e de potencial de arrecadacado sao distintos. Somente em uma situagao

ideal € que eles indicariam os mesmos valores.

Isso se verifica, pois, o potencial de arrecadagao pode ser compreendido
como o montante ideal de arrecadacao, correspondente ao que seria alcancado
caso nao houvesse inadimpléncia, sonegagao e elisdo fiscal, por exemplo. Para ser
determinado esse potencial, seria necessaria a definicdo de variaveis como o PIB
tributavel e as aliquotas efetivas, que sao de dificil avaliacdo. Ja a previsdo das
receitas deve ser compreendida como uma expectativa do montante a ser

efetivamente recolhido pelos cofres publicos.
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Para determinar a expectativa, estima-se a arrecadacao futura por intermédio
de técnicas a serem aplicadas a série historica de uma receita especifica
(PECEGUINI, 2001).

A primeira etapa de realizagdo das receitas ganhou, a partir de meados da
década de 1990, importancia crescente no planejamento fazendario, reforgada pela
Lei Complementar n° 101, de 04 de maio de 2000. A conhecida Lei de
Responsabilidade Fiscal teve sua concepgdo relacionada ao processo de
descentralizagdo do Estado Brasileiro, no qual os governos locais ganharam
autonomia tanto na obtencao de recursos como na definicdo de como estes seriam
aplicados (AFONSO, ARAUJO e FERREIRA, 2002).

No que se refere ao planejamento, um dos principios ressaltados pela referida
Lei foi de que os municipios terdo de adotar controles mais apurados sobre suas
receitas e cobrar os tributos que sejam de sua competéncia constitucional, efetuar

previsdes e acompanhar a evolug¢ao entre realizado e projetado (OLIVEIRA, 2000).

Nesse aspecto, merece destaque o artigo 12, da Lei Complementar n° 101,

especialmente em seu paragrafo 3°:

“§ 3° O Poder Executivo de cada ente colocara a disposi¢do dos demais
Poderes e do Ministério Publico, no minimo trinta dias antes do prazo final
para encaminhamento de suas propostas orgcamentarias, os estudos e as
estimativas das receitas para o exercicio subseqlente, inclusive da receita
corrente liquida, e as respectivas memoarias de calculo”.

Uma das pegas que integra o planejamento fiscal de cada esfera
governamental é o sistema orgamentario. Este guarda correspondéncia com
o planejamento efetivado por particulares, posto que, com maior ou menor
rigor, os individuos também determinam as suas receitas e, com isto,
estabelecem suas prioridades de atendimento (BASTOS, 2001).

De acordo com a legislagédo atual, portanto, trés pegcas compdem o sistema
orcamentario: o Plano Plurianual (PPA); a Lei de Diretrizes Or¢gamentarias (LDO); e
a Lei de Orgamento anual (LOA). Dentre estas, o Decreto-lei n° 200/67 somente n&o
previa a elaboragdo de um plano que fizesse referéncia a LDO, criada na
Constituicao de 1988.
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A importancia da previsao da arrecadagao nao se esgota em si mesma. A Lei
Complementar n°® 101/01 determina que o chefe do poder executivo passe a ser
obrigado a prestar contas periodicamente. Dentre os itens que tém de ser avaliados,
o art. 58 estatui a analise do desempenho da arrecadacido efetiva em relacdo a

previsao.

A etapa da previsdo das receitas orcamentarias deve, portanto, buscar o
menor erro possivel. Neste sentido, dois pontos devem ser considerados. Primeiro, a
possibilidade de se verificar erro na previsao é razoavel, posto que as estimativas
inseridas na LOA devem ser feitas com meses de antecedéncia do proximo
exercicio financeiro. Segundo, e diante da possibilidade ndo desprezivel de erro, a
previsao das receitas deve ser conservadora, pois desta forma se evitara que seja
fixado um montante de gastos publicos superior ao total de recursos esperados
(PECEGUINI, 2001).

1.2 Caracteristicas do ISSQN

Existem trés aspectos fundamentais do tributo. Primeiro, trata-se de um
instrumento utilizado pela administragdo publica para obter ingressos que servem
para cobrir as suas despesas quando estas ndo podem ser atendidas por seu
patriménio. Segundo, a competéncia de sua cobrangca € privativa do Estado.
Terceiro, sua arrecadagédo deve estar atrelada a satisfacdo dos encargos publicos

orcamentarios.

Nesse contexto, os tributos de competéncia prépria sdo uma das principais
origens de recursos para 0s municipios brasileiros. Para Bastos (2001), a
possibilidade de vir a institui-los providencia um pilar de sustentacdo a Federacgao,
posto que possibilita uma relativa autonomia econémica e financeira para os entes

federativos.

O CTN, em seu art. 16, define imposto como sendo: “O tributo cuja obrigagao
tem por fato gerador uma situagdo independente de qualquer atividade estatal

especifica, relativa ao contribuinte”.

Eles podem ser, de acordo com a sua base econdmica, divididos em trés

grandes categorias. A primeira seria a dos impostos sobre a riqueza ou patriménio.
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A segunda, a dos impostos sobre a renda. Enquanto que a terceira, a dos

impostos sobre vendas de mercadorias e servigos (REZENDE, 2001).

De acordo com a Constituicido Federal/88 em seu Art. 156, compete aos

municipios instituir impostos sobre:

“I- propriedade predial e territorial urbana;

lI- transmissao inter vivos, a qualquer titulo, por ato oneroso, de bens
imoveis, por natureza ou acessao fisica, e de direitos reais sobre imoveis,
exceto os de garantia, bem como cesséao de direitos a sua aquisigao;

llI- servicos de qualquer natureza, nao compreendido no art. 155, Il,
definidos em lei complementar.”

De acordo com o inciso Il do art. 156 da Constituicado Federal/88, a instituicdo
do ISS por parte dos municipios deve observar determinados requisitos. A primeira
condicdo é que estes entes da federagdo ndo podem cobrar o Imposto sobre os
servigcos que se encontram sujeitos a cobranga do Imposto sobre a Circulacdo de

Mercadorias e Servigos (ICMS).

O ISSQN é um imposto que onera o consumo, tal como o ICMS, o Imposto
sobre Produtos Industrializados (IPl), as contribuicbes sociais para o financiamento
da seguridade social (Cofins e PIS-PASEP), o Imposto sobre Importagdo e o

Imposto sobre Operacdes Financeiras (IOF) (Rezende, 2001).

No caso dos municipios, € o componente mais relevante na estrutura das
receitas tributarias proprias municipais, representando em média 40% desta. Isto se
deve em grande parte ao fato de que é o setor de servigos o que apresenta maiores

taxas de crescimento no Brasil, além de possuir o maior potencial de cobranca.

A Prefeitura de Teresina fez previsdo mensal de arrecadacdo do ISSQN" ;| em
percentuais, no periodo 2002 a 2006, onde a menor margem obtida representa 7,01,
em fevereiro de 2005; e a maior, 10,35, em dezembro do mesmo ano, na forma

expressa pelo grafico 1 a seguir.

! Dados fornecidos pelo Setor de Fiscalizagdo Tributéria



Grafico 1:Participagao mensal do ISSQN na arrecadagéo (2002 — 2006)
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Fonte: Prefeitura de Teresina

No mesmo periodo, o grafico 2 abaixo demonstra que PMT acompanhou a
evolugao da arrecadagao mensal do ISSQN, em valores nominais.

Gréfico 2: Arrecadagdo mensal do ISSQN (2002 — 2006)
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Fonte: Prefeitura de Teresina

Constatou-se que, ao longo do ano, existe um pico sazonal em dezembro,
podendo ser justificado pelo aquecimento da atividade econdmica, especialmente no
setor de servigos. Ja o més de fevereiro sugere como variavel explicativa o menor

numero de dias.

Também, quando se comparou a receita prevista com a realizada, em valores
nominais (ano 2006) verificou-se a menor margem de erro, 7,12%, foi verificada em

fevereiro. Em dezembro a maior, 9,19%.



Grafico 3: Receita prevista x realizada — ISSQN (2006)
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Vale ressaltar que esses dados foram extraidos do Balancete da Prefeitura de

Teresina, que considera os valores de acordo com o més de competéncia.

Para identificar aquelas atividades com maior participacdo na arrecadagao do

ISS1, a Prefeitura fez um levantamento em 2006, e constatou que as instituicoes

financeiras, com 16%, s&o as mais representativas na arrecadagao, seguida por

transportes, 14%, e saude, 12% respectivamente.

Grafico 4: Arrecadagéo do ISSQN por atividade — 2006 (350 maiores contribuintes)
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Com o intuito de monitorar essas atividades, foi implementado o Sistema ISS
ON LINE, em fevereiro de 2004, que consiste num programa que obriga o prestador
e o0 tomador de servigos estabelecidos em Teresina a enviar mensalmente a
Prefeitura uma Declaracdo Mensal de Servigos-DMS, com informacgdes sobre as
atividades desenvolvidas pelo contribuinte. Essa medida pode sugerir a existéncia

de uma quebra estrutural a partir de fevereiro daquele ano.

Em seguida, fora criado o Sistema de Planejamento Fiscal-SPF, que
cruzaria informagbdes dos contribuintes para reduzir o indice de sonegacgdo do
ISSQN. Por ultimo, fora intensificada a A¢cao de Cobranga, durante o ano de 2006,

favorecendo o incremento da arrecadagéo do ISSQN.

Apesar de todo esfor¢co empreendido pela administracdo municipal, ela ainda
nao adota nenhum modelo econométrico para prever a arrecadagao de suas
receitas tributarias, razdo pela qual propde-se um estudo com séries temporais que

venha subsidiar a Prefeitura com o objetivo de incrementar suas receitas.
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2. ASPECTOS METODOLOGICOS

Este capitulo tem como objetivo comentar alguns trabalhos publicados na
aérea de previsao de arrecadacao de impostos, especialmente do ISSQN, além de
descrever o suporte conceitual e metodolégico utilizado no estudo de séries

temporais, com as abordagens de Box-Jenkins e a vetorial auto-regressiva - VAR.

Estudos de finangas publicas e politica fiscal no Brasil tém produzido um
grande numero de trabalhos que requer uma analise criteriosa para saber que
contribuicdo merece ser aceita ou ndo. Entretanto, quando o objetivo é ajustar
especificagbes econométricas strictu sensu aos dados das receitas do setor publico

a literatura torna-se restrita, afirmam Santos e Ribeiro (IPEA, 2006).

Na dissertacdo de Ferreira (1996), € adotada uma combinagdo de modelos
de Alisamento Exponencial, ARIMA (1.0,4) com a Fungédo de Transferéncia para
prever o ICMS mensal do estado do Ceara, periodo de janeiro a junho de 1995.
Nessa combinacgdo, obtém-se um erro percentual absoluto médio-EPAM, de 5,8%
para previsao ex-post. Enquanto o EPAM do ARIMA resulta num valor de 5,9%.
Numa demonstragao de que a técnica de combinar modelos melhora a performance

preditiva através da reducao do erro médio.

Em pesquisa realizada por Castelar e Arraes (1996), sobre modelos para
previsdo das finangas do estado do Ceara, o ICMS e o FPE séo enfatizados. Os
autores combinam modelos ARIMA (1,0,4), Alisamento Exponencial e Fungao de

Transferéncia para prever o ICMS mensal na forma agregada e desagregada.

Na primeira combinagao, relativa ao periodo de janeiro a junho de 1995,
resulta num EPAM de 4,8%, por conseguinte, uma boa predicdo. Na segunda
combinagdo, a auséncia de dados para o final do periodo de 1995 prejudica o

desempenho do modelo.

Em estudo sobre a previsdo do ICMS do estado de Sao Paulo, Perceguini
(2001) compara os métodos: convencional, linha de tendéncia, série de tempo-
decomposicédo classica e autoregressivo. Como também utiliza o periodo de jan/00 a
dez/00 para fazer a previsdo e constata que o método séries de tempo-

decomposicio classica obtém o melhor desempenho. O autor observa um EPAM de
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4,6% para o periodo anual, sem desconsiderar o efeito da anistia concedida pelo
Governo do Estado. Quando analisa o periodo semestral, ou seja, 0s seis primeiros

meses de 2000, o método proporciona um EPAM de 0,5%.

Perceguini (2001) compara essa técnica com a modelagem de regressao e
SARIMA (0,1,1)(0,1,1) para prever o Imposto de Renda, periodo de abril a junho de
2000. Nessa ultima, o erro quadratico médio — EQM, registra valor menor que a
metade daquele, através do meétodo dos indicadores. Isso pode explicar a

inadequabilidade da técnica adotada pelo Poder Publico.

Caldart (2006) utiliza dados de séries temporais para estimar um ARI(13,1,0)
na previsdo da receita mensal do ISS da cidade de Caxias do Sul(RS). Quando
compara valores previstos com realizados, de maio a agosto de 2005, resulta num
erro médio de -0,65%, o que confirma a boa capacidade preditiva do modelo para o

curto prazo.

Embora existam estudos avangados nessa area, a Receita Federal e em sua
maioria, Estados e Municipios adotam, segundo Melo (2001), o método dos

indicadores para previsao da receita publica.

2.1. Andlise de séries temporais

Este estudo trata de séries temporais, que vém a ser qualquer conjunto de
observagdes ordenadas no tempo. Para Maddalla (2003), a andlise de uma unica
série de dados observados no tempo chama-se analise de séries temporais
univariadas, enquanto a analise de inumeras séries distintas € denominada de

multivariada.

Atualmente, em virtude do desenvolvimento de novos instrumentos
economeétricos, o estudo de séries temporais parte do pressuposto de que a série é
gerada integralmente por um mecanismo aleatério, ou seja, um processo
estocastico, segundo o qual, em cada instante de tempo t, existem diferentes valores
que a série pode assumir, para 0os quais estdo associadas probabilidades de

ocorréncia.

Assim, um processo estocastico € definido como uma seqiéncia (no tempo)

de variaveis aleatoérias dispostas num mesmo espaco de probabilidade, razao por
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que a descricao de seu comportamento futuro ndo pode ser feita por uma funcao

deterministica e, sim, apenas, probabilistica.

Sob esse enfoque de analise, Gujarati (2000) afirma que, a partir de uma
amostra de dados, também chamada de realizacdo particular do processo
estocastico, procura-se encontrar o modelo que se aproxima do processo gerador da

série.

Como a estimativa do processo gerador da série é feita a partir do conjunto
concreto de dados observados nos diferentes periodos de tempo, exige-se, para
tanto, que o processo estocastico seja estacionario, pois somente € possivel obter

uma unica observagao em cada momento do tempo.

A estacionariedade de uma série temporal constitui uma pré-condigao para a

formulacao de modelos autorregressivos ARIMA, afirmam Morettin e Toloi (2004).

Para que um processo estocastico seja francamente estacionario, requer o

atendimento das condi¢gbes abaixo:
18) Média: E(%) = u ; @)

2°) Variancia: Var (11 = E(% p)" = 15 = o* (2)

3?) Dependéncia linear: Cov (. %-r) = E[% — W) (e — #0%p— #)]= 1. k=L2... (3)

Ou seja, se uma série for estacionaria, sua média (a) e sua variancia (b)
variam apenas em relacdo a distancia (k) que separa as duas observagdes

consideradas.

A presencga de raiz unitaria em uma série temporal faz com que esta seja
tratada como uma série temporal de caminho aleatdério. E o caminho aleatério € um

exemplo de série temporal ndo-estacionaria (GUJARATI, 2000).

A finalidade de aplicagao do teste de raiz unitaria € a verificagcdo da ordem

de integragdo do processo gerador da série temporal ¥,. O numero de diferengas

necessarias para tornar a série original estacionaria deriva, exatamente, da
quantidade de raizes que se encontram sobre o circulo unitario, dai a denominagao
do teste (VASCONCELLOS e ALVES, 2000).
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De acordo com Enders (1995), o teste de Dickey-Fuller se mostra relevante
pois a inspeg¢ao da fungcao de autocorrelagcado serve somente como indicador inicial
da presenca da tendéncia na série. Um decaimento lento da funcdo de
autocorrelagédo (FAC) poderia ser compreendido como um primeiro “sinal” de

presenca da raiz unitaria.

Apesar deste indicativo, a distingdo entre séries temporais estacionarias e
nao-estacionarias seria bastante imprecisa pela analise unica do correlograma. Isto
se daria, principalmente, nos casos em que a raiz ndo fosse unitaria mas
apresentasse valor proximo a unidade. O Dickey-Fuller aparece, entdo, como um

teste formal para a constatacao, ou nao, desta raiz.

Nesse contexto, o teste foi ampliado para ADF. Enders (1995) afirma que,
em fungdo do ndo conhecimento do verdadeiro processo gerador, a defasagem na
qual deve ser aplicado o teste ADF é desconhecida. Para a definicao desta, dois

aspectos devem ser, entdo, ponderados.

O primeiro € o fato de que a inclusdo de diversos lags reduz o poder do teste
de rejeitar a hipétese nula de raiz unitaria, posto que se perdem graus de liberdade
em funcdo do numero adicional de parametros a serem estimados e em razao da
reducdo do numero de observagdes pela aplicagdo de maior defasagem. Ja o
segundo aspecto seria o fato de que um numero diminuto de lags pode nao capturar

0 processo de geragao de erros.

A ponderacdo destes dois aspectos passa pelo calculo dos critérios de
Akaike (AIC) e Schwarz (BIC) para um conjunto possivel de modelos. A defasagem

escolhida seria aquela que apresentasse 0os menores valores para estes critérios.

Cabe frisar que a inclusédo apropriada dos regressores deterministicos para o
teste de raiz unitaria nunca sera conhecida com certeza absoluta. No entanto, deve-
se levar em considerag&o que a incorporagdo de menos ou mais regressores que 0
numero apropriado pode fazer com que o teste da presenca da raiz unitaria deixe
ser confidvel. Para isto ser evitado € necessario o cumprimento das seguintes
etapas: a primeira seria iniciar com 0 modelo menos restrito (que inclui tendéncia e

intercepto), e aplicar o teste ADF na defasagem definida pelos critérios AIC e BIC.
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Se a hipotese de raiz unitaria for rejeitada, conclui-se que Y, € estacionaria. Caso

contrario, parte-se para a segunda etapa.

Nesta, faz-se necessario determinar se foram incluidos muitos regressores
deterministicos na primeira etapa. Testa-se, entdo, a significancia do coeficiente da

tendéncia (z5,.), e, se este for significante, a série temporal tem raiz unitaria, caso

contrario, retira-se este coeficiente e se cumpre a terceira etapa.

Nesta, estima-se a equacdo sem tendéncia e com intercepto. Se a hipotese

nula for rejeitada, a série ¥, é estacionaria. Caso ndo seja rejeitada, testa-se a
significancia do coeficiente do intercepto 7. Caso o coeficiente seja significante, a

série Y. tem raiz unitaria. Se o coeficiente do intercepto n&o for significativamente

diferente de zero, estima-se a equagao sem o coeficiente do intercepto.

Na quarta e ultima etapa, aplica-se o teste ADF no modelo mais restrito (sem

tendéncia e sem intercepto). Sendo a hipotese nula rejeitada, determina-se que Y.

nao contém raiz unitaria. Caso a hipotese nula ndo seja rejeitada, conclui-se que a

série temporal ¥, é ndo-estacionaria.

Para se identificar a correta especificacdo do modelo, faz-se necessario
levar em consideragdo a qualidade do ajuste dos dados. Se, por um lado, lags
adicionais dos componentes autoregressivos e/ou de médias moveis ocasionam
reducdo da soma dos quadrados dos residuos estimados, por outro, esta inclusao
promove tanto a estimagao de outros coeficientes, com perda de graus de liberdade,

como a reducédo da performance da previsdo do modelo ajustado (ENDERS, 1995).

Diante desta dificuldade da etapa de identificacdo do modelo, procurou-se
adotar critérios de selecdo de modelos que buscam responder ao dilema entre
reduzir a soma dos quadrados dos residuos com modelos que sejam 0s mais

parcimoniosos.

Os dois critérios mais comuns sao o Akaike Information Criterion (AIC) e o

Schwarz Bayesian Criterion (BIC):

AIC = Ina} -——:':;:'?} (4)
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BIC = lna® + —':“""E‘im (= (5)

Trés componentes levados em consideragdo: a variancia estimada de =,; o

tamanho da amostra n; e os valores das defasagens p e q. Ao se comparar dois
modelos, A e B, A sera melhor ajustado que o modelo B, caso os valores dos

critérios AIC e/ou BIC forem inferiores aos do modelo B.

Um instrumental utilizado para verificar a qualidade do modelo estimado é a
analise dos residuos deste modelo. Caso este esteja corretamente especificado, os
residuos devem comportar-se como ruido branco. Em particular, seus coeficientes
de autocorrelagao devem ser estatisticamente iguais a zero, posto que a dinamica
dos dados ja deve ter sido capturada pelo modelo (VASCONCELLOS e ALVES,
2000).

Para testar a existéncia da autocorrelagao residual, podem ser feitos testes

individuais ou testes conjuntos para os coeficientes de autocorrelagdo (). De

acordo com Enders (1995), para amostras que ndo sejam pequenas ou médias o
teste conjunto apresenta melhor performance, o que o torna recomendavel. Para se
fazer este teste conjunto, utiliza-se o instrumental da estatistica Q de Ljung-Box:

Q&) = n(e+ 2) Er, B (6)

-
Q(k) em distribuigao »* com k — p — q graus de liberdade.

Os valores da estatistica Q devem ser comparados aos valores criticos da

tabela da distribuicdo qui-quadrado (x*) a um determinado nivel de significancia.

Sendo o valor de Q maior que o valor critico, rejeita-se a hipotese de que as
correlagdes nao sao significantes. Neste caso, rejeitar esta hipétese significa aceitar

a alternativa de que pelo menos uma autocorrelagdo nao € igual a zero.

Cabe salientar que o valor de k deve ser pelo menos igual a raiz quadrada
do numero de observagbes da amostra (CRIBARI-NETO, 2000). Convém lembrar,
também, que a aplicagéo do teste Q nao invalida a analise complementar do grafico
dos residuos, para verificar a hipétese de variancia residual constante ao longo do
tempo (VASCONCELLOS e ALVES, 2000).
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2.1.1 Modelo auto-regressivo de média mével (ARMA)

Considera que a série temporal ¥. € em fungédo de seus valores histéricos e

pelos termos aleatdrios correntes e passados. Em sua versao mais simples, este

modelo é definido como:
EE - Eji.tl"l 'I' b't - &bi‘.'-l (7)

Sua variancia € encontrada por:

r B_n -]
yo— |.:L'|'ﬁ[i_£§lfg (8)

Através da equacéo de ¥, percebe-se que para a série ser estacionaria
apenas respeitada a condi¢do|@| == 1. Para que o ARMA(1,1) seja invertivel, o
modulo de & deve ser menor que 1{|2| = 1). As autocovariancias deste modelo sédo

encontradas por:

(=G = 2 (9)

v, = @y, — da = g
<1 @—E' e l_:&

&

}rk = @'}’R_l,-pm“mfé =2

A especificagao genérica de um ARMA(p,q) é:

Y;= @12’:\_1"' '"_l'@.pi; +E=_§15=_1_"._§EE=‘-W (10)

-F

Mediante o operador de defasagem, a equacgé&o de ¥, pode ser escrita como:

Y= (05+@B+ -+ 0,87, +(1L—- 6, p— B> — —@ B,
(1—-B —@,B% — = QB Y, = (L— B —&,B% — - — 6, B%)a,
B(BIY, = 8(B)s, (11)

Para que um ARMA(p,q) seja um processo estacionario e invertivel, todas as

raizes de @(5) = 0 e de é(B) = © devem cair fora do circulo unitario.
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2.1.2 Modelo auto-regressivo integrado de média moével (ARIMA)

Quando a série temporal analisada ndo observar a condigdao de
estacionaridade, devem aplicar diferencas até que esta condicao se torne valida. O

numero de diferengas necessarias € denominado ordem de integragéo (1).

Sendo Y, estacionaria apds ser diferenciada d vezes, com a série derivada

deste processo podendo ser descrita como um modelo ARMA (p,q), diz-se que a

série temporal ¥, segue um modelo ARIMA(p,d,q), podendo este ser representado

por:

We=@ W -+ W T —0s ==, (12)

Sendo W, = A%F,

Utilizando o operador de defasagem B, a equagdo de ¥, pode ser reescrita

como:
(1-9,8— -0, =(1-6,F— -85
(1 - BE)*@(B)Y, = 8(B)z, (13)

Sendo W, = (1 - B)°Y;
Note que no modelo ARIMA (p,d,q), o polindmio [1 - BI*@{F] = & apresenta

d raizes sobre o circulo unitario e p raizes fora do circulo unitario.

2.1.3. Modelos sazonais

Caso as séries analisadas apresentem dados histéricos mensais ou
trimestrais, por exemplo, ganha importancia a observancia da correlagao serial entre
periodos de tempo distantes entre si, ao longo do ano, por s periodos, sendo s o
numero de observacgdes verificadas neste periodo (ou seja, s=12 para dados

mensais; s=4, para dados trimestrais).

Isto se mostra relevante no caso da arrecadacdo do ISSQN na cidade de
Teresina. Em janeiro, por exemplo, a receita tende a apresentar o pico de

arrecadacdao em funcdo do aquecimento da atividade do setor de servicos em
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dezembro. A correlagdo entre as receitas dos meses de janeiro deve ser alta,

superando a verificada entre os meses de janeiro e fevereiro.

Nesse contexto € que se deve compreender a utilizagdo dos modelos
SARIMA. Esta classe de modelagem possibilita que se captem as correlagdes entre

instantes de tempo t multiplos de s.

Modelo sazonal auto-regressivo (SAR(P))
Este modelo corresponde a versédo sazonal do AR(p):

L=t @+ttt
(1- 045 = % — = 0,571, = o
p(B) =&, (14)

Modelo sazonal de média mével (SMA(Q))
Este corresponde a versdo sazonal do MA(q):

L= -8 =8 g, — =838
Y. = (1-6,B° — 6,B% — - —§,5%]s,
¥, = 8(B%)a, (15)

Modelo sazonal auto-regressivo de média moével (SARMA(P,Q))
Ja este corresponde a versao sazonal do ARMA(p,q):

YLI'= 'ﬁI:LYr:- 2 + '3"‘211- pa ] + "'+'$I.E"Yr:' Br +EE_&:LEE 2T "M e de s
(1- @8 — @ BY — = @B = (1 — @ B° — - — @, 8%,
e(B°lY. = ¢(B)a, (16)

Modelo sazonal auto-regressivo integrado de média movel (SARIMA(P,D,Q))

O SARIMA(P,D,Q) se aplica a séries originais ndo estacionarias, que apos D
diferengcas sazonais podem ser descritas por um processo estocastico sazonal

estacionario SARMA(P,Q). Generalizando, este modelo pode ser escrito como:

We=wmW T topWop T — W — " — ¥ fps
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(1= @8 ==, B¥IW, = (1 -6, B"~...—8_B%)a,
@(B)(1— B°)° = @(B)s, (17)

Sendo ¥. = &¥Y¥;, e D a ordem de integragdo sazonal.

2.2 Metodologia Box-Jenkins

A metodologia Box-Jenkins objetiva determinar um modelo estocastico linear

da classe ARIMA (ou SARIMA) que, por hipotese, tenha gerado a série temporal Y.

Para esta determinacao, quatro etapas iterativas devem ser cumpridas.
12 etapa: identificacdo do modelo

De forma resumida, esta etapa consiste em identificar quais dos “filtros” AR,
| e MA (e SAR, | e SMA) fazem parte do processo estocastico que gerou a série

temporal ¥, , bem como identificar as suas respectivas ordens (Vasconcellos e Alves,

2000). Esta é a etapa mais complexa da metodologia, ndo havendo consenso em

relagdo a melhor estratégia a ser usada.

De acordo com Enders (1995), deve-se, primeiro, analisar o “mapa” da série

temporal Y. e suas funcbes de autocorrelagdo (FAC) e de autocorrelagdo parcial
(FACP). No caso da analise gréfica, “plotando-se” cada observacdo da sequéncia Y.

contra t se obtém informacdes relativas a outliers, valores perdidos e quebras
estruturais. Além disso, a presenga de tendéncia pronunciada ou a aparéncia de
varidncia e média que nao sejam constantes servem como indicativo da nao
estacionaridade da série. Esta primeira verificagdo deve ser complementada pela
analise da FAC e da FACP.

O teste final da ndo-estacionaridade da série pode ser feito mediante o teste
da raiz unitaria aumentado de Dickey-Fuller (teste ADF). Para a aplicagdo deste,
deve-se definir, primeiro, o numero 6timo da defasagem temporal da série pelos
critérios de Schwarz (BIC) e Akaike (AIC). Caso seja validada a hipétese de néao-

estacionaridade pelo teste ADF, a série temporal ¥, deve ser diferenciada quantas

vezes forem necessarias, até que se torne estacionaria.
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Somente com a série temporal sendo estacionaria € que se busca a selegao
de valores de p, d, q (e P, D, Q, no caso da presenca da sazonalidade). Para esta

finalidade sao utilizados, de novo, os instrumentais da FAC e da FACP.
22 etapa: estimagédo do modelo

Considerando valida a condigao de estacionaridade, e verificadas possiveis
configuragbes de modelos na etapa da identificagdo, a etapa da estimagao leva em
consideragcao trés aspectos: a parcimbnia do modelo, as condicbes de
estacionaridade e invertibilidade; e a qualidade do ajuste (ENDERS, 1995).

O aspecto da parcimbénia considera que a incorporacdo de coeficientes
adicionais se, por um lado, aumenta o grau de ajuste, por outro reduz os graus de
liberdade. De acordo com Box-Jenkins (1970), modelos que sejam parcimoniosos
geram melhores projeg¢des que as configuragdes sobre parametrizadas. O objetivo,
portanto, é se aproximar do verdadeiro processo gerador sem que, no entanto,

simule-se o exato processo (Enders, 1995).

A abordagem de Box-Jenkins pressupde que o0 modelo seja tanto

estacionario como invertivel. Do ponto de vista formal, ¥.é invertivel se puder ser

representado por um processo autoregressivo de ordem infinita ou convergente.
Este aspecto é relevante, pois a FAC e a FACP pressupdem, de forma implicita, que

a série em questao possa ser representada por um modelo autoregressivo.

Para verificar a qualidade do ajuste do modelo, utilizamos de forma
complementar a FAC e a FACP, os critérios AIC e BIC. Estes critérios tém como
principal atributo a “penalizacdo” dos modelos com muitos parametros, escolhendo-
se aqueles mais parcimoniosos (VASCONCELLOS e ALVES, 2000).

3?2 etapa: diagnostico do modelo

Para a verificagcdo da correta especificagcdo do modelo ARIMA (p,d,q) ou

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q), analisa-se o termo aleatério =,, que deve apresentar as

propriedades de um ruido branco. Caso estas propriedades ndo sejam verificadas,
reiniciamos a tentativa de selecdo do modelo pela 12 etapa, o que ressalta a

caracteristica iterativa desta metodologia (Gujarati, 2000).
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Com este objetivo, a pratica comum ¢é “plotar” os residuos para verificar a
presenca de outliers e evidenciar periodos em que 0 modelo n&do se ajusta bem aos
dados. Nesse contexto, torna-se importante que os residuos do modelo estimado

nao sejam serialmente correlacionados.

Para esta checagem, deve-se construir a FAC e a FACP destes residuos.
Feito isto, pode-se verificar pela estatistica de Ljung-Box (estatistica Q) se todas as
autocorrelagbes residuais ou autocorrelagbes parciais sao estatisticamente

significantes.

De acordo com Enders (1995), ndo existe um nivel de significAncia que
possa ser considerado o “mais apropriado”. Dois pontos, porém, ajudam a definir se
um modelo esta bem ajustado: a presenga de correlagdes residuais marginais que
sejam significantes, e valores da estatistica Q que sejam também significantes ao
nivel de 10%. Nessas circunstancias, torna-se possivel formular um modelo melhor

ajustado.

R

- .~ R
Cabe ressaltar que o coeficiente de determinacdo * nao desempenha, para

estas classes de modelos, o0 mesmo papel que na analise de regressdes. Isto

porque, para os modelos ARIMA e SARIMA, o R® Se associa aos parametros e nao a
variancia residual (VASCONCELLOS e ALVES, 2000).

42 etapa: previsao

Estando o modelo identificado, estimado e diagnosticado, cumpre-se a etapa
da previsdo de valores futuros. Talvez o mais importante uso destas classes de

modelos seja, exatamente, a previsdo dos valores da sequéncia ¥..

As previsdbes de um modelo ARIMA(p,d,q) sdo nao viesadas. Isto nao
significa, porém, que sejam acuradas. Em relacédo a este aspecto, deve-se ressaltar
que a variancia do erro de previsédo € fungao crescente de j, sendo j 0 momento de
previsdo futura. Dessa forma, pode-se dizer que as previsdes de curto prazo sao

mais confiaveis que as de longo prazo (Enders, 1995).
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2.3 Performance preditiva dos modelos

Este estudo tem como objetivo realizar previséo de curto prazo do ISSQN de
Teresina, através de séries temporais. Para mensurar o desempenho dos modelos
especificados, faz-se necessario adotar pelo menos uma estatistica para medir a
proximidade entre os valores previstos e realizados, ou seja, que avalie seu poder

preditivo.

Para isso, varios métodos s&o sugeridos na literatura, os quais utilizam

comumente os erros de previsao, €un= Xwn -, X, (h) , em seus célculos.

O método erro médio (EM) é definido como a média dos erros de previsao e

é representado por:

i (Xt = Xi)

n

EM

Em que X; € o valor observado (real) e X, é o valor estimado para h periodos

a frente.

O erro absoluto médio (EAM) é outro método sugerido, o qual pode ser

utilizado quando é possivel ignorar alguns erros elevados sendo definido por

EAM =11

7

Quando erros elevados sao inaceitaveis, o método sugerido é o erro
quadratico médio (EQM), o qual penaliza os erros grandes, elevando-o ao quadrado.

Esse método é representado por

> (xi-x)

n

EQM =

Os valores gerados por essas estatisticas dependem da escala na qual a
variavel explicativa € mensurada. Desse modo, sdo as mais adequadas como
medidas relativas para comparar previsdo de uma mesma seérie baseada em

diferentes modelos.
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Por esses critérios, quanto menor o valor da estatistica melhor o poder de

previsdo do modelo.
2.4. Metodologia Vetorial auto-regressiva ( VAR )

Em anadlise de regressdao multipla, as inter-relagdes entre variaveis
econdmicas geralmente exigem que os modelos sejam tratados pela técnica de
equacdes simultaneas. Nesses modelos, as variaveis sao referidas como
endbégenas, exdgenas ou predeterminadas, e sua estimagcdo exige alguns
pressupostos, ou seja, existe alguma restricdo para estimacdo de modelos com

equacodes simultaneas.

A forma usual para solucionar o problema de identificacdo, em modelos de
equagdes simultaneas, € incorporar variaveis predeterminadas em algumas
equagdes e em outras ndo. Por essa razdo, Sims (1980) considerou tal questédo
como subjetiva para solugdo do sistema. Defendeu a premissa de que todas as
variaveis devem ser tratadas simultanea e simetricamente, ndo concordando com a
solugédo que permite a determinagéo de causalidade ad hoc. Essa discusséo levou a
introdugdo de um novo método de abordagem de séries multivariadas, dando inicio

a discussao do modelo de vetores auto-regressivos (VAR).

Além disso, Sims (1980) procurou tornar os modelos multiequacionais
capazes de analisar as inter-relacbes entre variaveis macroeconémicas e seus
efeitos a partir de “choques” que provocam ciclo na economia, isto €, esses modelos
foram capazes de analisar a importancia relativa de cada “surpresa” (ou inovagdes)
sobre as variaveis do sistema macroecondmico. Essa abordagem empirica
possibilita maior entendimento de como as variaveis macroeconémicas respondem a

esses “choques”, simultaneamente.

Conforme Sims (1980), o ponto de partida para estudos de modelos
multivariados € tratar todas as variaveis simetricamente. Para simplificar essa
analise, um exemplo de sistema de equacdes com duas variaveis, as quais se
assumem como interdependentes e estdo relacionadas por uma memoria

autoregressiva (Enders, 1995a), isto &, a sequéncia {}.} é afetada pelo seu passado
e pela sequéncia {z;} e vice-versa. As equagdes, chamadas de primitivas, podem ser

escritas da seguinte forma:
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Vo= big = DygZpe + Pra¥emy T ¥10Ze1 T 8y (18)
Zp=Dyp— By Vet Faa Vo1 T FooZemg + Tar t=0,1,2,3,...

Ressalta-se que ambas as séries tenham os =, ruido branco com variancia

constante e n&o-correlacionados. A estrutura do sistema indica relagdes simultaneas

entre y. e z;, € 0 problema esta na relagdo entre os choques =, na equagéo de z; e
.. N@ equagdo vy, 0 que os torna relacionados com as variaveis explicativas (a

técnica-padrao requer que os regressores sejam nao-correlacionados com o termo
de erro). Dessa forma, para estimagao do método de minimos quadrados, incorre-se

em violagao de pressupostos, que tornam os parametros estimados n&o-confiaveis.

Para tornar o sistema primitivo estimavel pelo método tradicional de minimos
quadrados, o sistema pode apresentar forma reduzida. Em sintese, pode-se dizer
que o maior problema do processo VAR é verificar se este sistema de equacgdes
permite recuperar o sistema primitivo, ou seja, se é possivel identificar o modelo com

equacodes simultaneas.

Também é demonstravel que a estimagao de um VAR nesses moldes é igual
a estimacao por MQO de cada equacao individualmente. Dessa forma, todos os

testes de especificacdo e estabilidade se aplicam para cada equacao do sistema.

Sejam duas variaveis: x; e y; Um VAR com estas duas variaveis assume o

seguinte formato:

Ff_ = E—'f'ﬁ.i?f__i ST q"iﬁf__i SREEE Eﬂ

=@V et ¥ bt (19)

A unica imposicgao feita € que o numero de defasagens seja igual para todas
as variaveis do modelo. A presenga de raizes unitarias pode trazer os mesmos
problemas que causava nas regressdes simples. Dessa forma, recomenda-se

trabalhar com as séries em diferengas.
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2.4.1 Propriedades béasicas de modelos VAR

O modelo expresso pela equagao pode ser especificado e generalizado para
um modelo VAR(p), ou um modelo VAR de ordem (p), da seguinte forma:

X =T+ Ay + ot AN, T8y p=1,2,3,.... (20)

o = [?'-1":'12?:5) e g = (f:f""ﬂﬁ"-'f)
i = 1=tryabay & I=byzbyy
Sabendo que =;. sdo processos de ruido branco, permitindo, entdo, que «:.

tenha média zero, variéncia constante e ndo sejam correlacionados.

Média: E(e,) = 0

E'*:E'“-}z = m [G;': -+ é'-_;": Gé] (22)

Assim, a variancia de ¢,, € independente do tempo (t).
A autocovariancia entre e,, e s;,., € dada por Cowlm.n.-.) =0, isto é, os

erros sao independentes em relagado ao tempo, o que os torna estacionarios.
2.4.2 Identificacao do Sistema VAR-Padréo

Enders (1995a) afirmou que o maior problema do processo VAR é a
identificacdo. E necessario verificar se a partir do momento em que se passa do
sistema primitivo para o sistema reduzido o numero de incognitas da equacéao
primitiva sera 0 mesmo que o numero de incognitas da equagao da forma reduzida.
A pergunta a ser feita é se € possivel recuperar todas as informagdes no sistema
primitivo a partir da forma reduzida. Em outras palavras, é preciso saber se a forma

primitiva é identificavel.

A menos que se coloque uma restrigdo no sistema primitivo, esse modelo
nao pode, assim, ser identificado; o numero de parametros recuperados € menor
que o numero de parametros da forma primitiva (ha mais incognitas que equacoes),
por isso esse sistema primitivo € sub-identificado e nao ha possibilidade de solugao
unica. Se for estabelecida uma restricdo na equagdao em um dos parametros do

sistema primitivo (i.e. #;,=0), tem-se o numero de parametros recuperados da forma
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reduzida igual ao numero de parametros da forma primitiva. Assim, esse modelo

passa a ser exatamente identificavel.

No entanto, ao restringir mais de um parametro da forma primitiva, tem-se o
numero de parametros recuperados maior que o numero de parametros de forma
primitiva (numero de equacgdes maior que o de incognitas), e o sistema primitivo é

sobreidentificado, entretanto, com possibilidade de solugao.

A decomposicdao da varidncia do erro de previsao indica a proporcao do
movimento na sequéncia de uma variavel, devido ao seu proprio choque puro versus
os choques puros de outras variaveis que compdem o modelo VAR. Se, por

exemplo, os choques =, ndo explicam nada de &,(n)° em todo o horizonte de

previsdo, pode-se dizer que a sequiéncia {¥.} é exdgena.

Entretanto, se =_, pode explicar completamente a}.(ﬂj:, caracteriza-se {Y.}

como enddgena. Na pratica, a variancia do erro de previsdo de uma variavel é total

ou quase totalmente explicada por seus préprios choques no curto prazo.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo descrevemos os resultados empiricos dos modelos de
previsdo mensal do ISSQN de Teresina. Para sua elaboracdo escolhemos as
abordagens VAR e Box-Jenkins descritas na revisdo da literatura, por serem
adequadas ao tratamento de dados em séries temporais.

A base de dados utilizada para realizar as simulacdes® aplica-se
exclusivamente ao periodo de janeiro de 2002 a dezembro de 2006, num total de 60
observagdes. Dispbde de valores quantitativos e monetarios. Estes, atualizados para
o0 inicio das séries através do IPCA_E divulgado mensalmente pelo IBGE.

Todas as variaveis foram transformadas, tornando-se o seu logaritmo.
Quando a denominagao de uma variavel aparece precedida pela letra “D” indica a
primeira diferenga da variavel. Quando a denominagdo de uma variavel aparece
precedida pela letra “L” indica que ela esta expressa em logaritmo. A razao para se
trabalhar em logaritmos é tornar as séries temporais econdmicas mais homogéneas.

A diferenciagao logaritmica é aplicada as séries de tempo com o propdsito
de estabilizar a tendéncia crescente da variancia das séries originais.

Fez-se uma combinagao das transformagdes em primeira diferenga com as
transformacgdes logaritmicas para considerar taxa de crescimento da série original.

Sendo assim, as variaveis receberam a denominagao a seguir:
DLARRECISSR: diferenca do logaritmo do valor monetario da arrecadagdo mensal
do ISSQN

DLTRANSPASS: diferenca do logaritmo da quantidade mensal de passageiros de

transportes coletivos urbano

DLCONSUENER: diferenga do logaritmo da quantidade mensal de Megawatts de

energia consumida

DLFISTRIBUT: diferenga do logaritmo da quantidade mensal de fiscalizagbes

efetuadas.

2 Utilizacdo do software Eviews, versdo 5
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3.1 Anélise do modelo VAR

Preliminarmente, submeteu-se as variaveis DLTRANSPASS ( vide tabela 2 —
em anexo)® e DLCONSUENER (vide tabela 3 em anexo) ao teste de raiz unitaria
para verificar sua estacionariedade ou nao, através da estatistica ADF realizada em

nivel, com intercepto e tendéncia.

No teste a hipétese nula é a de que existe uma raiz unitaria. Verificou-se na
DLTRANSPASS valor -5.385360 a esquerda de -3.487845 ao nivel de significancia
5%. E, na DLCONSUENER valor de -6.038744, também a esquerda de -3.498692,

para 0 mesmo nivel de significancia.

Portanto, deduz-se que estas variaveis sdo estacionarias. Para as variaveis
DLARRECISSR (vide tabela 4 anexa) e DLFISTRIBUT (vide tabela 5 anexa) adotou-
se o teste ERS devido a existéncia de quebra estrutural a partir de fevereiro de
2004. Nele, especificou-se uma constante e uma tendéncia como regressores. Além

de usar o método MQO para estimar o espectro residual numa freqiéncia zero.

Na estatistica teste a hipétese nula é a de que existe um ponto 6timo viavel
de nulidade. Observou-se na DLARRECISSR valor 39.40781 a direita de 5.704000
ao nivel de significAncia de 5%. E, na DLFISTRIBUT valor 3.235884, entretanto a
esquerda de 5.705600, para o mesmo nivel de significdncia. Pelos resultados
encontrados pode-se afirmar que a DLARRECISSR é nao estacionaria, porém a
DLFISTRIBUT é estacionaria.

O passo seguinte foi determinar até que ponto o passado dessas variaveis é
importante para explicar o presente através da analise do critério de selegao de lags

de Schwarz, conforme Tabela 6 (vide anexo).

Por este critério, a quantidade 6tima de defasagem sera a menor, no caso,
uma defasagem. Dessa forma tem-se o modelo VAR corretamente identificado e

estimado na forma da equacéo a seguir.

DLARRECISSR = - 0.4353605103*DLARRECISSR(-1) - 0.1428753309*DLCONSUENER(-1) -
0.03459616964*DLFISTRIBUT(-1) + 0.1919547627*DLTRANSPASS(-1) + 0.01520462744

® Para efeito de visualizagdo todas as tabelas estardo dispostas no anexo do trabalho.
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Através da analise da estatistica t verificou-se que os coeficientes das
equacdes sao estatisticamente diferentes de zero, ou seja, todos sao significantes
ao nivel de 5%.

O grafico seguinte mostra quéo bem ajustado ficaram os valores estimados a

série utilizada para previsao do modelo.

Grafico 5: Valores previstos x realizados - Modelo VAR em Diferenca
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Fonte: Elaboragéo do autor

O modelo VAR gerou uma estimava confiavel, com base nos minimos
quadrados recursivos e calculado, para cata t , o erro de previsdo a h passos para
ser utilizado nas medidas de ajuste do erro quadratico médio(EQM). Quando erros

elevados sdo inaceitaveis, o método sugerido é o erro quadratico médio, o qual penaliza os

erros grandes, elevando-os ao quadrado. Esse método é representado por

> (xi- %)

EQM =

O valor do EQM de 7% encontrado para o modelo VAR, valor consideravel
quando comparado a outros estudos ja realizados. A partir dos dados estudados
gerou-se a previsao ex-post, de julho a outubro de 2006. Na se¢ao 3.3 por meio da

tabela comparativa apresentamos os valores previstos por esse modelo.
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3.2. Anéalise do Modelo Box-Jenkins

A modelagem ARMA(p,q) objetiva construir um modelo autoregressivo de
média movel ajustado ao conjunto de dados e que descreva o processo estocastico

gerador da série temporal.

Através da verificagdo da FAC e FACP do correlograma dos residuos de
estimagao (Grafico 6) observou-se que a série era nao estacionaria, portanto,
inadequada para fazer-se uma previsdo com esse tipo de abordagem. Sendo mais

apropriada ao modelo ARIMA(p,d,q).

Gréafico 6: Correlograma dos residuos de estimacao
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Fonte: Elaboragéo do autor

Para identificar o processo ARIMA(p,d,q) € necessario determinar as ordens

p,d e g, que fornecessem o melhor ajuste possivel do modelo.

Pela analise do correlograma dos residuos ha indicios de que deve-se
atribuir, inicialmente, uma ordem tipo ARIMA(3,1,3) ao modelo. Nesta ordem, as
variaveis estudadas apresentaram coeficientes n&o significantes. Motivo suficiente

para sua exclusao do processo.

Também, percebeu-se haver indicios de sazonalidade anual no décimo
segundo periodo do correlograma. Este fato justifica a inclusdo de termos sazonais
do AR e do MA. Logo, houve uma transformacdo para um SARIMA (3,1,3)(12,0,12)
(vide tabela 10 - anexo). Onde, o termo(3,1,3) significa que AR e MA assumiram o

valor trés, cada.
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Como a variavel dependente DLARRCESSIR esta com uma defasagem
recebeu o valor um. Outro termo (12,0,12) indicou o periodo da sazonalidade.
Sendo, o primeiro 12 para o AR e o ultimo para o MA. O zero representou a

defasagem.

Para calcular o modelo SARIMA(3,1,3)(12,012) incluiu-se a variavel dummy
em funcao da existéncia de quebra estrutural na variavel dependente. Essa variavel

apresentou um coeficiente de 0.10356, considerado nao significante.

Com isso, retirou-se a dummy (vide tabela 11 em anexo). Os valores dos
coeficientes de AR(1), AR(3) e MA(2) resultaram em -0.263648, 0.042096 e

0.497949, respectivamente. Portanto, excluidos por serem insignificantes.

Conforme exposto na Tabela 12 (anexo), quando o modelo assumiu a
configuragdo SARIMA (2,1,3)(12,0,12), observou-se valores -0177097 para AR(2) e
0.121109 para MA(3), considerados insignificantes, o que sugeriu calcular a forma
SARIMA(0,1,1)(12,0,12).

Por cautela, preferiu-se, antes testar com os termos SARIMA
(2,1,2)(12,012). Neste, os valores de AR(1) e AR(2) resultaram insignificantes. De
outro modo, ao tentar na forma SARIMA (1,1,1)(12,012) (vide Tabela 13 - anexo), o

AR(1) assumiu valor insignificante e os demais termos significantes.

Dai, iniciou-se a analise do modelo SARIMA (0,1,1)(12,0,12) que, devido a
inexisténcia de termo AR, o SAR(12) passou a ser AR(12).

Entdo, chegou-se ao modelo SARIMA (12,1,1)(0,0,12), onde todos os
coeficientes estimados sao significantes, respeitando as condi¢des de invertibilidade

e estacionaridade da série (vide Tabela 14 - anexo).

Finalmente, pelos resultados apresentados acima, deduz-se que os modelos
especificados por SARIMA (12,1,1)(0,0,12) SARIMA(1,1,1)(12,0,12) s&o os mais
bem ajustados para realizar a previsdo. Porém, pela analise do critério de
informacgéo de Schwarz (vide tabela 15 - anexo), o modelo SARIMA (12,1,1)(0,0,12)
obteve o valor -3004254, portanto, inferior ao SARIMA(1,1,1)(12,0,12), fato este, que
demonstra sua melhor especificagéo.
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Dessa forma, o modelo melhor estimado pode ser representado pela

equacao abaixo:

SARIMA(12,1,1)(0,0,12)=0,0288222 + 0,795183Larrecissr t-12 — 0,544873¢ct1 — 0,9244889¢ 112 + a

Através da analise dos valores da estatistica Q (anexo grafico 9) fez-se o
diagndstico dos residuos desse modelo. Considerando utilizada apenas uma
defasagem, a estatistica Q resultou em valor suficiente para rejeicao da hipotese
nula de que os residuos dessa especificagdo sejam autocorrelacionados ao nivel de
significancia de 5% (p valor (1)=0,3405). Portanto, o diagnostico indica que os

residuos do modelo apresentam as propriedades de ruido branco.

No Gréafico 7 pode-se observar o grau de ajustamento da estimativa do
modelo SARIMA(12,1,1)(0,0,12) aos valores realizados no periodo de jan/02 a
dez/06.

Gréfico 7: Valores previstos x realizados - SARIMA(12,1,1)(0,0,12) em diferenca
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Fonte: Elaboragéo do autor

Cumpridas as etapas de identificagcéo, estimagcao e do diagnédstico partiu-se

para a etapa da previsao.
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3.2.1 Previsdo modelo SARIMA(12,1,1(0,0,12)

As previsdes dos valores de arrecadagao foram realizadas em termos da
diferenca do logaritmo neperiano, que representa a taxa de crescimento. Por
conseguinte, ha necessidade de fazer uma operacao inversa para apresentar os

valores em termos monetarios constante na Tabela 16.

Para medir a performance do modelo SARIMA(12,1,1)(0,0,12) adotou-se o
método do erro quadratico médio que verifica a proximidade dos valores previstos
aos valores realizados, no periodo em estudo. Através da analise do Grafico 8

evidenciamos um EQM de 4,5, portanto, boa capacidade preditiva.

Grafico 8: Previsdo SARIMA(12,1,1)(0,0,12) em diferenga
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Fonte: Elaboragéo do autor

3.3 Comparacao dos modelos de previsao

Os modelos VAR e SARIMA apresentaram desvios entre o realizado e
projetado, sendo que o modelo VAR subestimou a receita total do ISSQN (Tabela 16
em anexo ) nos meses de jul, ago e out de 2006, principalmente no primeiro més,
registrando uma variagdo percentual de 9,4%, equivalente a R$ 284.315,49. De
outro modo, superestimou a receita no més de set/06, com uma variagao percentual
de 2,3%.

No modelo SARIMA verificou-se uma subestimagdo nos meses de jullho e

set/06, ambas em 0,7%, porém com grande aproximagao. Ja nos meses de agosto e
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out/06, houve superestimagdo da receita, onde o primeiro em 1,3%, portanto
superior ao segundo.

Quando comparado o indice de avaliagdo da previsdao geral, o modelo
SARIMA obteve o melhor desempenho preditivo, com um EQM de 4,5%, enquanto o
valor do EQM do modelo VAR resultou em 7%, valor considerado elevado para
estudo da espécie. Portanto, o SARIMA demonstrou ser o mais acurado para

realizar a previsao do ISSQN de Teresina.
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CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo propor um modelo de previsdo de
arrecadacao do ISSQN para a Prefeitura de Teresina, através de séries temporais,
em funcdo desse imposto ser a principal fonte de receita prépria na estrutura
tributaria da cidade. Ele representou 58% e 38% das receitas proprias municipal, em

2002 e 2005, respectivamente, conforme Relatorio de Atividades Municipais.

Resguardadas as devidas proporgdes o ISSQN esta concentrado
principalmente em setores como instituicdes financeiras, transporte, educagao e
saude.

De acordo com Relatério de Atividades de Teresina, periodo 2002 a 2006, o
crescimento da economia municipal € sustentada pelo setor de servigos, possuidor
de um grande potencial de arrecadagcdo do ISSQN. E diante da possibilidade de
crescimento da receita municipal justifica a ado¢do de um instrumental técnico com
reconhecido poder de previsdo, como no caso dos modelos VAR e a abordagem

Box-Jenkins.

Para estudar os modelos, iniciou-se um levantamento bibliografico que
servisse de base para realizar previsdes ex-post, para o periodo de julho a outubro

de 2006. Posteriormente, fez-se a analise dos resultados empiricos encontrados.

Para que as séries recebessem um tratamento adequado aplicou-se uma
diferenca de logaritmo em todas elas, assim os resultados das previsbes foram
expressos em termos de taxa de crescimento. Posteriormente, essa taxa foi
transformada em valores monetarios para tornar possivel uma comparagao com 0s
valores efetivamente arrecadados pelo municipio.

Nessa comparacdo observou-se que o modelo VAR obteve resultado
bastante aproximado para o més de outubro de 2006, com uma variacao de -0,4%,
no entanto, para julho do mesmo ano, indicou uma variagao de -9,4%, valor acima
em relagdo outros resultados apresentados em trabalhos com séries temporais.

Além disso, um EQM de 7% reduz sua capacidade preditiva.
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Vale ressaltar que o modelo SARIMA(12,1,1)(0,0,12) apresentou previsdes
bastante aproximadas dos valores arrecadados pela Prefeitura de Teresina, sendo
de -0,7% para os meses de julho e setembro de 2006, e de 1,3% para outubro do
mesmo ano, bem como um EQM de 4,5%, demonstracdo de seu grande poder
preditivo.

Assim, pelos resultados acima descritos, o0 modelo SARIMA(12,1,1)(0,0,12)
possui um melhor desempenho para previsdo do ISSQN de Teresina, podendo ser
adotado como instrumento auxiliar para contribuir para o incremento da arrecadagao
tributaria municipal.

Contudo, acredita-se que esta dissertagdo oferecera uma contribuicdo mais
robusta, quando a Prefeitura de Teresina trabalhar com metas de arrecadagao do
tributo em estudo, com base em técnicas econométricas, ndo apenas de forma
intuitiva como até o presente momento. Isso facilitara o aprofundamento das
discussdes aqui tratadas. O campo esta aberto a outros pesquisadores que tenham

interesse nesse tema.
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Tabela 1: Propriedades da FAC e FACP

52

PROCESSO FAC FACP
Ruido branco Todo g, =1 Todo &, =0
AR (1): gay =@ Decaimento exponencial direto: g, = a3 B, =y &= 0paras(<ou=)a2
AR (1): g, =@ Decaimento oscilatorio: g, = a2 = @,=0paras(<ou=)a?2
AR (p) Decaimento em direcéo a zero. Picos até o lag p. todos 4 ,,=0 para s
Coeficientes podem iscilar >p
MA (1): & =& “Pico” positivo nalag 1. =0 para Decaimento oscilatério: >0
MA (1): g<@ s(>ou=)a 2 Decaimento: <0
“Pico” negativo nolag 1. =0 para s(>
ou=)a?2
ARMA (1,1): Decaimento exponencial a partir do lag Decaimento oscilatério a partir do
1. lag 1.
ARMA (1,1): Decaimento oscilatério a partir do lag 1. Decaimento expoenecial a partir do
Bymp lag 1.
ARMA (p,q) Decaimento (direto ou oscilatério) a Decaimento (direto ou oscilatério) a
partir do lag q partir do lag p.

Fonte: Enders - 1995

Tabela 2: Teste ADF para ltranspass

Null Hypothesis: LTRANSPASS has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=10)

Augmented Dickey-Fuller test statistic
Test critical values: 1% level

5% level

10% level
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LTRANSPASS)
Method: Least Squares
Date: 11/18/07 Time: 15:46
Sample(adjusted): 2002:02 2006:12

t-Statistic Prob.*
-5.385360 0.0002
-4.121303
-3.487845
-3.172314

Included observations: 59 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error
LTRANSPASS(-1) -0.681088 0.126470
C 10.74678 1.995295

@TREND(2002:01) -0.000103 0.000603

t-Statistic Prob.

-5.385360 0.0000
5.386059 0.0000
-0.171243 0.8646

R-squared 0.341201 Mean dependentvar  0.001405
Adjusted R-squared 0.317672 S.D. dependent var 0.095519
S.E. of regression 0.078902 Akaike info criterion -2.191717

Sum squared resid  0.348627 Schwarz criterion -2.086079
Log likelihood 67.65565 F-statistic 14.50155
Durbin-Watson stat  1.900127 Prob(F-statistic) 0.000008

Fonte: Elaboragéo do autor



Taela 3: Teste ADF para Iconsuener

Null Hypothesis: LCONSUENER has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 7 (Automatic based on SIC, MAXLAG=10)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.038744  0.0000
Test critical values: 1% level -4.144584

5% level -3.498692

10% level -3.178578

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LCONSUENER)
Method: Least Squares
Date: 11/18/07 Time: 15:43
Sample(adjusted): 2002:09 2006:12
Included observations: 52 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LCONSUENER(- -1.602657 0.265396 -6.038744 0.0000
1)
D(LCONSUENER  0.920967 0.197504 4.663023 0.0000
(-1))
D(LCONSUENER  0.898400 0.187626 4.788251 0.0000
(-2))
D(LCONSUENER  0.838505 0.187155 4.480283 0.0001
(-3))
D(LCONSUENER  0.451407 0.156695 2.880798 0.0062
(-4))
D(LCONSUENER  0.482953 0.133422 3.619731 0.0008
(-5))
D(LCONSUENER  0.316311 0.131256 2.409880 0.0204
(-6))
D(LCONSUENER  0.226711 0.121645 1.863705 0.0694
(-7)
C 17.47621 2.891978 6.042995 0.0000
@TREND(2002:0  0.005904 0.001093 5.401687 0.0000

1)

R-squared 0.529156  Mean dependent var 0.004764
Adjusted R- 0.428261 S.D. dependent var 0.062608
squared

S.E. of regression  0.047340 Akaike info criterion -3.091891
Sum squared 0.094124  Schwarz criterion -2.716652
resid

Log likelihood 90.38918  F-statistic 5.244611
Durbin-Watson 2.069821  Prob(F-statistic) 0.000087
stat

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 4: Teste ERS para larrecissr

Null Hypothesis: LARRECISSR has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag length: 2 (Spectral OLS AR based on SIC, MAXLAG=10)
Sample: 2002:01 2006:12

Included observations: 60

P-Statistic
Elliott-Rothenberg-Stock test statistic 39.40781
Test critical 1% level 4.228000
values:
5% level 5.704000
10% level 6.774000
*Elliott-Rothenberg-Stock (1996, Table 1)
HAC corrected variance (Spectral OLS autoregression) 0.001595

Fonte: Elaboragéo do autor

Tabela 5: Teste ERS para Ifistribut

Null Hypothesis: LFISTRIBUT has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend

Lag length: 3 (Spectral OLS AR based on SIC, MAXLAG=10)
Sample(adjusted): 2002:02 2006:12

Included observations: 59 after adjusting endpoints

P-Statistic
Elliott-Rothenberg-Stock test statistic 3.235884
Test critical 1% level 4.227200
values:
5% level 5.705600
10% level 6.773600
*Elliott-Rothenberg-Stock (1996, Table 1)
HAC corrected variance (Spectral OLS autoregression) 0.090997

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 6: Critério de selegdo de lags de Schwarz

VAR Lag Order Selection Criteria

Endogenous variables: LARRECISSR LCONSUENER LFISTRIBUT LTRANSPASS
Exogenous variables: C DUMMY SDUMMY

Date: 11/22/07 Time: 19:22

Sample: 2002:01 2006:12

Included observations: 52

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 165.4118 NA 3.22E-08 -5.900452 -5.450165 -5.727823
1 238.8468 127.0992 3.56E-09 -8.109494 -7.058824*  -7.706692
2 265.4456 41.94413 2.41E-09 -8.517137 -6.866085 -7.884163*
3 279.0174 19.31381 2.76E-09 -8.423747 -6.172312 -7.560600
4 299.0377 25.41028 2.55E-09 -8.578371 -5.726554 -7.485052
5 325.3893 29.39222* 1.93E-09* -8.976512 -5.524311 -7.653019
6 336.3555 10.54439 2.82E-09 -8.782902 -4.730319 -7.229238
7 359.0037 18.29281 2.89E-09 -9.038604*  -4.385638 -7.254767

* indicates lag order selected by the criterion

LR: sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AIC: Akaike information criterion

SC: Schwarz information criterion

HQ: Hannan-Quinn information criterion

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 7: Estimagdo modelo VAR em diferenca

Vector Autoregression Estimates
Date: 11/13/07 Time: 00:44
Sample(adjusted): 2002:04 2006:12
Included observations: 57 after adjusting endpoints
Standard errors in () & t-statistics in [ ]
DLARRECIS DLCONSUE DLFISTRIBU DLTRANSPA
SR NER T SS
DLARRECISSR(- -0.435361 0.010883 -0.209836 -0.165893
1)
(0.12299) (0.08360) (0.29447) (0.13970)
[-3.53971] [0.13018] [-0.71259] [-1.18751]
DLCONSUENER( -0.142875 -0.111936 -0.463053 -0.429272
-1)
(0.15619) (0.10617) (0.37396) (0.17741)
[-0.91473] [-1.05436] [-1.23825] [-2.41969]
DLFISTRIBUT(-1) -0.034596 0.030508 0.315606 0.046652
(0.05522) (0.03753) (0.13220) (0.06272)
[-0.62654] [ 0.81287] [2.38731] [ 0.74386]
DLTRANSPASS(- 0.191955 0.436299 0.304330 -0.235096
1)
(0.10856) (0.07379) (0.25991) (0.12330)

[1.76820] [5.91289]  [1.17090]  [-1.90665]

c 0.015205  0.007357  0.020572  0.004897
(0.01021)  (0.00694)  (0.02446)  (0.01160)

[1.48849] [1.05961] [0.84117]  [0.42206]

R-squared 0.260512  0.437825  0.157172  0.193380

Adj. R-squared 0.203629 0.394581 0.092340 0.131332
Sum sq. resids 0.298449 0.137882 1.710754 0.385025

S.E. equation 0.075759 0.051493 0.181381 0.086048
F-statistic 4.579741 10.12448 2.424270 3.116633
Log likelihood 68.80838 90.81623 19.04483 61.54922
Akaike AIC -2.238890 -3.011096 -0.492801 -1.984183
Schwarz SC -2.059675 -2.831881 -0.313586 -1.804968

Mean dependent ~ 0.009869 0.009131 0.024236 -5.51E-05
S.D. dependent 0.084894 0.066179 0.190384 0.092324

Determinant Residual 3.12E-09
Covariance

Log Likelihood (d.f. adjusted) 234.6962
Akaike Information Criteria -7.533200
Schwarz Criteria -6.816340

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 8: Resultados da estimagao modelo VAR

Estimation Proc:

LS 1 1 DLARRECISSR DLCONSUENER DLFISTRIBUT DLTRANSPASS @ C

VAR Model:

DLARRECISSR = C(1,1)*DLARRECISSR(-1) + C(1,2)"DLCONSUENER(-1) + C(1,3)*DLFISTRIBUT(-1) + C(1,4)*DLTRANSPASS(-1) + C(1,5)
DLCONSUENER = C(2,1)*DLARRECISSR(-1) + C(2,2)*DLCONSUENER(-1) + C(2,3)DLFISTRIBUT(-1) + C(2,4)*'DLTRANSPASS(-1) + C(2,5)
DLFISTRIBUT = C(3,1)*DLARRECISSR(-1) + C(3,2)"DLCONSUENER(-1) + C(3,3)*DLFISTRIBUT(-1) + C(3,4)*DLTRANSPASS(-1) + C(3,5)
DLTRANSPASS = C(4,1)*DLARRECISSR(-1) + C(4,2)'DLCONSUENER(-1) + C(4,3)*DLFISTRIBUT(-1) + C(4,4)*DLTRANSPASS(-1) + C(4,5)

VAR Model - Substituted Coefficients:

DLARRECISSR = - 0.4353605103*DLARRECISSR(-1) - 0.1428753309*DLCONSUENER(-1) - 0.03459616964*DLFISTRIBUT(-1) +
0.1919547627*DLTRANSPASS(-1) + 0.01520462744

DLCONSUENER = 0.01088313652*DLARRECISSR(-1) - 0.1119364273*DLCONSUENER(-1) + 0.03050818052*DLFISTRIBUT(-1) +
0.4362994246*DLTRANSPASS(-1) + 0.007356872618

DLFISTRIBUT = - 0.2098359655*DLARRECISSR(-1) - 0.4630528859*DLCONSUENER(-1) + 0.3156059235*DLFISTRIBUT(-1) +
0.3043295965*DLTRANSPASS(-1) + 0.0205719028

DLTRANSPASS = - 0.1658931268*DLARRECISSR(-1) - 0.4292715091*DLCONSUENER(-1) + 0.04665247982*DLFISTRIBUT(-1) -
0.2350963468*DLTRANSPASS(-1) + 0.004896835938

Fonte: Elaboragéo do autor



Tabela 9: Estimac¢do modelo SARIMA(3,1,3)(12,0,12) com dummy

Dependent Variable: D(LARRECISSR)

Method: Least Squares

Date: 11/18/07 Time: 23:58

Sample(adjusted): 2003:05 2006:12
Included observations: 44 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 59 iterations
Backcast: 2002:02 2003:04

Variable
C
DUMMY
AR(1)
AR(2)
AR(3)
SAR(12)
MA(1)
MA(2)
MA(3)
SMA(12)
R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat
Inverted AR Roots

Inverted MA Roots

Coefficient
0.011315
0.010356

-0.358848

-0.794513

-0.022323
0.659685

-0.687315
0.436529

-0.743777

-0.962205
0.764282
0.701886
0.042451
0.061270
82.25308
1.719815

97

.48 -.84i
-17 -.87i
-.84 -.48i
1.00
.50+.86i

-.16 -.85i
-.86+.50i

Std. Error
0.009339
0.007270
0.335154
0.166389
0.166151
0.105832
0.295054
0.378611
0.231562
0.038254

t-Statistic
1.211605
1.424569
-1.070694
-4.775017
-0.134355
6.233332
-2.329455
1.152974
-3.212001
-25.15300

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

F-statistic

Prob(F-statistic)

.84+.48i

.00+.97i

- 17+.87i
-.84+.48i
1.00

.50 -.86i

-.16+.85i
-.86 -.50i

.84 -.48i
-.00 -.97i
-.48+.84i

.86 -.50i
.00+1.00i

-.50+.86i
-1.00

Prob.
0.2340
0.1634
0.2918
0.0000
0.8939
0.0000
0.0259
0.2570
0.0029
0.0000

0.014037
0.077749
-3.284231
-2.878733
12.24888
0.000000
48+ .84i
-.03

-.48 -.84i
-97
.86+.50i
-.00 -
1.00i

-.50 -.86i

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 10: Estimagédo modelo SARIMA(3,1,3)(12,0,12) sem dummy

Dependent Variable: D(LARRECISSR)

Method: Least Squares

Date: 11/18/07 Time: 23:59

Sample(adjusted): 2003:05 2006:12
Included observations: 44 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 29 iterations
Backcast: 2002:02 2003:04

Variable
C
AR(1)
AR(2)
AR(3)
SAR(12)
MA(1)
MA(2)
MA(3)
SMA(12)
R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat
Inverted AR Roots

Inverted MA Roots

Coefficient
0.022540
-0.263648
-0.802738
0.042096
0.557772
-0.656310
0.497949
-0.737010
-0.937616
0.754588
0.698493
0.042692
0.063790
81.36643
1.983673
.95

.48 -.82i
-.16+.89i
-.82+.48i
.99
.50+.86i
-.15 -.87i
-.86+.50i

Std. Error
0.002571
0.354674
0.143983
0.181363
0.088425
0.322319
0.366307
0.196894
0.034239

t-Statistic
8.768223
-0.743354
-5.575237
0.232112
6.307869
-2.036216
1.359379
-3.743177
-27.38439

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

F-statistic

Prob(F-statistic)

.82 -.48i

.05
-.16 -.89i
-.82 -.48i

.95
.50 -.86i
-.15+.87i
-.86 -.50i

.82+.48i
.00+.95i
-.48+.82i

-.95
.86+.50i
.00+.99i
-.50+.86i
-.99

Prob.
0.0000
0.4622
0.0000
0.8178
0.0000
0.0494
0.1827
0.0007
0.0000

0.014037
0.077749
-3.289383
-2.924435
13.45214
0.000000
48+ .82i
-.00 -.95i
-48 -.82i

.86 -.50i
-.00 -.99i
-.50 -.86i

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 11: Estimagéo modelo SARIMA(2,1,3)(12,0,12)

Dependent Variable: D(LARRECISSR)
Method: Least Squares

Date: 11/19/07 Time: 00:01
Sample(adjusted): 2003:04 2006:12

Included observations: 45 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 33 iterations
Backcast: 2002:01 2003:03

Variable
C
AR(2)
SAR(12)
MA(1)
MA(3)
SMA(12)
R-squared

Adjusted R-
squared

S.E. of
regression
Sum squared
resid

Log likelihood
Durbin-
Watson stat
Inverted AR
Roots

Inverted MA
Roots

Coefficient Std. Error t-Statistic
0.023175 0.003501 6.618639
-0.177097 0.192222 -0.921317
0.547879 0.081946 6.685821
-0.847324 0.143177 -5.918024
0.121109 0.107070 1.131113
-0.930804 0.030535 -30.48335
0.732284 Mean dependent
var
0.697962 S.D. dependent var

0.042520 Akaike info
criterion
0.070509 Schwarz criterion

81.46790 F-statistic
2.035562 Prob(F-statistic)

95  .82+.48i .82-48i

48+.82i  .00+.95i
99 .86-.50i .86+.50i

.58+.19i .50-.86i .50+.86i
-.00 -.99i -.32 -.50+.86i
-.86+.50i -.86 -.50i -.99

Prob.
0.0000
0.3625
0.0000
0.0000
0.2649
0.0000

0.012718

0.077368

-3.354129

-3.113241

21.33538
0.000000

.48 -.82i

.58 -.19i

.00+.99i
-.50 -.86i

Fonte: Elaboragéo do autor

60



Tabela 12: Estimagéo modelo SARIMA(1,1,1)(12,0,12)

Dependent Variable: D(LARRECISSR)
Method: Least Squares

Date: 11/19/07 Time: 00:03
Sample(adjusted): 2003:03 2006:12

Included observations: 46 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 19 iterations
Backcast: 2002:02 2003:02

Variable
C
AR(1)
SAR(12)
MA(1)
SMA(12)
R-squared

Adjusted R-
squared

S.E. of
regression
Sum squared
resid

Log likelihood
Durbin-
Watson stat
Inverted AR
Roots

Inverted MA
Roots

Coefficient Std. Error t-Statistic

0.020495 0.001758 11.65823
0.031917 0.169885 0.187871
0.471906 0.076724 6.150674
-0.906000 0.093165 -9.724691
-0.904786 0.027911 -32.41720
0.723096 Mean dependent
var
0.696081 S.D. dependent var

0.042177 Akaike info
criterion
0.072934 Schwarz criterion

83.00605 F-statistic
2.041608 Prob(F-statistic)

94 81+47i .81-47i

A7 -81i .03 .00 -.94i
-47 -81i -.47+81i -81+.47i
-94
.99 .91 .86 -.50i

.50 -.86i .50+.86i .00+.99i
-.50+.86i -.50-.86i -.86+.50i
-99

Prob.
0.0000
0.8519
0.0000
0.0000
0.0000

0.012812

0.076506

-3.391567

-3.192802

26.76640
0.000000

A7+.81i

-.00+.94i
-.81 -.47i

.86+.50i

-.00 -.99i
-.86 -.50i

Fonte: Elaboragéo do autor
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Tabela 13: Estimagao modelo SARIMA(12,1,1)(0,0,12)

Dependent Variable: D(LARRECISSR)
Method: Least Squares
Date: 11/19/07 Time: 00:03
Sample(adjusted): 2003:02 2006:12
Included observations: 47 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 15 iterations
Backcast: 2002:01 2003:01
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic

C 0.028222 0.016300 1.731485
AR(12) 0.795183 0.072296 10.99898
MA(1) -0.544873 0.127709 -4.266508

SMA(12) -0.924889 0.038827 -23.82058
R-squared 0.690814 Mean dependent var
Adjusted R- 0.669243 S.D. dependent var
squared
S.E. of 0.047814  Akaike info criterion
regression

Sum squared 0.098307 Schwarz criterion
resid

Log likelihood 78.30025 F-statistic
Durbin- 2.136038 Prob(F-statistic)
Watson stat
Inverted AR .98 .85+.49i .85-.49i
Roots
.49+ .85j .00+.98i -.00-.98i
-.49+ .85j -.85+.49i -.85-.49i
Inverted MA .99 .86 -.50i .86+.50i
Roots
.50 -.86i .50+.86i .00+.99i
-.50+.86i -.50-.86i -.86+.50i
-99

Prob.
0.0905
0.0000
0.0001
0.0000

0.007788
0.083139

-3.161713

-3.004254

32.02502
0.000000

49 -.85i
-.49 -.85i
-.98

.54

-.00 -.99i
-.86 -.50i

Fonte: Elaboragéo do autor

Tabela 14: Critério de informagéo de Schwarz

Modelo Valor

SARIMA(3,1,3)(12,0,12) C/ DUMMY -2.878733
SARIMA(3,1,3)(12,0,12) S/ DUMMY -2.924435
SARIMA(2,1,3)(12,0,12) -3.113241
SARIMA(2,1,2)(12,0,12) -3.074437
SARIMA(1,1,1)(12,0,12) -3.192802
SARIMA(12,1,1)(0,0,12) -3.004254

Fonte: Elaboragao do autor
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Tabela 15: Avaliagao da capacidade preditiva dos modelos

VAR SARIMA
Erro Médio Absoluto 0,056404 0,034166

Erro Quadratico Médio 0,072386 0,045008

Fonte: Elaborag&o do autor

Tabela 16: Comparativo realizado x previsto ISSQN (Periodo jul-out./2006)

VAR SARIMA
Periodo Realizado Previsto % Previsto %
Jul-06 3.018.058,78 2.733.741,29 -9,4 2.997.645,24 -0,7
Ago-06 2.958.743,94 2.904.816,73 -1,8 2.986.878,44 0,9
Set-06 3.046.991,29 3.119.453,41 2,3 3.035.723,59 -0,7
Qut-06 2.980.,216,43 2.968.649,87 - 04 3.019.176,27 1,3

Fonte: Elaboragéo do autor

Grafico 9: Correlograma de residuos SARIMA (12,1,1) (0,0,12)
Date: 02/11/08 Time: 12:27

Sample: 2003M02 2006M12

Included ohservations: 47

Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob
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Fonte: Elaboragéo do autor
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