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1 INTRODUGAO

O orcamento anual do estado do Rio de Janeiro atingiu, nos dltimos anos, um valor de aproximadamente
60 bilhdes de reais. Neste artigo foram desenvolvidos modelos de previsdo univariados e multivariados para
as principais receitas do estado. O desenvolvimento de bons modelos de previsdo para as receitas do estado
pode ser til aos formuladores da politica fiscal estadual ao incrementar a habilidade de se prever o
comportamento das receitas do estado no curto, médio e longo prazos.

Com esta introducgio, o artigo contém cinco se¢des. Na secdo 2 fazemos uma revisdo da literatura; na
secdo 3 a metodologia dos modelos univariado e multivariado € desenvolvida; na se¢do 4 apresentamos 0s
resultados empiricos dos modelos; enquanto na secio 5, concluimos.
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2 ReVISAO DE LITERATURA

Neste artigo os modelos pertencentes as seguintes classes: SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average Model), modelos univariados estruturais, modelo BVAR (Bayesian Vector
Autoregression Model) e BVEC (Bayesian Vector Error Correction Model) sdo estimados.

Uma revisdo da literatura sobre a capacidade preditiva de diferentes modelos de séries temporais
pode ser encontrada em Gooijer e Hyndman (2006). Esta secdo do artigo contém um sumaério das
principais consideracgdes realizadas por Gooijer e Hyndman.

A utilizacdo de modelos SARIMA, mesmo quando identificados automaticamente por algum
software (um exemplo seria o DEMETRA) tem permitido previsdes um passo a frente e para séries
temporais tdo acuradas quanto as obtidas por profissionais experientes (ver Texter & Ord, 1989 e
Harvey & Todd, 1983).

Os modelos univariados estruturais tém sido amplamente utilizados em previsdes de séries
temporais. Para uma comparag¢do com os modelos SARIMA ver Harvey & Todd, 1983.

Os modelos BVAR utilizam distribuicdes a priori para os pardmetros que refletem a crenca de
que muitas varidveis econdmicas se comportam como um passeio aleatério (Litterman, 1986).
Esta classe de modelos tem sido amplamente utilizada em previsdes de varidveis macroecondmicas
com bom desempenho preditivo. Kling and Bessler (1985), comparam a capacidade preditiva fora-
da-amostra de diversos modelos multivariados, inclusive modelos BVAR, em previsdes mais longas
(ver Wang & Bessler, 2004).

3 MeToDOLOGIA
A seguir, descreveremos a metodologia dos modelos univariados e multivariados utilizados na elaboracdo
das previsodes.

3.1 MobpeLos UNIVARIADOS

3.1.1 MopeLOS ARIMA E SARIMA

Uma colecdo de dados, distribuidos no tempo e observados sequencialmente, ¢ denominada
uma série temporal. Essas observacdes, em geral, apresentam correlacdo serial. A sequéncia de
observagdes X, X, X, ..., X, € uma série temporal de tamanho 7, onde t indica o ultimo instante
com dado disponivel. Dada uma série temporal, X, = (X, X,, X,,..., X,), com 7 observagoes
temporais da varidvel aleatdéria X, procura-se obter um bom candidato para o processo estocdstico
gerador da série.

O modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), desenvolvido por Box e Jenkins,
Box et al. (1994), permite chegar a um candidato para o processo gerador da série temporal X
b X
,oondee =X - X eXéa

que satisfaz as seguintes propriedades: depende de observagdes passadas, X, , €

depende dos erros de previsdo um passo a frente de X, e, , ..., e_

previsdo de X utilizando informacdes amostrais até o periodo r — 1. As observacdes amostrais da
série temporal sdo um subconjunto de uma realizacdo particular do processo estocdstico gerador
da série.

O modelo ARMA possui os seguintes componentes: um componente autorregressivo e um
componente média mével.

Um processo autorregressivo de ordem p, AR(p), € definido por:
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X[ = pIX[—l +p2X[—2 +"'+pPX[—P +81

Onde € € uma varidvel aleatoria com esperanga condicional igual a zero e ndo correlacionada serialmente
(ruido branco); p,, ..., P
Um processo médias méveis de ordem q, MA(q), € definido por:

» S30 parametros.

X, =¢ —qe

1€ 7

L—OLE,

Ondeq,, ..., O sdo parametros e € ja foi definido anteriormente.
Um processo ARMA(p,g) ¢ um modelo misto, que inclui estes dois componentes:

X -pX_ —.—p,X_,=€—-0E_ —..—OQE_

O modelo pode ser descrito utilizando o operador de defasagens L, que é definido por:
L'x =X_,

O modelo ARMA(p,q) pode ser entdo descrito, utilizando o operador de defasagens L, por:
(I-pL—..—p, L") X, =(1-0a,L—..—a L),

O processo X, pode ser estaciondrio ou ndo-estaciondrio. Os pardmetros do modelo acima podem ser
restritos para que o processo seja estaciondrio. Quando determinado processo € ndo estaciondrio e é diferenca
- estaciondrio ele ¢ denominado um processo integrado.

Defina A = 1-L (L € o operador de defasagens). Um processo X, € integrado de ordem “d” se

A’X, =(1-L)" X, é estaciondrio.

Um modelo ARIMA(p.d,q) para determinada série de tempo X, € um modelo no qual X, € integréavel
de ordem d. A série estaciondria (1 — L)X ¢ entdo modelada por um processo ARMA(p,g), e o modelo
entdo toma a seguinte forma:

(-pL—..mp, L)1~ L)' X, = (1~ L—...— 0, L")g,

Observando-se esta tltima equag@o pode-se concluir que o modelo ARIMA(p,d,q) € uma generalizacio de
todos os modelos apresentados anteriormente: o modelo autorregressivo e o modelo médias méveis para
varidveis com diferentes ordens de integragao.

O modelo ARIMA-Sazonal, denominado SARIMA, € denotado por ARIMA(P,D,Q) , onde P € a ordem
do componente autorregressivo sazonal, D € a ordem das diferencas sazonais e Q é a ordem da média mével
sazonal:

(A=B,L —..B,L"YA-L) x, = (1= 0,L° —...—0,[*)e,

Devido as propriedades das séries de tempo, que apresentam tendéncia, sazonalidade e
movimentos ciclicos, é desejdvel se combinar o modelo ARIMA tradicional com o SARIMA puro,
obtendo-se entdo o modelo ARIMA(p.d,q) x ARIMA(P,D,Q)s que é dado por:

(1-pL—..=p, L )1-BL —..—B, L)1~ L)' (1- L) X, =
=(l-oL—..—a L)A-¢L —..—,L°),
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As séries de tempo utilizadas neste estudo, além de apresentarem ndo estacionaridade (tendéncia),
sazonalidade e ciclos, também mostraram alguns problemas como a presenca de observacdes
discrepantes (outliers) e mudancas no nivel das séries. Houve, portanto, a necessidade de se
adotar um modelo mais genérico do que o modelo ARIMA (p,d,q) x ARIMA(P,D,Q)s.

Foi adotado, entdo, o modelo que serd descrito a seguir.

SejaZ =(z,,2, ..,z) asérie de tempo de interesse. Foi entdo ajustada a seguinte regresso:

/|
z, = yP+x,
Onde: y, € um vetor com varidveis dummies para lidar com a presenga de observagdes

discrepantes e mudancas de nivel; € um vetor de pardmetros estimados e x, ¢ modelado como
um processo ARIMA (p,d.q) x ARIMA(P,D,Q)s.

3.1.2 MopeLo UNIVARIADO ESTRUTURAL

O termo estrutural é utilizado para indicar uma especificacio selecionada de maneira a identificar
os componentes de interesse: tendéncia, sazonal e irregular. Da mesma forma que, em um modelo
econométrico convencional, determinada equacio possui certa especificacdo para que possa ser
identificada (i.e., uma equacio de demanda por determinado produto).

Como os modelos econométricos convencionais, os modelos univariados utilizados podem ser
apresentados na forma estrutural e na forma reduzida. Alguns modelos sdo identificdveis e outros
ndo. Neste artigo ndo hd nenhuma discussao sobre identificacdo e sé apresentamos e estimamos
modelos identificdveis. Descrevemos a seguir, separadamente, as especificacdes utilizadas para
identificar cada componente ndo observdvel da série de tempo (tendéncia e sazonal) e mostramos
que a forma reduzida dos modelos adotados, desconsiderando-se a existéncia de sazonalidade, tem
uma representacdo ARIMA. Para uma descri¢do mais detalhada desta classe de modelos ver Harvey
e Todd(1983).

Tendéncia

Na maior parte da literatura até a década dos 70 a tendéncia era o componente da série que se
alterava lentamente ao longo do tempo. A ideia era que ao observar a tendéncia fosse possivel
obter alguns movimentos de longo prazo da série ao longo da amostra. Este ndo é o ponto de vista
adotado aqui. Na abordagem modelo-orientada (model-based), que tem dominado a literatura mais
recentemente, o interesse maior pela tendéncia decorre da possibilidade de extrapold-la no futuro.
Portanto, a tendéncia é definida com base nas suas propriedades de predicio.

Considerando-se o que foi abordado anteriormente, a tendéncia é definida como aquele
componente da série, para o qual o seu valor dessazonalizado tende, a medida em que aumenta o
horizonte de previsdo. Ou seja, de acordo com a defini¢do de tendéncia, a previsdo de longo prazo
da série dessazonalizada é igual a sua tendéncia.

Neste artigo foram utilizadas duas especificacdes alternativas da tendéncia: sem taxa de
crescimento (sem inclinagdo) e com taxa de crescimento (com inclinacdo). Apresentamos a seguir
as duas especificacdes alternativas para a tendéncia.

Com Taxa de Crescimento (Inclinacio)
Neste caso a tendéncia € uma funcio linear do tempo e é vdlida apenas localmente (tendéncia
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local). O nivel (i) e a taxa de crescimento (f3,) evoluem segundo as equagdes abaixo:
}'l't = l’lt—l +Bt—1 +nt’ n, -~ N(Oa Gi)

B, =B.+E&. & ~N(.0;)

Arrelagdo entre a tendéncia e os valores dessazonalizados da varidvel de interesse (y,) € dada pela seguinte
equagao:

2
y =W +¢, € ~N(0,0,)
As trés equacdes acima apresentam o modelo na sua forma estrutural. Para um entendimento mais

intuitivo da forma estrutural proposta para a tendéncia (tendéncia local) considere-se uma versao ndo estocdstica
do modelo acima. Neste caso, obtemos:

}’l’t = }’Lt—l +Bt—l

Yo=H,

Observando-se o gréafico, apresentado a seguir, € facil verificar que a partir de um valor inicial
para o nivel (W ), e lembrando que y, = W, _,, podemos chegar a qualquer um dos valores
dessazonalizados da varidvel escolhendo-se uma sequéncia apropriada para os Bs (B, ., B,.B,,,..-.).
Abaixo, a tangente de © é igual a 3.

t t

Grafico - Tendéncia Local com Taxa de Crescimento

i
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A versdo ndo estocdstica apresentada ndo € interessante, pois ndo permite projetar a tendéncia da série. Na
versdo estocdstica estimam-se os valores de W e 3, ao longo do tempo (as varidncias dos residuos sdo
estimadas por mdxima verossimilhanca).

A forma reduzida do modelo estrutural apresentado € obtida observando-se que:

(I=Ly, =B, +n, =5 /(1-L)+n,

o = /(1-LyY+n, /(1-L)

(I-Ly’y, =& _ +m,—n,_ +¢€ —2¢_ +¢_,

e, entdo, y ~ ARIMA (0,2,2) com restricdes nos pardmetros da parte MA.

Sem Taxa de Crescimento
No modelo sem taxa de crescimento a forma estrutural que permite identificar a tendéncia local é dada
pelas seguintes equacdes:

yz :Hz+€t’ 8[ ~N(O’G§)
Mt :l’lt—l +nw nt ~N(076121)

Na versdo ndo estocdstica o modelo acima se resumiriaa: ll, = _, e ¥, =L, . Neste caso o nivel da série
€ constante, dado o valor inicial B ,.

Na versdo estocdstica estimam-se os valores de 1L ao longo do tempo (as variancias dos residuos sdo
estimadas por mdxima verossimilhancga). Neste caso, (1—L)y =1, +€, —€,_, e, portanto, na forma reduzida,
y, ~ARIMA (0,1,1) com restri¢des nos parametros da parte MA.

O Componente Sazonal
E usualmente modelado em termos de varidveis ‘dummies’ estocasticas (fatores sazonais) como

s—1
Y, ==27,+0, o -~N(©Oo0)
Jj=1

Assim o componente sazonal (y) pode se modificar no tempo, mas satisfazendo sempre a restri¢ao de que
a soma dos fatores sazonais em s periodos consecutivos tem esperanga zero e variancia constante.
Em termos de operador de defasagens L,

(I+L+..+L "y, =S(Lyy, =,

Uma forma alternativa de modelar sazonalidade € através de uma série de senos e cossenos. O ‘efeito
sazonal’ no tempo t € uma soma de fatores sazonais:
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A frequéncia sazonal é dada por 7\.1. = 2mj /s onde os 98 s@o definidos por:

Y.

)t

*

Y. -sen A, cos A,
.t J J

cos 7\.1. sen 7\.1.

para j=1,...,s/2-1. Se j=s/2 entdo Y, = cos ?\.jyjyt_] +O,

Além disso,
o, 0 . 0
. | ~N , , Vtou seja, as mudangas no padrao sazonal s6 dependem de um
. 0 0 c?
Jt ]

unico parametro. Pode-se mostrar que:
(I+L+..+ L")y ~MA(s—2)

Modelo Estrutural Completo
A seguir apresentamos o modelo estrutural completo com taxa de crescimento (inclinag@o) ja que o
modelo sem taxa é apenas um caso particular deste.

Y, =W, +7,+€, €~ N0
}’lt = }’lt-l + Bt-] + nt ’ ﬂt ~ N (O,Gi)
B=B.,+E. &~N(O0s)

Y, cos A, sen A Y. o,
| = + . + | .« |,paraj=1,..,s2-1.
Y, -sen A, cos A, Vs o,

s/2

Y, =cosAy,  +@ paraj=s/2,y,= E Y,

3.2 MopeLos MuLTIVARIADOS

Quando duas ou mais varidveis parecem ter tendéncias relacionadas entre si € conveniente estudar suas tendéncias
conjuntamente. O crescimento do comércio varejista, por exemplo, estd relacionado com o crescimento do Imposto
sobre Circula¢do de Mercadorias e Servicos (ICMS).

Para cada Série de Receita do Estado do Rio de Janeiro, foram elaborados e estimados os modelos multivariados
VEC, BVEC e BVAR. As varidveis foram testadas do particular para o geral, comecando a partir de um conjunto
de varidveis sugeridas pelos técnicos da SEFAZ e utilizando uma especificagdo VAR (classica) do modelo. Se
alguma defasagem da varidvel, em alguma equacao, apresentava um coeficiente significativamente diferente de
zero, utilizando a estatistica-t, ela era incluida no modelo. As varidveis cujos coeficientes eram mais significantemente
diferentes de zero, segundo a estatistica t, foram incluidas no modelo.

Especificacao dos Modelos Multivariados
Para chegar as especificacdes dos modelos multivariados utilizados, para cada receita tributdria, foram
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feitos testes estatisticos (utilizando diversos softwares: Eviews, MATLAB, Stamp, etc.), pesquisas
nos Boletins de Transferéncias Fiscais e obtidas informacdes diretamente da SEFAZ. Os Boletins
de Transferéncias Fiscais estdo disponibilizados no site da Secretaria de Fazenda do Estado do Rio
de Janeiro (SEFAZ). Nos Boletins podem ser encontradas informacdes significativas sobre quais
seriam as varidveis explicativas relevantes. No quadro 1 abaixo é apresentado um sumaério indicando
quais varidveis explicativas foram incluidas em que modelos multivariados para as receitas do
estado do Rio de Janeiro.

ESPECIFICACOES DOS MODELOS MULTIVARIADOS

Varidveis Explicativas Abrag. ICMS 1IPI IPVA IRRF ITD FECP FPE SE SuS
Capacidade Instalada RJ X
Comércio Varejista RJ X X
Consumo de Combustivel RJ X
Emprego Formal RJ X
Internagdo RJ X
Massa Salarial RJ X
Populacao RJ X X X X X X X X X
Produgdo de Petrdleo RJ X X
Producao Industrial RJ X X
Consumo de Energia Comercial SE X
Consumo de Energia Industrial e Comercial ~ SE X
Consumo de Energia BR X
Crédito de Automével BR X
Crédito Imobilidrio BR X
IBC BR X
Taxa de Cambio BR X
Defasagem 2 1 1 2 2 2 2 2 1

Quadro 1 — Especificacdes dos modelos para as receitas tributdrias (indicag@o das varidveis incluidas).

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

3.2.1 MopeLo VETOR AuTo-REPRESSIVO BAYESIANO (BVAR)

O modelo VAR (p) pode ser escrito da seguinte forma:

P
y,=dC+> y, A+u, t=1..,T,
1=1

para,

E(I/[t [ Yiseens yt—l’dl""dt) = 19

n

Onde: y, € um vetor linha de varidveis endégenas, de dimensdo 1x n, no tempo £, A sdo matrizes de
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pardmetros de dimensdo n x n: C sdo matrizes g X n de parametros: d € um vetor linha 1 x g de dummies
sazonais € termo constante no tempo #; u € um vetorlinha 1 x n, de erros no tempo 7; p corresponde a
extensdo das defasagens e 7 € o tamanho da amostra. Os erros sdo independentes com distribuicio
Normal.

Um dos principais problemas ao se estimar um VAR irrestrito, como o da equacio acima, através de MQO
¢é que as estimativas dos coeficientes, quando p ¢ moderadamente grande, ndo sdo muito precisas em amostras
finitas.

Litterman (1980, 1986) discute este problema em um contexto no qual as séries de tempo exibem
tendéncia ou nivel local persistente e sugere um método Bayesiano de estimacao alternativo. Litterman
sugeriu considerar, na especificacdo das prioris para os parametros das regressoes, passeios aleatérios
para cada varidvel i:

yi,t = yi,t—] + ui,t

Ou seja, a média da Priori para o pardmetro da varidvel na sua primeira defasagem seria considerada igual
a 1 e as médias das Prioris para os parametros remanescentes seriam consideradas iguais a zero. Também é
razodvel que a importancia das varidveis defasadas diminua com o tamanho da defasagem. Ou seja, as
variancias das Prioris dos parametros também diminuem com o tamanho da defasagem, apertando-se a
distribuicdo a Priori em torno de zero.

A priori proposta por Litterman € frequentemente denominada Priori de Minnesota ja que foi originado na
Universidade de Minnesota e no Banco da Reserva Federal de Minneapolis. Apresentaremos a seguir como o
método € implementado neste trabalho.

As prioris para os elementos individuais de cada matriz A, dos coeficientes defasados, sdo consideradas
normais independentes com média de A (/=1) igual a identidade e com média de A, igual a zero para [>1.0
desvio padrao para ij-€simo coeficiente da matriz dos coeficientes das varidveis defasadas A, € dado por:

;\'3 . .
M/l sei=je
7\'3 . .
GAA,/ ol se i*]

onde G, € um fator de escala para lidar com a variabilidade na escala das varidveis e € o erro padrio residual
de uma autorregressao Univariada da i-ésima varidvel.

O hiperpardmetro A, é o desvio padrao da priori do ii-ésimo elemento da matriz A,. Ao decrescermos o
hiperparametro A, 0 < A, < 1, estamos forcando os pardmetros fora da diagonal de A, para zero. O
hiperpardmetro A, A,> 0, controla até que ponto os coeficientes dos valores defasados das varidveis, para
defasagens maiores do que um, sdo préximos de zero.

Para os coeficientes das dummies sazonais e para o termo constante adota-se o seguinte desvio
padrdo: A,G, onde A, é um valor bastante grande. Ou seja, adota-se uma priori no-informativa para
estes parametros.

Os valores usuais para os hiperparametros sdo: 0.05 para A, 0.005 para A, 1 para A, e 10° para A,

Para uma discussao técnica das distribui¢des a priori e a posteriori, a equacdo do VAR(p) serd reescrita da
seguinte forma (para uma discussao mais detalhada ver Kadiyala e Karlsson (1997):

yt = ZIF + ut
Onde z,= {d,,y, ,....y,} e a matriz I', de dimensdo k x nk = g + p. n € dada por (C'A"..., A7), q € o
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numero de varidveis exdgenas que influenciam y,.
Realizando os empilhamentos convencionais para os vetores colunay, z eu parat=1,......,TemY,Ze U
temos um modelo de regressdo multivariado:

Y=ZT+U

Logo, deixando o indice i denotar o i-€simo vetor coluna, tem-se a equagdo para a variavel i,y =Zy +u..
Para y, Y e u os vetores obtidos pelo empilhamento das colunas de Y, I" e U, o sistema pode ser reescrito de

forma:

y=(UI®Z)y+u

[T3RL

No que se segue: “~” denota pardmetros da distribui¢do a priori e “_” pardmetros da distribuicdo a

posteriori. Os estimadores de MQO de I" e y sdo denotados por [~ e 4, respectivamente.
Ao longo de toda a exposigdo, u, € independente, identicamente distribuido e u, ~ N (0, ¥) e u, ~ N (0, ¥
®1).

A verossimilhénga ¢é dada por
LY, P)< | exp{—tr[(Y —ZD)Y¥P (Y —Z1)]/ 2}

Ap6s algumas manipulacdes, nds chegamos a

L(Y,¥) o<l ¥ 1" exp {_%(y -H(P'® z’z)(v—?)}x | [T
=l exp{—%(v—?)’(‘l“ ®Z'Z)(y- ?)}xl SARE
Xexp {—%tr[‘Pl(Y -ZDY(Y -Z f)]}

LOL )< NYI, W ®(Z' Z)Y YxiWWI(Y -ZD) (Y -Z1), T—k-n-1)

Ou seja, a verossimilhanga € proporcional ao produto de uma densidade Wishart inversa para ¥ e uma
densidade Normal para Y condicional em W.

Em diversos trabalhos se utiliza uma priori Normal-difusa (Priori de Jeffrey) para parametros do modelo
autorregressivo. Isto €, nds temos prioris independentes para Y e V¥ dadas por:

V~NGL) e p(P)oclPI"

A posteridade de I é dada por:

p(yly)e eXP{—%(Y—?)’i' Y=/ 2}><
(Y -zDY(y-zD)+@-T)YZ' z@C-1) 1"

Seja y = (i’l R A CYVAVAR (i’l Y+(¥' ®Z'Z)Y)- Apbs algumas manipulagdes, a distribuigio
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condicional a posteriori de y é dada por:
YWy~ NF, E'+¥'®Z27)7)

W |y y~W(Y-ZD) (Y-ZD) + T 1) 2 Z@C - D), T)

Seguindo um enfoque bayesiano, tratamos os pardmetros do modelo 6 = (y, ¥) como varidveis
aleatdrias. O algoritmo do Amostrador de Gibbs, proposto por Kadiyala e Karlsson (1997) & facil
de implementar, comutando-se entre as duas dltimas equacdes apresentadas e usando o algoritmo
dado por Geweke (1988) para o sorteio de Y. O Amostrador de Gibbs é um método de Monte
Carlo com cadeias de Markov que permite fazer extracdes de distribui¢des conjuntas ou marginais
a partir de extracdes das distribui¢cdes condicionais.

3.2.2 MopkeLo VETOR bE CorregA0 DE ERROS (VEC)

O Teorema da Representacdo de Granger relaciona cointegracdo com modelos de correcdo de
erros. Johansen (1988) relaciona cointegracdo e modelos de correcdo de erros utilizando o arcabougo
dos modelos Autorregressivos Vetoriais. A seguir explicitaremos a abordagem de Johansen na
modelagem de cointegracao.

Considere o seguinte VAR(p) para o vetor (nx1) Y

Y=®D +11)Y +..+ILY +¢
Onde:

t=1,..T, (T = tamanho da amostra); D = termo deterministico; ® e I1. (i = 1, ...., p) sdo matrizes de
parametros.

Se as varidveis em Y, sdo integradas de ordem 1 elas podem cointegrar. Se Y, € cointegravel entdo a
representacdo VAR ndo € a mais adequada por que a informagdo dada pelas relacdes de cointegracdo nao
estdo sendo utilizadas. As informacdes contidas nas relacdes de cointegraciao passam a ser utilizadas se o
VAR no nivel é transformado em um modelo de vetor de correcdo de erros (VEC — Vector Error Correction
Model).

AY =®D +11Y +T AY +..+1 Y  +¢€

-17 t-p+1 t

H:H1+...+H -1
)4 n

Onde:
I =-300, k=1,.., p-l.

j=k+1 ]

No VECAY e seus retardos sao integraveis de ordem “zero” (sdo estaciondrios). O termo I1Y, € o dnico
que inclui varidveis que sdo potencialmente integradas de ordem 1 e, para que AY seja estaciondrio € necessério
que ITY_ seja estaciondrio.

Portanto, I1Y  precisa contar as relagdes de cointegracdo se elas existirem. Se IT€ singular ento ela € de

posto reduzido, ou seja, posto(Il) = r < n (n = dimensado do vetor Y). Se posto (ID>0 entdo Y, € I(1)
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(integrado de ordem 1) com r vetores de cointegracdo linearmente independentes e n — r tendéncias
estocdsticas comuns (raizes unitdrias). Como II tem posto r ele pode ser reescrito como sendo o
seguinte produto:

II=afp

(nxn)  (nxr) (rxn)

Onde: o e B sdo (n x r) matrizes com posto(a) = posto(f) = r. As colunas de ° formam uma
base para os r vetores de cointegracio e os elementos de o distribuem o impacto dos desvios das
relagdes de cointegragdo na evolugdo de AY,. O VEC entéo € dado por:

AY,=®D +ofY +T AY, +..+0L Y  +¢g
onde [ é o vetor de cointegragio.

3.2.3 MopEeLo VETOR bE CoRREGAO DE ERROS BAYESIANO (BVEC)
A representacdo VAR nio permite introduzir facilmente as restricdes impostas pela existéncia de cointegracio
e, neste caso, € conveniente a utilizacio da representacdo VEC.

Representacao VEC

Nas equagdes abaixo cada elemento de Y, por hipétese, € I(1). Entdo, se existe cointegragdo
entre as varidveis o modelo é mais facilmente estimado na representacdo VEC utilizando o
procedimento proposto por Johansen (1988). A representagio VEC do modelo na forma reduzida é
apresentada a seguir:

I(L)AY =®D —ap’Y_, +¢,

Onde: I’y = I; § = vetor de cointegragio; ‘Y, = relagio de cointegrac@o.

As matrizes o e f sd0 n X r e tém posto r, onde r € o nimero de relagdes de cointegra¢do existente entre as
variaveis. Ja B‘Y[ ¢ estaciondria (I(0)) e d4 o desvio das varidveis em relacdo a sua trajetéria de longo prazo
(i.e., é arelacdo de cointegracdo).

O procedimento cldssico de estimacao, desenvolvido por Johansen, consiste em utilizar as propriedades
de integracdo e cointegracdo dos dados para impor restricdes nos coeficientes da forma reduzida do
modelo. O procedimento de Johansen permite, entre outras coisas, estimar 3 € o nimero de relagoes de
cointegracao.

Procedimento Bayesiano de Estimacao do VEC (BVEC)

O procedimento bayesiano adotado consiste em postular no inicio da amostra, para cada
coeficiente de cada equacdo, prioris com distribuicdo normal e independentemente distribuidas.
Todas as prioris tém média zero e variancia que € fixada arbitrariamente. O procedimento bayesiano
adotado consiste em utilizar a estimativa de o, obtida através do procedimento de Johansen para
estimar, através de um procedimento bayesiano, p, 0, ye H(L), que sdo os parametros da equacao
acima, tratando-se o valor estimado de o. como dado.

O procedimento bayesiano postula no inicio da amostra, para cada coeficiente de cada equacao,
da representagdo VEC (a excecdo de B, que é tratado como dado), Prioris com distribui¢do normal
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e independentemente distribuidas. Os coeficientes, das equacdes, foram estimados conjuntamente
através do amostrador de Gibbs. Todas as prioris dos coeficientes tém média zero e desvio padrao
que é fixado arbitrariamente. Os desvios padrdes das prioris dos parametros de cada equacio i, de
cada modelo desenvolvido,dependem de um vetor de pardmetros de dimensdo (neq + 5, neq =
nimero de varidveis endégenas do VEC) que foi fixado com o objetivo de se incrementar habilidade
preditiva do modelo. A matriz de pardmetros A, de dimensao (neq + 5) x neq, de cada modelo foi
escolhida com o objetivo de se reduzir o erro médio absoluto nas previsdes 12 meses a frente da
varidvel de interesse.

A seguir é explicitado como os desvios padrdes das prioris dos coeficientes de cada modelo sao fixados a
partir da matriz de parAmetros A

e QOs desvios padrdes, das distribui¢des a priori dos parametros dos valores defasados das varidveis
contidos em I'(L), foram fixados utilizando-se a seguinte especificacao (Priori de Litterman):

G/= (Ti/Tj)(K(j,i)/L); i=12,...6;j=12,.,6;L=12,..,12;

Onde: G;= desvio padrao do coeficiente da varidvel j, com defasagem L, na equagao da varidvel i; T = desvio
padrdo, da varidvel i, estimado através de uma autorregressao univariada onde a varidvel i entra com defasagens;
A(j,i) = coeficiente de apertura (tightness) fixado arbitrariamente para a varidvel j na equacéo i.

° O desvio padrdo da priori do termo constante na equacgdo i = A(neq + 1,i). (neq = niimero de

varidveis endégenas);

° O desvio padrio da priori dos pardmetros das dummies sazonais na equagao i=Mneq + 2,i). (neq =
nimero de varidveis endégenas);

° O desvio padrio dos pardmetros das varidveis exdgenas na equacio i = Mneq + 3,i). (neq = nlimero
de varidveis endégenas);

° O desvio padrio da priori dos parAmetros das varidveis de intervengdo na equagao i=A(neq + 4.,i).
(neq = nimero de varidveis endégenas);

O desvio padrio da priori dos parametros indicadores dos pesos das relagdes de cointegracdo (uma equagao
do VEC) na equagdo i = AM(neq + 5,i). (neq = nimero de varidveis endégenas).

4. ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 Dapos

Variaveis Explicativas

Estao listadas, no quadro 4.1.1, as 16 varidveis explicativas que foram coletadas e que foram
utilizadas na construcdo dos modelos multivariados para as principais receitas tributdrias do Estado.
As varidveis foram coletadas em diversas fontes: IBGE, BACEN, ELETROBRAS, etc. No entanto,
algumas ndo apresentaram observacdes suficientes para serem incluidas nos modelos, fazendo-se
necessdrio o uso de BackCast para ndo reduzirmos o periodo amostral considerado na estimacao
dos modelos.
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Varidveis Explicativas VARIAVEIS AVALIADAS
Per{odo Abrangéncia Fonte
Inicio Fim regional

Capacidade Instalada Jan/03 Abr/12 RJ FIRJAN
Comércio Varejista jan/00 abr/12 RJ IBGE
Consumo de Combustivel jan/00 mar/12 RJ IBGE
Consumode Energia jan/99 abr/12 BR ELETROBRAS
Consumo de Energia Comercial jan/99 Abr/12 SE BACEN
Consumo de Energia Industrial e comercial Jan/99 Abr/12 SE BACEN
Crédito de Automével Jan/04 Abr/12 BR BACEN
Crédito Imobilidrio Jan/04 Abr/12 BR BACEN
Emprego Formal Jan/99 Abr/12 RJ IBGE
IBC Jan/03 Abr/12 BR BACEN
Massa Salarial Jan/03 Abr/12 RJ FIRJAN
Internacdo Jan/99 Abr/12 RJ DATASUS
Populagio Jan/99 Abr/12 RJ IBGE
Producio de Petrdleo Jan/99 Abr/12 RJ ANP
Produgdo Industrial Jan/99 Mar/12 RJ IBGE
Taxa de Cambio Jan/99 Abr/12 BR BACEN

Quadro 4.1.1 — Descrig¢des das Varidveis Explicativas Coletadas
Nota: Abrangéncia regional: RJ, (Estado do Rio de Janeiro), SE (Sudeste) e BR (Brasil).
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

Séries de Receita do Estado do Rio de Janeiro

Estao listadas, no quadro 4.1.2, as séries de receita do Estado do Rio de Janeiro que foram utilizadas na
construcdo dos modelos de previsdo das receitas tributdrias do estado. Todas as varidveis tem periodicidade
mensal com exce¢do da CIDE que tem periodicidade trimestral.

Série PERIODO DAS AMOSTRAS
Periodo
Inicio Fim
CIDE! abr/02 abr/12
FECP? out/03 abr/12
FPE jan/99 abr/12
ICMS jan/99 abr/12
IPI jan/99 abr/12
IPVA jan/99 abr/12
IRRF jan/99 abr/12
ITCMD jan/99 abr/12
SE? jan/99 abr/12
SUSs* jan/02 abr/12

Quadro 4.1.2 — Periodos cobertos pelas Amostras das Séries de Receita do Estado do Rio de Janeiro.
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Notas: Alteragdes do inicio da amostra devido a fortes alteracdes nos padrdes das séries:
'CIDE - a amostra utilizada tem inicio em abr/2004.

2FECP - a amostra utilizada tem inicio em em nov/2003.

3SE — a amostra utilizada tem inicio em nov/2006.

4SUS — a amostra do modelo multivariado tem inicio em abr/2004 ¢ a do modelo univariado tem inicio em abr/2005.
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

4.2 Testes EsTaTisTiCOS

4.2.1 Testes EstatisTicos — MopeLos UNIVARIADOS

A estimacdo dos modelos univariados é fundamental j4 que estes modelos tendem a apresentar habilidade
preditiva superior a dos modelos multivariados. Sdo bastante tteis, pois além de preverem bem, servirdo
como base para avaliar a qualidade da habilidade preditiva dos modelos multivariados.

Especificacao dos Modelos das Séries de Receita do Estado do Rio de Janeiro

Foram estimados, para cada varidvel-alvo, modelos SARIMA (modelos ARIMA com componentes sazonais)
e modelos univariados estruturais com componentes niao observaveis, em que a série ¢ decomposta em seus
componentes principais: nivel, tendéncia, sazonalidade, ciclo e componente irregular. A partir dos modelos
SARIMA obtidos no Software Demetra detectamos as quebras estruturais, os valores atipicos (Outliers) e
quebras de nivel, observadas no processo gerador das séries.

Como pode ser visto no quadro 4.2.1 foram detectadas diversas quebras estruturais no periodo de janeiro
de 1999 a abril de 2012.

Séries Datas das Quebras Estruturais
(As duas primeiras letras indicam o tipo de Quebra)

FECP FPE ICMS IPI IPVA IRRF ITCMD SE SUS

AO[2004-03] LS[2002-3] AO[2004-01] AO[1999-03] LS[1999-08] AO[1999-08] AO[2010-04] AO0[2008-02] LS[2005-04]

AO[2004-06] - - LS[2004-03] LS[2000-02] AO[1999-09] - AO[2008-03] LS[2007-01]
AO[2004-12] - - AO[2008-12] AO[2001-01] AO[2005-04] - - AO[2011-10]
Intervencoes LS[2003-10] - - - - AO[2008-08] - - AO0[2012-03]
AO[2009-11]
AO[2010-06]
AO[2011-04]
Séries Datas das Quebras Estruturais

(As duas primeiras letras indicam o tipo de Quebra)

CIDE

Intervengdes A0[2004-07]

AO0[2009-04]

Quadro 4.2.1 — Quebras Estruturais das Séries de Receita do Estado do Rio de Janeiro.
Nota: Outliers (AO) e Quebra de nivel (LS).
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

Para especificarmos os modelos univariados estruturais, as séries de Receita do Estado do Rio
de Janeiro, foram testadas 8 (oito) formula¢des diferentes utilizando um pacote estatistico,
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desenvolvido por nés, em linguagem MatLab.

Foi selecionado, para cada varidvel, o modelo com o menor erro percentual nas previsdes
acumuladas para os doze meses seguintes a data em que as previsdes foram obtidas (ou seja, para
obter o erro foram acumuladas as previsdes de 1 (um) até 12 (doze) meses a frente e este valor foi
comparado com o valor observado). Estas previsdes foram efetuadas em todas as datas a partir de
determinado ponto da amostra (escolhido para se obter graus de liberdade suficientes) e até o final
da amostra. Foram utilizados, em cada data na qual a previsao foi feita, os parametros do modelo
estimados utilizando-se apenas informagdes amostrais até aquela data. Ou seja, foram feitas previsodes
“fora da amostra” (out of sample). As estimativas dos parametros, em cada ponto na amostra,
foram obtidas recursivamente utilizando-se o filtro de Kalman.

Na especificacdo dos componentes do modelo foram testados: nivel estocdstico ou fixo; inclinacao
fixa ou estocdstica; existéncia ou ndo de sazonalidade e seu tipo — trigonométrica ou com dummies. No
Stamp foram feitos testes adicionais dos modelos utilizando-se andlises graficas e diversas estatisticas de
ajustes, de habilidade preditiva e de distribui¢ao dos residuos dos modelos. O quadro 4.2.2 apresenta os
modelos escolhidos.

Os modelos estimados apresentaram boa habilidade preditiva, como podemos constatar pela
analise do quadro 4.2.2. As estatisticas das habilidades preditivas dos modelos das séries de Receita
do estado do Rio de Janeiro foram computadas com dados mensais, com excecdo das estatisticas
do modelo para a CIDE onde a periodicidade foi trimestral. Para a CIDE foi escolhido um modelo
com nivel estocdstico, sem inclinacdo e com sazonalidade fixa.

ERRO PERCENTUAL EM PREVISOES ANUAIS DAS SERIES DE RECEITA
Modelo 1 Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo 6 Modelo7 Modelo 8

FECP 2,34 4,38 1,83 2,11 2,11 2,72 1,85 5,8
FPE 5,1 7,99 5,1 5,35 5,35 5,05 5,05 5,19
ICMS 4,45 6,02 4,45 11,05 11,05 5 4,45 3,79
IPI 11,12 14,02 11,12 6 6 10,66 11,13 11,23
IPVA 11,51 10,09 11,51 3,02 3,02 26,34 12,15 11,2
IRRF 20,83 24,44 20,75 7,89 7,89 21,29 20,75 22,57
ITCMD 13,08 20,36 15,23 23,26 23,26 16,23 15,23 14,22
SE 3,86 15,62 20,23 20,23 20,23 10,66 20,06 18,43
SUS 16,94 14,49 20,17 40,78 40,78 19,16 20,26 21,82

Quadro 4.2.2 — Especificacio dos Modelos Univariados Estruturais das Séries de Receita do Estado do Rio de Janeiro.

Notas:
Modelo 1: Com AR (1), Nivel estocéstico, Inclinag¢do estocdstica e Sazonalidade trigonométrica.

Modelo 2: Com AR (1), Nivel estocdstico, Sem inclinacao e Sazonalidade trigonométrica.
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Modelo 3: Com AR (1), Nivel estocéstico, Inclinacao fixa e Sazonalidade trigonométrica.
Modelo 4: Com AR (1), Nivel fixo, Inclinacio estocdstica e Sazonalidade trigonométrica.
Modelo 5: Com AR (1), Nivel fixo, Inclina¢@o fixa e Sazonalidade trigonométrica.
Modelo 6: Com AR (1), Nivel estocdstico, Inclina¢do fixa e Sem sazonalidade.

Modelo 7: Com AR (1), Nivel estocéstico, Inclinagao fixa e Sazonalidade com dummies.

Modelo 8: Sem AR (1), Nivel estocastico, Inclinagao fixa e Sazonalidade trigonométrica.

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

4.2.2 Testes EstaTisticos — MobeLos MuLTIVARIADOS

Uma série diferenca-estaciondria € denominada I(d) se ela pode ser transformada em uma série estaciondria
apo6s se tomar d diferencas. A letra d denota a ordem de integrac@o da série e é igual ao ndmero de raizes
unitdrias contidas na série.

Para obter o nimero de raizes unitdrias das séries foi utilizado o teste de Phillips- Perron. Esse teste é
robusto na presenca de observacdes distribuidas de forma heterogénea e com fraca dependéncia. Para tanto,
estima-se numericamente a variancia de longo prazo (que inclui todas as autocovariancias do processo) dos
residuos por meio da densidade espectral da varidvel dependente na frequéncia zero. Os resultados sdo
apresentados no Quadro 4.2.2.1.

TESTE DE RAIZ UNITARIA

VARIAVEIS EXPLICATIVAS PP SERIES PP
Capacidade Instalada (1) CIDE I(1)
Comércio Varejista 1(0) FECP 1(0)
Consumo de Combustivel 1(1) FPE 1(0)
Consumo Energia (Nac.) 1(1) ICMS 1(0)
Consumo de Energia - Comercial (1) 1PI I(1)
Consumo de Energia Indust.+Com. I(1) IPVA 1(0)
Crédito de Automével 1(1) IRRF 1(0)
Crédito Imobilidrio 1(1) ITCMD 1(0)
Emprego Formal 1(1) SE 1(0)
IBC I(1) SUS 1(0)
Internacdo 1(0)

Massa Salarial 1(1)

Populagio I(1)

Producao de Petréleo 1(1)

Produciao Industrial 1(0)

Taxa de Cambio 1(1)

Frota de Automdvel (Trimestral) 1(1)

Populagao (Trimestral) 1(1)

Quadro 4.2.2.1 — Ordem de Integracdo das Varidveis - Teste de Philips-Perron.
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

As quebras estruturais detectadas, para cada série de dados e na estimacdo dos modelos
univariados, foram mantidas nos modelos multivariados quando permaneceram significantes.
Foram utilizadas diversas intervencdes no periodo de Janeiro de 1999 a Abril de 2012,
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apresentadas no quadro 4.2.2.2.

Séries OUTLIERS (AO) E QUEBRA DE NIVEL (LS)
FECP FPE ICMS IPI IPVA IRRF ITCMD SE SUS
AO[2004-06] AO[2001-07] AO[2001-06] AO[2008-12] - AO[2001-12] AO[2009-08] AO0[2008-02] AO[2011-10]
AO[2004-12] AO[2002-05] AO[2001-10] AO[2011-09] - AO[2005-04] AO[2010-04] AO[2008-03] AO[2012-03]
AO[2008-03] - AO[2004-01] AO[2012-01] - AO[2007-02] LS[2001-06] - LS[2005-04]
Intervencdes AO[2012-01] - AO[2007-06] LS[2003-03] - AO[2008-08] - - LS[2007-01]
LS[2006-01] - LS[2001-07] LS[2007-05] - AO[2009-11] - - -
LS[2008-11] - LS[2001-12] Ls[2008-11] - AO[2010-06] - - -
- - LS[2003-03] LS[2008-12] - AO[2011-04] - - -
- - LS[2008-06] LS[2009-06] - LS[2007-01] - - -
- - LS[2008-12] LS[2010-03] - LS[2007-04] - - -

OUTLIERS (AO) E QUEBRADE NIVEL (LS)
Modelo CIDE
AO[2004-07]
Inte rven¢de s
AO[2009-04]

Quadro 4.2.2.2 — Quebras estruturais dos Modelos Multivariados.

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

4.3 SeLEcA0 DOS MopELOS DE PRevVISA0 DA RECEITA

4.3.1 MopELos UNIVARIADOS

Viérias medidas tém sido propostas para testar a capacidade preditiva dos modelos econométricos.
Dentre as mais utilizadas estd o Theil-U. Esta estatistica compara os erros de previsao do modelo
a ser testado com os erros de previsdo de um Modelo Naive no qual a varidvel segue um passeio
aleatério (random walk). No Modelo Naive prevé-se que a varidvel, nos diversos periodos (passos)
a frente, terd um valor igual ao observado na data imediatamente anterior ao periodo de previsao.

Os modelos univariados estimados apresentaram boa habilidade preditiva, como podemos
constatar pela andlise do quadro 4.3.1.1. As estatisticas das habilidades preditivas dos modelos
das séries de Receita do estado do Rio de Janeiro foram computadas com dados mensais, com
excecdo das estatisticas do modelo para a CIDE onde a periodicidade foi trimestral. As estatisticas
da habilidade preditiva do modelo para a CIDE encontram-se em destaque na Tabela 4.3.1.2.
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Tabela 4.3.1.1 - Habilidade Preditiva das Séries de Receitas do Estado do Rio de Janeiro.
Passos a Num Obs. THEIL-U
Frente
FECP FPE ICMS IPI IPV A IRRF  ITCMD SE SUS

Modelo 5 Modelo 8 Modelo 5 Modelo 5 Modelo 1 Modelo 1 Modelo 7 Modelo 2 Modelo 3

1 33 0,842 0,459 0,698 0,82 0,174 0,619 0,746 0,236 0,693
2 32 0,797 0,431 0,677 0,818 0,107 0,573 0,634 0,225 0,845
3 31 0,778 0,391 0,666 0,668 0,101 0,567 0,653 0,269 0,889
4 30 0,717 0,392 0,703 0,769 0,095 0,576 0,71 0,309 0,858
5 29 0,674 0,396 0,679 0,728 0,096 0,514 0,697 0,259 1,561
6 28 0,666 0,507 0,651 0,836 0,096 0,604 0,664 0,25 0,899
7 27 0,709 0,382 0,762 0,761 0,091 0,564 0,763 0,251 0,926
8 26 0,78 0,429 0,779 0,807 0,096 0,582 0,921 0,306 0,987
9 25 0,746 0,401 0,697 0,734 0,102 0,493 0,667 0,27 0,979
10 24 0,874 0,39 0,756 0,88 0,122 0,545 0,392 0,28 1.203
11 23 0,852 0,43 0,775 0,728 0,171 0,475 0,327 0,286 1.015
12 22 0,856 0,695 0,847 0,699 1.008 0,557 0,374 0,734 0,905

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

THEIL-U (CIDE)

Passos a Frente Num Obs. CIDE
1 10 0,976
2 9 0,982
3 8 1.053
4 7 0,997
5 6 0,983
6 5 0,956
7 4 0,799
8 3 0,934
9 2 1.015

Quadro 4.3.1.2
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

Apresentamos na tabela abaixo a escolha dos modelos das varidveis explicativas que foram utilizadas nos
modelos multivariados.

Tabela 4.3.1.3 - Modelos Estruturais das Varidveis Explicativas
ERRO PERCENTUAL NAS PREVISOES ANUAIS (12 MESES A FRENTE)
DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Varidveis
Modelo 1 Modelo2 Modelo3 Modelo4 Modelo5 Modelo6 Modelo7 Modelo 8
Capacida de Instalada 2.4 3.45 2.4 4.32 4.32 2.83 2.4 2.38
Comércio Varejista 2.36 4.84 2.65 4.52 4.52 4.73 2.59 2.64
Consumode Combustivel 3.78 3.11 3.85 543 5.43 4.42 3.85 3.94
Consumo de Energia( Nac.) 0.98 2.32 0.98 0.98 0.98 1.07 1.02 1.39
Consumo de Energia Comercial 1.24 3.42 1.34 1.25 1.25 1.9 1.34 1.29
Consumo de Energia Indust.+ 2.11 1.63 2.11 1.92 1.92 2.56 2.17 2.02
Com.
Crédito Imobilidrio 4.8 12.13 15.77 3.64 3.64 4.49 - -
Crédito para Automdvel 3.02 2.89 2.21 4.74 4.74 2.29 2.2 2.09
Emprego Formal 1.28 1.14 1.3 8.54 8.54 1.45 1.3 1.2
IBC 1.11 1.51 1.06 1.33 3.39 0.69 1.06 1.03
Internagédo 2.05 1.86 2.05 6.14 6.14 2.61 1.97 2.04
Massa Salarial 1.74 3.83 1.74 3.29 3.29 2.52 1.74 1.72
Producéo de Petréleo 10.9 12.48 7.51 8.35 8.35 5.81 7.51 10.96
Produc@o Industrial 2.55 2.86 2.55 4.52 4.52 2.84 2.54 2.55
Taxa de Cambio 4.13 4.99 4.13 4.85 4.85 4.69 4.13 4.2

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.
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4.3.2 MobeLos MuLTIVARIADOS

Vérias medidas tém sido propostas para se testar a capacidade preditiva dos modelos econométricos.
Nesse caso calculamos o Theil-U e o erro percentual em previsdes anuais (descrito anteriormente). Para cada
série de receita o melhor modelo multivariado foi aquele que apresentou o menor erro percentual em previsdes
anuais (acumulando as previsdes de 1 até 12 passos a frente). Na escolha do ndimero de defasagens do
modelo foi considerado o critério de informacao Schwartz. Devido ao pequeno tamanho da amostra o melhor
modelo para a CIDE foi escolhido observando-se os Theil-Us em até quatro trimestres a frente.

A seguir apresentamos a selecdo dos melhores modelos de previsdo das receitas do Estado do Rio de
Janeiro.

CIDE

Com base na estatistica-t as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacio e Frota de Automdveis.

A habilidade preditiva do modelo VEC se mostrou melhor que os demais, como se pode ver na Tabela
4.3.2.1 apresentada abaixo.

Tabela 4.3.2.1 - Habilidade Preditiva da CIDE.

. . | THEIL-U - CID |
Trimestres a frente Num. Obs. BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 10 1.02 0.85 0.85 0.976
2 9 0.73 0.65 0.64 0.982
3 8 0.82 0.76 0.75 1.053
4 7 0.86 0.81 0.81 0.997
5 6 0.76 0.83 0.83 0.983
6 5 0.81 0.95 0.95 0.956
7 4 1.06 0.97 0.99 0.934
8 3 0.86 0.67 0.67 0.934

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

FECP

Com base na estatistica-t e informag¢des advindas diretamente da SEFAZ, as varidveis explicativas
que apresentaram melhor nivel de significdncia para o modelo multivariado foram: Populacao
(RJ), Comércio Varejista (RJ), Produciao de Petréleo (RJ) e Consumo de Energia Industrial e
Comercial (SE).

O modelo VEC possui o menor erro percentual em previsdes anuais e foi o modelo multivariado
escolhido. Para previsdes de curto prazo o modelo BVAR € o que apresenta melhor precisdo entre
os multivariados, ja para previsdes de longo prazo o melhor modelo é o VEC, como podemos
constatar pela andlise da Tabela 4.3.2.2. Nas previsodes de 1 até 2 passos a frente o modelo univariado
é o melhor.

Tabela 4.3.2.2 - Habilidade Preditiva da FECP.
ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO
Série BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) ERRO ANUAL DO MODELO UNIVARIADO

FECP 291 1.04 0.89 2.82
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Tabela 4.3.2.2 - Habilidade Preditiva da FECP.

(Continuagdo) ‘
. THEIL-U - FECP
Passo a frente Num. Obs. BVAR BVEC VEC UNIVARIADO

1 33 0.95 1.03 1.04 0.774
2 32 091 1.01 0.95 0.791
3 31 0.78 0.86 0.81 0.833
4 30 0.72 0.74 0.73 0.777
5 29 0.68 0.68 0.65 0.737
6 28 0.68 0.68 0.66 0.740
7 27 0.67 0.66 0.63 0.784
8 26 0.8 0.77 0.74 0.870
9 25 0.76 0.73 0.7 0.824
10 24 0.9 0.84 0.81 0.950
11 23 091 0.8 0.8 0.887
12 22 0.89 0.82 0.79 0.884

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

FPE

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacio (RJ), IBC e Taxa de Cambio.

A habilidade preditiva do modelo BVAR se mostrou melhor que os demais analisando o erro percentual
em previsdes anuais do modelo, por isso foi o modelo escolhido. Para previsdes de curto, médio e longo
prazos o modelo BVAR continua sendo o que apresenta melhor precisdo, como podemos constatar pela
andlise da Tabela 4.3.2.3.

Tabela 4.3.2.3 - Habilidade Preditiva da FPE.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO

UNIVARIADO (%)

FPE 3.45 3.63 3.93 5.48

. THEIL-U —FPE

Passos a frente Num. Obs. BVAR BVEC VEC UNIVARIADO

1 33 0.5 0.54 0.57 0.510

2 32 0.45 0.44 0.47 0.475

3 31 0.42 0.43 0.45 0.428

4 30 0.43 0.42 0.44 0.436

5 29 0.42 0.41 0.43 0.428

6 28 0.47 0.47 0.51 0.563

7 27 0.38 0.38 0.41 0.419

8 26 0.37 0.37 0.38 0.476

9 25 0.35 0.35 0.36 0.430

10 24 0.37 0.37 0.38 0.430

11 23 0.38 0.38 0.41 0.466

12 22 0.62 0.62 0.68 0.756

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.
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ICMS

Com base na estatistica-t e partindo de um conjunto de varidveis indicada pela SEFAZ, as varidveis
explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o modelo multivariado foram: Populacio
(RJ), Producdo Industrial (RJ), Comércio Varejista (RJ), Consumo de Energia Comercial (SE -Sudeste) e
Producao de Petréleo (RJ).

A habilidade preditiva do modelo univariado apresentou melhor resultado em previsdes anuais. Porém,entre
os modelos multivariados, o modelo BVEC se mostrou melhor que os demais, analisando o erro percentual
em previsdes anuais do modelo e foi 0 modelo escolhido. Para previsdes (ndo acumuladas) de curto, médio e
longo prazo o modelo BVAR € o que apresenta melhor precisdo, como podemos constatar pela anélise da
tabela 4.3.2.4.

Tabela 4.3.2.4 - Habilidade Preditiva do ICMS.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO

UNIVARIADO (%)!

ICMS 4.63 4.55 4.84 4.41
Passos a Num. Obs. THEIL-U -ICMS
frente BVAR BVEC VEC UNIVARIADO

1 33 0.56 0.56 0.57 0.713
2 32 0.62 0.64 0.65 0.694
3 31 0.57 0.60 0.61 0.681
4 30 0.59 0.64 0.66 0.708
5 29 0.66 0.69 0.72 0.686
6 28 0.62 0.64 0.65 0.665
7 27 0.67 0.67 0.69 0.768
8 26 0.76 0.75 0.78 0.775
9 25 0.79 0.79 0.81 0.715
10 24 0.81 0.8 0.79 0.784
11 23 0.9 0.94 1.03 0.840
12 22 0.98 1.05 1.11 0.912

Nota: : 1 O modelo univariado encontra-se em destaque, pois apresentou melhor resultado.

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

IPI

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacao (RJ), IBC, Taxa de Cambio e Consumo de Energia (BR).

A habilidade preditiva do modelo univariado apresentou melhor resultado em previsdes anuais. Porém,entre
os modelos multivariados, o modelo VEC se mostrou melhor que os demais analisando o erro percentual em
previsdes anuais do modelo e foi o modelo escolhido. Para previsdes de curto, médio e longo prazo (ndo
acumuladas) o modelo BVAR € o que apresenta melhor precisdo, em geral, entre os multivariados, como
podemos constatar pela anélise da tabela4.3.2.5.

Tabela 4.3.2.5 - Habilidade Preditiva do IPI.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)!
IPI 7.69 7.51 7.47 5.89
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Tabela 4.3.2.5 - Habilidade Preditiva do IPI.

(Continuagao)
Passos a Num. Obs. THEIL-U -IPI
frente BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 33 0.76 0.78 0.78 0.834
2 32 0.8 0.78 0.78 0.832
3 31 0.69 0.69 0.69 0.682
4 30 0.77 0.8 0.8 0.783
5 29 0.79 0.83 0.84 0.744
6 28 0.92 0.97 0.97 0.855
7 27 0.86 0.88 0.87 0.771
8 26 0.94 0.97 0.97 0.816
9 25 0.82 0.83 0.83 0.738
10 24 0.97 0.96 0.96 0.882
11 23 0.85 0.82 0.82 0.725
12 22 0.82 0.85 0.85 0.700

Nota: : 1 O modelo univariado encontra-se em destaque, pois apresentou melhor resultado.
Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

IPVA

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacdo (RJ), Consumo de Combustivel (RJ) e Crédito de Automével (BR).
A habilidade preditiva do modelo univariado apresentou melhor resultado em previsdes anuais. Porém,entre
os modelos multivariados, o modelo BVEC se mostrou melhor que os demais, tanto analisando o erro
percentual em previsdes anuais como a estatistica Theil-U. O BVEC foi o modelo multivariado escolhido, e

as estatisticas de habilidade preditiva encontram-se na tabela 4.3.2.6.

Tabela 4.3.2.6 - Habilidade Preditiva do IPVA.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)!
IPVA 6.77 4.82 4.83 2.67
Passos a Num. Obs. THEIL-U -IPVA
frente BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 33 0.38 0.36 0.36 0.160
2 32 0.24 0.2 0.2 0.101
3 31 0.19 0.18 0.18 0.097
4 30 0.18 0.16 0.16 0.092
5 29 0.18 0.16 0.16 0.091
6 28 0.18 0.16 0.16 0.092
7 27 0.18 0.16 0.17 0.092
8 26 0.17 0.15 0.15 0.097
9 25 0.18 0.17 0.17 0.103
10 24 0.2 0.18 0.18 0.125
11 23 0.28 0.27 0.26 0.172
12 22 1.59 1.46 1.47 0.998

Nota: : 1 O modelo univariado encontra-se em destaque, pois apresentou melhor resultado.

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.
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IRRF

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populagdo (RJ), Producdo Industrial (RJ) e Emprego Formal (RJ).

A habilidade preditiva do modelo univariados em previsdes anuais apresentou melhor resultado. Porém,entre
os modelos multivariados, o modelo BVAR se mostrou o melhor analisando o erro percentual em previsoes
anuais e o Theil-U. O BVAR foi 0 modelo multivariado escolhido, como podemos constatar pela anélise da
tabela4.3.2.7.

Tabela 4.3.2.7 - Habilidade Preditiva do IRREFE.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)
IRRF 22.35 23.65 23.66 7.71
Passos a Num. Obs. THEIL-U -IRRF
fronted BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 33 0.66 0.67 0.67 0.610
2 32 0.61 0.62 0.59 0.570
3 31 0.62 0.63 0.59 0.563
4 30 0.67 0.69 0.66 0.570
5 29 0.64 0.67 0.64 0.505
6 28 0.65 0.68 0.66 0.604
7 27 0.64 0.65 0.65 0.563
8 26 0.66 0.66 0.65 0.582
9 25 0.57 0.59 0.58 0.492
10 24 0.64 0.63 0.64 0.542
11 23 0.56 0.6 0.58 0.472
12 22 0.76 0.87 0.82 0.553
24 10 0.39 0.65 0.49 0.309

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

ITCMD

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia
para o modelo multivariado foram: Populacdo (RJ), Capacidade Instalada (RJ) e Crédito Imobilidrio
(BR).

A habilidade preditiva do modelo VEC se mostrou melhor que a dos demais analisando o erro
percentual em previsdes anuais. O modelo VEC foi o modelo escolhido. Para previsdes de curto e
longo prazos (ndo acumuladas) o modelo BVEC é o que apresenta melhor precisdo, como podemos
constatar pela andlise da tabela 4.3.2.8.

Tabela 4.3.2.8 - Habilidade Preditiva do ITCMD.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO  ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)
ITCMD 16.61 10.84 10.73 12.99
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Tabela 4.3.2.8 - Habilidade Preditiva do ITCMD.

(Continuagio)
Passos a Num. Obs. THEIL-U -ITCMD
frente BVAR BVEC VEC UNIVARIADO

1 33 0.74 0.71 0.71 0.745

32 0.68 0.63 0.63 0.633
3 31 0.69 0.64 0.65 0.653
4 30 0.74 0.69 0.69 0.710
5 29 0.72 0.68 0.68 0.696
6 28 0.68 0.66 0.64 0.663
7 27 0.79 0.77 0.74 0.762
8 26 0.96 0.93 0.89 0.921
9 25 0.46 0.39 0.4 0.667
10 24 0.38 0.3 0.33 0.391
11 23 04 0.3 0.33 0.326
12 22 0.47 0.36 0.39 0.373

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

Salario Educacao

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacdo (RJ) e Massa Salarial (RJ).

A habilidade preditiva do modelo BVEC se mostrou melhor do que as demais analisando o erro percentual
em previsdes anuais. O BVEC foi o modelo escolhido. Para previsdes de curto, médio e longo prazoso
modelo BVEC é o modelo multivariado que apresenta melhor precisdao, como podemos constatar pela andlise
da tabela 4.3.2.9. O modelo univariado prevé melhor do que todos os modelos no curto e médio prazos.

Tabela 4.3.2.9 - Habilidade Preditiva do Salario Educacao.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)
SE 8.29 1.54 3.34 3.86
Passos a Num. Obs. THEIL-U —SalarioEducacao
frente
BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 33 0.28 0.26 0.36 0.236
2 32 0.28 0.24 0.25 0.225
3 31 0.3 0.26 0.29 0.269
4 30 0.36 0.3 0.33 0.309
5 29 0.35 0.26 0.29 0.259
6 28 0.36 0.26 0.28 0.250
7 27 0.41 0.28 0.29 0.251
8 26 0.44 0.29 0.33 0.306
9 25 0.39 0.25 0.28 0.270
10 24 0.41 0.26 0.28 0.280
11 23 0.43 0.26 0.27 0.286
12 22 1.18 0.72 0.74 0.734

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.
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SUS

Com base na estatistica-t, as varidveis explicativas que apresentaram melhor nivel de significancia para o
modelo multivariado foram: Populacio (RJ), IBC e Internacao (RJ).

A habilidade preditiva do modelo BVEC se mostrou melhor do que os demais analisando o erro percentual
em previsdes anuais e 0 Theil-U. O modelo BVEC foi o modelo escolhido, como podemos constatar pela and
lise da tabela 4.3.2.10. O modelo univariado € melhor nas previsdes de curto prazo. O modelo univariado é
melhor nas previsdes de curto prazo, até dois passos a frente.

Tabela 4.3.2.10 - Habilidade Preditiva do SUS.

Série ERRO ANUAL DO MODELO MULTIVARIADO ERRO ANUAL DO
BVAR (%) BVEC (%) VEC (%) MODELO
UNIVARIADO (%)
SUS 27.97 11.08 17.33 14.49
Passos a Num. Obs. THEIL-U -SUS
frente BVAR BVEC VEC UNIVARIADO
1 33 0.96 0.76 0.88 0.693
2 32 0.97 0.86 0.92 0.845
3 31 0.94 0.82 0.89 0.889
4 30 0.97 0.84 0.92 0.858
5 29 1.65 1.34 1.42 1.561
6 28 0.94 0.83 0.95 0.899
7 27 1 0.85 0.92 0.926
8 26 1.12 0.95 1.02 0.987
9 25 1.11 0.96 1.04 0.979
10 24 1.34 1.14 1.2 1.203
11 23 1.14 0.96 1.06 1.015
12 22 0.99 0.85 0.94 0.905

Fonte: Elaborada pelos préprios autores.

5. CoNcLUSOES

Estimamos modelos univariados e multivariados para vérias receitas da SEFAZ (Secretaria
da Fazenda) do estado do Rio de Janeiro. Para todas as varidveis de receita chegamos a modelos
com razodvel capacidade preditiva. Para algumas varidveis as previsdes dos modelos multivariados
superaram as dos modelos univariados, o que € em geral um resultado dificil de obter.
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