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SINOPSE

Este artigo tem por objetivo estimar o modelo fatorial dinimico (MFD) bayesiano para
previsdo de arrecadag¢ao de uma amostra de tributos representativa da carga tributdria
brasileira, com dados mensais para o periodo de 2001 a 2013. O emprego do modelo
fatorial possibilita reduzir a dimensionalidade do elevado nimero de tributos, levando
em consideracio as informagoes contidas nas relagoes existentes entre eles e permitindo
a identificagao dos fatores nio correlacionados que trazem informagao relevante
subjacente 2 dindmica dos tributos. Além disso, o componente sazonal das séries ¢é
modelado endogenamente, permitindo a obten¢io de estimativas mais bem ajustadas
aos dados e predigoes mais confidveis — uma vez que a sazonalidade é uma caracteristica
marcante de certas séries de tributos. Confrontamos as previsdes obtidas por meio do
MFD com aquelas geradas pelo modelo linear dindmico (MLD) aplicado para cada
imposto separadamente e verificamos que o modelo fatorial traz ganhos considerdveis

em termos de eficiéncia e previsao.

Palavras-chave: carga tributdria; sazonalidade; fator dinimico; filtro de Kalman e
amostrador de Gibbs.

ABSTRACT

This article aims to estimate the dynamic factor model for prediction tax receipts
in Brazil using monthly data for the period 2001-2013. The factorial model allows
to reduce the dimensionality of the high number of taxes taking into account the
information contained in the existing interrelations between them and allowing to
identify only the relevant information through the variables named factors. Further,
in our model the seasonal component of the series of taxes is treated endogenously.
This procedure permits to obtain better data fitting and more reliable predictions —
once seasonality is a hallmark of certain series of tributes. We confront the predictions
of the factorial model with those generated by linear dynamic model applied to each
tribute separately and found that the factor model brings considerable gains in terms

of efficiency and prediction.

Keywords: gross tax burden; seasonality; dynamic factor model; Kalman filter and

Gibbs sampling.
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1 INTRODUCAO

A carga tributdria bruta brasileira (CTBB) ¢ dada pela soma dos recursos que o governo
recolhe compulsoriamente do setor privado. Seu aumento eleva, salvo excegdes,' os
recursos a disposi¢ao do governo, permitindo a diminui¢io do endividamento publico
e/ou aumentos na oferta de bens e servicos publicos A populagio. A a¢ao da CTBB
¢, portanto, um determinante crucial das dinimicas de diversas outras grandezas

macroecondmicas relevantes .

Embora parega razodvel supor — como primeira aproximagao, pelo menos —
que as arrecadacoes dos diferentes tributos que compdem a CTBB acompanhem o
movimento geral da economia (Santos, Ribeiro e Gobetti, 2008), é ficil perceber que as
heterogeneidades existentes entre eles fazem com que os resultados de modelos agregativos
sejam usualmente pouco precisos. As seguidas mudangas na legislagao tributdria, por
sua vez,” fazem com que haja bons motivos para se acreditar que as elasticidades e
sazonalidades possam variar com o tempo. Assim, um instrumento econométrico que
objetive modelar os vdrios componentes da CTBB deve nio apenas lidar com a alta
dimensionalidade inerente aos variados tipos de impostos mas também saber tratar as

caracteristicas sazonais especificas a cada um deles.

Nio ¢ trivial, entretanto, modelar o comportamento dinAmico da CTBB. Ela ¢,
na verdade, um complexo agregado de dezenas de tributos diferentes, cujas arrecadagoes
dependem de diversas varidveis diferentes e, portanto, apresentam dinimicas — e
sazonalidades — sensivelmente diferentes. Além disso, a modelagem econométrica da
CTBB e de seus componentes ¢ muito dificultada pelas seguidas mudangas em aliquotas e

bases de incidéncia de tributos preexistentes — e, vez por outra, também pela elimina¢ao,

1. Note-se que nem todo recurso recolhido compulsoriamente da sociedade é receita do governo. As contribuicdes para
o Fundo de Garantia do Tempo de Servico (FGTS), por exemplo, sdo recolhidas compulsoriamente da sociedade — e por
isso entram no célculo da carga tributaria bruta (CTB) —, mas néo sdo “receitas publicas”, visto que séo de propriedade
dos trabalhadores. Por outro lado, nem toda receita do governo é recolhida compulsoriamente da sociedade. Quando o
cidaddo paga entrada em um museu publico, por exemplo, estd aumentando a receita do governo, mas ndo a CTB. Dai que
aumentos na CTB ndo necessariamente implicam aumentos nas receitas publicas, e aumentos nas receitas publicas ndo
necessariamente implicam aumentos na CTB. Convém destacar ainda que, apesar disso, a maior parte das receitas publicas
brasileiras é de natureza tributdria, e a maior parte da CTBB consiste em receitas publicas.

2. Rezende, Oliveira e Aratjo (2008, cap. 2) fazem um excelente resumo das inimeras mudancas na legislacdo tributaria
brasileira no periodo 1998-2006.
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tempordria ou nao, desses tltimos e/ou a criagao de novos tributos — que tem caracterizado
a administragdo tributdria do pais no periodo pés-Plano Real.’

Os estudos implementados anteriormente tém seguido trés caminhos distintos.
Inicialmente, optou-se pela andlise da CTBB segundo um ponto de vista agregado. Para
isso, Mendonca, Medrano e Sachsida (2011) fizeram uso do modelo linear dinAmico
(MLD), com coeficientes varidveis para uma série trimestral agregada da CTBB no
periodo 1995-2009. Seguindo o mesmo modelo, a andlise do comportamento da CTBB
foi feita também com base no desempenho individual de um conjunto de tributos*
que existem na economia brasileira e formam uma amostra fortemente representativa
da CTBB no periodo de 1995 a 2010 (Mendonga, Medrano e Sachsida, 2013). Esta
amostra pode ser entendida como uma proxy da CI'BB, uma vez que responde por cerca
de 80% da arrecadagio tributdria no Brasil. A andlise econométrica da CTBB, tendo
em vista a avaliagdo de cada tributo tomado separadamente, vem dar continuidade a

uma sequéncia de trabalhos, jd implementados no Brasil, cujos objetivos sao a anglise

e a projegao da CTBB.

Uma deficiéncia com relagao aos dois tipos de abordagens citados, sobretudo para
a gestdo da politica econdmica, é que, no caso do exercicio de previsao, é necessdrio se
conhecer de antemao o valor das varidveis exdgenas do modelo para o periodo escolhido,
o que naturalmente contribui para diminuir a sua confiabilidade. Foi nesse sentido que
Mendonga, Santos e Martins (2009) estimaram o modelo fatorial dindmico (MFD),
utilizando dados mensais para o periodo de 1995 2 2007. O MFD incorpora, no conjunto
de varidveis a serem modeladas, as variantes macroecondmicas, que, tal como as receitas
tributdrias, passam a ser tratadas como enddgenas. Portanto, a partir da aplicagio do
MED, nio ¢ necessdrio estabelecer uma trajetdria para qualquer varidvel para fazer

previsao da arrecadagao tributdria.

Outro ponto importante é que o uso do MFD permite percepgdes importantes
por meio da redu¢do de dimensionalidade (isto ¢, de aumento no grau de agregagio)

do modelo. Se, de algum modo, a informagdo contida nas relagdes entre os vérios

3. E mesmo antes disso, como bem apontam Rezende, Oliveira e Aratjo (2008).

4. 0s tributos formam a receita da Unido, estados e municipios e abrangem impostos, taxas, contribuicdes e empréstimos
compulsérios. Por exemplo, o Imposto de Renda (IR) é um tributo, assim como Contribuicdo para o Financiamento da
Seguridade Social (Cofins).
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tributos puder ser passada para um conjunto menor de varidveis, nossa habilidade de
identificar a “verdadeira” estrutura dos dados serd melhor. Com efeito, quanto menor

for a dimensionalidade do modelo mais ficil serd entendé-lo.

Este estudo tem como objetivo fazer uso do MFD para previsao da arrecadagao
tributdria no Brasil. Entretanto, este trabalho tem pelo menos dois fatores de inovagao
em relagdo ao estudo de Mendonga, Santos e Martins (2009). Primeiro, expandimos a
amostra de modo a incluir informagao. Esta amostra se compde de dados mensais de
2001 a 2013. Segundo, além de reestimar o modelo proposto por Mendonga, Santos e
Martins (2009), estimamos outro, onde os fatores comuns sio modelados por varidveis

exdégenas. Por fim, comparamos as previsdes do modelo fatorial com as obtidas pelo
modelo linear dinAmico (MLD).

Talvez por conta das dificuldades mencionadas, no que diz respeito a modelar a
arrecadagdo tributdria, poucos trabalhos com especificagdes econométricas explicitas sobre
esses dados foram publicados nos tltimos anos.’ Esses textos diferem consideravelmente
entre si — trabalhando com frequéncias, amostras e técnicas econométricas diferentes
—, mas nenhum deles procura explorar as informagoes contidas nas relagdes entre as

arrecadagoes dos vdrios tributos.

Diferentemente do que em geral ¢ feito na literatura (Sdfadi e Pena, 2007),
o componente sazonal das diferentes séries ¢ modelado endogenamente, permitindo
obter um melhor ajustamento e previsdes mais precisas sobre a dinimica futura dos
impostos. Aplicamos, finalmente, procedimentos de inferéncia bayesiana — Kim e Nelson
(1999); West e Harrison (1997); Carter e Kohn (1994); Gamerman e Lopes (2007),
entre outros — que, entre outras vantagens, permitem resultados mais confidveis em
contextos em que a dimensao temporal da base de dados ¢ pequena em relagao ao espaco
da dimensionalidade dos pardmetros — além de outras dificuldades, dificilmente tratdveis
por meio de procedimentos “frequencistas” (Gelman ez al., 2003, p. 696).

Em relagao aos resultados obtidos, verificou-se que, de acordo com os critérios de
performance de cdlculo adotados, o MFD traz ganhos substanciais de eficiéncia, tendo

mostrado, na andlise fora da amostra para o ano de 2013, que o erro de previsao foi

5. Hernandez (1998), Portugal e Portugal (2001), Melo (2001), Carvalho (2001) e Siqueira (2002) deram importantes
contribuicdes a essa literatura. Santos, Ribeiro e Gobetti (2008) apresentam uma resenha detalhada da mesma Ultima.
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menor que 10% para a maioria dos tributos analisados. Como forma de testar a robustez
do modelo fatorial, foi feita uma estimativa com dados até 2011, fazendo previsao para
o ano de 2012. Por todos os critérios de previsio adotados e para todos os tributos, o
MEFD obteve desempenho superior ao MLD.®

Além desta introdugio, o texto inclui seis se¢des. A segao 2 apresenta uma descri¢ao
sucinta acerca da composi¢ao da CTBB no periodo 1995-2008. Em seguida, as se¢oes 3
e 4 apresentam uma descrigao do MFD e do MLD, respectivamente. A se¢ao 5 descreve
a base de dados. Os resultados e a andlise dos resultados do modelo sao mostrados na

se¢do 6. Por fim, a segdo 7 apresenta as principais conclusoes do artigo.

2 COMPOSICAO DA CTBB E REVISAO DA LITERATURA

Conforme jd assinalado, a CTBB ¢é composta de um nimero elevado de impostos.
A seguir, serd feito um resumo da estrutura tributdria nacional.” Em termos gerais, a
CTBB ¢ formada por quatro grandes agregados de tributos, quais sejam, 7) impostos
sobre produtos; 77) outros impostos ligados a produgao; 77) impostos sobre a renda, o

patrimoénio e o capital (IRPCs); e 7v) contribuigdes previdencidrias.
Sao sete os principais impostos sobre produto:

Imposto sobre Circulagio de Mercadorias e Servigos (ICMS), estadual;

e Cofins;
e Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI);
e Imposto sobre Servigos (ISS), municipal;

e Imposto sobre Importagoes (II);

6. Para mais detalhes, ver Mendonga, Medrano e Sachsida (2011), Hernandez (1998) e Portugal e Portugal (2001).

7. Para uma descricdo sucinta da estrutura tributaria no Brasil, ver Santos, Ribeiro e Gobetti (2008).
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e Imposto sobre Operacoes de Crédito, Cambio e Seguros (IOF); e
e Contribui¢io de Intervengao do Dominio Econdémico (Cide).?

Apenas o ICMS e a Cofins, somados, responderam por mais de trés quartos
de todos os impostos sobre produtos e por pouco menos de um ter¢o da CTBB total
em 20006. Juntos, os impostos sobre produtos — cujo valor estd implicito no prego dos
produtos e, portanto, muitas vezes passa despercebido pelo consumidor — respondem
por pouco mais de 40% da CTBB.

Sao quatro os principais tributos brasileiros sobre a renda, o patriménio e o capital,
quais sejam, o IR, a Contribui¢ao Social sobre o Lucro Liquido das pessoas juridicas
(CSLL), o Imposto sobre Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA) (estadual) e o
Imposto Predial Territorial Urbano (IPTU) (municipal). A arrecadagio do IR ¢é dividida
em seis componentes — o IR pessoa fisica (IRPF); o IR pessoa juridica (IRP]); o IR retido
na fonte (IRRF) sobre os rendimentos do trabalho; o IRRF sobre ganhos de capital;
o IRRF sobre remessas de divisas ao exterior; e os outros tipos de IRRF — e atingiu pouco
menos de 60,5% da arrecadagao total dos IRPCs, enquanto a CSLL, o IPTU e 0 IPVA
representaram, respectivamente, 11,9%, 5,9% e 5,5% do total dos IRPCs nesse mesmo
ano. Juntos, os IRPCs representam pouco menos de 30% da CTBB.

As contribuigoes previdencidrias (CPs) respondem por cerca de um quarto da CTBB.
Como ocorre com os demais componentes da CTBB, a lista de tributos relacionados as
CPs é bastante extensa,’ ainda que possam ser divididas em: 7) contribui¢oes de patroes e
empregados para o INSS; 7i) contribui¢oes para o Programa de Integragao Social-Programa
de Formagao do Patriménio do Servidor Puiblico (PIS-Pasep); 7iz) contribui¢bes para o
FGTS; e iv) contribuigdes para a aposentadoria dos funciondrios publicos (pagas pelos
préprios e pelo governo). A maior parte incide sobre a folha de pagamentos de empresas

e administra¢oes publicas (isto é, sobre o “rendimento do fator de produgio trabalho”).

8. A Cide incide sobre a importacdo e a comercializacdo de gasolina e suas correntes, diese/ e suas correntes, querosene
de aviacdo e outros querosenes, 6leos combustiveis, gas liquefeito de petréleo (GLP), inclusive o derivado de gés natural e
de nafta, e alcool etilico combustivel.

9. Para uma lista que exclui as contribuicdes para o PIS-Pasep, que foram reclassificadas como contribuicdes previdenciarias
no Sistema de Contas Nacionais (SCN) 2005, ver o anexo 8 de IBGE (2004).

11
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Por fim, o dltimo e quantitativamente menos importante componente da CTBB
¢ o item outros impostos ligados a produgao, composto basicamente por taxas diversas
(taxa de fiscalizagdo das telecomunicagoes ou taxa de vigilincia sanitdria, por exemplo)
e por contribui¢oes incidentes sobre a folha de pagamento de empresas e administragoes

publicas (como para o saldrio familia e para o Sistema S)."°

Percebe-se, assim, a flagrante heterogeneidade dos componentes individuais da
CTBB. A tabela 1 apresenta a amostra dos tributos usada neste estudo — composta por
vérios dos principais componentes dos quatro grandes tipos de tributo jé mencionados —
bem como o percentual que cada um deles representa em relagao ao total. Esta amostra
composta basicamente de tributos federais cuja base de dados é gerenciada pela Secretaria
da Receita Federal (SRF), mas inclui também o ICMS, estadual, com dados mensais
disponibilizados pelo Conselho Nacional de Politica Fazenddria (Confaz). Estes vinte
impostos representam pouco menos de 80% do total de tributos arrecadado pelas

administragoes publicas brasileiras.

TABELA 1

Tributos: percentual em relacédo ao total
Imposto % Imposto %
ICMS 26,52 I 2,10
Previdéncia Social 20,17 IRPF 1,30
Cofins 12,77 IPI - vinculados a importacao 1,27
IRPJ — demais empresas 6,08 IOF 1,19
IRRF — rendimento de trabalho 5,91 IRPJ — entidades financeiras 1,15
Outros tributos 4,64 IRRF — remessa para o exterior 1,09
Contribuicdo sobre Lucro de Pessoas Juridicas (CLPJ) 3,68 IRRF — outros rendimentos 0,74
IRRF — rendimento de capital 3,66 [PI-Fumo 0,64
PIS/Pasep 3,58 [PI-Automoveis 0,60
IPI — outros 2,36 IPI-Bebidas 0,56

Elaboracdo dos autores.

10. Sistema S é 0 nome pelo qual ficou convencionado chamar o conjunto de nove instituicdes de interesse de categorias
profissionais, estabelecidas pela Constituicdo brasileira. Entre as mais conhecidas podemos citar o Servico Nacional de
Aprendizagem Industrial (Senai), o Servico Nacional de Aprendizagem Comercial (Senac), o Servico Social da IndUstria
(Sesi) etc.
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3 O MODELO FATORIAL

O MFD pertence a classe de modelos de varidveis latentes, que sao ferramentas importantes
para a andlise de dados multivariados. Uma razao dessa importincia ¢ a redugao de
dimensionalidade que proporcionam. Num conjunto grande de varidveis é natural a
possibilidade de existir alta colinearidade entre elas, pois existem apenas algumas fontes
de informagao comuns contidas nos dados. Se, de algum modo, a informagao presente
nas inter-relagdes de muitas varidveis puder ser passada, com boa aproximagao, para um
conjunto muito menor, a habilidade de ver a estrutura nos dados serd melhor. O objeto
da andlise fatorial ¢ reduzir as dimensdes de modo que sejam apenas usadas as fontes de
informagao mais importantes. A ideia é que a informagio contida nas varidveis que sao
mais correlacionadas pode ser mapeada por um subconjunto menor de varidveis latentes
denominado fator. Os fatores devem ser nao correlacionados, pois representam fontes
independentes de informagao. A redugao de dimensionalidade aumenta a eficiéncia
computacional resultante da auséncia de correlagio e da redugao de dimensionalidade.

Dado que os fatores sao ortogonais, sua matriz de covaridncia nao condicional ¢ diagonal.

Além disso, essa redu¢ao de dimensionalidade faz com que os modelos fatoriais
sejam parcimoniosos quando comparados com outros que analisam dados multivariados,
sem proporcionar essa redu¢ao de dimensionalidade, como os modelos VAR (Hamilton,
1993), que sao muito usados na literatura econométrica e lidam melhor quando o
conjunto restrito de varidveis ¢ restrito. Mais detalhes a respeito das vantagens do uso
de modelos fatoriais podem ser encontrados em Bartholomew (1987). Como foi dito, o
objeto da anilise fatorial ¢ descrever a variabilidade original do vetor aleatério y em um
numero menor de varidveis aleatdrias (fatores) niao correlacionadas. Assim um modelo

fatorial y pode ser representado da seguinte forma:

J. = Bf; te, ¢~ N(O:Z):
onde y , f e e sao vetores de dimensao 2, k, m. Os fatores f sao independentes de modo
que o vetor de fatores f, tem distribui¢io f; ~ N(0,1,) onde X =diag(c;,0,,...,G,,).

Os vetores ¢ e [ sdo independentes para todo e s; e B ¢ a matriz de carga mxk dos

fatores. Assim, sendo a varidncia de y, condicionadaa f e Z

V(y, |BZ)=Bp +=.

13
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3.1 Modelo fatorial dinamico

Suponha 7 varidveis relacionadas que obedecem a distribui¢ao normal multivariada denotada
por IV (0, ) onde  denota uma matriz 7xm nao singular de varincia-covariancia.
Uma amostra aleatéria de tamanho 7'¢ denotada por {y,, # =1,...,7}. O modelo utilizado

neste estudo é dado por

}/;:Bf;+§t+€r’ grﬂN(O’z)

1)-(2

LT AT ot T, o N (0A) R
onde y,, f, ¢, e w, sdo vetores de dimensio m, k, m ¢ k, respectivamente, B ¢
uma matriz mxk, T, =diag(y,,Y,se¥y)s i = 1, oy py 2 =diag(c?,6%,...,6°) ¢
A =diag(h,\,,....,\,) .

Para algum inteiro positivo especifico # <, 0 modelo (1) relaciona cada y, com
um vetor A-dimensional de varidveis aleatdrias £, 0s fatores comuns, que obedecem a
uma estrutura autorregressiva AR(p), e um componentesazonal, § =(S, S, -+ S )

(West e Harrison, 1997), definida por:

2mjt 27yt
S, = Zj_l[al.jsen (#) +b, cos (#ﬂ =X,

O, :(ail iy ee A bn

¢ b, - b,),parai=1, ..., m.

A ideia que motiva a aplica¢io da forma de Fourier para tratar sazonalidade
estd ligada ao fato de que qualquer padrio ciclico pode ser representado em termos da
combinagio linear de fun¢oes periddicas.!' A motivagao para o uso desta abordagem, além

da flexibilidade, ¢ a facilidade de se obter interpretacao, jd que as trajetdérias em forma

11. Uma fungdo g(t) é dita periddica se para algum inteiro p > 1, e todo n, t > 0 g(t + np) = g(t).
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de ondas podem ser associadas aos variados padroes observados na prdtica. Portanto,
distintamente do que se verifica em grande parte dos trabalhos empiricos, a sazonalidade

¢ modelada endogenamente diminuindo assim mais uma fonte de erro no modelo.

Em problemas priticos, especialmente para valores grandes de 7, o nimero de
fatores 4 serd pequeno quando comparado com 7, de tal modo que muito da estrutura
de variancia-covaridncia é explicada pelos fatores comuns. As varidncias idiossincrdticas,
o, medem a variabilidade residual em cada uma das varidveis dos dados uma vez que a

contribui¢ao dos fatores jd foi considerada.

3.1.1 Restricdes no modelo fatorial

Um modelo com 4 fatores deve apresentar alguma restri¢ao para ser definido como um
modelo dnico, nio apresentando problemas de identificagao. Hd vdrias maneiras de
identificar o modelo adicionando restrigdes no B . Optou-se por seguir, aqui, a alternativa
usada em Geweke e Zhou (1996) e Aguilar e West (2000), entre outros, ao restringir
B de modo que seja uma matriz de bloco triangular inferior, assumindo ser de posto

completo, com elementos da diagonal principal iguais a um, como apresentado adiante:

10
BZ,]

- o O O

B: Bk,l Bk,z Bm
Bkﬂ,l Blm,z B/e+1,3 Blm,k

B, B.. B - B

A restri¢ao exposta anteriormente garante que B tenha posto completo £, resolvendo
os problemas de identificagdao que surgem pela invaridncia do modelo sob mudangas
de locagao da matriz B. Ao mesmo tempo, garante que o nimero de pardmetros livres
no tempo # na representagio fatorial no exceda os m(m + 1)/2 parAimetros de £ nao
restrito. Além de resolver os problemas de identificagio, essa estrutura de B influencia
a interpretagao dos fatores e pode impactar no ajuste do modelo e na escolha do # em
particular, mas nao tem impacto nas previsoes, pois as varincias e covarincias entre as

séries sao independentes da decisao de modelagem.
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3.1.2 Especificacao das prioris
Para completar a especificagio do nosso modelo, devemos atribuir classes de prioris
para os parametros £, B, T, i=1,..,p, % Ae@, i=1, .., m. As prioris utilizadas

sao listadas a seguir.

1) Vetor de fatores comuns inicial

ﬁ) ~]\,(72?0’60)-

2) Elementos nao nulos da matriz de cargas

B, - N(u,,V,) parais>].

3) Elementos da matriz diagonal de varidncia-covariincia X

nS

< |,parazi=1, ..., m.
) v

o) - IG(&,
2

4) Elementos das matrizes diagonais dos coeficientes autorregressivos r,r,

wo I
»

’Yij "/N(mrss,)) parai: ls ,_,,p,j: 1) cees k'

5) Elementos da matriz diagonal de variincia-covaridncia A

n, n Sx

A, - JG(—,—j,]e L, o k.
27 2

6) Elementos dos vetores de coeficientes sazonais @, @, ..., ¢

a,~N(m,C)eb ~-Nm,C), parai=1,..,mej=1,..,06.
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3.1.3 Método MCMC para o modelo fatorial com k fatores

Nosso objetivo ¢ obter as posterioris dos parimetros do modelo, assim como fazer
inferéncia sobre o processo fatorial {f, :#=1,2,...,7} . Como uma solugio exata requer
o célculo de integrais intratdveis do ponto de vista analitico, vamos usar o método
do amostrador de Gibbs para obter uma aproximagao das posterioris de interesse.
As posterioris completas necessdrias para implementar o algoritmo MCMC se encontram
no anexo A. Para mais informagoes sobre como calcular essas condicionais completas

no contexto de modelos fatoriais indicamos Kim e Nelson (1999).

3.1.4 Previsao do MFD com componente sazonal

Nesta subsegao, serd descrita a metodologia para previsao 4 passos a frente, para um
modelo de ordem de defasagem p = 1 (que serd o valor adotado nas andlises da se¢do 4),

a extensao para p > 1 ocorre de forma simples e se encontra descrita no anexo A.

O interesse aqui ¢ na densidade preditiva /4 passos a frente:

PO |D= 200 £ B 0. p( £, 1 8. 90.©)p( £, B, 9. O 9)f,., df,dBA6d® ,
onde:

0=(3,%7),6=(0,,.,6,) Y =¥, Y s A = (A )),

(.Z/Hh |.[;+h’B’(p’(:))H N(B.i;+h +(P)~(t+ly’z) ¢ (_Z;Jrh |.Zf;’B’g) - N(H‘h’%)’
com L, =Ff]§e V, =" TEATY, para b > 0.

Portanto, se {(B"”, £",0",0%),... 3", £, ¢",0"")} ¢ uma amostra de
p(f,B,0,0] y), basta gerar uma amostra de tamanho M de (£, | £-B,9,0), isto ¢,
gerar {(f£,9)),....(f;1,")}» de modo que: -

t+h

j)(‘g./’”’ |'y) - M71211 P(Z/Hh |j§£r]/.7)’B(j)’(p(j)>®(j))
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seja uma aproximagao de Monte Carlo para p( oo | _y) Analogamente, uma amostra
{Zf(i)’?""’zﬁh} de p(yt% | ¥) ¢ obtida apresentando y ' de p(yﬁh | t+h’ BV, 0,07),
paraj=1, .., M.

3.2 MFD com fatores modelados

Neste tipo de MFD, os fatores sao modelados pelas varidveis exdgenas, sendo que o

modelo ¢ definido da seguinte forma:

yt:Bﬁ+S¢+€;’
f=X0 +X0, - --+X.0_ +7, (3)-(5)
e,=r,0, +1,06, . --I,0, +w,

il -1 i2t 7 it— 2’ iNt ~it—p

onde ¢ - N(0,%), v, - N(0,A) e w, - N(0,W,) sio definidos para cada imposto i.
O restante das varidveis é definido do mesmo modo como aparece na subsecio 3.1.
Conforme pode ser visto pela equagdo dos fatores f (4), os fatores sio explicados pelas

varidveis exégenas.

4 MLD

De modo a testar a confiabilidade do modelo fatorial, confrontamos os resultados deste
com os obtidos pelo MLD (Mendonga, Medrano e Sachsida, 2013) descrito pelas equagoes

(6) e (7), o qual associa cada tributo especifico com seu possivel fato gerador:
}/z:Xzez+Sz+V:) (6)

0,=r06,_+-+0,0_ + o, (7)

onde y, éa varidvel endégena, ou seja, um tributo especifico, e X é um vetor kx1 de
varidveis exdgenas, em outras palavras, as proxies para os geradores de arrecadagio. Temos

~N(0,W,), parai=0,..., 3, enquanto @, é o componente autorregressivo da equagao
de estado para cada &.. Este modelo permite, ainda, a presenca de um componente sazonal,
S, que pode ser modelado segundo a representagao do tipo de Fourier (West e Harrison,

1997), tal como definido na subsecao 3.1. Neste modelo, o termo constante aparece
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também em X . A racionalidade por trds da introdugdo da constante nao ¢ ingénua.
Pode-se supor que uma parcela da arrecadagao do tributo ¢ ser autdnoma. A descrigao

acerca do método de inferéncia deste modelo é descrito no anexo B.

5 BASE DE DADOS

A amostra apresentada é composta de tributos federais cuja base de dados ¢ gerenciada
pela Secretaria de Politica Econdmica (SPE). Os dados de impostos federais utilizados
neste estudo estdo relacionados aos dados brutos ajustados. Estes dez tributos
representam aproximadamente 50% da receita bruta do total de tributos arrecadados
pelas administra¢oes publicas brasileiras. Os dados sio mensais ¢ se referem ao periodo
de janeiro de 2001 a dezembro de 2013.

Os tributos considerados estao discriminados da seguinte maneira: trés sao tributos
incidentes sobre a renda, o patrimoénio e o capital, a saber, o IRPE, o IRPJ e o IRRE
Quatro tributos sao incidentes sobre produtos: o II, a Cofins, o IOF e o IPI. Estes
ultimos se compdem da soma de impostos incidentes sobre trés produtos (bebidas,
veiculos, fumo). Integram ainda a amostra as seguintes contribui¢des previdencidrias:
CSLL e a contribui¢ao para o PIS/Pasep (CPIS). H4 ainda o item outras receitas (OR)

que se compde de outras receitas tributdrias de menor expressao.'

6 RESULTADOS

Antes de apresentar os resultados obtidos, é importante tecer algumas consideragoes.
Além das receitas tributdrias jd listadas, foram incluidas no conjunto de varidveis dos
modelos fatoriais algumas varidveis macroecondmicas que julgamos serem correlacionadas
com os impostos e, portanto, capazes de adicionar capacidade preditiva ao modelo.
Consideramos que a inclusao de certas varidveis macroecondémicas seria importante

na medida em que elas estao necessariamente associadas na geragao desses impostos.

12. Aqui integram a Contribuicdo para a Fundacdo do Desenvolvimento Administrativo (Fundap), Cide-Combustiveis,
a Contribuicdo sobre Movimentagdo Financeira (CPMF), o Imposto Territorial Rural (ITR) além de outras receitas
administradas.
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Desse modo, apés uma selegao parcimoniosa, consideramos incluir o conjunto de dez

varidveis macroecondémicas apresentadas adiante.

1) Produto interno bruto (PIB) a pregos correntes. Fonte: Banco Central do

Brasil (BCB).
2) Taxa de cAimbio R$/US$. Fonte: BCB.

3) Indice geral de pregos do mercado (IGPM). Fonte: Fundagio Getulio
Vargas (FGV).

4) TIndice do produto industrial (PIND). Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE).

5) Indice do produto industrial-Bebidas (PINDB). Fonte: IBGE.

6) Indice do produto industrial-Automéveis (PINDA). Fonte: IBGE.
7) Indice do produto industrial-Fumo (PINDF). Fonte: IBGE.

8) Concessoes de crédito com recursos livres (CRED). Fonte: BCB.
9) Indice de faturamento nominal-industria (FATN). Fonte: IBGE.
10) Rendimento médio do trabalho (RMT). Fonte: IBGE.

No modelo fatorial no qual os fatores sao modelados (M1), as varidveis listadas
entram como varidveis explicativas dos fatores. No modelo fatorial bdsico (M2),
as varidveis macroecondmicas entram com os tributos no conjunto de varidveis endégenas.
Conforme foi dito, este modelo tem a vantagem de nio necessitar predefinir a trajetdria
de nenhuma varidvel para o horizonte temporal em que a previsao serd feita no caso do
modelo linear dinAmico (M3), usamos apenas o PIB como proxy para o fato gerador.
Embora possa parecer simplério que apenas o PIB sirva de varidvel explicativa para
modelar os diversos impostos, devemos ressaltar que Mendonga, Medrano e Sachsida

(2013) testaram diversas varidveis explicativas para os impostos com base no MLD e
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constatam que o PIB foi, na maior parte dos casos, a tinica varidvel que demonstrou
capacidade significativa de previsao. Na parte autorregressiva de cada modelo, fizemos

sempre uso de apenas uma defasagem.

Para avaliar a capacidade preditiva do modelo p passos a frente fora da amostra,
usamos diversos tipos de critérios tais como o erro quadrado médio (mean squared error
—MSE)," o desvio absoluto médio (mean absolute deviation— MAD)," o erro percentual
absoluto médio (mean absolute percentage error — MAPE),” o erro percentual médio
(mean percentage error — MPE) e o erro acumulado percentual (Erro %). Quando o
objetivo especifico se trata de checar a performance do modelo fora da amostra, ou seja,
quando o objetivo ¢ previsao, a literatura econométrica nao dispensa muita discussao.
Diferentemente, existem diversos critérios concorrentes quando o propdsito ¢ avaliar
o desempenho do modelo dentro da amostra.'® Em geral, o critério erro quadrdtico
médio (EQM) é comumente mencionado na literatura econométrica tedrica (Stock
e Watson, 2010; Lutkepohl, 2007; Hamilton, 1993) quando o objetivo especifico ¢é
checar a capacidade preditiva do modelo. A utilizagio do erro de previsao acumulado
no periodo como critério de escolha entre modelos se deve ao fato de ter parecido a esses
autores uma boa op¢do, pois este é um critério adotado pelos érgaos responsdveis em
acompanhar a arrecadagio tributdria no Brasil, a exemplo da SPE. Isso se explica pelo
fato de estarem interessados na previsao de arrecadagao acumulada para o ano inteiro.
Nesse caso, um erro de previsao positivo pode compensar outro negativo, de modo que

eles se anulam ao final do periodo.

No modelo M1 o vetor y, conjunto de varidveis endégenas, ¢ composto apenas pelos
tributos. No modelo M2, o vetor J, é composto de dezenove varidveis (nove tributos'” e

dez varidveis macroeconémicas). No modelo fatorial, as varidveis foram normalizadas'®

13 EQM=N"Y" e’ .

Zi

1 n
14. DAM = 3 le|-

j=T+

n_|e.
15. MAPE = 12U x100 .
n=y;
16. Os critérios de informacdo de Akaike, teste de razdo de verossimilhanga, Hannan-Quinn e Schwarz bayesiano sao
exemplos de critérios de escolha de modelos dentro da amostra (Lutkepohl, 2007).

17. Neste modelo, o IPI ndo entra desagregado.

18. y, :y,G;y onde y ¢ amediae o, odesvio-padrdo amostral.
y
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de modo a evitar problemas de escala entre elas, j4 que a matriz de varidncia-covariincia
se mantém inalterada. Isso se configura numa prdtica comum nesse tipo de modelo.
O modelo fatorial M1 também foi estimado de modo a tratar o IPI desagregado (bebidas,
automdveis e fumo), sendo que o resultado final de previsao, para fim de comparagao
com os demais modelos, foi tomado no agregado, ou seja, pela soma das receitas de IPI
derivadas desses trés produtos. Estimamos estes dois modelos com trés (M4) e quatro
fatores (M5). Com exce¢dao do modelo M2, em que nio se necessita saber de antemao
o valor de nenhuma varidvel para se efetuar a previsao, nos demais modelos fez-se uso
do valor observado das varidveis exdgenas do ano de 2012. Conforme foi dito, a base
de dados mensais ¢ de janeiro de 2001 a dezembro de 2012. A previsao para o ano de
2013 ¢ feita fora da amostra.

No anexo C sio apresentados os resultados do modelo. O gréfico de tributo ¢
apresentado com o valor obtido para cada critério usado de previsao. Observando os
resultados do anexo C, percebe-se inicialmente que alguns tributos tém uma forte estrutura
sazonal que nio pode ser ignorada na andlise. O que ¢ o caso dos impostos incidentes
sobre a renda (IRPE IRPJ, IRRF), Cofins e a CSLL. Com efeito, o método usado para
tratar a sazonalidade parece se adequar a estrutura sazonal desses tributos. Cumpre
notar que nio se verificou, de acordo com os critérios adotados, a preferéncia por um
determinado modelo. No entanto, deve-se ter em mente que, com exce¢ao do modelo
M2, a arrecadagdo predita pelos demais modelos somente pode ser obtida mediante
informacio « priori das varidveis exdgenas € que, num contexto pratico, necessitam,
portanto, ser estimadas. Assim, o modelo M2 traz ganhos substanciais de eficiéncia na
medida em que, embora superado na maioria dos casos pelos demais modelos, seu erro
de previsio é menor que 10%, de acordo com o critério de erro percentual (Erro %)

critério de uso corrente da STN.

De modo a testar a robustez do modelo fatorial, estimamos o modelo com dados
até 2011, fazendo previsao para o ano de 2012. Para todos os critérios de previsao
adotados, o modelo fatorial obteve desempenho superior a0 modelo linear univariado

na qualidade da previsao para todos os tributos.
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7 COMENTARIOS FINAIS

Este trabalho teve como objetivo a aplicagao do MFD, estimado com base na proposta
bayesiana para previsao de arrecada¢ao de uma amostra substancial da CTBB, composta
por onze importantes tributos, o que representa perto de 50% da arrecadagdo. A base
de dados ¢é mensal no periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2012, sendo que a
previsao foi feita fora da amostra para o ano de 2013. A vantagem do modelo fatorial é
que ele permite que a informagdo contida nas relagdes entre as varidveis seja levada em
considera¢ao na hora da modelagem, fazendo com que apenas informagoes genuinas'

sejam levadas em conta.

A previsio da arrecadagio tributdria é de vital importincia para a gestao da politica
econdmica. Nesse sentido, o MFD proposto aqui pode se tornar uma ferramenta
fundamental para o gestor de politica por pelo menos trés motivos fundamentais. Primeiro,
diferentemente das ferramentas para previsao de arrecadagio até entdo empregadas, o
modelo fatorial trata um conjunto de tributos simultaneamente. Em segundo lugar, ele
nio necessita que se conhega antecipadamente o comportamento de alguma varigvel
proxy para o fato gerador de determinado tributo. Por fim, ao reduzir a dimensionalidade
do conjunto de tributos por meio da introdugao dos fatores, o modelo fatorial permite,

além da vantagem j4 mencionada, obter relevante ganho de eficiéncia computacional.

De modo a testar a qualidade da previsao, fez-se uso de uma gama de critérios
estatisticos que evidenciaram que as previsdes do modelo fatorial foram bastante razodveis.
Baseado em estudos preliminares, acreditamos que as previsdes fornecidas por essa
modelagem sao promissoras, numa comparagao formal com outros modelos geralmente

usados para modelar a arrecadagao tributdria no Brasil.

19. Informacdo nao correlacionada.
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APENDICE A

DESCRICAO DO ALGORITMO MCMC PARA O MFD
Descreveremos a seguir o procedimento bayesiano para estimagio e previsao de um
modelo fatorial dindmico do tipo que foi introduzido na subse¢ao 3.1. Tal modelo pode
ser representado em uma estrutura de espago de estados do seguinte modo:

.yt = FE.](; +€tE’

fE — GE E + wE

onde ¢’ - N(0,Z) e ¢’ - N(0,Q%)

r. r, .. F}H FP jj w,
Lo O - O Oy 0
E fE _| wE = H
kaxpk =| O I feck 0 Ou > s : T A
,}f;—p—l Qkxl
_Qkxk 00 - I oo Qe | N N
A 0
E _ fexck = kxk(p—1) E _
QP/?XP/? - O 0 > mepk - [B mxk mek mek o me/e]'
_,..k(p—l)xk ~k(p=1)xk(p-1)

POSTERIORIS COMPLETAS NECESSARIAS PARA A IMPLEMENTACAO
DO AMOSTRADOR DE GIBBS

. T _ .
Parai=1, .., k escreva B, =(B,,....,) que sio os elementos diferentes de zero. Para
os restantes das linhas 7 = £ + 1, ..., m, escreva @i = (Bil""’Bi}e)' Similarmente, para
i=1, ..., kdenote F a matriz 7 x7 contendo as primeiras 7 colunas de F e para todo 7
seja y, a i-ésima coluna de y, S, a i-ésima coluna de (Xo") com X =(X/,... X)) e
y =y, —S,.Seja y i = (y]],, Vajoees¥ )" o vetor contendo o Jj-ésimo elemento da diagonal

para cada uma das p matrizes I',,I',,...,T", . Defina também paraj=1, ..., &

fm‘ fp—l,;‘ fl,]- fl’“#‘
ff.ﬂ,j fm’ fz,;’ c H = fp?w

o —
3, = ; : : ;

fra, Jr Jrps

A ; iy
e Para amostrar da condiciona completa de fj :
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1) Aplicar filtro de Kalman para calcular m = E[£," | D] ¢ C. =VI[£"|D,]

t

paraz=1, ..., 7, do seguinte modo:

2 =G'm_,..R =G"C_G" +Q",
f=Fq,.Q=FRF" +%,

A=RF" Q" e, =(5,-S)-f
earmazenar e C, =1, ..., T. No final use 72 ¢ C para gerar ]fTE |-~ N@m,.,C,).
2) Definir £* como sendo os primeiros £ elementos de £*; G como sendo
as primeiras 4 linhas de G*; ¢ Q" como sendo o primeiro bloco kx# da

matriz QF. Parat=7-1, T-2, ..., 1 faca:

m =m +CG* (GECG" +Q¥ )Y (F5 -G m),

C =C-CG" (G"CG"" +Q")'G*C

)

E E* * * . .
gere f,' | fy ~N(@m,C) e mantenha somente os % primeiros elementos
gerados dessa forma. Esses primeiros # elementos formam uma amostra de f da

condicional completa.

* A posteriori condicional completa de X se reduz a um conjunto de 7 gammas

. ‘ y aS
inversas independentes, com o ~ /G (—“,&j , onde

n,=n,+1

nS, =nS,+(y —FB) (3, - FB).
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* A posteriori condicional completa de B divid2-se em:

parai=1, .., 4 B, - N(u,V)I(P, =1), onde b, =V.(V,'ul,+6°E"y) e
V=V, +0 EE;

para i =k + 1, .., m B, ~-N(,V), onde p, =V.(V,'ul1,+6°F'y) e

V=V, +c’F'F.
* A posteriori condicional completa de y; ¢ dada por:

para j = 1, .., k y,~N(A,B), onde A =B(S'm1, +1'IH) e
B =S'I_+).'F53).

* A posteriori condicional completa de A se reduz a um conjunto de 4 gammas
. . n, S,
inversas independentes, com X]. - IG 7,7 , onde
no=n+T
. .
nS, =nS +H,-3y,) H,-JIy).
* A posteriori condicional completa de @, ¢ dada por:

parai=1,..,m, ¢, - N(C,D.),onde C,=D.(C-'m1,+0, X(y,—FB,)) ¢
D=C'I, +c°X"X.

12x12

PREVISAO MFD COM COMPONENTE SAZONAL COM p > 1

Passe o modelo (1) para a estrutura de espago de estados (2) e utilize a mesma
metodologia apresentada na subse¢ao 2.6, substituindo £ A Be ', por f;E , QF, FE

e G*, respectivamente.
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APENDICE B

PROCEDIMENTO DE ESTIMACAO DO MLD

Neste anexo mostramos o método de estimagio e previsao do MLD com base na inferéncia
bayesina. A forma geral do modelo MLD ¢é mostrada pelas equagoes (6) e (7) da segao 4

replicadas a seguir:
.yt =Xtet +St+V:’ (B6)
0,=r0_++0_ +o, (B.7)

onde y, ¢ a varidvel endégena e X é um vetor £x1 de varidveis exégenas. Este modelo
permite ainda a presenga de um componente sazonal, S, que pode ser modelado segundo
a representagao do tipo de Fourier (West e Harrison, 1997), tal como definido na

subsecio 3.1.

S, = Z{ajsen (%) +b, cos (%ﬂ =Z,9, onde

Jj=1

T
Z = sen(ﬂj sen(znzt] cos(ﬂj cos(znztj e 0=(a, a, b b)),
4 4 4 4

sendo 6, o vetor £x1 de parimetros que segue um processo autorregressivo de ordem

»» em que os coeficientes estdo contidos na matriz diagonal I, kxk,parai=1, .., p.

Supée-se que @ - N(0,,,W,,,) e v/ - N(0,), admitindo-se ainda que ® e 2, nio

kx12
sdo correlacionados. Por simplicidade, admite-se também que W = diag(w,,...,w,).

A ideia da aplicagao da forma de Fourier para tratar sazonalidade estd ligada ao
fato de que qualquer padrao ciclico pode ser representado em termos da combinagao
linear de fungdes periédicas.” Outra motivagao para o uso desta abordagem, além da

flexibilidade, ¢ a facilidade de se obter interpretagdo, jd que as trajetérias em forma de

1. Uma funcéo g(t) é dita periddica se, para algum inteiro p > 1, e todo n, t > 0, tem-se que g(t + np) = g(t).
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ondas podem ser associadas aos variados padroes observados na prdtica. Mais uma forma
de tratar a sazonalidade seria introduzi-la diretamente na equagao de estado. Neste caso,

a equagao (7) assume a seguinte forma:
0, =06 ++[0_+S+a. (B.7°)

Por fim, a sazonalidade pode tomar uma forma dinidmica. Neste caso, seria possivel

ter-se um modelo no qual a equagio da medida ¢ dada da seguinte forma: y, = F6’ +V/,

onde F=[X,Z]e6 =[0,0,].

Serd feito agora uso da seguinte notagao para encaixar as equagdes numa forma
mais compacta, que reduz o sistema expresso pelas equagoes (B.6 e B.7) numa forma
de espago-estado de ordem um:

0, I, T, T - T ) o) X/
- I, O 0 0 0 , 0
Qt = )G = . ’Qt = ¢ E =
t=pHl kpx1 0 0 [k kpxkep kpx1 kpx1
Visto isso, temos que:
7, =E0,+z0+7], (B. 8)
Qt = GQ:—I +9t > (B'9)

onde (B.8) representa a equagao da medida ou do movimento, enquanto (B.9) define

a equagao de estado.

A fungao de verossimilhanga , de (O, G, &j, V) ¢ dada por
2

T/2 T/2 1
2(y16,G,0,V)=21) V" exp —;Z(yl—}fﬂt—zl(p) sonde y = (y, ... .),
0=0, ... 0)el=(T, ... T). !

?
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PROCEDIMENTO DE INFERENCIA

Nesta se¢do, ¢ realizado um procedimento de inferéncia baseado no paradigma bayesiano.
Inicialmente, apresentam-se distribuicoes a priori para todos os parimetros. Em seguida,
o algoritmo MCMC ¢ utilizado para obter amostras « posteriori de todos os parimetros

do modelo.

Distribuicdo a priori
Por simplicidade, distribuigbes « priori conjugadas sao utilizadas para todos os parAmetros.
A distribuigdo « priori para © ¢ especificada na equagao (3.2) e completada pela informagao
inicial 0, tal que 6, - N(m,,C,), onde m e C sio hiperparimetros conhecidos.

As distribuigdes a priori para os parimetros V, WT e @ sdo as listadas a seguir:
1) V-Gl(n,12,n,S,12).
2) w,~GIl(n, 2,n,8,12),j=1, ..,k
3) T.-Nm.S),j=1,..,p.
4) @-N(m,S,).

Onden,, S, ,n,,S,,m, S, m, e S(p sao hiperpardmetros conhecidos. Os valores

dos hiperparimetros utilizados foram os seguintes:

m, =0, C, =100, n, =2,n,S, =0.1, n, =2,n,S,, =0.1,
m. =0, §. =100, m, =0,S, =100.

Inferéncia a posteriori
A distribuigdo a posteriori conjunta de (6, ', ¢, V, W) é dada por:

20,G,0,V.W|p)c] [ 2(5,10,,0.)] | £(6,10,.,W,G)p(0, |m,,C,)P(0) p(VV) p(W) p(I"),

a qual é analiticamente intratdvel. Por conseguinte, a inferéncia a posteriori exata é feita

utilizando-se o esquema MCMC. Neste caso, o vetor da varidvel de estado é amostrado
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conjuntamente, utilizando-se o algoritmo FFBS (forward filtering backward sampling)
de Carter e Kohn (1994) e Frithwirth-Schnatter (1994). Para o resto de parAmetros I,
@, Ve W, todas as distribui¢oes condicionais completas sdo distribui¢oes normais ou

gamas inversas. Todas as distribui¢oes condicionais completas estao listadas a seguir.

1) A distribui¢ao condicional de 7Vé V|6,W,o,I) - GI(n, 12,n,S,/2), onde
n:/ = nV +T S 7’1‘:5‘: = nVSV +Z(.yr _EQI _zr(p)z .

2) A distribuigao condicional de W = diag(w,,...,w,)
(w]. |6,V,0,T) ~ G[(n‘; /Z,n;,S‘; /2) paraj=1, ..., k onde ﬂW =n, +1 -1
T

€ n;VS;V = nWSW + Z (Qr - GQ:—I )T (Qt - GQ:—I ) .

3) A distribui¢ao condicional de I'=(T", ... T')) ¢ (', 16,V,Wo)- N(@m.,S.)
paraj=1,...konde S =(S/'1 er;lH/.THj)*1 m. =8 (ST 1 +w;lB;‘H].)

T = pxp L “pp=p
9., 0., 8, 0,
0 -0 0 .
Ni Ni 2,7 +2,
para H =| ' A e B =l "
j j
eT-l,]’ eT—z,]’ o eT—p,]‘ er,/

4) A distribuigado condicional de ¢ ¢ (o|6,V,W.T)- N(m;,S;), onde
S, =S, 1 +V'Z'Z) em =S (S, 1, +V'Z (y-F0)).

Os estados 0, .., 0, sdo amostrados conjuntamente, utilizando-se o algoritmo
FFBS, condicional sobre I', ¢, Ve W. A distribuicdo condicional completa conjunta
segue a decomposigiao retrospectiva  p(0] y)= p(0, | D) ] p(6,6,,,,D,), onde
D, ={y,y,s--> 3}, t=1,.., T'e D, representam a informac_;itt:)l inicial. Iniciando com

0, ~ N(m,,C,), por meio do filtro de Kalman pode ser mostrado que:
0,|D,-N(m,C) onde m=a.,+A(y,~f-29), C=R-AQA,

a, :Gmfl) R, :GC,71G'+W, f; :E’dt +z,0, Q = E’R;E +V e Az :R,EQ;l » para
t=1,..,T;
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0, ¢éamostrado de p(0, | D,) (passo denominado forward filtering). Parat= T'-1,
7-2,..2,1,0 éamostradode p(0,0,,,D,)=N(4,C),onde @ =m, +B(f,, —a,,)
C,=C —BR, B e B =CGR (passo denominado backward sampling).

7+l 1+1

Previsao modelo de regressao linear dinamico

Fazer previsao nesta classe de modelos ¢ teoricamente direto. Frequentemente, surge o

interesse de aprender a densidade preditiva 4 passos 4 frente, p(y,. , | 7), ou seja:
PO D=] P01 810V 20,18, W,T)p(0, WLV | )., d0, dpd VAW ,

onde ()’T+/7 |Qr+w(P; V)~ N(anv) > (th |QT’W’F) - N(Mh’vh) > By, = th'
h
e V,=YG"'W(G""), para b > 0. Portanto, se {(0),¢", V", W",I'"),...,
O, 0” VEWO T ¢ uma  amostra  de O, W, IV ]y), ¢ fiil
amostrar Q(T]-z}/ de p(0,., |Q(Tj)’W(j)’r(j)) , para todo j = 1, .., L, tal que
1 L . X .
20,0, | 9) :ZZp(yT+h 10 o, V') éa aproximagio via Monte Carlo de (¥, | )

=1
. , ( ) i ; . ~
. Analogamente, se y\, éamostrado de p(y,.,|0/.,,9",V"), paraj=1, ..., L, entio

{98),,..., 9"} representa uma amostra de p(y,., | ).
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APENDICE C
PREVISAO
GRAFICO C.1
Cofins
20.000
18.000
16.000 M\‘
14.000 \//'2’4/\
12.000
10.000
8.000
6.000
4.000
2.000
_998999::::::ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬂﬂ‘ﬁ‘ﬁﬂﬂ
— Real Previsto M1 . Previsto M2
= Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.1
Avaliacdo de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 3,53% 6,91% -0,91% 5,54% 4,02%
RMSE! R$ 872 R$ 1.372 R$ 784 R$ 1.122 R$ 948
MPE 3,29% 6,52% -0.80% 5,30% 3,78%
MAPE 3,99% 7,29% 3,77% 5,43% 4,25%
MAD' R$ 647 R$ 1.176 R$ 597 RS 881 R$ 691

E

laboracdo dos autores.

Nota: ' Em R$ milhes.
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GRAFICO C.2
CPIS
8.000
7.000
6.000
5.000
/
4.000 — S
3.000
2.000
1.000
-222SSEZ:ZZZZQQQQEQQQQQ‘SQ
—— Real Previsto M1 Previsto M2
e Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.2
Avaliacao de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 0,67% -0,20% -2,75% 8,62% 1,26%
RMSE R$ 140 RS 146 R$ 225 R$ 412 R$ 157
MPE 0,59% -0,40% -2,81% 8,41% 1,19%
MAPE 2,40% 2,48% 4,58% 8,83% 2,80%
MAD R$ 100 R$ 99 R$ 189 RS 368 R$ 118

Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO C.3
10F
4.500
4.000 //\' f
3.500 v
3.000
2.500
2.000
1.500
1.000
500
€ 2 2 2 2 2 Z Z Z T o T ¥y AN @ @ @200 M
—— Real Previsto M1 Previsto M2
e Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.3
Avaliacao de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % -29,70% -14,79% 13,89% -50,77% -50,64%
RMSE R$ 766 R$ 412 R$ 385 R$ 1.281 R$ 1.270
MPE -30,37% -15,52% 14,37% -51,52% -51,38%
MAPE 30,37% 16,33% 14,37% 51,52% 51,38%
MAD R$ 727 R$ 387 R$ 340 R$ 1.243 R$ 1.240
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GRAFICO C.4
IRPJ
25.000
20.000 A
15.000 A A
10.000
5.000 N
_299229::::::2&&9&‘:‘2'2“2222
—— Real Previsto M1 e Previsto M2
= = = : Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracao dos autores.
TABELA C4
Avaliacao de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 0,53% 5,61% -3,16% 15,41% 15,14%
RMSE R$ 3.323 R$ 3.301 R$ 2.593 R$ 3.559 R$ 3.539
MPE -9,65% -3,65% 3,71% 7,99% 7,68%
MAPE 21,85% 18,30% 13,02% 15,53% 15,31%
MAD R$ 2.232 R$ 2.053 R$ 1.484 R$ 2.032 R$ 2.016
Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO C5
CSLL

12.000

10.000

8.000

6.000

4.000

2.000
_899222::::::§‘:§§§‘:‘:'2‘2222
e Real Previsto M1 e Previsto M2
= = = 1 Previsto M3 e Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.5
Avaliacao de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % -2,45% 3,00% -1,23% 10,90% 10,03%
RMSE R$ 1.654 R$ 1.616 R$ 1.247 R$ 1.700 R$ 1.678
MPE -12,47% -6,06% 5,25% 3,13% 2,16%
MAPE 23,54% 19,61% 13,62% 14,92% 15,21%
MAD R$ 1.198 R$ 1.091 R$ 771 R$ 981 R$ 985

Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO C6
IRPF
8.000

7.000
6.000
5.000
4.000

3.000

2.000

1.000

€ 2 2 2 2 2 Z Z Z T o T ¥y AN @@ @200 M
—— Real Previsto M1 Previsto M2
e Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.6
Avaliacao de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 0,76% 6,59% 10,17% 3,75% 2,80%
RMSE R$ 810 R$ 840 R$ 343 R$ 819 R$ 820
MPE -14,02% -8,01% 11,42% -10,78% -12,05%
MAPE 23,28% 21,95% 15,76% 22,18% 23,15%
MAD R$ 476 R$ 471 R$ 315 R$ 469 R$ 480

Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO C.7

IRRF
20.000
18.000 ll
16.000 ‘
14.000 /\ /\ I/

12.000

N A /\
oo | L N A N B W A N
VAN

A/ V.o
8.000
Ve
6.000
4.000
2.000
_999999::::::ﬁﬁﬁﬁ.‘l‘ﬁﬁ"ﬁﬂﬂﬁﬂ
— Real Previsto M1 s Previsto M2
e Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.7
Avaliacdo de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 0,25% 4,71% -3,99% 1,37% 0,66%
RMSE R$ 940 R$ 1.193 R$ 813 R$ 929 R$ 938
MPE -0,84% 3,47% -4,23% 0,28% -0,42%
MAPE 6,05% 6,63% 5,76% 5,89% 6,34%
MAD R$ 749 RS 860 R$ 685 R$ 736 R$ 780

Elaboracao dos autores.
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GRAFICO C.8
IPI
20.000
18.000
16.000
14.000
12.000
10.000
8.000
6.000
4.000
2.000
_SE’S’SSE::::::ﬁﬁﬁ’;‘ﬁﬁ‘ﬂ‘:‘ﬂﬂﬂﬂ
— Real Previsto M1 s Previsto M2
= = = : Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.8
Avaliacdo de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % -6,11% -0,63% -7,83% -1,26% -1,73%
RMSE R$ 346 R§ 292 R$ 405 R§ 255 R$ 261
MPE -6,79% -1,43% -7,30% -1,93% -2,41%
MAPE 8,46% 5,70% 8,18% 4,76% 5,14%
MAD R$ 308 R$ 205 R$ 327 R$ 170 R$ 184
Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO C.9
Il
4.000
3.500
3.000
2.500
2.000
1.500
1.000
500
-SSS’ESS’::::::‘Jﬂ.‘iﬁﬁ.‘iﬁﬂ‘f_’ﬁ‘ﬁﬁ
— Real Previsto M1 e Previsto M2
= = = : Previsto M3 s Previsto M4 Previsto M5
Elaboracdo dos autores.
TABELA C.9
Avaliacdo de desempenho da previsao
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Erro % 9,49% 15,78% -2,87% 2,64% 1,97%
RMSE R$ 362 R$ 573 R$ 220 R$ 219 R$ 205
MPE 8,99% 14,88% -2,55% 2,19% 1,48%
MAPE 9,04% 15,46% 5,68% 6,00% 5,92%
MAD R$ 296 R$ 503 R$ 181 R$ 191 R$ 186
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