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RESUMO

CAMPOS, C. V. C.Previsdo da Arrecadacdo de Receitas Federais: Apicoes de
Modelos de Séries Temporais para o Estado de SaouRa 2009. 133 f. Dissertacao
(Mestrado) — Faculdade de Economia, Administracad0oatabilidade de Ribeirdo Preto,
Universidade de Sao Paulo, 2009.

O objetivo principal do presente trabalho € oferecétodos alternativos de previsédo
da arrecadacao tributéria federal, baseados emdoietpas de séries temporais, inclusive
com a utlizacdo de variaveis explicativas, queliteeh a influéncia do cenario
macroecondmico na arrecadacao tributéria, comuitéantle melhorar a acuracia da previsédo
da arrecadacdo. Para tanto, foram aplicadas asdohegtas de modelos dinamicos
univariados, multivariados, quais sejam, Funcaol dmsferéncia, Auto-regressao Vetorial
(VAR), VAR com correcéo de erro (VEC), Equacdes @iémeas, e de modelos Estruturais.
O trabalho tem abrangéncia regional e limita-senalise de trés séries mensais da
arrecadacédo, relativas ao Imposto de Importacapodio Sobre a Renda das Pessoas
Juridicas e Contribuicdo para o Financiamento dmi8de Social - Cofins, no ambito da
jurisdicdo do estado de Sao Paulo, no periodo 686 202007. Os resultados das previsdes
dos modelos acima citados sdo comparados ento®rei,a modelagem ARIMA e com o
meétodo dos indicadores, atualmente utilizado peleredaria da Receita Federal do Brasil
(RFB) para previsdo anual da arrecadacado tributfea meio da raiz do erro meédio
quadratico de previsao (RMSE). A reducdo média MSR foi de 42% em relacdo ao erro
cometido pelo método dos indicadores e de 35% tmae a modelagem ARIMA, além da
drastica reducdo do erro anual de previsdo. Azatiio de metodologias de séries temporais
para a previsdo da arrecadacdo de receitas fedeosisou ser uma alternativa viavel ao
método dos indicadores, contribuindo para previsbas precisas, tornando-se ferramenta
segura de apoio para a tomada de decisfes dosegesto

Palavras-chave: Arrecadacdo. Previsdo. Séries mg@ote ARIMA. Modelos dinamicos
univariados e multivariados. Modelo Estrutural.



ABSTRACT

CAMPOS, C. V. C.Federal Revenue Collection Forecast: Application offime Series
Models at the State of Sao Paulo. 200933 f. Dissertation (Master’'s degree.) - Facuidad
de Economia, Administragao e Contabilidade de RaloePreto, Universidade de S&ao Paulo,
20009.

The main objective of this work is to offer altetiwa methods for federal tax revenue
forecasting, based on methodologies of time semedysively with the use of explanatory
variables, which reflect the influence of the ma@&omnomic scenario in the tax collection, for
the purpose of improving the accuracy of revenoeschsting. Therefore, there were applied
the methodologies of univariate dynamic models,tivaiiate, namely, Transfer Function,
Vector Autoregression (VAR), VAR with error corremt (VEC), Simultaneous Equations,
and Structural Models. The work has a regional saql it is limited to the analysis of three
series of monthly tax collection of the Import Dutige Income Tax Law over Legal Entities
Revenue and the Contribution for the Social SeguFinancing — Cofins, under the
jurisdiction of the state of S&o Paulo in the peérfoom 2000 to 2007. The results of the
forecasts from the models above were comparedemith other, with the ARIMA moulding
and with the indicators method, currently usedh®y $ecretaria da Receita Federal do Brasil
(RFB) to annual foresee of the tax collection, tigio the root mean square error of
approximation (RMSE). The average reduction of RM&&Ss 42% compared to the error
committed by the method of indicators and 35% &f ARIMA model, besides the drastic
reduction in the annual forecast error. The usénoé-series methodologies to forecast the
collection of federal revenues has proved to beiable alternative to the method of
indicators, contributing for more accurate predict, becoming a safe support tool for the
managers decision making process.

Key Words: Collection. Forecasting. Time Series.IMR. univariate and multivariate
dynamic models. Structural Models.
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Introducéo

Dentre as missOes da Secretaria da Receita FafteBiasil (RFB), destaca-se a de
prover o Estado de recursos para garantir o bean-sstial. Uma das formas de se garantir o
sucesso dessa missdo se faz por meio de uma baadprela arrecadacdo das receitas
federais. Entre as finalidades da RFB, conformpdd#iso inciso VIII do art. 1° do anexo de
seu Regimento Interno, aprovado pela Portaria dosulo de Estado da Fazenda — MF n° 95,
de 30 de abril de 2007, publicada no D.O.U. de 2ndéo de 2007, consta: “realizar a
previsdo, o acompanhamento, a analise e o comtaslgeceitas sob sua administracdo, bem
como coordenar e consolidar as previsdes das dameestas federais, para subsidiar a
elaboracdo da proposta orcamentaria da Unido.” -Bedeonsiderar que subsidiar a
elaboracdo da proposta orcamentaria da Unido éasrobjetivos da previsdo das receitas
federais.

Porém, ainda restam as atividades do acompanhanuzntmalise e do controle das
receitas federais, em que se vislumbram outrogietge dentre os quais pode-se destacar:

. comparar o valor efetivamente arrecadado com orvaidevisto, para cada
tributo, propondo, se for o caso, ajustes nos galprevistos para o restante do
ano;

. acompanhar as alteracdes do cenario macroecon@raoalisar sua influéncia
sobre os valores arrecadados;

. identificar possiveis causas de desvios do valoeecadado em relacdo ao
previsto;

. auxiliar a atividade de fiscalizacao;

. verificar a eficacia do método de previsao adotado.

Na RFB as atividades de acompanhamento, de arélide controle das receitas
federais sdo efetuadas tanto em nivel nacionahtquagional e local. Ultimamente estas
atividades tém adquirido grande importancia no exot institucional, juntamente com o
acompanhamento dos grandes contribuintes (conmdiergue a arrecadacdo € bastante
concentrada), em funcdo da crescente necessidagEutsos demandados pelo Estado e a
dificuldade de se elevar tributos, numa sociedadajurada de tais aumentos.

A RFB utiliza, como se vera com mais detalhes € @n método de previsdo das
receitas federais, denominado pelo Orgéo de “Métlodoindicadores”, em que, basicamente,
a arrecadacéao prevista € igual a arrecadacao dmonesriodo do ano anterior multiplicada

por indices que reflitam as variacbes de precajudmtidade e da legislagdo no periodo. A
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previsdo é feita em nivel regiohaéxcluindo-se eventuais arrecadacdes atipicastageim
entre as unidades da RFB é efetuado com base tigigséo de cada unidade na
arrecadacédo realizada no ano anterior, levandorse censideracdo, ainda, eventuais
alteracOes de jurisdicdo de grandes empresas. A dasprevisdes efetuadas por cada uma
das Regides Fiscais compde a previsdo nacionatesadacao.

Este método, embora ndo seja complexo do pontastie tedrico, € extremamente
trabalhoso, em funcao, principalmente, do numerdridetos a serem previstos (quatorze
tributos que, com as subclassificacdes déo origemadienta e cinco séries); da quantidade
de indices de preco e quantidade envolvidos; dautihde de se obter um indice de
alteracdes na legislacdo e da necessidade de keér @sc arrecadacdes atipicas ocorridas.
Ademais, o método ndo tem levado a previsdes piea®nforme pode-se observar na tabela
1 abaixo, em que € apresentado o erro de previsdgdins tributos, dentre os quais se
encontram o0s que serdao analisados neste trabalhgeriodo de 2001 a 2007, medido pelo

erro percentual absoluto médio (MARFue considera o erro relativo de cada previsao.

Tabela 1 - Método dos Indicadores - Erro percerghabluto médio da previsdo - MAPE

SERIE 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 Média
Il 19,2% 20,0% 16,1% 29,5% 28,4% 11,1% 5,7% 18,6%
IPI_OP 7,8% 8,5% 22,6% 10,9% 9,0% 5,3% 9,0% 10,5%
IRPJ_DOLR 27,2% 31,8% 21,4% 34,1% 20,8% 14,1% 19,3924,1%
IRPJ_NOLR 13,7% 4,8% 7,6% 12,2% 8,8% 4,4% 8,5% 8,6%
IRRF_T 6,8% 8,2% 5,5% 5,6% 7,5% 12,5% 3,9% 7,1%
COFINS_DE 4,0% 7.2% 7,8% 8,4% 4,1% 5,5% 5,6% 6,1%
PIS_DE 7,1% 9,0% 14,1% 5,3% 4,4% 5,1% 6,7% 7,4%
CSLL_DE 12,6% 21,5% 18,1% 23,1% 13,0% 10,2% 13,5% 6,0%

RA 4,8% 13,9% 4,0% 8,7% 5,7% 7,1% 10,3% 7,8%
Fonte: elaboracéo do autor.

Notas: Il - Imposto de Importacéo.

IPI_OP - Imposto sobre Produtos Industrializad@utros Produtos.

IRPJ_DOLR, IRPJ_NOLR - Imposto de Renda das Peskoaticas — Demais Obrigadas ao Lucro
Real e Nao Obrigadas ao Lucro Real.

IRRF_T - Imposto sobre a Renda Retido na FontendiReentos do Trabalho.

COFINS_DE - Contribuigdo para o Financiamento dguBdade Social — Demais Empresas.
PIS_DE - Contribuic@o para o Programa de Integr&giial - Demais Empresas.

CSLL_DE - Contribuicdo Social sobre o Lucro Liquid®@emais Empresas.

RA - Receita Administrada pela RFB.

! A RFB é estruturada, basicamente, em Orgdos Gergradez unidades descentralizadas, denominadas
Superintendéncias Regionais da Receita Federalakil BSRRF). As SRRF, por sua vez, jurisdicionagides
fiscais, sendo o Estado de S&o Paulo a 82 RegialFEstas se compdem, principalmente, de unidades
denominadas Delegacias da Receita Federal do BRd®#). A estrutura completa do 6rgédo pode ser mnada
em:www.receita.fazenda.gov.br

2 A definicdo do MAPE se encontra em 5.1.
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Conforme se verifica, h4 uma tendéncia de dimirmudi@s erros de previsdo, medidos
pelo MAPE, ao longo dos anos, provavelmente dewidoaior estabilidade econémica dos
altimos anos. Deve-se ressaltar que o método dbsahores funciona melhor quanto mais
estavel o ambiente econémico. Contudo, os errgeaelgasdo sédo bastante elevados e variam
muito de um ano para outro.

Este trabalho tem abrangéncia regional e limita-s@alise e previsdo de trés séries
mensais da arrecadacao, relativas ao Imposto dertagdo, Imposto Sobre a Renda das
Pessoas Juridicas — Demais Obrigadas a Apuracdbudm Real e Cofins — Demais
Empresas, no ambito da jurisdicdo do estado dd’°Sélw, no periodo de 2000 a 2007.

O problema de investigacdo pode ser expresso @guairde questionamento: A
utilizacdo de metodologias de séries temporais podiorar a acuracia da previsao da
arrecadacéo tributaria federal, no ambito da jigi#slda SRRF/82RF?

Para tanto, foram aplicadas as metodologias de JBokins (ARIMA), modelos
dindmicos univariados (DR), multivariados, quaigse Funcdo de Transferéncia (TFM),
Auto-regressao Vetorial (VAR), VAR com correcao eleo (VEC), Equacfes Simultaneas
(SEM), e de modelos Estruturais (EM). Nos modelagtivariados, além da variavel
principal de arrecadacdo, foram incluidas varidesiplicativas, que, acredita-se, tenham
influéncia na arrecadacéo tributéria e levem amingéio dos erros de previséo.

A metodologia Box-Jenkins (ARIMA), aplicada a aadacéo tributaria federal, por ja
ter sido desenvolvida em outros trabalhos, taisogcdvtelo (2001) e Siqueira (2002), ndo € o
objetivo principal deste trabalho e foi desenvavicbm o objetivo de, juntamente com o
método dos indicadores, servir de base de compaa@ as demais metodologias acima
citadas.

Portanto, o objetivo principal do trabalho é oferemétodos alternativos de previsao
da arrecadacéo tributaria federal, baseados emdoletpas de séries temporais, inclusive
com a utilizacdo de variaveis explicativas, queliteei a influéncia do cenario
macroecondmico na arrecadacdo tributaria, com witintde se melhorar a acuracia da

previsao da arrecadacao.
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1 Revisao bibliografica

Quanto a revisao bibliografica, diversos trabalhdentre os quais podem-se citar
Melo (2001) e Siqueira (2002), propdem metodologlternativas a atualmente utilizada pela
RFB, para a atividade de previsdo da arrecadagBatéria. Melo (2001) propde as
metodologias de modelos auto-regressivos integrades médias moveis (ARIMA,
metodologia Box-Jenkins) e alisamento exponen@adtdlt-Winters sazonal aditivo. Analisa
séries do Imposto Sobre a Renda e suas subclagé#ig, no periodo de julho de 1994 a
dezembro de 2000. Conclui que os dois modelos sdranam superiores ao método dos
indicadores utilizado pela RFB, gerando previsbessmacuradas. A metodologia proposta
permitiu reduzir o erro de previsdo meédio de 10%apEal17% aproximadamente, para o
periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2000.

Siqueira (2002) também analisa a modelagem ARIM@&rém, para séries que
apresentam ciclos estocasticos, apresenta um mddg€mico de regressao que incorpora
variacOes de calendario (TDVHading Day Variatio). Sua analise se baseia em séries de
varios tributos federais (dez séries), no pericalgadeiro de 1989 a outubro de 2001. Conclui
pela superioridade dos métodos escolhidos em cekg@nétodo dos indicadores em oito das
dez séries analisadas; que, apesar do método dasadores nao fornecer previsées
estatisticamente confiaveis, mostrou-se superion@odo em estudo para as séries da Cofins
adicionada ao PIS e Outras Contribuicbes Sociaewjdd, principalmente, a diversas
alteracbes legais em variaveis significantes d&cadacdo que ndo sdo devidamente
capturadas pela metodologia ARIMA. Conclui, aingiae as técnicas utilizadas dependem da
natureza do tributo e ndo ha padrdo no tempo sobgeal se podem fundar todas as
previsdes; que os modelos dinamicos, em casos lsgaciéicos, podem melhorar as
previsdes feitas pelos modelos ARIMA, e, por fimgeop abordagem de séries temporais
normalmente apresenta melhor performance que alagmie causal, pelo menos no curto
prazo.

Santana (2004) utiliza modelos ARIMA, amortecimeexponencial de Holt-Winters
e uma modelagem usando variaveis exogenas, parasémneado Imposto sobre Produtos
Industrializados, no periodo de janeiro de 199%tansbro de 2004. Comparam-se 0s trés
modelos entre si e com 0 método dos indicadores|windo pela superioridade deste ultimo.
Apresenta como possiveis explicacfes: primeiroto @@ ter sido utilizada a arrecadacéao
bruta, sem eliminacdo de arrecadacoes atipicasegomdo lugar, o fato do Imposto sobre

Produtos Industrializados ter apresentado nos posieneses de 2004, desempenho superior
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ao que vinha apresentando nos ultimos anos dewviddt@crescimento econdmico verificado

no primeiro semestre de 2004, o que ndo € captakhs pnodelos de séries temporais; e
finalmente, os modelos estudados ndo levam em aiettbs da alteracdo da legislacéo,
muito presente no caso do Imposto sobre Produthsinalizados, que tem sido usado como
instrumento regulador de alguns setores econdmémesp 0 automobilistico, por exemplo,

com variagOes frequentes de aliquotas.

Finalmente, Peceguini (2001) utiliza modelos aritoes (método convencional) e
modelos econométricos de linha de tendéncia, sdeetempo — decomposicado classica e
modelos ARIMA, aplicados a arrecadacéo do ICMS stado de Sdo Paulo, no periodo de
janeiro de 1995 a dezembro de 2000. Destaca-s& oamelhor método, aquele baseado na
decomposicao classica de série temporal, que stittoem uma mescla de modelo analitico
e modelo de previsdo. Sua desvantagem é exigirpgreasdes para os valores das variaveis
explicativas do comportamento da arrecadacdo. Qklo® de linha de tendéncia e o método
convencional ficaram em segundo lugar e, por fimoalelagem ARIMA. Todos os métodos
tém suas vantagens e desvantagens, de maneinaegr@p 0 modelo auto-regressivo, apesar
de sua classificacdo, ndo deve ser descartado, gist apresenta a vantagem de requerer
exclusivamente dados (série histérica) da arreéaddg ICMS — SP.

Peceguini (2001) enfatiza, também, projeto executaa Secretaria de Estado dos
Negécios da Fazenda do Governo do Estado de Sdo, Rem que consultoria externa
desenvolveu um modelo de previsdo da arrecadagdeatlo em Funcdo de Transferéncia,

apresentando bons resultados.

Esse modelo baseado em Funcdo de Transferéncidpindbjeto de exame neste
trabalho. Uma de suas vantagens é o emprego dwemvindicadores antecedentes,
0 que permite uma avaliagio do comportamento decadacdo, antecipando
reversdo de tendéncia, porquanto ndo somente o raosal da arrecadacdo é
importante, mas também a mudanca de comportamgataymento real passando
para diminuicao real, ou vice-versa.
Outra vantagem do emprego de Funcao de Transfaradeém do efeito defasado
de uma determinada variavel sobre a arrecadac@onBamos, por exemplo, que a
taxa real de juros no més "t-5" repercute na atag@o do ICMS no més "t". No
caso deste exemplo, ao efetuarmos uma previsddodronte de 6 (seis) meses a
partir de hoje, bastara estimar (projetar) um Umiglor futuro para a taxa real de
juros. Isto ndo acontece no método da decomposigésica de série de tempo,
examinado neste trabalho, que requer, ainda ngstapbo, a previsdo dos valores
mensais da taxa real de juros para os seis mas#suvos. (PECEGUINI, 2001, p.
75)

Um ponto comum nas sugestdes de trabalhos futuopegtas é a adicdo de variaveis

explicativas (exdgenas), tais como PIB, taxa desjuconsumo de energia elétrica, nivel de
emprego etc., nos modelos ARIMA, formando, assirs, modelos de Funcdo de

Transferéncia, que sera um dos aplicados no peegabtlho.
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Quanto a comparacdo de meétodos de previsdo apicadautros tipos de séries,
Andrews (1994) compara o poder preditivo do modsdtrutural de séries de tempo com
modelos ARIMA, Bayesian, Leawandowski (FORSYS) taagressao de processos auto-
regressivos média méovel (ARARMA) para 111 sériemémicas e de negdcios, selecionadas
em Makridakiset alli (1982). Conclui que, para dados sazonais e utdiase como medida
de acuracia a média do MAPE, o modelo estrutunalgerformance substancialmente melhor
gue os outros quatro métodos, especialmente pazhtes mais longos de previsdo, embora
a performance do modelo estrutural seja menosfisigtiva quando se usa a mediana do
MAPE.
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2 Marco teérico

2.1 Modelo teérico para as receitas dos impostos

2.1.1 Imposto de Renda

De acordo com Barro (1993), um modelo simples paraceita tributaria em um
sistema com imposto de renda (pago tanto pelosufs quanto pelos trabalhadores)
assume que o imposto total arrecadado, em termis TeP;, é uma fracda® da renda real
Sujeita ao imposto, ou seja:

TF: =1(Y —0K,; —Ey),

em que,Y; - K3 é o produto real liquido (com desconto da depc@opeE; representa a
renda total isenta do imposto. Assim, assumindoesstante a taxa média do imposto, pode-
se considerar que a receita tributaria total é gnepnal a renda sujeita a incidéncia do
imposto.

Por outro lado, conforme asseveram Musgrave e Mueg(1980), o modelo de
determinacdo da renda e multiplicadores fi§caimum sistema com o consum®,
investimentd, compras governamentd e Imposto de Renda com aliqubt@roporcional

a renday, conforme acima, pode ser descrito pelas seguioescoes:

Y =C+1+G,

C=a+c(l-1)Y,

Y :;(aﬂ +G),
1-c@-1)

A constantea se refere ao consumo autbnomoéa propensao marginal a consumir.
O termol/(1-c(1-t))é o multiplicador fiscal. Para se saber a infligéde alteractes efd, | e
emt, mantidas as demais variaveis constantes, na @mamuilibrio, aplica-se a derivada

total na equacao dé.

dY|at=o :;d
d=0  1-c{-t)

% taxa média do imposto, assumida constante pasafaidc de renda por simplicidade.

* No modelo considerado, por questéo de simplicididexposicdo, o que ndo altera as conclusdesabésic
modelo, o investimento, tratado como sendo fix@secompras governamentais sdo consideradas variavei
exogenas. Admite-se, ainda, que os salarios nosng# rigidos para baixo, o que implica que ososre@o
podem cair, e que h& um significativo desempregeoedarsos na economia, de forma que um aumento na
demanda agregada elevara a producéao real semafeitael de precos.



20

dY|at=o SEN. S
dG=0 1-c(l-t)

_—-cY
M, = o)

Neste modelo simples, fica claro que a existéneiard sistema tributario dependente
da renda reduz o tamanho do multiplicador fiscgogtanto, amortece o impacto no produto
de qualquer alteragdo exdgena nos gastos privakkssm, definindo-se aleficit fiscal
(priméario) comoG — T, a consequéncia da existéncia do estabilizadameitico é que o
deficit fiscal aumenta quando a renda cai e vice-versa.

Segundo Carlin e Soskice (2006), para interpretasigaificado dodeficit fiscal
registrado em qualquer tempo, é necessario salmeps®luto esta abaixo, acima ou no nivel
de equilibrio. Para isso, € calculado o que se aHdsficit fiscal ajustado ciclicamente”, que
nada mais € que @eficit que prevaleceria se a economia estivesse operangooduto de
equilibrio’, dados o sistema tributario vigente e os comprsusisle gastos governamentais.
O equilibrio fiscal pode ser assim definido:

deficit fiscal primario= deficit fiscal ajustado ciclicamente + impacto do estahdor

automatico

= estimulo fiscal discricionario + impacto do esliabdor
automatico
G(Y) — T(Y) =[G(Ye) = T(Ye) ] + a(Ye— Y,

em quea é uma constante e o teraf¥. — Y;) captura o impacto do estabilizador automatico
no deficit fiscal. Se o produto correnté;, esta abaixo do produto ao nivel de equilibyig,a
economia esta em recesséo, o teaf¥q — Y;) > 0 e a existéncia do estabilizador automatico
ajuda a retorna-la ao ponto de equilibrio por nigmicaumento dos gastos do governo com
transferéncias, como por exemplo, para o segueng@ggo, e a diminuicdo das receitas dos
impostos, aumentando, assingeficit Se odeficit fiscal ajustado ciclicamente € zero, o0 que
caracteriza auséncia de estimulo fiscal discricion® deficit real simplesmente reflete a
atuacao do estabilizador automético e ir4 desapaessim que a economia retorne a posicao
de equilibrio.

Ao se analisar as variagcdes nos valoresGde T deve-se fazer distincdo entre

alteragbes provocadas por mudancas nos paramesamsf daquelas provenientes da

® Geralmente, um problema importante é a determindg#roduto de equilibrio.



21

flexibilidade embutida no sistema fiscal, istoeagdes autométicas as alteragbes ocorridas no
setor privado. No primeiro caso, do lado das raseitma modificacdo nos parametros fiscais
pode ser caracterizada pela extingdo de um immasteducao de aliquotas tributarias. Ja no
segundo caso, ajustamentos automaticos, pode-s#teercao na receita tributaria devido a
uma mudanca na base dos impostos, como a que poderocom a receita do IRPJ em
resposta a alteragcdes no lucro das empresas. Asgindpria existéncia de um setor publico
configura um fator de estabilizacdo, na medida em® &s reacdes automaticas da receita
tributaria amortecem as repercussdes das mudamncessi nos niveis dos gastos privados.

A medida do efeito amortecedor que o sistema fisgatce em relagdo as alteragbes
originadas no setor privado, € dada pelo indicediabilizacdo automatica, que mede a
porcentagem de alteracdo na renda que n&o ocorfaregido do efeito amortecedor gerado
pela elevacdo das receitas tributarias, e € exppess

a= ot :

1-c@-t)

Conforme se verifica, a magnitude do estabilizaaldomatico depende do tamanho
do orcamento em relacdo a renda. Nos casos limited et =1, a ter4 o valor minimo de
zero e maximo de. Na verdade o que importa é a variacdo da rets#hT decorrente de
uma modificacdo enY, o que esta relacionado com a elasticidade dataese relagéo a
alteracOes na renda. A elasticidade global depgruiesua vez, da estrutura tributaria vigente,
ja que diverge consideravelmente entre os divarspestos. Porém, Musgrave e Musgrave
(1980) ressaltam que um imposto tem efeitos estatidres automaticos sempre que a sua
elasticidade renda seja positiva, ndo sendo neaessie seja maior ou igual a um.

Pelo acima exposto conclui-se que, dado o sisteamaério vigente, um aumento da
renda eleva as receitas tributarias que, por saane periodo seguinte diminui a renda
disponivel e consequentemente o produto. Assim diiicil estabelecer uma relacdo de causa
e efeito entre as duas variaveis e surge o probtenexogeneidade da variavel explicdtiaa
ser utilizada nos modelos de Funcao de Transfexé@nEistrutural com variaveis explicativas.
Sendo este o caso, a abordagem de auto-regregs@ial (& AR), em que todas as variaveis
sao tratadas como endogenas, € a mais apropriada.

Portanto, na estimagcdo de modelos para previs@rdeadacdo do IRPJ, utiliza-se
como variavel explicativa o PIB ou alguma variguedxy do PIB, jA que o IRPJ, no caso da

série IRPJ_DOLR, é um tributo que depende da afardg lucro real pelas empresas, que,

® Uma explicacdo mais elaborada desta questio satemem 2.4.1
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em Ultima instancia, esté ligado ao nivel da atideleconbmica, embora esta relacdo possa
nao ser tao direta.

O desenvolvimento acima, embora se aplique aonsstronémico como um todo,
em que a estrutura tributaria vigente é predomamante influenciada pelo imposto de
renda, entendo, se aplica, no caso concreto demiegabalho, tanto as receitas advindas do
IRPJ quanto as da Cofins. Neste Ultimo caso, satde tributo que depende do faturamento
das empresas, que, por sua vez, esta diretamgati lao nivel de atividade econbmica. Ja
para o Imposto de Importacdo, devido a sua espieetle, pois depende do fluxo de

transacdes externas, a abordagem deve ser difetente se vera a seguir.

2.1.2 Imposto de Importacao

A receita do Imposto de Importacéo (ll) € funcdaldenanda de bens importados, da
taxa real de cambice da aliquota média dos tributos devidos na iragéd. A demanda de
bens importados, por sua vez, € funcdo da rendastma, da taxa real de cambio e dos
tributos devidos na importacdo. Quanto maior aaatwmestica, maior a demanda por bens,
sejam domesticos ou estrangeiros. No que diz tespeiaxa real de cambio, quanto mais
caros 0s bens domésticos relativamente aos bemsmgsitos, maior a demanda por bens
importados. Assim, uma baixa taxa real de cambimlep ao aumento das importagbes. No
caso dos tributos devidos na importacdo, quant@mmainivel de tributacdo, menor sera a
demanda por bens importados. Esta relacdo podessien expressa, em gtk é a demanda
por bens importado¥, é a renda domésticaa taxa real de cambiotea aliguota média dos
tributos devidos na importacao:

M=M(Y € to) (@D

Segundo Romer (2006), numa economia aberta e eitibeiqu considerando que ha
barreiras ao ajuste instantaneo de precos e slérgasto real planejads, iguala o produto

Y, 0 que pode ser expresso por:

" A taxa nominal de cambio pode ser definida compreco da moeda estrangeira em termos da moeda
doméstica, a qual denominaeséPara o Brasil, a taxa real de caAmigios construida pela multiplicacdo do nivel
de precos doméstic®, pela taxa nominal de cAmbig,dividido pelo nivel de pregos estrangelPd, ou sejee

= eP/P. Assim, uma diminuicdo (aumento) na taxa real debid, isto é, um aumento (diminuic&o) no preco
relativo dos bens domésticos em relagdo aos bénasgsiros , € chamado de apreciacédo (depreciagalo)Na
realidade, a receita do Il é funcéo da taxa nomdeatambio. Porém, considerando que: i) a relagfie a taxa
nominal e a realgfe) é igual a uma constante e ii) a demanda de bgmsriadosM, utilizada no decorrer desta
sub-secdo em um sistema de equacdes, € funcawadetd de cAmbio, considerar a receita do |l fardzitaxa

real de cambio simplifica a analise e ndo alterareito basico que se pretende mostrar.
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Y =BV 1) 10 TV, Cay B, @)

com E crescente ers, ou seja, um aumento @ecorresponde a uma depreciacdo da moeda
domeéstica em relacdo a moeda estrangeirg; a taxa de juros real,(Y), a receita de
impostos, considerada como funcdo da rered&, o gasto governamental, considerado
exdgeno.

De acordo com Romer (2006), a variaveém um modelo em que a oferta monetéria
é tratada de forma enddgena, é funcéo da rendaiwelade inflacdox), ou seja:

F=r(Y 4y, Tyy) 3)

O sistema formado pelas equacgdes (1), (2) e (3 pedtratado como um sistema n&o
linear de funcdes implicitas se existir uma divisétre as variaveis exégenas e endogenas, de
tal modo que, se substituirmos valores numéricaa pa variaveis exdgenas, 0 Sistema
resultante possa ser resolvido de maneira Unica gavalores enddgenos correspondentes
(SIMON E BLUME 2004, p. 361)Aplicando-se o teorema da fungéo implicita ao siastée
equacgoes, tem-se:

dMm =a—MdY +a—Mds +6—Mdt,
oY o€ ot

ay =& av + Ear+ Erivyay + Eac+ Eee
oY or oT 0G oe
dr:idY+ﬂdn
oY on
Chamando:
MY :a_M>0,|\/|8:a_M<O,|\/|t:a_M<O;
oY oe ot
0E oE 0E
E, =—>0e<1 E =—<0,E; =—<0,
Yooy LE or ToaT
0E oE oT
E.=—>0E. =—>0,T(Y)=— =T, >0
¢ 4G £ e (¥) oy 7

Na forma matricial:
1 -My 0 [dM] [M.de+M,dt
0O A -E, | dY |=|E,de+E5dG |
0 -ry 1 | dr rdrt

Em que:

A=1-Ey, -E;T, eD=1-E, -E;Ty -1yE, =A-1/E.



24

Resolvendo para dM, dY e dr:

dM] [1 -M, 0 T M,de+M,dt
dy |=|[0 A -E,| |E.de+E,dG|
dr 0 -ry 1 rdrt

T
Aplicando-se a regra de Cramer para inversao dezesit
E,de+E;dG A -E,

dMm n :

1 M,de+Mdt O
0 r.dm 1

dyY = =
D

1 -M, M., de+M,dt
0 A E,de+ELdG
0 —

Apos algumas manipulacdes algébricas:
1
dMm =B{[M8D +M, E, |de +[M,D]dt +[M E; [dG +[M E,r, ]drt,

dy = %{Esds +Egdg +E,r,dm,

dr= %{[Eer 1de + [Egry G+ Ar, drg.

Supondo uma economia com nivel de precos estéeml, isflacdo, e a estrutura
tributaria na importacdo, bem como 0s gastos gaweentais fixos, chega-se a seguinte

solucdo em relacao as alterac6edideY, com relacdo &

dMm My E,
—la=o Mg t———,
de [§&% D
dre=0
@l  _E.
delde=0 D’
dr=0

Como o objetivo é saber a influéncia de alteragbes na receita dos tributos devidos
na importacdoR, que por sua vez, € funcédo da demanda de impesht;dda aliquota média

dos tributost, e da taxa real de cambg aplica-se a derivada total na equaca® @baixo:
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R=R(M .0y te))

dR= am+ Rge+ Ryt
oM o€ ot

ChamandwR/oM =R, >0e dR/ds =R, >0,tem-se:

d_R :RMd_M+R8’

de | 4i=o de

dr|  _ M E

gy R e ?
dr=0

O Unico termo negativo na equacao acimil g Assim, o resultado final sobre a
receita de importacdo, decorrente de uma variagazambio, depende basicamenteMiee
My, as sensibilidades da demanda de importados eémela taxa de cambio real e em
relacdo a renda, respectivamentelVgeé grande, ou sej&) é muito sensivel a variacao gle
a expressao entre colchetes sera negativy&/D < M. e o resultado final dependera de
Re, a sensibilidade dB em relacdo & CasoR. supere o primeiro termo do lado direito da
equagao acima, um aumento emrovocard um aumento e Caso contrario, um aumento
em g provocara uma diminui¢cdo eR. Por outro lado, s&l é pequeno, a expressao entre
colchetes sera positiva desde diiee,/D > M. e o resultado final positivo, 0 que significa
que um aumento da taxa de cambio real eleva daetms tributos devidos na importagéo.

A analise acima pretende estabelecer o resultadd dio processo de alteracdo da
receita tributaria do Il em funcdo de uma alteragi@o taxa de cambio. Entretanto,
considerando-se os efeitos dinamicos da variacdaxdade cambio, num primeiro momento,
dada uma demanda por bens importados, a dimindggdaxa de cambio (apreciacdo) leva a
diminuicao do Il em fungcdo da diminuicdo da basend&léncia do imposto, 0 que pode ser
chamado de efeito prec¢o, que neste caso é negRivém, a medida que o tempo passa a
mudanca nos precos relativos altera o comérciaiexté menor taxa de cambio leva ao
aumento da demanda de bens importados, que ficasnbasatos, em relacdo aos nacionais,
com o conseqlente aumento do Il, tudo isso mamalterada a aliquota do imposto, o que
pode ser chamado de efeito quantidade, neste castivp. Portanto, o efeito final sobre a
receita do Il vai depender de qual efeito ira pleser, o que esta diretamente ligado a
magnitude dos parametrds,, My, E;, D e R, da equacdo 4. Assim, em ultima instancia,
renda (PIB) e taxa de cambio real parecem ser\més/eis explicativas do comportamento
do imposto de importacéo.
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2.2 Método dos indicadores

Segundo Santana (2004), o método dos indicaddresdreente utilizado pela RFB na
elaboracdo da previsdo dos tributos federais, stensia multiplicacdo da arrecadacdo do
periodo anterior (base) por:

e um indice de preco — Efeito-Preco, que represemariacao inflacionaria a que

esta sujeito o fato econdmico gerador da arrecagaca

* um indice de quantidade — Efeito-Quantidade, gpeesenta a variacao real desse

fato gerador;

e um indice de legislacdo — Efeito-Legislacdo, queeasenta o efeito causado na

arrecadacdo por modificagdes na legislacao trilagtar

» outros indices — Efeito-Residual, que representamisquer influéncias na

arrecadacao tributaria.

Esse método pode ser resumido na seguinte formula:
A=A (1+AP)(1+ AQ)(1+ AL)(1+ AU)

Em que:
A = arrecadacao prevista para determinado periodmald;
A1 = arrecadacao efetiva do mesmo periodo do ano t-1;
AP = variacao percentual do indicador de precos;
AQ = variacao percentual do indicador de quantidades
AL = variagéo percentual decorrente de alteragddegislacdo (geralmente variacéo
de aliquotas);
AU = variacdo percentual de qualquer outro indicagoe tenha influéncia na
arrecadacao e ndo possa ser enquadrado nos indisddsicos acima.
Assim, a qualidade da previsdo depende, princip@tineda obtencdo de bons
indicadores de preco e quantidade especificosgaalatributo.
Ademais, na utilizacdo do método, as séries tnlagadque servem de base séo
corrigidas para eliminacédo de arrecadacdes atjpigesnado tendem a se repetir no periodo

seguinte.
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2.2.1 Analise Econométrica

Partindo-se da equacéo acima, aplicando-se o togarnatural (In) a ambos os lados
da equacao e lembrando-se, ainda, que para pequeteges percentuais nos indidagl
+ Al*) = A%, tem-se:

INAi=InA +In (1 +AP) +In (1 +AQy) + In (1 +ALy) + In (1 +AUy),

In Ai= In App + AP+ AQ; + ALy + AUy = In App + Aly,

em queAl; = AP + AQ; + AL + AU;. Assim:

In At= In A1 + Al.. Chamando In &= a eAl; = i,

A=~ a1+ i ()

A equacédo acima se assemelha, conforme se veradetalsadamente em 2.3, a um
processo auto-regressivo de ordem um, AR(1), quacdrdo com Brockwell e Davis (2002),
pode ser representado por:

Xt = QX1 + 4, (6)
em que{Z ~ WN(0,6%), | < 1, eZ; é ndo correlacionado coXy, para tods < t Ou seja
no caso da equacdo (5,= 1, e o choqueZ; é representado pela soma das variagdes
percentuais nos diversos indices presentes no méfmublendo assumir valores tanto
positivos quanto negativos.

Na equacéo (6), desde gjgk < 1, aplicando-se o processo iterativo, verifica-se qu

existe uma Unica solucdo estacionaria para a equapda, dada por:

o)

X =Y 0'Z,,.

j=0
Caso|g > 1, a série representada pela equagdo acima ndorgentmmtretanto, pode-
se reescrever o processo AR(1) da seguinte forma:
X = _(p—lel + (p_lx t+1
Aplicando-se novamente o0 mesmo procedimento iteratonstata-se que a Unica

solucao estacionaria seré:
- -
Xt - Z(p Zt+j'
j=1

Esta solucéo é considerada nédo natural, ¥pis correlacionado com valores futuros
de Z,, diferentemente do que ocorre quafgc< 1, em queX; é ndo correlacionado cofy
para todos > t Assim, € usual, na modelagem de séries de testpoi@narias, restringir a

atencdo a processos AR(1) cfigh< 1 Neste casdX} é considerada uma funcdo causal ou
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independente do futuro d&:}, chamado de processo auto-regressivo causdty Sel, a
solucdo é nado causal, desde yued funcdo de&Z paras > t Portanto, ndo ha perda em se
desconsiderar processos AR(1) clgin> 1 Ademais, sdg = 1, ndo ha solucdo estacionaria
para a equacéo (6) (BROCKWELL E DAVIS, 2002, p..54)

Voltando-se a analise do método dos indicadoresgumcéo (5), em que = 1,
representa um processo ndo estacionario, com geeskEnraiz unitaria, chamado processo
random walk(RW), ou passeio aleatorio, cuja solucéo, considkrae quey € a condicdo

inicial, € dada por:

Ou seja, trata-se de um processo totalmente al@atdm média constante, dada por
a0, j& que a esperanca eE(i) = 0, para todd, i; ~ WN (0g®) . Ademais, o choquig, tem
efeito permanente sobi®, 0 que se reflete diretamente nas previsdesugdes > Q Sua
variancia nao é constante, sendo funcao direta élese aproxima do infinito a medida due
tende para infinito. Assim, um processo RW vagusen exibir qualquer tendéncia de
crescimento ou decrescimento.

O erro de previséo a partir do peridde periodos a frentex(s), para um processo
AR(1), conforme o da equacéo (6), € definido por:

a(S)= ass— E(@d = Zivs+ @Wivsa + G Zuso+ ... + @ Zpsy,

Desde que o valor esperado da equacao acima €asepoevisdes sdo ndo viesadas,
porém nao precisas. A variancia do erro de predsé dada por:

Var[e(s)] =o? [1 + ¢ + ¢ + ... 7" ™).

Nota-se que a variancia do erro de previsédo é tuogscente dg o que faz com que
previsdes de curto prazo sejam mais confiaveispgeeisées de longo prazo. No limite, a
medida ques tende para infinitoa variancia do erro de previsdo converge gara(l - ¢),
que é a variancia incondicional d&. No caso do método dos indicadores, apm 1, a
variancia do erro de previsdo cresce de forma mmuiais acentuada e, no caso limite, a
medida ques tende para infinitpa variancia do erro de previsdo também tende pérato.

Portanto, conforme destaca Melo (2001), o métod® iddicadores utilizado pela
Secretaria da Receita Federal ndo esta reproduzindgrocesso auto-regressivo causal,
estacionario, e suas previsdes ndo sao confiaumis, vez que as condi¢cdes basicas de
estacionariedade ndo sao satisfeitas. A circunstguoe atenua o erro de previsao obtido pelo

método dos indicadores é o fato de que as prevs@amdeitas anualmente, para um curto



29

horizonte de tempo. Tal método, aplicado a presispara longos periodos de tempo,

certamente levaria a erros inaceitaveis.

2.3 Modelagem Box-Jenkins — ARIMA

Enders (2004) destaca que os modelos auto-regnesder médias moéveis - ARMA,
podem ser vistos como uma classe especial de expiagd diferencas estocésticas lineares.
Trata-se de um modelo covariancia estacionario @dida em que tem média e covariancia
finitas e independentes do tempo. O modelo ARMA(mqde ser representado pela seguinte

equagao:
p q
Yi =@ "'Z(P.)’t-i +Zeist-i’
i=1 i=0

em que@ € uma constantep,...@ sdo os coeficientes da parte auto-regressiys 1,
01,...84 sdo os coeficientes da parte media mésiele.q sdo as componentes aleatorias do
modelo ey; é o processo modelado.

Para um modelo ARMA ser estacionario, as raizesquacéo caracteristfcmversa
do modelo acima devem se situar dentro do cirauitdnin. Entretanto, se uma ou mais raizes
€ igual a um, a sequéndcfg;} € um processo nado estacionario, integrado, charaatie
regressivo integrado de médias moveis (ARIMA). Baimaiores que um caracterizam um
processo explosivo. Enquanto uma série ndo esta@orpode ser transformada em
estacionaria por meio da aplicacdo de uma ou nifeiedcas, e assim ser modelada como um
processo ARMA, 0 mesmo nao é verdadeiro para uneesdlosiva.

O modelo ARMA (p,q) acima pode ser escrito de fommes compacta da seguinte
maneira:

@L)y: = 0(L)&,
emquepl) =1-@L-...-@LP, eB(L) =1+0,L +... +0,L% L° é o operador defasagem.

Caso todas as raizes do polindngid) se situem fora do circulo unitatfp esta
satisfeita a condi¢do de estacionariedade, queaédas condicbes necessarias para se aplicar
a metodologia ARIMA. Neste caso, o proce§pd € dito causal, ou uma funcdo causal de

® para uma equacdo de segunda ordem do tipa@y.; — ay.» = 0, a equacéo caracteristica inversa géra
a0 - & = 0. As raizes(; e, desta equacdo sdo chamadas raizes caracteiiistieessis (ENDERS 2004, p. 22).
° O operadot. é definido como um operador linear, tal que pam@auer valor deyL'y; = y.;. As propriedades
do operadot. podem ser encontradas em Enders (2004), p. 38-39.

2 Que é o mesmo que dizer que as raizes da equagitecistica se situem dentro do circulo unitario.
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{&}. Entretanto, outra condigéo é necessaria, qual dejque o modelo seja invertivel, o que
significa que possa ser expresso por um procedseregressivo convergente ou de ordem
finita. Para que o processo acima seja invertévakcessario que todas as raizes do polinbmio
0(L) se situem fora do circulo unitario.

Enders (2004) enfatiza que ndo ha nada de inadequmad modelos néo invertiveis,
que, ainda assim, podem ser estacionarios. O pnabke que ndo ha como estimar tais
modelos e, portanto, deve-se restringir a atengodelos causais e invertiveis.

Ainda segundo Enders (2004), a metodologia Boxidenktiliza um método de trés
estagios para selecionar o modelo apropriado par@misito de estimar e prever séries de
tempo univariadas.

No primeiro estagio - identificacdo, as sériesgatadas em um grafico e examinadas
por meio das funcdes de autocorrelacdo (ACF) ecattglacdo parcial (PACF). Assim,
obtemos informacgbes sobre possiveis valores forpadivdo Qutliers), valores ausentes e
quebras estruturais nos dados. No caso de sér@sestacionarias, 0 primeiro passo €
diferencia-las até que se tornem estaciondrids comparacdo das funcées ACF e PACF
pode indicar varios modelos ARMA plausiveis.

No segundo estagio - estimacédo, cada um dos pesshadelos identificados no
primeiro estagio tem seus parametros estimadogndlevse em conta o principio da
parcimbnia e as condi¢cbes de estacionariedade egtililidade. Nesse estagio surge uma
questao importante: o aumento das defasagens delanpde/ouq) necessariamente reduzira
a soma dos quadrados dos residuos. Entretanto,ntais®e a quantidade de parametros a
serem estimados e assim perdem-se graus de lieerAddmais, a inclusdo de parametros
irrelevantes reduz o poder de previsdo do modeitrebos diversos critérios de sele¢do de
modelos que consideramtiade offentre soma dos quadrados dos residuos e parcinadnia
mais utilizados sdo o Critério de Informacao de iR&gAIC) e o Critério Bayesiano de
Schwartz (SBC ou BIC). O critério AIC trabalha nmwilem pequenas amostras enquanto o
critério BIC tem desempenho superior em grandestaam

Por fim tem-se o terceiro estagio, que envolve apem e diagndstico. Um bom
modelo se ajustard bem aos dados e os residuosodelamestimado devem ser nao

correlacionados serialmente. Pode-se estimar o lmodasiderando-se somente uma porgao

! Desde que a série seja tendéncia estacionarmaBsecto serd mais aprofundado em 2.3.2, qualtatizes
unitarias.

12 As propriedades das fungées ACF e PACF para unelmodRMA(p,q) podem ser encontradas em Enders
(2004), p. 66.
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dos dados, deixando, por exemplo, os ultimos dgmoa comparacdo com os valores
previstos pelo modelo estimado. Assim, a soma dmslr@dos dos residuos é uma boa
maneira de se comparar os diversos modelos estimaAdaeles com baixo poder de previsao
devem ser eliminados.

Resumindo, um modelo bem estimado deve:

. ser parcimonioso;

ter coeficientes que implicam estacionariedadeveriibilidade;
. ajustar-se bem aos dados;

. ter residuos que se aproximam de um ruido branco;

. ter coeficientes que ndo se alteram sobre o pedoaistral;

. ter bom poder preditivo.

2.3.1 Sazonalidade

Sazonalidade, definida como a propriedade de detadas séries de apresentar certos
comportamentos ciclicos ou periddicos, € uma oanatica de diversos processos
econdmicos e séries de arrecadacao de tributobngaite apresentam forte padrédo sazonal,
seja devido ao préprio processo econdmico, que ldmalinstancia é o responsavel pela
arrecadacéo tributaria, seja devido a forma deadacdo do tributo analisado, como ocorre
por exemplo, no caso do Imposto Sobre a Renda gso®eluridica (IRPJ) — Lucro Real
Trimestral, em que se apura o tributo devido engdondo lucro real em determinado
trimestre, com o pagamento podendo ser efetuadat@nmés cotas mensais, com incidéncia
de juros a partir da segunda cota, o que faz caroguecolhimentos se concentrem mais na
primeira cota.

Enders (2004) ressalta que previsdes que ignorarpadsdes sazonais terdo alta
variancia. Muitos ignoram o padrdo sazonal sob guraento de trabalhar com dados
dessazonalizados ou ajustados sazonalmente. Peta@magece ndo ser a melhor alternativa,
pois mesmo dados ajustados podem reter ainda ghguindio sazonal. Assim, a estimacao
conjunta dos coeficientes ARMA e sazonais freqireatee leva a melhores resultados
(ENDERS 2004, p. 93-94).

Na modelagem Box-Jenkins para dados sazonais dedpes™ os coeficientes

sazonais da ACF e PACF aparecem nas defasage?s 3s,...a0 invés del,2,3,... Os

135 =12 para dados mensais & 4 para dados trimestrais.
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coeficientes do modelo sazonal podem ser tratadd®rdha aditiva ou multiplicativa. Por
exemplo, um modelo aditivo, identificado como ARIM&1,4),0,1), tem a seguinte
representacao:

(l-aL-al®yi=@1+hl)e,
enquanto um modelo multiplicativo, identificado aonSARIMA (1,0,1)x(1,0,Q), €
representado por:

(1-al)(1-al)y=(1+hl)e.

N&o ha uma forma de tratamento preferida e a clkeatag diagndstico do modelo
estimado é a melhor maneira de se obter o modekapeopriado. Caso o modelo apresente
uma raiz unitaria sazonal, € necessaria uma ddexgdio sazonal, que, no caso de dados
mensais terd a formél — L'?) = A Neste caso, a ordem de diferenciacdo sazonal,
representada pdDd, € igual a um. Isto posto, 0 modelo multiplicatsera representado por
SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) em que:

. d = nimero de diferencas ndo sazonais;

. p e g = coeficientes ndo sazonais ARMA,;

. P = ndmero de coeficientes auto-regressivos miglifvos;

. Q = numero de coeficientes média mével multiphazi

. D = numero de diferencas sazonais;

. s = periodo do padrao sazonal.

Generalizando, Brockwell e Davis (2002) assim dafino modelo sazonal
multiplicativo:

“Se d e D sado inteiros ndo negativos, entf&;} €& um processo SARIMA
(p,d,q)x(P,D,Q) com periodes, se a série diferenciadé = (1 — L) (1 — L® Xt é um
processo ARMA definido pap(L) ®(L9)Y, = (L) O(L%Z,, {Z OWN (0,6%), ¢z) = 1 -z -
@2, D@2) =1 @z - ... —®pZ,02)=1+0:2+ .. +0,27 €O(z) =1 +@1z + ... +
0,z°.” (BROCKWELL e DAVIS, 2002, p. 203).

Na praticaD quase nunca € maior que um e especialmente pé&a s¥nsais, cors
= 12 P e Q raramente sdo maiores que um. Isto é particuldemglido para séries com
quantidade de dados nao suficientes para garan#rastimacéo consistente de modelos com
P ouQ maiores que um (BOX, JENKINS e REINSEL, 2008, %8)3
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2.3.2 Raiz Unitaria

Para aplicacdo da modelagem Box-JerlRidsnecessario que a série temporal seja
estacionaria. Para tal, conforme ja explicitadogdep®er necessario aplicar o operador
diferenca A) a série. Para séries que apresentam componennd@ncia, € importante
diferenciar entre aquelas que apresentam tendésta@ionaria, daguelas cuja tendéncia é
estocastica. No primeiro caso, os desvios em rmlagdtendéncia determinista séo
temporarios, seguindo um processo estacionario AR®A modelo € chamado tendéncia
estacionaria (TS). No segundo caso, 0s choques it@pacto permanente na média
condicional da série, ndo seguindo um processociestaio em relagdo a tendéncia
determinista ou a média do processo e os modelwsclsdmados tendéncia estocastica
(diferenca estacionaria - DS). Os modelos basiass gpresentam tendéncia, seja ela

determinista ou estocéstica, podem ser sintetizaal@gguinte tabela.

Tabela 2: Modelos basicos de séries de tempo coaé@neia

Modelo Equacao basica Solucgéo geral Componentes

tendéncia determinista

Tendéncia _
Yi= Y1 t @+ A(L)Ag linear + comp. estac.

estacionaria

Random Wal

Yi=Yo+ at+ A(L) &

t
(RW) Vi= Y1 + & Vi =Ygt Zsi tendéncia estocastica
i=1
t
RwW mais tend. estocastica + tend.
A . = = + € +apt - .
tendéncia V=Yt até Yt=Yo 21: i "8 determinista linear
| =
t
L tend. estocastica +
- = + & + .
RWmais ruido | Ay, =& + An, Yt =Yo Zl: i tNt comp. ruido branco

Tendéncia mai
ruido

Tendéncia mai
componente
irregular

SAYt =g+ g+An

5

AYt = + & + A(L)Ant

t tend. estocastica + tend.

Yt ZYO+aot+Z€i +Ny
i=1
t

Yt ZYO+aot+Z€i +A(L)ny
i=1

determinista linear +
comp. ruido branco
tend. estocastica + tend.
determinista linear +
comp. estac.

Fonte: elaboracéo do autor — baseados em (ENDEBR§.20
Nota: Nos modelos acingaen; OWN e E€m.s) = 0 para todd es. A(L) é o polinbmio no operador defasagem,
que aplicado em determinada série resulta em urieaestacionaria.

A correta identificacdo da tendéncia presente ria,s® determinista ou estocastica, €
fundamental para aplicacdo do procedimento copata se remover a tendéncia e obter uma
série estacionaria que podera ser tratada por deeimodelagem Box-Jenkins. Ha duas

maneiras de se remover a tendéncia: para umalsgaeremocao se faz por meio da incluséo

14 A estacionariedade da série temporal também éerielgunas demais modelagens aplicadas neste tabalh
com excecao dos modelos estruturais.
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de um componente dependente do tempo na equacégrdesao; para uma série DS, ou seja,
com raiz unitéria, aplicar a diferenca a série caid a estacionariedade.

Aplicar o método errado de remocéo de tendéncia ger sério problema. Aplicar a
diferenca em um processo TS introduz raiz unitaéia invertivel no componente MA do
modelo. Por outro lado, retirar uma tendéncia datasta de um processo DS néo resulta em
uma série estacionaria (ENDERS, 2004, p. 167).

Considere a equagéo de regressao:

Vi=at+azntea (7)

Enders (2004) enfatiza que as hipoteses basicasridgs pelo modelo acima sédo a
estacionariedade de Jye {z e que os erros tenham média zero e varianciaafirila
presenca de sequéncias nao estacionarias, terohsenada regressao espuria, que apresenta
elevadoR? e estatisticassignificantes, porém sem significado econémico.

Assim, deve-se ter cuidado ao se trabalhar condweis ndo estacionéarias. Enders
(2004) elenca quatro casos a se considerar, teardmape a equacao (7) acima:

. Caso 1: sdy} e{z} séo estacionarias, o modelo é adequado;

. Caso 2: sgyi} e {z} sao integradas de ordem diferente, o modelo n&o fa

sentido;

. Caso 3: sdgy:} e{z:} séo integradas de mesma ordem e os residuos cantam
tendéncia estocastica, o modelo ndo faz sentidweenbs o caso da regressao
espuria. Neste caso recomenda-se aplicar a diferasgséries, tornando-as
estacionarias (caso as séries sejam DS);

. Caso 4: se{yi} e {z} sé&o integradas de mesma ordem e 0s residuos sao
estacionarios{y} e {z;} sdo cointegraddse possuem uma relacdo estavel no
longo prazo.

Isto posto, percebe-se a importancia dos testesizienitaria como pré-requisito para

a correta estimacdo do modelo ARIMA. Brockwell evidg2002) destacam que o problema
de raiz unitaria surge quando o polinébmio AR ou Mé& modelo ARMA tem raizes no
circulo unitario ou proximas deste. Uma raiz préxido circulo unitario no polindmio auto-
regressivo sugere que os dados devem ser difedescianquanto que no polindmio média
movel indica que os dados foram sobrediferenciados.

Maddala e Kim (1998) destacam que além da impddaae presenca de tendéncia

determinista em séries macroecondmicas, a espemfic da tendéncia determinista

15 A definicéio de cointegracdo se encontra em 2.5.
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desempenha papel essencial nos testes de raidairitésta intimamente relacionada com o
poder e tamanho dos testes. Se uma variavel déreiag que esta presente no verdadeiro
processo gerador de dados (DGP), € omitida dassfe o poder do teste tende a zero a
medida que o tamanho da amostra aumenta.

Ao se estimar uma regressao de um processo TSauagmiimeira diferenga, teremos
sobrediferencia¢do, enquanto que a estimacdo deraoesso DS em nivel, conduzird a
subdiferenciacdo (MADDALA e KIM, 1998, p. 88-89).

Dentre uma ampla gama de testes de raiz unit&@oudiveis, destacam-se 0s testes
ADF (Dickey-Fuller aumentado) e PP (Phillips-PejroRorém, estes testes apresentam
problemas de distorcdo de tamanho (PP) e baixorpg@d2F). Dois testes que procuram
contornar estes problemas sdo Ng-Perron (NgP)iettEothenberg-Stock DF-GLS (DF-
GLS (ERS)). O teste NgP mantém um bom poder, aommeempo em que corrige
problemas de distor¢cdo de tamanho na presencasidiios MA negativos, que sdo comuns
na maioria das séries macroecondémicas, além dagemtde ndo necessitar da identificagéo
de observacdes atipicasufliers) antes da realizacao do teste (MADDALA e KIM, 1998
109). Os testes NgP e DF-GLS (ERS) sao, portastdestes de raiz unitaria utilizados no
presente trabalho.

Outra questdo importante nos testes de raiz wnithig respeito a relacdo entre a
frequéncia das observacdes e o poder dos testdslalee Kim (1998) apresentam resultados
de estudos que concluem que o poder dos testeaddepwis da extensdo do intervalo dos
dados, que do numero de observacgdes. Para dadlosalécaso do presente estudo), agregar
os dados resulta em menor poder dos testes. Apaaseainda, resultados de estudo de Ng
(1995) que analisou o poder dos testes de RU vrianfrequéncia das observacdes, bem
como a extensédo do intervalo dos dad®)s ujas conclusfes sédo: (i) aumentar a frequiéncia
das observagfes enquanto manténssmnstante, aumenta o poder do teste, mas a taxas
decrescentes; (ii) o poder decresce se a frequéiasiaobservacdes é aumentada, Bas
diminuida; (iii) o poder aumenta Ssaumenta, mesmo se 0 humero de observagfes € mantido
constante (pela reducéo da freqiiéncia das obsesjaco

O efeito do ajuste sazonal dos dados também é padmem Maddala e Kim (1998).

O questionamento que se faz é se os testes RU dereaplicados aos dados ajustados ou
ndo pela sazonalidade. A concluséo é de que &stASIF e PP sdo viesados na direcdo da
nao rejeicdo da raiz unitaria quando se utilizadodajustados sazonalmente. Assim, espera-
se que os testes RU tenham maior poder se aplieadodados sem ajuste, o que € utilizado

neste trabalho.
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2.4 Modelo de Funcado de Transferéncia

Segundo Enders (2004), o modelo de Funcédo de Bré&nsia (TFM) pode ser
expresso da seguinte forma:

Yi =y +A(L)y 4 +C(L)z, +B(L)g, (8)
em que A(L), B(L) e C(L) s&o polinbmios no operadefasagent..

As sequénciagy:} e {z;} representam as séries das variaveis enddégenagerex6
respectivamente. O objetivo € estimar o parametm os parametros dos polindémios A(L),
B(L) e C(L). O polinébmio C(L) é chamado funcdo densferéncia, na medida em que revela
como o movimento na variavel exogemafeta{y:}. Os coeficientes de C(L), sdo chamados
de pesos da funcao de transferéncia.

Segundo Enders (2004), ha duas técnicas paraiseestmodelo TFM. A primeira

estima a equacao
p n
Yi=a+ Zaiyt—i + Zcizt—i +& 9)
i=1 i=0

ao inves de se estimar a equacao (8). Agui,é representado por um processo AR(p)
que também é afetado por valores presentes e pasgeft;}. Esta especificacdo, chamada
de ADL (autoregressive distributed lagsse inicia com valores grandes ppran, julgados
exequiveis. Entdo, a partir de tedtest, eliminam-se os coeficientes desnecessarios. Podem
ser usados, também, os critérios de ajustamenttkdi&e (AIC) e Schwartz (BIC) para se
encontrar os valores ¢ee n que resultam no melhor modelo. O inconvenientendtodo é a
possibilidade de se obter modelos sobreparametszga que pode haver um modelo ARMA
para{y:} mais parcimonioso que a representacdo AR da egu&}a O segundo metodo
estima a equacao (8) diretamente. Embora a ideagdb de B(L) possa ser dificil, pode levar
a modelos mais parcimoniosos.

Para validade do modelo TFM, especialmente quanddbjetivo é a previsdo de
valores futuros dg;, requer-se que seja uma variavel fortemente exodgena. A proxinea su

secao trata da questao da exogeneidade da vakplaativa.

16 Esta foi a técnica utilizada no presente trababloo,meio do médul®cGivedo programaGiveWin 2.02ver
secao 5)
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2.4.1 Exogeneidade

Enders (2004) destaca que o ponto fundamentalasae funcédo de transferéncia
que admite-se quig} € um processo exogeno que se desenvolve indegendsarie ddy:},
ou sejafy:} ndo tem efeito sobHg}. Considerand€@(L) = co + cL + L2+ .., seco = 0, 0
valor contemporaneo de ndo afetay;. Assim, para a validade do modelo TEMé
necessario que haja causalidade no sentidfzifeara{y:}, sem a possibilidade de haver
realimentacao entre a variavel dependente e asvessiexplicativas.

Para o entendimento desta questdo, trés conceitessam ficar bem entendidos,
guais sejam, exogeneidade fraca, causalidade awy&ra exogeneidade forte.

Segundo Harvey (1989), no caso de séries de tecopo,a variavel dependenye=
[ys...yr] e a variavel exégena designada pelo vitor [xs,...,xr], a funcdo densidade de

probabilidade conjunta (pdf conjunta) é dada por:

T

L(y,X;A) = |_| PY s X¢ [ Yo, XeopiA),

=1
em quel é o conjunto completo de parametros sobre o quadifaconjunta dey e X
dependem. Considere que o modelo possa ser refdarate em funcdo de um novo
conjunto de parametrds, de tal forma qu® = [0 , 6,], em qued e 0, tem variacdo livre
(variation-freg, ou seja, para qualquer valor ég 6 pode assumir qualquer valor no seu
espaco de parametros e vice-versa. Suponha, aju@aos parametros de interesse sao
funcBes apenas dk A variavelx; serd fracamente exdégena com relac@osa a equacao

acima puder ser fatorada em:
. T T
L(y,X;G ) = |:|_| p(yt lYt_l,Xt;e)j“:rl p(xt |Xt—l’Yt—1;ex)
t=1 t=1

Assim, o segundo termo acima, a distribuicdo matgiex;, pode ser ignorado ja que
ndo contém informacdo erd (parametros de interesse). Portanto, inferénclaresms
parametros de interes®epode ser efetuada por meio da distribuicdo comaadi dey;, o
primeiro termo da equacédo acima. Isto equivalersiderar a variavel explicativa como se
fosse fixa em repetidas amostras, mesmo que e@l@smgda por um processo estocastico.

Granger e Newbold (1977) tratam da questdo da kdadea a partir de duas regras
fundamentais: (i) O futuro ndo pode causar o pass@dusalidade estrita somente pode

ocorrer com 0 passado causando o presente ou m;fifiy Somente faz sentido discutir

" Os conceitos aqui apresentados também se aplizanodelo estrutural com incluséo de variaveis eméage
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causalidade para um grupo de processos estocadtidosé possivel detectar causalidade
entre dois processos deterministicos.

A partir dai, definem causalidade da seguinte man&ejaP(A|B) a funcédo de
distribuicdo condicional d& dadoB e Q; toda a informacao disponivel no universo no tempo
t. Pergunta-se: a séig causa a sérié;? Entdo, s@ (Y 1|Q:) = P(Y1|Q: — X;), em que; —

X é toda a informac&o do universo exceto a informggaveniente d&;, X; ndo caus¥.
Caso contrarioX; causay.

Ainda segundo Granger e Newbold (1977), em vezdalar com toda a informacéo
do universo, considera-se o conjunto de informa¢desima definicdo mais atil em funcéo
deste conjunto de dados disponivel é a seguinja:f@& a previsdo 6tima d¥..; usando a
informac&o contida en, com o termo de erre(l) = Yu1 — f(l) e a varianciao(l) =
var(ei(l)). Sel; — X; representa o conjunto de informagBes a excecainfdamacao
proveniente deéX;, entdo pode ser dito qu& causaY:; com respeito &, sea’(l — X) >
o (l).

Assim, a causalidade de Granger estabelece quevaridvel x Granger causa uma
variavely, sey; puder ser mais bem prevista com o uso da informmdgdpassado de do
que sem a utilizacdo desta informacao, mantidakeamis informacdes idénticas. Dizer que
Xt1 ndo Granger cause equivale a dizer que a distribuicdoyde® independente dos valores
passados de&, ou seja,

P(Y¢ | Vi Xi058y) =p(Y¢ | Yi0:0y),  t=1..T.

Ademais, conforme estabelece Covey e Bessler (1892ausalidade d¥ paraY
requer alguma teoria ou crenca de Yueausay e, ainda, evidéncias de que a adicaX e
conjunto de informacdels resulta em melhora da performance preditiva dosrealfuturos
deY. Melhora do poder preditivo sem uma teoria quéesiis 0 modelo é insuficiente, pois &
possivel obter causalidade espuria entre duasvesidporque uma terceira variavel, que
causa a ambas, foi deixada de fora do conjynto

Quando o interesse esta na previsdo da vangvélnecessario estabelecer o conceito
de exogeneidade forte das varidveis explicativan. \g¢tor de variaveis explicativas €
fortemente exdégena com relacag:apara o conjunto de parametr@ssex; € fracamente
exdgena com relacdobae y; ndo causax; no sentido de Granger. Ou sejanao pode ser
influenciado pelos valores contemporaneos ou passae y;. E importante notar que

exogeneidade forte implica em exogeneidade fraeg,méo o inverso.
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E importante notar que a afirmag® Granger caus¥” ndo implica queY é o efeito
ou resultado dX. A causalidade de Granger mede a precedéncia devar@vel em relacdo
a outra e ndo pode, por si s0, indicar causalidadajso mais comum do termo. Note-se,
também, que a causalidade nos dois sentidos éefiegjiou seja, podemos tet ‘Granger
causaYy” e “Y Granger causd” (EVIEWS 5 USER'’S GUIDE, p. 376).

2.5 Modelos dindmicos de multiplas equacoes

Modelos TFM pressupdem que a trajetoria da varideplendente seja influenciada
pela trajetoria de uma variavel independente ogexa. Porém, muitos sistemas econdmicos
apresentam realimentacdo, ou seja, a trajetorieadavel dita independente é afetada pela
trajetéria da variavel dependente e a hipoteseddsira a funcionalidade do modelo TFM &
violada. Neste caso, uma alternativa é trabalhar wm sistema de equacgdes que trata todas
as variaveis simetricamente sem fazer distincae esstriavel dependente e independente, o
que é chamado de auto-regresséao vetorial (VAR).

Para ilustrar, de acordo com Enders (2004), basia delb-secdo, considere um VAR
de primeira ordem formado por duas variaveis, em ajtrajetéria dgy;} seja afetada pelo
presente e passado fig} e que a trajetéria dig;} seja afetada pelo presente e passado de
{yi}, ou seja:

Yi =D1o = b1z +V11Yiq * V12Zig HER,

Z; =Dy =Dy + VoY tVoaZia tEL

No sistema acima assume-se gue z; S40 estacionariosy: € &, sao residuos ruido

(10)

branco néo correlacionados, com desvios paély@os,, respectivamente. O sistema acima,
chamado de VAR estrutural ou sistema primitivo posealimentacdo, desde qyee z
afetam um ao outro. Apos um pouco de algebra nediriz sistema (10) pode ser escrito na
forma VAR padréo, dada por:

X, =Ay+A X, e, (11)
em que:

A,=B™, , A, =B, , e =B, ,

X, :|:yt:| ’ B:{ 1 b12:| , ro:{bm} , Flz{yll Vlz} g, :ryt} _
Zy b,y 1 b, Y21 Y2 €a

Definindo ajp como o elemento do vetorA,, & 0 elemento da linhg colunaj da
matrizA; ee; 0 elemento do vetorg, o VAR na forma padréo pode ser escrito como:
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Yi T80 tanYia t &2 + 8y, (12)

Zy = Ay tAyYiq TAxZig T €y

No sistema acimage;; e ey, que se compdem dos dois choqugse g, Sao
individualmente néo correlacionados serialmentegmocorrelacionados entre si. Desde que
e = B''g;, sdo expressos por:

ey = (e ~byo€4)/ (L= byobyy),

€y = (€4 — b21€yt)/(1_ by,b54).

A condicdo para estabilidade do sistema (12) requeras raizes dd — ailL)(1 —

(13)

axl) — (aw@21L %) se situem fora do circulo unitario.

Quando o VAR contém variaveis ndo estacionarigmssivel haver uma combinacao
linear das variaveis que seja estacionaria. Neste as variaveis sdo cointegradas e estimar
um VAR com as variaveis em diferenca conduz a tagos$ incorretos.

Engle e Granger (1987 apud Enders, 2004, p. 32&phatefinem cointegracao:

Os componentes do vet®f = (Xit,Xon,..., %) SA0 cointegrados de ordemtb, X; ~
Cl(d,b) se:

1 todos os componentes gesao integrados de ordaim

2  existe um vetop = (B1,B2,... Bn) tal que a combinacao linepx; = Pixa: + PoXor +

... +PBnXnt € integrada de orde(d — b), em queb > 0.

O vetorp é chamado de vetor de cointegracgéo.

A partir da definicdo acima, conclui-se que coireego refere-se a combinacéo linear
de variaveis ndo estacionarias e integradas de anesitem, além do que, o nimero maximo
de vetores de cointegracdo érde 1, que corresponde ao posto de cointegracaq. déeste
trabalho, todas as variaveis sdo integradas demortle I(1), e, assim, as relagbes de
cointegracdo, quando existentes, sao CI(1,1), ¢a, sxiste uma ou mais combinacdes
lineares que séo 1(0).

A principal caracteristica de variaveis cointegeéaue suas trajetorias no tempo séo
influenciadas pela extensdo de qualquer desvio quidlilerio de longo prazo, ou seja, a
dindmica da relacdo de curto prazo, chamada desemacdo de correcdo de erro, é
influenciada pelo desvio da relacédo de longo prako.vetorx; = (X, Xzt,..., %) t€m uma
representacdo de correcao de erro (VEC) se pudekgeesso na forma:

AXy =T + T4 +THAX 4 +.. + TRHAX,_; +Ey, (14)
em quemp = vetor(n x 1) de interceptos com elementeg

mi = matriz(n x n) de coeficientes com elementgg(i);
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n = matriz com elementos tal que um ou maisjx # 0;
& = vetor (n x 1) com elementos;, tal queg;; pode ser correlacionado cam
Supondo que todas variaveis gnsejam I(1), se ha uma representacdo de correcéo de
erro como em (14), necessariamente ha uma combinagéar de variaveis I(1) que é
estacionaria. O termax.; € estaciondrio jA que todos os outros termos dacég (14)
também o sdo. Cada linha alé¢ um vetor de cointegracéo xie Se todos os elementos ze
sao iguais a zero, a equacao (14) se transformavARntradicional em primeira diferenca e
nao ha representacédo de correcao de erro, desdexgo@o responde ao desvio do periodo
anterior do equilibrio de longo prazo. Entretars®,um ou mais elementas diferem de
zero, Ax; responde ao desvio do periodo anterior do edqiailitke longo prazo e, portanto,
estimar x; como um VAR em primeira diferenca ndo é apropria#ox; tem uma
representacéo de correcao de erro.
Para examinar a relacdo entre cointegracdo e éorrde erro, considere o VAR
simples da equacéo (12), que pode ser reescritoragdo-se os termos dos interceptos, da

seguinte maneira:

{AYt} _ |:a11 -1 ap j||:yt—1j| + {en} (15)
Az, ay axp-ljz, €ot

Para qudy} e {z} sejam CI(1,1), é necessario que uma raiz carstibetf inversa
seja igual a um e a outra seja menor que um em &bswluto. A condi¢cdo de que a maior das
duas raizes seja igual a um implica que:

a; = [(1_ azz) - a12a21]/(1_ azz)- (16)

Desde que as variaveis sejam cointegradgse/ou a;; sdo diferentes de zero e a
condicéo de que a segunda raiz seja menor que walemabsoluto requer que:

a,,>-le

A58y +8g,° <1 &)

Assim, a equacdo (15), com a restricdo da equdgo implica que o modelo de
correcao de erro, com; e ap; diferentes de zero e o vetor de cointegracdo rada com
relacdo a variavej, sera:

Ay, =a, (yt—l - th—l) *tey,

Az, =a, (yt—l - th—l) €y

Em que:

(18)

'8 A equacéo caracteristica inversa do sistema (H2H& poi? - (a; + &)\ + (Audes — &%) = 0,A = 1/L, L é
o operador defasagem.
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a, = _a12a21/(1_a22)’

a; =ay,

B=(1-a,)/ay.

Portanto, o modelo de correcao de erro € o VAR emefra diferenca com a inclusao
do termo de correcdo de ery(yr1 — Pze1) € oY1 — BPz-1). oy € a, sS40 chamados de
velocidades de ajustamentos. Quanto majpmaior a resposta dg, ao desvio do periodo
anterior do equilibrio de longo prazo. No caso daagdo (18), o vetor de cointegracao
normalizado 41 , -B] e as restricbes impostas para assegurar queiaserarsejam Cl(1,1),
garantem a existéncia do modelo de corre¢cédo de/&ssim, um sistema cointegrado pode ser
visto como uma forma restrita do VAR geral.

Caso as variaveis sejam cointegradas, as linhas, de equacdo (14), ndo sao
linearmente independentes e o posta gede ser usado para se determinar se as vardveis
sistema séo cointegradas. Se o posta éeigual a zero, ndo ha cointegracdo e o VAR em
primeira diferenca das variaveis € o modelo adequado; se 0 poste ée&ompleto, ou seja,
igual an, todas as variaveis em sédo 1(0) e o VAR em nivel das variaveis € o modelo
adequado; finalmente, se o postondér, comO < r < n, har rela¢cdes de cointegracdo que
sdo 1(0}° e 0 VEC é a especificacdo adequada para a estmaca

Em sistemas cointegrados, geralmente ambas awveiari@spondem aos desvios do
equilibrio de longo prazo. Porém, € possivel qugparmetrar (mas ndo ambos) seja zero.
Casoa; = 0, {z{} ndo responde ao desvio do equilibrio de longogazio o ajuste é feito por
{yi}, e {z:} é considerada fracamente exdégena. Ademais, eramsist cointegrados é
necessario reinterpretar a causalidade de Grafyggméao Granger cauda;} se os valores
passadol\y:; ndo entram na equacao de e sea, = 0. Neste casofz;} sera fortemente
exbégena.

De acordo com Hendry (1995), processos integraddsm ser expressos em termos
de variaveis em diferencas e relacdes de cointggrasem perda de informacdo, mas a
reducdo na dimensdo do vetor de parametros poder tganho. Assim, para se obter um
modelo mais parcimonioso, apés o VEC, o modelaléazido para I(0), formando um modelo
de equacdes simultaneas, em diferencas e comagdeslde cointegracédo (identidades), a
partir do qual restricbes podem ser impostas ema eggiacdo individualmente, bem como
sobre as identidades, e os testes de adequacaodkonsdo efetuados. Apos a reducéo, a

analise estatistica convencional pode ser impleadantCaso os parametros estimados para as

19 Neste caso ndo esta se considerando a possikilidizsl variaveis serem 1(2), pois neste trabalhastas
variaveis séo I(1).
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identidades de determinada equacéo (variavel depéxgh, por exemplo) sejam iguais a
zero, a respectiva variavel é considerada fracamexdgena. Se, adicionalmente, valores
passados das outras variaveigyg...) podem ser retirados da equacaoyglesem perda de
informacé&o, ou sejd; , y3 etc. ndo causalyr no sentido de Granger, entgoé fortemente
exdgena. Neste caso, alternativamente, pode-seagstm modelo TFM em que € inserida
como variavel exdgena, tornando os modelos maiplegnde serem estimados, devido a
diminuicdo do numero de parametros, e previsoesdoas podem ser efetuadas.

Ainda segundo Hendry (1995), quando o propositopéeaisdo, manter as variaveis
integradas pode ou nao ser satisfatorio. Engle @ (1887, apud Hendry, 1995, p. 354)
chegam a conclusdo de que o URF VAR em nivel terfonpeance pior que o VEC para
longos horizontes de previséo, enquanto que ClengeHendry (1994, apud Hendry, 1995, p.
354), concluem que, considerando a média quadrdticarro de previsdo, em sistemas em

diferencas e/ou cointegrados, ocorre 0 oposto,rkgpelo de como o VEC é estimado.

2.6 Modelo Estrutural

Modelos Estruturais de séries de tempo sdo modelosulados diretamente em
termos de seus componentes de interesse, quais, sigi|adéncia, ciclo, sazonalidade e
componente irregular, os quais tém uma interpretaljéeta. Além de terem consideravel
apelo intuitivo, provéem uma clara ligacdo com nhaslele regressdo. Os modelos basicos
descritos a seguir sdo baseados em Harvey (198%,mmdem ser vistos com mais detalhes.

A esséncia da abordagem estrutural em séries gwtpode ser entendida por meio
do modelo estrutural mais simples, denominado pasdeatorio mais ruidorgndom walk
plus nois¢ ou modelo nivel localdcal leve), que pode ser descrito como:

Yt =pe+ &, & ONID (00¢7), (19)

M= pes +me, ne ONID (06,9, (20)
em que NID (07%), refere-se a uma variavel aleatéria, com médi@ e varianciag?,
normalmente distribuida e serialmente independeéntesséncia deste modelo se baseia no
componente de nivejy, neste caso um processo passeio aleatorio (RAhdom wall,
composto do nivel no periodo anterior mais um digdruido branco (WN white noisg, e
no componente irregulag;, que também & uma sequéncia WN, ambos n&o dinetame
observaveis. Entretantp; pode ser estimado e previsdes futuras serao iguaia estimativa

no tempoT. Esta estimativa ser4 a média ponderada das ealgbey e a extensdo na qual
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observacdes passadas séo descontadas dependerdelasivo entre as variancias dos dois
distirbios. No caso extremo dg” igual a zero, as observacdes seguem um processe &W
previsdo de valores futuros € simplesmente a Ulobservagaoys. Casoo,l2 seja zero, 0
nivel é constante e a melhor previsdo para o fufueo média amostral. As duas grandes
virtudes deste modelo sé&o a simplicidade e a irgepao direta.

O modelo de regresséo no qual as variaveis explisasdo funcdo do tempo constitui
o0 ponto de partida para o desenvolvimento de mede séries de tempo. Considere o

modelo a sequir:

Yi :a+Bt+zyjzjt+st’ (21)
j

em quea e B sdo coeficientes associados a tendéncyaesta associado ao componente
sazonal. Saliente-se que outros componentes,dais ciclo ou uma tendéncia quadratica no
tempo podem ser adicionados.

A caracteristica essencial do modelo acima estéatoode que o Unico componente
estocastico do modelog O NID (0, 6%, o que o torna inapropriado para a maioria das
aplicacdes, principalmente para se fazer previgdegue os componentes de tendéncia e
sazonalidade, por serem deterministas, fazem cenaoglas as observacfes tenham o mesmo
peso no momento da previsdo. Entretanto, ao se faegisdes, faz mais sentido colocar
relativamente mais peso nas observacdes mais escé&dsim, a abordagem essencialmente
estatica da equacao (21) deve ser alterada paraitipea inclusdo de componentes
estocasticos no modelo, tornando-o um modelo dicmiom parametros variantes no
tempo.

Dessa forma, os diversos componentes da abordasfentueal de séries de tempo,
guando tratados de maneira estocastica, poderamesentados como se segue:

Tendénciairepresenta 0 componente de longo prazo da séia sua modelagem
mais simples consiste de um componente de tend&umgyode ter diversas formas, mais um
distarbio aleatério. Na forma linear tem-se:

Vimwmt+s  t=1,...T, (22)

Mt = peg + Bra + e,

Bi=PBu1+& t=..-101,... n: ONID (0,6,9), & ONID (0,05, (23)
em quen;, que afeta o nivel da tendéncid; eue afeta a inclinacdo, sdo ndo correlacionados.
Quanto maiores as variancias, maiores serdo osweaws estocasticos na tendénciacSe

e g forem iguais a zero, tem-se o0 caso limite de tecidédeterminista.
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Ciclo: sejay; uma funcgéo ciclica do tempo, com frequénkiee periodo2r/A.. O
ciclo, expresso em termos das fungdes seno e @y4sede ser representado por:

Wi = O COSAGt + B senict, (24)
em que(o® + B?)Y2 é a amplitude &an™(B/a) é a fase. Acima, tem-se a forma determinista do

ciclo. De forma estocastica, considerandg = y; + &, t = 1,...,T, tem-se:

{wi}:p{ cosh, semc}{w*t_lHKf] 5
W, —sem, COSA. | W tu K t

em quex; ex; sao distirbios WN, ndo correlacionados e com mesmancia para permitir

a identificacdo do modelq é um fator de amortecimento, com valor entre z=rom.

Ressalte-se que o0 modelo acima se transforma epragesso AR(1) quandq = Oous.
Sazonalidadepartindo-se do componente sazonal na equacaoe(2ityoduzindo o

componente estocastico, tem-se:
-1
Yi =) Vit 0 L& ONID (0,09 . (26)
=0

Quanto maior a variancia,’ em relacé@,’, maior peso as observacdes recentes tém
na construcdo do padrdo sazonal para a funcdoedesdmo. Uma maneira alternativa de se
representar o componente sazonal pode ser feitanp@ de termos trigonométricos, de
forma similar ao componente ciclico. Assim, o congue sazonal no tempagera:

s/2] .
Yi :|Z(yj COsA;t+y; sem;t), (27)
=1
em que\; = 2rj/s, j = 1,...,[s/2] é a freqliéncia sazonal. Neste modelo, devidoatesistica
do componente sazonal de apresentar alteracodwawiante suaves ao longo dos anos,
muitas vezes podemos desprezar frequéncias mass elftamadas harmonicas, e considerar a
freqUéncia mais baixa, ou fundamental, que é aeplmente importa.

Até aqui os principais componentes do modelo estlt foram tratados
separadamente, de maneira sucinta, para facilidedeompreensdo. Ocorre que estes
componentes geralmente estdo presentes nos maldefosma agregada, formando diversas
classes de modelos estruturais. Um resumo dosigaiacmodelos estruturais e suas
propriedades pode ser encontrado na tabela 35 @odige A, retirada de Harvey (1989).

De acordo com Harvey (1989), o modelo estruturaidod(BSM, modeld- da tabela

35 - Apéndice A) pode ser ampliado pela inclusdardeconjunto de variaveis capazes de
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explicar algo do comportamento ge Neste caso, tem-se o modelo estrutural com iaclus
de variaveis exdgenas (EMX), que pode ser defio@no:

VitV +X O +E, t=1,...,T,
em quex; é um vetork x 1) de variaveis explicativas, que devem ser fracamexdgends,
e & € o vetor associado de parametros. Evidentementegdelo pode ser manipulado para
acrescentar ou excluir componentes. Se valoresatifa de; entram na equacéo acima, a

variavelx; € chamada de indicador de direci@ading indicatoy.

2 De maneira analoga ao modelo TFM, quando o prapésa previséo, a variavel explicativa deve satisf a
exigéncia mais rigorosa da exogeneidade fortevel).
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3 Procedimentos metodolégicos

No presente trabalho sdo analisadas as sériesédetriibbutos, compreendendo o
periodo de 2000 a 2007, no ambito da jurisdicaBRRF/82RF, que compreende o estado de
Séo Paulo. Os tributos a serem analisados, seguaddssificacdo adotada pela RFB, sao:

* Imposto de Importacéo — I,

* Imposto sobre a Renda das Pessoas Juridicas — D&iiagadas ao Lucro Real —

IRPJ_DOLR;
» Contribuicdo para o Financiamento da SeguridadéaSecDemais Empresas —
COFINS_DE;

Quanto as séries do IRPJ e da Cofins, a desigragja@ exclui a arrecadacdo das
empresas do setor financeiro, que, supdem-se, grossma dinamica propria e diferenciada
das demais empresas.

A escolha dos tributos a serem analisados levoeanta a participagdo de cada um
na arrecadacao total da SRRF/82RF para o ano dg Bét como os ambitos de incidéncia
dos tributos, que, no presente estudo sdo, o saterno, o lucro e o faturamento das
empresas, para o Il, IRPJ_DOLR e COFINS_DE, resmauente. Os tributos acima
especificados foram responsaveis por aproximada it da arrecadacdo da SRRF/82RF,
conforme se verifica na tabela 30 do Apéndice A cpntém a arrecadacéo tributaria federal
do estado de S&o Paulo para o ano de 2007, pautotrifcom suas respectivas
subclassificacdes). Importante ressaltar que @88 Rsponsavel por aproximadamente 43%
da arrecadacéao tributaria total do pais, justificase, assim, a escolha do estado de S&o
Paulo para a realizacdo do presente trabalho. Iddat80 do Apéndice A, os tributos que
serdo analisados estdo marcados com um aster)szdifeita do nome.

Para cada uma das séries acima especificadasfet@adas previsdes da arrecadacao
por meio das seguintes modelagens:

. Box-Jenkins (ARIMA);

. modelo dindmico univariado - DR e modelo de Furdédransferéncia - TFM,

em gue variaveis exogenas sao incluidas no modgondco univariado;

. modelos dindamicos de multiplas equacdes: Auto-ssg@ Vetorial - VAR,
Modelo VAR com Correcdo de Erros - VEC e Modelos Hguacbes
Simultaneas - SEM;

. modelo Estrutural (EM e EMX) sem e com inclusdovdeidveis exogenas,

respectivamente;
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Para concluséo final, os métodos de previsdo sémpamdos, entre si e com a
previsao efetuada pela RFB para a SRRF/82RF, ersejutlizou o0 método dos indicadores.
Os dados reais da arrecadacao de 2007 serviraasdedb comparacao.

Os dados das séries de arrecadacéo dos tributotvieleg na analise foram obtidos
diretamente da Receita Federal do Brasil. Quanteeses das varidveis explicativas, foram
utilizadas as seguintgs

. Taxa Real de Cambio - TCR: IPEA (Instituto de Pesgjiecondmica Aplicada —

www.ipea.gov.by - Taxa de cambio - efetiva real - INPC - expdits;- indice
(média 2000 = 100) — Ref: IPEA - GAC12_TCERXTINPC12
. PIB mensal: fonte: Bacen (Banco Central do Brasiww.bcb.gov.by - Ref.:

série n° 4380 - PIB mensal - Valores correntesr{itBoes) — deflacionado pelo
IER? e transformado em indice.
. indice de Producéo Industrial — IPI: IBGE (InstituBrasileiro de Geografia e

Estatistica -www.ibge.gov.by - Produgéo fisica industrial — Industria Geral —

S&o Paulo - Indice de base fixa mensal sem ajagtsal (Base: média de 2002
= 100).

. indice de Vendas no Varejo — IVV: Bacen (Banco @e#ntlo Brasil —
www.bcb.gov.b) - Ref.: série n° 1475 - indice volume de vendasvarejo
(2003=100) - Total - Sdo Paulo.

Para cada uma das séries das varidveis explicad@msefetuadas previsbes destas

variaveis para o ano de 2007. Estes valores sawpoi@dos aos modelos de Funcéo de
Transferéncia e Estrutural com varidveis expliegivdas variaveis dependentes de
arrecadacédo. Isto se mostrou necessario devidoataode que, numa situacdo real de
aplicacdo do método a previsédo da arrecadacdopntento da previsédo, os valores reais das
variaveis explicativas ndo sdo conhecidos. Portarate tabelas de resultados dos modelos de
Funcédo de Transferéncia e Estrutural com variaeetgyenas, constam duas linhas com os
erros de previsao, uma com a utilizacdo dos valaa&s das variaveis exdgenas e outra com
os valores previstos destas mesmas variaveisopama de 2007. Para previsao das variaveis
explicativas foram utilizadas as modelagens ARIMi#Amica univariada e Estrutural.

I Todos os nimeros-indice tiveram a base alteradgjgzeiro de 2000 = 100.

22 |ER - indice Especifico da Receita (ponderado 3B@A — 45% IGP-DI) — indice de preco utilizado pela
RFB na elaboracéo da previsdo pelo método dosaddies, que também seréd usado neste trabalho odie i
de deflacdo das séries dos tributos analisados.
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4 Andalise das séries

4.1 Testes de igualdade de variancias

Os testes de igualdade de variancia tém o objelevge verificar a necessidade de
transformacao da série para estabilizacdo da \w@@idQuando a série ndo apresenta variancia
constante, geralmente se aplica a transformacaeCBex definida como (BROCKWELL e
DAVIS, 2002, p. 188):

A tul -1, u,z0Ar>0
A _{In(Ut), U, >0 A=0,

Pankratz (1991) enfatiza que a transformacao lwged, comA = 0, € usada na
maioria das vezes e que geralmente faz com queadssdfiguem mais proximos da
distribuicdo normal.

Foram efetuados testes para se apurar a hipotesmdi&ncia da variancia nas séries
sem transformacdo e transformadas (transformac&sCBs comA = O - transformacao
logaritmica). A rejeicdo da hipotese nula indicaeaessidade da transformacao. A tabela 31
no Apéndice A apresenta o resultado dos testasnides a seguir:

. II: O teste de Brown-Forsythe, que é superior emdsrde robustez e poder,

nao rejeita HO de variancia constante para a sé@nsformada, porém rejeita HO
para a seérie sem transformacdo, justificando-semasa transformacdo. O
logaritmo da série Il é denominado LII.

. IRPJ DOLR - LR Nenhum dos trés testes rejeita HO de varianciesteote,

para ambas as séries, sem e com transformacdon poaénos utilizar o
logaritmo da série para padronizacdo em relac@widas séries. O logaritmo da
série IRPJ_DOLR é denominado LLR.

. COFINS_DE - CFOs testes Levene e Brown-Forsythe rejeitam H@ad@ncia

constante, para ambas as séries. Porém, vamasuutiliogaritmo da série para
padronizacdo em relacdo as outras séries. O logadh série COFINS_DE é
denominado LCF.

A transformacao logaritmica também foi aplicadaéges das varidveis explicativas.
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4.2 Graficos

Os gréficos das séries se encontram no Apéndiggdidos 1 a 6) e os valores das
séries transformadas na tabela 32 do Apéndice Avalsres das séries, em R$°10
deflacionados pelo IER, e apds transformacdo loged, referem-se a arrecadagdo
divulgada pela RFB, que € a base de comparacdpadtl pelo 6rgdo para se apurar a
acuracia da previsdo. Comp&em-se das seguintdsasifirarrecadacédo apropriada no dia +
arrecadacdo apropriada em atraso no decéndio ® dall retificacbes + Cide + Refis +
retencdo pessoa juridica de direito privado + RaEstorno Paes + TPAI + RPEM + valor
retencdo de 6rgdo publico. Para as séries do IRRJigs, o inicio da série ocorre em agosto
de 2006".

Os gréficos das séries das variaveis explicatieansontram no Apéndice B (gréaficos
23 e 28). Destacam-se na analise grafica a altabilidtade até 2004 e a tendéncia de queda a
partir de 2003 da TCR, o forte componente sazomabemte nas séries IPI, PIB e,
principalmente, IVV, além da clara tendéncia aseatel nestas séries a partir de 2003.
Conforme era de se esperar, pois se tratam doiprBpB ou proxys deste, o grafico de
disperséo (gréfico 24 scatter plof entre as séries PIB, IVV e IPI mostra forte etacao
positiva entre elas, que s6 ndo é maior entre IRV IVV/PIB devido ao elevado
componente sazonal presente no més de dezembr@riealgV. Os coeficientes de
correlacdo, quando se consideram as seéries deafiaadas, que foram utilizadas para
deteccdao inicial deutliers, conforme se vera mais adiante, e apds transfé@uwrlagaritmica,
sdo de 0,76, 0,79 e 0,87 entre LIPI/LIVV, LPIB/IM\& LPIB/LIPI, respectivamente.

4.3 Estatisticas descritivas

As estatisticas descritivas das séries se encommaApéndice B (graficos 7 a 9),
merecendo destaque o fato de que a Unica sérieuerseqrejeita a hipotese de distribuicédo
normal, ainda assim, somente ao nivel de 10%,é&sia@ Isll. Ao nivel de 5% todas as séries

apresentam distribuicdo normal, segundo o testgiddBera.

23 Cide — Contribuicéo de Intervengéo no Dominio Exnico — Combustiveis — Lei n° 10336/2001. Refiaés

— programas de parcelamento instituidos pelas h®i8964/2000 e 10864/2003, respectivamente. TPAI —
tributacdo do patrimbnio de afetacdo — Lei n°® 10®314. RPEM — Retencdo de CSLL, Cofins e Pis/Pasep,
efetuada por 6rgéo publico dos Estados e Municipiss pagamentos efetuados a pessoas juridicased® di
privado pelo fornecimento de bens e servigos -n24i0833/2003, art. 33.

4 Disponiveis no sisteraata Warehouse — D\&recadacéo da RFB.
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Com relagdo as variaveis explicativas, somente rie SélVV nao apresenta
distribuicdo normal, conforme se verificam nos igie 10 a 13.

4.4 Correlogramas das séries

Os correlogramas das séries em nivel, em priméeeedca e em primeira diferenca

sazonal se encontram no Apéndice B (graficos 12) an2erecendo 0s seguintes comentarios:

. LIl : ACF indica possivel presenca de raiz unitaria.

. LLR: ACF também indica presenca de raiz unitaria ef@resenca de
componente sazonal. A série em primeira diferengatém o forte padrédo
sazonal, que somente é abrandado quando se a@bicada primeira diferenca,
também uma primeira diferenca sazonal coril 2.

. LCF: ACF e PACF sugerem um processo AR(1).

Com relacdo as variaveis explicativas, os corralogis das séries em nivel se

encontram nos graficos 25 a 27 e 29, no Apéndice B.

45 Testes de Raiz Unitaria

Para se testar a presenca de raiz unitaria, coafganexplicitado em 2.3.2, foram
efetuados os testes DF-GLS (ERS) e Ng-Perron. €testdoram efetuados a partir das
definicbes padrdo do softwaieviews Quanto a selecdo automatica do comprimento da
defasagem foi utilizado o critério modificado de afde (MAIC), que é o critério
recomendado pelo préprio manual doftware no caso do teste Ng-Perron (EVIEWS 5
USER’S GUIDE, p. 514). Todos os testes confirmaraia unitaria para as trés séries, para
ambas as especificacdes (constante e constantetena@ncia linear). Os resultados dos
testes se encontram nas tabelas 3 e 4 abaixo.

Tabela 3 - Teste RU - DF-GLS (ERS)

Série Especificacdo do Estatistica dt Valores criticos Concluséo
teste Teste 1% 5% 10%

LIl cte -1,54 -2,59 -1,94 -1,61 RU
cte + tend. linear -2,55 -3,65 -3,09 -2,79 RU

LLR Cte 0,87 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -0,86 -3,71 -3,14 -2,85 RU

LCE Cte -1,54 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -1,56 -3,71 -3,14 -2,85 RU

Fonte: elaboracéo do autor
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Tabela 4 - Teste RU - Ng-Perron
Série Especificacdo do Estatistica Valores criticos Estatistica  Valores criticos Concluséo

teste MZa 1% 5% 10% MZt 1% 5% 10%
Ly cte -4,83 -13,80 -8,10 -5,70 -1,50 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear -11,49  -23,8017,30 -14,20 -2,38 -3,42-2,91 -2,62 RU
LLR Cte 0,34 -13,80 -8,10 -5,70 0,45 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear -0,76 -23,8017,30 -14,20 -0,58 -3,42-2,91 -2,62 RU
Lcg Cte -3,68 -13,80 -8,10 -5,70 -1,30 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear -4,35 -23,8017,30 -14,20 -1,40 -3,42-2,91 -2,62 RU

Fonte: elaboracéo do autor

A seguir apresentam-se 0s testes de raiz unitasavdriaveis explicativas, em que
também se confirma a presenca de raiz unitaria parajuatro séries, para ambas as

especificacdes (constante e constante mais teradiémear).

Tabela 5 - Teste RU - DF-GLS (ERS)

Série Especificacdo doEstatistica di Valores criticos Concluséo
teste Teste 1% 5% 10%

LTCR cte -1,11 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -1,24 -3,67 -3,11 -2,81 RU

LIPI cte 1,14 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -2,55 -3,69 -3,12 -2,82 RU

LPIB cte 0,76 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -1,28 -3,68 -3,12 -2,82 RU

LIVV cte -0,77 -2,60 -1,95 -1,61 RU
cte + tend. linear -1,68 -3,69 -3,12 -2,82 RU

Fonte: elaboracéo do autor

Tabela 6 - Teste RU - Ng-Perron

Série  Especificacdo doEstatistica Valores criticos Estatistica  Valores criticos Conclusao
teste MZa 1% 5% 10% MZt 1% 5% 10%
LTCR Cte -2,88  -13,80 -8,10 -5,70 -1,17 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear -3,49  -23,8017,30 -14,20 -1,25 -3,42-2,91 -2,62 RU
LIPI cte 0,38 -13,80 -8,10 -5,70 0,59 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear 0,32 -23,8017,30 -14,20 0,45 -3,42-2,91 -2,62 RU
LPIB Cte 1,85 -13,80 -8,10 -5,70 1,19 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear -1,12  -23,8017,30 -14,20 -0,60 -3,42-291 -2,62 RU
LIvy cte 4,99 -13,80 -8,10 -5,70 1,73 -2,581,98 -1,62 RU
cte + tend. linear 3,47 -23,8017,30 -14,20 7,62 -3,42-291 -2,62 RU

Fonte: elaboracéo do autor
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4.6 Deteccdo inicial deutliers

Uma primeira analise grafica dos dados, além dzeg#&o visual da série, que permite
tirar conclusdes sobre a presencaoddiers (dados fora do padrédo), se faz por meio dos
chamado®oxplots,em que se obtém, ainda, informacdes sobre ard&peos dados.

Os boxplots das séries se encontram no Apéndice B (gréficoa 146), com as
seguintes conclusdes:

. LII: embora verifica-se a presenca de mear outlierem fevereiro de 2004 e
dois em 2005 (fevereiro e agosto), quando se cerssid totalidade dos dados
nao ha presenca odetliers.

. LLR: embora verifica-se a presenca denear outlierem janeiro de 2001 e um
far outlier em janeiro de 2005, quando se considera a toti#idas dados néao
h& presenca dautliers.

. LCF: N&o se verifica a presencaalgliers

Esta porém, ndo é a maneira adequada de se Bdbrig a presenca detliers ja que
os dados estdo segregados por ano. Assim, segardeyHe Koopman (1992), a presenca de
outliers e quebras estruturais podem ser identificadosnpEio da utilizacdo dos residuos
auxiliares, que sao obtidos da estimacdo de modstasturais.

Os dois principais tipos damutliers encontrados sao o aditivo (AO), que afeta somente
uma determinada observacdo e a mudanca estrutdral(LS), que afeta o valor da série a
partir de uma determinada observacdo. Segundo (I€86), o modelo geral comutlier

pode ser expresso da seguinte maneira:
m .
X = Zwivj(L)Et(Tj) +Zy, Z :[G(L)/([(L)]at’
j=1

em que Xé a série observada, Z série ndo observada, que segue um processo ARYA(
livre deoutliers w; representa a magnitude dotlier, &M = 1set =T e zero caso contrario,
vi(L) = 1 para AO;(L) = [6(L)/@(L)] para o LS no tempb= T; em € o namero deutliers.
Destaque-se que a presencadtiers pode causar sérios problemas de viés na estint;ao
modelos ARMA.

A partir de uma determinada especificacéo inicaahtbdelo estrutural, a analise dos
residuos auxiliares do componente irregular € um bwlicador deoutliers do tipo aditivo,

enquanto que os residuos auxiliares do componentgwve! identificaoutliers do tipo LS.
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Harvey e Koopman (1992) destacam que em um modalesgno, valores dos residuos
auxiliares padronizados maiores que dois em vélsolato, indicam a presencaailiers

No presente trabalho utilizou-se 0 modelo bésidouesal® como especificacdo
inicial para deteccao deutliers por meio da analise dos residuos auxiliares nidyse em
consideragdo, ainda, que os dados foram previamgugtados sazonalmente, conforme
recomendacdo de Koopma alli (2000). A analise dos residuos dos modelos estisnad
também pode indicar a presencaaigliers e quebras estruturais, mas geralmente ndo dao
uma clara indicacdo da fonte do problema. Em t@aséries detectou-se algum tipo de
outlier, conforme pode ser verificado nas tabelas 33 en84Apéndice A, relativas as
variaveis principais e explicativas, respectivaraent

Deve-se enfatizar que estes modelos basicos pestefatnecer um ponto de partida
para a identificacdo drutliers principalmente para utilizacdo em modelagensasujue nao
a estrutural. Quando da estimacdo de determinadielmoa identificacdo dosutliers se
desenvolve conjuntamente a especificacdo do modét sendo necessariamente utilizados
todos os identificados nas tabelas acima citadas,domo podendo surgir outros.

Visando obter um melhor conhecimento das sériesr@eadacéo analisadas, a seguir
€ apresentada uma andlise gréfica juntamente comesodtados das quebras estruturais
encontradas e a andlise da arrecadacao efetuadR fpgl

A andlise grafica da série do Il parece mostrarpmamento bem distinto entre os
periodos 2000 — 2002/2003 e 2003/2004 — 2006. @duéte deteccdo drutliers aponta
mudancas mais pronunciadas no nivel da série emmwo / dezembro de 2001, maio de
2003 e marco de 2004. A primeira queda, que foatnegy esta provavelmente associada a
crise provocada pelos atentados terroristas a Nark em setembro de 2001. Quanto a
segunda, a regulamentacéo do imposto de importaféeu alteracdo por meio do Decreto n®
4543, de 26 de dezembro de 2002, em vigor a pdetifan/2003 (novo Regulamento
Aduaneiro, revoga o Decreto n°® 91030/85) e estdaente com a diminuicdo da demanda
por forca do desaquecimento econémico e a forizatao cambial, ocorridos no inicio de

% Geralmente o modelo basico estrutural com pequatiasacdes na especificacdo apresentou resultados
satisfatdrios em termos da adequacgdo do modelacécéo foi o0 modelo para a varidvel explicativa TR®

gue foi necessaria a introducéo de defasagensridveladependente para que se alcancasse a noadlibs
residuos.
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2003° podem ter sido as causas desta mudanca estriordim, a alteracdo de marco de
2004 é positiva e possivelmente € devida a recg@erda atividade econémica.

A analise grafica da série IRPJ_DOLR parece moswarportamento bem distinto
entre os periodos 2000 — 2003 (nivel aproximadaneanhstante) e 2004 — 2006 (com
tendéncia ascendente). O método de detecc@attiers aponta mudanga mais pronunciada
no nivel da série em agosto de 2004. A causa adtstacdo também parece ser devida a
recuperacao da atividade econémica. Apresentaaafadeoutlier do tipo aditivo em maio
de 2003.

Quanto a série da COFINS_DE, a andlise gréficacpareostrar comportamento bem
distinto entre os periodos 2000 — meados de 200l (aproximadamente constante) e
segundo semestre de 2004 — 2006 (com tendénciadaste). O método de deteccdo de
outliers aponta mudanca (negativa) mais pronunciada nd adveerie em julho de 2004. No
ano de 2004 a legislacdo da Cofins sofreu muitasagibes, principalmente em funcéo da
instituicdo da Cofins ndo cumulatiVee da incidéncia sobre importacBed\ssim, a Cofins
sobre o faturamento apresentou tendéncia de dedimilongo de 2004, em virtude da
instituicdo da incidéncia ndo cumulativa e da iéoa sobre importacdes. Ja a Cofins ndo
cumulativa apresentou tendéncia de estabilizagéenées oscilacbes sazonais) no 2° semestre,
quando ja se fizeram sentir os efeitos da inci@émscbre importacdes (desembaraco de
mercadorias por filiais) e de outras alteracdededeslacdo relacionadas a desoneracédo de
cadeias produtivas (Lei n° 10925/2004 e MP n°® 1&BIP e ao estimulo aos investimentos
(MP n° 219/2004). Assim, em funcdo das profundativersas alteracfes legislativas, o
imposto oscilou bastante em 2004, com tendéncigudela na arrecadacao, que passa a
crescer novamente, com tendéncia ascendente, & gdart2005, neste ponto devido,

provavelmente, a recuperacao da atividade econémica

4.7 Testes de exogeneidade das variaveis explicativas

Os testes de exogeneidade das variaveis explisateado por base a causalidade de

Granger em sistemas cointegrados, para identificdg8 variaveis mais apropriadas para as

6 Lembre-se que no segundo semestre de 2002 hopaetesa desvalorizagdo cambial face & instabilidade
decorrente do processo eleitoral e, num primeirmerdo, a valorizacao do cambio, ocorrida no iné@®003,
diminui a base de célculo e, consequentementeceaalacéo do Il.

" Lei n° 10833, de 29 de dezembro de 2003, com wigénpartir de margo de 2004, que foi projetadacite a
manter os niveis de arrecadagdo. Dessa maneieac@apensar diversas deducdes permitidas a basdadio,
promoveu-se elevacgéo da aliquota de 3% para 7,6%.

“8 Lei n° 10865, de 30 de abril de 2004. com vigéagiartir de maio de 2004.
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modelagens de Func¢do de Transferéncia e Estreturalvariaveis exdgenas, foram efetuados
a partir da analise dos coeficientes e da veloeidkdajustamento (parametpdos modelos

VEC/SEM? e sdo apresentados na tabela 7 a seguir.

Tabela 7 — Resultados dos testes de exogeneidadeudaveis explicativas em modelos multivariados

Modelo VEC/SEM Posto da Variavel Velocidade de  Var. principal --> Concluséo
matrizIT  explicativa ajustamento (*2)  Var. explicativa (*4)
(*1) Oy O (*3)
-0,12 ,
DLIVV - ! SIM endoégena
DLII/DLIVV/DLTCR ) (0,004) g
VEC/SEM N° 3 — Tab. 12 0,31 )
DLTCR - (0,000) SIM endogena
0,12 -0,054 ,
DLIVV ’ ’ SIM endégena
DLII/DLIVV/DLTCR ) (0,000) (0,048) g
VEC/SEM N° 6 — Tab. 12 0,17 -0,028 i
DLTCR (0,000)  (0,000) SIM endogena
0,29 -0,027 .
DLIPI ’ ’ SIM endogena
DLII/DLIPI/DLTCR 2 (0,000)  (0,000) g
VEC/SEM N° 9 — Tab. 12 c -0,026 s 46
DLTCR - (0,000) IM endogena
-0,066 -0,44 . ,
DLPIB ’ i NAO endogena
DLII/DLPIB/DLTCR ) (0,000) (0,000) g
VEC/SEM N° 12 — Tab. 12 0,17 0,80 46
DLTCR (0,000)  (0,000) SIM endogena
DLLR/DLPIB X exogena
VEC/SEM N° 3 — Tab. 18 1 DLPIB ) i NAG forte
DLLR/DLIVV ,
VEC/SEM N° 6 — Tab. 18 0 DLIVV - - SIM enddgena
DLLR/DLIPI 0,054 ;
VEC/SEMN° 9 —Tab. 18  * DLIPL 0o18) - SiM endogena
DLCF/DLPIB X exégena
VEC/SEMN°3—Tab.23 ' DLPIB - - NAO forte
DLCF/DLIVV exégena
VEC/SEM N° 6 — Tab. 23 * DLIVV - - SIM fraca
DLCF/DLIPI 0,34 ,
VEC/SEMN° 9 —Tab. 23 1 DLIPL 0 000) - SiM endogena

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Posto da matriZ do modelo URF VAR correspondente.
(*2) Coeficiente et-prob da velocidade de ajustamenta) (presente na equacdo da variavel
dependente no modelo VEC/SEM.
(*3) Indica se alguntag da variavel principal esta presente na equacaaudavel explicativa.
(*4) Indica a condi¢do da variavel explicativamodelo.

A tabela indica o0 modelo VEC/SEM resultado da ré&dugara 1(0) dos modelos URF

VAR mais adequados, o posto da matfriz que corresponde ao numero de relacdes de

29 A descricdo dos modelos esta apresentada emp8relice C.
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cointegracdo presentes no modelo, a velocidadgudtamento da variavel explicativa e se
algumlag da variavel principal esta presente na equacaeadavel explicativa. Caso o(s)
parametro(s)e. seja(m) igual(is) a zero, a variavel € dita fraeate exdgena. Se,
adicionalmente, nenhuriag da variavel principal esta presente na equacacesigectiva
variavel explicativa, a varidvel é dita fortemergedégena e um modelo de Funcdo de
Transferéncia ou Estrutural, mais simples e comani@arametros, pode ser estimado com a
inclusdo da variavel explicativa como variavel extm Caso contrario, ou seja, 0(S)
parametro(s)a seja(m) diferente(s) de zero, independentementectaicdo dolag da
variavel principal estar presente na equacao dawarexplicativa, a varidvel é enddégena e o
modelo VEC/SEM é o mais adequado para se efetearspes da variavel principal, que é a
finalidade deste trabalho.

A concluséo é de que para os modelos que envolvenpasto de Importacdo, todas
as variaveis explicativas (IVV, IPI e PIB) devenr smtadas como enddgenas e o modelo
VEC/SEM é o mais adequado. Ja para os modelos posbm de Renda e Cofins, a variavel
PIB pode ser considerada fortemente exdégena e owdal Funcdo de Transferéncia e
Estrutural com variaveis exdégenas também forammesibs. A variavel IVV se mostrou
fracamente exdégena para o modelo da Cofins, jaamubpraa = 0,0 lag 3 de DLCF esta
presente na equacgao de DLIVV, coiprob de 1,2%. A retirada de DLCF_3 da equacéo de
DLIVV é aceita pelo teste LR de sobre-identificaghorestricdo, que considera a reducao
somente entre um modelo inicial e um final. Poréeducdes a partir de modelos
intermediarios sao rejeitadas e, assim, DLCF_3niamtida na equacédo de DLIVV. Isto posto
e, ademais, considerando que se trata de somentagude DLCF e com probabilidade
superior a 1%, também foi estimado um modelo de&awle Transferéncia para DLCF, com
DLIVV como variavel exogena. A variavel IPI, parml@os os modelos, IRPJ e Cofins, e

IVV, para o modelo do IRPJ, devem ser tratadas cemaddgenas.
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5 Modelos e métodos de estimacdo

Nos modelos multivariados para as séries do IRPLRD®da COFINS_DE, além da
série do proprio tributo, foram utilizadas as sede PIB ou agproxysdo PIB, IPI ou IVV,
individualmente para cada especificacdo. Paraia dérll, além destas, também utilizadas
individualmente, foi utilizada conjuntamente a s@a TCR, em cada especificacao.
Para estimacdo dos modelos foram utilizados osirgegusoftwares e métodos de
estimacao:
. ARIMA: E-views (versdo 5.0) — OLS ©rdinary Least Square
. Modelos univariados dinamicoBcGive(versao 10.0b) - OLS O©rdinary Least
Square

. Modelos multivariados dinamicos — VAR/VEC/SEMcGive (versao 10.0b) —
URF VAR: OLS -Ordinary Least SquareVEC: Reduced Rank Regression
SEM: FIML —Full Information Maximum Likelihogd

. Modelos de Funcédo de Transferéncia - THMGive (versdo 10.0b) - OLS —
Ordinary Least Square

. Modelos Estruturais — EM e EMXStamp(Structural Time Series Analyser,
Modeller and Predictor verséo 6.20) Maximum Likelihood

PcGivee Stampsao modulos do softwaf@veWin(verséo 2.02)

Na especificacdo ARIMA, para permitir a comparaeétre os diversos modelos por
meio dos critérios de ajustamento AIC e BIC, asrestdes foram efetuadas sobre o mesmo
intervalo de dados. Ocorre que, quando o modelimadb inclui varidveis em diferenca,
especialmente diferenca sazonal, isso leva a phrdauitas observacdes no inicio da série
(para série mensal a primeira diferenca sazonal éeperda de 12 observacdes). Assim, 0
intervalo de estimacao da série é determinado exgatudo modelo com maior nimero de
parametros a serem estimados. Na especificacdo deéasais modelos (DR, TFM,
VAR/VEC/SEM, EM) também foi mantido o mesmo intdovde dados, porém, diferente do
intervalo de estimacéo da especificacdo ARIMA,ya gao ha perda de informacéo devido a
diferenca sazonal presente neste ultimo.

A modelagem dinamica multivariada é usada, tamlpi&rg se testar a exogeneidade
das variaveis explicativas. O roteiro basico, tapéva estimacdo e previsdo, quanto para
identificacdo das variaveis exdgenas, envolve gsistes passos rfecGive

1°- O procedimento tem inicio com um modelo bem ger&lAR irrestrito (URF

VAR) com pelo menos 6 defasagens das varidveis ndepées, constante
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(irrestrita), tendéncia (restrita), sazonalidadetra@la (CSEAS - média zero,
irrestrita), outliers das variaveis dependentes, geralmente conhecidasulras
modelagens (principalmente modelos estruturaisjdentificadas por meio dos
residuos do préprio modelo. As variavdismmiesque representam asitliers
sdo tratadas também como irrestritas.

A partir da especificacdo acima, reduz-se o mogeddativamente, retirando-se
as variaveis nao significativas no tebtdretained regressojs até se chegar a
um modelo mais parcimonioso. No caso das variaependentes mantém-se
sempre 0 mesmo numero ldgs para todas elas. A reducdo do modelo é testada
por meio do comando Progres$ (testeF — baseado em Rao'$-
approximation. Sao verificados, também, os testes de constédegmrametros,
autocorrelacdo, normalidade e heteroscedasticidade £nfase no sistema como
um todo, sem deixar de considerar, quando possgtts mesmos testes em
relacdo as variaveis dependentes isoladamente.

A etapa anterior finaliza o VAR irrestrito. Procesk entdo, ao teste de
cointegracdo para descobrir se ha cointegracae astvariaveis, por meio do
posto () da matriZIl. Também é feita andlise de cointegracao 1(2).

A partir do posto dél, estima-se novamente o modelo, agora VAR cointiegra
com imposicdo do posto d&, sem restricdes impostas sobre a velocidade de
ajustamentod) e/ou o vetor de cointegracds)(

Impdem-se restricdes sobre os parametoose/ou B, para verificar a
exogeneidade fraca das variaveis que supostamaat® futilizadas no modelo
para ajudar a prever a arrecadacao.

A etapa anterior finaliza 0 VAR cointegrado. Pagacbter um modelo mais
parcimonioso, ap0s o passo 4 ou 5, o modelo ¢ icdmpara 1(0), formando um
modelo de equacdes simultaneas, em diferencas e a®pmelagbes de
cointegracdo (identidades), a partir do qual rgd&3 podem ser impostas em
cada equacao individualmente, bem como sobre asiddees, e os testes de
adequacao do modelo séo efetuados. A reducdo deloné@destada por meio do
comando Progres$ (neste caso um testg — over-identifying restrictions
Caso o parametro estimado para as identidadestelenidigada equacao (variavel
dependentg,, por exemplo) seja igual zero, a respectiva vati@vwconsiderada
fracamente exdgena. Se, adicionalmente, valoresagas das outras variaveis
(y1,ys...) podem ser retirados da equacaggesem perda de informagéo, ou seja,
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Y1, Y3 €tc. ndo causanyp no sentido de Granger, ent@oé fortemente exdgena.
Neste caso, pode-se estimar um modelo de Funcadraesferéncia ou
Estrutural em que, € inserida como variavel exdégena, tornando os losde
mais simples de serem estimados, devido a dimiauigd numero de
parametros, e previsdes dindmicas podem ser eéetuad

7°- Quando o posto dH (3° passo) é zero, estima-se ao VAR em 12 difargac

que as variaveis séo I(1) e ndo ha relacdo deegwaitdo entre elas. No caso de
posto completo, o VAR irrestrito ja € o modelo awwdizado, o que indica que
as variaveis sao 1(0).

As modelagens dinamica univariada e de Fungdo dansferéncia seguem
basicamente os dois primeiros passos da modelageftivariada. Quanto aos modelos
Estruturais, inicia-se com o0 modelo basico estalt{BSM — modeld= — Tabela 35), a partir
do qual, em funcdo dos resultados obtidos em cadpa,e sao feitas alteracbes nos
componentes do modelo, sempre verificando os testeautocorrelacdo, normalidade e

heteroscedasticidade dos residuos, até se chegavdelo mais adequado.

51 Métodos de comparacao da previsao

Os modelos estimados utilizam dados até dezembg0@@. Os valores de 2007 séo
deixados de fora da amostra para permitir a comgpargom os valores previstos pelos
modelos. Segundo Melo (2001), os métodos maiszatis para se medir a acuracia da
previsdo sdo o desvio absoluto médio (MAD), o equadratico médio (MSE) e o erro
percentual absoluto médio (MAPE). Todos utilizamresiduos em seus calculos, definido
como a diferenca entre o valor previsto pelo modelo valor real, ou sej& = P, — R.
Assim, os erros de previsdo sao definidos pelasisteg formulas, atentando-se para o fato
de que no presente trabalho utiliza-se a raiz ow qadratico médio (RMSE), ao invés do
MSE:

; Sl
MAD :y, RMSE= Z%, MAPEI%*lOO,

em quen é o nimero de valores previstos obtidos dos dpdssado¥. O MAD é definido

como a média dos valores absolutos de cada reidRBISE € a raiz quadrada da média dos

%0 Neste trabalho = 12.
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valores quadréticos de cada residuo; o MAPE corsierro relativo de cada previsdo. Nas
tabelas de resultados dos modelos estimados tarala@resentado o erro de previsdo anual,
que pretende mensurar qual o erro percentual a@aualevisdo, bem como se o valor previsto
foi superior ou inferior ao valor real. Esta med#&amportante pois, quando se trata de
estimar a receita para fins de orgcamento, e mesregavaliacdo do desempenho anual da
Secretaria da Receita Federal do Brasil, 0 quenerge importa € uma previsao anual bem

feita. Esta medida é definida por:

12 12
2R R
Eanual = %* 100

2R

1

Melo (2001) destaca que se erros elevados de poes@ inaceitaveis, entdo o uso do
RMSE faz-se necessario, enquanto que se € posgieelr alguns erros elevados, o MAD
funciona melhor. O MAPE, por se tratar de uma nmeegiercentual é utilizado para comparar
a acuracia de duas séries temporais diferentese Ntrabalho, embora constem nos quadros
comparativos as quatro medidas descritas, 0 RM&Ew#izado como critério de acuracia
para as comparacfes dos métodos de previsdo apdrserPara que os erros de previsdo dos
modelos em nivel pudessem ser comparados comassders modelos em diferencas, no caso
destes ultimos, foi efetuada a transformacédo daig@te da variavel em diferenca para

previsao em nivel.
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6 Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados das diveisdelagens tratadas no presente
trabalho. Procurou-se dar énfase nos resultadoprdaisdes, com a apresentacdo dos quatro
erros de previsao descritos em 5.1, bem como mosipais testes de adequacao dos modelos.
As especificacdes sao resumidas e os resultadosaddisientes estimados dos principais
modelos se encontram no Apéndice C. Os erros desfce obtidos pelo método dos

indicadores também constam de cada tabela, para @éecomparacao.

6.1 Modelagem Box-Jenkins — ARIMA

Os resultados da modelagem ARIMA se encontram atzedds 8, 9 e 10. A escolha
dos melhores modelos se baseou nos critérios deaajanto (AIC e BIC), significancia dos
coeficientes estimados, normalidade dos residuodp rmorrelacdo dos residuos,
estacionariedade e invertibilidade do modelo, malfnente, nos menores erros de previsao
RMSE. As observacdes do ano de 2007 foram deixdel&sra da amostra para possibilitar a
comparacao com os valores previstos pelos modelos.

Na modelagem ARIMA osoutliers ndo foram tratados. Deve-se enfatizar que o
objetivo do presente trabalho é o de se desenvoletwdologias alternativas ao método dos
indicadores da RFB para previsdo da arrecadacdraledA modelagem ARIMA para
previsdo de receitas federais, que é uma das nletpa® alternativas, ja foi elaborada por
dois outros trabalhos, conforme citado na secée, lportanto, ndo € o objetivo mais
importante aqui. Assim, a procura do modelo ARIM#eal nédo foi aprofundada como
deveria, por exemplo, com o tratamento dansliers e quebras estruturais. O foco foi
encontrar modelos adequados do ponto de vista ewErioo e que servissem de base de
comparacdo com o meétodo dos indicadores e com wsislenodelos elaborados neste

trabalho. A seqguir sdo apresentados os resultamosddelos para as trés séries tratadas.

6.1.1 Imposto de Inportacédo — Il

O correlograma de DLII sugere AR(1) ou MA(1) conoy@vel componente sazonal.
Testaram-se diversos modelos ARIMA (p,d,q)x(P,;Q@omp<2,d=1,q9<1,P<1 D=
0, Q = 1 Os modelos foram estimados sobre o mesmo numerooliservacoes,

compreendendo o periodo de abril de 2002 a dezenwr®006, para viabilizar o efeito
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comparativo. A previsao foi efetuada e comparaaa os valores da arrecadagao para o ano
de 2007. Os resultados apontam para o modelo 5RINA (0,1,1)x(0,0,1), - como o
melhor modelo, com RMSE 15% inferior ao do métode ohdicadores. O teste Ljung-Box
(estatistica Q) aponta a presenca de correlacda ses residuos da terceira defasagem.
Porém, um segundo teste de correlagdo serial étuado (teste Breusch-Godfrey LM), ndo
indicando a presenca de autocorrelagcdo dos residuos

Tabela 8 — Modelagem ARIMA - Série: Il — Intervalos dados: 04/2002 a 12/2006

Modelos SARIMA Normal. Correlacdo Serial dos ResiduoEstac. Erros de previséo
(p.d,q) x (P,D,Q) Residuos e
s=12 (*2) Invert.
c =cte ; t = tend. p Estat. Q Estat. Breusch- (*5) MAD RMSE MAPE Anual
determinista (*3) (Ljung-Box) Godfrey LM (%) (%)

(prob) (*4) (prob)
(1,1,0)x(1,0,1) 087 4 477(0,03) 4,36(0,35)sn/sn 30,8 389 104 -9,3

(1,1,00x(0,0,1) 089 3 263(011) 558(0,13)s/sn 182 230 66 4,7
(1,1,0)x(0,00) 0,11 129,79 (0,05) 15,68 (0,21) s/- 27,8 357 94 -82
(0,11)x(1,01) 092 4 332(007) 3,09(054sn/sn 31,2 39,1 105 -9,6
5(1) (0,1,1)x(001) 067 3 312(008) 587@ -/sn 150 19,3 54 24
(0,1,1)x (0,0,0) 0,28 1%2,42(0,07) 24,67 (0,05) -/s 27,7 354 93 -80
(0,1,0)x(0,0,1) 0,17 2 11,62(0,0003,57 (0,00) -/sn 149 19,6 54 24
(211)x(1,01) 061 6 294(0,09) 3,00(08L)sn/sn 294 37,7 99 -89
(211)x(001) 09 5 167(020) 265(075s/sn 199 260 7.3 6,6
10  (21,00x(1,0,1) 075 1a1,72(0,07) 1522(0,12) sn/sn 31,0 390 105 -9.4

RFB 156 226 57 2,5

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas:(*1) O resultado completo deste modelo se encontra Badipe C.

(*2) Probabilidade do teste Jarque-Bera para normalidasieesiduos.

(*3) Ordem dolag. Na estatistica Q refeme a ordem que apresenta probabilidade inferidi%. LCas
todas as probabilidades sejam superiores a 10%resef a ordem da primeira autocorrele
computada. Este mesmo valor de p é usado na gstaBseusch-Godfrey LM.

(*4) Estatistica ajustada pelos nimeros de coefici&RMA estimados.

(*5) s = sim; n = nao ; sn = sim mas com modulo dagsada eq. caracteristica inversa superior a 0,9.

A W N P

© 00 N O

6.1.2 Imposto sobre a renda das Pessoas Juridicas —DRIPR

O correlograma de DLLR sugere forte presenca sdzomao era de se esperar tendo
em vista a sistematica de recolhimentos do IRPJIrésncotas subseqiientes ao periodo de
apuracao e concentracao de recolhimentos na paroeia. Assim, foram estimados também
modelos depois de aplicada uma diferenca sazomalsce 12. O correlograma depois de
aplicada a primeira diferenca mais uma diferengorsa, sugere AR(1) ou MA(1), com

SMA(12) ou SAR(12). Os modelos foram estimadosea@bmesmo numero de observacoes,
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compreendendo o periodo de outubro de 2002 a deaexeb2006. Os resultados apontam
para o modelo 6, SARIMA (1,1,0)x(0,1;14) como o melhor modelo, com RMSE
aproximadamente 20% inferior ao do método dos auttices. Aqui, também o teste Ljung-
Box (estatistica Q), aponta a presenca de coreelsedal nos residuos da terceira defasagem.
Porém, o segundo teste de correlacdo serial ndcaired presenca de autocorrelacdo dos
residuos. Destaque-se que o modelo 9, que € umloneden componente estocastico,
somente com constante e tendéncia deterministaseqou 6timo resultado do RMSE, 16%
inferior ao modelo RFB, porém apresentou critédesjustamento AIC, BIC bem superiores

aos demais.

Tabela 9 — Modelagem ARIMA - Série: IRPJ_DOLR -emtlo dos dados: 10/2002 a 12/2006

Modelos SARIMA Normal. Correlacédo Serial dos ResiduoEstac. Erros de previsdo
(p,d,q) x (P,D,Q) Residuos e
s=12 (*2) Invert.
c =cte ; t = tend. p Estat. Q Estat. Breusch- (*5) MAD RMSE MAPE Anual
determinista (*3) (Ljung-Box) Godfrey LM (%) (%)

(prob) (*4) (prob)
1,25 (0,26) 0,00 (1,00)-/sn  144,9 177,0 20,3 -19,1

0,97(0,32) 0,05(1,00)s/sn 1553 189,9 216 -22,1
(0,1,1) x (1,0,0) 0,57 2,38(0,12) 1,92 (0,59)sn/s 133,1159,9 18,7 -17,5
(1,1,0)x (1,0,0) 0,86 2,76 (0,10) 3,65 (0,30)sn/- 149,8 177,7 21,1 -21,4
(0,11)x(0,1,1) +c 0,63 3 251(0,11) 1,65(0,65) -/sn 1868150 27,3 -28,2
6(*1) (1,1,00x(0,1,1) 016 3 328(0,07) 3,63B@® s/sn 97,9 1230140 -136

7 (1,1,00x(1,1,0) 0,16 6 12,62(0,01)1,38(0,08) sn- 13361562 19,5 -18,2
(1,0,0) x (0,0,1) +

0,1,1)x (0,0,1) 0,85
(1,1,0)x (0,0,1) 0,74

ga b~ W N P
w W w w

8 ot 092 3 246(0,12) 2,05(056) s/sn 10145 140 -9.1
g (000 ):_(t0,0,0)+ 027 1 123(027) 119(027) - 958 127,941 -1.7
RFB 132,6 152,2 19,3%-17.3%

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas:(*1) O resultado completo deste modelo se encontra Badipe C.

(*2) Probabilidade do teste Jarque-Bera para normalidasieesiduos.

(*3) Ordem dolag. Na estatistica Q refeme a ordem que apresenta probabilidade inferidi%. LCas
todas as probabilidades sejam superiores a 10%resef a ordem da primeira autocorrele
computada. Este mesmo valor de p é usado na gstaBseusch-Godfrey LM.

(*4) Estatistica ajustada pelos nimeros de coefici&R&A estimados.

(*5) s = sim; n = nao ; sn = sim mas com modulo dagsada eq. caracteristica inversa superior a 0,9.

6.1.3 Cofins — COFINS_DE

O correlograma da série LCF sugere um AR(1), cossipel componente sazonal
AR. Os modelos foram estimados sobre o0 mesmo nudeeabservacdes, compreendendo o
periodo de junho de 2002 a dezembro de 2006. dta@ss apontam para o modelo 3,
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SARIMA ((1,10),0,(12))x(0,1,Q» com constante e tendéncia determinista, como d&anel
modelo, porém com o RMSE pouco superior ao do neétiod indicadores. Os modelos para
a série LCF ficaram mais complexos que os demaigdd a dificuldade de se encontrar

normalidade nos residuos das regressoes.

Tabela 10 — Modelagem ARIMA - Série: COFINS_DE teitwalo dos dados: 06/2002 a 12/2006

Modelos SARIMA Normal. Correlacédo Serial dos ResiduoEstac. Erros de previsdo
(p,d,q) x (P,D,Q) Residuos e
s=12 (*2) Invert.
c =cte ; t=tend. p Estat. Q Estat. Breusch- (*5) MAD RMSE MAPE Anual
determinista (*3) (Ljung-Box) Godfrey LM (%) (%)

(prob) (*4) (prob)
1 (0,1,(10)x(0,1,1) 0,82 3 3,14(0,08) 3,21(0,36) -/sn 889 11165 -6,1
((1,10),0,(12)) x

2 oL 0,08 4 154(022) 114(0.89) snfsn 103437 86 -82
3 (*1) (((%)’1103')04%22)} 083 4 154(0.21) 185(0,76) snisn 73,7 894 6255

4 ((10)1,1)x(1,0,1) 019 5 4,32(0,04) 4,35(0,50) sn/isn 78,6 987 6,743

((1,10),0,(12)) x
(1,0,0)

RFB 66,3 850 56 -45

Fonte: elaborac&o do autor
Notas:(*1) O resultado completo deste modelo se encontra Badipe C.

(*2) Probabilidade do teste Jarque-Bera para normalidesleesiduos.

(*3) Ordem dolag. Na estatistica Q refese a ordem que apresenta probabilidade inferidi%. Las
todas as probabilidades sejam superiores a 10%remd a ordem da primeira autocorrele
computada. Este mesmo valor de p é usado na gstaBseusch-Godfrey LM.

(*4) Estatistica ajustada pelos nimeros de coeficidxRMA estimados.

(*5) s = sim; n = ndo ; sn = sim mas com mddulo dagsada eq. caracteristica inversa superior a 0,9.

5 083 5 3,76(0,05) 3,68(0,60) sn/sn 84,0 995 7,661

6.2 Modelos dinAmicos univariados e de Funcdo de Tea@stid®

Os resultados dos modelos dinamicos univariado9 € Fungéao de Transferéncia
(TFM) séo apresentados na tabela 11 a seguir. Taglosodelos estdo em diferencas, devido
a presenca de raiz unitaria e levam em consideragésultado dos testes de exogeneidade
das variaveis explicativas. Assim, somente foratimeslos modelos TFM quando a variavel

explicativa se mostrou fortemente exdégena, confoaseltado apresentado na tabela 7.

%1 Os modelos de Funcéo de Transferéncia sdo modelamicos de uma Unica equagéo, embora envolvam
mais de uma série. Assim, por sua semelhancga adsl@sodindmicos univariados e por terem sido eskirma
pelos mesmos métodos e programas deste, sdo gatadoesmo tépico.
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Tabela 11 — Modelos dindmicos univariados e de &ude Transferéncia — [I/IRPJ_DOLR/COFINS DE

Modelo Testes Erros de Previsao
N | Especificacio ("1)| CP| AR | N H | RESET | MAD |RMSE| MAPE | Anual
(*2) (*3) (*4) (*5) (*6) (%) (%)
052 | 127 | 095 | 1,13 | 3,05
1 DL 089) | (029)| (0.62) | (0.36)| (0.09) | 271 | 312 93| -94
Modelo RFB 156 | 226| 57| 25
151 | 1,03 | 089 | 070 | 1,09
2 DLLR 635 | 041 | 0o | 79| ©30) | 728 | 827| 11| 50
Modelo RFB 1326| 1522 193] -17.3
085 | 023 | 117 | 046 | 043
3 DLCF 0.60) | (095) | (0.56) | (0.91)| (051) | “&9 | 906 601 -50
4 DLCF 086 | 1,28 | 1,96 | 077 | 148 | 553 | 725 | 46 | -32
*7) (DLPIB_1) (059) | (0.28) | (0.38) | (0.63)| (0.23) | 62.6 | 80.4 | 52 | -38
5 DLCF 104 | 071 | 135 | 032 | 018 | 472 | 670 | 41 | -1.0
¢7)| oUWV, DUV 1) | (0.42)| (062) | 0.51) | (0.97)| (0.67) | 535 | 73.7 | 46 | -2.3
Modelo RFB 663 | 850| 56 | -45

Fonte: elaborag&o do autor.
Notas: (*1) A especificacdo completa do modelo se encontra péndice C. A variavel entre parénteses
indica a variavel, com respectiva defasagem, atlizcomo exdgena nos modelos TFM.
(*2) Teste Chow de constancia de parametros. Segue istndwdcdoF(h , T — k), em queh é o
horizonte de previsédo (12)),0 nUmero de observacek e nimero de parametros.
(*3) Teste de autocorrelacdo dos residuos, com cinesalgéns segundo distribuigas , T — k — s)
em ques é o numero de defasagens utilizadas.
(*4) Teste de normalidade dos residuos. Segue dis@ibuyft2).
(*5) Teste de heteroscedasticidade. Testdaseado em White (1980).
(*6) RESETteste Ramsey Regression Equation Specification Error)Tésista se 0 modelo estd bem
especificado. Segue distribuicdql , T —k — 1)
(*7) Tratam-se de modelos TFM, em que o primeiro redoldos erros de previsdo utiliza os dados
reais das variaveis exdgenas para o ano de 20§Faeto que no segundo resultado séo utilizados
os dados previstos destas mesmas variaveis, confietalhado na segéo 3.

O modelo n° 1, para o Il, estimado para o perigista de 2000 a dezembro de 2006,
nao consegue aproximar a previsdo obtida pelo raélod indicadores, além de apresentar
significancia ao nivel de 10% rResetteste, o que indica ma especificacdo do modelo. Na
se conseguiu chegar a resultado melhor com a ngedeldinamica univariada.

O modelo n° 2, para o IRPJ, estimado para o pef@dweiro de 2001 a dezembro de
2006, apresenta otimos resultados, tanto com @lagébongruéncia do modelo quanto com
relacdo as oOtimas previsbes para 2007, com RMSEoeaaual de previsdo 46% e 71%
inferiores, respectivamente, ao obtido pelo métdoe indicadores. Adite-se que este foi o
melhor resultado obtido para o IRPJ, superandostadametodologias desenvolvidas neste
trabalho. Tendo em vista os resultados dos testexageneidade das variaveis explicativas,

estimou-se modelo de Funcédo de Transferéncia coIBlcomo variavel exdgena, que,
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porém, ndo apresentou bons resultados, ja que mendefasagem de DLPIB se mostrou
significativa.

O modelo n° 3, para a Cofins, estimado para o genearco de 2001 a dezembro de
2006, apresenta resultado proximo ao apresentddonmpEiodo dos indicadores. Quando se
acrescenta DLPIB como variavel exégena (modelo TiPM4), o coeficiente da primeira
defasagem, DLPIB_1, se mostra bastante signifeativha sensivel melhora nos erros de
previsdo, com RMSE 15% inferior ao obtido pelo rdétalos indicadores. O modelo n° 5,
Funcdo de Transferéncia com DLIVV como variavel gor@a, melhora ainda mais os
resultados, com RMSE 21% inferior ao obtido peldanié dos indicadores e erro anual de
previsdo de apenas 1%. Neste modelo, o coeficamt®LIVV, contemporaneo a DLCF, é
significativo ao nivel de 5%, enquanto que o ceefite da primeira defasagem, DLIVV_1, é
altamente significativat{prob = 0,000)

Entretanto, o primeiro resultado dos erros de pévpara os modelos de Funcéo de
Transferéncia n® 4 e n° 5 utilizam os dados reassvariaveis exdégenas, DLPIB e DLIVV,
respectivamente, para o ano de 2007. Neste casstata-se a utilidade destas variaveis, pois
os erros de previsdo diminuem. Assim, num segunaloento, foi efetuada a previsao destas
variaveis explicativas para o ano de 2007, por noei® diversas técnicas utilizadas neste
trabalho, conforme explicitado na secdo 3. A inocapao destes valores previstos aos
modelos de Funcao de Transferéncia levou ao segesdtiado apresentado para os erros de
previsao.

A melhor previsdo para o PIB em 2007, obtida porontke modelagem dinamica
univariada, prevé variagcado positiva de 4,7% encéslaa 2006, enquanto que o PIB real de
2007 foi 5,2% superior ao de 2006. Esta previs@a frerior ao valor real fez com que o
erro anual de previsdo aumentasse de 3,2% para 88%eja um aumento de 0,6 pontos
percentuais, porém, ainda mantendo-se inferioradtislos pelo método dos indicadores e
pelo modelo dindmico univariado n°® 3, que foram 4J8% e 5,0%, respectivamente.
Importante salientar que, no quarto trimestre d¥628 mediana da expectativa do PIB anual
para 2007, obtida no sitio do Banco Central do iBrasa de 3,5%, que, se utilizada no
modelo de Funcéo de Transferéncia n° 4, obvianmegs transformacdo em indice mensal,
levaria a erro anual de previsdo maior que o obtmho a utilizacdo da previsao do PIB por
meio de séries temporais.

Com relacdo ao IVV, o melhor resultado foi obtiddapmodelagem ARIMA e prevé
variacdo positiva para o ano de 2007 de 8,7% eatdela 2006. A variacao real foi de

12,5%, ou seja 44% superior, 0 que elevou o ert@late previsdo de 1,0% para 2,3%,
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mantendo-se, também, inferior ao obtido pelo métdds indicadores e pelo modelo
dindmico univariado n° 3.

Merece destaque o fato de que as previsdes dadveiariexdgenas foram feitas
rapidamente e, se efetuadas com maior rigor, certirievariam a resultados mais precisos.
O maior objetivo neste ponto foi mostrar a utilidadestas variaveis na previsdo da
arrecadacdo e ndo obter previsdes mais acuradaapuaariaveis exogenas.

6.3 Modelos dinamicos de multiplas equacdes

Os resultados dos modelos dindmicos de multiplamgips sdo apresentados nas
tabelas 12, 18 e 23, para o Il, IRPJ_DOLR e COFDE_respectivamente. As tabelas
apresentam, para cada especificacdo das variavedvielas, o resultado do modelo VAR
irrestrito (URF VAR), do modelo VAR cointegrado do modelo URF VAR em diferencas
(quando ndo ha presenca de relacdes de cointegegé® as varidveis) e do modelo
VEC/SEM reduzido para 1(0), que é o modelo finatogpiado para se efetuar previsdes
dindmicas. Sao apresentadas, também, tabelas cawmefisientes estimadosterob dos
modelos VEC/SENF, que embasam as conclusdes apresentadas em mh.Eob® tabelas
com os resultados dos testes que determinam se dudaleo numero de relacdes de

cointegracdo entre as variaveis do sistema.

6.3.1 Imposto de Importacdo — Il

Todas as especificacdes para o Il envolvem aswasidaxa de cambio real e o PIB
ou algumaproxy do PIB, indice de Vendas no Varejo ou indice dedB¢&o Industrial e sdo
apresentadas na tabela 12 a seguir. A tabela 18amoeesultado dos testes do trago, para se
verificar a presenca e a quantidade de relacdesideegracao I(1), por meio da aplicacédo da
metodologia de Johansen. Nao foram encontradagdesade cointegracdo 1(2) entre as

variaveis.

% Os coeficientes das variaveis irrestritas ndonséstrados nestas tabelas e se encontram no Apédipee
apresenta os resultados completos destes modelos.
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Tabela 12 — Modelos VAR/VEC/SEM - |l - Intervalosddados: 07/2000 a 12/2006
Modelo Testes Erros de Previsdo

N° Especificagcéo Modelo Final| CP AR N H MAD |RMSE | MAPE | Anual

(*1) (*2) (*3) | (*4) | (*5) | (*6) (%) | ()
27,76| 1,62 | 2,53 | 0,59

1 LII/LIVV/ILTCR URF_VAR(3) 0.84)| 002)| (0.87)| (1.00) 14,5 17,9 5,0 -4.3
2,13 | 0,30

2 LII/LIVV/ILTCR VAR_C(3,2) - - (0.91)| (1.00) 13,3 14,8 4.7 -1,6
29,38| 1,57 | 3,06 | 0,69

3 | DLII/DLIVV/DLTCR VEC_SEM 0.77)| (0.03)| (0.80)| (0.98) 13,0 14,5 4.6 -1,2
22,87| 1,42 | 3,43 | 0,08

4 LII/LIVV/ILTCR URF_VAR(6) (0.96)| (0.08)| (0.75)| (1.00) 16,8 19,1 5,9 5,2
2,69 | 249,02

5 LII/LIVV/ILTCR VAR_C(6,2) - - (0.85)| (0,16) 10,3 12,4 3,7 -1,4
36,75| 1,42 | 4,22 | 0,51

6 | DLII/DLIVV/DLTCR VEC_SEM 0.43)| (0.07)| (0.65)| (1.00) 12,8 15,5 4.6 -3,0
24,19| 1,16 | 1,59 | 0,29

7 LI/LIPI/LTCR URF_VAR(4) 0.93)| (0.27)| (0.95)| (1.00) 29,7 34,1 10,2| -10,5
0,76 | 0,01

8 LI/LIPI/LTCR VAR_C(4,2) - - (0.99) | (1.00) 14,8 16,8 5,2 -3,7
25,13| 0,96 | 0,91 | 0,56

9 | DLII/DLIPI/DLTCR VEC_SEM 0.91)| (0.54)| (0.99)| (1.00) 11,0 14,2 4.0 0,7
30,58| 0,87 | 0,87 | 0,47

10 LII/LPIB/LTCR URF_VAR(3) 0.72)| 0.70)| (0.99)| (1.00) 14,0 171 4.9 -1,2
1,63 | 0,20

11 LII/LPIB/LTCR VAR_C(3,2) - - (0.95)| (1.00) 13,2 16,6 4.7 0,2
33,73| 0,83 | 1,58 | 0,55

12 | DLI/DLPIB/DLTCR | VEC_SEM (0.58)| (0.75)| (0.95)| (1.00) 13,1 16,5 4,7 0,4

Modelo RFB 15,6 22,6 5,7 2,5

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas: (*1) Var.l/Var.2/Var.3. Os resultados dos parametramesibs dos modelos URF_VAR e VEC_SEM

(*2)

(*3)

(*4)

(*5)
(*6)

se encontram no Apéndice C.

URF_VAR(P) = forma reduzida irrestrita cdtndefasagens. VAR_C (P,R) = VAR cointegrado
comP defasagensR é posto da matritl. VEC_SEM = modelo de representacdo de correcdo de
erro — modelo de equacgdes simultaneas.

Teste de constancia de parametros usando V[E] (MRR), definida como a matriz de variancia
dos erros de previsdo, a qual leva em conta atéreedos paradmetros e a intercorrelacdo entre os
erros de previsdo ou V[e], que leva em conta soenarihcerteza dos parametros (VEC_SEM).
Segue distribuicdg?®(nh), em quen é o nimero de varidveis dependentds @ horizonte de
previséo.

Teste vetorial de autocorrelagédo dos residuos,ciecoe defasagens segundo distribuicéo

F(np , Nr-g), em quen é a dimensdo do sisten@a= ns s € o numero de defasagens utilizadas
B;N=T—k—p—(n—p+1)/2r=[(n2p2 - 4) / (n2+ p2-5){% q=(np)/2 - L T é o nimero de
observacBesk é o0 numero de regressores no sistema originak Ra@iores detalhes ver
DOORNIK (1996).

Teste vetorial de normalidade dos residuos. Seigtigbdicdo ¥*(2n), em quen é o nimero de
variaveis dependentes.

Teste vetorial de heteroscedasticidade. Seguébdigio F(gh , Ns-q) Para maiores detalhes ver
DOORNIK (1996).
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Tabela 13 - Andlise de cointegracéo I(1) - Il

Modelo URF_VAR (*1)

HO: posto< Estat. trago (p-valor) (*2)

N° Especificagcdo

o

126,18 (0,000)
51,66 (0,000)
4,40 (0,686)

1 LI/LIVVILTCR

144,52 (0,000)
58,07 (0,000)
4,58 (0,661)

4  LI/LIVVILTCR

141,22 (0,000)
40,28 (0,000)
6,79 (0,377)

7 LII/LIPI/LTCR

120,26 (0,000)
28,20 (0,000)
1,99 (0,159)

10  LI/LPIB/LTCR

N P ONPF ONPEF OIN -

Fonte: elaborag&o do autor.
Notas: (*1) Referem-se aos modelos da Tabela 12.
(*2) Segundo metodologia de Johansen.

Os modelos n° 1 a 3 envolvem LII/LIVV/LTCR, com &B VAR contendo trélmgs
constante, tendéncia, sazonalidadeudiers do tipo AO em 10/2002, 11/2002, 02/2003 e
02/2004, e do tipo LS em 11/2001, 05/2002, 01/20@81/2005. Com excecdo de 02/2004,
relativo ao LIVV, todos os demais foram incluidos éuncédo da andlise dos residuos de
LTCR. O sistema apresenta duas relagdes de caggrsem que se possa considerar LIVV
ou LTCR como variaveis exégenas (ver tabelas 18)e@ modelo n° 3, reducéo final para
1(0), cujo resultado se encontra na tabela 14,sapta 6timos resultados de previsdo, com
RMSE 36% inferior ao método dos indicadores e amaal de previsdo de apenas 1,2%. O
anico problema do modelo é apresentar autocori@ldpd residuos. No modelo n° 3 séo
aceitas as restricdbes impostas de que as velosidiE@justamentos do primeiro vetor de

cointegragéo das variaveis DLIVV e DLTCR s&o iguaeero, ou Sejay piivw = 01 _pLTCR =

0.
Tabela 14 - Modelo VEC/SEM DLII/DLIVV/DLTCR — modeln® 3 — Tabela 12
La ao (*
Regressor (*gl)/ ’ DLII Eq;if\?\(; - DLTCR
1 - 0,07 (0,008) 0,16 (0,000)
BLIl 2 -0,14 (0,037) - 0,10 (0,000)
oy -1,79 (0,000) - -
o 1,83 (0,000) - -
1 -1,29 (0,000) -0,46 (0,000) 0,28 (0,000)
2 -0,31 (0,000) -0,11 (0,000) -
DLIVV

O
02

-0,12 (0,004)
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Tabela 14 - Modelo VEC/SEM DLII/DLIVV/DLTCR — modeln® 3 — Tabela 12

Lag/a Equagéo (*2)
Regressor (*1) DLII DLIVV DLTCR
1 0,43 (0,039) ; i
OLTCR 2 ; ; -0,25 (0,001)
o - - -
s - - -0,31 (0,000)

Fonte: elaborag&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente @-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Uma segunda especificacdo, modelos n° 4 a 6 d#atdBe para tentar resolver o
problema de autocorrelacéo dos residuos, aumenieero ddagsdo URF VAR para seis e
acrescenta mais umutlier em 10/2001 para o LIVV , com resultados de previsaiito
semelhantes. O problema agora é que o0 numero denelos a serem estimados aumenta
muito, 0 que é indesejavel, para pouco ganho, @& gumodelo ainda continua com
autocorrelacdo dos residuos ao nivel de 10%. @ricritle informacdo de Schwarz, BIC,
aumenta de —9,56 para —9,02 no URF VAR. Além dosm#&i4 um pequeno aumento nos
erros de previsdo, o que faz do modelo n° 3 o adeguado. Os resultados do modelo n° 6,

reducdo final para 1(0) se encontram na tabelabhbxa.
Tabela 15 - Modelo VEC/SEM DLII/DLIVV/DLTCR — modeln® 6 — Tabela 12

Lag/a Equagéo (*2)
Regressor (*1) DLII DLIVV DLTCR
1 -0,37 (0,001 ; ;
2 -0,37 (0,00C - -
3 - - -
DLII 4 - 0,051 (0,011 -
5 - - -
o -0,42 (0,00C - -
a -0,057 (0,00C : :
1 -0,86 (0,001 -0,26 (0,00C 0,49 (0,00C
2 - -0,11 (0,00C 0,22 (0,00C
3 ; - 0,096 (0,00C
DLIVV 4 ; ; ;
5 0,21 (0,00C 0,098 (0,00C -
oy - 0,12 (0,00C ;
a : -0,0054 (0,04¢ :
1 0,99 (0,00C ; 0,33 (0,00C
2 - - -0,15 (0,022
3 ; ; 0,14 (0,05E
DLTCR 4 ; ; -
5 - - 0,28 (0,00C
oy ; ; 0,17 (0,00C
a : : -0,028 (0,00C

Fonte: elboracao do autc
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relagéo de cointegragdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivéag do regressor, ou da velocidade de ajustamefi@(esente
na equacéo da variavel dependente no modelo VEC/SEM
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Nos modelos n° 7 a 9 da tabela 1praxy do PIB passa a ser o indice de Producéo
Industrial. O URF VAR contém quattags constante, tendéncia, sazonalidade, os mesmos
outlierspara LTCR, do tipo AO em 12/2001 e LS em 09/208@&m LIPI e do tipo AO em
04/2004 para o LII. O sistema continua com duas;@els de cointegracdo, sem que se possa
considerar LIPI ou LTCR como variaveis exdgenas (abelas 13 e 16). O modelo n° 9,
reducédo final para 1(0), cujo resultado se enconfradabela 16, também apresenta 6timos
resultados de previsdo, um pouco superiores aolmodm LIVV, com RMSE 37% inferior
ao do método dos indicadores e erro anual de @®ve apenas 0,7%, sem problemas nos

testes de adequacédo do modelo. No modelom® Q;rcr = 0.

Tabela 16 - Modelo VEC/SEM DLII/DLIPI/DLTCR — modeh® 9 — Tabela 12

Lag/a Equacéao (*2

Regressor (*91) DLl qDLgIPI( : DLTCR

1 -0,60 (0,000) -0,09 (0,007) 0,20 (0,000)

2 -0,24 (0,002) - 0,15 (0,000)
DLII 3 - - -

a 0,20 (0,009) - -

s -0,05 (0,000) ; ;

1 - - -

2 - - -0,15 (0,032)
DLIPI 3 0,55 (0,001) 0,31 (0,000) -

o - 0,29 (0,000) ;

s - -0,027 (0,00) -

1 0,93 (0,000) 3 )

2 - - -0,27 (0,001)
DLTCR 3 - - ;

0y - - -

b - - -0,026 (0,000)

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relagéo de cointegragdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivéag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacéo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Por fim, nos modelos n° 10 a 12 da tabela 12zatde o préprio PIB. O URF VAR
contém trédags constante, sazonalidade, os mesmatiiers para LTCR e do tipo AO em
09/2000, 06/2001, 06/2005 e 04/2006 para o LPIBsi€dema possui duas relacbes de
cointegracdo, sem que se possa considerar LPIBT@RLcomo variaveis exdgenas (ver
tabelas 13 e 17). O modelo n° 12, reducéao fina {{8), cujo resultado se encontra na tabela
17, apresenta bons resultados de previsdo, um popesiores ao modelo com LIVV e LIPI,
RMSE 27% inferior ao do método dos indicadoresre anual de previsdo de apenas 0,4%,

sem problemas nos testes de adequagéao do modetoodEo n° 12¢1 py = a2 pLeis = O.
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Lag/a Equagéo (*2)

Regressor (*1) DLII DLPIB DLTCR

1 -0,46 (0,000) -0,035 (0,018) 0,16 (0,000)

2 -0,31 (0,004) - 0,12 (0,003)
DLII

o - - -

s 0,75 (0,000) ) )

1 -1,24 (0,000) -0,24 (0,000) -0,31 (0,015)

2 -1,01 (0,001) -0,44 (0,000) -0,36 (0,002)
DLPIB

a - -0,020 (0,000) ;

o - - -

1 1,05 (0,000) ; )
OLTCR 2 0,41 (0,093) - -0,28 (0,005)

a - - 0,047 (0,009)

o - - 0,46 (0,000)

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Para o I, o melhor sistema, tanto em termos dgrc@mcia do modelo, quanto com
relacdo aos erros de previsdo € o modelo n° 9 LdBhrtomo variavel explicativa, que, além
de superar o método dos indicadores, apresenta RMSE 54% e 50%, inferior ao dos

melhores modelos ARIMA, dindmico univariado e Esiral, respectivamente.

6.3.2 Imposto sobre a Renda das Pessoas Juridicas -DRPR

As especificacdes para o IRPJ envolvem o PIB ounadgproxy do PIB e sao
apresentadas na tabela 18 a seguir. A tabela 1®anwmsesultado dos testes do traco para se
verificar a presenca e a quantidade de relacdesideegracao I(1), por meio da aplicacédo da
metodologia de Johansen e nao foram encontradagdes de cointegracao 1(2) entre as
variaveis.

Tabela 18 — Modelos VAR/VEC/SEM — IRPJ_DOLR - Intdo dos dados: 02/2001 a 12/2006

Modelo Testes Erros de Previséo

N° Especificacéo Modelo Final| CP AR N H MAD |RMSE | MAPE | Anual

(*1) (*2) (*3) | (*4) | (*5) | (*6) (%) | (%)
27,47| 0,91 | 0,53 | 0,58

1 LLR/LPIB URF_VAR(4) 0.28)| 057)| (0.97 | (0.98) 102,4| 115,2f 15,0 -7,0
0,59 | 0,33

2 LLR/LPIB VAR_C(4,1) - " | (0.96)| (1.00) 96,3 | 110,1| 141 -4.9
35,10| 1,02 | 1,15 | 0,96

3 DLLR/DLPIB VEC_SEM (0.07)| (0.45)| (0.89) | (0.55) 97,7 | 111,2| 14,4 -5,4
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Tabela 18 — Modelos VAR/VEC/SEM — IRPJ_DOLR - Into dos dados: 02/2001 a 12/2006
Modelo Testes Erros de Previséo
N° Especificagcéo Modelo Final| CP AR N H MAD |RMSE | MAPE | Anual
(1) (*2) (*3) | (*4) | (*5) | (*6) ) | (%)
20,87| 0,85 | 2,63 | 0,67
4 LLR/LIVV URF_VAR(6) (0.65)| (0.65)| (0.62)| (0.96) 69,6 | 80,3 11,4 5,7
27,67| 1,06 | 3,00 | 0,81
5 DLLR/DLIVV URF_VAR(5) ©0.27)| 0.41)| (0.56)| (0.82) 123,1| 148,4 18,1 -17,9
30,60| 1,08 | 2,27 | 0,83
6 DLLR/DLIVV SEM ©0.17)| (0.38)| (0.69)| (0.78) 122,5| 148,2f 18,0 -17,4
13,85| 1,00 | 0,66 | 0,37
7 LLR/LIPI URF_VAR(4) (0.95)| (0.46)| (0.96)| (1.00) 74,6 | 85,6 11,5 -0,2
0,78 | 0,34
8 LLR/LIPI VAR_C(4,1) - " [ ©094)| (1.00) 90,3 | 102,3] 134 -6,7
17,98| 1,17 | 1,58 | 0,63
9 DLLR/DLIPI VEC_SEM (0,80)| (0.29)| (0.81)| (0.96) 855 | 91,9 13,0 -3,3
Modelo RFB 132,6| 152,2 19,3] -17,3
Fonte: elaboracéo do autor.
Notas: (*1) Var.l/Var.2/Var.3. Os resultados dos parametramesibs dos modelos URF_VAR e VEC_SEM
se encontram no Apéndice C.

(*2) URF_VAR(P) = forma reduzida irrestrita cddefasagens. VAR_C (P,R) = VAR cointegrado
comP defasagensR é posto da matritl. VEC_SEM = modelo de representacdo de correcédo de
erro — modelo de equacgfes simultaneas.

(*3) Teste de constancia de parametros usando V[E] (MRR), definida como a matriz de variancia
dos erros de previsdo, a qual leva em conta atéreedos paradmetros e a intercorrelacdo entre os
erros de previsdo ou V[e], que leva em conta soenarihcerteza dos parametros (VEC_SEM).
Segue distribuicdg?®(nh), em quen é o nimero de varidveis dependentds @ horizonte de
previséo.

(*4) Teste vetorial de autocorrelagdo dos residuos,coeo defasagens segundo distribuicao
F(np , Nr-g), em quen é a dimensdo do sisten@a= ns s € o numero de defasagens utilizadas
B;N=T—k—p—(n=p+1)/2r=[(n2p2 - 4) / (2 + p2-5){% q=(np)/2 - 1 T é o nimero de
observacBesk é o0 numero de regressores no sistema originak Ra@iores detalhes ver
DOORNIK (1996).

(*5) Teste vetorial de normalidade dos residuos. Seigtiébdicéo y*(2n), em quen é o nimero de
variaveis dependentes.

(*6) Teste vetorial de heteroscedasticidade. Seguébdistio F(gh , Ns-q) Para maiores detalhes ver

DOORNIK (1996).

Tabela 19 - Analise de cointegracao I(1) — IRPJ_BROL

Modelo URF_VAR (*1)

. - *

N° Especificacéo HO: postos Estat. trago (p-valor) (*2)
1 LLRILPIB 0 58,44 (0,000)

1 4,98 (0,606)

0 17,30 (0,401)
4  LLR/LIVV

1 3,72 (0,778)
7 LLRILIPI 0 63,95 (0,000)

1 5,79 (0,498)

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas: (*1) Referem-se aos modelos da Tabela 18.
(*2) Segundo metodologia de Johansen.
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Nos modelos n° 1 a 3 da tabela 18, PIB é utilizzala/AR. O modelo n° 1, URF
VAR, contém quatrdags constante, tendéncia, sazonalidadeudiers do tipo AO em
05/2003 e 01/2006, e do tipo LS em 08/2004 par&R, le do tipo AO em 01/2001 para o
LPIB. O sistema apresenta uma relagéo de cointégmg; p.pis = O (ver tabelas 19 e 20). O
modelo n° 3, reducéo final para 1(0), cujo resudtad encontra na tabela 20, apresenta bons
resultados de previsdo, com RMSE 27% inferior amdtodo dos indicadores e erro anual de
previsdo de apenas 5,4%, ou seja, quase 70% mfmrialo método dos indicadores. No
modelo n° 3, o fato de; ppis = O, juntamente com o fato de que defasagens de DIAR n

entram na equacao de DLPIB, faz desta tltima umawe exdgena forte.

Tabela 20 - Modelo VEC/SEM DLLR/DLPIB — modelo neJ abela 18

Lag/a Equacao (*2)

Regressor (*1) DLLR DLPIB

1 0,31 (0,029) -

2 0,27 (0,019) -
DLLR

3 0,17 (0,61) -

oy -1,35 (0,000) .

1 3 -0,19 (0,038)

2 - -
DLPIB

3 - 0,45 (0,000)

oy - -

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacdo da variavel diemtenjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacéo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Nos modelos n° 4 a 6 da tabela 1®r@xy do PIB passa a ser o indice de Vendas no
Varejo. O modelo n° 4, URF VAR, contém skaigs, tendéncia, sazonalidade e ouatlier do
tipo AO em 05/2003 para o LLR. O sistema apresposto da matriil igual a zero, ou seja,
ndo héa relacdo de cointegracéo entre LLR e LIVV {abela 19). Neste caso deve-se estimar
um modelo VAR em diferencas, que é o que foi fabomodelo n° 5, com cindags das
variaveis em diferencas. O resultado ndo foi sdtisib em termos de previsdes. Mesmo o
modelo n° 6, cujo resultado se encontra na tabklaetiucdo final do modelo n° 5, com
algumas restricdes impostas, ndo melhora em ngu@wséo para 2007. Ainda assim, o
RMSE é ligeiramente inferior ao do método dos iadares. Neste modelo, conforme se

verifica na tabela 21, DLLR causa DLIVV no senti®Granger.
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Tabela 21 - Modelo VEC/SEM DLLR/DLIVV — modelo n®6Tabela 18

La ao (*
Regressor (*%L)/ ’ DLLR Fauagso (2 DLIVV
1 -0,70 (0,000) -
2 -0,40 (0,000) -0,035 (0,017)
3 -0,24 (0,013) -
DLLR
4 -0,34 (0,001) -
5 -0,35 (0,000) -0,040 (0,003)
0y - -
1 - -0,17 (0,000)
2 - -0,32 (0,000)
LIV 3 0,39 (0,020) -
4 0,60 (0,002) -
5 0,48 (0,002) 0,093 (0,001)

g - -

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Nos modelos n° 7 a 9 da tabela 18, a variavekatlh comgroxydo PIB é o indice
de Producéo Industrial. O modelo n° 7, URF VAR, téonquatrdags, constante, tendéncia,
sazonalidade eutlier do tipo AO em 05/2003 para o LLR. O sistema apriasama relacéo
de cointegracéo e DLIPI ndo pode ser consideradgesma (ver tabelas 19 e 22). O modelo n°®
9, reducéo final para 1(0), cujo resultado se etreona tabela 22, apresenta os melhores
resultados de previsdo, com RMSE 40% inferior amétodo dos indicadores e erro anual de
previsao de apenas 3,3%, 81% inferior ao do mé&fodandicadores.

Tabela 22 - Modelo VEC/SEM DLLR/DLIPI — modelo n&9abela 18

Lag /a Equacéo (*2)
Regressor (*1) DLLR DLIPI
1 - -
2 ; -0,050 (0,016)
DLLR
3 ] -0,055 (0,008)
a -0,89 (0,000) )
1 -1,87 (0,000) -0,39 (0,000)
2 - -
DLIPI
3 - 0,25 (0,003)
a ; 0,054 (0,018)

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacdo da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacdo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM
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Para o IRPJ, o melhor sistema, tanto em termosodgreéncia do modelo, quanto
com relacd@o aos erros de previsdo € o modeloec® LIPI como variavel explicativa, que,
além de superar o método dos indicadores, apreSMBE 25% inferior ao do modelo
ARIMA. Entretanto, o modelo dinamico univariado daiiferencas apresentou o melhor

resultado para este tributo.

6.3.3 Cofins — COFINS_DE

Da mesma maneira que para o IRPJ, as especificpafes Cofins envolvem o PIB
ou algumaproxy do PIB e sdo apresentadas na tabela 23 a segtabela 24 mostra o
resultado dos testes do trago para se verificareaepca e a quantidade de relagbes de
cointegracao I(1), por meio da aplicacdo da metmggialde Johansen e, também, ndo foram

encontradas relagcfes de cointegracéo 1(2) entraras/eis.

Tabela 23 — Modelos VAR/VEC/SEM — COFINS - Inteovdbs dados: 02/2001 a 12/2006

Modelo Testes Erros de Previsdo
N° Especificacdo Modelo Final| CP AR N H MAD |RMSE | MAPE | Anual
*1) (*2) (*3) | (*4) | (*5) | (*6) (%) | ()

16,67 1,15 | 0,45 | 0,89

1 LCF/LPIB URF_VAR(4) (0.86)| (0.32)| (0.98)| (0.67) 52,5 65,7 4.9 3,8

2 LCF/LPIB VAR_C(4,1) - - (8'32) (8’82) 53,0 66,2 4.9 3,9
18,04| 0,42 | 0,75 | 0,77

3 DLCF/DLPIB VEC_SEM (0.80)| (0.98)| (0.95)| (0.83) 54,7 67,1 5,0 4,1
39,90| 0,72 | 3,24 | 0,56

4 LCF/LIVV URF_VAR(5) 0.02)| (0.79)| (052)| (0.99) 89,6 | 101,4 8,0 7,7

5 LCF/LIVV VAR_C(5,1) - - ((2)'23) (g’gg) 38,4 52,3 3,5 1,3
58,04| 0,67 | 1,40 | 0,89

6 DLCF/DLIVV VEC_SEM (0,00)| (0.85)| (0.84)| (0.68) 34,6 48,5 3,1 0,4
15,84 1,19 | 1,20 | 0,38

7 LCF/LIPI URF_VAR(4) (0.89)| (0.28)| (0.88)| (1.00) 75,2 87,6 6,3 5,4

8 LCF/LIPI VAR_C(4,1) - - ((2)'2% (g’gg) 78,1 91,1 6,6 5,5
17,06| 0,82 | 4,43 | 0,61

9 DLCF/DLIPI VEC_SEM (0,85)| (0.68)| (0.35)| (0.97) 77,5 90,1 6,5 5,4

Modelo RFB 66,3 85,0 5,6 -4,5

Fonte: elaborac&o do autor.
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Notas: (*1) Var.1l/Var.2/Var.3. Os resultados dos pardmetrdmadbs dos modelos URF_VAR e VEC_SEM
se encontram no Apéndice C.

(*2) URF_VAR(P) = forma reduzida irrestrita cddefasagens. VAR_C (P,R) = VAR cointegrado
comP defasagensR é posto da matritl. VEC_SEM = modelo de representacdo de correcédo de
erro — modelo de equacgdes simultaneas.

(*3) Teste de constancia de parametros usando V[E] (MRR), definida como a matriz de variancia
dos erros de previséo, a qual leva em conta atézedos parametros e a intercorrelacdo entre os
erros de previsdao ou V[e], que leva em conta scenarihcerteza dos parametros (VEC_SEM).
Segue distribuicdg?®(nh), em quen é o nimero de varidveis dependentds @ horizonte de
previséo.

(*4) Teste vetorial de autocorrelagdo dos residuos,coco defasagens segundo distribuicao
F(np , Nr-g), em quen é a dimenséo do sisten@a= ns s € 0 numero de defasagens utilizadas
B:N=T—k=p—=(n—p+1)/2r=[(n2p? - 4) / (2 + p2 - 5)}'% g = (np)/2 - 1, T é o nimero de
observacBesk é o numero de regressores no sistema originak Ra@iores detalhes ver
DOORNIK (1996).

(*5) Teste vetorial de normalidade dos residuos. Seigtiébdicéo y*(2n), em quen é o nimero de
variaveis dependentes.

(*6) Teste vetorial de heteroscedasticidade. Seguébdistio F(gh , Ns-q) Para maiores detalhes ver
DOORNIK (1996).

Tabela 24 - Analise de cointegracao I(1) — COFINS

Modelo URF_VAR (*1)

N°  Especificagdo HO: postos Estat. trago (p-valor) (*2)
0 33,37 (0,000
1 LCF/LPIB 37 (0,000)
1 1,57 (0,246)
4 LCF/LIVW 0 45,72 (0,000)
1 7,44 (0,310)
0 83,56 (0,000
7 LCF/LIPI 56 (0,000)
1 9,62 (0,149)

Fonte: elaborag&o do autor.
Notas: (*1) Referem-se aos modelos da Tabela 23.
(*2) Segundo metodologia de Johansen.

Nos modelos n° 1 a 3 da tabela 23, PIB é utilizzala/AR. O modelo n° 1, URF
VAR, contém quatréags sazonalidade e uoutlier do tipo AO em 06/2001 para LPIB, e do
tipo LS em 07/2004 para o LCF. O sistema apresantrelagéo de cointegraGaa€piris
= 0 (ver tabelas 24 e 25). O modelo n° 3, reducéad fiaea 1(0), cujo resultado se encontra na
tabela 25, apresenta bons resultados de previsBoORMSE 21% inferior ao do método dos
indicadores. No modelo n° 3, o fatodlep pis = O, juntamente com o fato de que defasagens

de DLCF nao entram na equacéao de DLPIB, faz détstaaluma variavel exdgena forte.

Tabela 25 - Modelo VEC/SEM DLCF/DLPIB — modelo n¢ Fabela 23

Lag /a Equacéo (*2)
Regressor (*1) DLCF DLPIB
1 - -
2 - -
DLCF
3 - -

o -0,60 (0,000) )
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Tabela 25 - Modelo VEC/SEM DLCF/DLPIB — modelo n¢ Fabela 23

Lag /a Equacéo (*2)
Regressor (*1) DLCF DLPIB
1 - -0,20 (0,029)
OLPIE 2 -0,44 (0,090) ;
3 - 0,47 (0,000)

g - -

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente @-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Nos modelos n° 4 a 6 da tabela 2r@xy do PIB passa a ser o indice de Vendas no
Varejo. O modelo n° 4, URF VAR, contém cinegs, tendéncia, sazonalidade e ontlier
do tipo LS em 07/2004 para o LCF. O sistema aptasema relacdo de cointegracéo (ver
tabela 24). O modelo n° 6, reducao final para K§Q)o resultado se encontra na tabela 26,
apresenta otimos resultados de previsdo, com RM8&oeanual de previsdo 43% e 91%
inferiores ao do método dos indicadores, respeutvde. No modelo n° 3, o fato de pipis
= 0, faz de DLIVV uma variavel fracamente exdégenajyé olag 3 de DLCF é significativo
na equacao de DLIVV. Conforme ja comentado ematrétirada de DLCF_3 da equacéao de
DIVV é aceita pelo teste LR de sobre-identificagho restricdo, que considera a reducao
somente entre um modelo inicial e um final. Poréerucbes a partir de modelos
intermediarios séo rejeitadas e, assim, DLCF_3nfantida na equag¢do de DLIVV. O
problema deste modelo esta no teste de constaagardmetros, que se mostrou altamente

significativo desde o inicio da modelagem do URFRVA

Tabela 26 - Modelo VEC/SEM DLCF/DLIVV — modelo n®6labela 23

La ao (*
Regressor (*gl)/ ‘ DLCF Fquacie (2) DLIVV
1 - -
2 - -
DLCF 3 ; 0,11 (0,012)
4 . -
a -0,74 (0,000) )
1 - -0,31 (0,000)
2 -0,24 (0,017) -0,53 (0,000)
DLIVV 3 - -0,15 (0,000)
4 - -0,27 (0,000)

g - -

Fonte: elaboracéo do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacdo da variavel diemtenjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relacéo de cointegracdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivdag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM
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Nos modelos n° 7 a 9 da tabela 23, a variavekath comagroxy do PIB é o indice
de Producao Industrial. O modelo n° 7, URF VAR, téonquatrdags constante, tendéncia,
sazonalidade e urautlier do tipo LS em 07/2004 para o LCF. O sistema aptasema
relacdo de cointegracdo e DLIPI ndo pode ser ceraid exdgena (ver tabelas 24 e 27). O
modelo n° 9, reducgéo final para 1(0), cujo resutad encontra na tabela 27, apresenta

resultados de previséo proximos aos alcancadosypatimdo dos indicadores.

Tabela 27 - Modelo VEC/SEM DLCF/DLIPI — modelo neJabela 23

Lag/a Equacéo (*2)
Regressor (*1) DLCF DLIPI
1 - -0,10 (0,017)
2 - -
DLCF
3 -0,22 (0,004) ]
o -0,31 (0,000) -
1 - -
2 -0,57 (0,000) -
DLIPI
3 -0,37 (0,0086) 0,23 (0,004)
o - 0,34 (0,000)

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Lag do regressor presente na equacao da variavel depienjuntamente com a velocidade de
ajustamenta da relagéo de cointegragdo no modelo VEC/SEM.
(*2) Coeficiente d-prob do respectivéag do regressor, ou da velocidade de ajustameni@(esente
na equacédo da variavel dependente no modelo VEC/SEM

Para a COFINS_DE, o melhor sistema, com relaca@@os de previsdo é o modelo
n® 6, com LIVV como variavel explicativa, que, alé® superar o método dos indicadores,
apresenta RMSE 46%, 28% e 12%, inferior ao dos faed&RIMA, dindmico univariado e
Estrutural, respectivamente. Deve-se enfatizarb&m o baixissimo erro de previsdo anual

do modelo, de apenas 0,4%.

6.4 Modelos Estruturais

Os modelos Estruturais foram estimados por meisoffwareStamp (Structural Time
Series Analyser, Modeller and Predictogue € um mddulo d@iveWin.A partir do modelo
basico estrutural (BSM — Modelo- Tabela 35 no Apéndice A), foi implementada ustana
para deteccao deutliers a partir da série ajustada sazonalmente. ldesdifis osoutliers
tanto do tipo AO quanto LS, somente os mais sicgtiffos foram inseridos no modelo

estrutural da série original (sem ajuste sazonajetuada a estimacdo. Os resultados dos
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modelos Estruturais, sem e com a inclusdo de \wisagxdégenas, respectivamente, se

encontram na tabela 28.

Tabela 28 - Modelos Estruturais — EM e EMX — II/IRPOLR/COFINS DE

Mod.| Var. | Componentes do modelo estrutural Testes Erros de previsdo
n° | Dep. (*1) Estat. (t-prob) (*2)
N T S | Outlier Variavel| N Estat. Q(P,d) H | MAD RMSE MAPE E_anual
X_N (%) (%)
1 | |[SLNSFs s - o | 018 Q 10,72 0401 575 301 95 97

(0,91) (7,6) (0,10)(0,99
035 Q 3,61 0,52

2 LIl SL NS FS S - LI_3 (0.84) (7.3) (0.31)(0.95 255 283 8,8 -9,0

RFB 15,6 22,6 5,7 2,5
1200305 0,07 Q 10,35 1,83

3 |LLR|SL FS TS S 1200408 - (0.96) (8.6) (0,11)(0.10 1045 123,8 154 -11,6

133 Q 392 1,84| 679 835 105 -16
(0,51) (8,4) (0,42)(0,10) 78,3 92,4 119 -48

RFB 132,6 152,2 19,3 -17,3

022 Q 342 1,25
5 |LCF|SL FS FS S - - (0.90) (7.6) (0.75)(0.30 54,3 69,7 4,6 -3,2

023 Q 6,09 1,20
6 |LCF|SL SL FS S L200407 - (0.89) (8.6) (0.41)(0.34 44,1 57,1 3,8 -1,6
025 Q 520 1,16
(0,88) (8,5) (0,39)(0,36
RFB 66,3 85,0 5,6 -4,5
Fonte: elaborag&o do autor.
Notas(*1) N = Nivel: SL (estocastico); FL (fixo); NL (ausehte

T = tendéncia ou inclinacdo: SS (estocastica)(fix8); NS (ausente).

S = componente sazonal: Duthmy; TS (trigonométrico); FS (fixo); NS (ausente).

| = componente irregular: S (sim); N(n&o).

Outlier: identificacdo do tipo daoutlier, | para tipo aditivo (AO) e L para alteracdo neehi(LS),

seguido do ano e més de ocorréncia.

Variavel X_N: identificacao da variavel explicaticom respectiva defasagem.

(*2)N: teste de normalidade dos residuos de Doornikreseh (1994). Segue distribuig@@).

Q(P,d): estatistic® de Box-Ljung com base nas primeiRgautocorrelacdes dos residuos, distrib

aproximadamente comg(d), em qued = P + 1 - nUmero de parametros do modeldEstatistic

ajustada pelo nimero de parametros do modelo.

H: teste de heteroscedasticidade ndo paramétricodéstribuicaoF(h,h), em queh é o inteiro mai

proximo deT/3.

(*3) Trata-se de modelo EMX, em que o primeiro result@ol® erros de prevds utiliza os dados reais
variavel exégena LIVV_2 para o ano de 2007, enquane no segundo resultado sdo utilizadc
dados previstos desta mesma variavel, conforméhdelmna secao 3.

4(*3)|LLR |SL FS TS S 1200305 LIVV_2

7 |LCF|SL SL FS S L200407 LCF_1 43,8 55,2 3,8 -1,2

6.4.1 Imposto de Importacdo — Il

Para a série do LIl os resultados dos modelostestis ndo foram satisfatorios. Os
modelos foram estimados para o periodo julho d® 208ezembro de 2006. O modelo n° 1
apresenta erros de previsdo bastante superioresia@oglemais modelos tratados neste

trabalho. Foram detectadositliers mais significativosdo tipo LS, nos meses de dezembro
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de 2001, maio de 2003 e margo de 2004, que quamtdoporados aos modelos, resultaram
em previsdes menos acuradas. O modelo n° 2, corwogporacéo da terceira defasagem de
LIl como variavel explicativa, praticamente ndo hoeh o poder preditivo em relacdo ao
modelo n°® 1, com alguma melhora nos critérios dstamento AIC e BIC e diminuicdo da

autocorrelacéo dos residuos.

6.4.2 Imposto sobre a Renda da Pessoa Juridica — IRPJRDOL

Quanto a série IRPJ_DOLR, cujos modelos foram estos para o periodo fevereiro
de 2001 a dezembro de 2006,0osliers mais significativos, ja incorporados ao model@n°
em funcdo da ndo normalidade dos residuos do mbdsico sem eles, s@o tipo AO no
més de maio de 2003 e LS no més de agosto de EB8@#l.modelo ja apresenta resultado
superior ao do método dos indicadores e similarABROMA. O modelo n® 4, com a
incorporacdo da segunda defasagem de LIVV comdwelrexplicativa® e somente outlier
do tipo AO de maio de 2003, melhora bastante dteeyy com RMSE 45% inferior ao do
método dos indicadores e da mesma ordem de gramiteRMSE do modelo dinamico
univariado, que é o melhor resultado para esta.sériinclusdo de LPIB como variavel

exdégena nao mostrou bons resultados.

6.4.3 Cofins — COFINS_DE

O modelo basico, n° 5, seoutliers ou variaveis exdgenas, ja apresenta resultado do
erro de previsdo RMSE 18% inferior ao do método iddgadores. O modelo n® 6, com a
inclusdo dooutlier do tipo LS no més de julho de 2004, melhora sehmptte o poder
preditivo em relacdo ao modelo basico n°® 5. O nwd®I7, em que se acrescenta a primeira
defasagem de LCF, introduz pequena melhora ao maaérior, com RMSE 35% inferior
ao do método dos indicadores e pouco superior anattelo de equacgdes simultaneas n° 6
(DLCF/DLIVV) da tabela 23, que apresenta o melh@dgr preditivo entre todas as
modelagens. A inclusdo das varidveis exdgenas, IRIBIVV, ndo conduz a resultados

satisfatorios.

% Embora o resultado do teste de exogeneidade didseia explicativas, apresentado em 4.7, indiques IV
deve ser tratada como enddgena, pelo fato de n&o tedlacdo de cointegragdo entre LIl e LIVV (\avela 19),
foi estimado este modelo EMX com LIVV como varidegbgena.
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7 Conclusdes

O objetivo geral do presente trabalho foi apresemttodos alternativos ao método
dos indicadores utilizado pela RFB, para a prevddaarrecadacao tributaria federal, por
meio de metodologias de séries temporais. Forafizagds as metodologias ARIMA,
modelos dindmicos univariados e de Funcédo de Tessfia, modelos dinamicos de
multiplas equacdes e modelos Estruturais. As séleesrrecadacédo analisadas se referem ao
Imposto de Importacéo (Il), Imposto sobre a Rera@dssoa Juridica — Demais Empresas
Obrigadas a Apuracao do Lucro Real (IRPJ_DOLR) et@uicdo para o Financiamento da
Seguridade Social — Demais Empresas (COFINS_DEgséolha dos tributos analisados
levou em conta a participacdo de cada um na ame@adotal da SRRF/82RF para o ano de
2007, bem como o ambito de incidéncia do tributaie,qno presente estudo é,
respectivamente, o setor externo, o lucro e odatento das empresas. Importante ressaltar
que a 82 RF é responsavel por aproximadamente 43&btrecadacdo tributaria federal total
do pais, justificando-se, assim, a escolha do estadsao Paulo para a realizacdo do presente
trabalho.

Foram estimados diversos modelos em cada uma dadotagias propostas. A tabela
29 a seguir apresenta o resultado da comparacéerdws de previsao entre si e com 0
método dos indicadores, utilizado pela Secretai&éceita Federal do Brasil para previsdo
anual da arrecadacédo tributaria. A medida de aeurda previsdo se faz por meio da
utilizacdo da raiz do erro quadratico médio da igéev (RMSE) do melhor modelo de cada
metodologia, para o ano de 2007. S&o indicadogém, os erros anuais de previsado, devido
a importancia em relacdo ao orgamento anual, beno &n relacdo as metas de arrecadacgao

a serem cumpridas pela RFB.

Tabela 29 - Comparacdo do RMSE e do erro anuatedéspo do melhor modelo de cada metodologia

Série MI/RFB ARIMA DR/TFM VEC/SEM EM/EMX
RMSE Mod. (tab) RMSE Mod. (tab) RMSE Mod. (tab) RMSE Mod. (tab) RMSE
E_anual E_anual E_anual E_anual E_anual
22,6 19,3 31,2 14,2 28,3
I w25% °@ ok TOD ga 902 4570, 2(28) 900
152,2 123,0 82,7 91,9 83,5
IRPJ_DOLR 17.3% 6 (9) 13.6% 2 (11) -5,0% 9 (18) -3.3% 4 (28) 1,6%
85,0 89,4 67,0 48,5 55,2
COFINS DE "o 3(10)  ggg 5011 1 6(3) Lo 78 15

Fonte: elaboracéo do autor.
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Para a série do Imposto de Importacdo, o modefoda® tabela 12, modelo dindmico
multivariado VEC/SEM, formado por DLII/DLIPI/DTCRapresentou o melhor resultado,
com RMSE 37% inferior ao do método dos indicader@6% inferior ao do ARIMA, além
do erro de previsdo anual ser de apenas 0,7%gfe5% apresentado pelo método dos
indicadores. Em seguida aparece o modelo n° S5kadat®, ARIMA, com RMSE cerca de
15% inferior ao do método dos indicadores. As magkshs dinAmica univariada e Estrutural
nao apresentaram resultados satisfatorios, sene@oinglcancar os erros de previsao obtidos
pela RFB.

Para o Imposto sobre a Renda da Pessoa Juridaes dednetodologias se mostraram
superiores ao método dos indicadores. O modelo AR 6 da tabela 9 ja apresenta
melhora em relacdo ao modelo da RFB, com RMSE q@@8é inferior. As demais
metodologias apresentam resultados semelhantes,seosivel melhora tanto no RMSE
quanto no erro anual de previsdo. O modelo de éggasimultaneas n° 9 da tabela 18,
formado por DLLR/DLIPI, apresenta RMSE 40% inferam do método dos indicadores. Ja
0s modelos n° 4 da tabela 28, Estrutural com LIé%he variavel exdgena, e n° 2 da tabela
11, dindmico univariado, exibem resultados semé#isanrcom RMSE 46%, 33% e 10%
inferiores aos do método dos indicadores, dos medBRIMA e equagbes simultaneas,
respectivamente. Ressalte-se que o modelo Esttaoiresenta um erro de previsdo anual de
apenas 1,6%, frente aos 17,3% apresentado pelalondts indicadores, ou seja, reducéo de
91%.

Finalmente, para a série da Cofins, o0 modelo ARINPA3 da tabela 10 apresenta
RMSE aproximadamente igual ao do método dos indiead porém sem superd-lo. Em
seguida aparece o modelo n°® 5 da tabela 11, Futeabrasferéncia com DLIVV como
variavel exdgena, com RMSE 21% inferior. O modatyutural n° 7 da tabela 28 melhora
ainda mais o resultado, com o RMSE 35% inferiordaométodo dos indicadores. Como
melhor modelo aparece o de n°® 6 da tabela 23, model equacdes simultdneas com
DLCF/DLIVV, com RMSE 43%, 46%, 28% e 12% inferiay do método dos indicadores e
dos modelos ARIMA, Func¢éo de Transferéncia e Hsatalitrespectivamente. Ademais, o erro
anual de previsdo € de apenas 0,4%, ou seja, YE¥omao erro obtido pelo método dos
indicadores.

Quanto a utilizacdo das variaveis explicativasiatama modelagem de mudltiplas
equacdes, quanto nos modelos de Funcado de Tramséeréhega-se a conclusdo que, para o
Imposto de Importacdo, nos modelos VAR/VEC/SEM, aswariaveis explicativas indice

de Vendas no Varejo ou indice de Producéo Induistrizaxa de Cambio Real, os resultados
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foram muito bons e semelhantes. A utilizacdo do RéB modelos também oferece bons
resultados, embora um pouco inferiores aos dei@aisesultados dos testes de exogeneidade
das variaveis explicativas ndo permitem considefbaxa de Cambio Real, o Produto Interno
Bruto, o indice de Vendas no Varejo ou o indicéPdeducao Industrial Geral como variaveis
exdgenas fortes e, assim, estas variaveis ndodsiuadas as metodologias de Funcgéo de
Transferéncia e Estrutural com variaveis exogefaspré-requisito de validade destes
modelos é o0 de que as variaveis explicativas posseaogeneidade forte, ou seja
exogeneidade fraca juntamente com néo causalidad&rdnger no sentido da variavel
dependente para a varidvel explicativa. Todas aticacdes de variaveis utilizadas, LIl e
LTCR com LPIB, LIVV ou LIPI, apresentaram 2 relagdge cointegracdo, o que indica
relacdes de longo prazo entre estas variaveis.

Ainda com relacdo ao Imposto de Importacdo, de mamgeral, a modelagem de
multiplas equacdes (VAR/VEC/SEM) apresentou desaimpesuperior as modelagens
ARIMA, dindmica univariada e Estrutural. Importantdestacar a sensivel melhora nas
previsdes dos modelos com a inclusédo das vari@xgicativas, principalmente em relagcéo
aos modelos dinamico univariado e Estrutural.

No caso do IRPJ, o indice de Producéo Industrietqeaser a melhor variavel a ser
utilizada na modelagem multivariada, seguido do. PRJ/IVV foi a Unica combinacgéo de
variaveis que nao apresentou relagdo de cointeg@gdVAR em diferencas estimado para
esta relacdo ndo apresentou bons resultados. Asisieombinacoes, IRPJ/PIB e IRPJ/IPI,
mostram relacéo de longo prazo entre as varia@ermodelo Estrutural, com a utilizacao do
indice de Vendas no Varejo como variavel exdgenasamtou resultado satisfatorio em
relacdo ao método dos indicadores e & modelagerMARPorém, a modelagem univariada
superou todas as demais. Isto pode ter aconteeddalao fato de que o IRPJ depende do
lucro real apurado pelas empresas, que pode néelagedo direta com o nivel da atividade
econbmica, representado pelas variaveis PIB, \'®le

Para a Cofins, indice de Vendas no Varejo e PIBgen ser as melhores alternativas
tanto para os modelos de mudltiplas equacbes, qupata modelos de Funcdo de
Transferéncia. Como a Cofins depende do faturameéasoempresas, parece intuitivo que
estas duas variaveis tenham apresentado os meltesakados. O indice de Producdo
Industrial, por sua vez, mede a producao industgiaé pode nao ter relacdo direta com o
faturamento das empresas. Todas as combinacOearid@eis, Cofins/PIB, Cofins/IVV e

Cofins/IPI, mostram relac&o de longo prazo.
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No que diz respeito aos erros de previséo, verfcaa tabela 1 que ha uma tendéncia
de diminuicdo dos erros de previsdo cometidos peltodo dos indicadores, medidos pelo
MAPE, ao longo dos anos, provavelmente devido anestabilidade econémica dos ultimos
anos. Assim, merece atencao o fato de que os er@d®s do I, IRPJ_DE e COFINS_DE
sao maiores que os erros cometidos no ano de P@8&,de comparagédo, especialmente no
caso do Il, em que a média do MAPE no periodo 20@007 é de 18,6%, enquanto que o
erro de 2007 € de apenas 5,7%. Ou seja, deve-ae éav consideracdo que os valores
previstos pelos métodos desenvolvidos neste trakedtéio sendo comparados com o6timas
previsdes efetuadas pelo método dos indicadorasopano de 2007, o que refor¢ca ainda mais
0s resultados alcancados.

Ainda com relacdo ao desempenho do método dosanhalies, quanto mais estavel o
ambiente econdmico, melhor sera sua performance, é@utotalmente dependente da
arrecadacdo do mesmo periodo do ano anterior, @éuma boa previsdo dos indicadores a
serem utilizados. Por outro lado, metodologiasétiees temporais geralmente trabalham com
uma histéria maior dos dados e, quanto mais infofimae acrescentada a série, com o
decorrer dos anos, e desde que adequadamentetratad robustos e melhores se tornam os
resultados.

Outro ponto que merece consideracédo diz respeitmataamento e identificacdo das
arrecadac0es atipicasutliers). Conforme enfatizado por Tsay (1986), a existédeoutliers
pode causar seérios problemas de viés nas estimatog parametros auto-regressivos e de
meédias moveis. Uma identificacdo inicial dmstliers e quebras estruturais foi efetuada por
meio da utilizacdo dos residuos auxiliares obtidasestimacdo de modelos estruturais.
Porém, outliersidentificados ndo foram incorporados aos modelBH\VAA e esta pode ter
sido uma das causas da ndo obtencdo de um methdtad® destes modelos. Importante
salientar que, mesmo sem um tratamento mais profusgl modelos ARIMA superam ou
igualam o método dos indicadores.

Por fim, merece destaque o fato de que as sériageleadacdo utilizadas no trabalho
referem-se a arrecadacdo divulgada pela RFB, gaé@se de comparacao utilizada pelo
Orgao para se apurar a acuracia da previsao éoestenotivo da escolha desta série, ou seja,
ter uma base de comparagdo com a previséo efepetal®FB. Entretanto, esta arrecadacao
se compde de muitas rubricas, tais como retifiag@stituicbes, compensacoes, Refis, Paes
etc. Muitas destas rubricas podem ser consider@ilg@isas, com € o caso, por exemplo, do

Refis e Paes, que sédo programas de refinanciantentdividas antigas, e restituicbes e
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compensacd&s O fato de se usar a arrecadacdo divulgada padeoteribuido para o
surgimento deoutliers nas séries. Na série do Il, este fato parece er@mtita relevancia,
com as duas arrecadacdes sendo bastante proxiorisidG, para as séries IRPJ_DOLR e
COFINS_DE, ha meses em que a diferenca chega adlLQée é significativo e pode alterar o
resultado. Assim, uma opc¢do de continuacdo do Ihepgue me parece apropriada, € a
utilizagdo da série da arrecadagdo bruta classdic&sta arrecadacdo é o somatodrio da
arrecadacédo oriunda dos Documentos de ArrecadasiBekceitas Federais (DARF), apés a
classificacdo por um sistema interno, que, no daspagamentos unificados, como é o caso,
por exemplo, do Simples, retencdo de 6rgdos pbkcdivida ativa da Unido, “explode” o
codigo de recolhimento em seus diversos comporiénfesrtanto, esta série esta livre de
varias fontes deutiliers. Ademais, para as séries IRPJ_DE e COFINS_DE, @idg série

da arrecadacdo divulgada, constante do sisteata WarehouseArrecadacdo, ocorre em
agosto de 2000, enquanto que para a arrecadag@octassificada, o inicio se d4 em janeiro
do mesmo ano, 0 que proporciona um maior nimeopservacoes.

Como concluséo final, a aplicacdo dos métodos desados neste trabalho levou a
reducdo média do RMSE de 42% em relacéo ao erretampelo método dos indicadores e
de 35% em relagcdo a modelagem ARIMA, além da destducdo do erro anual de
previsao. A técnica foi aplicada a trés tributos géo representativos do sistema tributario e,
a partir de agora, seria interessante aplica-ladeosais tributos administrados pela RFB.
Como toda técnica, deve ser aprimorada constantepen especial, com relacao a tentativa
de escolha de outras variaveis explicativas a sareloidas nos sistemas multivariados.

Esta dissertagdo mostrou que a utilizacdo de mietgids de séries temporais para a
previsdo da arrecadacdo de receitas federais éalieraativa ao método dos indicadores
atualmente utilizado pela Receita Federal do Brazhtribuindo para previsdes mais

precisas, tornando-se ferramenta segura de ap@@pamada de decisdes dos gestores.

% Restituicdes sdo consideradas arrecadacées regatiquanto que a compensagéo entre tributosederdes
espécies implica na arrecadagéo positiva parbuattrdevido e arrecadacdo negativa para o trilioarédito.

% Por exemplo, o Simples recolhido no cédigo 6108@odido nos cédigos 7104 — IRPJ, 7606 — Cofig§0
— Pis e 7307 — CSLL.
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APENDICE A - Tabelas

Tabela 30 - Arrecadacdo Realizada 2007 — Sdo PauipR$1.000.000,00

Cddigo de Tributo Arrecadacao Participacdo na Arrec. Total

Agregacao - CA SRRF (%)
010 l.Importacéo * 6.114 3,23%
020 |.Exportacéo 4 0,00%
060 I.P.l 15.136 7,99%
070 Fumo 824 0,43%
080 Bebidas 799 0,42%
090 Automoveis 2.236 1,18%
110 Outros Produtos 7.378 3,89%
120 Vinculado 3.314 1,75%
125 Demais Receitas 355 0,19%
126 A. Legais 230 0,12%
140 I.R.Total 70.918 37,42%
150 I.R.P.F. 6.093 3,21%
160 Carné-Ledo 3.653 1,93%
170 Quotas 1.682 0,89%
175 Demais Receitas 457 0,24%
176 A.Legais 301 0,16%
190 I.R.P.J. 30.929 16,32%
195 Obrigadas ao Lucro Real 22.522 11,88%
200 Financeiras 8.252 4,35%
210 Demais Obrigadas * 14.270 7,53%
230 N&o Obrig L.Real 6.029 3,18%
240 Incentivos Fiscais 22 0,01%
245 Demais Receitas 1.359 0,72%
246 A.Legais 996 0,53%
260 I.R.R.F. 33.896 17,88%
270 Trabalho 14.804 7,81%
280 Capital 12.499 6,59%
290 Fundos R.Fixa 5.192 2,74%
300 Fundos R.Variavel 481 0,25%
310 Titulos R.Fixa 4.237 2,24%
320 Demais Rend Capital 2.589 1,37%
330 Residentes Exterior 4.376 2,31%
340 Outros Rendimentos 1.801 0,95%
345 Demais Receitas 176 0,09%
346 A.Legais 240 0,13%
360 I.O.F. 5.390 2,84%
365 Operag0es de Crédito 3.666 1,93%
375 Operacdes de Seguro 1.511 0,80%

385 Outras Operacdes 180 0,09%



Tabela 30 - Arrecadacgéo Realizada 2007 — Sdo PaunfioR$1.000.000,00

Cadigo de Tributo Arrecadacdo Participacdo na Arrec. Total

Agregacéo - CA SRRF (%)
395 Demais Receitas 18 0,01%
396 A.Legais 15 0,01%
420 I.T.R. 113 0,06%
495 C.P.M.F. 23.007 12,14%
500 COFINS 41.203 21,74%
510 Financeiras 2.265 1,20%
520 Demais Empresas * 25.113 13,25%
521 Importacao 7.700 4,06%
525 Demais Receitas 5.102 2,69%
526 A Legais 1.022 0,54%
540 PIS / PASEP 10.617 5,60%
550 PIS 7.880 4,16%
553 Financeiras 508 0,27%
554 Demais Empresas 5.702 3,01%
555 Importagao 1.670 0,88%
560 PASEP 1.279 0,67%
565 Demais Receitas 1.049 0,55%
566 A. Legais 409 0,22%
580 CS.LL 14.984 7,91%
590 Financeiras 3.521 1,86%
600 Demais Empresas 9.005 4,75%
605 Demais Receitas 1.842 0,97%
606 A. Legais 616 0,32%
612 CIDE 529 0,28%
613 Cide-Combustiveis 150 0,08%
614 Cide-Remessas 379 0,20%
620 FUNDAF 118 0,06%
622 C.Previdenciéaria 0 0,00%
644 Pagamento Unificado -46 -0,02%
649 Outras Rec. Adm. 1.445 0,76%
650 REC. ADM. PELA SRF 189.532 100,00%

Fonte: SRRF 82 RF.



Tabela 31 — Testes de igualdade de variancia
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Série Método df Valor Probabilidade
Bartlett 6 2477720 0,0004
I Levene 6, 77) 4,705234 0,0004
Brown-Forsythe (6, 77) 3,567087 0,0036
Bartlett 6 12,04440 0,0610
LIl Levene (6, 77) 2,196637 0,0522
Brown-Forsythe (6, 77) 1,513009 0,1851
Bartlett 6 6,662193 0,3532
LR Levene (6, 70) 0,752695 0,6094
Brown-Forsythe (6, 70) 0,524272 0,7880
Bartlett 6 5,472622 0,4848
LLR Levene (6, 70) 1,289514 0,2734
Brown-Forsythe (6, 70) 0,844644 0,5399
Bartlett 6 7,998352 0,2382
CF Levene (6, 70) 2,763809 0,0181
Brown-Forsythe (6, 70) 2,552309 0,0271
Bartlett 6 9,830185 0,1320
LCF Levene (6, 70) 3,052032 0,0104
Brown-Forsythe (6, 70) 2,924480 0,0133

Fonte: elaboracéo do autor.



Tabela 32 - Valores dos logaritmos das sériésigflacionados pelo IER
Série jan fev marabr mai jun jul ago set out nov dez Média Mediana

2000
LIl 5,80 5,80 5,85 5,80 5,99 5,97 5,96 6,05 599 6,09 6,13 6,03 5,95 5,98
LLR NA NA NA NA NA NA NA 552 562 571 536 550 5,54 5,52
LCF NA NA NA NA NA NA NA 6,98 7,05 7,00 7,04 7,09 7,03 7,04
2001
LIl 595 5,75 6,11 5,92 6,11 6,01 6,05 6,08 5,86 6,01 583 558 5,94 5,98
LLR 6,01 5,42 5,60 5,53 5,34 5,29 5,58 521 5,28 548 5,25 543 5,45 5,42
LCF 7,12 6,97 6,93 7,07 7,03 7,10 7,00 7,06 7,06 6,98 7,04 7,11 7,04 7,05
2002
LIl 5,59 5,50 5,55 5,59 5,60 5,61 5,87 5,77 5,78 593 577 566 5,69 5,64
LLR 6,01 5,28 5,81 5,72 5,28 5,25 545 5,17 5,36 5,71 5,42 536 5,48 5,39
LCF 7,10 6,91 6,90 6,95 6,98 7,00 6,99 6,98 7,08 6,98 7,08 7,02 7,00 6,99
2003
LIl 5,65 5,61 5,62 555 5,44 537 5,48 5,38 550 555 551 552 5,52 5,52
LLR 6,09 5,46 5,77 5,80 6,06 5,32 5,66 536 547 569 581 569 5,68 5,69
LCF 7,04 6,86 6,90 6,87 6,85 6,90 6,92 6,97 7,03 7,05 7,08 7,02 6,96 6,94

2004

LIl 5,43 5,22 5,65 5,60 551 5,68 5,66 5,68 568 561 571 558 5,58 5,63

LLR 6,29 5,71 5,85 6,03 5,60 5,67 591 6,06 6,12 6,22 6,03 6,13 5,97 6,03

LCF 7,09 7,02 7,05 7,14 7,08 7,02 6,79 6,85 6,87 6,86 6,89 6,90 6,96 6,96
2005

LIl 5,54 5,39 558 546 549 551 550 5,65 547 550 551 550 5,51 5,50

LLR 6,66 6,23 6,26 6,20 6,01 6,07 6,09 6,12 6,08 6,16 597 6,11 6,16 6,12

LCF 7,05 6,72 6,75 6,88 6,84 6,90 6,91 6,92 7,02 6,96 6,96 7,03 6,91 6,91

2006
LIl 5,52 5,31 546 5,35 5,57 5,52 5,46 5,62 553 558 556 555 5,50 5,53
LLR 6,37 6,37 6,54 6,30 6,14 5,98 6,23 6,21 6,42 6,25 6,20 6,11 6,26 6,24
LCF 7,15 6,87 6,90 6,99 6,94 6,97 6,87 7,07 7,09 6,98 7,02 7,06 6,99 6,98

2007

LIl 5,57 5,45 5,65 5,55 5,66 5,55 5,63 5,78 5,67 5,79 5,74 561 5,64 5,64
LLR 6,72 6,18 6,81 6,40 6,22 6,36 6,45 6,44 6,36 6,65 6,57 6,51 6,47 6,44
LCF 7,15 6,89 6,85 7,05 7,00 7,06 7,02 7,03 7,11 7,04 7,16 7,22 7,05 7,05
Fonte: elaborac&o do autor.
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Tabela 33 — Deteccdo inicial datliers— variaveis principais

Série (*1) Més/Ano Tipo deutlier Valor do Residuo Estatistica
(*2) Auxiliar (*3) (*4)

09/2001 LS -2,2219 0,0145

11/2001 LS -2,6268 0,0051

12/2001 LS -2,6573 0,0047

07/2002 LS 2,0910 0,0198

SeasAdj_Lii = 07/2002 AO 2,1632 0,0167
Level (SL+NS) + 1 03/2003 LS -2,1223 0,0184
05/2003 LS -2,7202 0,0040

08/2003 AO -2,1477 0,0173

02/2004 AO -2,2805 0,0126

03/2004 LS 2,5984 0,0055

05/2003 AO 4,2271 0,0000

06/2003 LS -2,3028 0,0120

_ 06/2004 LS 2,1475 0,0175
?reeans(f?éi"s;) . 07/2004 LS 2,3597 0,0104
08/2004 LS 2,8123 0,0031

01/2006 AO -2,4250 0,0088

02/2006 LS 2,0115 0,0239

04/2003 LS -2,0440 0,0222

02/2004 LS 2,5264 0,0068

06/2004 LS -2,5290 0,0067

, 07/2004 LS -3,4958 0,0004
fgj‘:l’*(‘;’[_';;f;) .l 07/2004 AO 2,0777 0,0205
01/2005 AO 2,5842 0,0058

02/2005 LS -2,0771 0,0206

08/2006 LS 2,4313 0,0087

08/2006 AO 2,1896 0,0158

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Para séries com forte componente sazonal, trata-série ajustada sazonalmente.
SL: nivel estocastico ; SS: inclinagdo estocasfiddS: inclinagdo ausente ; |I: componente
irregular.
(*2) AO: additive outlier— LS:level shift.
(*3) Valor do residuo auxiliar do componente irregulaO) ou do componente de nivel (LS).
Somente estdo mostrados os periodos em que o (eatomddulo) foi superior a 2, conforme
Harvey and Koopman (1992).
(*4) Estatistica de distribuicdo padrado (ndo pode satausomo teste padrao devido a correlacao serial
presente nos residuos auxiliares).
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Tabela 34 — Deteccdo inicial detliers— varidveis explicativas

Série (*1) Més/Ano Tipo deutlier Valor do Residuo Estatistica
(*2) Auxiliar (*3) (*4)

11/2001 LS -2,6094 0,0055

10/2002 AO 3,1343 0,0012

11/2002 LS -2,4420 0,0085

Ltcr = Level (SL+NS) +

Expl vars (Ltcr_1,Ltcr_6) + | 11/2002 AQ -3,2917 0,0008
02/2003 AO 2,5205 0,0069

03/2005 AO 2,4074 0,0092

04/2005 LS -2,3789 0,0099

03/2000 LS 22,3234 0,0113

05/2000 LS 2,4861 0,0074

06/2000 LS 2,5217 0,0068

o 06/2000 AO 2,6259 0,0051
?reeansf?éllﬁg)i | 09/2000 AO -2,0996 0,0194
06/2001 LS -3,0621 0,0015

06/2001 AO -3,0034 0,0018

12/2002 LS -2,1288 0,0181

09/2003 LS 2,1546 0,0170

02/2000 AO 2,1376 0,0177

03/2002 AO 2,5930 0,0056

11/2002 LS -2,0998 0,0194

SeasAdj_Liw = 12/2002 LS -2,9287 0,0022
Trend (SL+SS) + | 01/2004 LS 2,6425 0,0049
02/2004 LS 2,5052 0,0071

08/2004 LS -2,0401 0,0222

02/2005 AO -2,1748 0,0162

01/2000 AO -2,1465 0,0174

02/2000 LS 2,1415 0,0176

02/2000 AO 2,1680 0,0165

o 10/2001 LS -2,0684 0,0208
?reeansf?éllllglsj . 12/2001 AO -2,6386 0,0050
04/2002 AO 2,4491 0,0082

10/2002 LS 2,1358 0,0178

10/2002 AO 2,2615 0,0132

09/2003 LS 2,5351 0,0065

Fonte: elaborac&o do autor.
Notas: (*1) Para séries com forte componente sazonal, trata-série ajustada sazonalmente.
SL: nivel estocéstico ; SS: inclinacdo estocastied: inclinagdo fixa ; NS: inclinacéo ausente ; I:
componente irregular.
(*2) AO: additive outlier— LS:level shift.
(*3) Valor do residuo auxiliar do componente irregulaAO) ou do componente de nivel (LS).
Somente estdo mostrados os periodos em que o (ealomddulo) foi superior a 2, conforme
Harvey and Koopman (1992).
(*4) Estatistica de distribuicdo padréo (ndo pode setausomo teste padrao devido a correlagdo serial
presente nos residuos auxiliares).



Tabela 35 — Principais modelos e componentes esistde séries de tempo
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Modelo Componentes Especificagdo Op. estélc) Forma reduzida Comentarios

laRandom We = Heg + 1 A=1-L - -

Walk (RW)

1bRWcom W =peg +PB +1yg A - -

intercepto
A Nivel local / RW Yi = W + & ,¢/ p como em (1a) A ARIMA(0,1,1) Fungéo de previsédo € EWMA
mais ruido

2 tendéncia e = per + Bea + My A? - RW c/ intercepto seo” = 0.

estocastica Bi =B+ G RW duplamente integrado se

0./2=0.

B Tendéncia linear Vi = it + & ¢/ p como em (2) ARIMA(0,2,2) Funcdo de previsdo Holt-
local Winters n&o sazonal

23?5(';25{ { W, } _ |: cosh, sim\, }|: Wy } |: K, } 1 ARMA(2,1) Se transforma em AR(1) 3¢ =

ico < |=p ] « |+ % 0 ourn
Wy —SinM . COoSA. || Wiy Ky
yéociclo, Kp<lel&A<n
C Ciclo mais ruido Vizput+y +g, 0<p<1 1 cte + ARMA(2,2) -
D Tendéncia maibs Vi= W+ +&, c/p comoem (2) A ARIMA(2,2,4) -
ciclo
E Tendéncia ciclica V= + &, A® ARIMA(2,2,4) Modelo de tend. amortecida se
Mt = Peg + Yer + Brg + 1, €/ By cOmo em (2) Ac = 0 eP, é removido
4 ciclo ndo idem (3) clp=1 1-2cosl+L* [(1-2coal + L)y -

estacionario
5a sazonalidade
variaveldummy

5b sazonalidadg
trigonométrica

Y

7 sl
Ye = Zyt—j Ty
1

j:

h 5/2

Yi :gyt,j , Yj € um ciclo ndo estacionar
=

(4), c/Ae=A =2qj/s,j=1,2,...,[s/2]

S(L)=1+L+12+
e A

S(L)
io

OMA(L)
S(L)y: OWN

S(L)y: OMA(s-2)

se desenvolve mais suavemente
que 5a

F Modelo estruturg
basico (BSM)

Vi =W+ VY + &, ¢/y como em (2) e, como en
(5a) ou (5b)

As=(1-L)(-D

AAgy: OMA(s+1)

(a) Previs@es a partir de Holt-
Winters séo similares

(b) Préximo do modelairline
p/ algumas séries

Fonte: Harvey (1989), p.510-11.
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APENDICE B - llustracdes

Graficos 1 e 2 - Série do Imposto de ImportacidoR&mM.S deflacionado pelo IER e em
logaritmo)
Ir
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i
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Graficos 3 e 4 - Série do Imposto Sobre a Rend®edaoa Juridica — Demais Empresas

Obrigadas a Apuracéo do Lucro Real (em R¥dHlacionado pelo IER e em logaritmo)
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Gréficos 5 e 6 - Série da Contribuicéo para o Rirmamento da Seguridade Social (em R$ 10
deflacionado pelo IER e em logaritmo)
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Grafico 7 - Estatisticas descritivas — Série LII
Series: LLR
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Gréfico 8 - Estatisticas descritivas — Série LLR



100

1o

W
o
o
o o
a S o o
L W ~ % M ﬁ_.N N
6] o ~ © Py NG o
o o ) < ~ ® s
c © - 0
p N - o~ o o
» 2 ~ ~ ©
(3] - o N
2 = © o iy ©
mpm QM4 o
€ N © o ~
0 « ) ~ )
” a > o ° >
o c c m © o
© © N o
® o s E o “
= o E > > o
s w.m 2 o
s = %
Es s
n ™ o o0 >
2 3V
%) -t 0= —
= o =
v =] o s
o
xxxx © .m L m
-
53 - S ® o
xuxxxxxxx R o) (92] Py
5% = " = o ©
nxnxxxxxxx K ,rl —_ o < o ~
x,.xxxxxxx L ) o b= © ~ o
o ©
x,.xxxxx: 2 ) & S < o Q
% N @ - ™ 29 ©
2 | » S < ® 3 =
xii: $ o @ = ~ © o
xnxxxxxxx X %) = 4 o ~
: 3 tE 53 53
xnxxxxxx 7 N 2] < o [Te) —
- 2 s ses 0
3 3] o ° 2 22
@ < <5 o S ~
©
- < S5 E ™ ©
xxxxxxxxxxxxx = e e © ©
L 0 o X E o °
X N I = © E 3 A hd
xixx xxxxxxx 8 i ~ R3] s = a » o
xxmmmmxmxmmmx mxmmmmxx = = %
xxxxxx xxxxxx xxxxxx X% s S » -
xxxxx:ix:xi 2 je) = 2 ©
xxmmmmxmxmmmmxmxm ] (2] Q @ %)
~ o
— P £ @ >
o 5 B Z ~
B ® b4 S e I
S = s
o“v © n_v Mm M ©
] o =) Dmu B w
] o~
o I wm = @ 3 >
E 0 % ; w_m : m -
T © ‘o P ® © o =
< KX B o % K I~ (%)) 1 Q © r~ ~
%34 — »3? KX o 7)) 4 © [e] —
N“: XX >0M? ,ow? I~ . ~ - o~ N ©
WNMNN X2 KK XXX - | » o < - ~ ~
N &3 3 R oh 0 2 PRE 0 S S
il 2333 2l B g o £ S S o 5 3
% X - 2 — l_ - -
|~ 25 B 55 3 £ » & o >0
3 ] ,0%0,0 >0w? ,ow? I~ X — 0 0 © [Te)
0 © R 3 = w - .mw c = ~ W o
] ,0%000 U»owo B c
,380 é»ow? IO Q © P IS © ™ o
,0300 300? S @ — =} v o
X XX 33? - ©
Q&MMMN&O 3””.3 - < ) = M m m g M
S suwu- S = s £ > @ 50
,3000 <0¢0| . s c o) )
,0300 RS = £ ()
,3000 |5 — c
,00300 ~ ,S > d 7] ©
3&0 - = = = —
,380 B < = & 3 @ s
,3000 (]
,3000 - X [e) m
,ooiol 1) z >
'000' S =
% ,ol E > n_.u =
e 2 X > =
000‘
o -5 e ¥
2R - . S 25
030 m
SE o S
300 I~ —
R85 (< S
% R )
030 ﬂur_u
.0| W
|O
© %n
4” L
m- o
wlo
L -
% @-
0’0. @
0’0
o —
o
0 o5 _
3 B o
2 2 38 <
2 38 i
2 8
ﬂ_u 3 OQNNWNNQ
- X »ou?
X 334
X 33
X 22
%,
n/__ L
N o,
. 5
R -
,630
T .30
© ,owuuo
L
2
X

LIV

érie

7

G
ra
fi
C
(0]
1
1
-E
S

ta

tistic
a
S
d
e
S
C
riti
iv
a
S

-S



101

2001 2002 2003 2004 2005 2006 Total
AN O
Gréfico 14 -Boxplots® — Série LI

2000

10

~ i
-
s LOoOo®mOa N~ = JlSCooa o
P “domON~©OWOo ™M~ © S omTmes o
o ~®OWwH o O~ Ny © NOOYTOO0OO <N _‘ 2 \_
o ~oQaLaNOa ©o N CoOAm®Mm I~
2 OO0 HOm < ~ eaa22 3
R R B A K - mhenaes o
M SYWYOON ~NO o< TSYLwSTooN <O
<
©
S — = x
o xo o,
_Se . o 5o e © O H |+ —
aoo Lo O |fos S -
= = %) o2 NS .2 = -
2N Eegs o0 £ - Ec s o o=
© g>9%, o= Q 0 8 SEg oo =
0 s c S o 02 ' — o > c S o — o ()]
= 2 S®cy o2 = w5 c £ S Og =
w20 c®Egnozf SO \Q o >o c©cZEEgB=zo ST D
2 c cox= .28 o TEw @WoXZ gL O ‘O
= » ° % Z ot © n cs ot Z9%
O Qo v ®8ET ¢S5 mm 0 © Qa O 0ce.=8 ¢ s i~ (%)) o_|
0w n o SSSSunwnyx -0 | [N Ne] S=Z=Z=Zn0nx -0 |
0
o (%]
- = g =
— rplv N h= _| *
N p —
0
2 . 8
(O] o
| S XX - (D)
o e]
| (%]
. 8 B g H
= (&)
) = - Q
N2 o 0
000000002020 2020 20 2020 20 0 % - < N—
R R RRRRRKRRRRIRK © | =
1202056705676 % %0 %0 %60 % % % % % — a
P00700076 7622662676226 %0 % %0 %" 7] —
TN L 7] _| £ |_
e W L
< 1 B o
- 1
2 (9.0.9.0.9.9.9.90.0.9.9.0.9.9.9.0.9.9.0.0.9.0.0.9 )
R IR — haressssssessssesnssisiessssitenssssieossist I ™
SIS R RRRRXR XXX XXX XXX XXX XXX~
BRI o R RRRIIIIEIEEK? -
3 - o Hole —
@© — 0202020202024 o
PRXXRRRHXXXANRIXIXAXRANRN = PrRRRRRXL o
CRRRARANAXAAKA < \@© eiesossiesesostere N =
T — : ‘@
R IRRL < —_
: — |
L™~ N
< | ©
B "
o I I I
B 3V o © © <
%lﬁ I © © 0 n n
J J T T ¥ T T T T T T <
© = N © + N o o © < o« o
- I

% Boxplots —a caixa representa a faixa entre o primeiro (1Q) ®rceiro (3Q) quartis, cuja diferenca é

denominada IQR (faixa de interquartil). Observagdetse (1Q - 1,5 IQR) e (1Q - 3 IQR) ou entre (3Q,5
IQR) e (3Q + 3 IQR) séo consideradasar outliers (representadas por um pequeno circulo no gréfico),

enquanto que observacgfes abaixo de (1Q — 3 IQR)cmoa de (3Q + 3 IQR) sdo consideraffasoutliers

(representadas por um pequeno quadrado)




LLR

LCF

o

:

= = e L T

5.2 4 1 T

T T T T T T T T
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 Total
AN O

Grafico 15 -Boxplots— Série LLR

dem 1 o I 1]

1

T T T T T T T T
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 Total
AN O
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Grafico 17 — Correlograma em nivel da série LIl
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APENDICE C — Resultados dos principais modelosrestps

Especificacdo de modelos ARIMA

Il - Tabela 8 - Mod. n°5

Dependent Variable: DLOG(II)

Method: Least Squares

Date: 04/23/08 Time: 22:10

Sample: 2002M04 2006M12

Included observations: 57

Convergence achieved after 12 iterations
Backcast: 2001M03 2002M03

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) -0.296603 0.107744 -2.752854 0.0080
SMA(12) 0.873503 0.030167 28.95573 0.0000
R-squared 0.524268 Mean dependent var 8.24E-06
Adjusted R-squared 0.515619  S.D. dependent var 0.120967
S.E. of regression 0.084190  Akaike info criterion -2.077024
Sum squared resid 0.389838  Schwarz criterion -2.005338
Log likelihood 61.19518  Durbin-Watson stat 2.314598
Inverted MA Roots .96-.26i .96+.26i .70+.70i .70-.70i
.30 .26-.96i .26+.96i -.26-.96i
-.26+.96i -.70-.70i -.70-.70i -.96+.26i
-.96-.26i
IRPJ_DOLR — Tabela 9 - Mod. n° 6
Dependent Variable: DLOG(LR,1,12)
Method: Least Squares
Date: 05/05/08 Time: 10:07
Sample: 2002M10 2006M12
Included observations: 51
Convergence achieved after 9 iterations
Backcast: 2001M10 2002M09
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.478440 0.127479 -3.753080 0.0005
MA(12) -0.854118 0.041348 -20.65657 0.0000
R-squared 0.581666 Mean dependent var -0.001588
Adjusted R-squared 0.573128  S.D. dependent var 0.276638
S.E. of regression 0.180742  Akaike info criterion -0.545063
Sum squared resid 1.600721  Schwarz criterion -0.469305
Log likelihood 15.89911  Durbin-Watson stat 2.053279
Inverted AR Roots -.48
Inverted MA Roots .99 .85-.49i .85+.49i .49-.85i
49+.85i .00+.99i -.00-.99i -.49-.85i
-.49+.85i -.85+.49i -.85-.49i -.99
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COFINS_DE — Tabela 10 - Mod. n° 3

Dependent Variable: DLOG(CF,0,12)
Method: Least Squares

Date: 12/07/08 Time: 21:16

Sample: 2002M06 2006M12

Included observations: 55

Convergence achieved after 11 iterations
Backcast: 2001M06 2002M05

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.110772 0.048964 -2.262314 0.0281
@TREND 0.001709 0.000820 2.083504 0.0423
AR(1) 0.584897 0.103558 5.648012 0.0000
AR(10) -0.273527 0.103411 -2.645059 0.0109
MA(12) -0.868470 0.047088 -18.44343 0.0000
R-squared 0.824395 Mean dependent var -0.005452
Adjusted R-squared 0.810346  S.D. dependent var 0.131341
S.E. of regression 0.057198  Akaike info criterion -2.798087
Sum squared resid 0.163581  Schwarz criterion -2.615603
Log likelihood 81.94740  F-statistic 58.68238
Durbin-Watson stat 1.954577  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .92+.26i .92-.26i .58+.69i .58-.69i
.05-.86i .05+.86i -47-70i - 47+.70i
-.79+.27i -.79-.27i
Inverted MA Roots .99 .86+.49i .86-.49i .49-.86i
49+.86i .00-.99i -.00+.99i -.49-.86i
-.49+.86i -.86-.49i -.86+.49i -.99
Especificacdo modelos univariados e de Funcao desltaréncia — Il / IRPJ DOLR /

COFINS_DE —Tabela 11

Mod. n° 1: DLII
EQ( 6) Modelling DLii by OLS (using 11.in7)
The estimation sample is: 2000 (8) to 2006 ( 12)

Coefficient Std.Error t-value t-prob Part.R"2
DLii_1 -0.457706 0.09142 -5.01 0.000 0.2609
DLii_3 0.182504 0.08502 2.15 0.035 0.0609
CSeasonal_3 -0.104516 0.03843 -2.72 0.008 0.0944
CSeasonal_4 -0.100145 0.04219 -2.37 0.020 0.0735
CSeasonal_5 -0.171113 0.04076 -4.20 0.000 0.1989
CSeasonal_6 0.134109 0.04424 3.03 0.003 0.1146

Mod. n°2: DLLR
EQ( 8) Modelling DLIr by OLS (using IRPJ.in7)

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 ( 12)

Coefficient Std.Error t-value t-prob Part.R"2
DLIr_1 -0.605234 0.06272 -9.65 0.000 0.6162
DLIr_2 -0.454470 0.08924 -5.09 0.000 0.3090
DLIr_3 -0.296906 0.08829 -3.36 0.001 0.1632
DLIr_4 -0.421693 0.08033 -5.25 0.000 0.3221
DLIr_5 -0.502107 0.06522 -7.70 0.000 0.5054
CSeasonal_1 0.114334 0.05740 1.99 0.051 0.0640
CSeasonal_3 0.160396 0.05789 2.77 0.008 0.1169
CSeasonal_4 0.655589 0.06655 9.85 0.000 0.6259
CSeasonal_6 0.280096 0.07432 3.77 0.000 0.1967
1200305_LR 0.610456 0.1302 4.69 0.000 0.2750
1200601_LR -0.328488 0.1406 -2.34 0.023 0.0860

L200408_LR 0.0521620 0.02443 2.14 0.037 0.0729



1200408_LR 0.396640 0.1275 3.11 0.003 0.1430

Mod. n° 3: DLCF
EQ(16) Modelling DLcf by OLS (using Cofins.in7)

The estimation sample is: 2001 (3) to 2006 ( 12)

Coefficient Std.Error t-value t-prob Part.R"2
DLcf 1 -0.376197 0.09775 -3.85 0.000 0.1928
DLcf 2 -0.216598 0.07648 -2.83 0.006 0.1146
CSeasonal_1 -0.0561329 0.02475 -2.27 0.027 0.0766
CSeasonal_4 0.0514105 0.02566 2.00 0.049 0.0608
CSeasonal_5 -0.214140 0.02619 -8.18 0.000 0.5188
CSeasonal_6 -0.0821194 0.03008 -2.73 0.008 0.1073
CSeasonal_10 -0.0577256 0.02544 -2.27 0.027 0.0767
1200407_CF -0.233387 0.05897 -3.96 0.000 0.2017

Mod. n° 4. DLCF(DLPIB)
EQ(17) Modelling DLcf by OLS (using Cofins.in7)

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 ( 12)

Coefficient Std.Error t-value t-prob Part.R"2
DLcf 1 -0.248179 0.06594 -3.76 0.000 0.1789
DLpib_i_1 1.08892 0.1903 5.72 0.000 0.3349
CSeasonal_4 0.0932121 0.02366 3.94 0.000 0.1928
CSeasonal_5 -0.141411 0.02392 -5.91 0.000 0.3496
1200407_CF -0.252794 0.04945 -5.11 0.000 0.2868
1200608_CF 0.171018 0.04967 3.44 0.001 0.1543

Mod. n® 5: DLCF(DLIVV)
EQ(14) Modelling DLcf by OLS (using Cofins.in7)

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 ( 12)

Coefficient Std.Error t-value t-prob Part.R"2
DLcf 1 -0.316852 0.07176 -4.42 0.000 0.2307
DLcf 2 -0.157515 0.07284 -2.16 0.034 0.0671
DLIVV_sp 0.106120 0.04834 2.20 0.032 0.0690
DLIVV_sp_1 0.457326 0.04736 9.66 0.000 0.5893
CSeasonal 0.0532544 0.02299 2.32 0.024 0.0763
1200407_CF -0.232012 0.05223 -4.44 0.000 0.2328

Especificacdo dos modelos VAR/VEC/SEM

Il - Tabela 12

Mod. n® 1: LII/LIVV/LTCR
SYS( 1) Estimating the system by OLS (using 11.in7)

The estimation sample is: 2000 (7) to 2006 (12)
URF equation for: Lii
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lii_1 -0.160998 0.1041 -1.55 0.128
Lii_2 -0.102002 0.1170 -0.871 0.387
Lii_3 0.187261 0.09232 2.03 0.048
Livw_sp_1 1.10816 0.3144 3.52 0.001
Livwv_sp_2 0.911479 0.3048 2.99 0.004
Livw_sp_3 0.256031 0.1017 2.52 0.015
LTCR_1 0.959793 0.2431 3.95 0.000
LTCR_2 -0.383884 0.3531 -1.09 0.282
LTCR_3 -0.157847 0.2557 -0.617 0.540
Trend -0.00570011 0.002096 -2.72 0.009
Constant U -6.07665 2.276 -2.67 0.010
Cseasonal U -0.0553942 0.02686 -2.06 0.044
Cseasonal_ 3 U -0.117022 0.02966 -3.95 0.000
Cseasonal_ 4 U -0.509983 0.1116 -4.57 0.000
Cseasonal_ 5 U -0.547466 0.1144 -4.79 0.000
Cseasonal_7 U -0.0189067 0.04179 -0.452 0.653
Cseasonal 9 U -0.102751 0.03138 -3.27 0.002
1200402_IVV U -0.0949005 0.07307 -1.30 0.200

1200210_TCR U 0.0881837 0.07260 1.21 0.230
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1200211_TCR U -0.154924 0.07802 -1.99
1200302_TCR U 0.283282 0.07507 3.77
L200111_TCR U -0.287879 0.06552 -4.39
L200205_TCR U 0.0605231 0.04581 1.32
L200301_TCR U -0.0486687 0.05259 -0.925
L200504_TCR U -0.0292156 0.04078 -0.716

sigma = 0.0611487 RSS =0.1981758773

URF equation for: Livv_sp
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 0.0636589 0.03578 1.78
Lii_2 -0.0457701 0.04024 -1.14
Lii_3 -0.0180440 0.03174 -0.569
Livw_sp_1 0.287694 0.1081 2.66
Livv_sp_2 0.223067 0.1048 2.13
Livv_sp_3 0.0790337 0.03497 2.26
LTCR_1 -0.0518745 0.08357 -0.621
LTCR_2 -0.0766108 0.1214 -0.631
LTCR_3 0.0582666 0.08789 0.663
Trend 0.00188136 0.0007205 2.61

Constant U 221937 0.7824 2.84
Cseasonal U -0.0455853 0.009232 -4.94
Cseasonal_3 U 0.296931 0.01020 29.1
Cseasonal_4 U -0.163299 0.03837 -4.26
Cseasonal_ 5 U -0.206926 0.03932 -5.26
Cseasonal_7 U -0.0264015 0.01437 -1.84
Cseasonal_ 9 U -0.0606954 0.01079 -5.63
1200402_IVV U 0.0717608 0.02512 2.86
1200210_TCR U 0.0577150 0.02496 2.31
1200211_TCR U 0.00782266 0.02682 0.292
1200302_TCR U 0.0581644 0.02580 2.25
L200111_TCR U -0.0201623 0.02252 -0.895
L200205_TCR U -0.0267225 0.01575 -1.70
L200301_TCR U -0.0171873 0.01808 -0.951
L200504_TCR U -0.0165636 0.01402 -1.18

sigma = 0.0210202 RSS =0.02341792828

URF equation for: LTCR
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 0.0313137 0.03556 0.881

Lii_2 -0.0470615 0.03999 -1.18

Li_3 -0.0732618 0.03154 -2.32

Liv_sp_1 -0.0604903 0.1074 -0.563
Liv_sp_2 -0.217970 0.1041 -2.09
Liv_sp_3 -0.0370950 0.03475 -1.07
LTCR_1 1.02640 0.08305 12.4
LTCR 2 -0.382652 0.1206 -3.17
LTCR 3 0.256554 0.08735 2.94
Trend 0.00348645 0.0007160 4.87

Constant U 244505 0.7776 3.14

Cseasonal U -0.00607481 0.009175 -0.662
Cseasonal_ 3 U 0.0120347 0.01013 1.19
Cseasonal_4 U 0.0348499 0.03813 0.914
Cseasonal 5 U 0.0521012 0.03908 1.33
Cseasonal_7 U -0.0442662 0.01428 -3.10
Cseasonal 9 U 0.00278215 0.01072 0.260
1200402_IVV U 0.0531529 0.02496 2.13
1200210_TCR U 0.0853552 0.02480 3.44
1200211_TCR U -0.131119 0.02666 -4.92
1200302_TCR U 0.137898 0.02564 5.38
L200111_TCR U -0.120202 0.02238 -5.37
L200205_TCR U 0.0768331 0.01565 4.91
L200301_TCR U -0.147291 0.01797 -8.20
L200504_TCR U -0.0797462 0.01393 -5.72

sigma = 0.0208899 RSS = 0.02312858304

Mod. n° 3: DLII/DLIVV/DLTCR

Identity for Cia

Dlii 1.0000
Dlivww_sp -0.37050
DLTCR 0.036601
Cia_1 1.0000

0.052
0.000
0.000
0.192
0.359
0.477

t-prob
0.081
0.260
0.572
0.010
0.038
0.028
0.537
0.531
0.510
0.012
0.006
0.000
0.000
0.000
0.000
0.072
0.000
0.006
0.025
0.772
0.028
0.375
0.096
0.346
0.243

t-prob
0.383
0.244
0.024
0.576
0.041
0.291
0.000
0.003
0.005
0.000
0.003
0.511
0.240
0.365
0.188
0.003
0.796
0.038
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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Constant -0.0070420
R”2 =1 over 2000 (7) to 2006 (12)

Identity for Cib

Dlii 0.36002

Dlivw_sp  1.0000

DLTCR 0.28429

Cib_1 1.0000

Constant -0.010376

R”2 = 1 over 2000 (7) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD( 9) Estimating the model by FIML (using 11.in7)

The estimation sample is: 2000 (7) to 2006 (12)
Equation for: Dlii
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dlivw_sp_1 -1.28922 0.2519 -5.12 0.000
DLTCR_1 0.433782 0.2046 2.12 0.039
Dlii_2 -0.140899 0.06586 -2.14 0.037
Dlivw_sp_2 -0.312180 0.07801 -4.00 0.000
Cia_1 -1.78533 0.1796 -9.94 0.000
Cib_1 1.82634 0.2781 6.57 0.000
Constant -6.91601 1540 -4.49 0.000
1200402_IVV U -0.0892335 0.06892 -1.29 0.201
[200210_TCR U 0.0992119 0.06762 1.47 0.148
[200211_TCR U -0.153885 0.07069 -2.18 0.034
[200302_TCR U 0.284167 0.07123 3.99 0.000
L200111_TCR U -0.302877 0.04281 -7.08 0.000
L200205_TCR U 0.0755751 0.04189 1.80 0.077
L200301_TCR U -0.0548466 0.04060 -1.35 0.182
L200504_TCR U -0.0268590 0.03382 -0.794 0.431
Cseasonal U -0.0571735 0.02543 -2.25 0.029
Cseasonal_ 3 U -0.118827 0.02647 -4.49 0.000
Cseasonal_4 U -0.540034 0.09527 -5.67 0.000
Cseasonal 5 U -0.565107 0.09734 -5.81 0.000
Cseasonal_7 U -0.0195164 0.03657 -0.534 0.596
Cseasonal 9 U -0.106812 0.02929 -3.65 0.001

sigma = 0.0590596

Equation for: Dlivv_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dlii_1 0.0688853 0.02484 2.77 0.008
Dlivw_sp_1 -0.463122 0.07362 -6.29 0.000
Dlivv_sp_2 -0.106436 0.02559 -4.16 0.000
Cib_1 -0.120200 0.03961 -3.03 0.004
Constant 0.963089 0.3181 3.03 0.004
1200402_IVV U 0.0760738 0.02456 3.10 0.003
1200210_TCR U 0.0541142 0.02348 2.30 0.025
1200211_TCR U 0.00447220 0.02490 0.180 0.858
[200302_TCR U 0.0672840 0.02529 2.66 0.010
L200111_TCR U -0.0238423 0.01376 -1.73 0.089
L200205_TCR U -0.0250970 0.01346 -1.87 0.068
L200301_TCR U -0.0103026 0.01352 -0.762 0.449
L200504_TCR U -0.0217579 0.01137 -1.91 0.061
Cseasonal U -0.0451467 0.009099 -4.96 0.000
Cseasonal_ 3 U 0.288085 0.009330 30.9 0.000
Cseasonal_ 4 U -0.213880 0.02442 -8.76 0.000
Cseasonal 5 U -0.254920 0.03081 -8.27 0.000
Cseasonal_7 U -0.0165827 0.01291 -1.28 0.204
Cseasonal_ 9 U -0.0629155 0.009888 -6.36 0.000

sigma = 0.0211654

Equation for: DLTCR

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dlii_1 0.160010 0.02798 5.72 0.000
Dlivw_sp_1 0.277150 0.07231 3.83 0.000
Dlii_2 0.0990039 0.02532 3.91 0.000
DLTCR_2 -0.247310 0.07142 -3.46 0.001
Cib_1 -0.305916 0.03638 -8.41 0.000
Constant 247744 0.2921 8.48 0.000
1200402_IVV U 0.0465109 0.02428 1.92 0.061
1200210_TCR U 0.0981186 0.02352 4.17 0.000
[200211_TCR U -0.126987 0.02402 -5.29 0.000

1200302_TCR U 0.125377 0.02442 5.13 0.000



L200111_TCR U -0.129812 0.01352 -9.60
L200205_TCR U 0.0849187 0.01439 5.90
L200301_TCR U -0.148382 0.01349 -11.0
L200504_TCR U -0.0713989 0.01056 -6.76
Cseasonal U -0.00409461 0.008939 -0.458
Cseasonal_3 0.0151518 0.009009 1.68
Cseasonal_4 0.0309930 0.02415 1.28
Cseasonal_5 0.0789640 0.02892 2.73
Cseasonal_7 -0.0508010 0.01273 -3.99
Cseasonal 9 U 0.00506923 0.01021 0.496

cccc

sigma = 0.0207468

Mod. n° 4: LI/LIVV/LTCR

SYS(17) Estimating the system by OLS (using I1.in7)
The estimation sample is: 2000 (7) to 2006

URF equation for: Lii
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 -0.170349 0.1254 -1.36
Li_2 -0.0766933  0.1263 -0.607
Lii_3 0.228778 0.1099 2.08
Lii_4 -0.0477049  0.1095 -0.436
Li 5 0.0719129 0.1068 0.674
Lii_6 -0.0211723 0.1104 -0.192
Livv_sp_1 1.01486 0.3770 2.69
Liv_sp_2 0.968455 0.3326 2.91
Liv_sp_3 0.225457 0.1356 1.66
Livv_sp_4 0.0233525 0.1091 0.214
Liv_sp_5 0.137864 0.1031 1.34
Liv_sp_6 -0.253137 0.1068 -2.37
LTCR 1 1.05379 0.2760 3.82
LTCR 2 -0.434620 03792 -1.15
LTCR_3 -0.357194 0.3998 -0.893
LTCR 4 0.299261 0.4407 0.679
LTCR 5 -0.0379644  0.3960 -0.0959
LTCR_6 -0.179758 0.2665 -0.674
Trend -0.00543898 0.002205 -2.47

Constant U -5.35160 2.736 -1.96

Cseasonal U -0.0385637 0.02873 -1.34
Cseasonal_3 U -0.120934 0.03323 -3.64
Cseasonal_ 4 U -0.484486 0.1316 -3.68
Cseasonal 5 U -0.562716 0.1273 -4.42
1200402_IVV U -0.0833250 0.07721 -1.08

1200210_TCR U 0.0528194 0.07657 0.690

1200211_TCR U -0.144934 0.08416 -1.72
1200302_TCR U 0.265369 0.09128 2091
L200111_TCR U -0.264052 0.07722 -3.42

L200205_TCR U 0.0463041 0.05936 0.780
-0.0322175 0.06277 -0.513
-0.0334164 0.04354 -0.767

L200301_TCR U
L200504_TCR U
1200110_IVV U

-0.115909 0.07985

-1.45

sigma = 0.0612789 RSS =0.1689797599

URF equation for: Livv_sp
Coefficient Std.Error t-value

Li_1 0.117446 0.03978 2.95
Lii_2 -0.0135325 0.04009 -0.338
Lii_ 3 0.00330116 0.03488 0.0946
Lii_4 0.0353043 0.03473 1.02
Li 5 -0.0517930 0.03387 -1.53
Lii_6 -0.00954806 0.03501 -0.273
Livv_sp_1 0.311227 0.1196 2.60
Liv_sp_2 0.0822255 0.1055 0.779
Liv_sp_3 0.145119 0.04304 3.37
Livv_sp_4 -0.0443625 0.03463 -1.28
Liv_sp_5 0.118703 0.03272 3.63
Liv_sp_6 -0.111381 0.03389 -3.29
LTCR 1 -0.144019 0.08755 -1.64
LTCR 2 0.0357564 0.1203 0.297
LTCR_3 -0.160106 0.1268 -1.26
LTCR 4 0.229856 0.1398 1.64
LTCR 5 -0.135814 0.1256 -1.08
LTCR_6 -0.00232454 0.08456 -0.0275

0.000
0.000
0.000
0.000
0.649
0.098
0.205
0.008
0.000
0.622

(12)

t-prob
0.181
0.547
0.043
0.665
0.504
0.849
0.010
0.006
0.103
0.832
0.188
0.022
0.000
0.258
0.376
0.501
0.924
0.503
0.018
0.057
0.186
0.001
0.001
0.000
0.286
0.494
0.092
0.006
0.001
0.439
0.610
0.447
0.154

t-prob
0.005
0.737
0.925
0.315
0.133
0.786
0.013
0.440
0.002
0.207
0.001
0.002
0.107
0.768
0.213
0.107
0.285
0.978
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Trend 0.00132262 0.0006996 1.89

Constant U 264274 08679 3.04

Cseasonal U -0.0330692 0.009114 -3.63
Cseasonal_3 U 0.303667 0.01054 28.8
Cseasonal_4 U -0.158580 0.04175 -3.80
Cseasonal 5 U -0.144119 0.04038 -3.57
1200402_IVV U 0.0686496 0.02450 2.80
1200210_TCR U 0.0645732 0.02429 2.66
1200211_TCR U 0.00700199 0.02670 0.262
1200302_TCR U 0.0255720 0.02896 0.883
L200111_TCR U 0.0309957 0.02450 1.27
L200205_TCR U -0.0290061 0.01883 -1.54
L200301_TCR U 0.0118574 0.01992 0.595
L200504_TCR U -0.0145961 0.01381 -1.06
1200110_IVV U 0.0894227 0.02533 3.53

sigma = 0.0194417 RSS = 0.0170090349

URF equation for: LTCR
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 -0.00521307 0.03950 -0.132
Lii_2 0.00666667 0.03981 0.167
Lii_3 -0.0599270 0.03464 -1.73
Lii_4 -0.0217083 0.03448 -0.630
Lii_5 -0.0336679 0.03363 -1.00
Lii_6 0.0466067 0.03477 1.34
Livw_sp_1 -0.0665538 0.1188 -0.560
Livwv_sp_2 -0.274784 0.1048 -2.62
Livw_sp_3 -0.0532409 0.04273 -1.25
Livw_sp_4 -0.0902034 0.03438 -2.62
Livv_sp_5 -0.0120610 0.03249 -0.371
Livv_sp_6 -0.0219348 0.03366 -0.652
LTCR_1 1.01832 0.08694 11.7
LTCR_2 -0.437190 0.1195 -3.66
LTCR_3 0.323394 0.1259 2.57
LTCR_4 -0.106894 0.1388 -0.770
LTCR_5 0.304802 0.1248 2.44
LTCR_6 -0.312226 0.08397 -3.72
Trend 0.00370441 0.0006947 5.33

Constant U 3.77225 0.8618 4.38
Cseasonal U -0.000290315 0.009050 -0.0321
Cseasonal_ 3 U 0.0170043 0.01047 1.62
Cseasonal_ 4 U 0.0280934 0.04145 0.678
Cseasonal 5 U 0.0711749 0.04010 1.78
1200402_IVV U 0.0579646 0.02433 2.38
[200210_TCR U 0.0599580 0.02412 2.49
1200211_TCR U -0.140219 0.02651 -5.29
1200302_TCR U 0.149908 0.02876 5.21
L200111_TCR U -0.108185 0.02433 -4.45
L200205_TCR U 0.0781382 0.01870 4.18
L200301_TCR U -0.142760 0.01978 -7.22
L200504_TCR U -0.0880106 0.01372 -6.42
1200110_IVV U -0.0226601 0.02516 -0.901

sigma = 0.0193054 RSS =0.01677148352

Mod. n° 6: DLII/DLIVV/DLTCR

Identity for Cia

Dlii 1.0000

Dlivww_sp -3.8034

DLTCR -0.99863

Cia_1 1.0000

Constant 0.014089

R”2 = 1 over 2000 (7) to 2006 (12)

Identity for Cib

Dlii 7.0252

Dlivw_sp  1.0000

DLTCR 3.2255

Cib_1 1.0000

Constant -0.056093

R”2 =1 over 2000 (7) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(38) Estimating the model by FIML (using 11.in7)

0.065
0.004
0.001
0.000
0.000
0.001
0.007
0.011
0.794
0.382
0.212
0.131
0.555
0.296
0.001

t-prob
0.896
0.868
0.090
0.532
0.322
0.187
0.578
0.012
0.219
0.012
0.712
0.518
0.000
0.001
0.014
0.445
0.019
0.001
0.000
0.000
0.975
0.111
0.501
0.083
0.021
0.017
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.373
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The estimation sample is: 2000 (7) to 2006

Equation for: Dlii
Coefficient Std.Error t-value

Dlii_1 -0.371606 0.1000 -3.71
Dliv_sp_1 -0.857950 0.2462 -3.48
DLTCR_1 0.988733 0.2292 431
Dlii_2 -0.369010 0.07461 -4.95
Dliw_sp_5 0.209154 0.05513 3.79
Cia_1 -0.416799 0.09599 -4.34
Cib_1 -0.0574359 0.009165 -6.27
Constant -3.27979 1550 -2.12

1200402_IVV U -0.0557199 0.07060 -0.789
1200210_TCR U 0.0364718 0.07034 0.519
1200211_TCR U -0.114061 0.07186 -1.59
1200302_TCR U 0.326264 0.07276 4.48
L200111_TCR U -0.243627 0.04478 -5.44
L200205_TCR U 0.0385140 0.04158 0.926
L200301_TCR U -0.0621677 0.03568 -1.74
L200504_TCR U -0.0618624 0.02932 -2.11
1200110_IVV U -0.144853 0.06760 -2.14
Cseasonal U -0.0462502 0.02530 -1.83
Cseasonal_3 U -0.110177 0.02752 -4.00
Cseasonal_ 4 U -0.378603 0.09183 -4.12
Cseasonal_ 5 U -0.551394 0.09622 -5.73

sigma = 0.0607107

Equation for: Dlivv_sp
Coefficient Std.Error t-value

Dlivv_sp_1 -0.264223 0.06150 -4.30
Dlivv_sp_2 -0.105104 0.02445 -4.30
Dlii_4 0.0512243 0.01944 2.63
Dlivv_sp_5 0.0975918 0.01590 6.14
Cia_1 0.116430 0.02756 4.23
Cib_1 -0.00538694 0.002648 -2.03
Constant 2.21831 0.5032 4.41

1200402_IVV U 0.0738237 0.02160 3.42
1200210_TCR U 0.0656976 0.02084 3.15
1200211_TCR U 0.0150169 0.02348 0.640
1200302_TCR U 0.0513569 0.02222 2.31
L200111_TCR U 0.0101467 0.01216 0.835
L200205_TCR U -0.0236321 0.01156 -2.04
L200301_TCR U -0.00615133 0.01082 -0.569
L200504_TCR U -0.0238849 0.009854 -2.42
1200110_IVV U 0.0698620 0.02025 3.45
Cseasonal U -0.0346956 0.007933 -4.37
Cseasonal_3 U 0.298643 0.008444 35.4
Cseasonal_ 4 U -0.154825 0.03140 -4.93
Cseasonal_ 5 U -0.176151 0.02531 -6.96

sigma = 0.018713

Equation for: DLTCR
Coefficient Std.Error t-value

Dlivv_sp_1 0.486308 0.08070 6.03
DLTCR_1 0.331130 0.07041 4.70
Dliv_sp_2 0.219023 0.03124 7.01
DLTCR 2 -0.150638 0.06391 -2.36
Dlivv_sp_3 0.0961278 0.02435 3.95
DLTCR_3 0.137923 0.06998 1.97
DLTCR_5 0.277854 0.06017 4.62
Cia_1 0.174412 0.02879 6.06

Cib_1 -0.0281268 0.003072 -9.16
Constant 456969 0.5478 8.34

1200402_IVV U 0.0509910 0.02158 2.36
1200210_TCR U 0.0508549 0.02166 2.35
1200211_TCR U -0.129467 0.02248 -5.76
1200302_TCR U 0.148394 0.02378 6.24
L200111_TCR U -0.0907248 0.01283 -7.07
L200205_TCR U 0.0688673 0.01415 4.87
L200301_TCR U -0.134633 0.01142 -11.8
L200504_TCR U -0.0904132 0.01080 -8.37
1200110_IVV U -0.0365221 0.02047 -1.78
Cseasonal U 0.00405155 0.007868 0.515
Cseasonal_3 U 0.0183553 0.008319 2.21
Cseasonal_ 4 U 0.0702961 0.02922 2.41

(12)

t-prob
0.001
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.040
0.434
0.607
0.119
0.000
0.000
0.359
0.088
0.040
0.037
0.074
0.000
0.000
0.000

t-prob
0.000
0.000
0.011
0.000
0.000
0.048
0.000
0.001
0.003
0.526
0.025
0.408
0.047
0.572
0.019
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000

t-prob
0.000
0.000
0.000
0.023
0.000
0.055
0.000
0.000
0.000
0.000
0.022
0.023
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.081
0.609
0.032
0.020
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Cseasonal_5 U 0.0624095 0.02804 2.23 0.031

sigma = 0.0183972

Mod. n°® 7: LI/LIPI/LTCR

SYS( 6) Estimating the system by OLS (using 11.in7)

The estimation sample is: 2000 (7) to 2006 (12)
URF equation for: Lii
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lii_1 0.0824898 0.1355 0.609 0.546
Lii_2 0.382202 0.1576 2.43 0.019
Lii_3 0.398505 0.1442 2.76 0.008
Lii_4 0.196944 0.1440 1.37 0.178
LTCR_1 0.995356 0.2685 3.71 0.001
LTCR_2 -1.14537 0.3872 -2.96 0.005
LTCR_3 -0.208230 0.3736 -0.557 0.580
LTCR_4 0.0539126 0.2740 0.197 0.845
LIPI_1 -0.438889 0.2964 -1.48 0.145
LIPI_2 0.00247425 0.2931 0.00844 0.993
LIPI_3 0.423734 0.2809 151 0.138
LIPI_4 -0.778881 0.2521 -3.09 0.003
Trend 0.00127580 0.002049 0.623 0.537
Constant U 484464 1.096 4.42 0.000
Cseasonal_2 U -0.0231816 0.03412 -0.679 0.500
Cseasonal_3 U -0.0450502 0.03513 -1.28 0.206
Cseasonal_ 4 U -0.171341 0.04967 -3.45 0.001
Cseasonal 5 U -0.308310 0.04531 -6.80 0.000
Cseasonal_7 U -0.0678818 0.04428 -1.53 0.132
Cseasonal 9 U -0.120541 0.04431 -2.72 0.009
1200210_TCR U 0.0344543 0.07514 0.459 0.649
1200302_TCR U 0.355325 0.08087 4.39 0.000
L200111_TCR U -0.0324734 0.08563 -0.379 0.706
L200205_TCR U 0.0732036 0.05673 1.29 0.203
L200301_TCR U -0.0981272 0.06541 -1.50 0.140
L200504_TCR U -0.0236667 0.04280 -0.553 0.583
[200211_TCR U -0.0614145 0.08605 -0.714 0.479
200112_IPI U -0.104205 0.08466 -1.23 0.224
L200309_IPI U 0.158636 0.04932 3.22 0.002
1200404_1I U 0.237313 0.07882 3.01 0.004

sigma = 0.0626869 RSS = 0.18862301

URF equation for: LTCR

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lii_1 0.0152829 0.04785 0.319 0.751
Lii_2 -0.0488884 0.05566 -0.878 0.384
Lii_3 -0.184179 0.05091 -3.62 0.001
Lii_4 0.0293567 0.05086 0.577 0.566
LTCR_1 1.05543 0.09481 11.1 0.000
LTCR_2 -0.364556 0.1368 -2.67 0.010
LTCR_3 0.342994 0.1319 2.60 0.012
LTCR 4 -0.0362915 0.09675 -0.375 0.709
LIPI_1 -0.112434  0.1047 -1.07 0.288
LIPI_2 -0.0984742 0.1035 -0.951 0.346
LIPI_3 0.250572 0.09922 2.53 0.015
LIPI_4 -0.0973327 0.08903 -1.09 0.280
Trend 0.00265339 0.0007237 3.67 0.001
Constant U 140495 0.3869 3.63 0.001
Cseasonal_ 2 U 0.00770305 0.01205 0.639 0.526
Cseasonal_3 U 0.00909318 0.01241 0.733 0.467
Cseasonal_4 U -0.00902428 0.01754 -0.514 0.609
Cseasonal_ 5 U -0.0269947 0.01600 -1.69 0.098
Cseasonal_7 U -0.0212237 0.01564 -1.36 0.181
Cseasonal_ 9 U -0.00237000 0.01565 -0.151 0.880
1200210_TCR U 0.0849046 0.02653 3.20 0.002
[200302_TCR U 0.130029 0.02856 4.55 0.000
L200111_TCR U -0.143087 0.03024 -4.73 0.000
L200205_TCR U 0.0771433 0.02004 3.85 0.000
L200301_TCR U -0.147877 0.02310 -6.40 0.000
L200504_TCR U -0.0682845 0.01511 -4.52 0.000
200211_TCR U -0.131593 0.03039 -4.33 0.000
1200112_IPI U -0.0194941 0.02990 -0.652 0.518
L200309_IPI U 0.00496666 0.01742 0.285 0.777

1200404_11 U 0.000369045 0.02784 0.0133 0.989



sigma = 0.0221378 RSS = 0.02352397996

URF equation for: LIPI
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 -0.0429968 0.05006 -0.859
Lii_2 0.0802046 0.05823 1.38
Lii_3 0.0685664 0.05326 1.29
Lii_4 0.0625341 0.05321 1.18
LTCR_1 0.0167458 0.09919 0.169
LTCR_2 -0.0629272  0.1431 -0.440
LTCR_3 -0.00377993 0.1380 -0.0274
LTCR_4 -0.0425277 0.1012 -0.420
LIPI_1 0.222473 0.1095 2.03
LIPI_2 -0.0345203 0.1083 -0.319
LIPI_3 0.256761 0.1038 2.47
LIPI_4 -0.384555 0.09314 -4.13
Trend 0.00250174 0.0007571 3.30

Constant U 3.93279 0.4048 9.72

Cseasonal_2 U -0.0542597 0.01261 -4.30
Cseasonal_3 U -0.124858 0.01298 -9.62
Cseasonal_4 U -0.150715 0.01835 -8.21
Cseasonal 5 U -0.157844 0.01674 -9.43
Cseasonal_7 U -0.0868798 0.01636 -5.31
Cseasonal_9 U -0.0902773 0.01637 -5.51
1200210_TCR U 0.0656036 0.02776 2.36
1200302_TCR U 0.0946353 0.02988 3.17
L200111_TCR U 0.0136030 0.03164 0.430
L200205_TCR U -0.0174745 0.02096 -0.834
L200301_TCR U -0.0304112 0.02417 -1.26
L200504_TCR U 0.00555707 0.01581 0.351

1200211_TCR U 0.0398945 0.03179 1.25
1200112_IPI U -0.102478 0.03128 -3.28
L200309_IPI U 0.101487 0.01822 5.57
1200404_11 U 0.00710146 0.02912 0.244

sigma = 0.0231613 RSS = 0.02574936157

Mod. n° 9: DLII/DLIPI/DLTCR

Identity for Cia

Dlii 1.0000

DLTCR -0.17602

DLIPI -2.8150

Cia_1 1.0000

Constant 0.0021463

R”2 =1 over 2000 (7) to 2006 (12)

Identity for Cib

Dlii 6.7079

DLTCR 1.0000

DLIPI 2.3203

Cib_1 1.0000

Constant -0.088529

R”2 = 1 over 2000 (7) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(13) Estimating the model by FIML (using 11.in7)
The estimation sample is: 2000 (7) to 2006

Equation for: Dlii
Coefficient Std.Error t-value

Dlii_1 -0.603618 0.1077 -5.61
DLTCR_1 0.925126 0.2117 4.37
Dlii_2 -0.238599 0.07391 -3.23
DLIPI_3 0.545974 0.1560 3.50
Cia_1 0.199051 0.07347 2.71
Cib_1 -0.0534123 0.01194 -4.47
Constant 458953 0.9289 4.94

1200210_TCR U 0.0243357 0.07375 0.330
1200302_TCR U 0.357638 0.07774 4.60
L200111_TCR U -0.129432 0.05481 -2.36
L200205_TCR U 0.00462810 0.04703 0.0984
L200301_TCR U -0.156069 0.04397 -3.55
L200504_TCR U -0.0784718 0.03490 -2.25
1200211_TCR U -0.0631621 0.07892 -0.800

t-prob
0.395
0.175
0.204
0.246
0.867
0.662
0.978
0.676
0.048
0.751
0.017
0.000
0.002
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.022
0.003
0.669
0.409
0.214
0.727
0.216
0.002
0.000
0.808

(12

t-prob
0.000
0.000
0.002
0.001
0.009
0.000
0.000
0.743
0.000
0.022
0.922
0.001
0.029
0.427
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1200112_IPI U -0.114095 0.08082 -1.41
L200309_IPI U 0.0918919 0.04196 2.19
1200404_1I U 0.217773 0.07776 2.80
Cseasonal_2 U -0.0154958 0.03206 -0.483
Cseasonal_3 U -0.0621204 0.02932 -2.12
Cseasonal_ 4 U -0.195496 0.03749 -5.21
Cseasonal 5 U -0.327245 0.03833 -8.54
Cseasonal_7 U -0.0505065 0.03567 -1.42
Cseasonal_ 9 U -0.111804 0.03537 -3.16

sigma = 0.0644417

Equation for: DLTCR
Coefficient Std.Error t-value

Dlii_1 0.194592 0.03549 5.48
Dlii_2 0.153471 0.03661 4.19
DLTCR_2 -0.272894 0.07749 -3.52
DLIPI_2 -0.148839 0.06750 -2.20
Cib_1 -0.0259543 0.003943 -6.58
Constant 1.45035 0.2170 6.68

1200210_TCR U 0.0925219 0.02415 3.83
1200302_TCR U 0.123162 0.02559 4.81
L200111_TCR U -0.138339 0.01736 -7.97
L200205_TCR U 0.0862246 0.01599 5.39
L200301_TCR U -0.142900 0.01502 -9.51
L200504_TCR U -0.0653663 0.01072 -6.10
1200211_TCR U -0.127361 0.02509 -5.08
1200112_IPI U -0.0191659 0.02726 -0.703
L200309_IPI U 0.00800266 0.01177 0.680
1200404_1I U -0.00298190 0.02538 -0.118
Cseasonal_ 2 U 0.0106810 0.01060 1.01
Cseasonal_3 U 0.00976955 0.009669 1.01
Cseasonal_4 U -0.000801336 0.01119 -0.0716
Cseasonal_5 U -0.0288993 0.01322 -2.19
Cseasonal_7 U -0.0273685 0.01174 -2.33
Cseasonal_ 9 U 0.00229023 0.01053 0.217

sigma = 0.0213622

Equation for: DLIPI
Coefficient Std.Error t-value

Dlii_1 -0.0934751 0.03298 -2.83
DLIPI_3 0.307460 0.05410 5.68
Cia_1 0.287564 0.02594 11.1
Cib_1 -0.0268050 0.004007 -6.69
Constant 3.89486 0.3201 12.2

1200210_TCR U 0.0773051 0.02530 3.06
1200302_TCR U 0.0909750 0.02751 3.31
L200111_TCR U -0.00290383 0.01875 -0.155
L200205_TCR U -0.0324115 0.01512 -2.14
L200301_TCR U -0.0355270 0.01482 -2.40
L200504_TCR U -0.0104872 0.01202 -0.872
1200211_TCR U 0.0579602 0.02747 2.11
1200112_IPI U -0.104147 0.02855 -3.65
L200309_IPI U 0.0825461 0.01421 5.81
1200404_1I U 0.00236160 0.02716 0.0869

Cseasonal_2 U -0.0528422 0.01113 -4.75
Cseasonal_3 U -0.132755 0.01031 -12.9
Cseasonal_4 U -0.160662 0.01297 -12.4
Cseasonal 5 U -0.162564 0.01322 -12.3
Cseasonal_7 U -0.0735887 0.01255 -5.86
Cseasonal_ 9 U -0.0834144 0.01225 -6.81

sigma = 0.0228637

Mod. n®10: LI/LPIB/LTCR

SYS(15) Estimating the system by OLS (using I1.in7)
The estimation sample is: 2000 (7) to 2006

URF equation for: Lii
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 0.0929244 0.1043 0.891
Lii_2 0.104580 0.1163 0.899
Lii_3 0.261276 0.1173 2.23

Lpib_I_1 -0.381384 0.3792 -1.01

0.164
0.033
0.007
0.631
0.039
0.000
0.000
0.163
0.003

t-prob
0.000
0.000
0.001
0.032
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.485
0.500
0.907
0.319
0.317
0.943
0.034
0.024
0.829

t-prob
0.007
0.000
0.000
0.000
0.000
0.004
0.002
0.878
0.037
0.020
0.387
0.040
0.001
0.000
0.931
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

(12

t-prob
0.377
0.373
0.030
0.319
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Lpib_|_2
Lpib_I_3
LTCR_1
LTCR 2
LTCR 3

0.210329 0.4425 0.475
1.02105 0.3343 3.05
0.818607 0.2618 3.13
-0.584772 0.3488 -1.68
-0.333223 0.2741 -1.22

Cseasonal U -0.0509166 0.03112 -1.64

Cseasonal_1
Cseasonal_4
Cseasonal_5
Cseasonal_8
L200111_TCR
1200210_TCR
1200211_TCR
1200302_TCR
L200205_TCR
L200301_TCR
L200504_TCR
Constant U
1200604_PIB
1200009_PIB
1200106_PIB
1200506_PIB

U -0.00988460 0.03084 -0.320
U -0.114501 0.03300 -3.47
U -0.314419 0.03694 -8.51
U 0.104517 0.03745 2.79
U -0.179387 0.06786 -2.64
U 0.0892001 0.08045 1.11
U -0.0722827 0.08086 -0.894
U 0.295325 0.07694 3.84
U -0.0223167 0.04927 -0.453
U -0.0348212 0.04339 -0.802
U -0.111583 0.03530 -3.16
-0.269609 1.795 -0.150
U -0.129032 0.07006 -1.84
U -0.00282386 0.07644 -0.0369
U -0.0699072 0.07204 -0.970
U 0.104306 0.07235 1.44

sigma = 0.0652468 RSS =0.2213718078

URF equation for: Lpib_]I
Coefficient Std.Error t-value

Lii 1 -0.0483192 0.01789 -2.70
Lii_2 0.0398012 0.01995 2.00
Lii_3 0.0233723 0.02012 1.16
Lpib_I_1 0.650140 0.06502 10.0
Lpib_I_2 -0.178608 0.07586 -2.35
Lpib_I_3 0.377641 0.05731 6.59
LTCR_1 0.0872365 0.04488 1.94
LTCR_2 -0.150089 0.05980 -2.51
LTCR_3 -0.0620781 0.04700 -1.32

Cseasonal U -0.0273487 0.005335 -5.13

Cseasonal_1
Cseasonal_4
Cseasonal_5
Cseasonal_8
L200111_TCR
1200210_TCR
1200211_TCR
1200302_TCR
L200205_TCR
L200301_TCR
L200504_TCR
Constant U
1200604_PIB
1200009_PIB
1200106_PIB
1200506_PIB

U 0.0322220 0.005288 6.09
U -0.0562324 0.005657 -9.94
U -0.0752986 0.006333 -11.9
U 0.0523600 0.006420 8.16
U 0.0361562 0.01163 3.11
U 0.0138667 0.01379 1.01
U 0.0137111 0.01386 0.989
U 0.0163326 0.01319 1.24
U -0.0364746 0.008446 -4.32
U 0.0338064 0.007439 4.54
U -0.00888087 0.006052 -1.47
1.19934 0.3078 3.90
U -0.0498205 0.01201 -4.15
U -0.0585115 0.01310 -4.47
U -0.0463764 0.01235 -3.75
U 0.0348202 0.01240 2.81

sigma = 0.0111859 RSS = 0.006506437922

URF equation for: LTCR
Coefficient Std.Error t-value

Lii_1 -0.0365513 0.03875 -0.943
Li_2 -0.0283316 0.04321 -0.656
Lii_3 -0.104943 0.04358 -2.41
Lpib_I_1 0.214498 0.1409 152
Lpib_I_2 -0.0371178  0.1643 -0.226
Lpib_I_3 0.364510 0.1242 2.94
LTCR_1 1.06612 0.09722 11.0
LTCR 2 -0.329339 0.1296 -2.54
LTCR 3 0.270182 0.1018 2.65

Cseasonal U -0.00495812 0.01156 -0.429
Cseasonal_1 U 0.000234903 0.01146 0.0205
Cseasonal_4 U -0.0102686 0.01226 -0.838
Cseasonal_5 U -0.0156382 0.01372 -1.14
Cseasonal_8 U 0.0264307 0.01391 1.90
L200111_TCR U -0.112445 0.02520 -4.46
1200210_TCR U 0.0906884 0.02988 3.03
1200211_TCR U -0.122526 0.03003 -4.08
1200302_TCR U 0.113465 0.02858 3.97
L200205_TCR U 0.0750064 0.01830 4.10

0.637
0.004
0.003
0.100
0.230
0.108
0.750
0.001
0.000
0.007
0.011
0.273
0.375
0.000
0.652
0.426
0.003
0.881
0.071
0.971
0.336
0.155

t-prob
0.009
0.051
0.251
0.000
0.022
0.000
0.057
0.015
0.192
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.003
0.319
0.327
0.221
0.000
0.000
0.148
0.000
0.000
0.000
0.000
0.007

t-prob
0.350
0.515
0.020
0.134
0.822
0.005
0.000
0.014
0.011
0.670
0.984
0.406
0.260
0.063
0.000
0.004
0.000
0.000
0.000
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L200301_TCR U -0.0861831 0.01612 -5.35 0.000
L200504_TCR U -0.0577825 0.01311 -4.41 0.000
Constant U -1.52017 0.6669 -2.28 0.027
1200604_PIB U 0.00554886 0.02602 0.213 0.832
1200009_PIB U -0.0346386 0.02839 -1.22 0.228
1200106_PIB U 0.00487994 0.02676 0.182 0.856
1200506_PIB U 0.00838953 0.02687 0.312 0.756

sigma = 0.0242335 RSS = 0.03053752826

Mod. n® 12: DLII/DLPIB/DLTCR

Identity for Cia

Dlii 1.0000

Dlpib_I  1.8601

DLTCR 4.0556

Cia_1 1.0000

R”2 =1 over 2000 (7) to 2006 (12)

Identity for Cib

Dlii -0.55065

Dlpib_| ~ 1.0000

DLTCR  -0.32288

Cib_1 1.0000

R”2 = 1 over 2000 (7) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(23) Estimating the model by FIML (using 11.in7)

The estimation sample is: 2000 (7) to 2006 (12)

Equation for: Dlii

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dlii_1 -0.458070 0.09413 -4.87 0.000
Dipib_I_1 -1.24460 0.3155 -3.94 0.000
DLTCR_1 1.05062 0.2415 4.35 0.000
Dlii_2 -0.311865 0.1043 -2.99 0.004
Dlpib_I_2 -1.00792 0.2912 -3.46 0.001
DLTCR_2 0.407871 0.2384 1.71 0.093
Cib_1 0.750376 0.1111 6.75 0.000
L200111_TCR U -0.128622 0.04076 -3.16 0.003
1200210_TCR U 0.0886177 0.07876 1.13 0.266
1200211_TCR U -0.0630974 0.07753 -0.814 0.419
[200302_TCR U 0.297866 0.07531 3.96 0.000
L200205_TCR U -0.0162127 0.04679 -0.346 0.730
L200301_TCR U -0.00946563 0.03435 -0.276 0.784
L200504_TCR U -0.127113 0.02898 -4.39 0.000
1200604_PIB U -0.128276 0.06853 -1.87 0.067
[200009_PIB U -0.0123375 0.07424 -0.166 0.869
1200106_PIB U -0.0654939 0.06973 -0.939 0.352
1200506_PIB U 0.118485 0.06971 1.70 0.095
Constant U 0.0924870 0.02491 3.71 0.000
Cseasonal U -0.0494056 0.02995 -1.65 0.105
Cseasonal_1 U -0.0141260 0.02993 -0.472 0.639
Cseasonal_ 4 U -0.121844 0.03038 -4.01 0.000
Cseasonal 5 U -0.321738 0.03539 -9.09 0.000
Cseasonal_ 8 U 0.111826 0.03370 3.32 0.002

sigma = 0.0640475

Equation for: Dipib_|

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dlii_1 -0.0351610 0.01436 -2.45 0.018
Dipib_I_1 -0.244101 0.05524 -4.42 0.000
DLTCR_1 0.166263 0.04223 3.94 0.000
Dlpib_I_2 -0.443402 0.04199 -10.6 0.000
Cia_1 -0.0199596 0.003727 -5.36 0.000
L200111_TCR U 0.0204088 0.006419 3.18 0.002
[200210_TCR U 0.0155183 0.01366 1.14 0.261
[200211_TCR U 0.0104576 0.01387 0.754 0.454
[200302_TCR U 0.0188144 0.01310 1.44 0.157
L200205_TCR U -0.0396294 0.007845 -5.05 0.000
L200301_TCR U 0.0262633 0.005597 4.69 0.000
L200504_TCR U -0.0116757 0.004426 -2.64 0.011
1200604_PIB U -0.0491740 0.01199 -4.10 0.000
1200009_PIB U -0.0587189 0.01314 -4.47 0.000

1200106_PIB U -0.0477259 0.01209 -3.95 0.000
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1200506_PIB U 0.0337268 0.01200 2.81
Constant U 0.673619 0.1255 5.37
Cseasonal U -0.0298906 0.005097 -5.86
Cseasonal_1 U 0.0333314 0.005267 6.33
Cseasonal_4 U -0.0570017 0.005232 -10.9
Cseasonal 5 U -0.0746891 0.006121 -12.2
Cseasonal_ 8 U 0.0532679 0.005510 9.67

sigma = 0.011328

Equation for: DLTCR
Coefficient Std.Error t-value

Dlii_1 0.162040 0.03601 4.50
Dlpib_|_1 -0.314005 0.1249 -2.51
Dlii_2 0.120971 0.03819 3.17
Dlpib_|_2 -0.361954 0.1132 -3.20
DLTCR_2 -0.284936 0.09685 -2.94
Cia_1 0.0476490 0.01751 2.72
Cib_1 0.462839 0.08440 5.48

L200111_TCR U -0.127960 0.01707 -7.49
1200210_TCR U 0.0921709 0.02907 3.17
1200211_TCR U -0.122748 0.02906 -4.22
1200302_TCR U 0.111249 0.02780 4.00
L200205_TCR U 0.0753783 0.01740 4.33
L200301_TCR U -0.0942970 0.01273 -7.41
L200504_TCR U -0.0524138 0.01074 -4.88
1200604_PIB U 0.00483489 0.02546 0.190
1200009_PIB U -0.0331463 0.02723 -1.22
1200106_PIB U 0.00462230 0.02620 0.176
1200506_PIB U 0.00280221 0.02551 0.110
Constant U -151169 0.5779 -2.62

Cseasonal U -0.00492178 0.01129 -0.436
Cseasonal_1 U 0.00131541 0.01116 0.118
Cseasonal_4 U -0.00721782 0.01142 -0.632
Cseasonal_ 5 U -0.0132133 0.01312 -1.01
Cseasonal_ 8 U 0.0227030 0.01288 1.76

sigma = 0.0237405

IRPJ_DOLR - Tabela 18

Mod. n°1: LLR/LPIB

SYS( 5) Estimating the system by OLS (using IRPJ.in

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

URF equation for: LIr
Coefficient Std.Error t-value

Lir 1 -0.0478216 0.1080 -0.443
Lir_2 -0.0488244 0.1004 -0.486
Lir3 -0.116425 0.09918 -1.17
Lir_4 -0.153845 0.09719 -1.58
Lpib_I_1 -0.283081 0.7657 -0.370
Lpib_I_2 1.18378 0.8991 1.32
Lpib_I_3 -0.610909 0.7869 -0.776
Lpib_I_4 -0.462553 0.6662 -0.694
Trend 0.0124867 0.002342 5.33

Constant U 798188 2.839 281

Cseasonal_1 U 0.141691 0.06457 2.19
Cseasonal_ 2 U 0.0595474 0.06194 0.961
Cseasonal_4 U 0.667295 0.07108 9.39
Cseasonal_5 U 0.193203 0.09997 1.93
Cseasonal_ 6 U 0.419907 0.1088 3.86
Cseasonal_7 U 0.450268 0.1059 4.25
Cseasonal_8 U 0.0835519 0.09757 0.856
Cseasonal_10 U 0.183708 0.06602 2.78
1200305_LR U 0.584318 0.1316 4.44
L200408_LR U 0.454159 0.08673 5.24

1200601_LR U -0.431338 0.1327 -3.25
1200106_PIB U 0.0708151 0.1243 0.570

sigma = 0.113452 RSS = 0.6307009071
URF equation for: Lpib_|I

Coefficient Std.Error t-value
Lir 1 -0.00620925 0.01428 -0.435

0.007
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

t-prob
0.000
0.015
0.003
0.002
0.005
0.009
0.000
0.000
0.003
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.850
0.229
0.861
0.913
0.012
0.665
0.907
0.530
0.318
0.084

7
(12)

t-prob
0.660
0.629
0.246
0.120
0.713
0.194
0.441
0.491
0.000
0.007
0.033
0.341
0.000
0.059
0.000
0.000
0.396
0.008
0.000
0.000
0.002
0.571

t-prob
0.666
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Llr_2 0.00280418 0.01327 0.211 0.834
LIr_3 0.0131209 0.01311 1.00 0.322
Lir_4 0.0276106 0.01285 2.15 0.037
Lpib_I_1 0.696448 0.1012 6.88 0.000
Lpib_I_2 0.204617 0.1189 1.72 0.091
Lpib_I_3 0.361539 0.1040 3.47 0.001
Lpib_I_4 -0.395265 0.08808 -4.49 0.000
Trend -0.000136296 0.0003096 -0.440 0.662
Constant U 0420721 0.3753 1.12 0.268
Cseasonal_1 U 0.0571968 0.008537 6.70 0.000
Cseasonal_ 2 U 0.0316580 0.008189 3.87 0.000
Cseasonal_4 U -0.0455979 0.009398 -4.85 0.000
Cseasonal_5 U -0.0421076 0.01322 -3.19 0.003
Cseasonal_6 U 0.0527981 0.01438 3.67 0.001
Cseasonal_7 U 0.0353066 0.01400 2.52 0.015
Cseasonal_8 U 0.0494456 0.01290 3.83 0.000
Cseasonal_10 U -0.0140519 0.008728 -1.61 0.114
1200305_LR U -0.0111174 0.01740 -0.639 0.526
L200408_LR U -0.00334903 0.01147 -0.292 0.771
1200601_LR U -0.0143750 0.01755 -0.819 0.417
1200106_PIB U -0.0628172 0.01643 -3.82 0.000

sigma = 0.0150002 RSS =0.01102526519

Mod. n° 3: DLLR/DLPIB

Identity for Cia

DLIr 1.0000

Dlpib_i -0.097025

Cia_1 1.0000

Constant -0.0088021

R”2 =1 over 2001 (2) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(17) Estimating the model by FIML (using IRPJ.in 7)
The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 (12)
Equation for: DLIr
Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLIr_1 0.307211 0.1366 2.25 0.029
DLIr_2 0.269282 0.1110 2.43 0.019
DLIr_3 0.173232 0.09057 1.91 0.061
Cia_1 -1.35480 0.1648 -8.22 0.000
Constant 6.52259 0.7937 8.22 0.000
I200305_LR U 0.583679 0.1206 4.84 0.000
L200408_LR U 0.443695 0.05584 7.95 0.000
[200601_LR U -0.437459 0.1245 -351 0.001
1200106_PIB U 0.0668626 0.1143 0.585 0.561
Cseasonal_1 U 0.142201 0.05551 2.56 0.013
Cseasonal_2 U 0.0193706 0.05274 0.367 0.715
Cseasonal_ 4 U 0.686599 0.06187 11.1 0.000
Cseasonal 5 U 0.185653 0.07922 2.34 0.023
Cseasonal_6 U 0.376525 0.06869 5.48 0.000
Cseasonal_7 U 0.371651 0.07291 5.10 0.000
Cseasonal_ 8 U 0.120549 0.08043 1.50 0.140
Cseasonal_10 U 0.217184 0.05798 3.75 0.000
sigma = 0.108948
Equation for: Dipib_|
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Dipib_1_1 -0.192633 0.09045 -2.13 0.038
Dipib_I_3 0.448136 0.07462 6.01 0.000
200305_LR U -0.00496719 0.01707 -0.291 0.772
L200408_LR U 0.00476507 0.003011 1.58 0.120
1200601_LR U -0.0189278 0.01783 -1.06 0.293
1200106_PIB U -0.0609920 0.01623 -3.76 0.000
Cseasonal_1 U 0.0564653 0.008023 7.04 0.000
Cseasonal_ 2 U 0.0280278 0.007748 3.62 0.001
Cseasonal_4 U -0.0464682 0.009449 -4.92 0.000
Cseasonal_5 U -0.0372427 0.008577 -4.34 0.000
Cseasonal_ 6 U 0.0634662 0.008772 7.24 0.000
Cseasonal_7 U 0.0483759 0.008867 5.46 0.000
Cseasonal_8 U 0.0713001 0.008678 8.22 0.000

Cseasonal_10 U -0.00244821 0.007367 -0.332 0.741
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sigma = 0.0156074

Mod. n®4: LLR/LIVV

SYS(13) Estimating the system by OLS (using IRPJ.in 7)
The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 (12)
URF equation for: LIr
Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lir_1 0.186134 0.1077 1.73 0.090
Lir_2 0.163213 0.1046 1.56 0.125
Lir_3 0.0589420 0.1072 0.550 0.585
Lir_4 -0.135525 0.1132 -1.20 0.237
LIr_5 -0.0659376 0.08819 -0.748 0.458
LIr_6 0.312003 0.1038 3.01 0.004
LIVV_sp_1 -0.335269 0.5325 -0.630 0.532
LIVV_sp_2 0.102060 0.5541 0.184 0.855
LIVV_sp_3 0.477173 0.2110 2.26 0.028
LIVV_sp_4 0.418896 0.2677 1.56 0.124
LIVV_sp_5 0.0699693 0.2500 0.280 0.781
LIVV_sp_6 -0.206906 0.2390 -0.866 0.390
Trend 0.00723415 0.002426 2.98 0.004
I200305_LR U 0.598319 0.1470 4.07 0.000
Cseasonal_1 U 0.0891475 0.07578 1.18 0.245
Cseasonal_3 U 0.0495473 0.08661 0.572 0.570
Cseasonal_4 U 0.642215 0.1901 3.38 0.001
Cseasonal 5 U -0.0381322 0.2462 -0.155 0.878

sigma = 0.12974 RSS =0.8921189817

URF equation for: LIVV_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lir_1 -0.00169268 0.02017 -0.0839 0.933
Llr_2 -0.0242297 0.01958 -1.24 0.221
LIr_3 0.0321593 0.02007 1.60 0.115
Lir_4 0.0258626 0.02119 1.22 0.228
LIr_5 -0.0252786 0.01651 -1.53 0.132
Llr_6 0.00884804 0.01942 0.456 0.651
LIVV_sp_1 0.585070 0.09966 5.87 0.000
LIVV_sp_2 0.153977 0.1037 1.48 0.144
LIVV_sp_3 0.251736 0.03949 6.38 0.000
LIVV_sp_4 -0.0431763 0.05011 -0.862 0.393
LIVV_sp_5 0.127501 0.04679 2.73 0.009
LIVV_sp_6 -0.0940600 0.04473 -2.10 0.040
Trend 2.02468e-005 0.0004541 0.0446 0.965
1200305_LR U 0.00272540 0.02751 0.0991 0.921
Cseasonal_1 U 0.0468222 0.01418 3.30 0.002
Cseasonal_3 U 0.318097 0.01621 19.6 0.000
Cseasonal_4 U -0.260959 0.03558 -7.34 0.000
Cseasonal 5 U -0.131310 0.04608 -2.85 0.006

sigma = 0.0242827 RSS = 0.03125140892

Mod. n°5: DLLR/DLIVV

SYS(19) Estimating the system by OLS (using IRPJ.in 7)
The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 (12)
URF equation for: DLIr
Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLIr_1 -0.668384 0.08954 -7.46 0.000
DLIr_2 -0.362914 0.09721 -3.73 0.000
DLIr_3 -0.213627 0.1157 -1.85 0.070
DLIr_4 -0.330707 0.1038 -3.19 0.002
DLIr_5 -0.351026 0.09044 -3.88 0.000
DLIVV_sp_1 0.204031 0.3353 0.609 0.545
DLIVV_sp_2 0.102752 0.3721 0.276 0.783
DLIVV_sp_3 0.504084 0.3469 1.45 0.152
DLIVV_sp_4 0.654205 0.2856 2.29 0.026
DLIVV_sp_5 0.519594 0.2273 2.29 0.026
Cseasonal_1 U 0.126335 0.07687 1.64 0.106
Cseasonal_3 U 0.0602958 0.07937 0.760 0.451
Cseasonal_ 4 U 0.485882 0.1482 3.28 0.002
1200305_LR U 0.651803 0.1521 4.29 0.000

sigma = 0.136535 RSS =1.062580192



URF equation for: DLIVV_sp
Coefficient Std.Error t-value

DLIr_1 -0.0287619 0.01716 -1.68
DLIr_2 -0.0502649 0.01863 -2.70
DLIr_3 -0.00738177 0.02217 -0.333
DLIr_4 0.0106687 0.01990 0.536
DLIr_5 -0.0249119 0.01734 -1.44
DLIVV_sp_1 -0.158430 0.06426 -2.47
DLIVV_sp_2 -0.272909 0.07132 -3.83

DLIVV_sp_3 0.0359651 0.06649 0.541
DLIVV_sp_4 -0.0771189 0.05474 -1.41
DLIVV_sp_5 0.116653 0.04357 2.68
Cseasonal_1 U 0.0530175 0.01473 3.60
Cseasonal_3 U 0.330341 0.01521 21.7
Cseasonal_4 U -0.342526 0.02840 -12.1
1200305_LR U 0.000441306 0.02915 0.0151

sigma = 0.0261701 RSS = 0.03903776996

Mod. n° 6: DLLR/DLIVV

MOD(22) Estimating the model by FIML (using IRPJ.in

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

Equation for: DLIr
Coefficient Std.Error t-value

DLIr_1 -0.702006 0.07333 -9.57
DLIr_2 -0.395245 0.08956 -4.41
DLIr_3 -0.242378 0.09454 -2.56
DLIr_4 -0.344311 0.09692 -3.55
DLIr_5 -0.352602 0.08366 -4.21
DLIVV_sp_4 0.604512 0.1893 3.19
DLIVV_sp_5 0.482024 0.1504 3.20
DLIVV_sp_3 0.385359 0.1617 2.38

Cseasonal_1 U 0.133115 0.07405 1.80
Cseasonal_3 U 0.0700382 0.06178 1.13
Cseasonal_ 4 U 0.561842 0.07252 7.75
1200305_LR U 0.656437 0.1459 4.50

sigma = 0.133795

Equation for: DLIVV_sp
Coefficient Std.Error t-value

DLIr_2 -0.0348187 0.01416 -2.46
DLIVV_sp_1 -0.174090 0.03600 -4.84
DLIVV_sp_2 -0.319099 0.03025 -10.5
DLIVV_sp_5 0.0932753 0.02601 3.59
DLIr_5 -0.0397972 0.01290 -3.08
DLIVV_sp_4 -0.131215 0.03201 -4.10

Cseasonal_1 U 0.0460239 0.01219 3.77
Cseasonal_3 U 0.337343 0.01252 27.0
Cseasonal_4 U -0.339034 0.01623 -20.9
1200305_LR U -0.00600897 0.02800 -0.215

sigma = 0.0262113

Mod. n° 7: LLR/LIPI

SYS( 6) Estimating the system by OLS (using IRPJ.in

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

URF equation for: LIr
Coefficient Std.Error t-value

Lir 1 0.0120995 0.1088 0.111
Lir_2 0.0707877 0.1129 0.627
Lir3 0.144452 0.1121 1.29
Lir_4 -0.0732126 0.09047 -0.809
LIPl_g_sp_1 0.621116 0.5147 1.21
LIPI_g_sp_2 1.34125 05134 2.61

LIP g sp 3  0.0454344 0.4512 0.101
LIP g sp 4  -0.314858 0.4538 -0.694
Trend 0.00777491 0.002297 3.39
Constant U -3.74087 1948 -1.92
Cseasonal 2 U -0.0965078 0.06841 -1.41
Cseasonal 3 U -0.109681 0.07505 -1.46

t-prob
0.099
0.009
0.740
0.594
0.156
0.017
0.000
0.591
0.164
0.010
0.001
0.000
0.000
0.988

7)
(12)

t-prob
0.000
0.000
0.013
0.001
0.000
0.002
0.002
0.020
0.078
0.262
0.000
0.000

t-prob
0.017
0.000
0.000
0.001
0.003
0.000
0.000
0.000
0.000
0.831

7
(12)

t-prob
0.912
0.533
0.203
0.422
0.233
0.012
0.920
0.491
0.001
0.060
0.164
0.150
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Cseasonal_4 U 0567747 0.1115 5.09 0.000
Cseasonal 5 U 0.318162 0.1507 2.11 0.039
Cseasonal_ 6 U 0.514029 0.1392 3.69 0.001
Cseasonal_7 U 0.332482 0.1311 2.54 0.014
Cseasonal_ 9 U -0.137806 0.1022 -1.35 0.183
1200305_LR U 0.672921 0.1508 4.46 0.000

sigma = 0.133311 RSS =0.9419051834

URF equation for: LIPI_g_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lir_1 0.0182613 0.02551 0.716 0.477
Lir_2 -0.0232743 0.02648 -0.879 0.383
Lir_3 0.0203523 0.02630 0.774 0.443
Lir_4 0.0456609 0.02122 2.15 0.036
LIPI_g_sp_1 0.447507 0.1207 3.71 0.001
LIPI_g_sp_2 0.230258 0.1204 1.91 0.061
LIPI_g_sp_3 0.277992 0.1058 2.63 0.011
LIPI_g_sp_4 -0.335052 0.1064 -3.15 0.003
Trend 0.000368637 0.0005387 0.684 0.497
Constant U 1.48889 0.4570 3.26 0.002
Cseasonal_2 U -0.0501514 0.01605 -3.13 0.003
Cseasonal_3 U -0.133709 0.01760 -7.60 0.000
Cseasonal_4 U -0.118709 0.02616 -4.54 0.000
Cseasonal_5 U -0.0881836 0.03534 -2.50 0.016
Cseasonal_6 U 0.0979333 0.03264 3.00 0.004
Cseasonal_7 U -0.0613944 0.03076 -2.00 0.051
Cseasonal_9 U -0.0776830 0.02397 -3.24 0.002
1200305_LR U -0.0428194 0.03537 -1.21 0.231

sigma = 0.03127 RSS =0.05182395683

Mod. n° 9: DLLR/DLIPI
Identity for Cia

DLIr 1.0000
DLIPI g sp -2.7424
Cia_1 1.0000

Constant -0.0065143
R”2 =1 over 2001 (2) to 2006 (12)
MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(20) Estimating the model by FIML (using IRPJ.in 7)
The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 (12)

Equation for: DLIr

Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLIPI_g_sp_1 -1.87092 0.4026 -4.65 0.000
Cia_1 -0.894092 0.08774 -10.2 0.000
Constant -7.07447 0.6951 -10.2 0.000
I200305_LR U 0.702555 0.1433 4.90 0.000
Cseasonal_2 U -0.142585 0.06047 -2.36 0.022
Cseasonal_3 U -0.139105 0.06264 -2.22 0.031
Cseasonal_4 U 0.561000 0.07949 7.06 0.000
Cseasonal_ 5 U 0.276099 0.09871 2.80 0.007
Cseasonal_ 6 U 0.601616 0.07152 8.41 0.000
Cseasonal_7 U 0.489217 0.09045 5.41 0.000
Cseasonal_9 U -0.00949343 0.06730 -0.141 0.888

sigma = 0.132695

Equation for: DLIPI_g_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLIPI_g_sp_1 -0.388495 0.1005 -3.87 0.000
DLIr_2 -0.0501636 0.02018 -2.49 0.016
DLIr_3 -0.0547567 0.01988 -2.75 0.008
DLIPI_g_sp_3 0.249659 0.08045 3.10 0.003
Cia_1 0.0536848 0.02210 2.43 0.018
Constant 0.429781 0.1750 2.46 0.017
1200305_LR U -0.0257082 0.03517 -0.731 0.468
Cseasonal_2 U -0.0636688 0.01510 -4.22 0.000
Cseasonal_3 U -0.142538 0.01603 -8.89 0.000
Cseasonal_4 U -0.120010 0.01966 -6.10 0.000
Cseasonal_5 U -0.0978789 0.02476 -3.95 0.000
Cseasonal_6 U 0.128541 0.02431 5.29 0.000
Cseasonal_7 U -0.0284563 0.02822 -1.01 0.318
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Cseasonal_9 U -0.0445373 0.01987 -2.24

sigma = 0.0320042

COFINS DE - Tabela 23

Mod. n°1: LCF/LPIB

SYS( 8) Estimating the system by OLS (using Cofins.

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

URF equation for: Lcf
Coefficient Std.Error t-value

Lef 1 0.367658 0.1322 2.78
Lef 2 -0.0597019  0.1371 -0.435
Lcf 3 -0.0535394 0.1406 -0.381
Lcf 4 0.0208540 0.1085 0.192
Lpib_i_1 0.726241 0.2889 251
Lpib_i_2 -0.344619 0.3964 -0.869
Lpib_i_3 0.286576 0.3405 0.842
Lpib_i_4 0.417456 0.3093 1.35
CSeasonal_1 U -0.0382514 0.02930 -1.31
CSeasonal_2 U -0.00492771 0.02737 -0.180
CSeasonal 4 U 0.0825157 0.02733 3.02
CSeasonal 5 U -0.136914 0.03291 -4.16

CSeasonal_6
CSeasonal_7
CSeasonal_8
CSeasonal_10

U -0.0354507 0.03997 -0.887
U 0.000865202 0.03374 0.0256
U -0.0294371 0.03604 -0.817
U -0.0631539 0.02513

-2.51

L200407_CF U -0.148826 0.02963 -5.02
1200106_PIB U 0.0699028 0.05267 1.33
sigma = 0.0482198 RSS =0.1232327476
URF equation for: Lpib_i
Coefficient Std.Error t-value
Lef 1 -0.0278660 0.04391 -0.635
Lcf_2 0.0399031 0.04555 0.876
Lcf 3 -0.0139493 0.04672 -0.299
Lcf 4 -0.000165631 0.03603 -0.00460
Lpib_i_1 0.795374 0.09597 8.29
Lpib_i_2 0.214551 0.1317 1.63
Lpib_i_3 0.404488 0.1131 3.58
Lpib_i_4 -0.410704 0.1028 -4.00
CSeasonal_1 U 0.0554620 0.009733 5.70
CSeasonal_2 0.0262619 0.009093 2.89
CSeasonal_4 -0.0503644 0.009078 -5.55
0.01093 -3.38

CSeasonal_6 0.0549647 0.01328 4.14
CSeasonal_7 0.0493760 0.01121 4.41
CSeasonal_8 U 0.0693655 0.01197 5.79
CSeasonal_10 U -0.00292313 0.008348 -0.350
L200407_CF U -0.000100642 0.009842 -0.0102
1200106_PIB U -0.0658324 0.01749 -3.76

U

U
CSeasonal 5 U -0.0369959

U

U

sigma = 0.0160167 RSS = 0.01359629003

Mod. n° 3: DLCF/DLPIB

Identity for Cla

DLcf 1.0000

DLpib_i -1.4976

Cla_1 1.0000

R”2 =1 over 2001 (2) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(20) Estimating the model by FIML (using Cofins.

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

Equation for: DLcf

Coefficient Std.Error t-value
DLpib_i_2 -0.438413 0.2536 -1.73
Cla_1 -0.599512 0.09996 -6.00
L200407_CF U -0.124634 0.02293 -5.44
1200106_PIB U 0.0469256 0.04799 0.978
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0.029

in7)
12)

t-prob
0.007
0.665
0.705
0.848
0.015
0.389
0.404
0.183
0.197
0.858
0.004
0.000
0.379
0.980
0.418
0.015
0.000
0.190

t-prob
0.528
0.385
0.766
0.996
0.000
0.109
0.001
0.000
0.000
0.006
0.000
0.001
0.000
0.000
0.000
0.728
0.992
0.000

in7)
12)

t-prob
0.090
0.000
0.000
0.332



CSeasonal_1 U -0.0221898 0.02449 -0.906
CSeasonal_2 U -0.0100401 0.02315 -0.434
CSeasonal_4 U 0.0762209 0.02425 3.14

CSeasonal_5 U -0.128410 0.03039 -4.23

CSeasonal_6 U -0.0142376 0.02574 -0.553
CSeasonal_7 U 0.0166093 0.02462 0.675
CSeasonal_8 U -0.0128046 0.02455 -0.521

CSeasonal_10 U -0.0669229 0.02327 -2.88
sigma = 0.047275

Equation for: DLpib_i

Coefficient Std.Error t-value
DLpib_i_1 -0.197842 0.08835 -2.24
DLpib_i_3 0.473345 0.07285 6.50
L200407_CF U 0.00303423 0.002865 1.06
1200106_PIB U -0.0623159 0.01609 -3.87

CSeasonal_1 U 0.0569222 0.007935 7.17
CSeasonal_2 U 0.0283398 0.007665 3.70
CSeasonal_4 U -0.0513672 0.008439 -6.09
CSeasonal_5 U -0.0376724 0.008460 -4.45
CSeasonal_6 U 0.0637847 0.008656 7.37
CSeasonal_7 U 0.0496917 0.008750 5.68
CSeasonal_8 U 0.0714944 0.008007 8.93

CSeasonal_10 U -0.00315915 0.007301 -0.433

sigma = 0.0154776

Mod. n°® 4: LCF/LIVV

SYS( 6) Estimating the system by OLS (using Cofins.

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

URF equation for: Lcf
Coefficient Std.Error t-value

Lef 1 0.250995 0.1492 1.68
Lef_ 2 -0.0363537 0.1436 -0.253
Lef 3 -0.0318785 0.1450 -0.220
Lcf 4 -0.0290019 0.1275 -0.227
Lef 5 -0.0730217 0.1069 -0.683
LIVV_sp_1 0.925799 0.2477 3.74
LIVV_sp_2 -0.252653 0.1067 -2.37
LIVV_sp_3 0.563798 0.2226 2.53
LIVV_sp_4 0.0251263 0.09512 0.264
LIVV_sp_5 0.116632 0.09431 1.24
Trend 0.000974970 0.0006196 1.57

CSeasonal U 0.0631030 0.02675 2.36
CSeasonal_1 U 0.00923552 0.02828 0.327
CSeasonal_3 0.0297471 0.02839 1.05

CSeasonal_4 U -0.215130 0.07852 -2.74
CSeasonal_6 U -0.162950 0.09431 -1.73
CSeasonal_9 U -0.0167447 0.03426 -0.489

CSeasonal_10 U 0.000621646 0.02685 0.0232
L200407_CF U -0.223405 0.04476 -4.99

sigma = 0.0495167 RSS =0.1274989199

URF equation for: LIVV_sp
Coefficient Std.Error t-value

Lef_ 1 0.0399709 0.06526 0.612
Lef 2 -0.0331567 0.06281 -0.528
Lef 3 0.135486 0.06342 2.14
Lcf_4 -0.0869944 0.05578 -1.56
Lcf 5 0.00153477 0.04674 0.0328
LIVV_sp_1 0.566525 0.1083 5.23
LIVV_sp_2 -0.252594 0.04667 -5.41
LIVV_sp_3 0.460355 0.09737 4.73
LIVV_sp_4 -0.134547 0.04161 -3.23
LIVV_sp_5 0.270310 0.04126 6.55
Trend 0.000622403 0.0002710 2.30

CSeasonal U -0.0132458 0.01170 -1.13
CSeasonal_1 U 0.0591023 0.01237 4.78

CSeasonal_3 U 0.331381 0.01242 26.7
CSeasonal_4 U -0.243640 0.03435 -7.09
CSeasonal_6 U -0.103803 0.04126 -2.52
CSeasonal_9 U -0.0478071 0.01499 -3.19

0.369
0.666
0.003
0.000
0.582
0.503
0.604
0.006

t-prob
0.029
0.000
0.294
0.000
0.000
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.667

in7)
12)

t-prob
0.098
0.801
0.827
0.821
0.497
0.000
0.022
0.014
0.793
0.222
0.122
0.022
0.745
0.300
0.008
0.090
0.627
0.982
0.000

t-prob
0.543
0.600
0.037
0.125
0.974
0.000
0.000
0.000
0.002
0.000
0.026
0.263
0.000
0.000
0.000
0.015
0.002
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CSeasonal_10 U 0.0467523 0.01175 3.98
L200407_CF U -0.00364473 0.01958 -0.186

sigma = 0.0216599 RSS = 0.02439583701

Mod. n°® 6: DLCF/DLIVV

Identity for Cla

DLcf 1.0000

DLIVV_sp -1.5072

Cla_1 1.0000

R72 = 1 over 2001 (2) to 2006 (12)

MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(18) Estimating the model by FIML (using Cofins.

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

Equation for: DLcf

Coefficient Std.Error t-value
DLIVV_sp_2 -0.235545 0.09602 -2.45
Cla_1 -0.736425 0.1136 -6.48
L200407_CF U -0.154795 0.02574 -6.01
CSeasonal U 0.0459258 0.02200 2.09
CSeasonal_1 U 0.0122816 0.02556 0.480
CSeasonal_3 U 0.0180076 0.02201 0.818
CSeasonal_4 U -0.265013 0.05184 -5.11
CSeasonal_ 6 U -0.0360298 0.05138 -0.701
CSeasonal_9 U -0.0268396 0.02247 -1.19
CSeasonal_10 U -0.00943288 0.02408 -0.392

sigma = 0.0489958

Equation for: DLIVV_sp
Coefficient Std.Error t-value

DLIVV_sp_1 -0.313106 0.07858 -3.98
DLIVV_sp_2 -0.531690 0.09439 -5.63
DLcf_3 0.110954 0.04270 2.60

DLIVV_sp_3 -0.149659 0.03944 -3.79
DLIVV_sp_4 -0.266178 0.03546 -7.51

L200407_CF U 0.00751546 0.004050 1.86
CSeasonal U -0.0135350 0.01038 -1.30

CSeasonal_1 0.0649980 0.01047 6.21
CSeasonal_3 0.330636 0.01091 30.3
CSeasonal_4 -0.276146 0.02637 -10.5

CSeasonal_6 -0.0682377 0.03665 -1.86
CSeasonal_9 -0.0492402 0.01141 -4.32
CSeasonal_10 U 0.0491053 0.01024 4.80

ccccc

sigma = 0.02158

Mod. n® 7: LCF/LIPI

SYS(12) Estimating the system by OLS (using Cofins.

The estimation sample is: 2001 (2) to 2006

URF equation for: Lcf
Coefficient Std.Error t-value

Lef 1 0.486669 0.1318 3.69
Lef 2 0.0274924 0.1222 0.225
Lef 3 -0.224477 0.1295 -1.73
Lcf 4 0.165570 0.09087 1.82

LIPI_g_sp_1 0.762810 0.1686 4.52
LIPI_g_sp_2 0459709 0.2077 -2.21
LIPI_g_sp_3 0.117125 0.1797 0.652
LIPI_g_sp_4 0.305592 0.1569 1.95
Trend 0.000369814 0.0006045 0.612
Constant U 0.296884 0.9883 0.300
CSeasonal_1 U -0.0598246 0.02513 -2.38
CSeasonal 3 U 0.0111527 0.02783 0.401
CSeasonal 4 U 0.129053 0.03902 3.31
CSeasonal 5 U -0.127073 0.04618 -2.75
CSeasonal_7 U 0.0305214 0.03896 0.783
CSeasonal 9 U -0.00717102 0.03145 -0.228
L200407_ CF U -0.161333 0.03894 -4.14

sigma = 0.0496347 RSS =0.1330344314

0.000
0.853

in7)
(12

t-prob
0.017
0.000
0.000
0.042
0.633
0.417
0.000
0.486
0.238
0.697

t-prob
0.000
0.000
0.012
0.000
0.000
0.069
0.198
0.000
0.000
0.000
0.068
0.000
0.000

in7)
(12)

t-prob
0.001
0.823
0.089
0.074
0.000
0.031
0.517
0.057
0.543
0.765
0.021
0.690
0.002
0.008
0.437
0.821
0.000
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URF equation for: LIPI_g_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
Lef 1 0.157041 0.08512 1.84 0.071
Lcf_2 0.0613852 0.07894 0.778 0.440
Lcf_3 0.0627834 0.08360 0.751 0.456
Lcf_4 -0.00545555 0.05869 -0.0930 0.926
LIPI_g sp_1 0.209860 0.1089 1.93 0.059
LIPI_g_sp_2 -0.0722680 0.1341 -0.539 0.592
LIPI_g_sp_3 0.195143 0.1160 1.68 0.098
LIPI_g_sp_4 -0.338662 0.1014 -3.34 0.002
Trend 0.00102853 0.0003904 2.63 0.011
Constant U 290099 0.6383 4.55 0.000
CSeasonal_1 U 0.0212063 0.01623 1.31 0.197
CSeasonal_3 U -0.120379 0.01797 -6.70 0.000
CSeasonal_4 U -0.133827 0.02520 -5.31 0.000
CSeasonal 5 U -0.151234 0.02982 -5.07 0.000
CSeasonal_7 U -0.0900380 0.02516 -3.58 0.001
CSeasonal_9 U -0.0791025 0.02031 -3.89 0.000
L200407_CF U 0.126352 0.02515 5.02 0.000

sigma = 0.0320544 RSS = 0.05548409676

Mod. n® 9: DLCF/DLIPI
Identity for Cla

DLcf 1.0000
DLIPI g sp -2.4800
Cla_1 1.0000

Constant  0.0015061
R”2 =1 over 2001 (2) to 2006 (12)
MaxBFGS(): initial Hessian dimension error, using |

MOD(19) Estimating the model by FIML (using Cofins. in7)
The estimation sample is: 2001 (2) to 2006 (12)
Equation for: DLcf
Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLIPI_g_sp_2 -0.571957 0.1176 -4.86 0.000
DLcf_3 -0.219491 0.07391 -2.97 0.004
DLIPI_g_sp_3 -0.368520 0.1277 -2.88 0.006
Cla_1 -0.310774 0.05332 -5.83 0.000
Constant -1.53130 0.2631 -5.82 0.000
L200407_CF U -0.120421 0.02409 -5.00 0.000
CSeasonal_1 U -0.0721685 0.02304 -3.13 0.003
CSeasonal_3 U -0.00366270 0.02243 -0.163 0.871
CSeasonal_4 U 0.108634 0.02973 3.65 0.001
CSeasonal_5 U -0.173591 0.03430 -5.06 0.000
CSeasonal_7 U 0.0341507 0.02309 1.48 0.145
CSeasonal_9 U 0.000778469 0.02711 0.0287 0.977

sigma = 0.0499918

Equation for: DLIPI_g_sp

Coefficient Std.Error t-value t-prob
DLcf_1 -0.104728 0.04261 -2.46 0.017
DLIPI_g_sp_3 0.232399 0.07691 3.02 0.004
Cla_1 0.341588 0.03291 104 0.000
Constant 1.69014 0.1624 104 0.000
L200407_CF U 0.127842 0.01511 8.46 0.000
CSeasonal_1 U 0.00733607 0.01491 0.492 0.625
CSeasonal_3 U -0.136641 0.01461 -9.35 0.000
CSeasonal_4 U -0.159747 0.01870 -8.54 0.000
CSeasonal_5 U -0.174964 0.01924 -9.09 0.000
CSeasonal_7 U -0.0554589 0.01453 -3.82 0.000
CSeasonal_9 U -0.0664086 0.01723 -3.85 0.000

sigma = 0.0322838
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Especificacdo modelos estruturais - EM/EMX — II/IRPOLR/COFINS DE - Tabela 28

Mod. n° 2: LIl
Equation 6.
Lii = Level + Fixed seasonal + Expl vars + Irregula

Estimation report
Model with 2 parameters ( 1 restrictions).
Parameter estimation sample is 2000. 7 - 2006.12. (
Log-likelihood kernel is 1.817765.
Very strong convergence in 3 iterations.
(likelihood cvg 6.107625e-016

gradientcvg 0

parameter cvg 9.474936e-010 )

Eq 6 : Diagnostic summary report.

Estimation sample is 2000. 7 - 2006.12. (T = 78,
Log-Likelihood is 141.786 (-2 LogL = -283.571).
Prediction error variance is 0.00707017

Summary statistics

Lii
Std.Error  0.084084
Normality 0.35495
H( 25) 0.51770
r(1) -0.015132

f(7)  -0.019536
DW 2.0061
Q(7,6)  3.6110
Rs"2 0.25042

Eq 6 : Estimated variances of disturbances.

Component Lii (g-ratio)
Irr 0.0037657 ( 1.0000)
Lvl 0.0026242 ( 0.6969)

Eq 6 : Estimated standard deviations of disturbanc

Component Lii (g-ratio)
Irr 0.061365 ( 1.0000)
Lvl 0.051227 ( 0.8348)

Eq 6 : Estimated coefficients of final state vecto

Variable  Coefficient R.m.s.e. t-val

Lvl 3.9450 0.64964 6.07
Sea_1 0.062246  0.031329 1.98
Sea_ 2 0.085580  0.029922 2.86
Sea_3 0.032659  0.029820 1.09
Sea_4 0.085265  0.030220 2.82
Sea_5 0.043309 0.031562 1.37
Sea_6 -0.022062  0.030369  -0.726
Sea_7 -0.072724  0.033818 -2.15
Sea_8 -0.20928  0.032781 -6.3
Sea_9 0.021205  0.031841 0.665
Sea_10 -0.048410  0.032204 -1.50
Sea_11 0.040791  0.038908 1.04

Eq 6 : Estimated coefficients of explanatory varia

Variable  Coefficient R.m.s.e. t-val
Lii_3 0.28880 0.11770 2.45

Mod. n°4: LLR

Equation 1.

LIr = Trend + Trigo seasonal + Expl vars + Interv +

Estimation report

T= 78).

n= 77).

es.

r.

ue

26 [0.0000]
68 [0.0505]
01 [0.0054]
52 [0.2768]
14 [0.0061]
22 [0.1740]
48 [0.4697)
05 [0.0347]
84 [0.0000]
96 [0.5074]
32 [0.1369]
84 [0.2977]

bles.

ue
36 [0.0164]

Irregular



Model with 3 parameters ( 1 restrictions).
Parameter estimation sample is 2001. 2 - 2006.12. (
Log-likelihood kernel is 1.289261.
Very strong convergence in 7 iterations.
(likelihood cvg 2.871012e-013

gradient cvg 8.21565e-010

parameter cvg 4.720598e-007 )

Eq 1 : Diagnostic summary report.

Estimation sample is 2001. 2 - 2006.12. (T = 71,
Log-Likelihood is 91.5375 (-2 LogL = -183.075).
Prediction error variance is 0.0173061

Summary statistics

LIr
Std.Error 0.13155
Normality 1.3319

H( 19) 1.8376
(1) 0.058036
r(8) -0.11684
DW 1.7970
Q(8,6)  3.9194
Rs"2 0.44213

Eq 1: Estimated variances of disturbances.

Component LIr (g-ratio)
Irr 0.0071571 ( 1.0000)
Lvl 0.0018616 ( 0.2601)

Sea 5.3022e-005 ( 0.0074)

Eq 1 : Estimated standard deviations of disturbanc

Component LIr (g-ratio)
Irr 0.084600 ( 1.0000)
Lvl 0.043146 ( 0.5100)
Sea 0.0072817 (0.0861)

Eq 1 : Estimated coefficients of final state vecto

Variable Coefficient R.m.s.e. t-val

Lvl 0.12860 3.4280 0.0375

Slp 0.010286 0.0054410 1.89
Sea_1 0.026774  0.049373 0.542
Sea_2 0.051232  0.043996 1.16
Sea_3 -0.092420  0.031848 -2.90
Sea_4 -0.018936  0.058165  -0.325
Sea_5 0.10333  0.061222 1.68
Sea_6 0.021273  0.031817 0.66
Sea_7 -0.0023995  0.033361 -0.0719
Sea_8 0.16192  0.048078 3.3
Sea_9 -0.10239  0.046567 -2.19
Sea_10 0.077184  0.041822 1.84
Sea_11 -0.076390  0.029450 -2.59

Eq 1 : Estimated coefficients of explanatory varia
Variable  Coefficient R.m.s.e. t-val
LIVV_sp_2 1.2869 0.71583 1.79

Irr 2003. 5 0.71602 0.12504 5.72

Eq 1: Seasonal analysis (at end of period).

Seasonal Chi"2(11) test is 53.2695 [0.0000].

Seas 1 Seas 2 Seas 3

Value 0.35255 -0.34922 0.27355
Seas 6 Seas 7 Seas 8
Value -0.19893 -0.042128 -0.021996

Seas 11 Seas 12
Value -0.066074 -0.14349

T= 71).

n= 58).

es.

r.

ue

14 [0.9702]
04 [0.0637]
28 [0.5897]
44 [0.2490]
19 [0.0052]
56 [0.7459]
78 [0.0968]
86 [0.5064]
25 [0.9429]
68 [0.0014]
87 [0.0319]
55 [0.0701]
38 [0.0120]

bles.

ue
78 [0.0774]
63 [0.0000]

Seas 4 Seas 5
0.24631 -0.11883
Seas 9 Seas 10
0.059268 0.0089867
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Mod. n° 7: LCF

Equation 14.

Lcf = Trend + Fixed seasonal + Expl vars + Interv +

Estimation report
Model with 3 parameters ( 1 restrictions).
Parameter estimation sample is 2001. 2 - 2006.12. (
Log-likelihood kernel is 2.130569.
Very strong convergence in 6 iterations.
('likelihood cvg 8.700158e-013

gradient cvg 2.748912e-007

parameter cvg 5.112257e-012)

Eq 14 : Diagnostic summary report.

Estimation sample is 2001. 2 - 2006.12. (T = 71,
Log-Likelihood is 151.27 (-2 LogL = -302.541).
Prediction error variance is 0.00213188

Summary statistics

Lcf
Std.Error  0.046172
Normality 0.24776

H( 23) 1.1607
(1) 0.037747
r(8) 0.18230
DW 1.8832
Q(8,6)  5.1960
Rs"2 0.28850

Eq 14 : Estimated variances of disturbances.

Component Lcf (g-ratio)
Irr 0.0017193 ( 1.0000)
Lvl 0.00024131 ( 0.1404)

Slp 1.8800e-006 ( 0.0011)

Eq 14 : Estimated standard deviations of disturbanc

Component Lcf (g-ratio)
Irr 0.041465 ( 1.0000)
Lvl 0.015534 ( 0.3746)
Slp 0.0013711 ( 0.0331)

Eq 14 : Estimated coefficients of final state vecto

Variable Coefficient R.m.s.e. t-val

Lvl 6.0915 0.84395 7.21

Slp 0.0044259 0.0051648 0.856
Sea_1 -0.10814  0.021970 -4.92
Sea_2 -0.073759  0.021017 -3.50
Sea_3 0.0011203  0.020478  0.0547
Sea_4 -0.040150  0.017727 -2.26
Sea_5 -0.010742  0.018425 -0.583
Sea_6 -0.045512  0.017977 -2.53
Sea_7 0.022363  0.018570 1.20
Sea_8 0.059170  0.017659 3.35
Sea_9 -0.0053564  0.018843 -0.284
Sea_10 0.043501  0.017657 2.46
Sea_11 0.044988  0.018361 2.45

Eq 14 : Estimated coefficients of explanatory varia

Variable Coefficient R.m.s.e. t-val
Lef 1 0.13072 0.12047 1.0
Lvl2004.7 -0.24325 0.051229 -4.74

Irregular

T= 71).

n= 69).

es.

r.

ue

78 [0.0000]
94 [0.3944]
22 [0.0000]
95 [0.0008]
08 [0.9565]
49 [0.0267]
04 [0.5618]
17 [0.0136]
42 [0.2326]
06 [0.0013]
27 [0.7771]
37 [0.0162]
02 [0.0168]

bles.
ue

85 [0.2817]
84 [0.0000]
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