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Resumo

O presente trabalho motivado pela importincia atual da previsdo da receitas governamentais, mais con-
cretamente das obtidas através do IVA, procura dentro da previsdo univariada encontrar modelos de previsio
competentes. Ao longo deste trabalho foram usados modelos de alisamento exponencial e modelos ARIMA. Esta
procura de preditores competentes extendeu-se a catorze modelos e duas combinagdes entres estes.

Os resultados apontam para uma boa precisio dos modelos de Holt-Winters a 1 passo e a 12 passos. No caso das
combinagdes das previsdes, estas nio aparentam melhorar a precisio das previsoes.
Palavras-chave: IVA, sazonalidade, outliers, Holt-Winters, SARIMA e combinagdo de previsoes.

[. INTRODUCAO.

No presente trabalho pretende-se modelar e prever
as receitas dos impostos do Estado portugués, mais
concretamente a receitas referentes ao Imposto so-
bre o Valor Acrescentado (IVA).

Segundo o Predambulo do cédigo do IVA, este visa
tributar todo o consumo em bens materiais e servi-
¢os, abrangendo na sua incidéncia todas as fases do
circuito econémico, desde a produgdo ao retalho,
sendo, porém, a base tributavel limitada ao valor
acrescentado em cada fase.

O pagamento do imposto é feito em duas modali-
dades. Segundo o ponto nimero 1 do artigo 41°,
do cédigo do IVA, as empresas com um volume de
negdcios inferior a 650 000 € tém até ao dia 15 do
2° més seguinte ao trimestre do ano civil a que res-
peitam o imposto, enquanto as empresas com um
volume de negdcios igual ou superior a 650 000 €
tém até ao dia 10 do 2° més seguinte aquele a que
respeitam as opera¢des. Contudo no ponto niimero
2, do mesmo artigo, é dada a possibilidade as em-
presas com apuramento do IVA trimestral (com
volume de negdcios inferior a 650 000 €) a passa-
rem para a modalidade mensal, isto é, as empresas
com volume de negdcios inferior a 650 000 € po-
dem optar entre o regime de apuramento trimestral
e pagamento até ao dia 15 do 2° més seguinte, ou o
regime de apuramento mensal com o pagamento a
ser efetuado até ao dia 10 do segundo més seguinte
ao més apurado.

A previsdo das receitas mensais do IVA é impor-

*Com o seguinte nimero de processo 40778.

tante, no sentido em que esta componente é bas-
tante relevante na receitas correntes. As receitas
do IVA correspondem a cerca de 33% das receitas
correntes do Estado portugués. Numa o6tica de
gestdo das finangas publicas, uma ideia antecipada
das receitas, a concretizar no futuro, é tutil para
a planificacdo do orcamento do Estado. Outra vi-
sdo possivel é em termo da politica or¢amental, a
aplicacdo do imposto estd inerente a trés taxas de
imposto (tanto as taxas como os respetivos bens
abrangidos sdo definidas pelo Governo), como tal
com o objetivo de aumentar ou baixar as receitas,
dadas as previsdes para o periodo, o governo pode
altera-las.

Os dados usados neste trabalho proveem da base
de dado do Banco de Portugal, sdo de caracter
mensal e os dados representam o periodo de 2000
a 2013. Esta amostra serd dividia em trés:

e De janeiro 2000 a dezembro 2011: para a mo-
delacao da série;

e De janeiro 2012 a dezembro 2012: para testar
as capacidades de cada modelo no campo da
previsao;

e De janeiro 2013 a dezembro 2013: para com-
parar a qualidade dos modelos testados no
grupo anterior com combinagdes dos mode-
los.

No ponto nimero dois do trabalho, sera feita uma
caracterizagdo da série onde procurar-se-4 decom-
por a série nas suas principais componentes, estaci-
onarizar a serie (caso esta ndo o seja) e detetar os
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seus outliers.

No ponto ntimero trés, serd exposta toda a me-
todologia a aplicar no trabalho, entre os quais, o
modelo de alisamento exponencial escolhido, os
modelos ARIMA e a forma de combinar as previ-
sdes. Num quarto ponto, serdo apresentados s
resultados da aplicagdo da metodologia expressa
no ponto anterior. Dar-se-4 grande énfase na qua-
lidade de previsao de cada modelo. No quinto e
ultimo ponto, serdo enunciadas as principais con-
clusdes do trabalho.

II. CARACTERIZAGAO DA SERIE.

Neste ponto do trabalho pretende-se conhecer
melhor as caracteristicas da série, para que seja
possivel uma boa escolha dos modelos a aplicar na
proxima secgao.
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Figura 1: Cronograma e grdfico sazonal das receitas do IVA.

Na figura 1, o primeiro gréfico (cronograma da
série), que descreve o comportamento desta (linha
a preto) no periodo de 2000 a 2011!. Da analise
do gréfico vé-se um padrdo de movimentos que
se repetem anualmente, ou seja, o grafico eviden-
cia a presenga de movimentos sazonais. Ainda no
mesmo grafico estd presente a série dessazonali-
zada, isto é, sem o efeito da sazonalidade. A série
dessazonalizada (linha a vermelho), mostra uma
variagdo menor do valores observados. Quer pela
série original quer pela série dessazonalizada é per-
cetivel a existéncia de uma tendéncia, ainda que

pouco acentuada.

Ainda na figura 1, no segundo grafico estd decom-
posto do efeito sazonal, ou seja, o segundo grafico
demonstra o padrao sazonal ao longo do ano. Estes
movimentos sazonais apresenta picos nos meses
de fevereiro, maio, agosto e novembro, e baixas em
margo, abril e outubro. Estes picos e baixas sdo
resultado da atividade das empresas e do prazo de
pagamento do IVA por parte das empresas. O pico
de fevereiro justifica-se pelo consumo elevado, ha-
bitual no més de dezembro (época natalicia), cuja
entrega do IVA ocorre 2 meses depois (fevereiro)
e também pelo facto de o més de fevereiro ser o
més de entrega do IVA do 4° trimestre do ano tran-
sato. Outro dois picos que, aparentemente tém um
fator comum que justifique os picos sdo os picos
de agosto e novembro. Ambos sdo o segundo més
apo6s o termino do trimestre (2° e 3° trimestres),
como para o apuramento mensal sdo o segundo
més dos meses de férias (junho e agosto), onde o
consumo e a exportagdo (turismo) aumentam mais
face aos outros meses.

Através da aplicagao TRAMO?, desenvolvida por
[Gémez e Maravall (1994)], foi detetado a existén-
cia de dois outliers. Um na observagao respeitante
ao mes de dezembro de 2003. Neste caso esta-
mos perante um additive outlier, assim sendo a série
pode ser representada da seguinte forma,

2003M12)

Y = X, + wy ! 1)

onde X; representa a série sem o efeito do outlier e

I

2003M12) _ {O, t # 2003M12 )

1, t=2003M12

O outro outlier ocorre a observagao respeitante ao
més de fevereiro de 2009. Neste caso estamos pe-
rante um level shift outlier, assim sendo a série pode
ser representada da seguinte forma,

2003M12) 2009M02)

Yy =Zi + w1lt( + wzlt( 3)

onde Z; representa a série sem o efeito dos outliers
e

(4)

7(2000M02) _ 0, t<2009M02
f |1, t>2009M02

Isto quer dizer que quando se for aplicar os mo-
delos para previsdo terd de se ter em conta esta
informacao.

IPeriodo definido para a modelizagdo. O resto da amostra, como referido na introdugao, serd usado para avaliar a qualidade

das previsoes.
Disponivel no programa Eviews.
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Figura 2: Decomposicio da série através do método multipli-
cativo.

Com o objetivo de elaborar uma analise mais
profunda da série, aplicou-se a técnica de decom-
posigdo classica. Visto haver um aumento da
sazonalidade com o aumento, ainda que ligeiro,
da tendéncia, a técnica aplicada é aquela em que
as componentes relacionam-se de forma multipli-
cativa. Os resultados desta decomposigdo estdo
evidenciados na figura 2. Os principais aspetos a re-
alcar desta decomposicdo sao: primeiro a tendéncia
da série é crescente; segundo através da regressao
da série sob o termo tendéncia, verifica-se que a
série apresenta em média um crescimento mensal
de 2,62 milhdes de euros; terceiro parece existir
ao longo do tempo um aumento da amplitude
dos movimentos ciclicos; quarto a componente
sazonal apresente uma amplitude consideravel, o

que reforga a ideia de que a série apresenta uma
sazonalidade forte e por fim os movimentos irre-
gulares estdo muito préximos de um a excegao,
bastante clara, das observagdes que correspondem
os outliers.
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Figura 3: Cronograma, FAC e FACP da varidvel inicial.

Como se pode ver pelo primeiro grafico da
figura 3, no periodo inicial (ate 2003) a série apre-
senta uma varidncia menor de que a verificada
apos essa data. Este facto indica que a série ndo
é estacionaria em varidncia. No mesmo grafico
verifica-se, e como referido anteriormente, que a
série apresenta uma tendéncia, o que implica que
esta ndo seja estacionaria em média. Isto quer dizer
que a série ndo cumpre 0s requisitos para ser estaci-
onaria de segunda ordem ou em covariancia. Para
corroborar esta analise efetuou-se um teste de raiz
unitiria de Dickey—Fuller3, com a dimensédo do teste
(«) a 5%, onde se obteve o valor-p de 0.7159, o que
é favoravel a hip6tese nula (ndo estacionaridade).
Dadas as conclusdes retiradas no paragrafo an-
terior, foi necessario transformar a varidvel. As
transformacgoes efetuadas foram: a aplicagdo do
logaritmo natural e de seguida uma diferencia-
¢do sazonal (AY; = Y; — Y;_12). As razdes para
aplicagdo da diferenciacdo sazonal em vez da dife-
renciacdo simples devem-se aos seguintes factos:

3Especificagdes do teste: Considerou-se um termo tendéncia e para a selegio dos desfasamentos aplicou-se o critério de

Schwarz com 13 desfasamentos méaximos.
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primeiro pela FAC verifica-se que tanto os primei-
ros lags (que indicam a estrutura ndo sazonal da
série) como os lags sazonais demoram muito a atin-
gir o valor de zero; segundo a série logaritmizada e
com uma diferenciacdo simples, continuava a apre-
sentar um decaimento muito lento para zero dos
lags sazonais. Dados estes factos seria necessério
sobre a diferenciagdo simples, aplicar uma diferen-
ciacdo sazonal, para estacionarizar a série. Como
se pode vera adiante, a aplicagdo somente da dife-
renciagdo sazonal a série logaritmizada, também
transforma a série numa série estacionaria. Assim
sendo para ndo sobre transformar a série decidi
aplicar o logaritmo e a diferenciagao sazonal.
Obteve-se a série caracterizada, pelo seu crono-
grama, fun¢do de autocorrelagdo (FAC) e fungdo
autocorrelacdo parcial (FACP), na figura 4.
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Figura 4: Cronograma, FAC e FACP da varidvel transfor-
mada.

Quer pelo que é evidenciado no primeiro gré-
fico da figura 4, quer pelo valor-p (0,0000) do teste
de raiz unitdria efetuado a série transformada, ha
evidencias para se rejeitar o cendrio de ndo estaci-
onaridade, ou seja, ndo ha indicios de que a série
transformada néo seja estacionaria em covariancia.

4

III. MODELIZACAO.

Neste ponto ira ser descrita a metodologia usada
para efetuar as previsdes, que serdo analisadas no
proximo ponto, e a forma de analisar a qualidade
da previsdo. Em termos gerais, o indicador de ava-
liacdo da previsdo a ser utilizado serd o Erro Abso-
luto Médio (EAM) e a metodologia aplicada divide-
se em: alisamento exponencial, modelo ARIMA e
combinagao de previsdes.

I. Avaliagdo dos erros de previsdo.

Seja Y; uma série temporal, onde t representa o
periodo em que ocorre a observagio e Y}, a previ-
sdo da série temporal (Y;) para o periodo t +m a m
passos (i.e. a m periodos de distancia da realizacdo
da série). A medida escolhida para a analise da
qualidade de previsdo, isto €, a estatistica escolhida
para medir o erro de previsdo é o Erro Absoluto
Médio (EAM). A estatistica é obtida da seguinte
forma

n
EAM=— ) [¥i- Y| 5)
i=1

onde 1 é o numero de previsdes efetuadas. A prin-
cipal justificagdo para a utilizagdo do EAM em vez
do Erro Quadratico Médio (medida mais usual)
deve-se ao facto da interpretagdo do valor assu-
mido pelo EAM ser mais simples, visto a unidade
do EAM ser a mesma da varidvel. E ndo o qua-
drado desta, como acontece no EQM.

II. Alisamento Exponencial.

Existe uma gama variada de métodos de alisa-
mento exponencial, cada um indicado para series
temporais distintas [ver [Gardner (1985)] ou a ver-
sdo mais recente [Gardner (2006)]].

Dadas as caracteristicas da série como a existéncia
de tendéncia e sazonalidade (com os movimento sa-
zonais a aumentar ao mesmo tempo que a tendén-
cia) o modelo de alisamento exponencial escolhido
é o modelo de Holt-Winters com tendéncia aditiva
amortecida e sazonalidade multiplicativa. Este mo-
delo é composto do trés equagdes de atualizacao
uma para o nivel (a(t)), outra para a tendéncia
(b(t)) da série e outra para a sazonalidade (5(t)) e
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a equagdo de previsao.

a(t) = aS(tYi 5t (1—a)(a(t —1) +¢b(t —1))
(6)
b(t) =pBla(t) —a(t—1))+ (1 —B)gb(t—1) (7)
(1) = 1oy + (1= S(t=3) ®)
Vo = (at) + b(H) ) ¢S (+m— ) ©)

=1

coma, B, yep € [0,1] . Se o ¢ = 1 temos o
modelo de Holt-Winter multiplicativo. Para a apli-
cagdo deste modelo é necessario efetuar a inicia-
lizacdo das equagdes, isto é, definir o valor para
a(1), b(1) e {S(1),...,S(s) }. Os valores iniciais sdo
dados por:

als) = 1YY, (10)
i=1
1 2s s
b<s)=52< 1)@—[%)@) (11)
Y- Y;

Este modelo vai ser aplicado desde a 1 passo até
12 passos, isto quer dizer que se vai construir um
modelo para prever o valor da série no periodo
seguinte, outro modelo para prever o valor da série
dois momentos a frente da altura em que ¢ feita a
previsdo, etc até ao tltimo modelo onde se vai pre-
ver o valor da série a 12 momentos a frente. Para a
escolha dos parametros das equagdes de atualiza-
¢do, para cada um dos 12 modelos, &, B, ¥ e ¢ vou
usar a escolha 6tima através da aplicagdo Solver do
programa Excel. Esta escolha 6tima vai ter como
objetivo, a escolha da combinagdo de parametros
que minimiza o EAM, para parte do periodo de
modelizagdo (de janeiro de 2002 a dezembro de
2011).

III. Modelo ARIMA.

Um outro modelo usado para a previsdo da sé-
rie é o modelo ARIMA (ver [Box et al. (1994)]). O
modelo ARIMA na sua construgdo geral é consti-
tuido por um polinémio autoregressivo (¢(B)) e
um de médias moéveis (0(B)) mais os polinémios
autoregressivos e de médias méveis sazonais (P (B)
e ©(B)), ou seja,

@(B)¢(B)(1— B)(1— B”)(Y: — i) = O(B)6(B)E:
(13)

onde B é o operador atraso,®(B) = (1 — 1B —

@B — ... — ®pB"), ¢p(B) = (1 — 1B — ¢B> — ... —
¢pBF), p representa a média da série, @(B) =
(1 — @1B — @2B2 — . @QBQ) e 9<B) = (1 — 91B —
0,B> — ... — 6,B7). Uma forma a simples de re-

presentar este modelo é SARIMA(p, d,q)(P, D, Q)s,
onde p é a ordem do polinémio autoregressivo, d
é o numero de diferenciagdes simples aplicadas a
serie, g é a ordem do polinémio de médias moveis,
P é a ordem do polinémio autoregressivo sazonal,
D é o niimero de diferenciagdes sazonais aplicadas
a serie e Q é a ordem do polinémio de médias mo-
veis sazonal. A defini¢do dos valores inteiros de p,
q,d, P, Qe D é feita através da analise das FAC e
FACP da série. Ap0s esta defini¢do o modelo sera
estimado e avaliado.

A avalia¢do da qualidade do modelo é feita a dois
tempos. Primeiro sdo efetuados testes ao modelo
com o objetivo de avaliar a qualidade das estima-
tivas. Estes testes sdo: testes de significancia ao
parametros do modelo, o teste de significancia a
cada lag da FAC e FACP dos residuos do modelo
e o teste Ljung-Box [Ljung e Box (1978)] (testa da
nulidade conjunta dos lags da FAC e FACP dos resi-
duos do modelo). Em segundo lugar, caso passem
nos testes anteriores serdo comparados ao nivel do
critério de selecao Schwartz (ver [Schwarz (1978)]).

IV. Combinagdo de previsdes.

Quando ndo se consegue atingir o modelo ideal
para a previsdo de uma série, pode ser ttil a
combinagdo de previsdes de diferentes modelos
com vista a uma melhor previsdo. Segundo
[Makridakis e Winkler (1983)] a combinagdo de
previsdes pode produzir menos erros que a uti-
lizagdo de um modelo isoladamente. Nesse mesmo
artigo, os autores para combinar as previsdes utili-
zam uma média simples destas, ou seja,
Ly

n ! t+m

i=1

Vi, = (14)

onde Yf,, representa a previsdo resultante da
combinagdo dos modelos para o instante f 4 m
e Y +m € a previsdo do modelo i para o instante
t +m. No mesmo ano, os mesmo autores (ver
[Winkler e Makridakis (1983)]) testam a eficdcia de
fazer uma média ponderada das previsdes dos mo-
delos em vez de uma média simples. Um dos casos
testados usaram o Erro Quadratico Médio (EQM)
para ponderar inversamente as previsoes, ou seja,
somaram o EQM de todos s6 modelos e na média
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atribuiram a cada um dos modelos o peso inver-

samente proporcional a contribuicdo para o total

do EQM. Neste trabalho procurar-se-a efetuar a

mesma experiéncia s6 que usando o EAM. Assim

sendo temos,

k

th—i-m = Z (M — EAMZ Yt-l—m (15)
1:1

onde M = 25:1 EAM, ou seja, M é a soma do

EAM de todos os modelos e EAM' é o Erro Abso-
luto Médio do modelo i.

IV. RESULTADOS.

Esta seccdo esta dividida em trés partes: a primeira
onde se ird apresentar os modelos estimados, a se-
gunda onde se apresenta os resultados da previsao
dos modelos para o primeiro periodo de teste e
uma terceira parte onde se aplicard a combinagdo
de previsdes e onde se analisa os resultados das
previsdes efetuadas para o segundo periodo de
teste.

I. Resultados da modelizagéao.

Através da otimizagdo, os resultados da aplicagdo
do modelo de Holt-Winters com tendéncia aditiva
amortecida e sazonalidade multiplicativa estdo
descritos na tabela 1.

Previsio a Coeficientes
o B v ¢
1passo | 0,134 | 0,000 | 0,677 | 0,943
2 passos | 0,109 | 0,000 | 0,513 | 0,938
3 passos | 0,124 | 0,000 | 0,510 | 0,939
4 passos | 0,063 | 0,000 | 0,571 | 0,913
5 passos | 0,070 | 0,000 | 0,564 | 0,899
6 passos | 0,085 | 0,000 | 0,553 | 0,897
7 passos | 0,068 | 0,000 | 0,614 | 0,888
8 passos | 0,068 | 0,000 | 0,662 | 0,880
9 passos | 0,087 | 0,000 | 0,704 | 0,880
10 passos | 0,085 | 0,000 | 0,744 | 0,875
11 passos | 0,094 | 0,000 | 0,660 | 0,862
12 passos | 0,000 | 0,092 | 0,764 | 0,877

Tabela 1: Coeficientes 6timos do modelo de Holt-Winters
com tendéncia aditiva amortecida e sazonalidade
multiplicativa.

Os doze modelos apresentam coeficientes
muito semelhantes?, com particular interesse num

B nulo em quase todos os todos os modelos. A con-
sequéncia do B ser nulo e de o ¢ inferiora 1, é a da
componente tendéncia tender para 0. Basicamente,
a medida que o momento, em que se efetua a pre-
visdo, se distancia da inicializagdo das equagdes de
atualizacdo, a equagdo de atualiza¢do da tendéncia
aproxima-se de zero. Logo as previsdes efetuadas
baseiam-se sobretudo na componente do nivel e da
sazonalidade da série.

Ap6s a analise da FAC e FACP da série transfor-
mada, decidi estimar os seguintes modelos, tendo
ja em conta os outliers,

(1—®1uB%)X; = (1 — OpB)(1 — 6;B)&+

2003M12) 2009M02)

+w11t( + wzlt( (16)
(1 - ¢24B24)(1 - ¢1B)Xt = (1 — ®12B12)€t+
+wy It(2003M12) + w21t(2009M02) (17)

onde X; = (1 — B'?)(Y; —¢).

Como se pode verificar pela tabela 2 ambos os
modelos passam nos testes efetuados, incluindo a
significancia individual dos lags da FAC e FACP
(ver Anexo). E de realcar que ambos os modelos
apresentam valores-p elevados nos testes estatis-
ticos, o que quer dizer que as estatisticas teste
observadas sdo bastante favordveis as hipoteses
nulas dos testes. A excegdo ocorre no teste de nor-
malidade dos residuos, onde ambos os modelos
nao passam no teste.

II.  Previsdo para o primeiro periodo de teste.

Com base nas catorze modelizacoes da série (12
alisamentos exponenciais e 2 modelos ARIMA),
foi efetuada a previsdo da série. Para cada uma
das modelizag¢des foi calculados o EAM, que se
apresenta na tabela 3.

Os modelos de previsdo baseados no alisamento
exponencial apresentam melhores resultados que
os modelos SARIMA. Um aspeto a salientar é a
proximidade, em termos de qualidade, dos ali-
samento de Holt-Winters independentemente da
distancia a que é feita a previsao.

Juntando os resultados da tabela 2 e da tabela
3 verifica-se que o modelo que se ajusta me-
lhor estatisticamente aos dados, ndo é, neste
caso, o melhor modelo para prever a sé-
rie. Isto verifica-se, pelo facto de o modelo
SARIMA 1 (SARIMA(0,0,1)(1,1,2)12) apresen-

40s coeficientes dos modelos serem iguais, nao leva a que as previsdes obtidas de cada modelo sejam iguais. Isto acontece
porque o momento em que sdo efetuadas a previsdes para aquele ano sdo diferentes.
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Modelo 1- SARIMA(0,0,1)(1,1,2)12 com @1, =0

Parametro Coeficiente Valor-p Resultados gerais do modelo
c 0.0602  0.0000 Teste Ljung-Box aos primeiros 48 lags (valor-p) 0.9057
0 —0.2903  0.0019 | Teste Normalidade dos residuos de Jarque-Bera (valor-p) 0.0000
o —0.5558  0.0000 Critério de informacgdo de Schwarz —1.2071
Oy 0.8885  0.0000
w1 0.8474  0.0000
wy —0.2430  0.0000
Modelo 2- SARIMA(1,0,0)(2,1,1)12 com &1, =0
Parametro Coeficiente Valor-p Resultados gerais do modelo
c 0.0683  0.0000 Teste Ljung-Box aos primeiros 16 lags (valor-p) 0.8983
¢ 0.1638  0.0994 | Teste Normalidade dos residuos de Jarque-Bera (valor-p) 0.0000
Doy —0.3661  0.0001 Critério de informacdo de Schwarz —1.1873
Q) 0.9316  0.0000
w1 0.7943  0.0000
wy —0.2876  0.0000

Tabela 2: Resultados da aplicagdo do modelo ARIMA.

tar melhores resultados nos testes estatisticos
e no critério de informacdo do que o modelo
SARIMA 2 (SARIMA(1,0,0)(2,1,1)12), mas o mo-
delo SARIMA 2 apresenta um EAM mais baixo
que o SARIMA 1.

Modelo Erro Absoluto Médio
HW 1 passo 61,177
HW 2 passos 60, 260
HW 3 passos 62,065
HW 4 passos 58,378
HW 5 passos 57,139
HW 6 passos 58,110
HW 7 passos 56,567
HW 8 passos 56,670
HW 9 passos 59,148

HW 10 passos 63, 666
HW 11 passos 62,838
HW 12 passos 51,125
SARIMA 1 82,903
SARIMA 2 76,046

Tabela 3: Resultados da previsio para o primeiro periodo de
teste.

Da andlise ao grafico 5 pode-se afirmar que o
padréo sazonal foi bem capturado pelos modelos.
Geralmente como se pode ver pelo grafico 5 a
grande maioria dos modelos aproxima-se do valor
observado.

2,400

2,000

1,600

1,200

800 -

400

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 Mi11 Mi2

2012

—— IVA (original)
—e— HW 2 passos
—e&— HW 4 passos

—e— HW 1 passo
—e— HW 3 passos
—eo— HW 5 passos

—&— HW 6 passos
—e— HW 8 passos

—e— HW 7 passos
—o— HW 9 passos

HW 10 passos HW 11 passos
HW 12 passos SARIMA 1
SARIMA 2

Figura 5: Previsdo individual para o primeiro periodo de
teste.

III.  Previsdo para o segundo periodo de teste.

Foi ainda, para o ano de 2013, efetuada a com-
binacdo das previsdes, com vista a testar se esta
traria ou nado melhores resultados que a previsao
individual para o mesmo periodo. Como exposto
anteriormente (ver Combinacdo de previsodes), as
formas de combinacgdo das previsdes sdo dadas

por:
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e combinagdo 1

semelhantes entre si, contudo ha ligeiras diferen-
cas. As diferencas mais notdrias residem na menor

A 1 - ~ A ~
Yiin Iﬁ(Yﬁanl + Y+ YA + Y+ importancia dada ao modelo SARIMA 1. Ape-
. o : o das ligeiras diferencas, ha uma proximidade
yHWS5 | yHW6 | yHW7 | yHWS sar g ,
* Atgxg * A;rvn\;10+ i:y;\n—f tfflw—; dos valores, o que indica que os resultados desta
Yk T Yihm o T Yipw o  Yipw T combinac¢do serdo bastante semelhantes aos da
+ YPARIMAL | ySARIMAZ) (18) combinacdo 1.

e combinagao 2

Modelo Erro Absoluto Médio

e, = % [(M —EAMPY)YH | HW 1 passo 79,417

3M oD HW 2 passos 87,160

+ (M- EAMTY, + HW 3 passos 87,442

+ (M — EAMA3 VS + HW 4 passos 85,790

+ (M — EAMH‘IWE@*’ HW 5 passos 83,512

N HW 6 passos 83,930

+ (M—EAM™)Yi5,+ HW 7 Eassos 85,565

+ (M —EAM™) YT, + HW 8 passos 82,505

+ (M — EAMP") Y7 + HW 9 passos 82,116

+ (M — EAMM8)YHS HW 10 passos 82,529

HOA O HO HW 11 passos 82,618

+ (M —EAM™)Y{ 5, + HW 12 passos 78,696

+ (M — EAMAIO) Y10 . SARIMA 1 88,471

+ (M- EAMHH) Atlilri_l_ SAI;IMA 2 115,143

N Combinacéo 1 79,833

. H12\\yH12 ’

+ (M= EAMT)Y ;o + Combinagao 2 79,913

+ (M _ EAMSARIMAl)y?fﬂI;IMA1+

+(M—E AMSARIMA 2)Yt5f71;IMA2} (19)

Tabela 5: Resultados da previsdo para o segundo periodo de
teste.

onde M = Y¥ | EAM, ou seja, M é a soma
do EAM de todos os modelos.

Ponderadores
Modelo Baseado no EAM

H1 passo 7,149%
H2 passos 7,157%
H3 passos 7,141%
H4 passos 7,174%
H5 passos 7,185%
H6 passos 7,176%
H7 passos 7,190%
H8 passos 7,189%
H9 passos 7,167%
H10 passos 7,127%
H11 passos 7,134%
H12 passos 7,238%
SARIMA 1 6,956%
SARIMA 2 7,017%

Tabela 4: Ponderadores para a combinagio 2.

2,000

1,600

1,200

800

400

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MI10 Mi11 M12
2013

— IVA (original)
—e— HW 2 passos
—=o— HW 4 passos
—&— HW 6 passos —®— HW 7 passos
—o— HW 8 passos —®— HW 9 passos
HW 10 passos HW 11 passos
HW 12 passos —=— SARIMA 1
—+— Combinacao 1

HW 1 passo
—e&— HW 3 passos
—o— HW 5 passos

SARIMA 2
—— Combinacao 2

Figura 6: Previsdo individual e combinada para o segundo
periodo.

A tabela 5 apresenta os EAM da previsao para
o segundo periodo, ou seja, para o ano de 2013,
onde se observa a boa capacidade de previsdo dos

Na tabela 4 estdo evidenciados os ponderadores modelos de HW a 1 passo e a 12 passo. Em termos
para as combinagdo 2. Os ponderadores sdo muito de combinagdo de previsdes, a que apresenta os

8
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melhores resultados é a combinac¢ido 1 com resulta-
dos muito semelhantes a combinagédo 2. Quando
se compara as previsdes obtidas através das com-
binagdes e dos modelos, verifica-se que o top-4 é
preenchidos pelos modelos dois modelos de HW
referidos anteriormente, fechando o top com as
combinagdes.

Como se pode ver pela figura 6, ndo parece exis-
tir um modelo coerente para a previsdo da série
dai que entre os melhores preditores estejam as
combinagdes.

V. CoNCLUSAO.

Com a elaboracdo deste estudo sobre a modelagao
e previsdo das receitas do IVA, foi possivel retirar
algumas conclusdes.

Em primeiro lugar, é de realgar a qualidade de mo-
delacdo e previsao da série através da utilizacdo
de modelos de alisamento exponencial. Estes mo-
delos, de aplicacdo mais simples que os modelos
ARIMA, obtiveram em qualquer um dos periodos
da amostra usados para testes, resultados superio-
res aos modelos ARIMA.

Em segundo lugar, os resultados da combinacéo de
previsdes seguiram a mesma linha dos melhores
modelos de previsdo. Isto quer dizer, a combinacao
de previsdes ndo conseguiu obter melhores resulta-
dos, que os melhores modelos. Este facto acontece
pela pouca diversidade de previsdes. Por outras
palavra, apesar dos modelos utilizados a diferenga
entre as previsdes, ndo é tdo significativa que per-
mita a existéncia de compensagdes entre previsoes
por excesso e por defeito.
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VI. ANEXxo.
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Figura 7: Previsio individual para o ano de 2012.
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Figura 8: Previsio individual e combinada para o ano de 2013.
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Dependent Wariable: DLOGIWALD12)
hethod; Least Squares

Date: 01/05/15 Time: 01:05

Sample adjusted): 2002M01 2011M12
Included observations: 120 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations

hi& Backeoast 1999012 2001012

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prah.
5 0.060237 0.0092489 B.A12744 0.0000
DeACO3M1 2.0,12) 0847404 0159214 322420 00000
DiLS09mo2,0.12) -0.242955 0.n&s0188  -4.840879 00000
AR -0.555820 00758459  -7.326993 0.00o0
WAL 0290294 0.081124 3185703 0.0019
ShAZA -0.ga8460 0.020031 -28.08440 0.00o0
R-squared 0690062 Mean dependent var 0036087
Adjusted R-sguared 0 6TE468 5.0 dependentvar 02117487
S.E. ofregression 0120447  Akaike info criterion -1.346503
Sum squared resid 1.653860  Schwarz criterion -1.207128
Log likelihood 86.79015  Hannan-Quinn criter. -1.289902
F-statistic A0.76304  Durbin-Watson stat 2003367
ProbiF-statistic) 0.00o0o0o
Inverted AR Roots A2- 28] B2+ 24| BT-BTi BT+ BT
25-.92i 25+.920 -.25+.92 -.25-892
- 67-.E7i - B7-67i - B2 28 - B2+ 2450
Inverted MA Roots 1.00 HB6- 26 86+ 26i BE+.a0i
.B6-.50i J0+.700 J0-700 .A0-.86i
A0+ BAi 2E- R 26+ 96 00-1.00i
- 00+1.00i - 2f- 9Ri - 2R+ 9i -29
-.50-.86i -.50+.86i - F0+.70i -70-700
-.86-50 -.B6+.480i - HE- 26 - 86+ 260
-1.00

Figura 9: Modelo SARIMA 1.
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Dependent Wariable: DLOGIWALD 12
hlethod: Least Squares

Date: 01/05/15 Time: 01:09

Sample (adjusted): 2003M02 2011M12
Included observations: 107 after adjustments
Convergence achieved after 24 iterations

& Backeast 200202 2003001

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prah.
[ 0.068302 0.oovo14 Q737474 Q.oo0o
DiAo03m1 20120 07394344 01226840 B477024 p.oonn
D{LE09MO2,0,12) -0 287636 0041365  -B.953646 p.ooon
AR 0163810 0.093503 1.663000 0.0994
SARZL -0, 366094 0.0aa528 -4.135365 Q.00
AL 2 -0.931477 0.019220  -43.46926 n.oo0o
R-squared 0709473 Mean dependentvar 0.028304
Adjusted R-sguared 0695091 5.0 dependentvar 02184623
S.E. ofregression 0120665 Akaike info criterion -1.337151
Sum squared resid 1.470872  Schwarz criterion -1.187272
Log likelihood T7.5837585 Hannan-Quinn criter. -1.2TB392
F-statistic 4932885 Durbin-Watson stat 1.904110
Frohi{F-statistic) 0.ooooon
Inverted AR Roots 95-13i H5+13i 89+.37i B9 37
JTE+.58] TB-.58i 58+ .76i 58-.THi
3T-.849i 3T +.800 6 J13-.95)
J13+.85] -.13-.94i - 13+.85) -.37-.849i
-.37+.880 -.58-76i .68+ THi -.76-.58i
- TE+.A8i -.89-3Ti -89+ 37i -95-13i0
- 95+ 130
Ifwerted MA Roots .89 AB6+.500 86-.80i 50-.86i
A0+ .86i 00+.98i -.00-.99 -.50+.86i
-.a0-.86i -.86+.50i -.86-.50i -89

Figura 10: SARIMA 2.
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Date: 01/09/15 Time: 03:07

Sample: 2000M01 2011012

Included ohsemvations: 120

c-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA tertns and 2 dynamic
regressars

Autacarrelation Fartial Correlation A PAC  Q-Stat FProb*

|

1 -0.016 -0.016 0.0308
2 -0.007 -0.007 0.0365
3 0138 0139 24514
4 0.040 0.045 26556 0103
| ul 5 01158 0120 43246 0115
I F 0.009 -0.004 43353 0227
I 7 -0.032 -0.043 44701 0.348
I g -0.011 -0.049 44851 0.482
I 9 -0.069 -0.086 51141 0.529
I 10 0.045 0033 53837 0613
! 11 -0.072 -0.063 60799 0.638
! 12 -0.019 0.014 61308 0727
I
I
I
I
I
I

=T

I
I
l

1
I
I
1
1
1
I
1
I
! 13 -0122 -0128 81732 0611
! 14 0013 0.042 82004 0.695
! 159 -0.025 -0.036 8.2902 0.762
g 16 -0.136 -0.096 104903 0.619
g 17 -0.060 -0.064 11.406 0.6554
g ! 18 -0.054 -0.041 11.824 0.6492
! | 19 0102 0144 13324 0649
! g 20 -0126 -0125 15660 04548
! ! 21 -0.043 0006 16013 0592
! O 22 -0.037 -0.099 16222 0.642
! a 23 0083 0121 16824 0.664
! ! 24 -0103 -0175 18.447 0621
! I 25 -0103 -0.077 20068 0479
! I 26 -0.014 -0.054 20100 0636
! I 27 -0.008 0020 20110 0.690
! I 28 -0.028 -0.007 20236 0.734
I I
I I
I I
I I

= W

29 0016 -0.037 20276 0773
a0 -0.044 0018 20595 0.805
31 0.5 -0.038 20634 0.840
32 0034 0083 20822 0.966

*Probabkilities may not be valid for this equation specification.

Figura 11: Output do Eviews do teste de Ljung e Box aplicados ao modelo SARIMA 1.
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Date: 01409115 Time: 03:05

Sample: 2000001 2011012

Included obserations: 107

@-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA terms and 2 dynamic
reQressars

Autacarrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob*

0.00s 0.008 0.0085
-0.071 -0.071 0.5624

0.04% 0051 0.8340
0.032 0.0Z6 049490 0330
0165 0173 40575 0131
! -0.052 -0.086 4.8280 0185
! 0008 0035 48334 0304
! 0008 -0.0Z6 48478 0.435
I -0.084 -0.082 56344 0459
I 10 -0.048 -0.077 59662 0544
I 11 -0.026 -0.009 G.0433 0.642
I 12 -0.016 -0.030 &.0790 0.732
! 13 -0157 -0.150 91316 0.520
! 14 0.034 0073 92763 0.596
I 14 0.060 0.043 97348 0639
I 16 -0.063 -0.041 10237 0674
I 17 -0.082 -0.070 11113 0677
I 18 -0.050 -0.019 11.442 0.721
al 19 0174 0127 15454 0.492
I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

I

1
! I
Il
1
]
O

d
[ R T | R

w

1
1
1
1
1
1
1
1
g
1
1

1

s

I
I
I
I
1
I
I
1
I
I
I
! q
1

—

O 20 -0.086 -0.124 16680 0476

21 -0.058 -0.006 17135 0514

22 -0115 -0174 18943 0.460

23 0.0585 0070 19363 0.493

24 0.015 -0.085 19401 0.559

259 -0.123 -0.045 21.540 0.483

26 -0.008 -0.064 21.550 0.548

27 0011 0053 21.5867 0.60%

28 -0.038 -0.048 21783 0.648

29 -0.008 -0.008 21.792 0.700

a0 -0.014 -0.027 21821 0746

31 0.070 0056 22532 0.754

32 0.023 0052 22665 0792

1
1
1
1
1
1
1
1
O

i

1
1

=

*Probabilities may not he valid for this equation specification.

Figura 12: Output do Eviews do teste de Ljung e Box aplicados ao modelo SARIMA 2.

20

Series: Residuals

1 Sample 2002M01 2011M12
16 Observations 120
Mean -0.010671
12 - Median 0.002273
Maximum 0.231373
™ Minimum -0.593852
8 Std. Dev. 0.117402
Skewness -1.723649
Kurtosis 9.381590
49 Jarque-Bera  263.0427
Probability 0.000000
olm m_mlm B I H]
0.6 0.5 0.4 -0.3 -0.2 0.1 0.0 0.1 0.2
20
Series: Residuals
- Sample 2003M02 2011M12
16 Observations 107
Mean -0.014756
124 Median -0.005547
Maximum 0.209077
Minimum -0.494095
s Std. Dev. 0.116848
Skewness -1.135785
Kurtosis 5.944623

Jarque-Bera  61.66248
Probability 0.000000

e P P P s S
-0.5 -0.4 0.3 0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2

Figura 13: Output do Eviews do teste de normalidade aos residuos aplicados ao modelo SARIMA 1 e SARIMA 2.
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