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RESUMO

A previsdo do Imposto sobre o Rendimento das Pessoas Singulares — IRPS é fundamental para o
planeamento das actividades do governo uma vez que este constitui o segundo principal imposto
do Estado Mog¢ambicano. Este trabalho desenvolve dois modelos de previsdo para a arrecadacao
do IRPS nas Direccdes de Area Fiscal de Cuamba e Lichinga cujo somatério corresponde ao
IRPS da Provincia do Niassa. Para a andlise dos dados foram utilizados os modelos Auto-
Regressivos Integrados de Média Movel — ARIMA baseados na metodologia de Box-Jenkins e,
modelos de Ajustamento Exponencial Simples de Holt e de Holt-Winters. Os resultados
mostram que a série de arrecadacdo do IRPS na Direc¢io de Area Fiscal de Cuamba ndo
cumpriu com os pressupostos para a aplicagao dos métodos de Ajustamento Exponencial. E o
modelo que melhor se ajustou a série foi ARIMA(1,1,27). Enquanto que a série de arrecadagéo
do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Lichinga, mostrou-se adequada para aplicacdo dos
métodos de Box-Jenkins e de Ajustamento Exponencial de Holt e foi-lhe estimada os modelos
ARIMA(1,1,21) e Holt(0.4,0.02) respectivamente. Comparando as estatisticas de desempenho
na previsio, conclui-se que o modelo ARIMA(1,1,21) é o mais adequado e o método de Box-
Jenkins produziu melhores resultados em relagdo ao método de Ajustamento Exponencial.
Finalmente recomenda-se a sua aplicacdo para a previsdo do IRPS das restantes Provincias de

Mocambique.

Palavras-chave: IRPS, Modelos ARIMA, Ajustamento Exponencial, Box-Jenkins, Holt e Holt-

Winters.
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I. INTRODUCAO

O Imposto sobre o Rendimento das Pessoas Singulares — IRPS, € um imposto directo que incide
sobre o valor global anual dos rendimentos mesmo quando provenientes de actos ilicitos (artigo

1 do CIRPS!, 2002).

Segundo Guajardo e Miranda (2000), a actividade de previsdao de receitas ganha importancia do
ponto de vista de gestdo, pois permite que o administrador tenha a sua disposi¢do um
instrumento seguro de apoio a tomada de decis@o, que lhe permitird um melhor planeamento das

financas do Estado, proporcionando a optimizagdo das politicas publicas.

Uma das finalidades da Autoridade Tributaria de Mocambique, adiante designada AT, 6rgao do
aparelho do Estado Mocambicano, com autonomia administrativa, exercendo a sua actividade
em todo o territério nacional, é a de efectuar a Previsdo e realizar a analise estatistica de
Cobranga de Receitas Tributédrias e Aduaneiras sob sua administracdo, através da sua Divisdo de
Andlise, Previsao e Controlo de Receitas, 6rgdo responsavel, no ambito das funcdes a ela
atribuidas, pelas alineas g) e h), do n° 3, do artigo 22/2008, do Estatuto Orginico da Autoridade

Tributdria de Mogambique.

Prever recursos futuros com base na informagdo passada € uma tarefa muito sensivel dai que
exige muito cuidado, habilidade e conhecimento cientifico a partir da escolha dos métodos, da
organizacdo dos dados, para além do conhecimento das varidveis envolvidas na previsao.
Guajardo e Miranda (2000) afirmam que uma boa previsdo pode evitar desequilibrios

orcamentais, objectivo de preocupacgdo constante das Autoridades governamentais.

Segundo Makridakis et al. (1984), as técnicas de previsdo auxiliam na tomada de decisdes em
actividades que necessitam de planeamento e da reduc¢do de incerteza, tornando assim o0s

possiveis e futuros riscos mais visiveis e consequentemente mais controlaveis.

z

Martins e Laugeni (1999), afirmam que a previsdo € um processo metodolégico para a
determinagdo de dados futuros baseados em modelos estatisticos, matemdticos ou
econométricos, ou ainda em modelos subjectivos apoiados em uma metodologia de trabalho

clara e previamente definida.

' Cédigo do Imposto sobre o Rendimento das Pessoas Singulares.
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Virios sao os modelos utilizados para previsdo de receitas tributdrias, neste trabalho, usa-se os
métodos quantitativos univariados, onde analisam-se as séries de arrecadacdo do IRPS da
Provincia do Niassa a fim de se conhecer os seus devidos modelos de previsdo através da

modelagem ARIMA e/ou Ajustamento Exponencial.

1.1. Definicao do Problema

Segundo ACIS? (2008), para a realizacao dos fins que se propde, e que se traduzem na realizacdo
de despesas orientadas fundamentalmente a satisfacdo das necessidades publicas, o Estado
necessita de obter receitas. Tais receitas provém prioritariamente da cobranga de tributos
(prestagdes compulsivas pecunidrias ou em espécie) que podem revestir a natureza de impostos

ou de taxas ou de venda e exploracdo de bens do patriménio publico (receitas patrimoniais).

Para um bom planeamento dos programas governamentais, uma vez que as receitas seguem
processos aleatérios e que tudo é previsto no orcamento do Estado a partir da receita possivel de
ser obtida, é importante prever as receitas seja de forma agrupada (exemplo receitas tributdrias
compostas por impostos € taxas) ou individual (exemplo Imposto sobre o Rendimento das
Pessoas Singulares — IRPS e Imposto sobre o Valor Acrescentado — IVA) construindo modelos
com uma base cientifica que minimizem o erro de previsdo. Diante deste contexto surge a

seguinte questao:

. Como conhecer um modelo de previsdo para a arrecadacdo mensal do IRPS, tendo em

conta a sua informagao passada?

1.2. Justificacdo do tema

A razdo da escolha do tema estd ligada ao facto de o mesmo possibilitar a aplicagdo dos
conhecimentos adquiridos ao longo do curso e a sua importancia no planeamento das actividades
de um Estado, pois a previsdo de receitas provenientes de impostos € um instrumento bastante
valioso para os administradores publicos. Sua finalidade € a de contribuir para a tomada correcta

de decisdes e providéncias e permitir que sejam evitados riscos e aproveitadas as oportunidades.

? Associacdo Comercial e Industrial de Sofala.



1.3. Objectivos

Geral
= Desenvolver dois modelos de previsdo para a arrecada¢io do IRPS nas Direccdes de Area
Fiscal de Cuamba e de Lichinga cujo somatdrio corresponde ao IRPS da Provincia do

Niassa.

Especificos
= Fazer andlise descritiva das séries de arrecadacao mensal do IRPS no periodo de Janeiro de

2005 a Novembro de 2009.
= Identificar e estimar os modelos que melhor se adequam aos dados das séries em anélise.

= Fazer previsdes para o primeiro trimestre de 2010 a partir dos modelos estimados.

Mais adiante, o trabalho conta com mais 4 capitulos: Revisdo da Literatura onde sao descritos os
modelos ARIMA baseados na metodologia de Box-Jenkins e, modelos de Ajustamento
Exponencial Simples de Holt e de Holt-Winters. No capitulo de Material e Métodos sdo
indicados passos necessdrios para a aplicacdo dos modelos anteriormente mencionados e as
séries em estudo. No capitulo da Andlise e Discussdo dos Resultados, neste capitulo sdo
analisadas as séries em estudo e discutidos os seus respectivos resultados e finalmente no
capitulo de Conclusdes e Recomendagdes sdo apresentadas as principais conclusdes do estudo e

deixadas algumas recomendacdes para futuras investigagoes.



II. REVISAO DA LITERATURA
2.1. O conceito de imposto e sua classificacao

Segundo ACIS (2008), imposto € uma prestacdo obrigatdria, avalidvel em dinheiro, exigida por
uma entidade publica para a prossecucao de fins publicos, sem contraprestacdo individualizada,

e cujo facto tributédrio assenta em manifestacdes de capacidade contributiva.

Montoro e Franco (2002), afirmam que os impostos podem ser classificados de diversas formas,
dependendo do enfoque que se queira ressaltar. Do ponto de vista da incidéncia econémica, eles

classificam-se em impostos directos e indirectos.

O imposto directo € aquele que incide directamente no rendimento ou na riqueza (Imposto sobre
o Rendimento das Pessoas Colectivas — IRPC, Imposto sobre o Rendimento das Pessoas
Singulares — IRPS e Imposto Especial sobre o Jogo). A pessoa que recolhe o imposto
(contribuinte direito) € quem aguenta com o 6nus tributdrio (contribuinte de facto), ou seja, o

contribuinte de direito é a mesma pessoa do contribuinte de facto.

Por outro lado, o imposto indirecto, que incide sobre as operagdes de circulacdo de mercadorias
e sobre as prestagdes de servigos (Imposto sobre o Valor Acrescentado — IVA, Imposto sobre
Consumos Especificos — ICE, direitos de importacao, etc.), tem como caracteristica a dicotomia
entre as duas espécies de contribuintes. Nesta espécie tributdria quem tem o dever legal de
recolher o imposto ndo € aquele que aguenta com o 6nus do tributo, portanto o contribuinte de

direito e de facto sdo pessoas distintas.
Imposto sobre o rendimento das pessoas singulares

Natureza do IRPS
Os rendimentos referidos provém das seguintes categorias:

Primeira categoria: Rendimentos do trabalho dependente;
Segunda categoria: Rendimentos empresariais e profissionais;
Terceira categoria: Rendimentos de capitais e das mais-valias;
Quarta categoria: Rendimentos prediais;

Quinta categoria: Outros rendimentos.



Incidéncia pessoal do IRPS

Ficam sujeitas a IRPS as pessoas singulares que residam em territério mogambicano e as que,
nele ndo residindo, aqui obtenham rendimentos. Existindo agregado familiar, o imposto é devido
pelo conjunto dos rendimentos das pessoas que o constituem, considerando-se como sujeitos

passivos aquelas a quem incumbe a sua direc¢do (artigo 17 do CIRPS, 2002).

Ambito da sujeiciio do IRPS

O IRPS pago pelas pessoas residentes em territério mocambicano, incide sobre a totalidade dos
seus rendimentos, incluindo os obtidos fora desse territério. Tratando-se de nao residentes, o
IRPS incide unicamente sobre os rendimentos obtidos em territério mocambicano (artigo 19 do

CIRPS, 2002).

Tabela 1: Taxas do Imposto sobre o Rendimento das Pessoas Singulares

Rendimentos Colectaveis Anuais em Meticais (R) Taxas
R < 42.000 10%
42.000 < R £168.000 15%
168.000 < R < 504.000 20%
504.000 < R < 1.512.000 25%
R > 1.512.000 32%

Fonte: Artigo 64 do CIRPS (2002).

2.2. Previsao de Receitas Publicas

A previsao de receitas publicas envolve o uso de técnicas analiticas para projectar a quantidade
de recursos financeiros disponiveis num determinado tempo futuro. No sector publico, as
receitas provém prioritariamente da cobranga de tributos (prestacdes compulsivas pecunidrias ou
em espécie) que podem revestir a natureza de impostos ou de taxas ou de venda e exploracdo de
bens do patriménio publico (receitas patrimoniais). A previsdo procura identificar o
relacionamento entre os factores que afectam as receitas (aliquotas tributdrias, vendas

macroeconémicas, etc.) e a arrecadacao governamental (tributos e outras receitas).

As previsdes das receitas podem ser aplicadas tanto a receita total quanto as suas fontes

individuais. Obviamente, ndo ha um método dnico para se projectar receitas. Assim sendo, os



diferentes métodos investigados tendem a trabalhar em fungdo do tipo de receita que se pretende

prever.

Segundo Guajardo e Miranda (2000), a previsdo de receita publica estd intimamente ligada ao
processo da politica e, portanto, sujeita ao escrutinio e até mesmo a pressado politica, factores que

influenciardao decisivamente os resultados da arrecadagao.

2.2.1. O Processo de Previsao

A politica fiscal do governo Mogambicano € afectada pelo contexto em que ela é formada. Lida
tanto com interesses politicos, quanto econdmicos. Portanto, € essencial estabelecer as hipoteses
e os procedimentos com os quais as partes envolvidas coadunam, assim como um mecanismo
para avaliar a validade da receita que se prevé. Dessa forma, é fundamental que se estabeleca um

procedimento bastante disciplinado.

Guajardo e Miranda (2000), sugerem um procedimento de sete etapas que devem ser aplicadas a

cada tipo de receita a ser prevista:

1°Etapa: A primeira etapa envolve a selec¢do de um periodo de tempo sobre o qual os dados
serdo examinados. O tamanho do periodo de tempo depende da disponibilidade e da qualidade

dos dados, do tipo de receita a ser prevista e do grau de exactidao desejado.

2*Etapa: Na segunda etapa, sio examinados os dados a fim de determinar todos os padrdes,
taxas de variacdo, ou tendéncias que estejam evidentes. Uma vez identificados tais componentes,
o responsavel pela previsdo precisard decidir o grau que a receita € previsivel. Isto é feito

examinando-se as caracteristicas subjacentes a receita, tais como as estruturas de aliquotas

usadas, as mudancas na demanda, ou as variagdes sazonais ou ciclicas.

3"Etapa: Os responsaveis pela previsio, em seguida, precisam compreender as hipdteses
subjacentes associadas as fontes de receitas. Necessitam de considerar a que grau a receita é
afectada por circunstincias econdmicas, mudancas na demanda do cidaddo e nas politicas do
governo, entre outros efeitos. Estas suposi¢cdes ajudam a determinar o método de previsdo que

serd adequado a cada caso.



4" Etapa: Esta etapa consiste em projectar os valores dos grupos de receitas para o horizonte
de tempo desejado. O método seleccionado para executar a projec¢ao depende da natureza e do

tipo de receita.

5"Etapa: Depois das projec¢oes forem feitas, as estimativas sdo avaliadas, para que se
verifique a fiabilidade e a validade dos procedimentos. Para avaliar a validade das estimativas, as
hipdteses associadas as fontes de receitas devem ser reexaminadas. A fiabilidade é avaliada
através de uma andlise de sensibilidade, que envolve a verificacdo dos elementos chaves usados

para criar as estimativas.

6"Etapa: Na sexta etapa, os grupos de receitas sdo acompanhados e comparados as
estimativas. Tal acompanhamento serve para avaliar a exactiddo das projec¢des e determinar a

probabilidade de ocorréncia de quedas ou aumentos no or¢amento.

7" Etapa: Finalmente, como as circunstincias que afectam a geracdo de receitas

governamentais mudam, a previsdo precisa ser actualizada.

2.2.2. Métodos de Previsiao

Existe uma grande quantidade de técnicas de previsdo disponiveis (Frank, 1993). As técnicas
dividem-se em qualitativas informais a quantitativas formais. Em geral, os responsdveis pela
previsdo usam uma variedade de técnicas, reconhecendo que algumas apresentam melhores

resultados do que outras, dependendo da natureza da fonte de receita.
Métodos Qualitativos de Previsao

Os métodos qualitativos de previsdo baseiam-se em conjecturas sobre a futura arrecadacdo de
determinadas receitas. Estas técnicas sdo frequentemente de aproximagdes conjecturais ou nao
extrapolativos. Além de ndo apresentar uma formalidade matemadtica adequada, tais técnicas

normalmente nao fornecem especifica¢des rigorosas das hipdteses subjacentes ao modelo.

Entre os métodos qualitativos de previsdo, o mais usado € o da previsdo conjectural. Esta técnica
baseia-se na utilizacdo de um individuo ou um grupo pequeno de pessoas que fazem avaliagoes

de futuras circunstancias provaveis e analisam os efeitos destas sobre a receita a ser prevista.



Embora seja ad hoc, a técnica pode produzir estimativas muito boas, especialmente quando

pessoas experientes estdo envolvidas no processo.

As aproximagdes conjecturais tendem a trabalhar quando o ambiente econdmico estd mudando
rapidamente. Quando as circunstancias econdémicas, politicas ou administrativas estdo em fluxo
intenso, métodos quantitativos nao podem capturar informagdes importantes sobre os factores
que provavelmente estdo alterando os padrdes histéricos, sendo pouco recomendados para o

Caso.

Uma variagdo da aproximacao conjectural € a chamada previsdo de consenso. Aqui, os peritos,
familiarizados com os factores que afectam um tipo particular de receita, encontram-se para
discutir algumas circunstancias gerais, a fim de definir o que provdvelmente acontecerd a
arrecadacdo de determinada receita. A previsdo de consenso tende a funcionar quando ha pouca
informacao histdrica para subsidiar a elaboracdo de um método quantitativo de previsdo, por
exemplo quando se deseja prever a arrecadagdo de um novo imposto como € o caso do Imposto

Simplificado para Pequenos Contribuintes — ISPC.

Segundo Guajardo e Miranda (2000), as aproximagdes conjecturais de previsdo t€ém certamente
seu lugar entre os métodos de previsdao. Com alguma extensdo, uma perspectiva conjectural pode
complementar outras técnicas de previsdo, mesmo aquelas baseadas em métodos quantitativos
extremamente rigorosos. Como pode-se suspeitar, entretanto, as aproximagdes conjecturais

podem estar sujeitas a polarizagdo e a outras fontes de erro.

Métodos Quantitativos de Previsdo

Métodos quantitativos baseiam-se em dados numéricos relevantes para uma determinada fonte
de receita em andlise. Tais métodos procuram, explicar as hipéteses e os procedimentos usados
para gerar as previsoes, além de atribuirem, uma margem de erro as previsoes, fornecendo uma

indicagdo do grau de incerteza associado as estimativas.

Por outro lado, os métodos quantitativos de previsao podem ser classificados em métodos de

previsdo univariados e multivariados:



Os métodos de previsao univariados sao baseados na andlise de uma unica série temporal ou seja
uma unica varidvel. Aqui, o comportamento passado da varidvel ou da série temporal em estudo

explica os seus futuros valores.

Os métodos de previsdo multivariados, por sua vez, utilizam a relacdo de correlacdo estatistica
existente entre varias varidveis independentes para estimar o futuro comportamento da varidvel a

ser estimada, através da constru¢do de modelos de regressao.

Segundo Cirincione et al. (1999), em geral, os métodos quantitativos s@o melhores do que os
métodos qualitativos na previsdo das futuras receitas. Métodos quantitativos mais simples
também executam previsdes tdo boas quanto os métodos mais complexos (Makridakis et al.,

1984).

Segundo Frank (1993), os modelos univariados normalmente apresentam melhor desempenho
que os modelos multivariados, a0 menos a curto prazo, dado a incerteza associada a captura de

todos os factores econdmicos relevantes que influenciam a geracao da receita.

2.3. Séries Temporais

Segundo Ehlers (2005), uma série temporal € um conjunto de observagdes de uma dada varidvel,
ordenadas no tempo (ndo necessariamente igualmente espagadas), e que apresentam como
caracteristica central a presenca de uma dependéncia serial entre elas, isto €, dependéncia entre

instantes de tempo.

De acordo com Brockwell e Davis (1996), uma série temporal X; € a realizacdo de uma familia
de varidveis aleatdrias, ou seja, um modelo de série temporal para dados observados € uma
especificagdo das distribuigdes de uma sequéncia de varidveis aleatérias X; da qual x; €

denominada uma realizacao.

Sdo necessdrios para a caracterizagdo da sequéncia de varidveis aleatdrias somente 0s momentos
de primeira e segunda ordem da distribui¢ao conjunta (Newbold e Granger, 1974). O momento

de primeira ordem € definido como o valor esperado ou média de X, :

ur = E(X¢) (D



O momento de segunda ordem € definido como a covariancia entre X; e X :

Ves = cov(Xe, X5) = E[(Xp — ) (X5 — p5)] 2)

Define-se também a variancia de X; como:

Yie = cov(Xe, Xp) = var(X) = E[(Xe — u) (Xe — u)] = E[(X, — Ht)z] 3)

2.3.1. Representacao grafica de Séries Temporais

Segundo Murteira e Black (1983), o primeiro e fundamental passo em qualquer estudo que
envolve séries temporais, € a representacao grafica das mesmas, visto que, revelam padroes de
comportamento importantes, como a tendéncia, padrdes ciclicos, alteragdes estruturais,
observagdes aberrantes (outlier), etc. A representacdo grafica mostra a visdo geral do

comportamento da série temporal, porém, € necessario efectuar andlises estatisticas formais.

2.3.2. Decomposicao de Séries Temporais

Segundo Spiegel (1985), as curvas obtidas pelas séries temporais podem apresentar quatro
caracteristicas principais: tendéncia (T), variacdo sazonal (S), variacdo ciclica (C) e a

aleatériedade (A). Estas caracteristicas juntas determinam a fun¢io: X; = f(T, S;, Ci, Ap).

Tendéncia: indica a direccdo geral dos valores estudados. A principal caracteristica desta
componente ¢ um movimento suave registado num periodo longo de tempo, direccionando os
dados de modo constante, crescente ou decrescente. Makridakis e Wheelwright (1989),
asseguram que um padrdo de tendéncia existe quando ha um aumento ou diminuicdo do valor

médio dos dados a longo prazo.

Variacoes sazonais: de acordo com Murteira e Black (1983), sao movimentos oscilatérios de
curta duracdo (periodos ndo superiores a um ano), que traduzem a influéncia de factores cuja
actuacdo € periddica, no sentido de aumentar ou diminuir a intensidade do fenémeno. Segundo
Wallis e Thomas (1971), a sazonalidade pode ser definida como o conjunto dos movimentos ou
flutuagdes com periodo igual ou inferior a um ano, sistemdticos, mas ndo necessariamente

regulares que ocorrem numa série temporal.

10



Morettin e Toloi (2004), afirmam ser dificil definir, tanto do ponto de vista conceitual como
estatistico, a sazonalidade e, empiricamente, consideram como sazonais os fendémenos que

ocorrem regularmente de ano para ano.

Variacoes ciclicas: referem-se as oscilagdes a longo prazo em torno da curva de tendéncia, estas
podem ser ou ndo periddicas. Para Murteira e Black (1983), as variacdes ciclicas exprimem a
influéncia de factores excepcionais, como greves, catdstrofes climdticas que nao podem ser

previstos e, portanto, incluidos no modelo.

Aleatoriedade: também chamado de erro residual possui uma sequéncia de varidveis aleatdrias
independentes e identicamente distribuidas, frequentemente com média zero e variancia

constante, sdo caracterizados por sua duracdo curta e intensidade varidvel.

Segundo Parzen (1972), um fenémeno aleatério que sugere um processo definido por uma lei de

probabilidade durante um tempo € chamado Processo Estocastico.

2.3.3. Estacionaridade

Segundo Gujarati (2006), um processo estocdstico € estaciondrio quando a sua média é constante
(E(X;) = u) e a sua variancia também é constante (var(X,) = E(X; — u)? = 02) ao longo do
tempo e quando o valor da covariancia entre dois periodos de tempo depende apenas da
distancia, do intervalo ou da desfasagem entre dois periodos de tempo e ndo do préprio tempo

em que a covariancia € calculada.

Conforme Spiegel (1985), se uma série temporal ndo for estaciondria, s6 pode-se estudar seu
comportamento para o periodo considerado. Para a finalidade de fazer previsOes, essas séries
temporais ndo estaciondrias nao tém valor pratico. Segundo Brockwell e Davis (1996), se a série
nao for estaciondria, é habitualmente possivel converté-la numa outra estaciondria recorrendo a

algumas técnicas apropriadas, tais como:

1. Se os dados revelam uma tendéncia crescente ou decrescente, pode-se ajustar uma curva
e subtrai-la aos dados, ficando com uma série de residuos. Como o propdsito de ajustamento é

remover a tendéncia de longo prazo, um ajustamento de uma recta € suficiente;
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2. Se a variancia nao € constante, transformar a série X; em Y; =InX; ou Y; = /X; pode
ajudar a estabiliza-la.
3. Em qualquer caso, pode-se diferenciar a série, isto €, dada uma série com elementos X,

constroi-se a série das diferencgas, tal que: Yy = AX; = X; — X;_1.

Funcao de autocorrelacao

Segundo Newbold e Granger (1974), a autocorrelacio mede a intensidade com que um valor

observado no instante t + k € influenciado por aquele observado no tempo t e é definido como:

_ Yk
pre =1 )

Segundo Hamilton (1994), o tamanho da autocovariancia de uma série temporal estaciondria
px(k) = cov(Xi4x, X;) depende da escala em que X; é medida. Sendo assim, para efeitos de
interpretacdo, € util padronizar a funcdo de autocovariancia dando origem a uma funcdo de

autocorrelacdo (ACF) que mede a correlagdo entre X; e X .

Deste modo a fun¢ao de autocorrelagdo de uma série temporal estaciondria é:

K K
px(k) = —);:EO)) = —y’;(z) = cor(Xeri X¢) (5)

Segundo Brockwell e Davis (1996), as fun¢des de autocovaridncia e autocorrelacdo amostrais
podem ser calculadas para qualquer conjunto de dados e ndo estdo restritas a observagdes de

séries temporais estaciondrias.

Funcao de autocorrelacao parcial

Segundo Mills (1990), a autocorrelacio entre duas observacdes seriais X; e X, eliminando a
dependéncia dos termos intermedidrios X;yq1, X¢42, -, Xe4xk—1 € chamada de autocorrelacdo

parcial e é representada por:

i = €or (X, Xewre | Xea1, Xevzr oor Xegr—1) (6)
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24. Modelos Auto-Regressivos Integrados de Média Mdvel

Os Modelos Auto-Regressivos Integrados de Média Mével — ARIMA siao modelos univariados, isto
€, nestes modelos a varidvel dependente € explicada a partir dela prépria. Devido a sua popularidade,
ndo serdo apresentados com detalhe neste trabalho aconselhando-se a quem queira se actualizar mais
acerca destes modelos a consultar os seguintes livros: Box e Jenkins (1976), Newbold e Granger

(1974) e Enders (1995).

z

Dependendo da série com a qual se esteja trabalhando, se € estaciondria ou ndo, o processo
estocastico gerador da série pode ser descrito por um modelo especifico. Dessa forma, para séries
estaciondrias os modelos apropriados sdo, o auto-regressivo de ordem p: AR(p), o de média mdvel de

ordem q: MA(q) e o auto-regressivo de média mével de ordem p e q: ARMA(p, q).

O modelo auto-regressivo de ordem p: AR (p) é representado pela formula:
Xe=ct+P1Xe1+ P X g+ + PpXep + 6 = Z?:l PjXi—j+ & (7)

onde &; € um processo de ruido branco com média zero e variancia constante, ¢; (i = 1,2, ...,p) sao

parametros que descrevem como X; se relaciona com X;_;.

O modelo de médias méveis € dado pela forma:
Xt = u + 916,:_1 + Hzet_z + -+ 9q6t_q + & = Z?=O Hjet_]' + &t (8)

onde 6; (i = 1,2, ..., q) sao parametros que descrevem como X, se relaciona com €;_;.

Um processo ARMA(p, q) é uma generalizagdo dos modelos AR(p) e MA(q), sendo definido

como:
Xt =cC + ¢1Xt—1 + d)zxt_z + b + ¢pXt_p + 9161\:_1 + Qzet_z + oo + Hq(:'t_q + St (9)

Ou mesmo por, X; = 25';1 ¢jXe-j + Z?:o Ojer—j + &

Quando a série for ndo estaciondria, o modelo apropriado € o auto-regressivo integrado de média
mével de ordem p,d e q: ARIMA (p, d, q). Onde d indica a ordem de integracdo a partir da qual a
série torna-se estaciondria. Denotando a série diferenciada por Y; = A%X + 0 seu modelo, isto €, o

ARIMA(p, d, q), é dado por:

Yt = alyt_l + -+ ath_p + ﬁ1€t_1 + -4+ ﬁq(:'t_p + &t (10)
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2.4.1. Método de Box-Jenkins

Segundo Newbold e Granger (1974), o objectivo da metodologia de Box-Jenkins € encontrar um
modelo estocéstico linear da classe ARIMA(p,d, q) que possa ser utilizado para fornecer

previsdes de futuros valores da série.

Um conceito importante nessa metodologia é o principio da parciménia (Enders, 1995). Tal
principio sugere que modelos mais simples, com poucos parametros, produzem melhores
previsdes que modelos super parametrizados. Um modelo parcimonioso ajusta bem os dados

sem incorporar coeficientes inuteis.

Segundo Box e Jenkins (1976), a fim de se obter melhores resultados na utilizagao da

metodologia de Box-Jenkins, trés hipéteses basicas precisam ser observadas.

A primeira € relativa ao tamanho inicial da amostra geralmente aceite, que deve ser de, no

minimo, 50 observagdes.

A segunda suposicao é a de que a série de dados seja estaciondria, isto é, que a série varie em
torno de uma média constante e com uma variancia constante. Se a série nao for estacionaria, ela

deve ser diferenciada ou deve-se proceder a adi¢ao de uma tendéncia no tempo.

A terceira hipotese € a de que a série seja homoscedastica, isto €, tenha uma variancia constante

ao longo do tempo.

A estratégia de modelagem € baseada em um ciclo de trés etapas iterativas: Identificacdo dos

parametros do modelo, estimacdo do modelo e diagndstico de verificagdo do modelo.

Identificacdo dos parametros do modelo

Segundo Newbold e Granger (1974), esta etapa consiste em seleccionar valores para p, d, q e €
considerada a mais dificil e delicada por envolver subjectivismo e julgamento pessoal e nao ha

consenso sobre qual a melhor estratégia a ser seguida.

Além de identificar os valores para p e q, o grau de diferenciacdo da série (d) precisa de ser
conhecido. Para tal, faz-se o teste de raiz unitaria através da estatistica de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) ou uma outra estatistica especifica depois de uma inspeccdo da ACF e da
PACEF e do grafico da série.
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Determina-se a estrutura do modelo, o nimero de observacdes passadas e ruidos brancos
passados que apresentam uma correlacao significativa com a observacao actual. Esta fase baseia-

se na analise de ACF e PACF.

Tabela 2: Padroes tedricos da ACF e da PACF para modelos ARIMA

Tipo de modelo Padrio tipico da ACF Padrao tipico da PACF
Declina exponencialmente ou com um Apresenta picos significativos
AR(p) padrdo de onda sendide amortecida, até p desfasagens
ou ambos
MA(q) Apresenta picos significativos até q Declina exponencialmente
desfasagens
ARIMA(p, q) Diminui exponencialmente Diminui exponencialmente

Fonte: (Gujarati, 2006)

Estimac¢ao do modelo

Nesta etapa de estimagdo, os coeficientes identificados na etapa anterior sdo estimados usando

técnicas estatisticas.

Assumindo que um modelo ARIMA da forma

(1 —®o,B— - — (I)po)(l —B)X,=(1—-6; +-+ 6,B%)&;, seja escolhido conforme a
etapa anterior, o objectivo seguinte € estimar, utilizando o método de maxima verossimilhanca,

os parimetros ® = (P4, ..., P,)", 0 = (04, ...,0,)'e 0%, a varidncia de &;.

Mesmo sabendo-se que o método de maxima verossimilhanca € o mais sugerido por varios
autores, existem outros métodos de estimacdo entre eles destacam-se o método dos minimos

quadrados exactos e o0 método dos minimos quadrados condicional.

Diagnéstico de verificacdo do modelo

Esta etapa indica se o modelo identificado e estimado descreve adequadamente o
comportamento dos dados da série X;. Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo deve comecar

novamente (Cribari-Neto, 2000).

A correcta especificacdo de um modelo ARIMA ¢é verificada no termo do erro &, pois ele deve
constituir um processo de ruido branco (Newbold e Granger, 1974). Assim, a verificagdo da

adequabilidade do modelo € efectuada nas autocorrelagdes amostrais dos erros &, as quais

seguem assintticamente uma distribui¢do normal, com média zero e variancia constante, se

15



forem provenientes de um ruido branco. Como os verdadeiros erros & ndo sdo conhecidos, a

inferéncia baseia-se nas estimativas dos erros, os residuos &;.

Ao invés de olhar para as autocorrelagdes residuais individualmente pode-se testar se um grupo
de autocorrelacdes € significativamente diferente de zero através da estatistica Q. Segundo Box e
Jenkins (1976), um teste muito usado para verificar a existéncia de autocorrelacdes nos residuos

€ o teste de Ljung-Box ou teste de Portmanteau, descrito a seguir.

No teste de Ljung-Box deseja-se testar a hipétese nula de que as k primeiras autocorrelagdes dos

residuos sdo nulas, isto é:

Hy:p,® = p, & = ... = p, (& =0, onde os p;® sdo as autocorrelagdes dos residuos. A

estatistica do teste € dada pela equagdo (11).

(&2
0= T(T+2)Z(';_ (11)

onde T é o tamanho da série. O valor da estatistica Q € comparado com o valor tabelado da
distribui¢do Qui-Quadrado (x?) com k — (p + q + 1) graus de liberdade e a hipétese nula de
que as k primeiras autocorrelagdes dos residuos sejam nulas é rejeitada se o valor de Q for

superior ao valor de y2.

A escolha usual de quantas autocorrelacdes devem ser testadas em conjunto € feita por

aproximagio, tomando k = T (Makridakis et al., 1998).
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2.4.2. Critérios de seleccio de Modelos ARIMA

Segundo Ehlers (2005), em muitas aplicagdes varios modelos podem ser julgados adequados em
termos de comportamento dos residuos. O critério de informagdo é um dos métodos usados para

seleccionar um modelo entre varios concorrentes.

Os critérios de selec¢do mais utilizados de modelos ARIMA sdo o Critério de Informagao de
Akaike - AIC, Critério de Informacdo Bayesiano - BIC e o Critério de Informagao Bayesiano de
Schwartz Corrigido - SBCC. Esses critérios incorporam um termo de penalidade para o aumento
do nimero de parametros (p e g) no modelo, de forma que modelos mais “parcimoniosos”, ou
seja, com o menor nimero de parametros, sejam escolhidos. As equagdes para esses critérios,

sendo T o nimero de observagdes, sdo (Cribari-Neto, 2000):

AIC = 2log(verossimilhanga maximizada) + 2m

Para dados normalmente distribuidos e usando estimadores de maxima verossimilhanga para os

parametros pode-se mostrar que:

AIC =T «* [log(g:?)] + 2m (12)
BIC = —2log(verossimilhangca maximizada) + m + mlogT

(022 _,

a2
ou mesmo, BIC = T log(0;%) — (T — m) log (1 - %) + mlog(T) + mlog — (13)
SBCC = Tlog(o:*) + mlog(T) (14)

onde m € o numero de parametros em modelos ARIMA, istoé, m =p + q + 1.

Na préitica o AIC super estima assintéticamente a ordem verdadeira do modelo (Granger e
Newbold, 1986) apresentando uma tendéncia de escolher modelos super parametrizados

(Cribari-Neto, 2000).

O BIC é um critério consistente, de forma que ele fornece estimativas de p e q que convergem
em probabilidade para os valores verdadeiros a medida que T tende ao infinito (Brockwell e

Davis, 1996). Ja o AIC nao é consistente, no entanto ele € assintéticamente eficiente para
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modelos puramente auto-regressivos. A regra consiste em seleccionar o modelo cujo seu valor

de critério de informagao € minimo.

2.5. Modelos de Ajustamento Exponencial

O método de Ajustamento exponencial para descrever as técnicas de previsdo de séries
temporais, isola na série até 4 factores: nivel, tendéncia linear, factor sazonal e um elemento

residual ndo previsivel, as vezes chamado erro aleatdrio.

Segundo Soares (1991), o método de Ajustamento exponencial, também chamado “suavizagdo
exponencial’. O nome “suavizacdo” provém do facto de a série, apds reduzida a seus
componentes estruturais, ter menor nimero de variagdes bruscas, mostrando um comportamento
mais suave. De acordo com o mesmo autor, o termo “exponencial” aparece porque 0s processos
de “suavizacdo” envolvem médias aritméticas ponderadas, onde os pesos decrescem

exponencialmente na medida em que se avanc¢a no passado.

2.5.1. Ajustamento Exponencial Simples

A forma mais simples de ajustamento exponencial € aquela que é feita para séries temporais que

nao possuem sazonalidade nem tendéncia crescente ou decrescente.

O método consiste em estimar o “nivel” (ou a “média”) da série e usar esse nivel como previsao

de futuros valores. O nivel da série no tempo t € estimado pela equagdo (15):
X =ax;+a(l—a)x;_q +a(l —a)?x,_, + -, (15)

onde: a € a constante de suavizacdo e a €(0,1).

Uma forma mais simples de escrever a equagdo (15) é obtida substituindo t por (t —1) em
seguida multiplicar os dois membros da equacgdo (15) por (1 — @) e adicionar os dois membros o

termo ax;, o que leva a equacao (16):

Et = axt + (1 - a)ft_l (16)

Assim os futuros valores (f,, ,) sdo estimados a partir da seguinte equagao:
fn,h =En: h = 1r 2r 31'"rn- (17)
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Para iniciar-se com as previsdes € necessdrio especificar um valor inicial, que usualmente é:
X1 = Xq.

O peso de cada termo é determinado pelo valor de a@. A escolha desta constante é feita de
maneira que seu valor minimize a soma dos quadrados dos erros (Janacek, 2001). O erro de

previsdo ¢é definido pela equacao:

e =X — fe-1, t =34 .., (18)

a soma dos quadrados dos erros é dada por:

SQR, = ; etz = ;(xt = ft-11 )2 (19)

2.5.2. Ajustamento Exponencial de Holt

Caso a série temporal apresente tendéncia crescente ou decrescente, a equacdo (17) ndo € vialida
para fazer previsdes. O método de ajustamento exponencial de Holt(a, f) leva em consideragio
esses movimentos e permite estimar também o actual coeficiente angular da série. Se o grafico
apresentar tendéncias crescentes e decrescentes numa soé série, € aconselhavel dividi-la de acordo

com as tendéncias formando novas séries.

Assim, o nivel e o coeficiente angular da série sdo dados, respectivamente, por:
xe = ax; + (1 —a)(e—q + Tr—1) (20)

T, = B(Et —Xe—1) + A -=B)Ti-

com0 < a< 1le0 < f < 1, constantes de suavizagao.

As previsdes sdo obtidas supondo um acréscimo ou decréscimo continuo dado pela udltima

estimativa de inclinagdo, assim:

le,h = En + thl h = 314151 "-rn- (21)

Os possiveis valores iniciais do algoritmo sdo:



O erro de previsdo e a soma dos quadrados dos erros sdao dados pelas equacdes 18 e 19

respectivamente.

2.5.3. Ajustamento Exponencial de Holt-Winters

Segundo Cribari-Neto (2000), se a série temporal apresentar movimentos sazonais de periodo s,
o método adequado € o de Holt-Winters que integra a componente sazonal. Assim, o método de
Holt-Winters € definido de modo que para cada periodo seja necessario estimar um factor de
sazonalidade, F;. No instante t, a ultima estimativa do factor de sazonalidade para o periodo é
F;_;, (obtido do mesmo periodo do ano anterior). As equacdes para o nivel, a inclinacio e o

factor de sazonalidade, considerando que a sazonalidade ¢é aditiva, sao:

Xe=alx —F_g) + (1 —a)(Xe—g + Te—q)
Ty =B —x—1) + (1= BT (22)
Fo=y(—x)+ (A —y)Fs

com0 < a<1,0<pf<1e0 <y < 1,constantes de suavizacao.

As previsdes sdo dadas por:
fonh =Xpn+hT, + Feopes;  h=1273,..,s. (23)

faon=%p +hT, + Fyppss h=s+1,5+2,..2s.

Considerando a sazonalidade multiplicativa, as equacdes para o nivel, a inclinagdo e o factor de

sazonalidade sdo, respectivamente:

X =a (Ff_ts) + (1 —a)(xe—q + Te—q)
Ty =B —x—1) + (1= BT (24)
Fo=v(2)+ A -k

onde:0 < ¢ <1,0 < f<1e0 < y <1,constantes de suavizagao.
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As previsodes sao dadas por:
fon = (n + hT)Frin—s; h=123,...,s. (25)

fon = (Xn + hT)Feip2ssh=5s+1,5s+2,...,2s.

Segundo Brockwell e Davis (1996), Os possiveis valores iniciais do algoritmo podem ser os

seguintes:

Xs+1 = X541

_ (xs+1 _ xl)
Ts41 = f

Fi=x;— (x;+Te11(i—1)); i =1,2,...,5.

Tanto para a sazonalidade aditiva como para a sazonalidade multiplicativa, os valores das
constantes de suavizagdo sdo calculados de forma a minimizar a soma dos quadrados dos erros

de previsdo.

As formas aditivas e multiplicativas do método de Holt-Winters fornecem previsdes diferentes.
Se a série apresentar oscilagdes sazonais aproximadamente constantes, o0 modelo aditivo € mais
adequado, porém, se as oscilacdes sazonais forem proporcionais ao nivel da série, o modelo
multiplicativo é mais indicado. Alternativamente, pode-se utilizar os dois procedimentos e
escolher aquele que fornece a menor soma dos quadrados dos erros de previsdo (Cribari-Neto,

2000).

2.6. Meétodos de avaliacdo de desempenho na previsao

Quando o objectivo da andlise de séries temporais € de realizar previsdo, depois da estimacao do
modelo € necessdrio avaliar o seu desempenho na previsdao. Os métodos de avaliacdo de
desempenho sugeridos na literatura utilizam os erros de previsao em seus célculos, entre eles

destacam-se os seguintes:
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Raiz do erro quadratico médio (REQM)

s+h
1 P
REQM = |os ;m ~ x,)? (26)

Erro absoluto médio (EAM)

1 s+h
EAM = Z X; — 27
G 2% 27)

=s

Erro absoluto médio percentual (EAMP)

s+h

EAMP = 100 — E 1% = x| (28)
h+1 ; Xt
=s

Coeficiente de desigualdade de Theil (CDT).

REQM
CDT = (29)

1 N 1
VBt + gyt

onde:
h € o ndmero de periodos de previsao;
s € o tamanho da amostra;

X: € o IRPS previsto e x; é o IRPS realizado.

As estatisticas REQM e EAM apresentadas pelas férmulas (26) e (27) respectivamente,
dependem da escala de medida da varidvel dependente. Elas sdo usadas como medidas relativas
para comparar a qualidade de previsdo para a mesma série em diferentes modelos e quanto

menor o erro melhor € a habilidade preditiva do modelo.

As estatisticas (28) e (29) sdo invariantes em relacio a escala de medida da varidvel dependente.

O CDT sempre situa-se entre 0 e 1, onde 0 indica um perfeito ajuste.

Os dois modelos (ARIMA e Ajustamento Exponencial) aqui apresentados, pelo facto de serem
os mais aplicados para fazer previsao, serdo usados para a previsao do IRPS, apurando-se aquele

que verificar todos os pressupostos para a sua aplicagdo e apresentar menor erro de previsao.
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III. MATERIAL E METODOS

3.1. Material
Dados usados

Segundo AT, na Provincia do Niassa a cobranca do IRPS é efectuada em duas Direc¢des de

Areas Fiscais, uma situada na Cidade de Lichinga e a outra no Distrito de Cuamba.

Para a concretizagdao dos objectivos do trabalho e de acordo com a modalidade de cobranga
anteriormente expressa, foram usadas duas séries mensais correspondentes ao periodo que vai de

Janeiro de 2005 a Novembro de 2009 o que corresponde a 59 observacdes para cada uma delas.

= Série de arrecadacio do IRPS na Direc¢io de Area Fiscal de Cuamba que abreviadamente
designamos por IRPSCuamba.

= Série de arrecadacio do IRPS na Direcgiio de Area Fiscal de Lichinga que abreviadamente
designamos por IRPSLichinga.

De notar que as arrecadacdes estdo expressas em metical (unidade monetaria de Mocambique).

Tamanho da amostra

O tamanho da amostra é considerado aceitdvel pois segundo Box e Jenkins (1976), para modelos
ARIMA o tamanho minimo deve ser de 50 observacdes. E segundo Newbold e Granger (1974),

para modelos de Ajustamento Exponencial o tamanho deve ser superior a 30 observacoes.

Mesmo sabendo que se tem duas séries de dados, para evitar-se a repeticdo de procedimentos,
somente a série do IRPSCuamba foi analisada detalhadamente, enquanto para a série do

IRPSLichinga foram apresentados os resultados.

A base de dados foi obtida da AT, através da sua Divisdo de Analise, Previsao e Controlo de

Receitas, depois de um estdgio de 3 meses.

Os dados foram processados com auxilio dos Softwares Estatisticos: Eviews versao 4.1, SPSS

versdo 17.0 e Microsoft Office Excel 2007.
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3.2. Métodos
3.2.1. Analise descritiva

Outliers

A deteccdo de outlier é feita com auxilio de Boxplot e caso for considerado influente nos
resultados € removido através do método sugerido por Venables e Riplay (1999), que consiste
em substitui-lo pela média dos demais valores observados nos mesmos meses da sua ocorréncia.
O outlier € considerado influente nos resultados se o seu desvio em relacdo a média for superior

a média da série.

Para sintetizar a informacdo contida nos dados, sdo calculados alguns indicadores estatisticos

como, medidas de tendéncia central e de dispersao.

3.2.2. Analise de estacionaridade

Segundo Gujarati (2006), antes de fazer testes formais, € sempre bom representar graficamente
as séries em estudo. Os graficos ddo uma ideia inicial da provavel natureza da série, sendo

percepgao intuitiva o ponto de partida de testes de estacionaridade mais formais.

Para séries temporais estaciondrias, o correlograma da fun¢do de autocorrelacdo enfraquece
rapidamente, enquanto para séries ndo estaciondrias ele enfraquece gradualmente, ou seja, os

coeficientes de autocorrelagdo nas vérias desfasagens sao muito altos.

Ao nivel formal, a estacionaridade pode ser testada descobrindo se a série tem ou ndo uma raiz

unitdria através da estatistica de Dickey-Fuller Aumentado (ADF).
O teste da raiz unitdria consiste em estimar a equacgao (30):

AXy = Bo + Prt + 6Xe 1 + X0 Vi DX + & t=12,.. (30)

onde &; € um termo de erro de ruido branco puro e AX; = X; — X;_4.

Os parametros a serem estimados sdo f3,, 1, 0. A estatistica para testar a existéncia de intercepto
€ denominada 7,,. Enquanto para testar a presenga de intercepto e de tendéncia € denominada 7.

Ho:6 =0 (31)
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H,:6 <0

o P - 5
A hipétese nula é rejeitada se o valor absoluto calculado da estatistica tau (7 = 5_) exceder o
3

valor critico nas estatisticas tau de Mackinnon, caso contrdrio, ela ndo € rejeita.

Todos os testes sdo realizados a um nivel de significincia de 5% (a = 0.05). Para os outputs
provenientes dos softwares usados neste trabalho, a hipdtese nula € rejeitada se a probabilidade

(sig.) associada ao teste for menor do que a = 0.05, caso contrdrio ndo se rejeita a hipétese nula.

3.2.3. Analise da sazonalidade

A presenca da componente sazonal € verificada pelo meio de andlise grafica e de seguida, para o
mesmo proposito, € testada a significancia estatistica das arrecadacdes médias mensais do IRPS
com o auxilio do teste F de Fisher da andlise de variancia cuja sua estatistica, segundo Pestana e

Gageiro (2005), é:

X _ _
i=1 M (Yl - Yglobal)z

~ (k—1)
Fi-1m-1) = ;czlz?:l(yij - 71)2 (32)
(n—k)

onde, n; é o nimero de elementos do grupo i; ¥; é a média do grupo i; Yglobal ¢ a média global,
Y;; € a observagdo j do grupo i, com j = 1,2, ...,n; k € o nlimero de categorias do factor.

As hipdéteses a testar sdo:

Horpg = pp =+ = g (33)
Hg: 30 py # puj i # j

sendo Yy, ..., U as médias das arrecadagdes em k meses (k = 1,2, ...12).

Se a hipétese nula for rejeitada, podemos afirmar que existe pelo menos um més que difere
significativamente dos outros no valor médio arrecadado, ou seja, a série em estudo apresenta

indicio da sazonalidade.
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Segundo Pestana e Gageiro (2005), antes de aplicar o teste F € necessario verificar os seguintes

pressupostos:

1. As observagdes dentro de cada grupo t€m distribuicao normal;
2. As observagdes sdao independentes entre si;

3. As variancias de cada grupo sdo iguais entre si, ou seja, ha homocedasticidade.

Para a normalidade de uma distribuicdo recorre-se ao teste ndo paramétrico de aderéncia a
normal de Kolmogorov-Smirnov (K-S), com a correc¢ao Lilliefors ou ao teste Shapiro Wilks,

cujas hipdteses sao:

Hy: X~N(u,0?) (34)

Hy: X + N(u,02)

A independéncia das observacdes é avaliada mediante o conhecimento da varidvel em estudo e
da forma que os dados sdo observados (exemplo: dada a série de arrecadacdo didria de um dado
imposto Mocambicano, as observacdes serdo independentes se o valor arrecadado hoje ndo

depender de nenhum outro anterior).

A homogeneidade das varidncias € testada através do teste de Levene com as seguintes

hipdteses:
HO: 0-12 = 0-22 == 0-122 (35)

Ho:3(i, )0 # 0,0 # j

3.2.4. Método de Box-Jenkins para modelos ARIMA

Identificacio do modelo

A etapa da identificagdo consiste em analisar os correlogramas das fungdes de autocorrelacdo e

autocorrelacao parcial de modo a avaliar os seus comportamentos nas varias desfasagens.
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Estimacao dos parametros

A estimagdo dos parametros dos modelos € feita pelo método da maxima verossimilhanca,

mediante a func¢do de densidade de probabilidade da distribuicio de Gumbel dada por:

flx,p,a) = iexp (— x_ﬁi) * exp (— exp (—X_Tﬁl)) (36)

a

Diagnéstico de verificacao do modelo

Para testar a hipdtese nula de que as primeiras k autocorrelagdes dos residuos sdo nulas € usado

o teste de Ljung-Box, cuja estatistica do teste € dada pela equacdo (11).

Para a normalidade dos residuos recorre-se ao teste nao paramétrico de aderéncia a normal de

Kolmogorov-Smirnov (K-S), ver a férmula (34).

O teste t-Student € usado para verificar se a média dos residuos € igual a zero e tem como

hipdteses:
Hy:pu. =0 (37)
Hy:pe #0

A estatistica do teste é:

Ys — Ue
t=—5— 9

e

O teste de Levene € usado para verificar se a variancia dos residuos € ou nio constante, para a

formulacg@o das hipéteses ver a férmula (35).

3.2.5. Critérios de seleccio de Modelos ARIMA

Os Modelos Auto-Regressivos Integrados de Média Mdvel sdo seleccionados pelo meio das

equacoes (12) e (14).

3.2.6. Método de Ajustamento Exponencial

O método de ajustamento exponencial é considerado como um método ingénuo na sua aplicagao,

na medida em que ndo exige muitas estratégias de modelagem, excepto a verificacdo da
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existéncia das componentes de tendéncia e sazonalidade. O funcionamento deste método

encontra-se descrito no capitulo da revisdo da literatura.

3.2.7. Métodos de avaliacdo de desempenho na previsao

A avaliagdo do desempenho na previsdo dos modelos de Ajustamento Exponencial e Auto-

Regressivos Integrados de Média Mével € feita através das formulas (26), (27), (28) e (29).
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IV. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1.  Série de arrecadaciio do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Cuamba

Estudo de outliers da série de IRPSCuamba

Ao se analisar o Boxplot da série de arrecadagio do IRPS na Direcgdo de Area Fiscal (DAF) de
Cuamba no periodo de Janeiro de 2005 a Novembro de 2009, apresentado a esquerda na Figura
1, constata-se que a observacdo 36 correspondente ao valor arrecadado no més de Dezembro de

2007 ¢é atipica.

O valor arrecadado naquele més foi de 1,113,682.73 meticais e € superior a média em 2.36 vezes
e tem um desvio maior do que a média da série. Assim, por seu desvio ser superior a média da
série este outlier € considerado influente nos resultados e, serd substituido pela média dos meses
de Dezembro na série. A Figura 1 a direita mostra o Boxplot da série de IRPSCuamba depois da

correc¢do do outlier.
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Figura 1: Boxplots da série de IRPSCuamba antes e depois da correc¢do do outlier

4.1.1. Analise exploratéria da série de IRPSCuamba

As arrecadagdes do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Cuamba no periodo de Janeiro de 2005
a Novembro de 2009, mostradas pela Figura 2, apresentam um comportamento que pode ser
dividido em dois estagios. O primeiro estdgio sugere uma tendéncia crescente das arrecadacoes e
corresponde ao periodo de Janeiro de 2005 a Junho de 2007 e o segundo sugere uma tendéncia

N

decrescente e compreende ao periodo de Julho de 2007 a Novembro de 2009. Este
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comportamento da série também pode ser verificado a partir do grafico de tendéncia da série

(Figura 6).
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Figura 2: Representacdo da série de IRPSCuamba

Segundo Direc¢io de Area Fiscal de Cuamba, a tendéncia decrescente de arrecadacio verificada
a partir de Julho de 2007 € justificada pelo facto de algumas empresas terem cessado as suas
actividades a partir desse ano. A Tabela 3, ilustra as empresas e as suas respectivas contribui¢des

anuais.

Tabela 3: Relacdo das empresas que cessaram suas actividades a partir de 2007

Contribui¢do anual

Ano Nome da empresa . Observagdo
em meticais
2007 CLUSA 225,399.84 CESSOU
2007 IBIS 217,800.00 CESSOU
2007 INTERMON OXFAM 101,439,48 CESSOU
2007 UCASN 437,515.32 CESSOU
2008 TML 1,078,272.00 CESSOU
2008 PRATICAL ACTION PAMA 227,859.72 CESSOU
2009 OXFAM GB 862,416.00 CESSOU

Fonte: Direccdo de Area Fiscal de Cuamba
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De acordo com a Tabela 4, o valor médio mensal das arrecada¢des durante o periodo de Janeiro
de 2005 a Novembro de 2009 foi de 474,826.54 meticais, com um desvio padrao de 155,153.13
meticais. As arrecadacdes maximas € minimas foram verificadas em Dezembro de 2008 e

Outubro de 2009 respectivamente.

Tabela 4: Estatisticas da série de arrecadacdo do IRPS na DAF de Cuamba

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
IRPSCuamba 59 138132.3 806698.2 474826.54 155153.1259

Valid N (listwise) 59

A Tabela 5 apresenta a receita do IRPS arrecadada anualmente, na Direccido de Area Fiscal de
Cuamba, durante o periodo em estudo e as suas respectivas taxas de crescimento, sendo 2009

ano em que se registou o maior decrescimento de 32.66% relativamente ao ano anterior.

Tabela 5: Variagcdo percentual e receitas anuais do IRPS na DAF de Cuamba

Ano Receita Variacdo%
2005 54426193
2006 6,461,714.1 18.72%
2007 6,386,104.8 117%
2009 4,174,092.2 -32.66%

As probabilidades (sig.) associadas aos testes de aderéncia a normalidade, de Kolmogorov-
Smirnov com a correc¢do de Lilliefors ou o Shapiro-Wilk apresentados na Tabela 6, sao
superiores a &« = 0.05 o que permite concluir que as distribuicdes das arrecadacdes da série

IRPSCuamba dentro de cada més sao normais.
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Tabela 6: Teste de normalidade da série do IRPSCuamba dentro de cada més

KoImogorov-Smirnova Shapiro-Wilk
Meses Statistic df Sig. Statistic df Sig.
IRPSCuamba Janeiro .307 5 .139 .870 5 .265
Fevereiro .263 5 .200* .893 5 .370
Marco .204 5 .200* 976 5 911
Abril .243 5 .200* .885 5 .332
Maio .203 5 .200* .921 5 .536
Junho .225 5 .200* 971 5 .882
Julho .254 5 .200* .882 5 318
Agosto .286 5 .200* .800 5 .081
Setembro .243 5 .200* .939 5 .660
Outubro .243 5 .200* .945 5 .703
Novembro 224 5 .200* 917 5 .508
Dezembro .164 4 991 4 .964

*. This is a lower bound of the true significance.
a. Lilliefors Significance Correction

As dispersoes dos valores arrecadados conforme o més ndo sdo consideradas significativamente
diferentes entre si, para @ = 0.05, uma vez que o teste de Levene tem associado a probabilidade
de 0.9926 (Tabela 7). As dispersdes conforme o més podem ser vistas através da Tabela 2A em

anexo A.

Tabela 7: Teste de homogeneidade das variancias

IRPSCuamba
Levene Statistic df1 df2 Sig.
0.2427 11 47 0.9926

Com a verificacdo da normalidade e da homocedasticidade e pelo facto de as observacdes serem

independentes umas das outras pode se prosseguir com o teste F.

O teste F com probabilidade (sig.= 0.341) maior do que a = 0.05, permite concluir que nao

existe diferencas significativas entre as médias mensais da série IRPSCuamba (Tabela 8).
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Tabela 8: Teste de igualdade das arrecadagdes médias mensais da série IRPSCuamba

IRPSCuamba

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 297574207585.50 11 27052200690 1.157 0.341
Within Groups 1098630356719.8 47 23375113973

Total 1396204564305.3 58

Deste modo, pode se concluir que apesar da série de IRPSCuamba mostrar oscilagdes em torno
da média, ndo apresenta variacdes sazonais, uma vez que o teste F da Tabela 8 permite afirmar

que nao ha diferencas significativas entre as médias mensais da série IRPSCuamba.

4.1.2. Teste de estacionaridade

A partir da Figura 6 constata-se que a série de IRPSCuamba apresenta duas tendéncias, uma
crescente € a outra decrescente, que dao indicios da mesma ndo ser estaciondria. Para uma

conclusio fidvel a série € submetida a um teste de raiz unitaria.

De acordo com a Tabela 9, em termos absolutos, o valor da estatistica de ADF (-1.754678)
associado a probabilidade de 0.0650 é menor do que os valores criticos de Mackinnon, pelo que
nao se rejeita a hipotese nula, podendo se concluir que a série de IRPSCuamba ndo ¢é

estacionaria em nivel.

Tabela 9: Teste de raiz unitaria de ADF para a série de IRPSCuamba em nivel

Estatistica t Prob.*

Estatistica de teste do Dickey-Fuller Aumentado -1.754678 0.0650
Valores criticos: 1% nivel -3.548007
5% nivel -2.712478
10% nivel -2.586380

*MacKinnon (1996)

Comprovada a ndo estacionaridade da série, efectuou-se a transformagcdo da mesma em
primeiras diferencas. Como ilustra a Figura 3, a série em primeiras diferengas estabiliza-se em

torno de zero dando um indicio de estacionaridade da mesma.
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Figura 3: Representacdo da série de IRPSCuamba em primeiras diferengas

Conforme a Tabela 10, em termos absolutos, o valor da estatistica de Dickey-Fuller Aumentado
(-5.750324) associado a probabilidade de 0.0000 € maior do que os valores criticos de Mackinnon,
pelo que se rejeita a hipdtese nula, podendo se concluir que a série de IRPSCuamba ¢é

estaciondria em primeiras diferencas ou integrada de ordem 1.

Tabela 10: Teste de raiz unitdria de ADF para a série de IRPSCuamba em primeiras diferencas

Estatistica t Prob.*

Estatistica de teste de Dickey-Fuller Aumentado -5.750324 0.0000
Valores criticos: 1% nivel -3.548208
5% nivel -2.912631
10% nivel -2.594027

*MacKinnon (1996)

4.1.3. Identificacao dos Parametros

Ao se analisar os correlogramas das fungdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial da série
de IRPSCuamba em primeiras diferencas, apresentados pela Figura 4, constata-se que a funcao
de autocorrelacdo € significativa nas desfasagens 1 e 27, assim o paradmetro q toma os valores 1
e 27. Por sua vez a fung¢do de autocorrelagdo parcial decai com padrao de onda sendide e

apresenta picos significativos nas desfasagens 1, 5 e 11, sendo estes os valores do parametro p.
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Importa real¢ar que o parametro d € igual a 1 uma vez que a série € estaciondria em primeiras

diferencas.

Autocarrelation Fartial Correlation A PAC G-Stat Prob

1 0257 0257 41107 0.043
2 0242 0188 78105 0.020
3 -0.003 -0.113 7.8112 0.050
4 0022 -0.048 75424 0.093
5 0417 0293 10986 0.052
B 0218 0152 14213 0.027
7 0161 -0.057 16002 0.025
8§ 0045 -0.053 16162 0.040
20149 0137 17,762 0.033
10 -0136 0106 19127 0.039
11 0143 0261 20661 0.037
12 0033 -0.072 20744 0.054
13 0185 0017 23425 0037
14 -0.095 -0.099 24187 0.043
15 -0015 0139 242206 0.062
16 -0.092 0076 24.917 0.071
17 0030 0033 24993 0.095
18 0051 -0058 25221 0.119
19 0025 0116 25277 0152
20 0079 -0.025 25846 0171
21 0175 0033 28755 0.120
220129 0086 30376 0.110
230118 0088 31.773 0.104
24 0035 -0.014 31.89% 0.130
25 0088 0016 32724 0133
26 0179 0204 36210 0.033
27 0285 0077 4409 0.020
28 0199 0073 48.670 0.009
29 0167 -0.030 52.030 0.0045

Figura 4: Correlogramas da série de IRPSCuamba em primeiras diferencas

4.1.4. Estimacao dos Modelos ARIMA

A partir dos parametros p, d e q identificados anteriormente e dos padrdes tedricos das funcdes
de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para modelos ARIMA apresentados na Tabela 2,
foram estimados os modelos ARIMA(1,1,27) e ARIMA(0,1,27), todos estes com interceptos,

conforme ilustram as Tabelas 11 e Tabela 12 respectivamente.
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A apresentacdo de somente dois modelos, ji que a partir dos parametros identificados varios
modelos poderiam ser estimados, deveu-se ao facto de estes serem os Uinicos que apresentaram
todos os seus coeficientes significativos a um nivel de significncia de 5%, valores de Durbin-
Watson préximos de 2 indicando a ndo presenca de auto correlacdo serial e coeficientes de

determinagdo (R-quadrado) superiores a 50%.

Tabela 11: Estimacédo do Modelo ARIMA(1,1,27) da série de IRPSCuamba

Varidvel Coeficiente Desv. Padrdo  Estatistica t Prob.
Constante 454051.5 23961.73 18.94903 0.0000
AR(1) 0.360872 0.125202 2.882316 0.0056
MA(27) -0.896509 0.028882 -31.04017 0.0000
R-quadrado 0.670347 V. Média dependente 474666.2
R-quadrado ajustado 0.658359 S.D. Variancia dependente 122635.3
S.E. da regressdo 71680.36 C. Informagao de Akaike 25.24816
S. Q. dos Erros 2.83E+11 Critério de Schwarz 25.35473
Log M. verossimilhanca -729.1966 Estat. de Durbin-Watson 1.994844

Tabela 12: Estimacdo do Modelo ARIMA(0,1,27) da série de IRPSCuamba

Varidvel Coeficiente Desv. Padrdo Estatistica t Prob.
Constante 458868.5 15578.65 29.45497 0.0000
MA(27) -0.885922 0.032549 -27.21842 0.0000
R-quadrado 0.619536 V. Média dependente 474191.2
R-quadrado ajustado 0.612861 S.D. Variancia dependente 121628.2
S.E. da regressao 75677.65 C. Informacdo de Akaike 25.33966
S. Q. dos Erros 3.26E+11 Critério de Schwarz 25.41009
Log M. verossimilhanca -745.5201 Estat. de Durbin-Watson 2.273422

4.1.5. Diagnéstico de verificacao do Modelo
Modelo ARIMA(1,1,27)

Ao se examinarem as fung¢des de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial da série dos residuos do
modelo ARIMA(1,1,27) apresentados pela Figura 5, a um nivel de significincia de 5%, verifica-
se que nenhuma das autocorrelagdes geral e parcial €, individualmente, significativa. As

probabilidades (sig.) associadas ao teste de Ljung-Box, como mostra a Tabela 3A em anexo A,
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sdo superiores a a = 0.05 pelo que ndo se rejeita a hipdtese nula de que as primeiras 16
autocorrelacdes dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27) sdo nulas. Em outras palavras, os
correlogramas das autocorrelagdes geral e parcial dao a impressao de que os residuos estimados

a partir do modelo ARIMA(1,1,27) sdo puramente aleatdrios.

Autocorrelation Partial Correlation A PAC Q-Stat Frob

-0.007 -0.007 0.0033

0.042 0042 01112

0075 -0.075 04619 0457
0014 0016 04735 0789
0221 0229 36465 0.302
0035 -0.040 37260 0.444
0051 0.039 3.9794 0552
0143 -0.111 53820 0.496
0016 -0.021 54005 0611
10 -0.161 -0.207 72439 0.511
11 -0131 -0.144 865017 0.484
12 0151 0183 102215 0.422
13 0111 0187 111681 0,430
14 -0.002 -0037 11.161 0.515
15 -0055 0045 11.4010 0577
16 -0.215 -0.190 15197 0.365

L I e O [ SN T Y N

Figura 5: Correlogramas dos residuos obtidos do modelo ARIMA(1,1,27)

A probabilidade (sig.= 0.64) associada ao teste de aderéncia a normalidade, Kolmogorov-
Smirnov com a correc¢do de Lilliefors apresentado na Tabela 13, é superior a @ = 0.05 pelo que
ndo se rejeita a hipétese nula de que a distribuicdo dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27) é

normal.

Tabela 13: Teste de normalidade aos residuos do modelo ARIMA(1,1,27)

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.

residuo ARIMA(1,1, 27) 114 57 .064 .966 57 107

a. Lilliefors Significance Correction

A estatistica t = —0.429 com a probabilidade de 0.670, mostra que para & = 0.05, ndo se rejeita

a hip6tese nula, inferindo-se que a média dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27) é igual a zero
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(Tabela 14). De facto, o zero estd incluido no intervalo de confianca a 95%, o que confirma a

nao rejei¢ao da hipétese nula.

Tabela 14: Teste t da média dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27)

Test Value =0
95% Confidence
Mean Interval of the Difference
t df Sig. (2-tailed) Difference Lower Upper

residuo ARIMA(1,1, 27) -.429 56 .670 -333.9145 -1564.599 1281.770

As variincias dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27) de acordo com o més ndo sdo
consideradas significativamente diferentes entre si, para @ = 0.05, uma vez que o teste de

Levene tem associado a probabilidade de 0.332 (Tabela 15).

Tabela 15: Teste de variancia dos residuos do modelo ARIMA(1,1,27)
residuo ARIMA=1 A, 27=

Levene
Statistic df1 df2 Sig.

1.168 11 45 0.332

Modelo ARIMA(0,1,27)

As probabilidades (sig.) associadas ao teste de Ljung-Box, como mostra a Tabela 16, sdo
superiores a a = 0.05 pelo que ndo se rejeita a hipdtese nula de que as primeiras 16
autocorrelacdes dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27) nado diferem de zero, ou seja, os

residuos estimados a partir do modelo ARIMA(0,1,27) sdao puramente aleatorios.

38



Tabela 16: Teste de Ljung-Box aos residuos do modelo ARIMA(0,1,27)

Series: residuo ARIMA(0,1, 27)

Box-Ljung Statistic

Lag Autocorrelation Std.Error 2 df Sig. °

1 -.032 142 1 .851
2 .052 142 2 .846
3 -.063 .143 3 .867
4 -.014 .143 4 .906
5 .231 .143 5 711
6 -.036 152 6 715
7 .071 .160 7 .762
8 -.163 .164 8 776
9 -.016 .163 9 .709
10 -.181 .163 10 .612
11 -.141 .166 11 .688
12 161 .168 12 797
13 131 A71 13 597
14 -.004 72 14 .573
15 -.065 72 15 .600
16 -.245 173 16 .540

a. The underlying process assumed is MA with the order equal to the
lag number minus one. The Bartlett approximation is used.

b. Based on the asymptotic chi-square approximation.

As variancias dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27) de acordo com os grupos formados a
partir dos meses ndo s@o consideradas significativamente diferentes entre si, para ¢ = 0.05, uma

vez que o teste de Levene tem associado a probabilidade de 0.336 (Tabela 17).

Tabela 17: Teste de variancia dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27)

residuo ARIMASO,L 272

Levene
Statistic df1 df2 Sig.

1.032 11 45 .336

A probabilidade (sig.= 0.055) associada ao teste de aderéncia a normalidade, Kolmogorov-
Smirnov com a correc¢do de Lilliefors apresentado na Tabela 18, € superior a @ = 0.05 pelo que
ndo se rejeita a hipétese nula de que a distribui¢do dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27) é

normal.
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Tabela 18: Teste de normalidade aos residuos do modelo ARIMA(0,1,27)

KoImogorov-Smirnovz’l Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.

residuo ARIMA(0,1, 27) .103 57 .055 .902 57 114

a. Lilliefors Significance Correction

A estatistica t = —0.326 com a probabilidade de 0.502, mostra que para & = 0.05, ndo se rejeita
a hip6tese nula, inferindo-se que a média dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27) é igual a zero
(Tabela 19). De facto, o zero estd incluido no intervalo de confianca a 95%, o que confirma a

nao rejei¢do da hipdétese nula.

Tabela 19: Teste t da média dos residuos do modelo ARIMA(0,1,27)

Test Value =0
95% Confidence
Mean Interval of the Difference
t df Sig. (2-tailed) Difference Lower Upper

residuo ARIMA(0,1, 27) -.326 56 502 -383.7651 -2436.473 1381.410

4.1.6. Seleccao do Modelo ARIMA da série de IRPSCuamba

As andlises feitas Anteriormente aos residuos dos modelos ARIMA(1,1,27) e ARIMA(0,1,27),
demonstram de que os dois modelos ajustam-se aos dados. Mas para efeitos de previsdo somente

um modelo tem que ser escolhido pelo meio dos critérios de seleccao de SBCC e AIC.

Como mostra a Tabela 20, o modelo seleccionado foi 0 ARIMA(1,1,27) pois apresenta os seus
valores de SBCC e AIC inferiores aos do modelo ARIMA(0,1,27). Este modelo serd comparado
com o modelo estimado pelo método de Ajustamento exponencial, através das suas estatisticas
de desempenho, a fim de se apurar o modelo final que servird para fazer previsdes das

arrecadacdes de IRPS na Direcgdo de Area Fiscal de Cuamba.
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Tabela 20: Selec¢ao do Modelo ARIMA da série de IRPSCuamba

Modelo Critério de selecc¢do
SBCC AlIC
ARIMA(1,1,27) 25.35473 25.24816
ARIMA(0,1,27) 25.41009 25.33966

4.1.7. Estimacao do modelo de Ajustamento Exponencial para a série de IRPSCuamba

A série de arrecadacio do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Cuamba no periodo de Janeiro de
2005 a Novembro de 2009, como mostra a Figura 6, apresenta duas tendéncias, a primeira
crescente que corresponde ao periodo de Janeiro de 2005 a Junho de 2007 (30 observagdes) e a
segunda decrescente que compreende ao periodo de Julho de 2007 a Novembro de 2009 (29

observagoes).
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Figura 6: Tendéncia da série de IRPSCuamba

Para que o modelo a ser estimado se ajustasse aos dados, a série de IRPSCuamba foi dividida em
duas de acordo com as tendéncias. Feita a divisdo se constatou que as duas séries resultantes nao
cumpriam com o pressuposto de tamanho de amostra para a aplicacdio do método de
Ajustamento exponencial pelo que, este método, ndo foi adequado para descrever a série de

IRPSCuamba.
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Finalmente e para todos os efeitos o modelo apurado para fazer previsdes das arrecadagdes de

IRPS na Direccio de Area Fiscal de Cuamba é ARIMA(1,1,27).

4.1.8. Previsao do IRPSCuamba

Para se atingir o objectivo proposto neste trabalho, a partir do modelo ARIMA(1,1,27) apurado,
realizaram-se previsoes de IRPS a ser arrecadado pela Direccdo de drea Fiscal de Cuamba, no
primeiro trimestre de 2010 incluindo o més de Dezembro de 2009, cujos valores previstos e 0s
respectivos intervalos de confianga estdo dispostos na Tabela 21 incluindo os valores realizados
e os respectivos erros de previsdo. As estatisticas de desempenho na previsdo dentro da amostra

encontram-se na Tabela 22.

Tabela 21: Valores previstos e realizados do IRPS mensal para a DAF de Cuamba

Més/Ano Limite inferior ~ Previstos  Limite superior  Realizados Erro de
(M) (M) previsao
Dezembro/09  258,232.29 513,903.87 769,575.45 510,383.62 -3,520.25
Janeiro/10 268,196.67 530,965.90 793,735.13 521,674.45 -9.291.45

Fevereiro/10  160,835.99  448,920.95  737,005.92  456,393.76 7.472.81
Margo/10 67.835.57 36507597 66231637 40043234 3535637

Tabela 22: Estatisticas de desempenho na previsdao do modelo ARIMA(1,1,27)

Estatistica Valor
REQM 69801.94
EAM 55551.74
EAMP 11.96470
CDT 0.072076
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4.2. Série de arrecadacao do IRPS na Direccao de Area Fiscal de Lichinga

4.2.1. Analise exploratéria da série de IRPSLichinga

As arrecadacdes do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Lichinga no periodo de Janeiro de 2005
a Novembro de 2009, mostradas pela Figura 7, sugerem uma tendéncia crescente ao longo dos

cinco anos em andlise. Esta tendéncia da série também pode ser verificada a partir da Figura 9.
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Figura 7: Representacdo da série de IRPSLichinga

De acordo com a Tabela 23, o valor médio mensal das arrecadacdes durante o periodo de Janeiro
de 2005 a Novembro de 2009 foi de 3,207,544.3 meticais, com um desvio padrdo de
1,514,741.59 meticais. As arrecadacdes minimas e maximas foram verificadas em Abril de 2005

e Dezembro de 2008 respectivamente.

Tabela 23: Estatisticas da série de arrecadacdo do IRPS na DAF de Lichinga

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
IRPSLichinga 59 528743.6 6799587.0 3207544.3 1514741.5926

Valid N (listwise) 59
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A Tabela 24 apresenta a receita do IRPS arrecadada anualmente, na DAF de Lichinga, e as suas

respectivas taxas de crescimento, sendo 2006 ano em que se registou o maior crescimento

durante os cinco anos em estudo de 54.13% relativamente ao ano anterior.

Tabela 24: Taxa de crescimento anual e total das arrecadacdes de IRPS na DAF de Lichinga

Ano Arrecadagdo Crescimento%
2005 19,763,547.3 .
2006 30,462,203.5 54.13%
2007 37,713,162.7 23.80%
2008 52,008,692.3 37.91%
2009 53,904,628.3 3.65%

A série de IRPSLichinga nao € estaciondria em nivel mas sim em primeiras diferengcas como

mostram as Tabelas 25 e 26 e a Figura 8.

Tabela 25: Teste de raiz unitaria de ADF para a série de IRPSLichinga em nivel

Estatistica t Prob.*
Estatistica de teste de Dickey-Fuller Aumentado -2.436873 0.0735
Valores criticos: 1% level -3.548208
5% level -2.912631
10% level -2.594027
*MacKinnon (1996)
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Figura 8: Representacdo da série de IRPSLichinga em primeiras diferencas
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Tabela 26: Teste de raiz unitdria de ADF para a série de IRPSLichinga em primeiras diferencas

Estatistica t Prob.*

Estatistica de teste de Dickey-Fuller Aumentado -10.03638 0.0000
Valores criticos: 1% nivel -3.550396
5% nivel -2.913549
10% nivel -2.594521

*MacKinnon (1996)

4.2.2. Estimacido do modelo ARIMA(1,1,21)

Tabela 27: Estimacdo do Modelo ARIMA(1,1,21) da série de IRPSLichinga

Variavel Coeficiente = Desv. Padrdo Estatistica t Prob.
AR(1) -0.408876 0.123638  -3.307034 0.0017
MA(Q21) -0.853608 0.034952  -24.42242 0.0000
R-quadrado 0.564548 V. Média dependente 37641.41
R-quadrado ajustado 0.556631 S.D. Variancia dependente ~ 919009.6
S.E. da regressio 611931.6 C. Informacdo de Akaike 29.52109
S. Q. dos Erros 2.06E+13  Critério de Schwarz 29.59277

Log M. verossimilhanca -839.3509  Estat. de Durbin-Watson 2.003018

4.2.3. Estimacao do modelo de Ajustamento Exponencial para a série de IRPSLichinga

A série de IRPSLichinga apresenta uma tendéncia crescente (Figura 9) e, ndo apresenta

variacOes sazonais (Tabela 2B em anexo B).
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Figura 9: Tendéncia da série das arrecadacdes de IRPS na DAF de Lichinga
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O método adequado para séries que apresentam estas caracteristicas € o método de Ajustamento
exponencial de Holt(a, ) que leva em consideragdo essa tendéncia e permite estimar também a

inclinacao actual da série.

Tabela 28: Constantes de suavizagcdo do modelo de Holt(a, 8)

Série a B SQR, gl dos erros

IRPSLichinga  0.4000 0.0200 4.1E+13 57

Assim, o nivel e a inclina¢@o da série sdo, respectivamente:

X; = 0.4x; +0.6(x—q + Tr_q)

T, = 0.02(x; — x;_1) + 0.98T;_,

Os valores iniciais sao:

x, = 2550397.6

T, = 403891.9

Os futuros valores do modelo Holt(0.4,0.02) sdo estimados a partir da seguinte equagio:

fan =%n + hTy; h =345, ..,n.

4.2.4. Seleccao do modelo de previsao das arrecadacoes de IRPS na DAF de Lichinga

De acordo com a Tabela 29, as estatisticas de desempenho na previsio do modelo
ARIMA(1,1,21) apresentam todos os seus valores menores do que os do modelo Holt(0.4,0.02)
pelo que foi o modelo seleccionado para fazer previsdes das arrecadagdes de IRPS na Direccao

de Area Fiscal de Lichinga.

Tabela 29: Estatisticas de desempenho na previsdo dos Modelos ARIMA(1,1,21)
e Holt(0.4,0.02)

Estatistica ARIMA(1,1,21)  Holt(0.4,0.02)
REQM 601100.1 822593.7
EAM 472403.8 616155.5
EAMP 14.21984 18.20225
CDT 0.079688 0.111135
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4.2.5. Previsao do IRPSLichinga

A partir do modelo ARIMA(1,1,21) apurado, realizaram-se previsdes para o primeiro trimestre

de 2010 incluindo o més Dezembro de 2009, cujos valores estimados e os respectivos intervalos

de confianca estdo dispostos na Tabela 30 incluindo os valores realizados e os correspondentes

erros de previsdo.

Tabela 30: Valores previstos e realizados do IRPS mensal para a DAF de Lichinga

Limite inferior Limite superior Erro de
Més/Ano Previstos Realizados
(Mt) (Mt) previsao
Dezembro/09  3,529,016.83  5,049,942.85 6,570,868.88  4,904,325.18 -145,617.67
Janeiro/10 4,177,142.00 5,919,145.70  7,661,149.43  6,027,438.34 108,292.64
Fevereiro/10  3,462,616.04  5,314,064.05  7,165,512.05  5,332,167.92  18,103.87
Marg¢o/10 3,061,491.54  4,994,505.14 6,927,518.73  5,045,318.37 50,813.23
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V.  CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1. Conclusoes

Neste trabalho foram desenvolvidos dois modelos de previsao para a arrecadagao do Imposto
sobre o Rendimento das Pessoas Singulares — IRPS nas Direc¢des de Area Fiscal de Cuamba e
Lichinga cujo somatério corresponde ao IRPS da Provincia do Niassa. As duas séries em estudo

correspondem ao periodo de Janeiro de 2005 a Novembro de 2009.

= A série de arrecadacio do IRPS na Direccdo de Area Fiscal de Cuamba, apresentou duas
tendéncias. A primeira tendéncia de arrecadagdo € crescente e corresponde ao periodo de
Janeiro de 2005 a Junho de 2007 e a segunda é decrescente e compreende ao periodo de
Julho de 2007 a Novembro de 2009. Segundo a Direccio de Area Fiscal de Cuamba, a
tendéncia decrescente de arrecadacdo verificada a partir de Julho de 2007 ¢ justificada pelo

facto de algumas empresas terem cessado as suas actividades a partir desse ano.

= A série de arrecadacio do IRPS na Direcgdo de Area Fiscal de Cuamba ndo apresentou
variagdes sazonais, ndo foi estaciondria em nivel, mas sim em primeiras diferencas e nem
cumpriu com o0s pressupostos para a aplicacdo dos métodos de Ajustamento Exponencial. O
método adequado para esta série foi o de Box-Jenkins e, o modelo apurado para fazer
previsdo da arrecadacio do IRPS na Direc¢ido de Area Fiscal de Cuamba para o primeiro
trimestre de 2010 foi ARIMA(1,1,27) por ter este apresentado melhor desempenho na

previsdo de ponto de vista estatistico.

= A série de arrecadacdo do IRPS na Direccdo de Area Fiscal de Lichinga apresentou uma
tendéncia crescente ao longo dos 5 anos em estudo. A série ndo apresentou variagdes
sazonais e nem foi estaciondria em nivel, mas sim em primeiras diferencas. Esta Cumpriu
com 0s pressupostos para a aplicagdo tanto dos métodos de Ajustamento Exponencial como
de Box-Jenkins e, o modelo apurado, para fazer previsdo da arrecadacdo do IRPS na
Direccio de Area Fiscal de Lichinga para o primeiro trimestre de 2010 foi ARIMA(1,1,21)

por apresentar as mesmas razdoes do modelo anterior.
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5.2

Recomendacoes

O método de Box-Jenkins produziu melhores resultados em relacio ao método de
Ajustamento exponencial, recomendando-se a sua aplicacdo para a previsdo do IRPS das

restantes Provincias de Mocambique.

Recomenda-se para futuros trabalhos a inclusido de varidveis explicativas independentes que
influenciam na arrecadacdao do IRPS e/ou a combinacdo do método de Box-Jenkins com o
método de Ajustamento Exponencial. Essa combina¢do pode ser pensada como uma
combinacdo linear entre os dois métodos, de forma que os pesos associados aos métodos

possam ser estimados.
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ANEXO A:

Tabela 1A: Cobrancgas do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Cuamba

Série de arrecadacao do IRPS na Direccao de Area Fiscal de Cuamba

Meés 2005 2006 2007 2008 2009
Janeiro 446,639.9 443,662.5 777,521.4 491,574.8 313,390.6
Fevereiro 336,577.7 399,476.6 332,565.5 631,300.8 226,900.1
Marco 362,199.1 495,738.1 647,639.8 350,641.1 183,480.3
Abril 351,167.8 564,976.3 507,031.5 584,914.1 280,339.5
Maio 554,388.1 496,191.3 614,476.7 639,924 .4 478,270.3
Junho 347,498.5 479,398.9 796,188.5 577,081.6 589,002.9
Julho 422,627.4 553,166.7 481,956.1 601,408.5 154,370.6
Agosto 771,718.7 479,433.1 403,685.4 339,265.5 365,113.1
Setembro 465,785.2 646,171.8 423,863.7 403,822.5 298,186.3
Outubro 579,613.1 497,031.1 375,435.5 367,389.2 138,132.3
Novembro 322,352.4 697,981.2 424,510.8 404,332.1 498,789.8
Dezembro 476,051.8 708,486.8 1,113,683 806,698.2 @ ---mmeeoee-
Fonte: Autoridade Tributaria de Mocambique
Tabela 2A: Estatisticas da Série IRPSCuamba de acordo com os grupos de meses
IRPSCuamba
95% Confidence Interval for
Mean
Mean Std. Deviation Lower Bound Upper Bound  Minimum Maximum
Janeiro 5 494557.84 171599.3306  281489.127  707626.549  313390.6  777521.4
Fevereiro 5 385364.15 150800.0844  198121.117  572607.189  226900.1  631300.8
Marco 5 407939.54 173869.3577  192052.218  623826.862  183480.0  647639.8
Abril 5 457685.83 135028.7691  290025.472  625346.195  280339.5  584914.0
Maio 5 556650.08 ~ 70856.1058  468670.602  644629.554  478270.3  639924.4
Junho 5 557834.07 164733.0765  353290.938  762377.199  347498.5  796188.5
Julho 5 442705.83 174977.9007  225442.068  659969.588  154370.6  601408.5
Agosto 5 47304317 178342.2948  251601.965  694484.379  339265.5  777718.7
Setembro 5 447565.85 127048.9685  289813.719  605317.980  298186.3  646171.8
Outubro 5 391520.18 167001.4529  184160.485  598879.869  138132.3  579613.0
Novembro 5 46959324 142289.1311  292917.946  646268.528  322352.4  697981.2
Dezembro 4 648116.69 142123.5840  421966.348  874267.023  476051.8  806698.2
Total 59 474826.54 155153.1259  434393.411  515250.661  138132.3  806698.2
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Tabela 3A: Teste de Ljung-Box aos residuos do modelo ARIMA(1,1,27)

Series: residuo ARIMA(1,1, 27)

Box-Ljung Statistic

Lag Autocorrelation Std.Error  ® Value df Sig. b

1 -.007 132 .003 1 .954
2 .042 132 A1 2 .946
3 -.075 133 462 3 .927
4 -.014 133 473 4 .976
5 221 133 3.646 5 .601
6 -.035 140 3.726 6 714
7 .061 140 3.979 7 782
8 -.143 140 5.382 8 716
9 -.016 143 5.401 9 .798
10 -.161 143 7.244 10 .702
11 -131 146 8.502 11 .668
12 151 148 10.215 12 597
13 A1 151 11.161 13 597
14 -.002 152 11.161 14 .673
15 -.055 152 11.401 15 724
16 -215 153 15.197 16 510

a.  The underlying process assumed is MA with the order equal to the
lag number minus one. The Bartlett approximation is used.

b. Based on the asymptotic chi-square approximation.

900000
Forecast: IRPSCUAMBAF
800000 - Actual: IRPSCUAMBA
Forecast sample: 2005:01 2009:11
700000 - Included observations: 59
600000 - Root Mean Squared Error 74383.92
Mean Absolute Error 60110.26
500000+ Mean Abs. Percent Error 12.67024
400000 4 ! Theil Inequality Coefficient 0.077330
1% A Bias Proportion 0.020441
300000 , “. ;’ \‘ | Variance Proportion 0.146504
\I,' v ! ) \ ;' i Covariance Proportion 0.833055
200000 - “x" 2 ' “.‘ JI \‘\'/
100000 s
2005 2006 2007 2008 2009
| — IRPSCUAMBAF |

Figura 1A: Previsio dentro da amostra através do modelo ARIMA(0,1,27) e estatisticas de

desempenho na previsao
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900000

Forecast: IRPSCUAMBAF

800000 Actual: IRPSCUAMBA

700000 4 Forecast sample: 2005:01 2009:11
Adjusted sample: 2005:02 2009:11

600000 - Included observations: 58

500000+ Root Mean Squared Error 69801.94

400000 4 Mean Absolute Error 55551.74
Mean Abs. Percent Error 11.96470

300000 Theil Inequality Coefficient ~ 0.072076

Bias Proportion 0.009691
200000+ Variance Proportion 0.091713

100000 - Covariance Proportion 0.898596

O LELBLELIL LN L UL L LB L BLELRLEL L AL LR BRI B LR LR LI

2005 2006 2007 2008 2009

| — IRPSCUAMBAF |

Figura 2A: Previsdo dentro da amostra através do modelo ARIMA(1,1,27) e estatisticas de

desempenho na previsao
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ANEXO B:

Tabela 1B: Cobrancas do IRPS na Direccio de Area Fiscal de Lichinga

Série de arrecadacao do IRPS na Direccao de Area Fiscal de Lichinga

Meés 2005 2006 2007 2008 2009

Janeiro 2146505.7 3394070.8 2579876 4425453 6727983
Fevereiro 2550397.6 942156.70 2021029 2031766 5046982
Marco 879829.10 1734393.0 2095506 3415178 3587787
Abril 528743.60 1379066.9 2015255 2922636 3605366
Maio 797731.20 4956886.8 3328626 3854087 4145337
Junho 1295648.3 2590313.6 3546400 4851775 4392984
Julho 865645.30 2177227.5 3784574 4401676 4913294
Agosto 940067.40 3523505.6 3336981 5166250 4596926
Setembro 825887.10 2601785.5 3263471 4155587 4337806
Outubro 2383709.5 1891104.6 3859410 5578413 4547088
Novembro 3801317.1 2423924.3 3848973 4406285 3395958
Dezembro 4748065.4 2847768.2 4033063 6799587 @ ----m-----

Fonte: Autoridade Tributdria de Mocambique

Autocaorrelation

Partial Correlation

AL PAC (Q-Stat Prob

Lo~ MM k=

-0.292 -0.252
-0.070 -0.170
-0.159 -0.262
-0.082 -0.253
0.235 0.043
-0.091 -0.085
0.095 0.039
-0.144 -0.076
0.074 0.057
10 -0.123 -0.167
11 -0.142 -0.318
12 0184 -0.115
13 0111 0.081
14 0.005 -0.037
15 -0.003 0.143
16 -0.235 -0.093
17 0145 0.083
18 -0.071 -0.183
19 0161 0.024
20 0.056 0.107
21 -0.238 -0.167
22 0.064 -0.111
23 -0126 -0.013
24 0109 -0.115

52159 0022
55225 0.063
71267 0.065
78602 0109
11.281 0.045
11.830 0.066
12,444 0.087
13.894 0.085
14284 0.113
15,376 0.119
16.874 0.112
19.445 0.078
20,394 0.086
20,396 0115
20,397 0157
24970 0.070
26.635 0.081
27276 0.074
29506 0057
29670 04072
35167 0.027
35.577 0.034
37157 0.031
38.373 0.032

Figura 1B: Correlogramas da série de IRPSLichinga em primeiras diferencas
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Tabela 2B: Teste de igualdade das arrecadacdes médias mensais da série IRPSLichinga

IRPSLichinga

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups28420899729074.9 11 583718157188.621 1.160 0.339
Within Groups  104656741622658 47  226739183460.809
Total 133077641351733 58

8000000

Forecast: IRPSLICHINGAF
7000000 Actual: IRPSLICHINGA

Forecast sample: 2005:01 2009:11
6000000 + Adjusted sample: 2005:03 2009:1 1

Incl i 157
5000000 ncluded observations: 5

Root Mean Squared Error 601100.1
4000000+ Mean Absolute Error 472403.8
3000000 - Mean Abs. Percent Error 14.21984

Theil Inequality Coefficient 0.079688
2000000 4 Bias Proportion 0.000135

Variance Proportion 0.037623
1000000 4 Covariance Proportion 0.962243
0 -+

2005 2006 2007 2008 2009

| — IRPSLICHINGAF |

Figura 2B: Previsdo de IRPSLichinga através do modelo ARIMA(1,1,21) e estatisticas de

desempenho na previsao
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