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Resumo

O objetivo principal deste estudo € construir graficos de controle para o monitoramento
da arrecadacdo de ICMS em Goids. Para tal, foram utilizados modelos autoregressivos de
médias méveis simétricos (SYMARMA) com a finalidade de eliminar a autocorrelagdo
presente na série temporal dos recolhimentos de ICMS. Construiram-se graficos de
controle do tipo Shewhart, CUSUM e EWMA, a partir dos residuos gerados pelo modelo
SYMARMA. Os resultados demonstraram que o grafico de controle de Shewhart cons-
truido a partir dos residuos do modelo SYMARMA com distribuicdo normal condicional

apresentou-se mais de acordo com a realidade da arrecadacao.

Palavras-chave: ICMS, Graficos de Controle, SYMARMA, Distribui¢cdes Simétricas,

Séries Temporais.



Abstract

The aim of this study is to use control charts to monitor the ICMS revenue in Goias,
Brazil. The autocorrelation of the data was removed by using symmetric autoregressive
moving average (SYMARMA) models . The Shewhart, CUSUM and EWMA control
charts were constructed for residuals of the SYMARMA models. The results showed that

the Shewhart control chart obtained from the SYMARMA model, based on a conditional
normal distribution, presented the best result.

Keywords: ICMS, Control Chart, SYMARMA, Symmetric distributions, Time Series.
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1 Introducao

A gestdo eficiente dos recursos publicos é uma responsabilidade latente das
democracias. Essa responsabilidade se revela na elaboragdo dos or¢amentos publicos que
por sua vez € um reflexo das a¢des discriciondrias do governo no que se refere a suas
receitas e seus gastos. Nesse sentido, vérias técnicas de previsdo e acompanhamento de
arrecadacdo de receitas surgem como ferramentas importantes para auxiliar os gestores

publicos na tomada de decisdes.

Na literatura, muito ja se tem discutido a respeito das técnicas de previsdo de
receitas. Autores como Mendonca e Medrano (2011), Campos (2009), Benelli (2013),
Silva (2014), entre outros, se empenham em desenvolver e comparar metodologias de
previsdo de arrecadacdo. Contudo, ndo se encontram muitos registros formais relacio-
nado aos métodos de acompanhamento amiude da arrecadacdo seja na esfera federal,
estadual ou municipal. Ou seja, sdo escassos os relatos de como € feito o monitoramento
dos recolhimentos e como sdo identificados as possiveis oscilacdes anormais desses

recolhimentos.

As empresas privadas, principalmente as indudstrias, vém a quase um século
desenvolvendo técnicas de gestdo de qualidade. O controle estatistico de processos (CEP)
€ uma das principais ferramentas de um sistema de gerenciamento orientado para a

qualidade.

A ideia por trds do conceito do CEP estd ligada a variabilidade de um processo. Se
hé variabilidade, entdo aplicam-se ferramentas estatiticas que permitem tracar limites para
essa variabilidade de modo a detectar o momento em que uma variagdo anormal ocorreu.
Assim é possivel identificar a causa da variacio, buscando solucionar as possiveis falhas

e trazer o processo de volta ao estado de controle.

Os graficos de controle sdo as ferramentas mais importantes do CEP. Basicamente
esses graficos tracam os limites nos quais um determinado processo deve variar. O
grafico mais utilizado, conhecido como gréafico de Shewhart, baseia-se nas suposicdes
de normalidade e independéncia dos dados amostrais. Contudo essas suposicdes nem

sempre sdo validas quando se trata de séries temporais. A presenca de autocorrelacdo
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afeta as estimativas de variabilidade do processo e consequentemente o uso de graficos
de controle construidos sob a hip6tese de normalidade e independéncia dos dados. Dai é
necessdrio a utilizacdo de metodologias especificas de séries temporais para eliminar a

autocorrelacio presente nos dados em anélise.

Mingoti e Fidelis (2001) demonstraram que a metodologia de geoestatitica pode
ser utilizada para a anélise estatistica de séries temporais e a estimacao de sua variabili-
dade. Segundo as autoras, o monitoramento de processos através de graficos de controle
do tipo Shewhart pode ser feito via geoestatistica. Isso permite um tratamanto mais

simples ao frequente problema de séries temporais autocorrelacionadas.

Ainda tratando de estimacgdes através de geoestatitica, Mingoti e Yassukawa
(2006) mostram por meio de dados simulados que a metodologia de geoestatistica é
menos afetada quando se tem pequenas amostras comparado aos estimadores usuais
da variancia. Sendo assim uma alternativa para implantacao de sistemas de controle de

qualidade quando o nimero de observacdes € relativamente reduzido.

Lima (2005) utiliza a série temporal de fabricacdo de aluminio de uma determi-
nada industria para mostrar que o CEP, na presenca de dados autocorrelacionados, causa
um aumento significativo de alarmes falsos, levando a constantes interrompimentos de
producido. O autor, entdo, submeteu os dados ao modelo Box-Jenkins de séries temporais
para detectar a autocorrelacdo e utilizou os residuos do modelo para a constru¢ao do
grafico de controle. O autor concluiu que o método reduziu satisfatoriamente a ocorréncia

de alarmes falsos no processo analisado.

Claro, Costa e Machado (2007) compararam os graficos de controle de médias
(Shewart) e de EWNA para medir a eficiéncia desses dispositivos. O resultado foi que
ambas as ferramentas possuem “inegdvel valor” a melhoria de processos. Contudo o
grafico de médias possue uma capacidade limitada na deteccdo de pequenos e médios

deslocamentos. J4 o grafico de EWMA se mostra como uma alternativa mais eficiente.

Mingoti e Yassukawa (2008) analisaram o impacto da autocorrelagdo no com-
portamento dos graficos de controle tracionais como Shewhart, EWMA e CUSUM. Os
resultados encontrados pelas autoras revela que os graficos de CUSUM e EWMA nio
sdo adequados para processos autocorrelacionados devido a elevada quantidade de alar-

mes falsos. As autoras afirmam que os gréaficos de Shewhart apresentaram os melhores
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resultados quando as estimativas de variabilidade foram obtidas através de geoestatistica.

Tondolo (2016) analisou o problema de monitorar dados do tipo taxas e propor-
coes autocorrelacionados. A autora gerou processos autorcorrelacionados via simulagdes
de Monte Carlo, utilizando o modelo de séries temporais SARMA para o ajute dos dados
e a consequente confec¢do dos graficos de controle de Shewhard, CUSUM e EWMA com
os residuos dos modelos. O resultado apresentado pela autora revela que a metodologia

BARMA apresenta melhor poder de detec¢do em relacdo ao modelo ARIMA usual.

Tratando da arrecadacgdo tributéria do Estado do Piaui, Carvalho (2013) submeteu
a série temporal de arrecadacdo média daquele Estado a modelagem ARIMA para
retirar a tendéncia deterministica e a autocorrelagdo presente nos dados. Em seguida
o autor utilizou os residuos do modelo para a contrugdo dos gréficos de controle de
Shewhart e de MMEP. Segundo o autor, ambos os grificos aprentaram um resultado
satisfatorio, apontando inclusive um ponto fora de controle, sinalizando a necessidade de

uma intervenc¢do por parte do orgdo arrecadador.

No que se refere a aplicacao de metodologias especificas de séries temporais
para eliminar a autocorrelacao dos dados, o Modelo Autoregressivo Integrado de Média

Movel (ARIMA) desenvolvido por Box e Jenkins revela-se a mais utilizada na literatura.

Contudo, a ocorréncia de observacgdes extremas nos dados pode levar a resultados
equivocados dos modelos tipo ARIMA. Procurando contornar tal limitagdo, Maior e
Cysneiros (2016) propuseram um modelo que permite ajustar séries temporais com
o uso de distribui¢des simétricas cujas caudas sdo mais pesadas que a distribuicdo
normal. Assim, o Modelo Autoregressivo de Médias Moéveis Simétricos (SYMARMA)
desenvolvido pelos autores poderia cumprir o propdsito de tratar a autocorrelacdo para
a aplicacdo de gréficos de controle, ainda que nunca tenha sido utilizado para essa
finalidade.

Assim, o objetivo principal deste estudo € aplicar o controle estatitico de proces-
sos a série temporal da arrecadacdo de ICMS recolhido no estado de Goids e verificar a
existéncia de pontos fora de controle estatitico. Para atingir esse objetivo, foi necessario

realizar os objetivos segunddrios abaixo elencados:

(1) Analisar o comportamento da série temporal do ICMS arrecadado em Goiaés;
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(i1) Submeter a série em estudo a modelagem SYMARMA para tratamento da autocor-

relacdo;

(iii) Construir graficos de controle de Shewhard, CUSUM e EWMA a partir dos
residuos obtidos pelo modelo SYMARMA.

Este estudo se divide em sete Capitulos, incluindo esta Introducao. No Capitulo
2 se explora o ICMS e as particularidades do ICMS Goiano. O Capitulo 3 apresenta as
caracteristicas das distrui¢Oes simétricas e log-simétricas. O Capitulo 4 desenvolve os
principais conceitos dos modelos de séries temporais, apresenta a modelagem ARMA
para que se possa, enfim, definir o modelo SYMARMA. O Capitulo 5 introduz a metodo-
logia dos graficos de controle. Os resultados deste estudo sdo apresentados no Capitulo 6.
E, por fim, o Capitulo 7 revela as principais conclusdes deste estudo, bem como propde

estudos futuros.
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2 OICMS

2.1 Consideragoes sobre o ICMS

A reforma tributdria dos anos sessenta alterou a sistemadtica da arrecadagdo dos
impostos sobre as vendas até entdo em vigor. Segundo Giambiagi e Além (2008), a
modernizacao do sitema priorizou a tributagdo sobre o valor agregado, em detrimento
do antigo Imposto sobre Vendas e Consignacdes (IVC). Este tltimo incidia de forma
cumulativa, onerando as vendas. Dessa forma, criou-se o Imposto sobre circulagio de
mercadorias (ICM), acompanhando a tendéncia dos paises europeus, sendo o Brasil o

primeiro pais a adotar esse sistema a nivel estadual.

Inicialmente, a unido definiu aliquotas uniformes para o ICM em todos os Estados
da Federagdo. Posteriormente, o imposto foi largamente utilizado como politica de
fomento a setores especificos, de modo a impulsionar o desenvolvimento econdmico.
Assim, dentre as quatro categorias definidas pela reformulagdo do sistema tributario, o

ICM ficou classificado na categoria de impostos sobre a producdo e a circulacao.

A Constituicdo de 1988 alterou novamente as regras de tributacdo. Houve a
incorporagdo do ICM a outros cinco impostos, dando origem ao atual Imposto sobre
a Circulacao de Mercadorias e Servigos — ICMS. Porém, a maior modificacao foi a
concessao de autonomia aos Estados para a fixacdo das aliquotas internas de ICMS.
Desse modo, cada ente federativo passou a legislar suas proprias regras de tributagdo do

ICMS dentro de seus territorios.

Ainda segundo Giambiagi e Além (2008), a autonomia dos Estados em matéria
de tributagdo do ICMS originou, ao longo dos anos, uma legislacdo confusa e intrincada,
gerando dificuldades para empresas, contribuintes e até para os governos estaduais. Deve-
se mencionar ainda o acirramento das guerras fiscais dentro do territério nacional, o
que levanta varios debates entre estudiosos sobre os reais beneficios ou perdas desse

acirramento para a economia e a sociedade.
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2.2 ICMS em Goias

A arrecadacdo tributdria em Goids é composta pelo ICMS, Imposto sobre a
Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA), Imposto sobre Transmissdo Causa Mortis
e Doacdes (ITCD), Fundo PROTEGE e ”Outros Tributos”. De acordo com dados da
Secretaria da Fazenda do Estado de Goids (SEFAZ), o ICMS representou 87,81% da
arrecadacao tributdria total do Estado no ano de 2015. Os demais impostos e tributos
arrecadados compuseram apenas 12,19% da arrecadacgado estadual, conforme Tabela 1.

Esses dados evidenciam a relevancia do ICMS para a geracdo de receitas em Goids.

Tabela 1 — Composi¢do da Arrecadacdo Tributaria em Goids no ano de 2015.

Participacao (%)
ICMS 87,81%
IPVA 6,92%
ITCD 1,91%
Fundo PROTEGE 1,54%
Outros tributos 1,83%

Fonte: SEFAZ
Elaboragdo Prépria

De acordo com a Tabela 2, a arrecadacdo de 81,30% do ICMS esteve concentrada
em apenas 5 municipios, no ano de 2015. Em Goiania foi recolhida a maior quantia
de ICMS do Estado, 43,05%. Considerando que os municipios de Senador Canedo e
Aparecida de Goiania fazem parte da regido metropolitana da capital, a concentracao
total da grande Goiania aumenta para 71,07% da arrecadagao total. A Figura 3 permite

visualizar a distribuicao da arrecadacdo de ICMS em todo o Estado de Goiés.
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Tabela 2 — Participacdo da arrecadacdo de ICMS por municipios no ano de 2015.

Participacao (%)
Goiania 43,05%
Senador Canedo 22.83%
Andpolis 8,01%
Aparecida de Goidnia 5,20%
Rio Verde 2.21%
Demais municipios 18,70%

Fonte: SEFAZ
Elaboracdo Propria

Legenda (em mil R$)
O [0,10000) @ [le+05,1e+06) M [3e+06,5e+06]
O [10000,1e+05) W [le+06,3e+06)

Figura 1 — Mapa dos municipios goianos segundo o ICMS arrecadado no ano de 2015.

A arrecadacdo de ICMS no Estado € segmentada por setores de atividade econd-
mica. Nesse sentido € possivel identificar 5 setores principais de arrecadacdo. A Tabela 3

apresenta esses setores e suas respectivas participagdes na arrecadacao de ICMS no ano

de 2015.
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Tabela 3 — Composicdo da arrecada¢do em Goids por setores de atividade econdmica no

ano de 2015.
Setor de Atividade Economica Participacao (%)
Comércio 24,52%
Combustiveis 25,76%
Indastria 18,80%
Energia Elétrica 15,56%
Comunicagao 7,55%
(Producao Agropecudria, Prestacdo de Servicos, Extracdo Mineral, etc) 7,81%

Fonte: SEFAZ
Elaborag¢do Propria

O setor de comércio abrange as atividade de comércio varejista e atacadista. Sua
participacdo no total de ICMS arrecadado € de 24,52%. Como ja se sabe, os municipios
de Goiania e Aparecida de Goidnia concentram a maior parte das empresas do setor de

comeércio.

O setor de combustivel arrecada cerca de 25,76% do ICMS estadual. Grande parte
desses recolhimentos sdo efetuados no municipio de Senador Canedo. Todavia, deve-se
ressaltar que a SEFAZ considera como setor de combustiveis, o conjunto da arrecadacio
proveniente dos comércios atacadista e varejista de combustiveis e lubrificantes em todo
o Estado.

Os setores de indtstria, energia elétrica e comunica¢do possuem grande relevancia
para arrecadacdo de ICMS, com 18,80%, 15,56% e 7,55% dos recolhimentos totais,

respectivamente. A maior parte desses recolhimentos sdo efetuados na capital, Goiania.

Cerca de 7,81% da arrecadagao estadual de ICMS € resultado das atividades de
producio agricola, prestacdo de servigos e extracao mineral. Também se pode atribuir
parte dessa arrecadagdo a setores ndo sujeitos a tributacao regular de ICMS, como a

construc¢do civil, por exemplo.

No caso especifico da produgdo primadria, sabe-se que o Estado de Goids se
destaca a nivel nacional nesse segmento. Contudo, grande parte dessa producgdo € voltada
para a exportacdo, o que a torna isenta da tributacdo de ICMS. Dai se percebe a pequena

participacdo da produgdo primdria sobre a arrecadagdo total estadual.
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H4 um aspecto relevante que se deve destacado no que se refere a arrecadacio
de ICMS. A forma com que os recolhimentos sdo executados por parte dos contri-
buintes afeta a disponibilidade dos recursos para a formacao de receitas ao Estado, e

consequentemente podem influenciar quaisquer anélises a respeito desse imposto.

Nesse sentido, a arrecadacdo estadual de ICMS € dividida em trés grupos: Es-
pontaneo, Divida Ativa e Acdo Fiscal. Esses grupos se diferenciam pela forma com que
os recolhimentos sdo realizados. A arrecadacao espontinea corresponde aos impostos
apurados e recolhidos pelo préprio contribuinte junto 2 SEFAZ no prazo legal estabele-
cido. A Divida Ativa € relativa aos recolhimentos ndo realizados pelo contribuinte dentro
do exercicio ou prazo a que se referem e que sdo pagos ao Estado em algum momento
posterior. J4 os recolhimentos da Ac¢ao Fiscal sdo o resultado do trabalho de fiscalizacao

e combate a sonegacao.

Conforme os dados da Tabela 4, O ICMS espontaneo (ICMS-GO) corresponte
a maior parcela da arrecadacao total de ICMS. No ano de 2015 essa modalidade de
arrecadacgdo correspondeu a 97,40 % do ICMS total arrecadado. O ICMS espontineo
representa a real disponsicao do contribuinte em realizar seus recolhimentos e assim,
responde com mais precisdo as oscilagdes da atividade econdmica. Deve-se ressaltar
ainda que o ICMS espontaneo representa um fonte de recursos mais confidvel para a
elaboragdo dos orcamentos governamentais (SILVA, 2014). Por essa razdo, esse estudo

se baseou na andlise da série temporal de ICMS espontéaneo.

Tabela 4 — Composi¢ao da Arrecadacao do ICMS em Goids por modalidade de recolhi-
mento no ano de 2015.

Participacao (%)
Acao Fiscal 1,68%
Divida Ativa 0,92%
Espontaneo 97,40%

Fonte: SEFAZ
Elaboragdo Prépria
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3 Distribuicoes

3.1 Distribuicbes Simétricas

Formalmente, uma varidvel aleatéria Y com suporte em R, com parametro de
locacdo i1 € R e de escala ¢ > 0, tem distribui¢io simétrica se sua funcio densidade de

probabilidade (FDP) é da seguinte forma:

2
f(yiu,so)zlg[(y_lL) ] Yy €ER, (3.1

Ve [\ Ve

para alguma func@o ¢(-) denominada fun¢do geradora de densidade, com g(u) > 0, para
u>0e [;°u"2g(u)du = 1; (CYSNEIROS; PAULA; GALEA, 2005). Essa condigdo ¢
necessdria e suficiente para que f(y; u, ¢) seja uma FDP. Denota-se Y ~ S(j, ¢) como

variavel aleatéria simétrica.

A distribui¢@o normal é a mais conhecida das distribui¢cdes simétricas. Sua funcdo

de densidade por ser escrita como:

1 1 — 1\ 2
f(y:u,a):Wexp[—2<yau)],—oo<y<oo, (3.2)

Entdo Y tem uma distribui¢do normal denotada por Y ~ N(u, o) onde p1 é a médiae o

€ o desvio padrao.

A grande utiliza¢do da distribui¢do normal decorre principalmente do Teorema
Central do Limite que estabelece que sob condi¢des de regularidade, a medida que o
numero de observacdes de uma determinada varidvel aleatéria tende ao infinito, sua
distribuicdo torna-se aproximadamente normal. A Figura 1 apresenta a densidade de uma

variavel aleatoria com distribui¢do normal.
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frequencia
0.2 0.3 0.4

0.1

0.0
|

Figura 2 — Distribui¢do Normal Padrdao,com y=0e o = 1.

A distribui¢do ¢ de Student € muito utilizada quando se pretende modelar dados
que possuem valores extremos, uma vez que € composta por caudas mais pesadas que a

distribui¢do normal.

Formalmente, uma varidvel aleatéria Y ~ t(u, ¢, v) tem distribui¢go ¢ de Student

com v graus de liberdade se sua funcdo de densidade € assim expressa:

(o) [ (]
fly; p,o0v) = \/%FQ(Z) 1+ ” ] ;v >0, (3.3)

em que ['(a) = [7°u* e “du € a fungdo gama.

A distribuicao ¢ de Student tende para a distribuicdo normal com média ;. e o
quando v — oo. A Figura 3 compara a distribuicao normal padrdo com uma distribui¢ao

tcomv = 2.
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Distribuicdo Normal versus Distribui¢éo t-student

<
o
D. Normal

@ |
o

Kd

2

o N

> o

o

]

=
= |
o
o
o

Figura 3 — Comparacao entre as distribui¢des normal padrao e ¢-Student com 2 graus de
liberdade.

Também € importante destacar, no contexto das distribui¢cdes simétricas, a dis-
tribuicdo exponencial poténcia. Diz-se que uma varidvel aleatéria Y ~ S(u, ) tem

distribui¢do exponencial poténcia se sua fun¢do geradora de densidade ¢(-) é dada por:

1
g(u) :C(k)exp{—QU“’“},—l <k<1lu>0, (3.4)

emque C(k)"' =T (1 + %k) 21445 e denota-se por Y ~ EP(u, ¢, k).

Segundo Cysneiros, Paula e Galea (2005), o parameto k£ pode ser visto como um
parametro de curtose, ou de ndo normalidade, uma vez que quando k£ = 0, t€ém-se uma

distribui¢do normal.

As distribui¢des simétricas de Cauchy, Laplace ou exponencial dupla e logistica
tipo I e II também sdo muito utilizadas na literatura e suas funcdes de densidades sdao

apresentadas na Tabela 5.
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Tabela 5 — Distribui¢des simétricas de Cauchy, Laplace, logisticas tipo I e tipo 11

Distribuicao Funcao de densidade

1+(%’“‘)2H —00 <Y < 00

em que u € um parametro de locagdoe o > 0

—1
Cauchy fly,p,0) = {W

Yy—H

Laplace fly;p,0) :%exp{— - } —00 < Yy < 00
em que 1 € um parametro de locagdoe o > 0

ce_(y_H)Q/"Q

Logistica fy;p,0) = A te - —00 <y < 00
tipo | em que ¢ ~ 1,484300027 é uma constante normalizadora

s ~(y—w)/o
Logisitica fly;p,0) = %m —00 < Yy < 00
tipo 11

Elaboracio prépria

3.2 Distribuicdes Log-simétricas

Em diversas areas do conhecimento € muito comum a existéncia de dados em
que a varidvel de interesse é continua, estritamente positiva, assimétrica e com forte pre-
senca de observagdes extremas. A distribui¢do log-simétrica torna-se, entdo, largamente
utilizada para descrever o comportamento de dados com tais caracteristicas (VANEGAS;
PAULA, 2016). Segundo Puig (2008), a distribui¢do log-simétrica possuis duas interes-
santes propriedades para descrever dados positivos, ’closure under change of scale and

closure under reciprocals”.

Formalmente, seja Y uma varidvel continua, cuja distribui¢ao pertence a classe
simétrica, com parametro de locagdo —oo < p < 0o, parametro de dispersdo o > (0 e
fun¢do geradora de densidade g(-).

A varidvel Y € denotada aqui como Y ~ S(u, o, g(.)) e sua fungao de densidade

g[(yﬂt)Q]
de probabilidade ¢ dada por f,(y) = “=— para —00 < ju < 00, tal que g(u) >0e

Jeu=Y2g(u)du = 1.

Entdo, fazendo T' = exp(Y’), obtem-se uma nova varidvel aleatdria cuja classe de

distribuicdo é chamada de log-simétrica, denotada por 7' ~ L-S(n, 0, g(.)), com suporte
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no intervalo (0, 00), em que 7 = exp(u) € o parAmetro de escala, 6 é o pardmetro de

poder e a fun¢do de densidade de 7' é dada por:

g(#?)
V0

1
em que I = log [(;) ﬂ} A fungdo geradora de densidade g(-) pode envolver um

argumento extra, denotado como €, que comumente é assumido como conhecido.

fr(t) = 1> 0, (3.5)

A Tabela 6 abaixo apresenta algumas importantes distribui¢des log-simétricas.

Tabela 6 — Distribui¢des Log-simétricas.

Distribui¢ao Funcdo de densidade
Log-Normal g(u)aexp [—%u} v(t) =1
(n,9)

_&+1
Log-Student g(u)a [1 + ?} ’ v(t) = f:té
UNAS £€>0
Log-exponecial poténcia g(u)a [—%U_W} v(t) = ‘tlpfg

(n,0,¢) 1<e<1

Elaboracdo prépria

Considerando os casos especiais em que se tem uma distribui¢do log-normal
(¢ = 0) e uma distribuicdo log-laplace (¢ = 1). Se £ = 1, entdo a distribui¢do de
Y =log(T') é exponencial.
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4 Modelos de Séries Temporais

Neste capitulo apresenta-se o conceito de séries temporais e as modelagens Box-
Jenkins (ARMA) e SYMARMA. A breve descricdo do modelo ARMA, neste estudo,
tem a finalidade de facilitar a formalizagdo do modelo SYMARMA, tendo em vista,

como se verd mais adiante, que hé larga semelhanca entre ambos os modelos.

A deteccdo dos elementos presentes nas séries temporais sao de fundamental
importancia para determinar as especificagdes dos modelos a serem estimados. Tanto
o modelo ARMA como o modelo SYMARMA possuem a mesma metodologia de es-
pecificacdo. Por essa razdo, as mesmas técnicas apresentadas para o modelo ARMA
também equivalem ao modelo SYMARMA. Antes porém, busca-se evidenciar os proces-
sos estocdsticos e a metodologia do teste de raiz unitdria, fundamental para adentrar a

modelagem propostas neste estudo.

4.1 Processos Estocasticos e Teste de Raiz Unitaria

Uma série temporal € constituida por uma sequéncia de observacdes ao longo de
um determinado periodo. Cada observagao realizada em uma sequéncia assume um valor
no tempo. Quando essas observagdes tem a probabilidade de assumir qualquer valor, diz
se que a série temporal € um processo aleatdrio, ou estocastico. Em suma, “um processo
estocdstico € um conjunto de varidveis aleatdrias ordenadas no tempo” (GUJARATI;
PORTER, 2011, p.734).

Os processos estocdsticos podem ser estaciondrios ou nao estaciondrios. Um
processo € estaciondrio quando sua média e variancia sdo constantes ao longo do tempo.
Também é condi¢ao necessdria de estacionariedade que a covariancia entre dois periodos
(ou autocovariancia) dependa apenas da defasagem entre os periodos. Esse processo

também € conhecido como processo estocdstico fracamente estaciondrio.

Assim, para que uma série ; seja estaciondria, as seguintes propriedades devem

ser satisfeitas:
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Média: E(y;) = p

Variancia: Var(y;) = E(y; — p)? = o?

Covariancia: v = E(ye — 1) (yr+x — )]

Uma série temporal que viola uma, ou todas as propriedades acima € chamada
de serie temporal ndo estaciondria. Processos estocdsticos nao estaciondrios — também
conhecidos como passeio aleatério — ocorrem frequentemente em séries econdmicas.
A estimac¢do de modelos de séries temporais que envolvam esse tipo de série requer
diagnésticos e metodologias proprias, ndo se podendo estima-las trivialmente (BUENO,
2011, p.109).

Ha4 outra caracteristica importante presente em séries temporais que deve ser
considerada, a tendéncia. Segundo Gujarati e Porter (2011) a tendéncia pode ser determi-

nistica ou estocastica.

A tendéncia deterministica (TSP — Trend-Stationary Progress) ocorre quando a
série temporal € uma fun¢do do tempo. A equacdo abaixo representa uma série temporal
TSP:

Yo = P1 + Bot + uy, 4.1)

Assim, os valores assumidos por y; na equacao (4.1) variam ao longo do tempo
em torno de uma tendéncia temporal . Para tornar uma série TSP em estaciondria,
basta que se estime uma regressao por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) tendo a
tendéncia temporal como varidvel explicativa. Dessa forma, a série de residuos u; serd a

propria série y; sem tendéncia deterministica.

A tendéncia estocdstica (DSP — Diference Stationary Progress) ocorre quando a
série ndo € previsivel. Ou seja, a série possui deslocamentos aleatérios ao longo de sua
tragetdria, fazendo com que sua média e variancia variem constantemente. Para que uma

série DSP se torne estaciondria, deve-se diferencia-la, como no procedimento abaixo:

Y = B+ Y1 + up
Y — Y1 = b1+
Ay = 1+ uy
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Pode ocorrer a situagdo em que uma série temporal contenha elementos de-
terministicos e estocdsticos, como na equagdo (4.2). Nesse caso deve-se aplicar os
procedimentos de extracdo de tendéncia deterministica via MQO e diferenciacdo dos
residuos.

Y = 1+ Bot + Bay—1 + uy, 4.2)

Séries temporais ndo estaciondrias que necessitem ser diferenciadas para se torna-
rem estaciondrias sao conhecidas na literatura especializada como processos estocdsticos
de raiz unitdria. Todo procedimento que envolve modelagem de séries temporais devem
ser precedidos de algum tipo de teste que identifique a presenga de raiz unitdria nas
séries. O teste mais utilizado pela literatura € o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF).
(DICKEY; FULLER, 1981).

O procedimento desenvolvido por Dickey e Fuller consiste em incluir na equagao
(4.3) defasagens suficientes de y; de tal modo que o termo de erro se torne nao correla-
cionado serialmente. [sso é necessdrio para que se obtenha um coeficiente nao viesado
de 9, pois o teste ADF testa a hip6tese nula de que esse coeficiente seja igual a zero,
contra a hipétese alternativa de ser diferente de zero. Caso o coeficiente seja diferente
de zero, admite-se que a série possui raiz unitdria e deve ser diferenciada para tornar-se
estaciondria. A cada diferenciacio, executa-se o teste ADF novamente sobre a série

resultante, até que a tendéncia estocastica seja totalmente eliminada.

n
Ay, = B1 + Pot + 0y + > iy + €, 4.3)
i=1

Ainda ndo hé na literatura um teste de raiz unitdria capaz de detectar a presenca

de tendéncia deterministica. O procedimento que se utiliza com frequencia pelos autores
consiste em verificar a significancia de ¢ na equacao (4.3) apontada pelo teste ADF. A
partir da significancia daquele coeficiente pode-se procurar mais indicios da presenca da
tendéncia deterministica por meio de regressdes por MQO. Muitas vezes o teste ADF
pode apresentar viés na direcao de ndo rejeicao da hipétese nula na presenca de tendéncia

deterministica ou de mudangas estruturais na série.

Assim, o teste ADF deve ser executado em trés etapas. A primeira etapa corres-
ponde ao teste ADF irrestrito, onde a constante e a tendéncia temporal estio incluida no

teste. Essa etapa corresponde a estimacao da equacao (4.3).
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Se na primeira etapa, o teste ADF apontar para um parametro de tendéncia
deterministica nao significativo, pode-se iniciar a segunda etapa. Nesse estigio, o teste

ADF inclui apenas a constante, conforme evidencia a equagado (4.4).

Ay, = B+ 0y + Z niAY—; + €, 4.4)

i=1
A equacdo (4.5) representa a terceira etapa do teste ADF. Aqui, o teste é realizado

sem os parametros de constante e tendéncia deterministica. Esse caso é denominado de

passeio aleatério puro.

Ay = 0y;1 + Z NiAY—; + €, 4.5)

4.2 Modelo ARMA

A metodologia ARMA ¢ utilizada somente em séries temporais estaciondrias.
Para séries temporais que seguem um processo de raiz unitdria, aplica-se um mo-
delo ARMA sobre ”n” diferengas de uma série original ndo estaciondria. O modelo
ARMA(p, q) aplicado a uma série temporal estaciondria pode ser descrito pela seguinte

equagao:
p q
Yo =c+ Z Giys—1 + Z Oi€i—1, (4.6)
i=1 i=0

onde, ¢ € uma constante, ¢;...¢, sdo os coeficientes da parte autoregressiva (ordem p),
0y = 1, 64...0, s@o os coeficientes da parte média mével (ordem q) e €,...€;_, 530 0s

componetens aleatérios do modelo.

Definindo ¢(L) =1 — ¢ L — ... — ¢, LPe (L) =1—6,L — ... — 6,L9 onde L

€ o operador de defasagem, tém-se a equagdo (3.8) de forma mais compacta:
o(L)y: = 0(L)er, 4.7

Segundo Bueno (2011), todas as raizes dos polindmios ¢(L) e #(L) devem estar
fora do circulo unitdrio para que o modelo seja fracamente estaciondrio e invertivel. Caso
as duas condi¢des ndo sejam satisfeitas ’a série ndo poderia ser estimada recursivamente,
usando-se observacdes passadas” (BUENO, 2011, p.37).
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Na primeira etapa, deve-se identificar as ordens p e ¢ do modelo. A andlise visual
do grafico das fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP) € o

procedimento principal dessa etapa.

Na segunda etapa procede-se a estimacdo de cada um dos possiveis modelos
identificados a partir da andlise da FAC e da FACP. E importante ressaltar que a quan-
tidade de defasagens p e ¢ do modelo € ponderada pela perda de graus de liberdade.
Assim, por meio do principio da parcimoOnia, deve-se privilegiar modelos que gerem os
menores critérios de informacgao Akaike (AIC), Schuartz (BIC) e Hannan-Quinn (HQC)

conjuntamente.

A terceira etapa compreende o diagndstico dos residuos gerados pelos modelo. A
modelagem correta implica, necessariamente, a obten¢do de residuos sem memdria ou

ruido branco. Em outras palavras, os residuos devem ser nao autocorrelacionados.

Bueno (2011) recomenda que se faca a andlise visual dos graficos das FAC e
FACP dos residuos em conjunto com o teste de Ljung-box sobre os mesmo. Espera-
se que nesse procedimento nao se rejeite a hipétese nula de que os residuos nao sao

autocorrelacionados.

Por fim, deve-se utilizar o teste Arch proposto por Engle (1982) para identificar
sinais de heterocedasticidade nos residuos do modelo. A nao rejeicao da hipétese nula

do teste Arch implica que os residuos sdo homoceddsticos.

E comum que séries temporais de arrecadacio tributdria apresente comporta-
mentos ciclicos, com forte padrdo sazonal. Segundo Enders (1995), a sazonalidade é
um componente importante e ndo pode ser desprezado. De acordo com o autor, ha dois
tipos de sazonalidade. O primeiro tipo € a sazonalidade aditiva. Nesse caso verifica-se o
padrio sazonal em uma ou mais defasagens especificas. A dificuldade em identificar o

modelo correto decorre da interagdo com os componentes ndo sazonais.

O outro tipo € a sazonalidade multiplicativa. Nesse caso verifica-se padroes
sazonais nas defasagens em periodos de tempo uniformes (anual, semestral, trimestral,
etc). Bueno (2011) define um modelo ARMA(p, q)(P, Q)s, em que p e ¢ sdo as ordens
autoregressivas e de médias méveis ndo sazonais, P e () sdo os niimeros dos coeficientes

sazonais autoregressivos e de médias méveis, respectivamente, e s € o periodo sazonal.
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Assim, um modelo ARMA (2, 1)(1,2);, poderia ser definido da seguinte forma:

(1 — 1L — o L) (1 — p1o L")y, = (1 — OL)(1 — 015 L' — 054 L*)e,, (4.8)

No modelo acima representado pela equacgdo (4.8), a sazonalidade € corrigida
simultaneamente na estimacdo. A esse tipo de modelo da-se o nome de modelagem
SARIMA (Sazonal Autoregressive Integrated Moving Average). Contudo, hd outros
métodos menos elaborados para tratar a sazonalidade. Gujarati e Porter (2011) sugerem
que se utilize o métodos das varidveis bindrias para verificar se hd presenca de sazonali-
dade numa determinada série temporal. O autor orienta para que se adicione dummies
temporais aos dados e estime-se uma regressdo por MQO excluindo um periodo para
ser tomado como referencia. Caso algum coeficiente seja significativo, confirma-se a

presenca de sazonalidade na série.

A estimacdo de coeficientes ARMA (ou ARIMA - caso haja necessidade de
diferenciar a série original) com a utilizagdo de varidveis dummies constituem os modelos
ARMA/ARIMA com intervencio — também chamados de ARMAX/ARIMAX. Esses
modelos podem se aplicar bem as séries temporais e frequentemente levam a bons

resultados.

4.3 Modelo SYMARMA

O Modelo Autoregressivo de Médias Moéveis Simétricos (SYMARMA) foi pro-
posto por Maior e Cysneiros (2016) com o objetivo de ajustar sé€ries temporais a classe
de distribui¢des simétricas. A fundamentacdo do modelo permite acomodar observacdes
atipicas com o uso de distribui¢des simétricas com caudas mais pesadas que a distribuicio
normal, como a distribui¢do ¢ de Student, por exemplo. Assim, as estimativas fornecidas

pelo modelo tendem a ser mais estaveis.
Maior e Cysneiros (2016) formalizam o modelo SYMARMA da seguinte forma:

Seja Y; uma varidvel aleatéria que segue uma distribuicdo simétrica de modo

que a densidade condicional de y; dado o conjunto de informacdes passadas ;| =

(Yt—1, - Y1, fhe—1, -, 1) € dada por:

2
f(ye|de—1) = (e — 1) },yt e R € Rp >0, 4.9)

A1
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onde p € o pardmetro de locagdo, ¢ é o pardmetro de escala, g(- - - ) é a funcdo geradora

de densidades, com g(u) > 0 parau > 0, tal que [3° u~"2g(u)du = 1.

A média e a variancia de y;|d;_; sdo expressas respectivamente por:

E(ye|oe-1) = pues (4.10)
VAR (y|0;—1) = &, (4.11)
Em que £ > 0 é uma constante dada por £ = —2p/(0), sendo p(.) a fung@o caracteristica

de y¢|0:—1 e p/(0) = dp(u)/du|,—o. (Maior e Cysneiros (2016), Fang, Kotz e Ng (1990))

Considere y; = y; — ;5 um modelo ARMA em que z; = (z41, Z42, ..., Tyg) € O
vetor de valores de k varidveis explicativas e 5 = (31, (2, ..., Ox)’ um vetor de parimetros

desconhecidos. A componente v também pode ser definida como:

p q
Y =c+ Z OYi—1 + Z Oi€—j + e, (4.12)

i=1 j=1

Tomando 7 > 0 pode-se definir a esperanca condicional de v dado d;_; como:

p q
E(’}/|(5t_1) = C—FZQZSl {yt_l —$;_1/6} +20jet_j, (413)
=1

j=1
Seja a média p; do modelo SYMARMA dado por:
MUt = Z’;B + Tty (414)

onde 7; € uma componente adicional com termos autoregressivos € de média méveis

incluidos aditivamente.
De (4.10) e (4.14) tém-se:

E(y|0i-1) = 2,6 + 71,

logo
7 = E(y1]0¢—1) — 735,
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Tomando
E(’Y|5t71) = E(ZJt - 35;5‘5:5—1)

E(’Y’(St—l) = E(ytlét-l) - 55::5

E(7[6t-1) =7
Reescrevendo (4.14)
p q
T =c+ Z}ﬁ {vs — 21,8} +jzlejet_j, (4.15)
Portanto » g
e =c+ i+ ; Oi {yt_1 - 932_15} + ]Z‘: b€, (4.16)

Assim, a componente dindmica dada em (4.16) e a componente aleatéria dada
em (4.10) definem o modelo SYMARMA.

Segundo Maior e Cysneiros (2016), na auséncia de varidveis exogenas e conside-
rando que y;|0;_; tem uma distribui¢do normal, 0 modelo ARMA é um caso particular
do modelo SYMARMA.

Para elucidar a afirmagdo dos autores, seja 0 modelo dado por:
p q
y=a+> dyi+ Yy O j+e,
i=1 j=1

com ¢; ~ N(0,0%) parat = 1,2,--- T, sendo ndo-correlacionados. Desse modo, a

func¢do de densidade condicional para y; é dada pela seguinte equagao,

1 (ye — p1e)?
exp{—-—"———,
V2T 2¢

Portanto, 1,01 ~ N (e, ) com i, = o + 327 dye—i + 25—y Oerj

f(yelde—1) =

4.3.1 Algoritmo de Estimagéao

Os parametros do modelo SYMARMA pode ser obtidos através do método

da méxima verossimilhanga condicionada na primeiras m observagdes, onde m =
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max{p, q} (MAIOR; CYSNEIROS, 2016). Assim, a fun¢do de maxima verossimilhanca

condicionada (MVC) € dada pela seguinte equacao:

n

L(t,o) = T flyelder, e, 0), 4.17)

t=m+1
onde . = (37, ¢T,07)T.

Expressa-se, entdo, o logaritmo da fungdo MVC como:

n n 1
e, o) = > flbr ) = —5 log(p) + log{g(u:)}, (4.18)
t=m+1 t=m+1
(te—pe)?

onde u; = e j; como definida em (4.16).

@
Assumindo que a fun¢@o g(.) é continua e diferencidvel, pode-se obter o vetor
score (U) a partir da primeira derivada de [ (equacdo 4.18), em relagdo aos parame-
tros desconhecidos. Calculando a segunda derivada obtem-se a matriz de informagao
condicional de Fisher (K). Desse modo, as fun¢des scores para os vetores ¢ € ¢ S0

respectivamente dados por:

UL<L7 90) = SO_IOTD(y - M)

1
onde Yy = (ym-‘rl) "‘7y7’L)T’ = (/‘Lm+17 "'a/’Ln)T’ D = diag{vm-i-lv "'7UN} com vy =

v(ug) = —2Wy(uy) € Wy(uy) = %{q&(ut))'

Up(t, ) [—(n—m)+ ¢ (y— )" D(y — )],

Tem-se também O = (C, A, B) como uma matriz (n — m)x(p + q + k + 1), tal

que:

Ym — x%ﬁ ot Ymtl—p — Z'Z;H-l—pﬁ
T T
A= Ym+1 — $m+15 o ym+2—p - $m+2—p5
Yn—1 — xz_lﬂ T Yn—p — $F{g_p5

(n—m)xp
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Ym — Um 0 Ymdl—qg — Hm41—gq
B— Ym+1 — Um+1 *° Ym42—q — Hm42—¢q
Yn—1— Hn-1 " Yn—q — Hn—q (n—m)xq
1- Zf:l O T(m+1)k — 25;1 Qbix(erlfi)k
o L= 00 - Tanak — et Pi(m2—ilk
1- Zf:1 i T(n)k — Zf:l ¢i$(nﬂ‘)k

(n—m)x(k+1)

As expressoes Wy(u,) e Wg/(ut) para algumas distribui¢Ges simétricas podem ser

representadas como na Tabela 7 abaixo, conforme Cysneiros, Paula e Galea (2005).

Tabela 7 — Expressoes para W, (u;) e Wg/(ut).

Distribui¢do W (ut) W, (uy)
Normal —3 0

t Student — 2((1; frlu)) 28}’%}3)2
Exponecial poténcia — 1 ko

3
2(14k)u D o(14k)2¢ *R+D)

Elaboracao propria

O estimador de maxima verossimilhanca (EMVS) 7 do vetor de parametros ¢ é
obtido quando se iguala U(¢) a zero. Com exce¢do de U(y), o sistema de equagdes ndo
tem uma solucdo explicita, devendo-se, entdo buscar outro processo interativo para a
estimagdo dos parametros. Maior e Cysneiros (2016) utilizam o método do Scoring de
Fisher para o processo de estimagao dos paramétros do modelo SYMARMA. A partir

desse método obtem-se a seguinte equagao:
D = O 4 (KOYgOG = 12, ... (4.19)

onde K é a matriz de informagdo de Fisher condicional esperada para (1, ) e K !

€ a matriz inversa de K. A matriz de informacao de Fisher condicional esperada é
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expressa por K, = 4d,p"'070 e Ky, = 3 (4f, — 1) com dy = E[W, (u)ue|dp—1] €
fo = BWZ (ue)u?|0p1].

A Tabela 8 abaixo apresenta os valores para d, e f, para algumas distribui¢des
simetricas. (CYSNEIROS; PAULA; GALEA, 2005).

Tabela 8 — Expressoes para d, e f,

Distribui¢io dg g
Normal i %
v+1 3(v+1
t Student 4((v+3>)) 4Ev+3§
L[(3—k)/2] (k+3)

Exponecial poténcia W ORI/ A(E11)

Elaboracao prépria
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5 Graficos de Controle

O Controle Estatistico de Processos (CEP) é uma ferramenta de fundamental
importancia quando se busca melhorar o desempenho de um processo. Os graficos
de controle (GC) se destacam como uma das ferramentas mais importantes do CEP.
Basicamente, o GC cumpre o propdsito de monitorar um processo para controlar e
reduzir sua variabilidade. Nesse sentido, o GC tem grande importancia na deteccdo de
variacOes anormais, permitindo a interferéncia imediata dos agentes para correcao dos

problemas e, consequente, a reducao da variabilidade.

Montgomery (2009) afirma que a variabilidade de um determinado processo pode
ocorrer por causas aleatérias ou por causas atribuiveis. As causas aleatorias de variagao
sdo parte inerente de um processo. Ou seja, € uma variabilidade natural e inevitavel.
Processos em que se verifica apenas esse tipo de varabilidade € considerado sob controle

estatistico.

A variabilidade por causas atribuiveis ocorre quando hd um deslocamento muito
grande em comparacao ao padrdo de variabilidade natural ou aleatério. Um processo €
considerado fora de controle estatistico na presenca de causas atribuiveis. Dai a impor-
tancia dos GCs, pois permitem detectar rapidamente a ocorréncia de causas atribuiveis,

bem como estimar os parametros de um processo.

Basicamente o GC € composto por uma Linha Central (LC) que representa o
valor médio da caracteristica de qualidade que equivale ao estado de controle, e duas
linhas linhas horizontais. A linha acima da LC é chamada de Limite Superior de Controle
(LSC). J4 a abaixo da LC encontra-se o Limite Inferior de Controle (LIC). Diz-se que os
pontos entre os limites estdo sob controle estatistico. A ocorréncia de pontos fora dos

referidos limites pode caracterizar que o processo estd fora de controle.
Basicamente o GC é semelhante a um teste de hipétese, onde

Hy : processo sob controle estatistico 5.1)

H, : processo fora de controle estatistico

Dai, para a constru¢do do GC assume-se que as observagdes consecutivas do
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processo, ou seja, a série temporal seja independente e identicamente distribuida (7.i.d.),
o que frequentemente ndo se observa na pratica. (CLARO; COSTA; MACHADO, 2007).

E muito comum em séries temporais a existéncia de autocorrelagio, bem como
a presenca de tendéncia deterministica e estocdstica. Também nao se pode deixar de
mencionar a sazonalidade. Esses elementos afetam a confiabilidade dos GCs, uma
vez que podem causar pontos fora de controle quando na verdade nao estido (alarmes
falsos), e também podem acabar por ndo detectar causas especiais que de fato existem.
(TONDOLO, 2016)

Uma estratégia constantemente indicada consiste em aplicar metodologias de
previsdo, tal qual modelos ARIMA, para tratar as séries temporais e utilizar os residuos
(1.i.d.) (MONTGOMERY, 2009). Assim, os residuos sao utilizados para a detecgao de
causas especiais. (TONDOLO, 2016)

Este estudo analisard a série temporal de ICMS sob a perspectiva dos trés graficos
de controle mais debatidos na literatura: Os graficos de controle de Shewhart, CUSUM e
EWMA.

5.1 Gréaficos de Controle de Shewhart

O primeiro GC e mais utilizado na literatura foi proposto em 1932 por Walter S.

Shewhart. Seu conceito fundamental assume que:
y=upu+e,t=1...n

onde y; € uma observac¢do obtida de um processo em controle, ;4 € a média do processo,
supostamente fixa e constante, ¢; é o termo de erro, ie. ¢, ~ N (0, 02) e n € o tamanho

amostral.

Uma vez que a série temporal monitorada neste estudo apresenta uma tnica
observacdo para cada periodo do tempo, o GC de Shewhart utilizado serd um grafico de

controle individual.

Assumindo que w seja um estatistica amostral e que (i, € 0, sejam a média e o

desvio padrdo de w, respectivamente, tém-se que a linha central e os limites superior e
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inferior sd@o dados por:
LSC = py, + ko,

LC = Haps
LIC = p — ko,
onde k € a distancia dos limites em relacdo a linha central, expressa em unidade de desvio

padrdo. Geralmente utiliza-se & = 3. Assim, a probabilidade de ocorréncia de pontos sob
controle fora dos limites é de 27%. (MINGOTI; FIDELIS, 2001)

O GC de Shewhart, em relacdo a sua estrutura é classificado como sem memdria,
pois ignora as informagdes das observagdes passadas. Por essa razao a sua utilizagao
¢ mais apropriada para detectar grandes desvios em relagdo a média do processos.
(MINGOTI; YASSUKAWA, 2008)

5.2 Graficos de Controle de CUSUM

O GC de CUSUM (Cumulative Sum) € indicado quando pequenas mudancas sao
importantes (MONTGOMERY, 2009). O GC de CUSUM incorpora toda a informagao
das observacoes passadas. Assim, € fundamentado em somas cumulativas dos desvios

das observacdes em relacdo a um valor alvo, geralmente a média do processo.

Basicamente, os desvios acima do alvo sdo acumulados na estatistica C', en-
quanto se acumulam os desvios abaixo do alvo na estatistica C'~. (CANO; MOGUERZA;
CORCOBA, 2009)

As estatisticas C* e C~ sdo chamadas CUSUMS unilaterais superior e inferior,
respectivamente, e sdo determinadas por:

Ci" = max[0,y, — (ptw + k) + C; ]

C; =max(0, (o — k) — ye + Cr_4]

onde, os valores iniciais de Cj = Cy = 0,t = 1,...,n é o tamanho da amostra e k € o

valor de referéncia representando o desvio da média que se pretende detectar.

O processo é considerado fora de controle quando uma das estatisticas C;" ou

C; excedem o intervalo de decisao H. Montgomery (2009) afirma que a escolha dos
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parametros k e H sdo fundamentais para determinar o desempenho do GC CUSUM. O
autor recomenda que os valores de k e H seja definidos em 0,5 e 5 desvios padrdes,

respectivamente.

Logo, os limites para 0 GC de CUSUM sao assim estabelecidos:
LSC =H,

LIC =-H

5.3 Graficos de Controle de EWMA

Também utilizado para detectar pequenas mudancas, o GC de EWMA (Ex-
ponentially Weighted Moving Average) € uma alternativa ao GC de Shewhart. Sua
fundamentagdo baseia-se no peso das observacdes decaindo a medida que ficam mais

antigas.

O GC de EWMA ¢€ definido por:
Zt = /\yt + (1 - )\)Zt_l,

onde 0 < A < 1 € uma constante.

Considerando zy = p,, € y; sdo os valores observados, definem-se os limites

\/W
LSC = iy + Loy\| —————,
My + Lo SREY

LC = Mw,

AL=(1-N)2
LIC = p, — Loy, T\

em que L € a largura dos limites de controle expresso em unidade de desvio padrdo.

como.

Para grandes valores de ¢, os limites superior e inferior de controle assint6ticos

dos graficos podem ser reescritos como:

LSC = ,uw—l-LUw\/2 ,

>/
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Montgomery (2009) recomenda, como regra empirica, utilizar valores menores
de \ para detectar pequenas mudancas. A utilizacdo de . = 3 € recomendada para
valores maiores de A. Contudo para valores menores de )\, recomenda-se reduzir a largura

dos limites.

Assim como nos demais GCs, pontos acima ou abaixo dos limites caracterizam

processo fora de controle.

Mingoti e Yassukawa (2008) afirmam que o GC de EWMA ¢ mais robusto em

relacdo a ndo-normalidade da distribui¢do do processo Y.
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6 Aplicacao

Tendo apresentado as caracteristicas principais do ICMS recolhido em Goias, este
capitulo ird descrever a série de ICMS espontaneo recolhido no Estado (ICMS-GO). Em
seguida os dados serdo submetidos aos modelos propostos para detec¢do e eliminagdo da

autocorrelacdo. Por fim, serdo construidos os graficos de controle, objetos deste estudo.

6.1 Dados

Os dados da arrecadagdo goiana foram obtidos no sistema informatizado de
relatdrios gerenciais de arrecadagcdao — Business Object (BO) — da Secretaria da Fazenda
do estado de Goids (SEFAZ). Foram utilizados dados mensais de janeiro de 2008 a maio
de 2016, totalizando 101 observacdes. A série temporal do ICMS-GO foi atualizada a
valores constantes de maio de 2016 pelo Indice de Precos ao Consumidor Amplo — IPCA.
Utilizou-se o software R versdo 3.3.1 para tratamento da série em estudo e aplicacdo das
metodologias propostas. Na Figura 4 € possivel visualizar o comportamento da série ao

longo do horizonte temporal em anélise.

o
g |
.
2 o |
1))
e 7
k] _
[e]
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+
&
g T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016
Time

Figura 4 — Série ICMS-GO.

Uma suscinta andlise descritiva € apresentada na Tabela 9. Observa-se que a

medida de variabilidade apontada pelo coeficiente de variacdo de 15,58% ¢ relativamente
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alta, dada a magnitude dos dados. As medida de assimetria indicam que a série possui

uma curva mais aberta que a da distribuicao normal (curtose = 2,180012) e a assimetria

¢ de apenas 0,056 aproximadamente, o que indica uma assimetria a direita.

Tabela 9 — Estatisticas descritivas para as séries de ICMS e logaritmo do ICMS.

Estatiticas ICMS-GO
Média 1,071x10°
Mediana 1,081x10°
Moda nao existe
Desvio Padrio 1,67x10%
Coeficiente de Variacdo 15,58%
Assimetria 0,05637471
Curtose 2,180012
Maximo 1,493x10°
Minimo 7,808x108
n 101

Elaboracao Prépria

Para confirmar as caracteristicas apresentadas na Tabela 9, as Figuras 5 e 6

apresentam o histograma e o boxplot da série do ICMS-GO, respectivamente.

Density
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Figura 5 — Histograma — ICMS-GO.

1
1.4e+09

ICMS Espontaneo

Figura 6 — boxplot — ICMS-GO.

Para reduzir a variancia dos dados e obter um melhor ajuste dos modelos, foi feita
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a transformacao logaritmica da série, gerando entdo a série do logaritimo do ICMS-GO
(In_icms). Os dados apresentados na Tabela 10, abaixo, evidenciam que houve uma
reducgdo significativa do coeficiente de variacdo da série In_icms em relacdo a série
original. Comparando os bloxplot das séries ICMS-GO e In_icms, nas Figuras 7 e 8,
respectivamente, percebe-se que nao houve grandes mudangas com relacao a assimetria
dos dados.

Tabela 10 — Estatisticas descritivas para as séries de ICMS e logaritmo do ICMS.

Estatiticas ICMS-GO  In_icms
Média 1,071x10° 20,78
Mediana 1,081x10° 20,80
Moda ndo existe ndo existe
Desvio Padrio 1,67x10% 0,1582
Coeficiente de Variacdo 15,58% 0,76%
Assimetria 0,05637471 2,0580
Curtose 2,180012 21,12
Maximo 1,493x10° 21,12
Minimo 7,808x10°8 20,48
n 101 101

Elaboracgdo Prépria
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Figura 7 — boxplot — ICMS-GO.
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Figura 8 — boxplot — In_icms.
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A andlise do correlograma da série [n_icms na Figura 9, evidencia também a
presenca de autocorrelacdo nos dados. Assim como a tendéncia e a sazonalidade, a
autocorrelacao induz a resultados distorcidos se nao forem devidamente tratados. As

proximas se¢des apresentam os procedimentos para detectar e eliminar tais componentes.

1.0

0.6

-0.2
|

Residual autocorrelation function
0.2
[

Lag

0.6
|

0.2

-0.2
|

Residual partial autocorrelation function

Lag

Figura 9 — Correlograma da série In_icms.

6.2 Tendéncia e Sazonalidade

Trabalhos econométricos envolvendo séries temporais devem primordialmente
serem precedidos da identificagao dos elementos contidos nas séries analisadas. A pre-
senca desses elementos distorcem os resultados dos modelos se ndo forem corretamente
identificados e tratados. Na Figura 10 € possivel verificar, por meio da decomposi¢do da
série [n_icms, a existéncia de tendéncia temporal e sazonalidade. A presenca de tendéncia

estocdstica deve ser verificada por meio de teste especifico.
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Decomposition of additive time series
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Figura 10 — Decomposi¢do da série [n_icms em tendéncia temporal e sazonalidade.

O teste ADF € o mais recomendado para a identificacdo de tendéncia estocastica
(raiz unitdria). Esse teste também pode apontar indicios de tendéncia deterministica nas

séries em estudo.

De acordo com a Tabela 11, o teste ADF irrestrito apontou para a presenga de

tendéncia deterministica significativa 5% na série ln_icms.

Tabela 11 — Resultado do teste ADF sobre a série In_icms.

c/cteetend c/ctees/tend s/ctees/tend

In_icms Constante 6.4333%%% 2.3923**
Tendéncia 0.0011%*
P-valor do teste  0.0002 0.0005 0.0054

* Significativo a 10%
** significativo a 5%
*** gionificativo a 1%
Elaboracio Prépria

Para confirmar a presenca de tendéncia deterministica, foi estimada uma regressao

por MQO tendo a tendéncia temporal (t e t?) como varidveis explicativas. O resultado da
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regressao € apresentado na Tabela 12. Como pode ser observado, os parametros estimados
foram altamente significativos. Assim, tendo sido modelada a tendéncia temporal, foram
extraidos os residuos da regressao, originando a série In_icms_st. O termo "st"significa

”’sem tendéncia deterministica’.

Tabela 12 — Extrac@o da tendéncia deterministica via MQO.

Constante t 2 R?

In_icms -3.075x10%%###  3,053x100 %% 7 574x1003*** ().7496

* Significativo a 10%
** significativo a 5%
*** significativo a 1%
Elaboracao Prépria

Apos a retirada da tendéncia deterministica presente na série [n_icms, a série
resultante foi novamente submetida ao teste ADF. De acordo com os resultados apresen-
tados na Tabela 13, confirma-se que a tendéncia deterministica foi realmente extraida.
Também se observa que a constante nao foi significativa. O resultado da etapa do teste
ADF sem constante e sem tendéncia permite concluir que a série € estaciondria em torno

de uma tendéncia temporal deterministica, podendo ser classificadas como série TSP.

Tabela 13 — Resultado do teste ADF para série In_icms_st.

c/cteetend c/ctees/tend s/ctees/tend

In_icms_st Constante  1.415x1079  -0.0006
Tendéncia -3.979x10~%
P-valor do teste 2.279x107%  6.398x1079 1.495x10~97

* Significativo a 10%
** significativo a 5%
*#% significativo a 1%
Elaboracgdo Prépria

Na Figura 11 € possivel visualizar a série temporal estaciondria. Por meio da
andlise visual, também € possivel indentificar um comportamento sazonal. Esse compor-
tamento € perfeitamente natural em séries relacionadas a atividade econdmica. Sabe-se

que em determinadas épocas, como periodos de safras agricolas e fins de ano, a um
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incremento de atividade voltadas ao consumo que expandem a atividade econdmica,

demandando mais mao de obra e impulsionando a arrecadacao.
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Figura 11 — Série In_icms apds retirar a tendéncia determinstica.

Para verificar a presenca de sazonalidade na série [n_icms_st, foi estimada uma
regressao por MQO utilizando dummies temporais. A dummie referente ao més de de-
zembro foi retirada do modelo para servir como referéncia, conforme recomenda Gujarati
e Porter (2011). Os resultados das regressdes apresentados na Tabela 14 confirmaram

empiricamente a presenca de sazonalidade.
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Tabela 14 — Resultado da regressao por MQO para verificacdo da sazonalidade na série

In_icms.

Coeficientes
Constante -2,75x1007  kx
t 2,73x100%  #kx
t? -6,762  F**
dsazonal.L 108,7  ***
dsazonal.Q) 3,537
dsazonal.C -77,36  ***
dsazonald 61,79 **
dsazonalb -30,09
dsazonalb 29,97
dsazonal7 -17,59
dsazonal8 -1729 R? =0.8324
dsazonal9 -5,674
dsazonall0 -0,6741
dsazonalll 9,38

* Significativo a 10%
** significativo a 5%
*** significativo a 1%
Elaboracao Prépria

Ap6s a modelagem simultanea da tendéncia deterministica e da sazonalidade

evidenciada na Tabela 14, extraiu-se os residuos da regressao, originando a série In_icms

sem tendéncia e desazonalidada (In_icms_st_des), conforme Figura 12. Assim, a série

In_icms_st_des serd submetida a modelagem SYMARMA.

In_icms_st_des

-01 00 01 0.2

Figura 12 — Série In_icms sem tendéncia determinstica e desazonalizada.
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6.3 Modelo SYMARMA

O modelo SYMARMA € um modelo dindmico para séries temporais com distri-
buicdo simétrica condicional. Conforme foi demostrado no Capitulo 4, o modelo ARMA
€ um caso particular do modelo SYMARMA, uma vez que o modelo ARMA corresponde
a um modelo SYMARMA com distribui¢do normal condicional. Assim, a estimacdo do
modelo SYMARMA segue a mesma metodologia Box-Jenkins, ou ARMA.

Desse modo, o primeiro passo para a estimac¢do do modelo SYMARMA a partir
da série estaciondria € identificar as ordens p e ¢ do modelo, utilizando o correlograma,

conforme recomenda Enders (1995).

A Figura 13 apresenta o correlograma da série In_icms_st_des. E possivel
verificar claramente um pico na primeira defasagem da FACP, que determina a ordem
p do modelo. J4 com relacdo a ordem ¢, a analise da FAC pode gerar duvidas se hd um

pico na primeira defasagem, ou se na verdade se trata de um decaimento exponencial.
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Figura 13 — Correlograma da série apds eliminar a tendencia deterministica e a sazonali-
dade.
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Sendo assim, foram estimados modelos SYMARMA com um componente auto-
regressivo e um compontente de média mével - SYMARMA(1,1). Do mesmo modo, foi
estimado um modelo com somente um compontente autoregressivo - SYMARMA(1,0).
Os resultados do modelo SYMARMAC(1,1) ndo apresentaram coeficientes significativos,
enquanto no modelo SYMARMAC(1,0), o coeficiente foi significativo, assim como as
demais etapas do processo apresentaram resultados satisfatérios, conforme se verificard
mais adiante. Logo, o modelo SYMARMAC(1,1) foi descartado e seus resultado nao serdo

apresentados.

Neste estudo a estimacdo do modelo SYMARMA seré realizada utilizando trés
familias de distribui¢cdes condicionais diferentes — a distribuicdo normal, a distribuicao ¢

de student, e a distribuicao exponencial potencia.

A estimag¢ao do modelo SYMARMA com distribuicdo condicional normal cor-
responde ao modelo ARMA tradicional, por essa razao esse modelo serd denominado,
simplesmente, modelo ARMA. A escolha da distribuicdo condicional ¢ de student é
devida as caudas mais pesadas dessa distribuicao em relacdo a distribuicao normal, pois
permite acomodar melhor distribuicdes atipicas. Esse modelo serd denominado, neste
estudo, modelo t-ARMA. O modelo SYMARMA com distribui¢ido condicional expo-
nencial potencia serd denominado por modelo Ex P-ARMA, e sa estimagdo terd como
finalidade apenas comparar os resultados das trés distribui¢des entre si, sem maiores

consideragdes neste estudo.

A distribuicdo ¢ de student e a distriucdo exponencial potencia possuem parame-
tros especificos que devem ser definidos previamente. Torna-se necessdrio determinar os
graus de liberdade (v) da distribui¢do ¢ de student, assim como o parametro de curtose

(k) da distribuicao exponencial potencia.

Para a escolha dos pardmetros v e k das distribui¢des ¢ de student e exponencial
potencia, respectivamente, utilizou-se o critério de informagdo BIC (Bayesin Information
Criterion), dado por

BIC = —2log(L) + blog(n),

em que L é o valor da funcdo de Verossimilhanga, b € o nimero de pardmetros a serem
estimados e n € o nimero de observagdes. O BIC € um critério consistente, uma vez

que fornece estimativas dos parametros que convergem em probabilidade para os seus
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verdadeiros valores a2 medida que a amostra tende ao infinito (MAIOR, 2012). Assim, o
modelo que descreve com melhor precisdo a dindmicas dos dados é aquele que apresenta

o menor BIC.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 15, a distribui¢ao ¢ de
student com 4 graus de liberdade apresentou o menor valor do critério de informacao
BIC. Da mesma forma, o parametro de curtose igual a 0,2 para a distribuicdo exponencial

foi o que apresentou, também o menor BIC, conforme Tabela 16.

Tabela 15 — Escolha dos graus de liberdade da distribui¢do ¢ Student.

Graus de liberdade (v) l BIC
1 128,4839 -250,9548
2 138,8178 -269,6183
4 142,6086 -273,1913
5 143,0706 -272,1218
6 143,2892 -270,5438
onde ¢ = log L

Elaboracao Prépria

Tabela 16 — Escolha do pardmetro de curtose (k) da distribui¢do exponencial poténcia.

k 14 BIC
0,1 143,0930 -282,1774
0,2 143,2473 -282,4860
0,3 143,2122 -282,4158
0,4 143,0251 -282,0416
0,6 142,3075 -280,6064
0,9 140,6851 -277,6316

onde ¢ = log L

Elaboracao Prépria

Tendo definido os parametros necessarios, forma estimados os modelos SY-
MARMA(1,0) segundo as distribuicdes condicionais normal, ¢ de student e exponencial

poténcia. Os resultados sdo apresentados na Tabela 17
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Tabela 17 — Resultados dos Modelos SYMARMAC(1,0) estimados.

Distribuicao Condicional Constante 01 ¢ RMSE BIC

Normal -4,47x10*  0,4476  142,7042 6,06 -281,3998
(0,0105) (0,0905)

Student (v=4) -7,79x10%  0,4310  142,6086 4,00 -273,1913
(0,4310) (0,0852)

Exponencial Poténcia -2,93x103 0,4427 143,2473 5,37 -282,4860

(k=02) (0,0102) (0,0888)

Elaboracao Prépria

E possivel verificar nos resultados apresentados acima que o modelo ExP-
ARMA apresenta o menor valor do critério BIC, enquanto o modelo ¢-ARMA apresenta o
maior valor desse critério. Em compensag¢do o tltimo obteve os menores erros quadrados
médios (RMSE). O modelo ARMA apresentou o maior valor de RMSE e um valor de
BIC intemedidrio entre os outros dois modelos. Nos trés modelos os coeficientes de
seus componentes autoregressivos foram significativos e somente a constante do modelo
t-ARMA néo foi significativa.

No que se refere ao diagnético dos residuos, a Tabela 18 sintetiza o resultado
dos testes de autocorrelagdo e heterocedasticidade. O p-valor de cada modelo obtido no
teste Box-Ljung permite nao rejeitar a hipétese de que os residuos nao sao serialmente
correlacionados a 1% de signficancia. Esse resultado satifaz a condi¢do de que os residuos
nao possuem memdria. O teste de heterocedasticidade ARCH LM permite afirmar que
os residuos do modelos sao homocedéaticos, conforme o p-valor do teste. A Figura
14 apresenta o grafico QQplot dos residuos do modelos ARMA (a), --ARMA (b) e
ExzP-ARMA (c).

Tabela 18 — Diagnéstico dos residuos.

Teste ARMA t-ARMA FExzP-ARMA
Box-Ljung 0,2104  0,1131 0,1459
ARCH LM 0,7762  0,3937 0,904

Elaboracao Propria
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Familia Normal Familia t Student Familia Exponencial Potencia

Sample Quantiles
Sample Quantiles
Sample Quantiles

T T
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2

‘Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(a) QQplot ARMA (b) QQplot t-ARMA (c) QQplot EzP-ARMA

Figura 14 — Gréficos QQplot dos residuos - ARMA (a), t-ARMA (b) e Ex P-ARMA (c).

Os resultados obtidos a partir da modelagem SYMARMA foram satisfatorios e
sugerem que ndo hd mais correlacdo nos dados. Desse modo, os residuos gerados serdao

utilizados para a constru¢do dos graficos de controle.

6.4 Graficos de Controle

Esta secdo apresenta os graficos de controle construidos a partir do residuos
obtidos pelo modelo SYMARMA segundo as trés familias de distribui¢des simétricas
condicionais: normal, ¢ de student e exponencial potencia. Ha duas anélises importan-
tes a serem realizadas a partir desses resultados. A primeira estd nas distor¢coes que a
autocorrelacdo causa sobre os gréificos de controle. Para elucidar essa questdo, foi feita
uma comparacao entre os graficos de controle construidos a partir da série autocorre-
lacionada e a série tratada pela modelagem SYMARMA. A outra importante anélise a
ser fazer é com relacdo ao desempenho do modelo SYMARMA a serie de ICMS. Para
tal, € relevante comparar os graficos de controle obtidos a partir dos residuos do modelo

SYMARMA condicinal as trés familias de distribuicdes analisadas.

Primeiramente confecionou-se os graficos de controle do tipo Shewhard. A Figura
15 abaixo compara a série tratada pelo modelo ARMA (a) e a série autocorrelacionada

(b). Importante ressaltar que a tendéncia deterministica e a sazonalidade foram extraidas
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de todas as séries.
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1 6 12 19 26 33 40 47 54 61 68 75 82 89 96 1 6 12 19 26 33 40 47 54 61 68 75 82 89 96

(a) Sheward - Modelo ARMA (b) Sheward - série autocorrelacionada

Figura 15 — Graficos de Shewhard - Série tratada pelo modelo ARMA (a) e série auto-
correlacionada (b).

A Figura 16 apresenta os graficos de controle de Sheward gerados a partir
dos residuos dos modelos t-ARMA (a) e ExP-ARMA (b). Percebe-se que ambos 0s
gréficos de controle sdo aparentemente iguais. Houve somente um ponto fora de controle

estatistico, acima do LSC. Sendo que esse ponto é o0 mesmo nos dois graficos.

Importante destacar que enquanto o gréifico de controle obtido pelo modelo
ARMA apresenta dois pontos fora de controle estatistico, os graficos de controle gerados
pelos modelos t-ARMA e Ex P-ARMA apresentam somente um ponto. Isso possivel-
mente pode ter relagdo com o melhor ajuste dos modelos SYMARMA, cujas distribui¢des
condicionais possuem caldas mais pesadas que a distribuicao normal, as observacoes

atipicas do ICMS goiano.
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(a) Sheward - t-ARMA (b) Sheward - Ex P-ARMA

Figura 16 — Gréficos de Shewhard - Série tratada pelo modelo -ARMA (a) e série tratada
pelo modelo Fx P-ARMA (b).

O gréfico de controle CUSUM construido a partir dos dados tratados pelo modelo
ARMA apresenta um processo totalmente sob controle estatistico (Figura 17 (a)). Quando
ndo tratado os dados, o grafico de CUSUM apresenta uma grande quantidade de pontos
fora de controle estatistico (Figura 17 (b)). Muito sensivel a pequenas variagdes, o grafico
de CUSUM acaba por gerar uma série de alarmes falsos ao ser submetidos a dados
autocorrelacionados. No caso da arrecadagdo tributdria, isso poderia levar a uma excesso

de esforcos desnecessdrios para corre¢do do processo.
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(b) CUSUM - Série autocorrelacionada

Figura 17 — Gréficos de Controle de CUSUM gerados a partir do modelo ARMA (a) e a
partir da série autocorrelacionada (b)

Comparando os gréficos de controle CUSUM contruidos a partir dos modelos
t-ARMA e Ex P-ARMA na Figura 18 ((a) e (b), respectivamente), verifica-se processos

absolutamente sob controle estatistico em ambos 0s casos.
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(b) Sheward - Ex P-ARMA

Figura 18 — CUSUM - Série tratada pelo modelo t-ARMA (a) e série tratada pelo modelo

ExP-ARMA (b).
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Na Figura 19 (a), € possivel verificar o grafico de controle EWMA originado a
partir da série tratada pelo modelo ARMA. Nesse grafico de controle somente um ponto
pode ser caracterizado como fora de controle estatistico. Por outro lado, o grafico de
controle contruido sob a mesma metodologia a partir dos dados autocorrelacionados

exibe varios pontos fora de controle, como pode ser observado na Figura 19 (b).

punnEEENRRERR AR R R R R R R
1 6 12 19 26 33 40 47 54 61 68 75 82 89 96 1 6 12 19 26 33 40 47 54 61 68 75 82 89 96

(a) EWMA - ARMA (b) EWMA - Série autocorrelacionada

Figura 19 — Graficos de Controle EWMA gerados a partir do modelo ARMA (a) e a
partir da série autocorrelacionada (b).

Segundo Mingoti e Yassukawa (2008) a metodologia EWMA € uma média
ponderada das observagdes passadas e a atual e isso por si sO representa um tratamento
para a autocorrelagdo. Dai, segundo as autoras, o grifico de controle EWMA pode
ser utilizado com dados autocorrelacionados, dispensando o uso de metodologias para
tratamento dos dados. Contudo, se analisar conjuntamente todos os graficos de controle
construidos neste estudo sob diversas metodologias, é possivel verificar uma pequena
quantidade de pontos fora de controle para a série de ICMS. Dai, sob esse ponto de vista,

o grafico de cotrole EWMA da Figura 19 (b) parece contrariar a afirmagdo das autoras.
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O gréfico de controle EWMA originado a partir dos modelos t-ARMA e Ez P-
ARMA apontam para processos perfeitamente estaveis. Como pode ser verificado na
Figura 20 (a), o modelo t-ARMA e Figura 20 (b), o modelo EFzP-ARMA, ndo ha
qualquer ponto fora de controle estatistico. Esse resultado contrasta com o grafico de
controle exposto na Figura 18 (a) gerado a partir do modelo ARMA, onde se verifica um

ponto fora de controle.
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(a) EWMA - --ARMA (b) EWMA - ExP-ARMA

Figura 20 - EWMA - Série tratada pelo modelo t-ARMA (a) e série tratada pelo modelo
ExP-ARMA (b).

Os resultados apresentados neste capitulo revelam importantes caracteristicas
da série de arrecadacgao tributaria de ICMS em Goids. A identificacdo dos elementos
presente na série em estudo levou a correta especificacdo dos modelos para tratamento
da autocorrelacdo. A partir desses modelos foi possivel construir graficos de controle

para monitoramento da arrecadagdo.

Essa série de graficos de controle contruidos neste estudo, salvo algumas ex-
cessOes, demonstram um processo de arrecadacao relativamente estdvel com pouca
necessidade de intervencao. De um modelo geral, a modelagem SYMARMA revelou-se

bem ajustada para esse tipo de dados quando se analisa os graficos de controle gerados a
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partir dessa metodologia. No caso dos residuos dos modelos t-ARMA e Fx P-ARMA,

verificou-se graficos de controle muito semelhantes.
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7 Conclusoes

O objetivo principal deste estudo € propor o Controle Estatistico de Processos
(CEP) para monitorar arrecadacdo tributdria de ICMS do Estado de Goiés. Utilizando
cartas de controle, o CEP se traduz em uma ferramenta importante para deteccdo de
comportamentos anormais em um dado processo. Aplicado a arrecadacdo de ICMS, essa
ferramenta pode fornecer aos gestores publicos uma sinalizac@o no sentido de intervir

para evitar variacdes prejudiciais aos cofres publicos.

No intuito de alcangar o objetivo proposto, a série mensal de ICMS recolhido em
Goids foi submetida a um rigoroso processo estatitico para detec¢do de elementos capazes
de distorcer os resultados. Em séries temporais ligadas a processos econdmicos, tal como
arrecadacdo de impostos, € comum a ocorrencia de tendéncias temporal e estocdstica.
No caso especiifico do ICMS tem-se ainda a preocupacdo com a sazonalidade, tendo em
vista que os picos de consumo de bens e servigos afetam diretamente a arrecadagio do

imposto.

A autocorrelacdo presente em dados de séries temporais representa um elemento
extremamente distorcivo para qualquer metodologia que se deseja aplicar. Para a constru-
¢do de graficos de controle para monitoramento de processos deve-se primordialmente
identificar e tratar a série submetida a essa metodologia. Caso contrario, pode-se incorrer
em resultados incorretos e diagnésticos falhos que demandarido esfor¢os custosos e

desnecessarios.

O processos estatistico ao qual foi submetida a série de ICMS goiano indicou
um processo estaciondrio em torno de uma tendéncia temporal deterministica. Os dados
também apresentaram um forte padrdo sazonal. Esses componentes foram retirados da

série por meio de regressdes de minimos quadrados ordinarios (MQO).

A autocorrelagdo foi removida da série de ICMS por meio da modelagem SY-
MARMA. A suposicdo de normalidade dos dados exigida pelos modelos ARMA tradici-
onais pode, em muitos dos casos, ser violada e ndo levar aos resultados almejados. Por
essa razao optou-se por utilizar um modelo que acomodasse melhor observacgdes atipicas

por meio de uma distribui¢do com caudas mais pesadas que a distribui¢ao normal.
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Por essa razdo, neste estudo, a autocorrelacido presente nos dados foi tratada
utiizando o Modelo SYMARMA, proposto por Maior e Cysneiros (2016). Tal modelo
permite o ajuste de séries temporais pertencentes a classe de distribui¢des simétricas.
Nesse sentido, a série temporal de ICMS foi submetida a modelagem SYMARMA com
distribuicdo condicional normal, ¢ de Student e exponencial. Os resultados do modelo
SYMARMAC(1,0) condicional as trés familias de distribui¢cdes simétricas demonstraram

ter elimidado a autocorrelagdo existente na série.

A comparacio entre os graficos de controle construidos neste estudo apresentou
resultados divergentes quando se analisou os graficos de Shewhart. A divergéncia apre-
sentada estd na posi¢do em que ocorreram pontos fora de controle. O gréfico de Shewhart
confecionado a partir dos residuos do modelo ARMA apresentou os pontos 80 e 97 fora
de controle. Se se considerar os modelos t-ARMA e Ex P-ARMA, apenas o ponto 60

apresentou-se como fora de controle.

Analisando os gréficos de controle de CUSUM e EWMA confecionados a partir
da série tratada pelos modelos SYMARMA, em nenhum deles houve pontos fora de
controle abaixo do limite inferior de controle. Em se tratando de arrecadacao tributdria,
pontos acima do limite superior de controle ndo representam preopupacio para os agentes
publicos. H4 um concenso de que € vantajoso para o Estado que a arrecadagdo tributéria
atinja niveis cada vez mais elevados. Sob esse ponto de vista, segundo a modelagem
SYMARMA, a arrecadagdo tributdria de ICMS em Goids apresenta um processo estavel

€ sob controle.

Segundo o modelo ARMA, houve somente um ponto abaixo do limite inferior
de controle no grafico de Shewhart. Tal ponto corresponde ao periodo de janeiro de 2016.
E notério que todo pais passa por uma séria crise econdmica que afeta o consumo de
bens e servico, conseguentemente afeta o ICMS arrecadado. O més de janeiro também é
marcado por uma reducao nos gastos da populagdo em decorrencia do tradicional aumento
do consumo no més anterior. Se considerarmos que a sazonalidade foi expurgada da
série antes da autocorrelacdo ser retirada, o ponto fora de controle apontado € realmente

preocupante para a arrecadagao.

Ainda assim € importante levar em consideracao que o modelo t-ARMA possui

uma melhor metodologia para acomodar observacdes extremas. Por esse ponto de vista,
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a observacao considerada fora de controle a partir do modelo ARMA poderia ser apenas
um alarme falso, visto que nos modelos t-ARMA e EFxzP-ARMA esse mesmo ponto
estd perfeitamente sob controle. Seria necessario novos estudos a apartir de abordagens
diferentes para que se possa determinar a acurdcia dos modelos com relagdo a série de

ICMS arrecadado em Goias.

Os resultados revelados por meio da comparacao entre as séries autocorrelaci-
onadas e sem autocorrelacdo deixa claro a importancia dos procedimentos para tratar
a autocorrelacao. Os trés tipos de graficos construidos a partir de dados autocorrelaci-
onados apresentaram uma série de pontos fora de controle estatistico. Ha autores que
argumentam a favor de ndo tratar a autocorrelagdo quando se utiliza gréificos de controle
que levam em conta observacdes passadas, tal como o do tipo EWMA. Contudo, no
caso do ICMS, a autocorrelagdo gerou um gréifico de controle EWMA extremamente

distorcido.

Se se considerar conjutamente todos os resultados, € possivel concluir que a
série de arrecadacao tributaria de ICMS em Goids apresenta um processo relativamente
estavel. Ocorreu somente um ponto fora de controle que demanda preocupagdo por
parte do gestores publicos. Contudo ainda hd que se desenvolver melhor a metodologia

SYMARMA para dar mais clareza aquele resultado.

Para estudos futuros aponta-se uma maior aprofundamento na utilizacdo da
metodologia SYMARMA, a fim de se criar uma regra de decisdo mais confidvel sobre
qual distribuicdo condicional seria adequada a seria de arrecadacdo de ICMS em Goiés.

Estudos de previsdo de valores futuros poderia atender a essa finalidade.
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