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PREVISAO DE ARRECADACAO TRIBUTARIA NA CRISE: ALISANENTO
EXPONENCIAL DE HOLT-WINTERS E SARIMA

Thiago Rafael Corréa de Almeida

Resumo: Este trabalho tem como objetivo a construcao deelosdestatisticos para
acompanhamento e previsdo da série mensal de atagéa do Imposto sobre
Circulagdo de Mercadorias e Servicos (ICMS) do Hetde Minas Gerais no periodo
2002-2017. Como metodologia, utilizou-se modelosvaniados de Alisamento
Exponencial de Holt-Winters e modelos Autorregressintegrados de Médias méveis
Sazonal (SARIMA). Trés modelos foram consideradgsfatorios: o modelo de
Alisamento Exponencial Aditivax (= 0,35,y = 0, 6 = 0), o modelo de Alisamento
Exponencial Multiplicativo = 0,34,y = 0, 6 = 0) e o0 modelo SARIMA (0, 1, 1)
(0, 1, 1),. O primeiro modelo foi o que apresentou melhoraciglade preditiva e o
segundo o que melhor captou o comportamento da sériperiodo amostral. Como
era de se esperar, em virtude da crise econbmigante, os modelos previram um
baixo nivel arrecadatorio para 2016 e 2017.

Palavras-chave:ICMS, Economia de Minas Gerais, Alisamento Exporsrae Holt-
Winters, Modelo SARIMA.

Abstract: This paper aims to build statistical models to mwmiand forecast the
monthly series of ICMS of the State of Minas Genaishe period 2002-2017. The
methodology we used univariate models Exponentraboghing Holt-Winters and
Autoregressive Integrated models moving averagasdd@l (SARIMA). Three models
were considered satisfactory: the model of expoaksinoothing additiveo = 0.35,y
=0, ¢ = 0), the model of Exponential Smoothing Multigtice ¢ =0.34,y=0,0 =

0) and SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, £ nodel. The first model showed the best predictive
capacity and the second which best captured thebehof the series in the sample
period. As was to be expected, given the curremm@uic crisis, the models recorded a
low revenue collection level for 2016 and 2017.

Keywords: ICMS, Economy of Minas Gerais, Exponential Smodajhiholt-Winters,
Model SARIMA .

1. Introducéo

A ciéncia econOmica possui interesse particularreaizacdo de previsdes
razoaveis e acuradas em relacdo ao comportamentondesérie de variaveis que
auxiliem os stakeholdersinteressados na tomada de decisdo. O governo e 0s
administradores publicos, por exemplo, necessitamstimativas e progndsticos criveis
de uma série de indicadores que os propiciem cejalarento e execucdo de politicas
publicas (PESSOA; CORONEL, 2012).

! Fundacdo Jo&o Pinheiro e-mail: thiago.almeida@fjp.mg.gov.br
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O interesse governamental € ainda maior quandaridavel de andlise diz
respeito a arrecadacdo tributéria, a partir da g@mverno pode planejar e realizar seus
gastos na prestacao de servicos para a populam@o @s servicos de saude, educacao
e seguranca publica). Além disso, como destacad®lpomues e Uchba (2006), a Lei
de Responsabilidade Fiscal (LRF) exige por parte glmderes municipal, estadual e
federal alguma capacidade de progndstico arrecaala@e previsdo de receitas. Essa
preocupacado com o nivel de arrecadacao fica airais evidente com o atual cenario
de crise econdmic3 uma vez que a receita tributaria cai consideraerte com a
inflexdo do nivel de atividade produtiva.

Visando preencher esta lacuna de capacidade ipegdisste trabalho tem por
objetivo modelar a série de ICMS do Estado de MiGasais utilizando modelos
univariados de Alisamento Exponencial de Holt-Wisite modelos Autorregressivos
Integrados de Médias méveis Sazonal (SARIMA). A elagem tem o propdsito de
identificar o melhor modelo para acompanhar a séeatro” da amostra e identificar

aquele com melhor capacidade preditiva (analise™fda amostraj.

2. O ICMS e os modelos de Previsao

O imposto sobre as Operacdes relativas & CirculdgadMercadorias e sobre
prestacfes de Servicos de transporte interestadtexinunicipal e de comunicacao, o
ICMS, é um imposto de competéncia dos Estados Bistoito Federal. As normas
gerais que orientam a regulamentacéo do ICMS estdtidas na Lei Complementar
87/1996, conhecida como Lei Kandir, alterada posteente pelas Leis
Complementares 92/97, 99/99 e 102/2000 (PORTAL TRIBRIO, 2016). Em Minas
Gerais, vigoram também a Lei 6.793/1975 e o Regetdon do ICMS (RICMS),
aprovado pelo Decreto 43.080/2002.

Por determinagé&o constitucional o ICMS é um impasto-cumulativo, onde se
compensa o que for devido em cada operacédo relatoreculacdo de mercadorias ou
prestacdo de servicos de transporte e comunicagiaanontante cobrado nas etapas
anteriores pelo proprio ente federativo ou poraéistado, ou seja, “do imposto devido
em cada operacgdo é abatido o valor pago na opeaatéonor” (BOTH; WBATUBA,;
SALLA, 2012, p. 3).

? De acordo com os dados preliminares divulgadosfaiaacéo Jodo Pinheiro, a taxa de variagéo reIRlde Minas Gerais vai
para o segundo ano consecutivo de retracdo: quedf,8% em 2014 e de -4,9% em 2015 (FUNDACAO JOARHEIRO,
2015); e as expectativas para 2016 ndo séo pasitiva

* A andlise “dentro” da amostra se refere ao conjaletmbservacdes utilizadas para estimar os modalosgja, corresponde a
construgdo no periodo amostral. A andlise “fora’adsostra refere-se a utilizagdo do modelo para famvisdes e também é
conhecida como andlise no periodo de validacao.
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Em relacdo a ocorréncia da cobranca do impostdemese identificar as
seguintes situacdes de incidéncia:

“I| — operagdes relativas a circulagdo de mercadprieclusive o fornecimento de
alimentagdo e bebidas em bares, restaurantes belesimentos similares; 1l —
prestacdes de servigos de transporte interestadngdrmunicipal, por qualquer via, de
pessoas, bens, mercadorias ou valores; Il — m@staonerosas de servigos de
comunicacdo, por qualquer meio, inclusive a geragiemissdo, a recepc¢do, a
transmissao, a retransmissao, a repeticdo e aamaplide comunicacdo de qualquer
natureza; IV - fornecimento de mercadorias com tpgde de servicos nédo
compreendidos na competéncia tributaria dos MuioisjpV — fornecimento de
mercadorias com prestacdo de servicos sujeitos ngmosto sobre servigos, de
competéncia dos Municipios, quando a lei compleareaplicavel expressamente o
sujeitar a incidéncia do imposto estadual; VI -n&raela de mercadoria importada do
exterior, por pessoa fisica ou juridica, ainda doase tratar de bem destinado a
consumo ou ativo permanente do estabelecimento: \dlservico prestado no exterior
ou cuja prestacdo se tenha iniciado no exteridf;-Va entrada, no territorio do Estado
destinatéario, de petrdleo, inclusive lubrificaneesombustiveis liquidos e gasosos dele
derivados, e de energia elétrica, quando ndo @estn a comercializacdo ou a
industrializacdo, decorrentes de operacdes inssheats, cabendo o imposto ao Estado
onde estiver localizado o adquirente” (PORTAL TRIBARIO, 2016, p. 1).

N&o apenas na analise dos mecanismos de incidém@iabe-se o alto grau de
complexidade do imposto. Tendo em vista o fato dECMS ser de competéncia
estadual isto implica em legislacdo especifica eacEstado para o tributo. As
aliquotas incidentes sobre o ICMS também séo diféadas e variam entre os entes
estaduais da federagdo (BOTH; WBATUBA; SALLA, 201BD)isso decorrem dois
problemas: 1) as mercadorias circulam ndo apenasodée um unico Estado e 2) os
Estados de origem e de destino possuem aliquatasigacoes acessorias diferentes.
Dai resulta o alto nivel de complexidade envolvidooperacionalizagdo desse imposto
(REZENDE; PEREIRA; ALENCAR, 2010). Além disso, erigoda uma discussdo em
torno dos problemas oriundos da concesséo de bmsefiscais por parte dos Estados
que ocasiona a competicdo desigual entre os erdderaflos na atracdo de
investimentos: a chamada “Guerra FiségRODRIGUES, 2014).

A complexidade envolvida na tributacdo do ICM$r@blematica que advéem da
concessao de beneficios fiscais e a prépria casabenica que resulta na inflexdo da
arrecadacéo tributaria, sédo alguns dos motivogugpidicam a realizacao deste estudo:
que € o de construcdo de modelos satisfatériosedgsfpo para a serie do ICMS. Outra
parte da explicacdo estd no fato de que os impastose as Operacgdes relativas a
Circulacdo de Mercadorias e prestacfes de Serdgdnsporte e comunicacao terem

um peso consideravel na composicao da receitadriaudo Estado. De fato, na analise

4 “[...] muitos Estados passaram a conceder beosfignilaterais, ou seja, incentivos fiscais paiastalacdo de industrias que
proporcionam o desenvolvimento local, com o fomergdrabalho e distribuicdo de renda. Entretan&xaesso de concessédo de
beneficios culminou em uma politica exacerbadamelda “Guerra Fiscal”, verdadeiro leildo de incesgifiscais para o
estabelecimento de empreendimentos no solo esgtal,que os atrativos aumentam a medida que a gaeirea-se”
(RODRIGUES, 2014, p. 1).
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dos impostos indiretos liquidos de subsidios quedém sobre os bens e servigos,
estima-se que o ICMS represente em torno de 60&trdeadacéo deste tipo de tributo
na economia mineird seguido de longe pela COFINS18%), pelo IPI" (9%), por
impostos como a CIDEe a CPMP e outros incidentes sobre os bens e servigos (5%),
pelo 1ISS™ (4%), pela IOF* (2%) e pelo imposto sobre importacdo (1%) (RECEITA
FEDERAL, 2016).

Diante da importancia do ICMS, varios estudos sangino intuito de prever a
arrecadacédo do imposto. Um destes estudos foiballtra de Santos e Costa (2008)
onde os autores utilizaram um modelo de Alisamé&xponencial Sazonal aditivo de
Holt-Winters para prever o recolhimento do impastoMaranhdo. Marques e Uchba
(2006) e Passos e Ramos (2005) utilizaram modeldsrragressivos de seéries
temporais para previsado de arrecadacao do ICMfectgamente, na Bahia e no Para.
Salomao (2010) fez um estudo interessante parawaspo do tributo no Estado do
Espirito Santo comparando modelos univariados (aagressivos) com modelos
multivariados em que o autor identifica variaveisncalto grau de correlacdo com o
nivel arrecadatério do imposto. Scheffer, Souzamird (2014) utilizaram um modelo
Autorregressivo Integrado de Médias Moéveis Sazdi$#HRIMA) para projetar o
comportamento do ICMS no Estado do Rio Grande do/Aaevedo, Silva e Gatsios
(2015) realizaram o estudo de previsdo de arreéaddo ICMS para seis Estados
brasileiros (S&o Paulo, Minas Gerais, Rio de Janétio Grande do Sul, Parana e
Bahia) utilizando os tradicionais modelos Autoresgivos Integrados de Médias
Moveis (ARIMA).

No que se refere a previsao de arrecadacao do I@Mstado de Minas Gerais,
pode-se destacar o trabalho de Pessoa e Cororgl)(20mo o pioneiro na énfase da
importancia na projecdo do imposto para a economm&ira. Os autores realizaram o
progndstico de receita com o ICMS comparando oseinedARIMA, mencionado no
paragrafo anterior, com modelos Autorregressivoacibnalmente Integrados de
Médias Moéveis (ARFIMA) e verificando o desempenho &rmos de capacidade
preditiva de cada um deles.

Como o trabalho desses autores para a economi@rangnde 2012 e o contexto

de crise econbmica vigente exige uma atualizac&®da de dados e de modelos para o

® Na mesma linha de raciocinio, a Secretaria danféazeée Minas Gerais informou que o ICMS represeapwaximadamente 80%
de toda a receita tributaria arrecadada pelo E{8HBAZ-MG, 201lapud PESSOA; CORONEL, 2012).

® Contribuigdo para o Financiamento da Seguridad@So

” Imposto sobre Produtos Industrializados.

8 Contribuigdo de Interveng&o no Dominio Econémico.

9 Contribuicdo Proviséria sobre Movimentagéo Finaace

9 Imposto sobre Servigos de qualquer Natureza.

™ Imposto sobre Operagdes de Crédito, Cambio e Segur
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ICMS para que o Estado e seus atores possam sngresm a queda na arrecadacao
tributaria, este estudo visa contribuir nessa atagdo realizando projecdes da série de
ICMS de Minas Gerais e comparando a modelagem SAR#dmM os modelos de

Alisamento Exponencial de Holt-Winters.

3. Metodologia

A metodologia utilizada para alcancar o objetivo tlabalho consiste na
compreensao da técnica de alisamento exponencigélotteWinters e dos modelos
SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Avérdfiestem duas formas
de aplicacdo da técnica de alisamento exponenei&ldt-Winters: o alisamento com
sazonalidade aditiva e o com sazonalidade mulaiia. O método de alisamento
multiplicativo é recomendado quando as amplitude®sais variam com o0 tempo ao
passo que o método aditivo deve ser utilizado quaad amplitudes sazonais
apresentam padrdo mais “estavel” (ALMEIDA, 2013).

A Figura 1 abaixo exemplifica o0 modelo de alisatneecomendado de acordo
com as caracteristicas iniciais da série de irgerdsm alguns casos, mesmo por meio
de uma analise gréfica, identificar se a sazorddidia série apresenta caracteristicas
mais proximas de uma sazonalidade multiplicativa gditiva ndo é trivial. Por isso,

nesses casos aconselha-se a construcao e compdwagims tipos de modelo.

Sem Sagonalidade Sa!.an;::{zdade hY azafmf;dafie
Aditiva Multiplicativa
Nivel Ahsamento
Constante Exponencial
Simples
Alisamento Exponencial Winter
Tendéncia /
Linear / - )

Figura 1 — Caracteristicas da série em relacdmanabdade, nivel e tendéncia e o
método de alisamento exponencial apropriado. FG@SCANO (2012).

A utilizacdo da técnica de alisamento exponenesth alicercada em trés
equaclfes que associam a cada uma das componentgEsialgnivel, tendéncia e

sazonalidade) uma constante de alisamento espedifespectivamenter, y, o)
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(MORETTIN; TOLOI, 1987). As férmulas adiante repetam as trés equacdes que
sintetizam os modelos multiplicativo e aditivo. Wss tem-se que (Lrepresenta o
alisamento do nivel até o final do instamte o corresponde a constante (peso) de
alisamento do nivel; {Tlsimboliza o alisamento da tendéncia até o finalndtantet,
sendoy o peso (constante) de alisamento da tendéncigpfesenta o alisamento do
fator sazonal até o instantee 0 € a constante (peso) da componente sazonal; Y
corresponde ao valor da série no instant& representa a equacdo de previsdo da série
ep representa o periodo sazonal.

Método Multiplicativo Método Aditivo

Li=a (/S )+ (—e) L, + T Lo (Y, =S )+ (1—o) [Ly, + T ]

Tt =y [LT_ H_1] +(1 - -I,r}Tt_1 Tt =y [Lt_ Lt—1] +{1- '.-'}Tt—1
S,=5 (/L) (1-8)S, 8,=8(Y,-L)= (1-9)S,,
Yt - ':Lt_1 - Tt—1} St—p T?t =Ly Tae St—p

Embora seja uma técnica de facil compreenséo akjoorsideracdes a respeito
da utilizacdo da ferramenta devem ser pontud&sistem algumas restricbes em
relacdo aos valores atribuidos as constantes (pdsoalisamento. Isto acontece por
que, dependendo do valor assumido por cada umeodatantes de alisamento, a série
alisada podera ficar instavel ou “fora de controlRdr isso, adota-se normalmente o
intervalo de [0,1] para cada um dos pes0%,(0) de modo a evitar o problema com a
instabilidade do modelo. De maneira geral sofwaresestatisticos restringem ainda
mais os valores das constantes para que estesnasganaem intervalos ainda menores
(0,1 e 0,3). Assim, quandg por exemplo, tem valor bem proximo de “1” istur@
indicativo de que as informacdes do passado dd déveérie estdo sendo descontadas
rapidamente pelo modelo. Ggossui valor maior do que “1” o efeito de uma [Bay
errada podera crescer com o decorrer do tempo.emsighdo o problema da
instabilidade da série (ALMEIDA, 2013).

Todavia, apesar dessas consideracdes, as cosst@@talisamento podem
exceder o valor da unidade sem que isso necessat@nmmplique na instabilidade do
processo. Neste caso, outros tipos de analiserakiia dos dados e das caracteristicas
da série devem ser realizados. Ainda assim, maiit@res defendem o argumento de

gue os valores das constantes de alisamento sejamaides dos proprios dados de

2 Toscano (2012) recomenda a utilizacéio da técricalidamento exponencial nos seguintes casos quéhiéo existe um
padrdo definido do passado da série; 2)os moddios se ajustam bem ao passado da série; 3)a séri@présenta um
comportamento padréo; 4)os modelos que se ajustanab passado da série, podem néo ajustar berpreas o valores futuros
da série; 5)quando néo se quer depender de supesartes de outros métodos” (TOSCANO, 2012, p.1-2)
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forma a minimizar os erros no periodo amostralrro Elédio Absoluto (MAD), o Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE) e o Erro Quadratitédio (MSD) (GARDNER,
1985apud TOSCANO, 2012). De toda forma, neste artigo sespendido um esforgo
de extrair os valores das constantes através dgwigs dados, mas adotando o
intervalo [0,1] como referéncia para evitar o peob& de instabilidade da série.

Um aspecto desfavoravel no que se refere ao us@atéca de alisamento
exponencial € que a mesma nao faz nenhuma supasitaelacdo a distribuicdo dos
dados. Com isso, ndo se pode ter garantia de guedelo encontrado é o mais
apropriado tendo em vista também que sé é posaiwanstrucdo de intervalos de
confianca aproximados para as previsbes. Mesmmassio se faz tdo necessaria a
realizacdo de testes, ja que permanecem evidé&igi@ficativas de que os métodos de
alisamento exponencial séo incrivelmente robusMAKRIDAKIS; HIBON, 1989
apudTOSCANO, 2012).

Antes de apresentar o formato dos modelos SARIMAvéEmM inicialmente
entender os modelos ARIMAA(toRegressive Integrated Moving Avergaggue na
pratica corresponde a uma simplificacdo dos mod8BRIMA ao ndo considerar a
questdo sazonal no ambito de analise. Os modeldMARformulados por Box e
Jenkins (1976), “baseiam-se na ideia de que uni@ ®nporal ndo estacionaria pode
ser modelada a partir dd diferenciacbes e da inclusdo de um componente
autorregressivo e de um componente de média mREISSOA; CORONEL, 2012, p.
3).

Assim, uma série ndo estacionaridrifegrada segue um modelo autorregressivo
integrado de médias moveis de ordem (p, d, q) cdeloARIMA (p, d, q) se estiver de
acordo com a equacao abaixo, onde p e q sdo assatds polindmiog(L) e 6(L) dos
componentes autorregressivo (AR) e de média mda),(respectivamentet; € um
processo de ruido brarféce d corresponde a ordem de diferenciacdo da périe

torna-la estacionéria.

AY, =(1=-LY'Y, =y, =y +d Y+ -+ —O&_  —0k,_——0 &
AY, =(1-LY'Y, =y, =($L+¢L +-+¢,1°)y, +(1-GL-6,1" —---8,[")e,
(I-gL—$ ' —--—¢ L")y, =(1-8L-6,'—--8,L")s,

(I-gL—g L ——g IPVI-L)'Y, =(1-6L—-6,I" —---8,")e,

$LIAY, = 8(L)e,

2 O termo ruido brancogy refere-se a um processo com média zer@,) E( 0, varidncia constante, V&) o° e ndo
correlacionados. Na préatica, um ruido branco é wotgsso estacionario com Funcéo de AutocorrelaEA€) e Funcéo de
Autocorrelacé@o Parcial (FACP) igual a “0” parg&e igual a “1” para K=0, onde K representa ascutelacdes (ALMEIDA,
2013).
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A estratégia de construcdo e identificacdo do heodeRIMA (p, d, Q)
postulante a um modelo classificado como satistatisiseia-se em um ciclo iterativo
em que a escolha dos valores de p, d e g é dismtaopelas caracteristicas da série. A
Figura 2 abaixo ilustra o ciclo iterativo sugeridor Box e Jenkins e resumido por
Morettin e Toloi (1987):

“a)uma classe geral de modelos é considerada pareilese (especificagcdo); b) ha a

identificagdo de um modelo, com base nas caraiitedsla série (analise exploratoria,

da Fungéo de Autocorrelacéo (FAC), da Funcdo decbutelacéo Parcial (FACB)e

de outros critérios); c) a seguir, vem a fase denaesdo, na qual os parametros do
modelo identificado s&o estimados; d)finalmenteaheerificacdo do modelo ajustado,

através de uma analise de residuos, para se salestesé adequado para os fins em
vista” (MORETTIN; TOLOI, 1987, p. 154).

O modelo ARIMA mostrado anteriormente é, na veedamna simplificacdo do
modelo SARIMA (p, d, g)(P, D, @)quando este passa a considerar a sazonalidade (s)
da série no processo de analise. A simbologia (PQJ9 informa, exatamente, a
ocorréncia de um processo autorregressivo sazdétala( aplicacdo de diferencas
sazonais na série (D) e a ocorréncia de um prodesswdia movel sazonal (Q).

Identificagdo

}

Estimagdo

}
Verificagdo

Ndo

O modelo
ébom?

Sim

Figura 2: Ciclo Iterativo sugerido por Box-Jenkp@sa identificacdo e escolha do
modelo ARIMA (p, d, q) apropriado. Fonte: TOSCANZD{2).

De maneira intuitiva, ndo existe nenhuma dificdelaadicional para a
construcdo dos modelos sazonais (SARIMA) em congaaraos tradicionais modelos

ARIMA. Além disso, o ciclo iterativo proposto pooB e Jenkins para identificacdo do

A Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e a Funcdo de dartelagdo Parcial (FACP) sdo instrumentos fundsaierpara
identificagéo do tipo de processo estacionariodpsereve uma série temporal.
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modelo estatistico apropriado continua sendo vahdo modelagem SARIMA. A
principal diferenca € que na etapa de andlise @aacteristicas da série para
identificacdo do modelo serd necessario inspecitatabém os aspectos sazonais da
série. Assim, em um modelo SARIMA deve-se diferan@ série em relacdo a ela
mesma (1-LY e considerar também a diferenca sazonal tl+hjra produzir
estacionariedade e assim encontrar os valoresctegyzede d e D (ALMEIDA, 2013).

A partir da série estacionaria, basta analisamg®&o de Autocorrelacédo (FAC) e
a Funcao de Autocorrelacdo Parcial (FACP) amosttaisérie noslags’ 1, 2, 3, ...
para obter os valores iniciais de p e q; e hags’ s, 2s, 3s, ... para obter os valores de
P e Q iniciais. Tem-se, portanto, a formulacéo mhepuimeiro modelo SARIMA para
descrever a série e que deve ser submetido ao itecktivo de Box e Jenkins
(MORETTIN; TOLOI, 1987).

Por fim, para avaliar gerformancedos modelos estimados ou, em outras
palavras, a qualidade da modelagem dentro e foeandatra de maneira a considerar o
grau de precisdo dos valores ajustados e das @esyisdotou-se trés medidas de
avaliacdo mencionadas anteriormente e que podernossideradas como “funcdes-
perda” (MARTINEZ; ZAMPROGNO, 2003). Estas medidasspresentadas no
Quadro 1 abaixo, sdo: o Erro Médio Absoluto (MAD),Erro Percentual Médio
Absoluto (MAPE) e o Erro Quadratico Médio (MSD).rGeelacéo a esses indicadores
de desempenho tem-se quarépresenta o valor real (atual) da observacaostarnte t,

Y corresponde ao valor ajustado ou de previsdosiarite t e n representa o nimero de
observagcbes na analise. Como critério de avaliag@erformanceé importante
salientar que quanto menor o valor dos indicad@esD, MAPE e MSD) melhor sera

o desempenho do modelo estimado.

Critério MNotagdo Expressio
Erro Médi 2 -¥
rro Médio MAD 2 IYt Yt|
Absoluto B
n
Erro
= — 5,0
Peﬂrc_entual MAPE ICYt yt> 3’1| < 100 (¥¢=0)
Medio n
Absoluto
n
~ 12
Erro
¥ — ¥y
Quadratico MSD ;1 I |
Medio —
n

Quadro 1: Critérios de desempenho dos modelosestidns erros associados MAD,
MAPE e MSD. Fonte: Elaborag&o Prépria com base &RMNEZ e ZAMPROGNO
(2003).

4. A série de ICMS de Minas Gerais e a origem dosdos
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Para a realizacdo do trabalho, a série mensafréeadacéo do ICMS de Minas
Gerais foi obtida no Conselho Nacional de Politkazendaria do Ministério da
Fazenda por meio do acesso aos valores correntagratmdacao (em R$ 1.000) do
Boletim do ICMS (CONFAZ, 2016). Os dados foram tad®s a partir de janeiro de
2002 até marco de 2016 totalizando 171 observagt@s. a construcdo dos modelos
estatisticos (de Alisamento Exponencial e SARIM@i)tilizado 162 observacdes (de
janeiro de 2002 até junho de 2015) configurandmdise no periodo amostral. As
altimas 9 observacgfes (julho de 2015 até marco @E5)2foram utilizadas para
validagdo dos modelos, isto é, foram comparadas osmvalores previstos na
modelagem de forma a se detectar o modelo com medipacidade preditiva.

O Gréfico abaixo (figura 3) apresenta a série @13 de Minas Gerais no
periodo de janeiro de 2002 até marco de 2016. #aradio 0 mesmo percebe-se um
comportamento ascendente da série até dezembrdi® € a partir de entdo, a
arrecadacdo de ICMS parece apresentar um compaotianmeais “estacionario”,
indicativo de como a crise politico-econdbmica vigenculminou na paralisia

arrecadatoria do Estado.
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Figura 3: Evolugéo da receita tributéria corremtiendCMS do Estado de Minas Gerais
(em R$ 1.000) — Janeiro de 2002-Marco de 2016 .eF@&taboracdo propria com base
nos dados do CONFAZ (2016).

Além disso, até meados de 2008 a série apresemtpadrédo de volatilidade
mais estavel. No entanto, no periodo seguinte (2008) esse padrdo de volatilidade
se modifica e a série fica mais “nervosa”, atingingh apice em agosto de 2010 e outro
em dezembro de 2013. Este comportamento mais wi&citha série a partir de 2008

pode estar relacionado a dois fatores: 1) a cuoste+famericana deflagrada no final de
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2008 e o efeito de “contagio” que ocorreu sobrecnemia mineira N0s anos seguintes;
2) a crise politica e econémica que se instauroBnasil e se intensificou a partir de
2014. Essa alteracdo da volatilidade da série,als estavel para mais oscilante, € que
justifica a construcdo dos modelos de alisamenaémtot o aditivo quanto o
multiplicativo.

Quanto ao comportamento da sazonalidade da bérieyvidéncias de uma leve
variacdo sazonal mensal, uma vez que a mediarmthiféogénte para cada um dos meses
do ano. Percebe-se que a mediana tende a ser leeemas alta nos meses do segundo
semestre do ano (com excecdo de dezembro — més W2) pouco mais baixa nos
meses que compde o0 primeiro semestre do ano. Oldoapresentado a seguir

evidencia essa constatacao.

Boxplot do ICMS
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Figura 4: Boxplot dos dados mensais da arrecadég#OMS do Estado de Minas
Gerais — Janeiro de 2002-Marco de 2016. Fonte oedgho propria com base nos
dados do CONFAZ (2016).

5. Analise e discussao dos modelos

A partir de cada uma das técnicas apresentadaegé metodoldgica, trés
modelos foram construidos de forma a captar o campento da série de ICMS em
Minas Gerais. Os modelos considerados satisfat@iogie melhor representaram o
comportamento da série foram: o modelo SARIMA (010, 1, 1),; o modelo de
Alisamento Exponencial de Holt-Winters aditivo%£ 0,35,y = 0,0 = 0) e 0 modelo de
Alisamento Exponencial de Holt-Winters multiplicati (@ = 0,34,y = 0,6 = 0). Os
resultados dos parametros estimados e de outrastexdsticas e informacdes dos
modelos, utilizando as 162 observacdes do pericdos@al (andlise dentro da

amostra), sdo mostrados no Quadro 2:
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Quadro 2: Resultados dos parametros estimadosietedsticas dos modelos no periodo amostral

SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, 1),

Alisamento Exponencial de Holt-Winters aditivo
(a=0,35,y=0,6=0)

Alisamento Exponencial de Holt-Winters multiplicativo

(a=0,34,y=0,6=0)

Type Coef SE Coef T P- Val ue
MA 1 0,6560 0,0629 10,42 0, 000
SMVA 12 0,8715 0,0598 14,57 0, 000

Differencing: 1 regular, 1 seasonal of order 12

Nunber of observations:Original series 162, after

differencing 149

Resi dual s: SS = 2668173749759 (backforecasts excl uded)
MS = 18150841835 DF = 147

Accuracy Measures
MAPE 4, 02001E+00
MAD 8, 31025E+04
MSD 1, 79072E+10

Modi fi ed Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi - Squar e 56 20,6 30,5 49,6
DF 10 22 34 46

P- Val ue 0,848 0,546 0,640 0,332

Addi tive Method

Dat a | CVS
Length 162

Smoot hing Constants

Al pha (level) 0,35
Gamma (trend) 0,00
Delta (seasonal) 0,00

Accuracy Measures

MAPE 4, 35502E+00
MAD 7, 92173E+04
MSD  1,53817E+10

Ml tiplicative Method

Dat a | CMS
Length 162

Smoot hi ng Const ant's

Al pha (level) 0,34
Gamma (trend) 0,00
Delta (seasonal) 0,00

Accuracy Measures

MAPE 4, 04104E+00
MAD 7, 83149E+04
MSD 1, 46527E+10

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultaalpsshuisa.
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Do ponto de vista da comparabilidadepgaformancedos modelos estimados,
pode-se dizer que o modelo de Alisamento Exponkdei&lolt-Winters Multiplicativo
(a = 0,34,y = 0,0 = 0) foi aquele que melhor capturou o comportamela série no
periodo amostral, uma vez que dos trés indicaddeeslesempenho analisados, o
modelo apresentou os valores mais baixos em dtes &IAD e MSD). No caso do
Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE), o modelo SR (0, 1, 1)(0, 1, 1), foi o

gue apresentou o valor mais reduzido para essana@do (Tabela 1).

Tabela 1: Comparacao do desempenho dos modelariool@ amostral através dos
erros associados — MAD, MAPE e MSD
Alisamento Exponencial|Alisamento Exponencial ¢

Critério SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, 1)y|de Holt-Winters aditivo |Holt-Winters muttiplicativo
(¢ =0,35,y =0,0 =0) |(« = 0,34,y =0,0 =0)

Erro médio absoluto (MAD) 83102,53868 79217,27817 78314,93868
Erro percentual médio absoluto (MAPE) 4,02001 4,35502 4,04104
Erro quadratico médio (MSD) 17907206374 15381685031 14652746620

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultaalpsshuisa.

Os trés modelos estimados apresentaram os vajpmsiados (FITS1) aderentes
aos valores originais da série de ICMS na amogtr&igura 5 abaixo ilustra essa
constatagdo trazendo o grafico de cada um dos owdg@istados com a série original
do imposto no Estado.

Alisamento Exponencial Aditivo para o ICMS Alisamento Exponencial Multiplicativo para o ICMS
Additive Method Multiplicative Method

Variable Variable
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20000004 2000000
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Modelo SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, 1) para o ICMS
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Figura 5. Série de arrecadacdo de ICMS em Minagi§&er Valores ajustados pelos
modelos na amostra (FITS1). Fonte: Elaboracdo jaragmm base nos resultados da
pesquisa.
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O principal inconveniente encontrado na modelagiamseérie do ICMS em
Minas Gerais, no periodo amostral, foi o valor i@ds para agosto de 2010. Conforme
a analise exploratéria efetuada na secao 4, fioostatado que nesse més foi quando a
série de ICMS atingiu um dos seus apices e, portardto haveria como os modelos
construidos com base no passado da série captarammudanca tdo brusca na
arrecadacéo do imposto.

O valor atipico ajustado para agosto de 2010 culnna presenca de um ponto
outlier no vetor de residuos dos trés modelos elaboradpse pode ser constatado pela
analise da Figura 6. Além disso, inspecionandcafiagr dos residuos versus os valores
ajustados Yersus Fit¥ ou o grafico dos residuos versus a sequénciabderacoes
(Versus Order dos trés modelos construidos, fica nitido a mgaaobservada no
padrdo de volatilidade da série: mais “estavel’ agésto de 2008 (observacdo 80) e

mais “nervosa” a partir de setembro daquele ansefeiacao 81).

Residuo do modelo de Alisamento Exponencial Aditivo para o ICMS Residuo do modelo de Alisamento Exponencial Multiplicativo para o ICMS
Normal Probability Plot Versus Fits Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura 6: Resultados da simulagdo dos modelosgpeoanportamento do vetor de
residuos para a série de arrecadacao de ICMS emsIGierais. Fonte: Elaboracéo
prépria com base nos resultados da pesquisa.
O resultado do vetor de residuos foi bastante laimmos trés modelos
construidos e apresentou as caracteristicas dasej@ste tipo de analise estatistica:
comportamento oscilante em torno de zero (médixima de zero), variancia

aproximadamente constante, independéncia e aus@adiarrelacdo serial (Qque pode
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ser confirmada pela inexisténcia de autocorrelacéigeificativas na Funcdo de
Autocorrelagdo (FAC) e na Funcdo de AutocorrelaPaccial (FACP) ao nivel de
significancia de 5%) tipicas de um processo deorbfdnco (Figura 7).

Ademais, na analise do modelo SARIMA (0, 1, 1)(01). a propria estatistica
de Ljung e Box (Box e Pierce modificada) confirnsamdicios de um processo de ruido
branco no vetor de residuos do modelo conforme ta@uo pela Fungdo de
Autocorrelacdo (FAC) e Funcdo de AutocorrelacaaciBafFACP). A estatistica de
Ljung e Box testa a hipotese conjunta de que todaeficientes de autocorrelacéo até
certa defasagem s&o simultaneamente iguais a ZBLWIARATI, 2006 apud
ALMEIDA, 2013). Assim, quando o p-valor obtido foraior que um determinado
que traduz o nivel de significancia (neste artigotau-sea = 5%), ndo se rejeita a
hipotese nula de que todos os coeficientes de @uebacdo sdo simultaneamente iguais
a zero e, portanto, confirmam-se os indicios derénoia de um processo de ruido
branco no vetor de residuos. Este foi justament@asm para o comportamento dos
residuos no modelo SARIMA (0, 1, 1)(0, 1,.1)os p-valores encontrados para as
defasagens 12, 24, 36 e 48 foram todos maioresi€l®@ aqivel de significancia.E 5%
= 0,05), respectivamente, 0,848, 0,546, 0,640 &0,3

Além disso, os coeficientes encontrados na modsla§ARIMA (0, 1, 1)
(O, 1, 1),, tanto para o componente de média mével (MA1 5@0DP quanto para o
termo de média movel sazonal (SMA12 = 0,8715) fosagnificativos. A hipotese nula
de que esses coeficientes sdo iguais a zero &iadg ao nivel de significancia de 5%
(p-valores encontradoso<= 5% = 0,05).

Com relacdo a capacidade de previsdo dos modefadide no periodo de
validacdo), pode-se dizer que o modelo de Alisamé&xponencial de Holt-Winters
Aditivo (o = 0,35,y = 0,0 = 0) foi aquele que apresentou a melperformance
preditiva pois apresentou 0os menores valores paraéa medidas de desempenho
(MAD, MAPE e MSD). A Tabela 2 mostra os indicadooss desempenho associado
aos erros e as previsdes para cada um dos modelosriodo de validacédo (julho de
2015-marco de 2016).
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Figura 7: Funcao de Autocorrelacédo (FAC) e Fun@éutocorrelacdo Parcial (FACP)
do vetor de residuos dos modelos estimados. Hélateoracao prépria com base nos
resultados da pesquisa.

Tabela 2 — Valores Reais, previstos pelos modetasrgaracdo do desempenho no
periodo de validacdo através dos erros associabi#®; MAPE e MSD

Alisamento Exponenciall Alisamento Exponencial ¢
Periodo| Valor Real SARIMA (0, 1, 1)(0, 1,,1)de Holt-Winters aditivo |Holt-Winters multiplicativo
(@ =0,35,y =0,6 =0) |(« =0,34,y =0,6 =0)
jul/15 3.127.672 3.161.436 3.179.145 3.118.861
ago/15 3.183.676 3.305.023 3.310.958 3.348.209
set/15 3.215.730 3.281.895 3.282.948 3.311.528
out/15 3.253.704 3.311.155 3.303.820 3.355.556
nov/15 3.407.215 3.330.848 3.334.658 3.421.346
dez/15 3.306.513 3.393.396 3.377.526 3.502.527
jan/16 3.400.936 3.323.097 3.346.636 3.307.190
fev/16 3.164.360 3.174.522 3.222.960 3.105.109
mar/16 3.277.201 3.138.512 3.209.486 3.091.436
Erro médio absoluto (MAD) 74296,2179 68919,38539 102211,2044
Erro percentual médio absoluto (MAPE) 2,26945 2,11846 3,13326
Erro quadratico médio (MSD) 6924537563 5239471801 14680954163

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultaalpsshuisa.

A partir dos modelos estatisticos podem-se realmavisdes para além do

ultimo dado disponivel quando da elaboracédo detigpgmarco de 2016). Utilizando
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os trés modelos construidos (SARIMA, Alisamento ti&di e Alisamento
Multiplicativo) realizou-se previsdes dos valoresrentes da série de ICMS de Minas
Gerais até dezembro de 2017. Isto possibilitou estinativa de qual seria os valores
correntes anuais arrecadados pelo Estado para @ 2B7. A Tabela 3 mostra os
valores nominais encontrados para os trés modelos.

Estima-se uma projecdo para a variagdao correntrdeadacao de ICMS em
2016 (em relagao a 2015) entre 8 e 10% e em 2@Mp@rativamente a 2016) entre 5 e
7%. Considerando o prognostico de inflacdo pararm@o com base no Boletim Focus
do Banco Central, que prevé uma variacdo no @A 7,13% em 2016 e de 5,67% em
2017 (BCB, 2016), pode-se calcular uma estimatevaatiacao real para a arrecadacao
de ICMS em 2016 e 2017. Os trés modelos evidemsiamna variacdo real
ligeiramente melhor na arrecadacao do imposto eb® 2@ que em 2017. O modelo
SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, L inclusive estimou uma variacao real negativa gady (de
-0,6%). O modelo de Alisamento Exponencial de Nditrters Aditivo ¢ = 0,35,y = 0,
0 = 0), que foi aquele que apresentou melhor capdeigreditiva de acordo com a
analise no periodo de validacao, indicou uma vaoaeal na arrecadacao do ICMS de
1,3% para 2016 e de 1,1% em 2017 (Tabela 3). Djupraforma, registra-se uma
previsao extremamente baixa para a variagao reatreaadacdo do ICMS em Minas
Gerais no curto prazo. De fato, independentememtmaldelo estatistico utilizado, os

resultados dos valores estimados confirmam o aardrio de crise econdmica.

Tabela 3: Variaveis estimadas para o comportangmt@MS em Minas Gerais em
2016 e 2017 com base nos trés modelos elaborados

Alisamento ExponenciallAlisamento Exponencial ¢
Variaveis SARIMA (0, 1, 1)(0, 1, 1)|de Holt-Winters aditvo [Holt-Winters multiplicativc
(e« =0,35,y =0,0 =0) [(« =0,34,y =0,6 =0)
Arrecadaggo anual corrente do ICMS 40.976.898 41.180.675 41.599.492
estimada para 2016 (RS 1.000)
Arrecadaggo anual corrente do ICMS 43.042.384 43.987.720 44.311.210
estimada para 2017 (RS 1.000)
Variagdo anual corrente 2016/2015
. 8,0 8,5 9,6
estimada (%)
Var‘-lagao anual corrente 2017/2016 50 63 65
estimada (%)
Var‘-lagao anual real 2016/2015 08 13 23
estimada (%) (*)
Var‘-lagao anual real 2017/2016 06 11 0,8
estimada (%) (*)

Fonte: Elaboracao prépria com base nos resultaalpsshuisa.

(*) Nota: a variagéo anual real foi calculada camséna estimativa do Boletim Focus do Banco Cefretaltorio de maio de 2016)

para o IPCA em 2016 (7,13%) e em 2017 (5,67%).

*® indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo.
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6. Conclusoes e consideracdes finais

Este artigo procurou preencher uma lacuna no quget a construcdo de
modelos satisfatérios e com dados atualizadosgmamapanhamento e previsdo da série
de arrecadacéo do ICMS de Minas Gerais. Trés med@lam elaborados para atingir o
objetivo proposto pelo trabalho: o modelo SARIMA (0 1)(0, 1, 1, o modelo de
Alisamento Exponencial de Holt-Winters Aditive € 0,35,y = 0,0 = 0) e o modelo de
Alisamento Exponencial de Holt-Winters Multiplioati (« = 0,34,y = 0,0 = 0).

Do ponto de vista de uma analise relacionada aalas observagdes do periodo
amostral, para acompanhamento da série de arrémadacICMS em Minas Gerais,
pode-se dizer que o modelo de Alisamento Exponkkti#iplicativo de Holt-Winters
(e = 0,34,y = 0,0 = 0) foi aguele que melhor capturou o comportamelat série, pois
apresentou valores mais baixos para alguns dos @ssociados (MAD e MSD).
Todavia, esse modelo ndo foi o que se mostrou teelhor capacidade preditiva. De
fato, ao se utilizar os modelos para realizacapmwisdoes e compara-las com os
valores efetivamente divulgados pelo CONFAZ, comete¢ que o modelo de
Alisamento Exponencial Aditivo de Holt-Wintera € 0,35,y = 0,0 = 0) foi o que
apresentou melhor desempenho tendo em vista quenixdini as estatisticas de erros
associados (MAD, MAPE e MSD). E importante salieritanbém que, na etapa de
verificacdo e certificagdo, os vetores de residdos trés modelos construidos
apresentaram comportamento aceitavel, com ausé@aaiarrelacédo serial. O principal
problema encontrado nas modelagens foi a presengarooutlier relativo ao apice
da série em agosto de 2010.

Do ponto de vista de uma andlise voltada parastigestratégica e que possa
contribuir para estudos tributarios mais genéricoartigo fornece um caminho para o
governo e os agentes da administracdo publicaigtasafazendarios e de planejamento)
interessados em uma gestéo satisfatéria das figgmgaicas, tanto no que diz respeito
a construcdo de modelos estatisticos para acompanb@ das séries quanto no que se
refere a projecdo arrecadatéria de curto prazot¢éemos reais e nominais), auxiliando
no cumprimento das exigéncias da Lei de Respoindadd Fiscal (LRF), sobretudo a
de realizacdo de um prognostico arrecadatériodaa@ipor parte dos entes federados.

Como ideia para estudos futuros, sugere-se a rogést de modelos para
acompanhamento e previsdo de séries tributariabzantlo outras variaveis

intervenientes e explicativas (modelos multivarggdque podem afetar o nivel de
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arrecadacdo e, com isso, antecipar mudancas brdscarie em razdo do ciclo

econdmico e, talvez, captar melhor o comportamelgopontos atipicos da série

(outliers).
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