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RESUMO

A presente dissertacdo utiliza a metodologia de Box e Jenkins para realizar previsoes
mensais da arrecadacgdo tributaria do ICMS e IPVA para o Estado do Cear4. Modelando
a presenca de ndo estacionariedade, defasagens no componente autorregressivo e de
média modvel, assim como sazonalidade, os critérios de informacdo indicaram dois
modelos de previsdo SARIMA para cada tributo. A anélise dos residuos indicou a ndo
existéncia de autocorrelagéo serial em nenhum dos modelos estimados, confirmando a
hipdtese de que 0os mesmos se comportam como processos de ruidos brancos. As
previsdes derivadas para o periodo de janeiro a dezembro de 2016 indicaram uma boa
acuracia das previsoes de arrecadacdo do ICMS e um comportamento preditivo irregular

com relacdo a arrecadacgéo do IPVA.

Palavras-Chave: Arrecadacao Tributaria, Box e Jenkins, Séries Temporais, Previsdo.



ABSTRACT

This work uses the methodology of Box and Jenkins to perform monthly forecasts of tax
collection of ICMS and IPVA for Ceara State. Modeling the presence of non-stationarity,
lags in the autoregressive and moving average components, as well as seasonality, the
information criteria indicated two SARIMA forecast models for each tribute. The residual
analysis indicated the absence of serial autocorrelation in any of the estimated models,
confirming a hypothesis that they behave as white noise processes. The exercise of
forecasting derived for the period from January to December of 2016 indicated a good

accuracy of forecasts to ICMS and an irregular predictive behavior regarding IPVA.

Keywords: Tax Collection, Box and Jenkins, Time Series, Forecasting.
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1 INTRODUCAO

A receita tributéria representa a principal entrada de fluxo de caixa para 0s
estados do Brasil. A partir dessa arrecadacdo de recursos se torna possivel a adocéo de
uma série politicas publicas de cunho econdmico e social, bem como a viabilizacdo de
repasse de verbas aos municipios.

Aliado a necessidade de garantir o bem-estar social, dado a restricdo
orcamentaria, o crescente movimento em dire¢cdo a profissionalizacdo da gestdo
financeira puablica, como a Lei de Responsabilidade Fiscal, vem obrigando os
administradores publicos a estimarem com boa antecedéncia os resultados futuros das
variaveis que constituem a arrecadacao tributaria administrada pelo governo, de modo a
garantir um planejamento mais eficiente dos gastos publicos de longo prazo
(KAVANAGH; IGLEHART, 2012).

Do ponto de vista do Estado do Ceard, segundo os dados disponibilizados
pela Secretaria da Fazenda (SEFAZ)!, a receita tributaria efetivamente arrecadada em
2015 atingiu o valor de R$ 11,315 bilhdes. Na composi¢do dessa arrecadacio, 0 ICMS?
apresentou a parcela mais expressiva, representando 86,14% da arrecadagio. Ja o IPVA3
representou 5,71% da arrecadacdo. Dessa forma, os dois impostos representam na sua
totalidade 91,85% da estrutura tributaria do Estado, sendo estes tributos foco de anélise
na presente dissertagdo®.

Dado sua importancia na composicdo da receita tributaria estadual, hd na
literatura econémica regional uma série de estudos que buscaram identificar modelos de
previsdo para a arrecadacdo do ICMS no Ceara através de metodologias de séries
temporais univariadas (CASTELAR; FERREIRA; LINHARES, 1996; SILVESTRE,
2014) e metodologias multivariadas (SANTANA, 2009), porém, nenhum trata da analise
do tributo IPVA. Nessa linha, a presente dissertagdo tem por objeto de pesquisa a

investigacdo, a partir de ferramentas economeétricas, dos melhores modelos de previsao

! Dados extraidos do Balango Geral do Estado - Exercicio 2015. Disponivel em:
http://www.sefaz.ce.gov.br/Content/aplicacao/internet/financas_publicas/balanco_geral/bge 2015.pdf

2 Imposto sobre Operagdes relativas a Circulagio de Mercadorias e Prestagdo de Servigos de Transporte
Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagéo.

% Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores.

4 Devido a falta de informagdes desagregadas, o imposto ITCMD — Transmissdo Causa Mortis e Doag&o
— foi excluido da analise.


http://www.sefaz.ce.gov.br/Content/aplicacao/internet/financas_publicas/balanco_geral/bge_2015.pdf
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para o0 ICMS e IPVA no Estado do Ceard, avaliando quais modelagens estruturais se
alinham melhor para cada tipo de tributo analisado.

Para cumprir esse objetivo, a estratégia econométrica seguird a metodologia
de Box-Jenkins (ARIMA), buscando prever os valores futuros para a arrecadagéo
tributaria do Estado do Ceara a partir das informacdes passadas dos préprios tributos. Os
diversos candidatos a melhor modelo de previsédo de cada tributo serdo ajustados por meio
de critérios de previsdo para dentro da amostra e serdo validados via previsdo para fora
da amostra.

No intuito de realizar essas previsdes para o0s dois principais impostos
estaduais do Ceard, a pesquisa utilizara informacgdes mensais sobre a arrecadacdo do
ICMS e IPVA, para o periodo de janeiro de 1998 até dezembro de 2016. Os exercicios de
previsdo serdo realizados com um horizonte de até doze meses a frente, integralizando,
portanto, o intervalo de janeiro até dezembro de 2016.

A dissertacdo sera particionado em cinco secfes. Além dessa introducgéo, no
capitulo subsequente, serd abordada uma breve analise sobre os tributos a serem
analisados e a revisdo da literatura econdmica. No terceiro capitulo, serd apresentada a
base de dados necesséria para a implantacdo da pesquisa, bem como 0s principais
aspectos metodoldgicos da dissertacdo. Em seguida serdo expostos os modelos de
previsdo estimados e seus respectivos resultados. Por fim, no quinto capitulo serdo

explicitadas as consideragoes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O objetivo dessa secdo é realizar uma sintese dos principais aspectos
relacionados ao sistema de tributacdo do ICMS e IPVA. Em seguida se realizara um breve
resumo sobre a literatura relacionada a proposicdo de modelos de previsdo para a

arrecadacao tributaria a nivel regional.

2.1 TRIBUTOS

O ICMS é o imposto sobre operagdes relativas a circulacdo de mercadorias e
sobre prestacfes de servicos de transporte interestadual e intermunicipal e de
comunicacgédo, de competéncia dos Estados e do Distrito Federal. Sua regulamentacao
constitucional esté prevista na Lei Complementar 87/1996, alterada posteriormente pelas
Leis Complementares 92/97, 99/99 e 102/2000 (BRASIL, 1996).

A Lein®12.670 - DOE de 27 de dezembro de 1996 - disp&e acerca do imposto
no estado do Ceara, abordando as hipdteses de incidéncia do imposto, fato gerador,
aliquotas, entre outros. A aliquota do ICMS nas operac@es internas é de 25% para as
bebidas alcodlicas, armas, munic¢es, fogos de artificio, fumo, cigarros e demais artigos
de tabacaria, joias, avides ultraleves, asa-delta, energia elétrica, gasolina, querosene de
aviacdo, Oleo diesel e alcool anidro hidratado para fins combustiveis; de 17% para as
demais mercadorias ou bens; e 12% para as operagOes realizadas com leite tipo longa
vida. (BRASIL, 1996).

Por meio da Lein®16.177/2016 — DOE de 27 de dezembro de 2016 —, alterou-
seaLein®12.670/96, que trata do ICMS, majorando, de 17% para 18%, a aliquota interna
do ICMS, regra geral, aplicavel aos produtos para os quais ndo haja previsao de aliquota
especifica e para 0s servicos de transporte intermunicipal.

O IPVA ¢é o imposto sobre a propriedade de veiculos automotores de qualquer
espécie. O tributo é pago anualmente e os contribuintes deste sdo os proprietarios de
veiculos. A receita do IPVA ¢é dividida de forma igualitaria entre o estado e 0 municipio
onde o veiculo € licenciado. A base de célculo do imposto é o valor corrente do veiculo
automotor, levando-se em conta 0s precos praticados no mercado e os divulgado em

publicacdes especializadas.
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As aliquotas do imposto variam de 1% para 6nibus, micro-0nibus, caminhdes
e cavalos mecanicos; 2% para motocicletas e similares; e 2,5% para automoveis,

caminhonetes, embarcag0es recreativas ou esportivas (BRASIL, 1992)

2.2 PREVISAO

Uma adequada previsao da receita tributaria é ferramenta fundamental para
auxiliar a tomada de decisdo por parte dos gestores publicos, os quais dependem das
receitas dos impostos para manter e dimensionar o funcionamento da maquina publica
enguanto agente promotor de bem-estar social.

Com o objetivo de investigar o0 comportamento temporal da arrecadacéo de
ICMS cearense, Castelar, Ferreira e Linhares (1996) utilizaram um conjunto de
procedimentos metodoldgicos — Alisamento Exponencial, modelo ARIMA e Fungéo
Transferéncia — para a construcao de previsdes mensais. Os resultados indicaram erros de
previsdo oscilando entre 2.7% e 9.6%, em valores absolutos, denotando uma boa
capacidade preditiva do modelo ajustado.

Santana (2009) realiza previsfes para a arrecadacdo mensal do ICMS
cearense por meio de técnicas econométricas, no intuito de obter um modelo mais
eficiente possivel. Tal eficiéncia é definida pela sua capacidade de gerar previsdes de
arrecadacdo do ICMS com a menor margem de erro possivel. Para atingir ao objetivo, o
autor utilizou Modelos de Correc6es de Erros (MCE), no qual o vetor cointegrante foi
estimado por DOLS (Dynamic Ordinary Least Squares).

O autor utiliza informac@es mensais do volume de combustivel derivado do
petrdleo comercializado pelas distribuidoras, e do consumo de energia elétrica comercial
e industrial, para o Estado do Ceara, no periodo de janeiro de 2000 até julho de 2007. As
previsdes geradas confirmam a capacidade preditiva do MCE, devido a pequena margem
de erro. Além desse resultado, o modelo MCE, empregado por Santana (2009),
demonstra-se mais acurado do que o método utilizado pela Secretaria da Fazenda do
Estado do Ceara na previsdo de arrecadacdo mensal de ICMS.

Com o objetivo de realizar projecdes de valores futuros da arrecadacéo de
ICMS para o Estado de Minas Gerais, Pessoa, Coronel e Lima (2013) realizam uma
comparacao entre os modelos ARIMA e ARFIMA, no periodo de janeiro de 1998 a agosto
de 2011. Os resultados indicam que o modelo ARIMA mostrou-se superior ao modelo
ARFIMA segundo os critérios de Raiz Quadrada do Erro Quadrado Médio de Previsdo
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(RQEMP), Erro Absoluto Médio de Previsdo (EAMP) e Coeficiente de Desigualdade de
Theil (T1C). Por outro lado, o modelo ARFIMA apresenta melhor capacidade preditiva
segundo o critério de Erro Absoluto Médio Percentual de Previsdo (EAMPP). De um
modo geral, 0s modelos se ajustaram bem aos dados, revelando-se ferramentas Uteis para
prever valores futuros da série do ICMS e no auxilio a tomada de decisdo por parte dos
gestores publicos.

Em uma linha mais proxima a abordada na presente dissertacdo, Camargos
(2008) desenvolve modelos do tipo ARIMA, segundo a metodologia de Box & Jenkins,
para a previsao da arrecadacao tributaria do Estado de S&o Paulo, dividida pelos tributos
ICMS, IPVA, ITCMD/ITBI e Taxas. Os dados foram levantados a partir de pesquisas
realizadas junto & Secretaria da Fazenda do Estado de S&o Paulo, referente ao periodo
mensal de 1997:1 a 2007:12.

Para cada tributo foram desenvolvidas regressbes considerando a
diferenciacdo da variavel dependente, a inclusdo de varidveis dummies mensais e a
inclusdo de lags de sazonalidade, tendo como base as séries histéricas dos respectivos
tributos. Com isso, chega-se a um modelo para cada imposto: ICMS, IPVA, ITBI/ITCMD
e Taxas. Os resultados evidenciam diferentes modelos de previsdo para cada imposto
especifico, de modo que o modelo final para ICMS foi um modelo ARMA (12,12), com
dummies sazonais para janeiro a dezembro; enquanto que o modelo final para o IPVA foi
0 modelo SARIMA(0,1,1)(12,1,12), com dummies sazonais para janeiro, fevereiro, abril,

outubro e dezembro.
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3 METODOLOGIA
3.1 BASE DE DADOS
As séries historicas a serem exploradas na dissertacao serdo extraidas do sitio

eletrénico da Secretaria da Fazenda (SEFAZ/CE). As informacdes financeiras sobre a

arrecadacdo tributaria do estado do Ceara serdo analisadas através de dois tipos de

impostos:
e |CMS;
e IPVA;

A SEFAZ disponibiliza informagdes sobre 0s grupos de impostos em termos
nominais, com frequéncia mensal, essas séries serdo deflacionadas através do indice de
Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e analisadas em termos reais. As duas variaveis
de receita tributaria serdo utilizadas em termos mensais, contemplando o intervalo de
janeiro de 1998 até dezembro de 2016, sendo a amostra composta por 228 observacoes
de cada série.

Cabe destacar que para o processo de identificacdo e estimacdo do modelo a
ser ajustado sera utilizado o sub-intervalo temporal dentre janeiro de 1998 até dezembro
de 2015. J& as informac0es referentes ao periodo de 2016 serdo deixadas fora da amostra,
para que as previsdes realizadas para a arrecadacao tributaria do ICMS e IPVA sejam
comparadas com os valores observados, permitindo, assim, a inferéncia sobre a precisao
do modelo ajustado.

No intuito de suavizar as séries, serd tomado o logaritmo neperiano de seus
valores. Destaca-se que ao final do processo de modelagem, sera tomado o exponencial
(anti-log) dos valores estimados para fora amostra, a fim de comparar os valores previstos
com os valores observados para a época subjacente.

A figura 1 reporta o comportamento temporal das séries do ICMS e IPVA,
respectivamente, para o intervalo temporal de analise. A série de arrecadacdo tributaria
do ICMS apresenta uma tendéncia de crescimento em sua arrecadacdo ao longo do
periodo amostral analisado, existindo também um padr&o oscilatorio dentro de cada ano,
sugerindo a presenca de sazonalidade na variavel. Quanto a série do IPVA, observa-se
que o imposto apresenta forte sazonalidade no inicio do ano e uma tendéncia visual de

crescimento no volume arrecadado ao longo do tempo.
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Figura 1: Comportamento mensal das séries do ICMS e IPVA

=
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Fonte: Elaborado pela autora.

Logo, o cenario imposto em ambos casos indica a necessidade de verificar a

estacionariedade das séries e de modelar o comportamento sazonal das mesmas.

3.2 Modelos de Previsao

Dentro da literatura econdmica existem diversas técnicas de previsdo de
cunho tanto qualitativo quanto quantitativo. Via de regra, as abordagens qualitativas ou
métodos de previsdo subjetivos sdo formados pela opinido de agentes especializados, a
partir das informacdes disponiveis sobre os fendbmenos em questdo. Dentre as principais
restricdes desse tipo de abordagem, uma que se destaca € a auséncia de um mecanismo
de previsao que explicite formalmente a forma pela qual as informacdes disponiveis sdo
incorporadas no modelo de previséo (ABRAHAM; LETOLDER, 2009). Esta restricdo
impossibilita a extensdo do modelo para periodos posteriores a previsdo modelada, haja
vista que o modelo adotado so é valido para a previsdo pontual realizada.

Por outro lado, processos de previsdo que sdo baseados em modelos
matematicos ou estatisticos sdo nomeados como modelos quantitativos. Tais abordagens
podem ser divididas entre técnicas multivariadas e univariadas.

Os modelos multivariados constroem estimativas de previsdo para uma dada
variavel através do auxilio de uma regressao representando as relagdes entre um conjunto
de variaveis relacionadas. Neste quadro destacam-se os modelos de previsdéo VAR e
ECM.

Ja os modelos univariados utilizam informacgdes passadas da variavel de
interesse para construir uma previsao de resultados futuros para a mesma. Nesta linha
existem diversas abordagens matematicas tais como alisamento exponencial,

decomposic¢des univariadas, médias moveis e Box-Jenkins.
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A abordagem de Box-Jenkins destaca-se devido a uma série de vantagens,
tais como:

i) N&o utilizacdo de varidveis explicativas exdgenas, evitando a propagacdo
dos erros dessas varidveis no modelo.

ii) O modelo segue o principio da parciménia, evitando modelos com alto
grau de complexidade.

iii) Suas estimativas possuem boas propriedades preditivas de curto e médio

prazos.
3.2.1 Modelos ARIMA

O processo de previsdo das varidveis selecionadas sera realizado através do
modelo ARIMA(p, d, q), desenvolvido por Box e Jenkins (1976). Esta metodologia tem
sido amplamente utilizada para fins de previséo na literatura econdmica devido as suas
propriedades desejaveis, sendo possivel utiliza-la para a previsdo de séries temporais
tanto estacionarias, quanto nao-estacionarias.

Algebricamente, uma serie de tempo {Y;} — representando as séries de
arrecadagdo do ICMS e IPVA para o Estado do Ceara — pode ser descrito como um
processo ARIMA(p, d, q) se:

(1- L)dYt =Yt (1)

Onde L denota o operador de defasagem e d a ordem de integracao, que torna
y: uma varidvel estocastica estaciondria em média e variancia, sendo representada por um

processo ARMA(p, q) da forma:

p q
Ve = ¢, +Z¢iyt_i +29j£t_j, i=1..,p; j=0,..,qedp, =1 (2)
i=1 j=0

Onde p e g representam as ordens do processo autoregressivo e do processo
de média mével, respectivamente. J& os vetores ¢ = (¢4, ...,¢,)" € 0 = (04, ...,0,)7

denotam o0s coeficientes estimados da parte autoregressiva e de média movel,
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respectivamente, representando os pesos relativos dos valores passados e dos choques

aleatorios na estimativa de y,. Por final, {¢,_;, j = 1,.., q} representa uma sequéncia de

erros aleatorios i.i.d N(0,c2).
3.2.2 Modelos SARIMA

Uma extensdo natural dos modelos ARIMA na presenca de autocorrelagéo
sazonal consiste na adicdo de componentes autoregressivos sazonais e componentes de
médias mdveis sazonais, construindo o modelo SARIMA (p,d, q)(P,D,Q),,, onde P
representa 0 nUmero de componentes autoregressivos sazonais, D a ordem de integracao
sazonal, e Q o nimero de defasagens de médias méveis sazonais.

Reescrevendo o modelo ARIMA, equacdo (2), a partir da introdugdo do

operador defasagem L, tém-se:
dp (LAY, = 8,4(L)e, 3

Em que o operador autorregressivo ¢,(L) € definido por ¢,(L) =
(1= ¢yL — o2 — - — ¢,LP), 0 operador de média movel é tido como 8,(L) =
(1-0,L — 06,12 —--—0,L7) e A%, = (1 — L)*Y,, sendo d é a ordem de integragéo do
processo gerador dos dados da série Y.

Os parametros que capturam os componentes periddicos do sistema, periodos
de sazonalidade latente, sdo adicionados de forma multiplicativa a equacéo (3), de forma
a definir o modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, 0 qual pode ser representado

algebricamente como:
bp (L) Pp(L5)ATAPY, = 8,(L)Og (L)e; (4)

Onde APY, = (1 —L)5Y,, em que D corresponde a ordem de integracdo
sazonal, ®p(L%) = (1 — ®,L5 — ®,L?5 — --- — ®pLPS) é o operador sazonal AR(p),
enquanto ©,(L%) = (1 — ©,L° — ©,L*° — --- — 0,L?) é o operador MA(q). Por fim,
destaca-se que S denota a periodicidade sazonal, de maneira que S = 6 corresponde a

sazonalidade semestral em uma série menal e S = 12, caso a periodicidade seja anual.
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3.2.3 ldentificacdo

A etapa de identificacdo consiste na adogdo de uma série de critérios de
selegdo para determinar qual dos diversos possiveis modelos SARIMA (p,d, q)(P,D, Q)
se ajusta melhor ao comportamento temporal das variaveis. Do ponto de vista teorico, a
adicdo de defasagens nos vetores autorregressivos e de médias moveis reduzem a soma
do quadrado dos residuos estimados, porém, de outro lado a necessidade de estimacéo de
coeficientes adicionais diminui o nimero de graus de liberdade e potencialmente reduz a
performance preditiva de um modelo ja ajustado (ENDERS, 2004).

Os trés métodos mais populares para sele¢cdo de modelos sdo o de Box e
Jenkins, o critério de informacdo de Akaike (AIC) e o critério de informacdo bayesiano
de Schwarz (SBC).

O meétodo de Box e Jenkins consiste na visualizacdo grafica das funcGes de
autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP) sobre as séries originais e
diferenciadas — de acordo com a ordem de integragéo I(d) — para determinar a ordem de
peq.

Ja os critérios de selecdo de Akaike e Schwarz sugerem que 0 processo de
identificacdo seja realizado a partir de uma especificacdo estatistica que leva em
consideracdo a soma do quadrado dos residuos da estimacdo (SSR), o nimero de
pardmetros estimados (n = p + q + termo constante) e 0 numero de observacoes

temporais (T), seguindo as formulas:

AIC = TIn(SSR) + 2n (3)

SBC = TIn(SSR) + nln(T) (4)

3.2.4 Estimagéo e Checagem do Modelo

Selecionada a estrutura do modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), 0 passo
seguinte consiste na estimacdo e checagem dos coeficientes do modelo, de modo a
verificar se 0 modelo adotado possui as propriedades desejaveis.

O estudo partira da hipotese de que se os erros de previsao um passo a frente

— onde utiliza-se as informacdes disponiveis até o periodo t para prever o valorem t + 1
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— seguirem um processo de ruido branco, entdo o modelo sera considerado adequado.
Neste estagio, a proposicao levantada sera testada através do teste de Bartlett’s, método
que é baseado nas caracteristicas do periodograma cumulativo no dominio da frequéncia.

Sera performado também o teste de Ljung-Box, que checa se os residuos
estimados dos modelos ARMA seguem um processo de ruido branco através da inspecéo

de suas autocovariancias. A hipétese nula do teste é a de que os residuos séo i.i.d..

3.2.5 Previsao

Na ultima etapa, serdo realizadas previsOes de até h passos a frente para 0s
modelos ajustados, segundo os critérios pré-estabelecidos anteriormente:

Ve+n|t = E:(Ve+nlQt) (5)

Onde y.n¢ representa a previsdo realizada h passos a frente para a serie

temporal y, E; denota o operador esperanca, e Q. indica o conjunto de informacGes
disponiveis no periodo onde a previsdo é realizada.

No sentido de comparar a acuracia das previsdes dos modelos, serdo
utilizados a raiz do erro quadratico médio (REQM), o erro absoluto médio (EAM) e o

coeficiente de desigualdade de Theil (TIC), que sé&o calculados da seguinte forma:

T
o 2 (6)
REQM = T Ve+n — yt+h|t)
t=1
T
1
MAE = ?Z | Vesn — Vean)el ()
t=1
FZEaern = Yern)’
T &t=1Ut+h Ye+h|t) (8)

TIC =

1 1
JT Y1 Vesn” + JT L1 Veene”
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Onde y.,, representa o valor observado, y.,p. representa a previsao

realizada h passos a para y, e T indica o nimero de observacdes fora da amostra.
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4 RESULTADOS

Este capitulo destina-se a analise dos modelos de previsdo das séries de ICMS
e IPVA no Estado do Ceara. Para cumprir o determinado fim, realizaram-se as etapas de
identificacdo, estimacdo, checagem e previsdo dos modelos de acordo com a metodologia
proposta no capitulo anterior.

Inicialmente serdo realizados os testes de raiz unitéaria para determinar qual
tipo de transformac&o, se necessaria, garante a estacionariedade em media e variancia das
variaveis de interesse. Nesse estagio, determina-se a ordem de integracdo das séries.

Em seguida, através da metodologia de Box e Jenkins serdo identificadas as
ordens dos parametros autorregressivos e de média movel (p e q, respectivamente), bem
como a ordem de sazonalidade dos parametros autorregressivos e de meédia maovel
(sar e sma, respectivamente).

A terceira etapa correspondera a estimacao e checagem de ambos modelos
estimados, verificando se 0s mesmos seguem um processo de ruido branco. Caso a
hipdtese supracitada seja confirmada, prossegue-se com a andlise da performance de
previsdo do modelo ajustado, caso contrario, retorna-se ao estagio anterior.

Por fim, serdo utilizadas as medidas supracitadas no sub-capitulo 3.2.4 para

avaliar a acuracia preditiva dos modelos de previsao realizados.

4.1 TESTE DE RAIZ UNITARIA

O primeiro passo para a identificacdo dos modelos ARIMA consiste na
determinacdo da ordem de integracdo (d) das séries. Na formulacdo de modelos auto-
regressivos a proposicao de estacionariedade é considerada uma condicao necessaria para
a garantia das propriedades desejaveis de estimacao.

Formalmente, um processo estocastico é dito estacionario se possui média

finita, e se sua variancia é estacionaria em covariancia, de modo que paratodo t et — s:

E(y) =Eyi—s) = u 9)
E[(ye —w)?*] = o? (10)

E[(y: — W (e-s — W] = E[e4s = — ] = ¥ (11)
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Onde u, o%e y, sdo todos parametros constantes. Ou seja, uma série temporal
é estacionaria se sua média e variancia sdo invariantes no tempo e se 0 processo de auto-
covariancia é funcdo somente da distancia entre as observac6es temporais, e ndo do tempo
de origem das mesmas (Enders, 2004).

Para testar tal proposicdo, a presente dissertacdo realizara o teste de raiz
unitaria Dickey-Fuller aumentado (ADF). O ADF testa a hip6tese nula de que uma série
temporal y, é integrada de ordem I(1) contra a hipdtese alternativa de que a mesma seja
estacionaria 1(0), assumindo que a dindmica dos dados segue uma estrutura ARMA.

Algebricamente, a estimacgéo do teste € baseada na seguinte regressao linear:

P
Vi = BoD¢ + ¢1y1-1 + Z Ay j+ & (11)
Jj=1

Onde D, é um vetor de componentes deterministicos (constante, tendéncia,
etc.). Enquanto o operador A denota a primeira diferenca cuja é realizada para as p
defasagens utilizadas, que garantem a auséncia de correlacdo serial com o residuo &;.
Sob a hip6tese nula y; segue um processo ndo estacionario , 0 que implica que ¢, = 1.

A escolha do numero de defasagens para a implantacdo do teste foi
determinada de acordo com o critério de Schwert (1989), cujo determinada o nimero

méaximo de defasagens (pms,) de acordo com a seguinte regra:

1
T \%
Pmax = [12. (ﬁ) (12)

Onde ps indica um numero inteiro de defasagens e T 0 nimero de
observacdes temporais disponiveis. Visto que a amostra € composta por 216 observacoes,
entdo o nimero de defasagens maximo é igual a 14. Definido o nimero de defasagens
méaxima, adotou-se o critério de Schwarz para definir o nimero de defasagens 6tima.

De acordo com a Tabela 1, ambas séries — ICMS e IPVA — sdo integradas de

ordem 1 —1(1) —, uma vez que a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada a um nivel de 5% de
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significancia para as variaveis em nivel, mas rejeitou-se a hip6tese nula para as variaveis
em primeira diferenca ao mesmo nivel de significancia, ou seja, as séries temporais do

ICMS e IPVA sdo estacionérias em primeira diferenca (d = 1).

Tabela 1: Teste de Raiz Unitéaria, Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Série Componentes Numero de Estatistica do Teste  p — valor
Deterministicos Defasagens
ICMS Constante 11 -1.96 0.30
AICMS - 0 -18.85* 0.00
IPVA Constante 13 -1.06 0.73
AIPVA - 14 -2.81%* 0.005

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota 1: * estatistica significante a um nivel de 5%.

4.2 IDENTIFICACAO DOS MODELOS AJUSTADOS

Para realizar a identificagdo do modelo ARIMA(p, d, q) que indica o0 melhor
comportamento para cada uma das variaveis de interesse inicialmente serdo analisadas a
Funcdo Autocorrelacdo (FAC) e a Fungdo Autocorrelagdo Parcial (FACP) das séries em
primeira-diferenca, para tentar determinar os possiveis candidatos a modelos ajustados.

Conforme pode ser observado pela Figura 2, a Funcdo ACF indica que o
componente de média movel (MA) decai rapidamente ap6s o primeiro periodo, porém
volta a se tornar estatisticamente maior do que zero periodicamente, o que indica a
presenca de sazonalidade no componente até 24 periodos depois. Ja a fungdo FACP indica
que 0 componente autoregressivo decai apds 2 periodos com a presenca também de
comportamento periodico da funcéo, sugerindo a presenca de sazonalidade. Diante desse
comportamento, serdo utilizados como possiveis candidatos para a previsdo do ICMS, os
modelos SARIMA (p,d,q)(P,D, Q),, com p[0,3],q[0,2],D[0,2] e Q[0,2].

Figura 2: Funcdo Autocorrelacdo (FAC) e Funcdo Autocorrelacdo Parcial (FACP) do
ICMS.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 3: Funcdo Autocorrelacdo (FAC) e Funcao Autocorrelacdo Parcial (FACP) do
IPVA.
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Fonte: Elaborado pela autora

Jaa FAC e FACP, construidas para a primeira diferenca do IPVA, indicam a
forte presenca do componente sazonal. Observa-se sazonalidade forte para a média movel
(Q) em um periodo de 24 meses, enquanto que a FACP sugere sazonalidade em apensas
12 meses para 0 componente autoregressivo (P).

Assim, 0s possiveis modelos SARIMA (p,d,q)(P,D,Q),, candidatos
possuirdo defasagens p[0,2], q[0,2], D[0,1] e Q[0,2].

Estabelecidos os possiveis candidatos, os critérios de informacao de Akaike
(AIC) e de Schwarz (SBC) foram utilizados para identificar qual dos possiveis modelos
é 0 mais adequado para a realizacdo da previsdo para as séries temporais.

Com relacéo a série temporal ICMS, foram estimados 193 possiveis modelos,
e, de acordo com o critério AIC, foi escolhido o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1)2,
enquanto o critério SBC selecionou um modelo mais parcimonioso -
SARIMA (1,1,1)(1,0,1),,. Tal resultado ja era esperado, haja vista que 0 modelo AIC
tende a selecionar um modelo sobreparametrizado, no entando, para pequenas amostras,
0 AIC tende a gerar modelos mais eficientes do que o SBC (Enders, 2004). Diante disso,
a presente dissertacdo utilizarda ambos os modelos no processo de estimacédo, checagem e
previsdo para o ICMS.

Estimaram-se 145 possiveis modelos para a varidvel IPVA, o critério AIC
selecionou 0 modelo SARIMA (2,1,2)(1,0,1),,, enquanto o critério SBC sugeriu 0
modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1)4,. Novamente, optou-se por proceder com a escolha de
ambos modelos para a anélise das proximas etapas.
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4.3 ESTIMACAO E CHECAGEM DOS RESIDUOS

Identificados os modelos que apresentaram melhores comportamentos de
acordo com os critérios de informacdo utilizados, neste subcapitulo serdo realizadas as
estimacOes dos modelos selecionados e a checagem dos residuos para verificar se 0s

modelos ajustados sdo adequados para 0 processo preditivo.

43.1 ICMS

Com relacédo a arrecadacéo tributaria do ICMS, a tabela abaixo resume as
estimacOes  realizadas para 0os modelos SARIMA (2,1,1)(1,0,1);, e
SARIMA (1,1,1)(1,0,1)1,.

Tabela 2: Modelos Estimados para o ICMS

Modelos SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(AIC) SARIMA (1,1,1)(1,0,1),,(SBC)
AR (1) 0.206* 0.190*
(0.082) (0.075)
AR (2) 0.064
(0.083)
MA (1) -0.830* -0.804*
(0.008) (0.013)
SAR (12) 0.997* 0.998*
(0.013) (0.013)
SMA (12) -0.933* -0.943*
(0.160) (0.188)
Observacdes 215 215
R? 0.42 0.42

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota 1: * Significante a um nivel de 5%.

Conforme pode ser observado acima, somente o coeficiente estimado para o
componente AR(2) no modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1),, demonstrou-se ndo significante
a um nivel de 5% de significancia, o que pode estar relacionado a sobreparametrizacdo

relacionada ao critério de informacéo AIC citada pela literatura.
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No intuito de verificar se os modelos estdo bem especificados, foram
realizados testes estatisticos sobre os residuos das estimacdes, assim como a inspe¢ao
visual das fungdes FAC e FACP residual. Os testes escolhidos foram o teste de Bartlett’s,
que investiga se os residuos seguem um processo de ruido branco, e o teste de Ljung Box,

para investigar se a autocorrelacéo serial dos residuos foi expurgada.

Figura 4: Funcdo Autocorrelacdo (FAC) e Funcdo Autocorrelacdo Parcial (FACP) dos
residuos — ICMS.
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Fonte: Elaborado pela autora

O correlograma dos residuos de ambas estimacdes indica que 0s mesmos
seguem um processo de ruido branco, havendo apenas um periodo nas fun¢es FAC e
FACP dos modelos em que os residuos encontram-se fora do limite estipulado.

A Tabela 3 indica os resultados dos testes realizados sobre os residuos
estimados. Conforme fora citado no subcapitulo 3.2.3, tanto o teste de Bartllet’s, quanto
o teste de Ljung-Box possuem como hipétese nula a afirmativa de que os residuos seguem

um processo de ruido branco.

Tabela 3: Testes sobre os residuos estimados

Série Estatistica p —valor Estatistica p —valor
Ljung-Box Bartlett’s
SARIMA (2,1,1)(1,0,1);,  24.32 0.23 0.430 0.99
SARIMA (1,1,1)(1,0,1)4, 26.40 0.15 0.514 0.95

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota: Hipotese Nula: N&o existe autocorrelagdo serial nos residuos.
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De acordo com os resultados observados, identifica-se que os residuos de
ambos 0s modelos podem ser considerados processos de ruido branco, inexistindo
autocorrelacdo serial. Dessa forma, infere-se que ambos modelos possuem as

propriedades necessarias para o0 processo de previsao da série do ICMS.

43.2 IPVA

Abaixo pode-se visualizar em detalhes o resultado das regressdes dos
modelos indicados pelos critérios de informacdo para a modelagem do comportamento
temporal da arrecadag&o tributaria do IPVA. O modelo SARIMA (2,1,2)(1,0,1),, foi 0
que minimizou o critério de informacdo de Akaike, enquanto o modelo

SARIMA (2,1,1)(1,0,1),, foi o selecionado pelo critério de Schwarz.

Tabela 4: Modelos Estimados para o IPVA

Modelos SARIMA (2,1,2)(1,0,1)1, SARIMA (2,1,1)(1,0,1);
AR (1) -0,180 0,179*
(0.202) (0,068)
AR (2) 0.309* 0,246*
(0.066) (0,070)
MA (1) -0.596* -0.981*
(0.200) (0.0212)
MA (2) -0.373*
(0.188)
SAR (12) 0.994* 0.994*
(0.004) (0.004)
SMA (12) -0.322* -0.308*
(0.055) (0.054)
Observacoes 215 215
R? 0.97 0.97

Fonte: Elaborado pela autora.
Nota 1: * Significante a um nivel de 5%.

Assim como no caso da estimacdo dos modelos associados ao ICMS, o
modelo associado ao critério de informacdo SBC apresentou todos os coeficientes
estimados estatisticamente signicantes. Ja para o modelo selecionado via critério AIC, o
coeficiente estimado para o modelo AR(1) foi o Unico que ndo se apresentou
estatisticamente significante a um nivel de 5% de significancia.

Através da inspecdo visual do correlograma dos residuos, observa-se
novamente um padrdo muito proximo entre ambos modelos estimados. As fungdes FAC

e FACP sugerem em ambos casos que os residuos seguem um processo de ruido branco,
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no intuito de confirmar a hipotese levantada. A seguir segue o resultado dos testes de

Ljung-Box e Bartllet’s.

Figura 5: Funcdo Autocorrelacdo (FAC) e Fungdo Autocorrelacdo Parcial (FACP) dos
residuos - IPVA.
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Fonte: Elaborado pela autora
Tabela 5: Testes sobre os residuos estimados - IPVA

Série Estatistica p — valor Estatistica p —valor
Ljung-Box Bartlett’s
SARIMA (2,1,2)(1,0,1)4, 27.54 0.23 0.687 0.73
SARIMA (2,1,1)(1,0,1)4, 25.83 0.31 0.587 0.88

Fonte: Elaborado pela autora.

Logo, assim como no caso dos modelos estimados para o ICMS, a analise dos
residuos estimados néo sugeriu a rejei¢cdo de ambos modelos ajustados para o IPVA, uma
vez que os testes indicaram que os residuos seguem um processo de ruido branco, sendo

identicamente e independentemente distribuidos.

4.4 PREVISAO

Este subcapitulo apresenta o exercicio de previsdo para as séries de
arrecadacao tributaria mensal do ICMS e do IPVA para o Estado do Ceara. O horizonte
de previsdo adotado foi de doze meses, compreedendo o periodo entre janeiro de 2016
até dezembro de 2016, periodo cujas informacGes j& estdo disponibilizadas, mas que
foram intencionalmente deixadas de fora do processo de identificacdo e estimacao dos

modelos ajustados.
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Tal processo de previsao caracteriza-se como previsdo para fora da amostra,

onde se utiliza uma parte da amostra disponivel (1998:01 — 2015:12) para estimar o

modelo e ent&o realiza-se a previsdo para o restante das observagdes (2016:01 — 2016:12).

4.4.1 Analise de Previsdo - ICMS

A Tabela 6 traz as informagdes acerca das previsoes realizadas para fora da

amostra para o ICMS, bem como a comparacgdo entre os valores previstos e os valores

observados para o periodo de andlise.

Tabela 6: Previsdo de arrecadacdo mensal do ICMS para fora da amostra

Periodo | Valores Previstos Valor Diferencial | Diferencial
SARIMA (2,1,1)(1,0,1)1, | SARIMA (1,1,1)(1,0,1);, | Observado Percentual | Percentual
(AIC) (SBC) (AIC) (SBC)
2016:01  883.886.828,16 884.003.008,16 866.185.793,36 2,04 2,06
2016:02  829.866.371,12 832.164.077,67 830.362.158,38  -0,06 0,22
2016:03  794.845.356,91 793.618.563,43 806.627.987,70  -1,46 -1,61
2016:04 842.942.618,20 840.662.148,66 841.214.891,00 0,21 -0,07
2016:05  835.970.244,75 834.358.304,54 825.345.997,53 1,29 1,09
2016:06  846.665.355,92 843.784.840,34 841.738.682,42 0,59 0,24
2016:07 877.857.168,95 875.333.294,15 864.702.993,62 1,52 1,23
2016:08  938.426.693,70 936.855.217,63 901.755.876,02 4,07 3,89
2016:09  958.089.858,98 955.523.240,34 913.146.809,71 4,92 4,64
2016:10  960.341.040,23 957.643.536,61 898.854.126,42 6,84 6,54
2016:11  968.383.554,57 965.648.988,97 908.188.092,09 6,63 6,33
2016:12  1.026.152.650,68 1.024.866.301,08 938.026.539,00 9,39 9,26
Fonte: Elaborada pela autora.
Nota 1: Os valores previstos foram recuperados ao tomar o exponencial das previsdes estimadas.
Nota 2: O Diferencial percentual é calculado a partir da seguinte equacio: [(—2 LY _1yx100]
Valor Observado

Globalmente, em ambos casos, as previsdes demonstraram-se especialmente
satisfatorias até um horizonte de sete meses a frente, com sua capacidade preditiva
decaindo ao final da amostra. Observa-se que o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1)1,
apresentou em termos absolutos o menor diferencial percentual (-0.06%) e o maior
diferencial percentual (9,39%). Apesar disso, observa-se uma qualidade de ajustamento
muito proxima entre ambos modelos.

No intuito de comparar a acuracia das previsées dos modelos, na Tabela 7 sdo
confrontados a raiz do erro quadratico médio (REQM), o erro absoluto médio (EAM) e
desigualdade de Theil (TIC) de
SARIMA (2,1,1)(1,0,1)1, € SARIMA (1,1,1)(1,0,1)1,.

o coeficiente de ambos  modelos
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Tabela 7: Medidas de eficiéncia de Previsdo - ICMS

Periodo Valores Previstos
SARIMA (2,1,1)(1,0,1), SARIMA (1,1,1)(1,0,1),
(AIC) (SBC)
EAM 0.031613 0.030145
REQM 0.042341 0.040916
TIC 0.001028 0.00993

Fonte: Elaborado pela autora.
Comparando as grandezas das medidas classicas de eficiéncia de previséo,

observa-se que o modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,1),, (SBC) foi robustamente mais
eficiente que o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(AIC), uma vez que apresentou valores
inferiores de acordo com as trés medidas de eficiéncia de previsao utilizadas na presente

dissertacéo.

4.4.2 Analise de Previsao - IPVA

Seguindo o processo de analise de previsdo, a Tabela 8 denota as previsdes
mensais de arrecadacao do IPVA de acordo com os modelos SARIMA (2,1,2)(1,0,1)45
(AIC) e SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(SBC). Pode-se observar uma maior volatilidade na
diferenca entre os valores previstos de ambos modelos e os valores observados, com o
menor valor absoluto do Diferencial Percentual sendo de 0,10% e maior valor absoluto
do Diferencial Percentual de 24,82%.

Através da comparacdo do Diferencial Percentual calculado observa-se
também que o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(SBC) apresentou valores mais
préximos dos valores observados em nove periodos — exceto para os periodos de 2016:05,
2016:06 e 2016:11 - possuindo também o menor valor absoluto do Diferencial Percentual
(0,10), enquanto o modelo SARIMA (2,1,2)(1,0,1),,(AIC) apresentou o maior valor
(24,82).
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Tabela 8: Previsdo de arrecadacdo mensal do IPVA para fora da amostra (2016:01 —

2016:12)
Periodo Valores Previstos Valor Observado Diferencial Diferencial
SARIMA (2,1,2)(1,0,1)14 SARIMA (2,1,1)(1,0,1)4; Percentual Percentual
(AIC) (SBC) (AIC) (SBC)
2016:01 217.857.632,50 217.446.014,60 197.413.922,26 10,36 10,14
2016:02 116.370.296,13 115.501.128,18 113.917.677,35 2,15 1,39
2016:03 107.983.013,47 106.088.596,46 105.983.766,58 1,89 0,10
2016: 04 100.630.668,69 100.128.689,79 90.705.275,78 10,94 10,39
2016: 05 87.831.421,12 87.003.514,12 88.632.819,53 -0,90 -1,84
2016: 06 30.229.891,89 30.195.761,96 34.683.424,51 -12,84 -12,94
2016:07 27.754.105,10 27.623.263,31 23.605.120,54 17,58 17,02
2016:08 21.031.623,51 21.002.408,00 19.876.878,29 5,81 5,66
2016:09 18.343.495,22 18.290.252,70 14.696.469,71 24,82 24,45
2016:10 14.826.876,93 14.804.443,79 12.908.663,43 14,86 14,68
2016:11 12.341.399,04 12.312.569,18 12.886.703,20 -4,23 -4,45
2016:12 14.131.311,70 14.098.919,24 13.922.708,76 1,50 1,26

Fonte: Elaborada pela autora.
Nota 1: Os valores previstos foram recuperados ao tomar o exponencial das previsdes estimadas.

Nota 2: O Diferencial percentual é calculado a partir da seguinte equacéo: [(%1)*100]

Tabela 9: Medidas de eficiéncia de Previsdo - IPVA

Periodo Valores Previstos
SARIMA (2,1,2)(1,0,1)4, SARIMA (2,1,1)(1,0,1)4,
(AIC) (SBC)
EAM 0.085466 0,082801
REQM 0.108049 0,106246
TIC 0.003084 0.003033

Fonte: Elaborada pela autora.

O coeficiente de desigualdade de Theil (TIC) apresentou valores proximos de
zero em ambos modelos, o que indica uma 6tima capacidade de previsao do modelo em
ambos casos. Comparativamente, o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1),, (SBC) obteve uma
melhor performance de acordo com a medida TIC (0,003033 contra 0,003084 do modelo
SARIMA (2,1,2)(1,0,1)1, (AIC)).

As demais métricas de eficiéncia de previsdo (EAM e REQM) também
confirmaram a hip6tese de que o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,1), (SBC) foi mais
eficiente no processo de previsdo do que o modelo SARIMA (2,1,2)(1,0,1),, (AIC).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A presente dissertacdo se propos a identificar modelos de previséo baseados
na metodologia de Box e Jenkins para a arrecadacao tributaria do ICMS e IPVA do Estado
do Ceard. Além da capacidade preditiva dos modelos ajustados, avaliou-se também as
propriedades dos regressores estimados, verificando se as mesmas atendiam as
especificacBes desejaveis.

Os resultados mostram que os modelos selecionados através dos critérios de
informacdo de Akaike e de Schwarz para ambas séries de interesse apresentaram-se
consistentes do ponto de vista estatistico. Identifica-se que os residuos estimados de
ambos os modelos podem ser considerados processos de ruido branco, inexistindo
autocorrelacao serial.

Para 0 ICMS os resultados do processo de previsdo de ambos modelos
ajustados - SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(AIC) e SARIMA (1,1,1)(1,0,1);,(SBC) -
demonstram uma maior acurécia no horizonte de sete meses. Nesse intervalo temporal, 0
diferencial percentual maximo foi de 2.06%, observado no periodo de janeiro de 2016
segundo o modelo SARIMA (1,1,1)(1,0,1),,(SBC).

As métricas de eficiéncia preditiva adotadas na presente dissertacdo
indicaram que o modelo ajustado de acordo com o critério de Schwarz apresentou
resultados robustamente superiores ao modelo ajustado via critério de Akaike, obtendo
valores inferiores de acordo com as trés medidas de eficiéncia de previséo.

Para o imposto IPVA os modelos estimados - SARIMA (2,1,2)(1,0,1);5
(AIC) e SARIMA (2,1,1)(1,0,1),,(SBC) — apresentaram diferenciais percentuais mais
elevados, se comparado com os modelos de previséo do ICMS. A maior volatilidade na
diferenca entre os valores previstos e os valores realizados deve-se em grande medida ao
processo gerador dos dados, uma vez que a serie possui simultaneamente tendéncia
temporal e forte presenca de sazonalidade, o que possivelmente dificultou o
balanceamento do modelo.

No caso das métricas de eficiéncia preditiva, novamente as trés medidas
identificaram que o modelo ajustado de acordo com o critério de Schwarz apresentou
melhor capacidade preditiva do que o modelo estimado a partir do critério de Akaike.

Ainda a respeito do desempenho dos modelos de previséo, a ndo signficancia
de alguns coeficientes estimados pelo critério de Akaike indica que a maior acuracia

preditiva do critério de Schwarz potencialmente deve-se ao sobreajuste dos dados
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decorrente da adocdo do primeiro critério. Enders (2004) identifica que na pratica o
critério de Schwarz seleciona modelos mais parcimoniosos do que o critério de Akaike,
com boa capacidade de representacao do processo gerador dos dados.

Em geral, os resultados sugerem a validade da utilizacdo da metodologia
ARIMA como ferramenta para realizar previsfes da arrecadacdo tributaria do Estado do
Ceara, observando-se um melhor ajuste de modelos parcimoniosos ao comportamento

temporal das séries de arrecadagéo.
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