UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE APERFEICOAMENTO DE ECONOMISTAS DO NORDESTE —
CAEN
MESTRADO PROFISSIONAL EM ECONOMIA

Cristovam Colombo dos Santos Cruz

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO MENSAL DO ICMS: O
CASO DO PIAUI

FORTALEZA
2007



CRISTOVAM COLOMBO DOS SANTOS CRUZ

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO MENSAL DO ICMS: O
CASO DO PIAUI

Dissertacdo de Mestrado apresentada
ao Curso de Pos-Graduagcdo em
Economia da Universidade federal do
Cearad CAEN/UFC, como requisito para
a obtencdo do grau de Mestre em
Economia, Categoria Profissional.

Orientador: Prof. Dr. Fabricio Carneiro
Linhares

FORTALEZA
2007



C964a Cruz, Cristovam Colombo dos Santos

Analise de séries temporais para previsao mensal
do ICMS: o caso do Piaui / Cristovam Colombo dos
Santos Cruz. Fortaleza, 2007

81 f.

Orientador: Prof. Dr. Fabricio Carneiro Linhares

Dissertacao (Mestrado Profissional) - Universidade
Federal do Ceara. Curso de Pés-Graduagdo em
Economia — CAEN, Fortaleza, 2007.

1. ICMS 2. Econometria 3. Modelo ARIMA.
[. Titulo

CDD - 336




CRISTOVAM COLOMBO DOS SANTOS CRUZ

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO MENSAL DO ICMS: O
CASO DO PIAUI

Dissertacdo aprovada pelo Curso de Pos-
Graduacao em Economia-CAEN da
Universidade Federal do Ceara como requisito
parcial para a obtencdo do grau de Mestre em
Economia, Categoria Profissional.

Aprovada em: [/

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Fabricio Carneiro Linhares (Orientador)
Universidade Federal do Ceara - UFC

Prof. Dr. Roberto Tatiwa Ferreira
Universidade Federal do Ceara - UFC

Prof. Dr. Ricardo Brito Soares
Universidade Federal do Ceara - UFC



A Deus, pela vida,

Aos meus pais, pela educacdo que me
deram,

Aos meus filhos Cristina, Ricardo e
Priscilla, pela alegria de té-los como
filhos,

A  minha esposa Margarete, pelo
companheirismo, pela cumpricidade,
pelo incentivo e pelo amor que me cativa
ha 29 anos.



AGRADECIMENTOS

A Faculdade Santo Agostinho — FSA, na pessoa de sua diretora,
Professora Yara Lira, que, por confiar em mim, concedeu-me bolsa para

financiamento dos estudos.

Aos colegas da Secretaria da Fazenda do Estado do Piaui e da
Fundacdo CEPRO pela colaboracdo nos levantamentos dos dados da

pesquisa.

Aos professores do CAEN, sempre compreensivos e pacientes com
nossas deficiéncias e de um modo especial aos professores Fabricio e
Roberto, que, sempre de forma amiga, orientaram-me na realizacdo desta

dissertagao.

Ao pessoal do IPEPLAN, na pessoa da Professora Rossana, que

sempre nos acolheu de forma calorosa na cidade de Parnaiba.



RESUMO

Esta Dissertacdo trata de pesquisa sobre a analise de séries temporais para
previsdo mensal do Imposto Sobre Circulacdo e Mercadorias e Prestacado de
Servicos — ICMS no estado do Piaui. Objetiva-se com essa pesquisa oferecer
aos gestores do estado um modelo de previsdo consistente e com bom poder
preditivo, de forma a contribuir com a gestao financeira estadual. No trabalho,
utilizaram-se os modelos ARIMA e Funcado de Transferéncia para realizar
previsbes, bem como o Modelo Combinacdo de Previsbes. A dissertacao
apresenta um diagnéstico do ICMS no estado do Piaui e uma revisao da
literatura onde sao abordados os principais aspectos teéricos dos modelos
utilizados no trabalho, bem como a analise dos resultados empiricos. Ao final,
pode-se observar que os resultados obtidos na presente dissertacdo, estdo em
sintonia com outros resultados obtidos em trabalhos semelhantes realizados
sobre o0 tema, 0 que vem a confirmar a importancia dos modelos que utilizam a
analise de séries temporais como instrumento de predig¢ao.

Palavras-chave: ICMS; Modelo ARIMA; Modelo Fungéo de Transferéncia.



ABSTRACT

This dissertation deals with a research on the temporal series analysis for the
monthly forecast of the turnover and services tax — ICMS in Brazil — in the state
of Piaui. The aim of this research is to offer the statewide policymakers a
consistent forecast and powerfully predictive model, so as to contribute to the
state finance management. In this work, the ARIMA and Assignment Function
models were used to carry out forecasts, as well as Forecast Combination. The
dissertation presents a diagnosis of the ICMS in the state of Piaui, a review on
the literature where the main theoretical aspects of the models carried out in the
work are addressed, in addition to the empirical findings analysis. As a
conclusion, it can be observed that the findings carried out in this dissertation
are in harmony with other results of similar works carried out on the theme,
which corroborates the importance of the models using the temporal series
analysis as a forecasting instrument.

Keywords: ICMS; ARIMA Model; Assignment Function Model.
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INTRODUCAO

A cada dia os recursos a disposicdo dos entes publicos se tornam
mais escassos, face, principalmente, ao aumento da demanda por servigos
publicos de qualidade. Nao obstante o esforco dos gestores publicos no sentido
de reduzir seus gastos e aumentar suas receitas proprias, observa-se um
crescente endividamento, o qual tem origem no gasto realizado em quantidade
superior a receita gerada.

Exige-se do gestor publico competéncia no gerenciamento do caixa
estatal, de forma que a despesa publica figue aquém da receita efetivamente
arrecadada. Tal missao € ingrata vez que o gestor precisa estimar a receita
com antecedéncia, de modo a dimensionar a despesa que podera ser realizada
no periodo seguinte.

Trata-se, pois, de uma atividade de previsdo que, dependendo de
sua acuracia, pode facilitar o gerenciamento do caixa publico, evitando
desperdicio com pagamento de juros, compras superfaturadas, bem como
diminuindo a pressdo sobre os gastos, haja vista que tudo foi previsto no
orcamento a partir da receita possivel de ser realizada.

Dessa forma, a atividade de previsdo de receitas ganha importancia
do ponto de vista gerencial, pois permite que o administrador publico tenha a
sua disposicao um instrumento seguro de apoio a tomada de decisédo, que lhe
permitird um melhor planejamento das finangas do Estado, proporcionando a
otimizacao da programacéo das politicas publicas.

Vista sob o prisma da legalidade, a atividade de previsdo ganha
relevo a partir do momento em que ela é obrigatéria. Disciplina a lei
complementar 101, de 04 de maio de 2000 (lei de responsabilidade fiscal), que
“constituem requisitos essenciais da responsabilidade na gestdo fiscal a
instituicao, previséo e efetiva arrecadagao de todos os tributos da competéncia
constitucional do ente da Federacao”(grifo nosso). Ainda, “as previsdes de
receita observardo as normas técnicas e legais, considerardo os efeitos das
alteracoes na legislacdo, da variacao do indice de precos, do crescimento
econémico ou de qualquer outro fator relevante e serdo acompanhadas de
demonstrativo de sua evolugcédo nos ultimos trés anos, da projecéo para os dois
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seguintes aquele a que se referirem, e da metodologia de calculo e premissas
utilizadas”.

O zelo da lei complementar se justifica pelo fato de que o orcamento
€ uma peca elaborada pelo executivo e aprovada pelo legislativo, mas que
vincula todos os poderes. Assim, manobras oriundas do executivo no sentido
de manipular para baixo a receita, podem ser detectadas pelos outros poderes
a partir da consulta a memdéria dos calculos da previséo realizada.

Neste sentido, o presente trabalho tem, por propédsito, idealizar um
modelo de previsdo de receita para o Imposto Sobre Circulacdo de
Mercadorias e Servicos — ICMS, por ser esse tributo o responsavel por 31,36%
da receita corrente liquida estadual, utilizando os modelos de andlises de
séries temporais, que tenha uma performance e embasamento cientifico
melhor que o atualmente usado pela Secretaria da Fazenda do Estado do
Piaui.

Para consecucdo do trabalho, optou-se por realizar a previsao a
partir de analise de modelos de séries temporais, onde sera utilizada a
metodologia auto-regressiva integrada de média mével — ARIMA, a Funcao de
Transferéncia e a combinacdo das duas metodologias. Na realidade serao
comparadas as previsdes dos modelos ARIMA, da Fungéo de Transferéncia e
a combinagdao de ambas, com o objetivo de se modelar a melhor previsao de
arrecadacao do ICMS para o estado do Piaui.

O trabalho estd estruturado em quatro capitulos. O primeiro é
destinado aos aspectos gerais do ICMS e da economia piauiense. Neste
capitulo serdo realizados comentarios sobre as origens do imposto, sobre 0s
principios que norteiam essa espécie tributaria e por fim sobre o
comportamento do imposto no tocante a concentracdo, desempenho por
atividade econdémica, bem como sobre as acées que objetivam o incremento da
arrecadacéao do tributo.

O segundo, destinar-se-a a revisdo da literatura, onde serdo
abordados alguns trabalhos ja realizados sobre o tema, bem como sobre os
aspectos teodricos relativos a andlise de séries temporais, da funcdo de
transferéncia e da técnica de combinagéo de previsdes.
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Por fim, o terceiro capitulo abordara o resultado empirico da
pesquisa e o ultimo capitulo é reservado para as conclusdes e recomendacdes

finais sobre o trabalho.
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1. O IMPOSTO SOBRE A CIRCULAGCAO DE MERCADORIAS E SOBRE A
PRESTACAO DE SERVICOS TRANSPORTE INTERMUNICIPAL E
INTERESTADUAL E DE COMUNICACAO - ICMS

Os impostos podem ser classificados de diversas formas,
dependendo do enfoque que se queira ressaltar. Do ponto vista da incidéncia
econdmica, eles se classificam em impostos diretos e indiretos (Montoro Filho
2002, pag. 560).

O imposto direto € aquele que incide sobre a renda e riqueza
(patriménio). Nele a pessoa que recolhe o imposto (contribuinte de direito) é
gquem arca com o 6énus tributario (contribuinte de fato), ou seja, o contribuinte
de direito € a mesma pessoa do contribuinte de fato.

Por outro lado, o imposto indireto, que incide sobre as operacdes de
circulacdo de mercadorias e sobre as prestacoes de servicos, tem como
caracteristica a dicotomia entre as duas espécies de contribuintes. Nesta
espécie tributaria quem tem o dever legal de recolher o imposto nao é aquele
que arca com o 6nus do tributo, portanto o contribuinte de direito e de fato sao
pessoas distintas.

O ICMS enquadra-se entre os impostos indiretos e tem como campo
de incidéncia as operacdes de circulacao de mercadorias e as prestacoes de
servicos de transporte interestadual e intermunicipal e de comunicacdo. Apos a
constituicdo de 1988, esta espécie tributaria teve sua base de incidéncia
alargada com a inclusdo das prestacdes de servicos e 0 que era somente ICM
passou a denominar-se de ICMS, devido a inclusao dos servigos de transporte
€ comunicacao na caracterizacao de seu fato gerador.

Uma critica feita ao ICMS é que se trata de um imposto regressivo,
isto é, 0 aumento da contribuicdo (6nus tributario) é proporcionalmente menor
que o incremento da renda. A relacao entre a carga tributaria e renda decresce
com o aumento do nivel da renda, portanto as camadas sociais com menor
renda sdo taxadas com uma carga maior, o que fere o principio constitucional
tributario da capacidade contributiva.

O ICMS tem funcdo predominantemente fiscal, haja vista que sua
principal finalidade é arrecadar recursos para o erario estadual. Portanto, para
as economias dos Estados e do Distrito Federal, o ICMS é inegavelmente a
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principal fonte de receita, tanto é verdade que, como no caso do Piaui, ele
representa 31,36% da receita corrente liquida estadual, ficando atras apenas
do Fundo de Participacao dos Estados - FPE.

As vezes é utilizado com funcdo extrafiscal, como no caso da
concessao de isencdo com o fim de atrair investimentos para os estados e
distrito federal, o que ocasiona a denominada guerra fiscal (Machado, 2004).
Tal préatica traz consequiéncias para o pacto federativo, razdo pela qual a
constituicdo estabelece que cabe a lei complementar estabelecer normas de
procedimento para a concessao de beneficios e incentivos fiscais no &mbito do
ICMS.

1.1. Aspectos Legais do ICMS

O ancestral do ICMS foi o antigo Imposto Sobre Vendas e
Consignagdes - IVC, previsto na constituicdo de 1946. Posteriormente, na
constituicao de 67, passou a denominar-se de Imposto Sobre a Circulacao de
Mercadorias e, mais recentemente sob a égide da constituicao de 1988, foi
acrescida a sua base de incidéncia os servicos de transporte e de
comunicagdo, passando a chamar-se de ICMS. Portanto, sua genealogia
estabelece que o IVC gerou o ICM , que por sua vez gerou o ICMS (Carraza
2006, pag. 32).

A atribuicdo da competéncia para que os Estados e Distrito Federal
possam criar o ICMS, esta prevista no art. 155, inciso I, da constituicao federal.
Aquele dispositivo estabelece que “compete aos Estados e ao Distrito Federal
instituir impostos sobre: operacdes de circulagdo de mercadorias e sobre as
prestacoes de servicos de transporte interestadual e intermunicipal e de
comunicagao”.

A nivel estadual o imposto foi instituido através da lei n°®4.257/89 e
regulamentado por meio do decreto n°7.560/89. Ambas as normas atendem ao
direcionamento estabelecido pela Lei Complementar n° 87/96, denominada de
lei Kandir.

1.2 Caracteristicas do ICMS
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1.2.1  Principios constitucionais norteadores do imposto

O ICMS ¢ informado por dois principios constitucionais especificos,
quais sejam:
| - principio da nao-cumulatividade, que consiste em compensar o imposto
devido em cada etapa de circulacdo da mercadoria com o imposto pago na
etapa anterior. Na pratica, devido ao ICMS incidir sobre todas as etapas de
circulacdo das mercadorias (producgdo, circulagdo e consumo), e tendo como
objetivo evitar a cobrancga de tributo sobre tributo, permite-se ao contribuinte
que realiza operacao de circulacdo com mercadoria abater o valor do ICMS
pago na etapa anterior, cujo efeito final consiste em cobrar o imposto apenas
sobre o valor agregado na comercializacao.

Il - principio da seletividade: contrariamente ao ICM, que era um tributo
uniforme (mesmas aliquotas para todas as mercadorias), o ICMS podera ser
seletivo em funcdo da essencialidade das mercadorias ou servigos. Por meio
desse principio é possivel atribuir ao ICMS uma fungéo extrafiscal, através da
aplicacdo de aliquotas menos gravosas aquelas mercadorias ou servicos
convenientes a sociedade e aliquotas mais severas aquelas mercadorias ou

servigos consideradas supérfluos ou inconvenientes a populacao.

1.2.2. Ambito de incidéncia do ICMS.

O ambito de incidéncia do ICMS é delimitado na prépria constituicao,
ao atribuir a competéncias para os Estados e Distrito federal, porém coube a lei
complementar estabelecer normas gerais em matéria de legislacao tributaria,
principalmente sobre a definicdo dos fatos geradores dos tributos. No tocante
ao ICMS, a lei complementar n °87/96 cumpriu este mister.

Por esta lei, o ICMS incide sobre as:
| - operagdes relativas a circulagao de mercadorias, inclusive o fornecimento de
alimentacao e bebidas em bares, restaurantes e estabelecimentos similares;

Il - prestacbes de servicos de transporte interestadual e intermunicipal, por
qualquer via, de pessoas, bens, mercadorias ou valores;
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lll - prestagcdes onerosas de servicos de comunicacdo, por qualquer meio,
inclusive a geragado, a emissao, a recepcao, a transmissao, a retransmissao, a
repeticdo e a ampliagdo de comunicacao de qualquer natureza;

IV - o fornecimento de mercadorias com prestacao de servicos;

V - entrada de mercadoria importada do exterior, por pessoa fisica ou juridica,
ainda quando se tratar de bem destinado a consumo ou ativo permanente do
estabelecimento, bem como a aquisicao, em licitagdo promovida pelo poder
publico, de mercadoria ou bens importados do exterior e apreendidos;

VI - saida de mercadoria em hasta publica;

VIl - entrada, em estabelecimento de contribuinte, de mercadoria oriunda de
outra Unidade da Federacéao, destinada a consumo ou ativo permanente;

VIII - utilizac&o, por contribuinte, de servi¢o cuja prestacéo se tenha iniciado em
outra Unidade da Federacdo e ndo esteja vinculada a operacdo ou prestacéao

subsequentes;

1.2.3. Sujeicao Passiva.

No pélo passivo da relagdo juridica tributaria, nascida a partir da
ocorréncia do fato gerador, gravitam o contribuinte e o responsavel tributario.
Sendo contribuinte ou responsavel, a capacidade tributaria passiva sé pode
onerar aquele que participou da ocorréncia do fato tipico, de forma que
ninguém pode ser compelido ao pagamento do ICMS sem que tenha
participado de algum modo da realizacao do fato tipico.

Contribuinte é aquele que tem relacdo pessoal e direta com a
situacdo que constitua o respectivo fato gerador. Assim, pode ser contribuinte
todo aquele de praticar o ato tido como fato gerador do imposto,
independentemente de ser pessoa fisica ou juridica, no entanto é preciso que a
pessoa envolvida pratique com habitualidade ou em volume que caracterize
intuito comercial operagcdes ou prestacdes sob a incidéncia do imposto.

Responsavel é aquele que, sem revestir a condigdo de contribuinte,
estda obrigado ao pagamento do imposto em decorréncia de disposicao

expressa em lei, ou seja, a responsabilidade pelo pagamento do débito
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tributario recai sobre quem nao tem relacdo pessoal e direta com o fato
gerador, mas de alguma forma a ele esta vinculado.

A responsabilidade ocorre por:

| - substituicao: quando, em funcao da lei, o contribuinte originario é substituido
por um terceiro, que passa a ser o principal responsavel pelo cumprimento da
obrigacao tributaria daquele. O terceiro é responsavel de receber o imposto do
contribuinte e repassar ao fisco.
II - transferéncia: quando, em consequéncia de um fato contrario as normas
tributarias ou em fungao do interesse comum na situacao constituidora do fato
gerador, uma terceira pessoa é compelida a satisfazer a obrigacao tributaria,
pagando uma divida alheia.

Muito polémico é o instituto da substituicao tributaria, que consiste
em substituir o contribuinte por um responsavel tributario, o qual fica obrigado
ao adimplemento do débito tributario. A critica se d& quando ocorre a
substituicao tributaria para frente, pois através desta técnica o imposto é pago
de forma antecipada, via retencdo na fonte ou nos postos fiscais de fronteira,
antes mesmo que haja a efetiva circulacdo da mercadoria pelo contribuinte
adquirente do produto. Tal préatica é justificada pelo fisco como sendo uma
forma de evitar a sonegacao, bem como de facilitar a fiscalizacao.

1.2.4. Aliquotas

Na constituicdo anterior, o antigo ICM n&o tinha fungéo extrafiscal,
isto €, ndo era seletivo, por essa razdo as aliquotas eram uniformes, variando
apenas em funcao de ser a operacao interna, interestadual ou de exportacéo
(Machado 2004, pag. 363). Com a constituicao de 1988, foram instituidas as
aliquotas internas e as interestaduais.

Utilizam-se as aliquotas internas quando: as operacdoes se
realizarem dentro de uma mesma unidade da federagdo, as mercadorias sejam
importadas do exterior, as mercadorias forem arrematadas ou quando o
destinatario da mercadoria situado em outra unidade federativa ndo for
contribuinte do ICMS.

Por outro lado, quando a operacao for realizada entre contribuintes
situados em diversos estados membros, aplica-se a aliquota interestadual, a
qual é de 7% ou 12%, dependendo da origem ou do destino da mercadoria.
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1.2.5. Base de Calculo

E a grandeza econémica ou numérica que mensura a materialidade
da hipotese de incidéncia, sobre a qual se aplica a aliquota para se obter o
“‘quantum” a pagar. Geralmente é o préprio valor da operacao relativa a
circulacdo da mercadoria ou o preco do servico prestado, que neste caso
chama-se de base de calculo efetiva. No entanto, a lei estabelece outras
formas de base de célculo especificas, tipo: estimada, reajustavel ou arbitrada.

Dependendo da hipétese de incidéncia, existe uma forma especifica
para se aferir o valor da base de calculo. Assim, quando a hipo6tese de
incidéncia for a saida de mercadoria do estabelecimento, a base tributavel sera
o valor da operacado, onde se incluem, além do valor da mercadoria, as
despesas debitadas ao adquirente e os descontos incondicionais a este
concedido. Por outro lado, quando de tratar de incidéncia decorrente de
importacdao de mercadorias do exterior, a base de célculo correspondera a
soma do valor da mercadoria ou bem constante dos documentos de
importagéo, do valor do imposto de importacéo - I, do valor do imposto sobre
produtos industrializados - IPI, do valor do imposto sobre operacdes de cambio

- IOF e das outras despesas aduaneiras debitadas ao importador.
1.3. O Comportamento do ICMS no Piaui

As receitas correntes do estado do Piaui sdo constituidas pelas
receitas tributarias (decorrentes da tributacdo sobre o patrimbénio privado),
patrimoniais(oriundas do proprio patriménio publico), de
transferéncias(recebidas de outras pessoas de direito publico ou privado,
independente de contraprestacdo direta de bens ou servicos) e outras
receitas(decorrentes do recebimento de juros, multas indenizagoes, etc.).

O estado piauiense é dependente, como a maioria dos estados do
norte e nordeste, dos recursos transferidos pela Unido, a titulo de Fundo de
Participagdo dos Estados — FPE. No ano de 2006, 40,39% da receita corrente

era constituida pelo FPE e 31,36% pelo ICMS. Porém, essa realidade tende a
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se inverter, haja vista o esforco feito pela administracao tributaria no sentido de
melhorar o nivel de arrecadacao prépria, o que pode ser verificado na Tabela 1.

Tabela - 1 - Relacao FPE/ICMS

Relacao
Ano FPE ICMS FPE/ICMS
1995 333.707.038,45 219.047.063,07 1,52
1996 377.516.597,38 281.135.210,28 1,34
1997 423.687.915,90 305.551.587,98 1,39
1998 471.912.086,52 320.629.125,58 1,47
1999 522.659.917,99 340.619.589,33 1,53
2000 619.356.191,52  426.821.064,56 1,45
2001 728.867.552,38 467.972.606,19 1,56
2002 902.034.776,15 540.797.415,77 1,67
2003 938.389.899,35 610.695.028,01 1,54
2004 1.034.367.884,60 760.498.178,54 1,36
2005 1.294.564.437,13 901.060.847,00 1,44
2006 1.423.717.489,29 1.071.811.008,12 1,34

Fonte: Balango Geral do Estado

Tomando-se por base apenas a receita tributaria, pode-se observar
que o ICMS é, de longe, o item de receita mais representativo. No ano de 2006,
a arrecadacdo desse tributo correspondeu a 30,21 % da receita total.
Relativamente aos outros tributos, verificou-se que ele representou 90,56 % da
receita tributaria, conforme se pode observar na Tabela 2.

Tabela - 2 — Receitas Tributarias

Em R$

RECEITAS TRIBUTARIAS
DISCRIMINACAO| 2005 % 2006 % VARLZGAO
IMPOSTOS 990.131.167 95,68| 1.183.545.195 95,81 19,53
ICMS 901.060.847 91,00| 1.071.811.008 90,56 18,95
IPVA 42.948.524 4,34 53.332.312 4,51 24,18
IRRF 45.349.971 4,58 57.302.070 4,84 26,36
ITCMD 771.825 0,08 1.099.805 0,09 42,49
TAXAS 44.737.410 432| 51.756.076 a19| 1569
TOTAL| 1.034.868.577 100 | 1.235.301.271 100 19,37

Fonte: Balango Geral do Estado

A arrecadacao do ICMS do estado do Piaui tem como caracteristica a
concentracao, tanto geografica como por atividade econdémica. No tocante ao
aspecto geografico, observa-se que 84,78 % da arrecadacao do tributo esta
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concentrada na regional de Teresina, a qual € composta por 26 municipios.
Desse total, a capital do estado, o municipio de Teresina, representa 83,71%.
Isso & coerente, pois 26 % da populacdo residem na capital, como também
38,22 % dos contribuintes do ICMS estao sediados nesse municipio. A Tabela
3 ilustra essa realidade.

Tabela - 3 - % Arrecadacao Por Regional

| Regional | % |
12 PARNAIBA 2.55
22 CAMPO MAIOR 0.92
32 TERESINA 84.78
42 OEIRAS 0.97
52 FLORIANO 2.41
62 PICOS 4.33
72 S. RAIMUNDO 1.93
82 CORRENTE 0.85
92 PIRIPIRI 1.26
| Total | 100,00

Fonte: Geréncia de Arrecadagédo - GECAD

No que diz respeito a concentracdo decorrente da atividade
econbmica, verifica-se uma predominancia do setor comércio na arrecadacao
do ICMS, o que nao é estranho, pois o Piaui é um estado tipicamente
consumidor, apresentando uma industria incipiente. O comportamento da
arrecadacao do imposto por atividade econdémica pode ser visualizado na
Tabela 4.

Tabela - 4 — Arrecadacao por Atividade Econémica
Econdmica - Ano 2006

R$ mil

\ Atividade | Vvalor | % |
Agropecuaria.Silvicola e Pesca 2.943 0,27
Industria de Transformacéao 134.724 12,57
Energia Elétrica 137.602 12,84
Comércio Atacadista 419.104 39,10
Comércio Varejista 186.902 17,44
Transporte 15.824 1,48
Comunicacgao 126.607 11,81
Outros Servigos 7.026 0,66
Outros Orgaos e Postos Fiscais 49.671 3,83

\ Total | 1.071.811]100,00]

Fonte: Geréncia de Arrecadagéao - GECAD
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Tém sido comum junto aos estados brasileiros, por autorizacdo do
Conselho de Politica Fazendaria — CONFAZ, deliberar pela concessdao de
anistias de juros e multas, bem como sobre prazos elasticos para parcelamento
do ICMS. Somente no periodo da pesquisa, de 1996 a 2006, observaram-se
cinco concessdes desse tipo de beneficio. Trata-se de um apelo extremado
visando o aumento da arrecadacéao (reforco de caixa), coincidente com o final
do ano, ocasido em que o ente estatal precisa de mais recursos para cumprir
com o pagamento do décimo terceiro salario do funcionalismo.

O Piaui tem acompanhado as decisées do CONFAZ, o que nesses
momentos de vigéncia da norma autorizativa do beneficio, tem melhorado

pontualmente a arrecadacao, conforme pode se verificar na Tabela 5.

Tabela - 5 - Desempenho da Anistia

| Ano | Valor Anistia | Valor do ICMS-Ano | % |

1999  2.532.217,49 340.411.738,31 0,74
2002  6.198.093,55 544.056.373,92 1,40
2003  2.296.620,77 612.429.990,50 0,38
2005 16.819.292,65 902.279.619,19 1,86

2006 9.306.113,07 1.071.984.964,12 0,87
Fonte: Geréncia de Arrecadagéao - GECAD

Muitas criticas tém sido colocadas contra a adogao de anistias para
incrementar a arrecadacao, principalmente pela area de fiscalizagcao do tributo
e pelos contribuintes adimplentes. Quanto aos primeiros, a critica diz respeito
ao fato de que nao é pedagdgico anistiar, pois isso levara a um relaxamento no
cumprimento da obrigacao tributaria principal, ou seja, no pagamento do
imposto devido. No tocante ao segundo, a queixa diz respeito ao fato de que ha
uma inversao de beneficios, onde os bons contribuintes, aqueles que cumprem
com suas obrigacdes, sao prejudicados por terem efetuado o pagamento de
seus tributos em dias e os maus pagadores sdo beneficiados com pagamento
extemporaneo do imposto sem a incidéncia de juros e multas. Ainda segundo
eles, o correto seria bonificar os bons contribuintes, com reducédo no valor do

imposto a ser pago, através de descontos.

No que respeita ao esforco para o incremento da arrecadacéo do
ICMS, vérias ac6es foram tomadas no periodo da pesquisa, tipo: implantacao



24

do projeto de modernizacao a partir de 1996, modificacdo das aliquotas de
energia elétrica e cigarros em 2004, bem como a inclusdo de novos produtos
na sisteméatica de pagamento antecipado do ICMS (substitui¢édo tributaria) e por
ultimo a implantacdo da remuneracao variavel em 2006, incidente sobre o
incremento da arrecadagao. No primeiro caso, o governo do estado efetuou um
empréstimo junto ao Banco Interamericano de Desenvolvimento - BID, no valor
de 10 milhdes de dblares e tendo como contrapartida local 0 mesmo montante,
para a modernizacao da Secretaria da Fazenda, que contemplou a qualificagao
do servidor fazendario, a reforma e construcdo de imdveis, a aquisicao de
novos veiculos para a fiscalizagcao de transito, o desenvolvimento de sistemas
integrados e a compra de equipamentos de informatica e de comunicacao. No
que se refere a modificacao das aliquotas, a energia elétrica teve sua aliquota
majorada de 20% para 25% e os cigarros de 25% para 30%. No tocante a
remuneracao variavel, instituida a partir de janeiro de 2006, esta consiste em
incentivar o servidor fazendario no sentido de aumentar a arrecadacéo, a partir
do pagamento de uma gratificacao para o incremento da arrecadagao — GIA,
ou seja, caso atingido uma meta previamente definida, o grupo de tributacéo,
arrecadacao e fiscalizacao — TAF tem direito a uma participagdo que varia de
10% a 15% do valor do imposto incrementado.

O reflexo dessas acgdes foi positivo, conforme se pode observar no

Grafico 1.
Grafico 1 - Evolucao da Arrecadacao do ICMS
1.071.811.008
901.060.847
760.498.179
610.695.028
540.605.647
467.972.606
2001 2002 2003 2004 2005 2006

Fonte: Balanco Geral do Estado — valores nominais
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Todas essas agdes tém contribuido para o aumento da arrecadacgao
estadual em patamares superiores a de alguns estados do nordeste, bem como
em relacdo a média do Brasil, conforme pode ser visto na Tabela 6.

Tabela - 6 — Desempenho do Piaui em Relacao as demais UF.

Ano % Incremento Ranking
Real Brasil
Piaui | Brasil
2004 16,94 10,50 4 °
2005 10,90 7,45 6 °
2006 14,11 8,19 5°

Fonte: Geréncia de Arrecadagéo - GECAD



26

2. REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo tem dois objetivos: 1) comentar alguns trabalhos ja
realizados na area de previsao do ICMS e 2) apresentar os conceitos principais
de séries temporais, que servirdo de suporte para o método de previsao a ser
utilizado para resolucao do problema proposto, bem como serdo apresentados
0s meios de medicao da eficiéncia das previsdes realizadas.

2.1. Trabalhos na Area e previsdo do ICMS

A utilizacdo de séries temporais para previsdo do ICMS é comum no
meio cientifico.Varios trabalhos semelhantes sobre o tema existem e por isso
merecem ser comentados.

Corvaldao (2002), utilizou um modelo dindmico — considera
explicitamente o comportamento de uma variavel no decorrer do tempo - para
realizar a previsao da arrecadacédo do ICMS no estado de Santa Catarina. No
seu trabalho, utilizou uma técnica econométrica que parte de uma abordagem
geral para o especifico, desenvolvida de acordo com a tradicdo econométrica
da London School of Economy - LSE, isto é, um modelo econométrico geral,
que captura as caracteristicas essenciais de um conjunto de dados € reduzido
até a selecdo de um modelo estimado especifico. A equacao do modelo
econométrico especificado continha o ICMS, defasado em 2 e 7 periodos, 0
Faturamento Mensal da Industria, defasado 12 periodos, o Consumo de
Energia Elétrica, defasado 6 e 10 periodos e a Consulta ao Servico de
Protecdo ao Crédito, defasado 5 e 12 periodos. Quando comparados o0s
valores realizados e os previstos, tomando como referéncia os doze meses de
2001, o modelo apresentou um erro percentual absoluto médio-EPAM de
2,59%.

Ferreira (1996), ao fazer previsao do ICMS para o estado do Cear3,
utilizou uma combinacao de previsoes realizadas pelas técnicas do alisamento
exponencial, modelo ARIMA e funcdo de transferéncia. O modelo ARIMA
especificado foi o ARIMA (1,0,4), enquanto o modelo Funcao de Transferéncia
utilizou como variaveis o Fundo de Participacdo do Estado-FPE, defasado 1
periodo e o ICMS, defasado 2 periodos. No seu trabalho, verificou que o
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método de combinacao de modelos apresentou EPAM de 5,8% para previsao
ex-post., tendo sido utilizado o periodo de janeiro a junho de 1995, enquanto a
previsdo do modelo ARIMA, o que mais se destacou na forma individual, teve
um EPAM de 5,9%. O principal motivo para o uso da técnica de combinacao
de previsdes é diminuir o erro e consequentemente melhorar a performance

preditiva.

Peceguini (2001), realizou estudos sobre a previsdo do ICMS no
estado de Sao Paulo, ocasido em que comparou 0os métodos: convencional,
linha de tendéncia, série de tempo-decomposicao classica e auto-regressivo.
No seu trabalho, que utilizou o periodo de jan/00 a dez/00 para fazer a
previsao, foi constatado que o método séries de tempo-decomposicao classica
teve o melhor desempenho. Para o periodo anual, observou-se um erro
percentual absoluto médio de 4,6%, sem desconsiderar o efeito da anistia
concedida pelo Governo do estado. Quando analisado o periodo semestral, ou
seja 0s seis primeiros meses de 2000, o método proporcionou um EPAM de
0,5%.

No mesmo sentido, porém na area do imposto de renda, Santos
(2003) utilizou o método da combinacado de previsdes para predizer valores
futuros do imposto. Empiricamente atingiu indice de 6,59 %, critério EPAM,
para valores dentro da amostra (ex-post).

2.2. Tipos de Métodos de Previsao

Para a realizacdo de previsdo, existem métodos qualitativos e
quantitativos. Os primeiros dispensam a base de dados histéricos e se
assentam no subjetivismo de especialistas, por isso sdo conhecidos como
métodos de julgamento (Silver, 2000). Sdo recomendados para situagcdes em
que nao se dispde de dados em série, por exemplo quando se deseja prevé a
venda de um produto novo.

Nos meétodos quantitativos utilizam-se as séries histéricas,
pressupondo que os valores futuros seguem os padrdes de comportamento da

série passada. No entanto, esse método oferece limitacdes quando os padrdes
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de comportamento se alteram, ou seja, o padrao do futuro ndo é semelhante ao
passado.

Neste trabalho, usar-se-a os métodos quantitativos para fazer
previsao, os quais podem ser classificados em métodos causais e ndo causais.

Os métodos causais tém como pressuposto a existéncia relacoes de
causalidade entre as variaveis, onde a variavel a ser predita (varidvel
dependente) tem o seu comportamento explicado por outra ou outras variaveis
(variavel independente). Esses métodos utilizam as técnicas de regressao
estatistica.

Ja os métodos ndo causais, utilizam apenas a série histérica da
variavel a ser prevista para explicar o seu comportamento, pois parte do
principio de que a prépria série contém todas as informagbes sobre o seu
processo gerador. Esses métodos utilizam as técnicas de andlise de séries
temporais.

Noutro aspecto, os métodos de previsdo quantitativos podem ser
classificados em métodos univariados e multivariados.

Os métodos de previsao univariados sdo baseados na analise de uma
Unica variavel, que queremos prever. Aqui, o comportamento passado da
variavel a ser predita explica os seus valores futuros, portanto trata-se de
andlise de séries ordenadas no tempo.

Os métodos multivariados, por sua vez, utilizam a relagcdo de
correlagdo estatistica existente entre varias varidveis independentes para
estimar o comportamento futuro da variavel a ser estimada, através da
construcao de modelos de regressao.

Este trabalho abordara tanto modelos univariados (ARIMA) como
modelos multivariados (Fungao de Transferéncia).

No que diz respeito a série temporal, deve-se ter em mente que a
mesma € um conjunto de observacdoes ordenadas pelo tempo e que,
dependendo da forma como for observada, se a todo instante ou em intervalos
fixos de tempo, a série diz-se continua ou discreta, respectivamente. Além

disso, importa saber o seguinte:
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- a série é formada por um processo estocastico, o qual é definido
como uma familia  z4Z(t,teT} ,talque, paracada /e T, z () é uma

variavel aleatéria e T € um conjunto arbitrario (Morettin, 2006).

- uma série temporal Z(t) € uma realizacdo ou uma trajetéria do
processo estocastico, logo para se especificar 0 processo, 0s parametros
importantes sdo a média e a fungdo de autocovariancia, isto é, os momentos
de primeira e segunda ordem, respectivamente (Morettin, 2006, pag. 22), os
quais sao dados por:

(2.1) uO=E{Z(t)}

(2.2) y(t,t2)=Cov{ Ztr), Z(t2) }

Uma questdo que deve ser esclarecida quando se trabalha com
séries temporais é saber se a mesma é ou nao estacionaria. A importancia da
questdo deve-se ao fato de que a maioria dos procedimentos de analise
estatistica das séries temporais supde que estas sejam estacionarias.

Intuitivamente, uma série temporal é estacionaria quando ela se
desenvolve no tempo aleatoriamente em torno de uma média constante, ou
seja, independentemente da translagdo do tempo ela mantém as
caracteristicas. Porém, a literatura classifica a estacionariedade nas espécies
abaixo:

a) série estritamente estacionaria se a distribuicado de probabilidade
conjunta de Z(ty),....., Z(t) € a mesma de Z(ti+r ),...., Z(t+r), isto é, o
deslocamento da origem dos tempos por uma quantidade r ndo tem efeito na
distribuicdo conjunta, dependendo, portanto, apenas dos intervalos entre tj,
....,ik. LOgo, a média u(t) e a varidncia V(t) sdo constantes, isto é:

(2.3) u)=p
(2.4) V() = 0?

b) série fracamente estacionaria ou estacionaria de segunda ordem

ou estacionaria em sentido amplo se satisfazer as seguintes condicoes:
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(2.5) E{Zlt)}=u ()=u, constante, para todo t€ T;
(2.6) E { ZZ(I.)} (e, paratodot €T

(2.7) ;/(n., tzjoOV{Z(h), Z(tz)}, € uma funcao de | t;—tz]|.

Outra forma de verificar se a série é estacionaria, é aplicando o teste
da raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado ou abreviadamente ADF. O
problema da raiz unitdria aparece quando o polindmio auto-regressivo
apresenta uma raiz sobre o circulo unitario, 0 que implica que se deve fazer
uma diferenca da série original antes de ajustar o modelo, logo a série € nao
estacionaria (Morettin 2006, pag. 486). O teste ADF consiste em saber se a
hipétese nula (tem raiz unitaria) € rejeitada, caso positivo a série é

estacionaria’.

2.3 Modelos ARIMA

O modelo ARIMA ou metodologia Box e Jenkins é bastante utilizado
na modelagem de séries temporais, principalmente porque, em principio, €
possivel manipular processos estocasticos de qualquer natureza, sejam eles
estacionarios ou ndo. Tal metodologia consiste na busca de um modelo auto-
regressivo integrado de média movel que se ajuste a um conjunto de dados e
que descreva o processo estocastico gerador da série temporal.

Diferentemente dos modelos econométricos, onde a previsao se

baseia na relagdo de correlacdo estatistica entre variaveis e na inclusdao de

' Para 0 modelo AR(n), o teste para a presenca de raiz unitaria se baseia na equagdo Yi=o +B; t+ B, Yes
+..+U, em que o & uma constante e t representa uma tendéncia deterministica. Para tal equagao
estimada, tém-se como hip6teses: : Ho: f, =0 (raiz unitaria) e Hi: B, <0 (estacionaridade).
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muitas variaveis explicativas, a previsao através do modelo ARIMA tem suporte
nos dados da prépria variavel a ser explicada.

Assim, segundo este modelo a variavel dependente se explica a
partir dela prépria. O seu principio, de forma simples e genérica, estabelece
que o0s elementos que explicam o comportamento de uma série temporal
residem nos seus valores passados (auto-regressivos), bem como em um
conjunto de erros aleatérios passados e correntes (termo de média-mébvel)
(Ferreira 1996, pag. 21).

Dependendo da série com a qual se esteja trabalhando, se
estacionaria ou nao, o processo estocastico gerador da série pode ser descrito
por um modelo especifico. Dessa forma, para séries estacionarias os modelos
apropriados sdo o auto-regressivo de ordem p: AR(p), o de média-mével de
ordem g: MA(q) e o auto-regressivo e de média-moével, de ordem p e g: ARMA

(P,q)-

Quando a série for ndo estacionaria, o modelo apropriado € o auto-
regressivo integrado de média-mével de ordem p, de g: ARIMA (p,d,q).

Para o modelo auto-regressivo - AR, a observacao atual da v.a. X;
depende de suas proprias observacdes passadas imediatas e de um erro
aleatorio.Algebricamente, o modelo AR(p), pode ser definido por:

(28) Xt = (b1Xt.1 + (*)gxt.g + ...+ d)pXt-p + &

Observa-se uma similaridade com um modelo de regressdo multipla,
onde os valores passados de X; fazem o papel de regressores. Assim,
processos AR podem ser usados como modelo se for razoavel assumir que o
valor atual de uma série temporal depende de seu passado imediato mais um

erro aleatério (Ehlers 2005, pag. 19).
Chamando B de operador de defasagem e o definindo como
(2.9) BX;= X:i.1, que generalizado torna-se BoX;= Xtn, n=0,1, 2, ...

Temos
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(2.10) p(B) = 1 - d1B + d2B® + ... + d,B°, chamado de polinémio db(B)
de ordem p, ou operador auto-regressivo.

A condicdo de estacionaridade é satisfeita quando as raizes do
polinémio ¢ (B) estao fora do circulo unitario.

Um processo AR(p) tem a Funcdo de Autocorrelacdo — FAC que
decai de acordo com exponenciais e/ou sendides amortecidas, infinita em

extensao (Morettin 2006, pag. 113).

Um modelo de média mével de ordem g € dado por
(2.1 1) Xt =H+ & + 91&-1 + egit-g + ...+ qut-q

onde ¢; é um erro aleatério formado por um processo de ruido branco®.

De outra forma

(2.12) X; =6(B)&;, 6(B) =1 - 8:B + 0:B° + ... + 6B%, onde o polinédmio
8(B) é chamado de operador de média movel de ordem q.

Aqui, observa-se que a variavel X; é explicada a partir por uma média
ponderada de g erros presentes e passados.

Um processo MA(q) tem FAC finita, no sentido em que ela apresenta
um corte apés o “lag” g (Morettin 2006, pag. 122), isto €, possui uma FAC que
€ zero para defasagens maiores que q.

Algumas séries temporais podem apresentar, na pratica,
caracteristicas de auto-regressividade e de média mével, de forma simultanea.
Para encontrarmos modelos parcimoniosos, com poucos parametros, a solucao

ideal é a modelagem ARMA(p,q), representada por

(213) Xt = (*)1Xt.1 + (*)2Xt.2 + ...+ (*)pxt.p + & - & - O1&q - Oo&to- ...

- eqst_q

2 o R , ,
Ruido branco: as v.a. & sdo ndo-correlacionadas, ou seja, Cov (8:, 8s) =0, t#s
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Na forma polinomial, utilizando os operadores auto-regressivos ¢(B)
e de média movel 6(B), temos a equacao reduzida

(2.14) p(B) Xi= 6(B)e:

Pressupondo que o processo € estacionario, a funcdo de
autocorrelacdo de um processo ARMA(p,q) tem FAC infinita em extensao, a
qual decai de acordo com exponenciais e/ou sendides amortecidas apos o “lag”
g — p(Morettin 2006, pag. 130).

A FAC estimada € Util para identificacdo de um modelo que
supostamente represente o processo formador da série temporal. Porém, Box,
Jenkins e Reinsel(1994), citados por Morettin (2006), propéem um outro
instrumento para facilitar este procedimento de identificacdo: a Funcao de

Autocorrelacéao Parcial(FACP).

As FACP dos processos vistos anteriormente apresentam as

seguintes caracteristicas:

- AR(p): possui uma FACP zero para defasagens maiores que p, ou seja
Gk = 0, para k > p;

- MA(q): tem uma FACP que se comporta de maneira similar a FAC de
um processo AR(p);

- ARMA(p,q): apresenta FACP que se comporta como a FACP de um
processo MA puro.

No caso de séries nao-estacionarias, que contém componentes de
tendéncia ou de sazonalidade, o modelo sugerido é o ARIMA (p,d,q).
Assim, dada uma serie ndo-sazonal e nao-estacionaria, um modelo
ARIMA(p, d,q) é representado por
(2.16) d(B) (1 -B)a Xi = 6(B)e:

onde

(2.17) d(B) = 1 - 1B + 2Bz + ... + DpBp
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(218) G(B) =1- 91B + 9282 + ...+ quq,

Uma série com tendéncia, onde a média nao é constante, pode ser
transformada a fim de adquirir a estacionariedade. Uma das formas € pegar a
sua primeira diferenca, que é representada por: AX; = X; - Xi—1= (1 -B)? Xi. A
segunda diferenca é dada por A®X ; = (1 — B)® X . Geralmente, o valor
especificado para d é pequeno, sendo bastante d = 1 e excepcionalmente d =
2. Séries que se tornam estacionarias tomando-se um numero finito de
diferengas, d, sdo chamadas nao-estacionarias homogéneas, ou ainda, séo
portadores de raizes unitarias (Morettin, 2006).

A nova série, agora transformada, é dada por:
(2.19) W, = A%,

A estratégia para constru¢cdo do modelo ARIMA envolve trés etapas:
identificacdo do modelo, estimacao dos parametros e diagnéstico ou de
verificacdo. Tais etapas compdéem o chamado ciclo iterativo, as quais s&o
detalhadas na sequéncia:

a) identificacao:

E o processo mais critico do ciclo iterativo, pois, ndo raro, analistas
distintos identificam modelos diferentes para uma mesma série temporal, além
do que exige a utilizacao de programas computacionais adequados.

Consiste a identificacdo em determinar os valores de p,d,g, do
modelo ARIMA(p,d,q). Para tanto, a etapa de identificacdo segue 0s passos:

- verificar se a série é estacionaria (média e variancia constantes ao
longo do tempo), o que pode ser realizado através do auxilio de grafico. A
analise da FAC permite identificar se a série apresenta tendéncia ou nao, pois
uma funcao de autocorrelagdo onde os coeficientes de correlacdo decaem para

zero de modo relativamente lento sinaliza que a série é ndo-estacionaria;



35

- caso a série nao seja estacionaria, a mesma deve ser transformada,
utilizando-se tantas diferencas quanto forem necessdrias para torna-la
estacionaria;

- identificar o modelo ARIMA(p,d,q) através da andlise das FAC e
FACP, que devem imitar os comportamentos das respectivas quantidades
teéricas. A Tabela 7 apresenta o comportamento das funcdes de
autocorrelacao e autocorrelacéao parcial de trés modelos ARIMA.

No caso da série apresentar apenas a componente tendéncia (nédo
sazonal), uma funcdo de autocorrelacdo persistente em defasagens altas, isto
€, com decaimento lento, indica ndo estacionaridade, necessitando portanto ser
diferenciada.

Um instrumento Util para a identificacdo do modelo apropriado é o
correlograma. Através de sua anadlise e da comparacdo com o comportamento
tedrico das autocorrelacées de modelos AR, MA e ARMA é possivel se
identificar o modelo adequado. Por exemplo: um correlograma onde a FAC
decai exponencialmente e a FACP é zero para defasagens superiores a q,
indica um modelo AR(1) para a série, haja vista que o seu coeficiente de
autocorrelacao teorico tem este comportamento.

Como dito anteriormente, a tarefa de identificar o modelo é
complicada, pois varios modelos podem ser julgados como adequados a série,
levando em conta apenas o correlograma. Dessa forma, para selecionar a
especificacdo do modelo de forma mais rigorosa, a literatura sugere a utilizacao
dos chamados critérios de informagdo que levam em conta ndo apenas a
qualidade do ajuste mas também penalizam a inclusdo de parametros extras
(Ehlers 2003, pag.48). Neste trabalho foi utilizado o Critério de Informagao de
Schwarz — SIC®, também conhecido por Critério de Informagéo Bayesiano, que
auxilia na selecao de modelos ao mesmo tempo parcimoniosos no numero de
variaveis independentes e com bom ajuste, justificando a opc¢ao pelo SIC e
significancia estatistica.

O critério de Akaike tem melhor desempenho em pequenas
amostras. No entanto, como demonstrado em estudos de Monte Carlo, o AIC

3 Critério de Informagdo de Schwarz é dado por: SIC= -2In(ML) + (nGmero de parametros)inN , onde, em
modelo ARMA(p,q), ML é o estimador de maxima verossimilhanga da variancia residual do modelo e
numero de parametros é dado por p+g+1.
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tende a super-parametrizar os modelos enquanto que o SIC seleciona modelos
mais parcimoniosos e € assimptoticamente consistente (Enders 2004, pag.
207)

b) estimacao

Identificado o modelo provisério ARIMA para a série temporal na

forma
(2.20) (B) (1 -B)* Xi= 6(B)s:

0 proximo passo € estimar os parametros autoregressivos (d1+ 2 + ... + dp) €
de média movel (81 + 62 + ... + By ), para tanto um dos métodos a ser
empregado é o da maxima verossimilhanca (EMV). Supondo que o processo &
é normal, ou seja, para cada t, & ~ N(0, 62), nestas condicées os EMV serédo

aproximadamente estimadores de minimos quadrados (EMQ) (Morettin, 2006).
c) verificacao ou diagnéstico

Feita a identificacdo e a estimacdo do modelo, a proxima etapa é
verificar se ele representa ou ndo de forma adequada a série temporal. Caso
nao seja adequado, reinicia-se o ciclo iterativo a partir da identificacdo, em
busca de um modelo alternativo.

O processo se verificacao passa pela analise dos residuos (erros ¢ ).
Supondo que o modelo ajustado seja

(2.21) d(B) Wy = 6(B)e;
Com
(2.22) W, = A%,

se este modelo for verdadeiro, entdo os erros verdadeiros & = 06"'(B)dp(B)W;
constituirdao um ruido branco (Morettin, 2006). Se 0 modelo tiver um bom
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ajuste, espera-se que os residuos se distribuam aleatoriamente em torno de
zero com variancia aproximadamente constante e sejam ndo correlacionados
(Ehlers, 2005).

Como os residuos sdo ordenados no tempo, pode-se trata-los como
uma série temporal. Assim, através das analises do grafico e do correlograma,
€ possivel verificar se 0 modelo € adequado para representar o comportamento
da série temporal original.

Outra forma para se diagnosticar o ajuste do modelo a série, é
utilizando a estatistica Q, onde se testa se um grupo de autocorrelacées dos
residuos estimados sao estatisticamente diferentes de zero.

Utiliza-se com freqiéncia o teste de Box-Pierce, onde a estatistica de

teste Q é dada por:
k
(2.24) Q = (T -d)D. 7]
k=1

onde,

T = numero de observacdes da série temporal

d = numero de diferencas para tornar a série estacionaria
K = numero de defasagens checadas (10 a 15 primeiras
autocorrelacdes)

7 = fungéo de autocorrelagdo do k-ésimo termo residual.

Por sua vez, a autocorrelagdo dos residuos é dada por:

O modelo especificado serd considerado inadequado, quando o Q
calculado for maior que o valor teorico correspondente da distribuicdo qui-
quadrado com (k-p-q) graus de liberdade, situagdo em que pelo menos uma as
correlacées dos residuos é diferente de zero, ou seja, a hipétese de ruido

branco é rejeitada. Neste caso, deve-se buscar um modelo alternativo.
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2.4. Previsao com modelos ARIMA.

A finalidade deste trabalho é prever a arrecadagao do ICMS, no caso
para o estado do Piaui. Para tanto, foi revisada a literatura acerca da anélise de
séries temporais, passando pelo estudo dos varios modelos estocasticos que
podem especificar o processo formador da série. Também, foram
demonstradas as etapas do ciclo iterativo — identificacdo, especificacdo e
verificacao - do modelo ARIMA. Todo esse processo tem por fim a utilizacdo do
modelo identificado e especificado para fazer previsao.

Aqui, o objetivo é prever um valor X, h>1, partindo do pressuposto
que X.1, Xio .. X: até o instante t sdo conhecidos, onde h é o horizonte e t é a

origem da previsdo. Assim, X ,(h) é a previsao de origem t e horizonte h.

Para Ehlers(2005, pag. 37), a previsdo de X.n, ou seja, X,(h)é

definida como a esperanga condicional de Xi,n dados os valores passados, isto
é

(2.26) )ft(h) = E(Xun/ Xi, Xe1, Xt2, ...), onde a fungdo acima € chamada

de funcao de previséao.
Por se tratar de série temporal, os valores passados de X; séao
conhecidos, assim € comum efetuar a previsdo dentro da prépria amostra e
comparar com o valor observado, de tal forma que a diferenca entre o valor

previsto e o valor observado é o erro da previsao e pode ser definido por

(2.27) €un = Xun - X, (h), onde eun é 0 erro de previsdo h passos a

frente.

A previsdo de X; para um horizonte h € realizada de tal forma que
seja minimizado o erro quadratico médio (EQM). Assim o EQM minimo é dado
por

(2.28) X «(h) =ynEc+ Wn+1Ec -1+ ... = Z Wi+ jEc - |

j=o
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As previsdes para h passos a frente € dada por

X (W)= X (h=D+ . +0X (h)+ @Xi—p+n2

(2.29) )
—0181—...—0q81—q+h

2.5. Funcao de Transferéncia

Os métodos de previsao até entdo estudados sao modelos
univariados, onde os valores passados da prépria variavel explicam o seu
comportamento futuro. No entanto, para previsdo de longo prazo, onde as
condicdes futuras podem se alterar, esses modelos apresentam deficiéncias.

Uma técnica utilizada para melhorar o poder pretidivo de longo prazo
consiste em usar a funcao de transferéncia, que é utilizada quando se deseja
explicar o comportamento de uma série temporal a partir de uma outra série
ordenada no tempo, com a qual que tem relacdo de causalidade, ou seja,
existe uma relacao linear entre as séries. O objetivo € aumentar o grau de
acuracia da previsao, por meio da inclusdo de informacdes nado contempladas
na série da varidvel em andlise, através da insercdo de outras variaveis

explicativas.

Para Ferreira (1996, pag. 34), “a principal vantagem da funcao de
transferéncia consiste na possibilidade de se aprimorar as previsdes em
relacdo aos modelos ARIMA, principalmente quando tais previsdes forem
realizadas para um periodo que extrapole o curto prazo. A maior desvantagem
desse modelo esta na dificuldade pratica de disponibilidade de dados que
sirvam como varidvel explicativa”.

Supondo o modelo de duas variaveis (X;, Y:), t =0, 1, 2,...,, ndo
necessariamente estacionario, mas que, por meio de diferengas sucessivas,
tornam a série original estacionaria (x;, y:). A estruturacdo do modelo tem por
base a suposicéo de existéncia de uma relacdo de causalidade entre as séries
X e yr. Assim, o0 objetivo da metodologia € identificar uma funcao v(y),
denominada de funcéo de transferéncia, tal que
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onde N; é um processo estacionario ARMA (p, q), isto é, (B).N; = 6(B)ey, €
&€ um ruido branco, independente de x;.

A identificagdo do modelo funcdo de transferéncia envolve dois
estagios. No primeiro estagio, ajustam-se modelos ARMA univariados para
cada série do modelo; num segundo estagio, identifica-se um modelo dindmico
para as séries e residuos. Neste trabalho, utilizou-se, também, para
identificacdo e especificacdo do modelo o SIC. Por fim, combinam-se os
modelos obtidos nos dois estagios para identificar um modelo dinamico para as
duas séries originais (Toloi 2003, pag. 3).

A adequacao do modelo ¢é verificada através da analise da fungéao de
autocorrelacao e da funcédo de autocorrelacao parcial dos residuos do modelo
identificado, tal qual no modelo ARIMA. Se o modelo for adequado, espera-se
que os residuos se distribuam aleatoriamente em torno de zero com variancia
aproximadamente constante e sejam nao correlacionados, ou seja, € um ruido

branco.

2.6. Combinacao de Previsoes.

A combinacao de previsdes tem por objetivo aumentar a performance
dos prognésticos, em decorréncia da complementaridade das informacgdes
contidas nas previsées individuais, ou de outra forma, reduzir a incerteza
associada a um modelo de previsdo individual. Nesta técnica, a idéia é
conjugar informagdes de varios modelos de previsdes em torno de um modelo
de combinacdo de previsdes, que, conforme demonstrado empiricamente,
apresentam melhores resultados preditivos que previsdes realizadas de forma
individual.

O valor previsto da variavel em estudo derivado da combinacao é
formado a partir de varias informacdes, o que da mais robustez a previsdo na

medida em que incluem mais variaveis e informacdes especificadas por outros
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modelos. Além do que, a diversificagdo dos modelos, leva a diminuicao das
deficiéncias contidas em um modelo individual.

Ha vérias formas de combinagdo de previsdes, que se estendem
desde a média aritmética ou ponderada até a utilizacdo de pesos adaptativos
segundo a performance preditiva passada. Nestes ultimos, o peso de cada
previsao esta associado ao seu grau de previsdao passado.

Tem-se tornado popular a escolha de ponderacbes através da
regressao dos valores previstos por cada modelo nos valores reais da variavel
escolhida como alvo da previsdo. Obviamente esta regressdo deve ser
processada num periodo utilizado para estimacdo dos modelos. Em geral isto
acarreta dois problemas adicionais para o pesquisador: um € a necessidade de
um numero razoavel de dados, o que nem sempre é regra em dados de
variaveis econdémicas; o segundo refere-se a necessidade da eliminacao da
multicolinearidade, normalmente presente em regressdes desta natureza.

Com o proposito de evitar estes problemas utiliza-se neste estudo um
critério simples que pondera as previsdes individuais com base no
desempenho, avaliado por uma outra medida a qual denominaremos de Fator
de Combinacéo. A férmula do FC é descrita da seguinte forma:

(2.31)ch=[ ! jx !
EPM,) " / > ICMS,

£
m

J

onde EPM,; é o erro percentual médio no periodo de previsdo do modelo j e oj,
o desvio padrao do seu erro médio.

Determinado os valores de FC, parte-se entdo para etapa da
determinacao dos ponderadores que compdem o modelo combinado. No caso
de dois modelos para o ICMS, modelo A e B, apds a previsdao para um
periodo ex-post, calcula-se os seguintes FC.

1 1
X
EPMAJ / > ICMS,
o, | =——
m

(2.32) FC, =(

1 1
X
EPM, J / > 1cus,
O,/
m

(2.33) FC, :(
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Em seguida podemos obter as ponderacbes P, e Py através das

equacoes acima.

(2.34) P, =—1Ca__
FC,+FC,

F
(2.35) P, =—1Cs__
FC, + FC,

Calculada as ponderacgdes, as previsdes sao encontradas através da
ponderacdo simples dos valores previstos pelo modelo A e B.

Matematicamente:

(2.36) PICMS."™ = P,PICMS,, + P,PICMS,,

+

2.7. Métodos de Performance Preditiva

Quando o objetivo da andlise da série temporal é o de realizar
previsdo, apos especificado o modelo, uma inquietagdao natural é saber se o
modelo é adequado e o quanto o seu poder preditivo € bom. Para isso, varios

métodos sao sugeridos na literatura, os quais utilizam comumente os erros de

previs&o, en= Xun - X, (h), em seus calculos.

O método erro médio (EM) é definido como a média dos erros de

previsao e é representado por

(2.37) EM = 12

onde X; é o valor observado (real) e )f, € o valor estimado para h

periodos a frente.
O erro absoluto médio (EAM) é outro método sugerido, o qual pode

ser utilizado quanto € possivel se ignorar alguns erros elevados e é definido por
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(2.38) EAM = -

Quando erros elevados sao inaceitaveis, o método sugerido € o erro
quadratico médio (EQM), o qual penaliza os erros grandes, elevando-o ao
quadrado. Esse método é representado por

> (x - %)

n

(2.39) EQM =

O método erro percentual absoluto médio (EPAM) leva em
consideracao o erro relativo de cada previsdo em relacdo aos valores

observados da série e é representado por

n

X, — X:

Il
—_

t

(2.40) EPAM = — X+
n

Neste trabalho, optou-se por usar o EPAM por ser uma medida muito
utilizada em estudos da espécie, o que possibilita a comparagdo do
desempenho dos modelos especificados por este trabalho com outros ja

realizados.
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3. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados encontrados na
estimagcao dos modelos e na previsdo do ICMS no estado do Piaui. Para tanto,
a partir dos modelos descritos no capitulo anterior, realizaram-se varias
simulagdes®, utilizando como base os dados, em valores reais, das séries
temporais relacionadas abaixo, referente ao periodo de 1996 a 2006, portanto

uma amostra de 132 meses:

- Arrecadacao mensal do ICMS — ICMSR,;
- Fundo de participacédo dos Estados — FPER; e

- Consumo de Cimento mensal em toneladas — CONCIM.

Primeiramente, realizou-se o teste de raiz unitaria para as variaveis
empregadas nos modelos. Na seqiéncia, estimou-se o0 modelo ARIMA, tendo
sido utilizado a série ICMSR. Ja para estimacédo da Funcdo de Transferéncia,
foram utilizadas as séries FPER e CONCIM, pelos motivos que serdo
informados adiante. Nesta etapa, todas as séries usadas se referiam ao
periodo de janeiro de 1996 a junho de 2006, ficando reservado o periodo de
julho/06 a dezembro/06, para a realizagdo das previsées ex-post.

Num segundo momento, ap6s procedimentos estatisticos que
demonstraram a adequabilidade dos modelos a série, obteve-se a previsao
para o imposto, a partir dos modelos estimados. Utilizando o periodo reservado
para a previsdo ex-post, compararam-se 0s resultados obtidos e foram aferidos
os erros das previsdes, usando como medidor da acuracia o EPAM, detalhado
na férmula 2.40.

Por fim, combinaram-se os resultados das previsdes dois modelos
identificados, de forma que foi encontrada uma terceira previsdo, bem como
uma nova série de valores previstos. Assim, é apresentado na seqliéncia, o

resultado das trés previsdes, que tem por objetivo demonstrar o desempenho

* Para realizagao das simulagées, estimagao e previsao, foi utilizado o aplicativo Eviews 4.2
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de cada uma, bem como a de possibilitar a escolha daquela que ofereca a
melhor performance preditiva.

3.1 Ajustes nas Séries.

No desenvolvimento do trabalho, as séries coletadas sofreram
ajustes. No caso da série arrecadacao do ICMS, efetuou-se ajustes na mesma
de forma a retirar o efeito de algumas especificidades.

Primeiro, expurgou-se o efeito da Anistia (item 1.3. Tabela 5) sobre
arrecadacdo mensal, através da deducdo do valor arrecadado por conta
daquela rendncia fiscal do total da arrecadacdo do respectivo més de
referéncia.

Ainda no tocante aos ajustes na arrecadacdo, realizaram-se
alteracées nos valores de 2005, por conta de que, os valores arrecadados,
relativos ao segmento da energia elétrica, que representa aproximadamente
13% do total, foram pagos com atraso e apropriados pelo regime caixa,
contrario aos demais meses, onde a imputacao foi feita pelo regime de
competéncia. Tal procedimento distorceu a arrecadagcdo mensal e
consequentemente poderia influenciar de forma negativa na acuréacia da
predicéo.

Por fim, os valores nominais das séries utilizadas no estudo foram
transformados em valores reais, tendo sido utilizado como base 100 o0 més de

junho de 2006 e como indexador o IGP-DI.

3.2 Testes de Raiz Unitaria

Graficamente, como podem ser vistas no Gréafico 2, as séries
sinalizavam para a existéncia de estacionariedade com quebra. No entanto,
para complementar a analise da estacionariedade das séries usou-se o teste
de Aumentado de Dick-Fuller — ADF.

Dessa forma, todas as séries foram submetidas ao teste para se
verificar a existéncia ou nao de raizes unitarias, cujo objetivo era confirmar se

as mesmas eram estacionarias ou nao. As Tabelas 8 a 13 do anexo revelam
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que para todas as séries a hipo6tese nula ( H, = tem raiz unitaria ) foi rejeitada,

logo as séries eram estacionarias.

Grafico - 2 — Séries Temporais das Variaveis da Pesquisa —Valores reais
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

3.3 Estimacao dos Modelos de Previsao do ICMS mensal
3.3.1 Modelo ARMA

Como a variavel ICMSR era estacionaria, observou-se que o modelo
adequado era o ARMA. Restava entdo, identificar a ordem p e q. A
determinacao de p e g deve ser feita de tal forma que fornecam o melhor ajuste
do modelo possivel. Os valores étimos de p e g sdo identificados pelo critério
de informagédo de Schwarz no intervalo [0,k ], onde &, =[4(T/100)"*] é o

max

namero maximo de defasagens permitido no modelo e T é o tamanho da
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Amostra®. Substituindo o tamanho da amostra (130 observagdes) utilizada na

estimacgédo (jan/96 a jun/06), encontrou-se o k_, =5. Estimaram-se os modelos

ARMA, variando do numero maximo de defasagem 5 até a minima, tendo sido
identificado o modelo ARMA (1, 0) como o mais ajustado. A Tabela 14 do
anexo traz os resultados de cada estimacgéao.

Analisando os residuos gerados pelo modelo, utilizando o
correlograma como ferramenta, verificou-se que estes apresentaram o
comportamento de um ruido branco, o que denota que nao é possivel melhorar
o0 modelo e que este pode ser utilizado para gerar previsdes. O correlograma
pode ser visto na Tabela 16.

O resultado da estimacao é apresentado na Tabela 15 e na equacéao
3.1:

(3.1) ICMS =54886204+151.1884.1+0,44327TICMS,,
(24,43680) (4,985399) (5,452945)

Pela anélise da estatistica t (valores abaixo dos coeficientes), verifica-
se que os coeficientes da equacdo sao todos estatisticamente diferentes de

zero, ou seja, sao todos significantes ao nivel de 5 %.

O Grafico 3 mostra o ajustamento dos valores estimados a série
realizada para o periodo utilizado na estimacao do modelo.

> Schwert (1989) sugere k= [d(T /100)"“] e aponta como bons valores d=4 ou d=12. Optou-se

por trabalhar com d=4, pois o mesmo autor afirma que o mesmo € mais consistente para pequenas
amostras.
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Grafico - 3 — Valores Realizados e Estimados pelo modelo ARMA —
Periodo de Jan/96 a Jun/06.
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

3.2.2 Modelo de Funcao de Transferéncia

Na modelagem da funcdo de transferéncia, as variaveis
Consumo de Energia Elétrica, Créditos levantados pela Fiscalizacdo, Consumo
de Cimento, Numero de fiscaliza¢des e Fundo de Participacao do Estado foram
testadas. No entanto, as que mais apresentaram um movimento correlacionado
com a arrecadacao do ICMS foram FPER e CONCIM, razdo pela qual foram
escolhidas como variaveis independentes para serem utilizadas no modelo.
Ainda, pelos levantamentos efetuados junto ao balanc¢o geral do estado, nota-
se que o volume de recursos injetados na economia estadual pelo FPE
representou, em 2006, 40,39% do total receita corrente do Estado. Tais
recursos, exdgenos a economia estadual, aumentam a renda interna. Para

Rossetti (1997), a teoria econémica descreve que a receita tributaria depende



49

da renda das familias, logo aumentando a renda do Estado, ha um incremento
no consumo o que ocasiona um deslocamento no nivel da arrecadacéo.

Para respaldar ainda mais a decisao pelo uso do FPE como variavel
independente, foi calculado o coeficiente de correlacao das variaveis, cujo valor
foi de 0,3478, o que informa que as variaveis tém correlacao positiva, ou seja,
sdo correlacionadas. Visualmente, este movimento estar demonstrado no
Grafico 4,

Grafico - 4 — Correlacao ICMSR versus FPER - Jan/96 a Dez/06
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

Na estimagdo do modelo, utilizou-se o critério de informacao de
Schwarz. Preliminarmente, estimaram-se varios os modelos contemplando as
varaveis ICMSR, FPER e CONCIM, com defasagens variando de 1 a 5, tendo
apresentado o melhor resultado, em termos de adequacao, o ICMSR com uma
defasagem e o FPER e CONCIM em niveis. A Tabela 17 traz o resultado do
critério de informacao de Schwarz para os modelos.

O resultado da estimativa desta funcao pode ser visualizado Tabela
18 e na equagao 3.2.

(3.2)

ICMS§ =19.532380+78.04202 ¢+0,403ICMS_, +0,099FPER +24615CONCIM.

(3.201289) (4.025181)  (4.856500) (2.120679) (2.225125)
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Pela andlise da estatistica t (valores abaixo dos coeficientes),
observa-se, como no modelo ARMA, que os coeficientes da fungdo de
transferéncia sdo todos significantes.

No Grafico 5 pode-se observar 0 ajustamento da estimativa em
relacao ao realizado para o periodo de jan/96 a jun/06.

Verificou-se que o modelo era adequado a série, haja vista que o
comportamento dos residuos dos erros foi de um ruido branco (Tabela 19).

Grafico - 5 — Valores Realizados e Estimados pela Funcao de
Transferéncia — Periodo de Jan/96 a Jun/06.
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

3.3.3. Previsoes

No sentido de atingir o objetivo proposto por esta dissertacdo, qual
seja o de fazer previsdo do ICMS, depois de identificados e estimados os

modelos e realizadas as previsdes através dos modelos comentados acima,
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montou-se a Tabela 20, a qual contempla os resultados das previsdes para o
periodo e jul/06 a dez/06. Na tabela, o resultado das previsdes atingido pelos
modelos ARMA é denominado de ARMA e o da Funcédo de Transferéncia é
chamado de FUTR. Uma outra coluna, denominada de VARI, traz informacéao
sobre a razdo entre o erro de previsao e o valor realizado.

Tabela - 20 — Valores Previstos e Realizados do ICMSR Mensal

| Més | Realizado |  ARMA | VARI | FUTR | VARI |
07.06 84.815.369,83  81.341.492,91 0,041 82.604.417,40 0,026
08.06 90.144.779,48  78.993.89554 0,124  81.101.671,14 0,100
09.06 94.956.15520  81.440.467,87 0,142  82.164.932,63 0,135
10.06 87.998.641,26  83.657.407,91 0,049  84.323.289,81 0,042
11.06 99.551.967,27  80.657.47544 0,190  83.874.636,43 0,157
12.06 92.774.316,52  85.862.963,79 0,074  90.434.751,69 0,025

Fonte: resultado obtido pelo autor através do aplicativo Eviews.

Utilizando-se o EPAM, verificou-se que o modelo que apresentou
melhor desempenho foi a Funcédo de Transferéncia, cujo erro foi de 8,1 %. A
previsao realizada a partir do modelo ARMA apresentou um erro de 10,3 %.

No propdésito de melhorar a previsao a partir de informacdes contidas
e nao captadas nos modelos individuais, utilizou-se a técnica de combinagao
de previsdes, ocasido em que foram combinadas as previsdes geradas pelos
modelos ARMA e Funcédo de Transferéncia. Para a identificacdo dos pesos,
utilizou-se a equacgédo 2.34, a qual possibilitou a estruturacdo da seguinte
equacao:

ICMS“™ =0.43 ARMA +0.57 FUTR

t+1

(3.3)

Nova previsao foi realizada com a utilizagdo da equacao acima, ou
seja, usando a combinagdo de previsdes. O resultado esta demonstrado na
Tabela 21, onde a coluna COMB indica o resultado obtido pela técnica de
combinacgao de previsoes.

Tabela - 21 — Valores Previstos e Realizados do ICMSR Mensal

| Més | Realizado | ARMA |[VARI| FUTR | VARI| COMB | VARI |

07.06
08.06
09.06
10.06
11.06
12.06

84.815.369,83
90.144.779,48
94.956.155,20
87.998.641,26
99.551.967,27
92.774.316,52

81.341.492,91
78.993.895,54
81.440.467,87
83.657.407,91
80.657.475,44
85.862.963,79

0,041
0,124
0,142
0,049
0,190
0,074

82.604.417,40
81.101.671,14
82.164.932,63
84.323.289,81
83.874.636,43
90.434.751,69

0,026
0,100
0,135
0,042
0,157
0,025

82.059.178,64
80.191.687,24
81.852.161,54
84.035.810,53
82.485.700,77
88.460.986,84

0,032
0,110
0,138
0,045
0,171
0,046

Fonte: resultado obtido pelo autor através do aplicativo Eviews
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Verificou-se a Combinagao de Previsdes apresentou EPAM de 9,1 %,
bem como todos os resultados foram bastante superiores a outros resultados
obtidos com trabalhos semelhantes, razdo pela qual os modelos foram

reestimados

3.4. Reestimacao dos Modelos de Previsao da Arrecadacdao do ICMS
mensal

Além do motivo acima, os modelos especificados no item 3.3.
apresentaram valores sempre abaixo dos valores realizados, indicando que o0s
modelos ndo estavam bem ajustados para a realizacao de previsdo. Dessa
forma todos os modelos foram reestimados com a inclusdo de uma variavel
qualitativa “Djan03”, cujo objetivo era captar o efeito de uma possivel mudanca
estrutural causado na série a partir de janeiro 2003.

Os provaveis motivos para a mudanca estrutural teria sido a alteracéao
realizada na legislacao tributaria que majorou a carga tributaria sobre algumas
mercadorias (cigarro, fogos, energia elétrica, etc.), a inclusdo de novos
produtos na sistematica de pagamento antecipado do ICMS (substituicao
tributaria), bem como o fortalecimento da fiscalizagdo de transito e de
empresas.

Todos os procedimentos anteriores foram repetidos, desta vez com a
inclusao da variavel “Djan03”, tendo se constado o seguinte:

3.4.1. Modelo ARMA:

Utilizando-se o critério de informagdo de Schwarz (Tabela 22), o
modelo que melhor se ajustou a série foi o ARMA (2,3) como pode ser visto na
Tabela 23 e na equacao 3.4.

(3.4)
ICMS =58004412—63.145898D, +88.712187+62369340DT
+0874CMS., —0,072ACMS., 0,762, , —024%, , —0,108¢, ,

onde
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1 se t2T,
D, = ,
0 se t<T,
t+1)-T, se t=>T
pr [T, .
se t<T,

T, é o ponto no tempo correspondente a janeiro de 2003.

Observa-se que os coeficientes dos termos AR (2), MA(2) e MA(3)

sao estatisticamente insignificantes ao nivel de 5%.

O Grafico 6 apresenta o ajustamento dos valores estimados pelo
modelo ARMA(2,3) aos valores realizados, no periodo de jan/96 a jun/06

Grafico - 6 — Valores Realizados e Estimados — Modelo ARMA (2,3)
Periodo; Jan/96 a Dez/06
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

3.4.2. Modelo Funcéao de Transferéncia
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O SIC (Tabela 24) informa que o modelo de Funcao de Transferéncia
mais adequado é o ICMSR defasado em um periodo e o FPER e CONCIM em
nivel.

O resultado da reestimagcao do modelo pode ser visto na Tabela 25 e
na equagao 3.5.

(3.5)
ICMS =37.263411-44.383080D, +50.61391¢ +45545940DT
+0,207ICMS,_, +0,06 IFPER, +1863375CONCIM,

onde

D =

t bl

1 se t2T,
0 se t<T,

t bl

[e+1)-T, se 12T,
- 0 se t<T,

T, é o ponto no tempo correspondente a janeiro de 2003.

Observando-se a Tabela 25, nota-se que os coeficientes das
variaveis Tempo, FPER e CONCIM nao séo estatisticamente diferentes de
zero.

No Gréfico 7 estd demonstrado o ajustamento dos valores estimados
pelo modelo Funcdo de Transferéncia aos valores realizados, no periodo de
jan/96 a dez/06.
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Grafico - 7 — Valores Realizados e Estimados — Modelo Funcao de
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Fonte: elaborado pelo autor através do aplicativo Eviews

3.4.3. Previsoes

02 03 04 05

A partir dos modelos estimados, realizaram-se previsdes ex-post

para o periodo de jul/06 a dez/06, cujos valores estimados estao dispostos na
Tabela 26
Tabela - 26 — Valores Previstos e Realizados do ICMSR Mensal

| Més | Realizado | ARMA | VARI | FUTR | VARl |
07.06 84.815.369,83 87,454,680.50 -0.031  87,184,534.90 -0.028
08.06 90.144.779,48 85880,050.74 0.047  87,022,838.98  0.035
09.06 94.956.155,20  87,064,052.19 0.083  87,849,447.95 0.075
10.06 87.998.641,26  87,550,946.83 0.005  89,583,635.00 -0.018
11.06 99.551.967,27 85,289,909.50 0.143  90,122,664.55  0.095
12.06 92.774.316,52  86,960,879.72 0.063  94,107,870.42  -0.014

Fonte

: resultado obtido pelo autor através do aplicativo Eviews
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Aqui, utilizando-se o EPAM para medir a acuracia, verificou-se que o
modelo que apresentou melhor desempenho foi a Funcdo de Transferéncia,
cujo erro foi de 4,4 %. A previsdo realizada a partir do modelo ARMA
apresentou um erro de 6,2 %.

Na seqiéncia e dentro do propésito da dissertacdo, foram
combinadas as previsbes geradas pelos modelos ARMA e Funcdo de
Transferéncia. Para a identificagdo dos pesos, utilizou-se a equacao 2.34, a

qual possibilitou a estruturacéo da equacéao 3.6.

o =0,281ARMA+0,719FUTR

Através da combinacdo de previsbes os resultados estimados
constantes da Tabela 27, para o periodo de jul/06 a dez/06, apresentaram
EPAM de 3,2%.

Tabela - 27 — Valores Previstos e Realizados do ICMSR Mensal

| Més | Realizado | ARMA |VARI| FUTR [VARI| COMB | VARI |

07.06
08.06
09.06
10.06
11.06
12.06

84.815.369,83
90.144.779,48
94.956.155,20
87.998.641,26
99.551.967,27
92.774.316,52

87,454,680.50
85,880,050.74
87,064,052.19
87,550,946.83
85,289,909.50
86,960,879.72

0.031
0.047
0.083
0.005
0.143
0.063

87,184,534.90 -0.028
87,022,838.98 0.035
87,849,447.95 0.075
89,583,635.00 -0.018
90,122,664.55 0.095
94,107,870.42 -0.014

87,260,600.00
86,701,063.25
87,628,303.49
89,011,289.49
88,761,902.13
92,095,486.96

-0.029
0.038
0.077

-0.012
0.108
0.007

Fonte: resultado obtido pelo autor através do aplicativo Eviews

Dessa forma, verifica-se que a inclusdo da variavel dummy com o
objetivo de captar o efeito causado na estrutura da série, a partir de janeiro de
2003, possibilitou uma performance melhor na capacidade preditiva dos
modelos.

Verificou-se que o modelo Funcéo de Transferéncia, talvez por incluir
variaveis explicativas que retratam a atividade econdmica estadual e por isso
descreva melhor a dinamica da arrecadacao do ICMS no estado, manteve-se
com o melhor desempenho de previsdo com EPAM de 4,4%, sendo seguido
pelos modelos Combinacédo de Previsées com EPAM de 4,5% e ARMA com de
6,2%.
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Os resultados obtidos através dos trés modelos utilizados no trabalho
foram comparados com o resultado do modelo atualmente utilizado pela
Secretaria da Fazenda do Piaui, a qual utiliza a equagédo 3.7 para realizar

previsao.
3.7. ICMS;i=(1+Bi*Y)*(1+¥i*0)*ICMS1 i*X,
onde:

Bi = Resposta/elasticidade da arrecadagdao de ICMS a uma
variacao de 1% no PIB do setor i;

Y = Taxas previstas de variacdo do PIB para o ano no setor i;

yi = Resposta/elasticidade da arrecadacdao do ICMS a uma
variacao de 1% no preco relativo do setor i, a0 ano;

w = Taxas previstas de variagdo no preco relativo do setor i, ao
ano; e

X = Taxas de incremento da arrecadacao por inovacoes
tecnologicas e esforgos fiscais adicionais, definidas pelos
gestores da SEFAZ-PI.

A coluna SEFAZ da Tabela 28 refere-se aos valores previstos pelo
método atualmente utilizado pela Secretaria da Fazenda e a ultima coluna
chamada de VARI informa sobre a razdo entre o erro de previséo e o valor

realizado pelo referido método.

Tabela - 28 — Valores Previstos e Realizados do ICMSR Mensal, incluindo
método SEFAZ

Em mil

Més | Realizado| ARMA |VARI| FUTR | VARI | COMB | VARI | SEFAZ | VARI

07.06 84.815.3 87,454,6 0.031 87,184,5 -0.028 87,260,6 -0.029 85,742,0 -0.01
08.06 90.144.7 85,880,0 0.047 87,022,8 0.035 86,701,0 0.038 85,538,0 0.05
09.06 94.956.1 87,064,0 0.083 87,849,4 0.075 87,628,3 0.077 101,248,0 -0.07
10.06 87.998.6 87,550,9 0.005 89,583,6 -0.018 89,011,2 -0.012 94,645,0 -0.08
11.06 99.551.9 85,289,9 0.143 90,122,6 0.095 88,761,9 0.108 90,082,0 0.10
12.06 92.774.3 86,960,8 0.063 94,107,8 -0.014 92,0954 0.007 97,382,0 -0.05

Fonte: resultado obtido pelo autor através do aplicativo Eviews

Calculando-se a medida de acuracia do modelo utilizado pela SEFAZ,
verifica-se que o EPAM é de 6,00%, portanto superior aos modelos Funcgéo de
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Transferéncia (EPAM de 4,4%) e Combinacao de Modelos (EPAM de 4,5%),
porém inferior ao ARMA (EPAM de 6,2%).
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CONCLUSAO

Inegavel é a importancia do ICMS para a economia dos estados,
principalmente para o estado do Piaui, onde o valor arrecadado com o tributo
corresponde a 31,66% da receita corrente liquida. Dessa forma, o
comportamento de sua arrecadacao é motivo de preocupacdo para o gestor
publico. Afinal, uma queda inesperada em seu montante, compromete a
capacidade de pagamento do erario.

Diante disso, é que esta dissertacdo teve por objetivo a modelagem
de um modelo para previsdo de arrecadacao do imposto, baseado nas técnicas
mais utilizadas por outros pesquisadores do tema.

No trabalho, optou-se pela Analise de Séries Temporais para a
previsdo do ICMS, e dentre as varias técnicas utilizaram-se os modelos ARMA,
Funcao de Transferéncia e Combinagéo de Previsdes.

Na execucdo da dissertacdo, realizou-se, no capitulo 1, uma andlise
do comportamento do ICMS na economia estadual, bem como comentéarios
sobre 0s aspectos material, temporal, subjetivo e quantitativo do imposto. No
capitulo 2, teceram-se comentarios sobre a teoria que da suporte aos modelos
utilizados para se realizar previsdes e sobre o0 modo de apurar o desempenho
de cada modelo.

O capitulo 3 foi reservado para a analise dos resultados empiricos da
pesquisa. Aqui, num primeiro momento, verificou-se que, para a amostra
pesquisada, o modelo que apresentou o melhor resultado na realizacdo da
previsdao do ICMS para o estado do Piaui, foi 0 modelo da Fungcao de
Transferéncia com EPAM de 8,1%, seguido do modelo Combinacdo de
Previsbes com EPAM de 9,1% e do modelo ARMA com EPAM 10,3%

Diante dos baixos desempenhos observados na predicao, resolveu-se
incluir uma variavel qualitativa nas estimacées dos modelos. O objetivo era
captar o efeito provocado na estrutura da série ICMSR, a partir do ano de 2003,
motivado pelas medidas adotadas pela Secretaria da Fazenda no sentido de
aumentar a arrecadacao do imposto.

Verificou-se, entdo, que, ap6s a reestimacdo dos modelos com a
inclusao da variavel “DJan03”, a acuracia da previsao melhorou. No entanto, o

modelo Funcao de Transferéncia continuou como o modelo mais ajustado com
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EPAM de 4,4%, sendo seguido pelos modelos Combinagédo de Previsdes com
EPAM de 4,5% e ARMA(2,3) com EPAM de 6,2%.

O trabalho possibilitou realizar uma comparacdo como o modelo
atualmente utilizado pela SEFAZ, momento em que se verificou que o0s
modelos Funcao de Transferéncia e Combinacado de Previsdes apresentaram
melhores resultados em termo de acerto.

Observa-se que o modelo adotado pela Secretaria, aparentemente
simples, exige boas previsdes para a taxa de variacdo do PIB e de preco dos
setores, bem como para as elasticidades PIB da arrecadacao de ICMS e preco
do setor arrecadagdo do ICMS. No mesmo sentido, 0 modelo, na fixacdo da
variavel “taxas de incremento da arrecadacado por inovacdes tecnoldgicas e
esforgos fiscais adicionais”, depende do subjetivismo de especialistas, o que o
torna muito vulneravel, haja vista que a acuracia do modelo exige muito
conhecimento das pessoas responsaveis pela administracao tributaria.

Ressalte-se que as séries analisadas, dentro do periodo da amostra,
mantiveram-se estacionarias conforme demonstrado no teste de raiz unitaria,
tampouco apresentaram sazonalidades, porém esse comportamento pode se
modificar quando utilizado outro periodo.

Ressalte-se, ainda, que as previsdes realizadas no presente trabalho
foram efetuadas a partir de valores ja realizados, portanto ex-post. O mesmo
desempenho dos modelos propostos pode ndo ser observado para previsdes
fora da amostra, pois as variaveis da Funcao de Transferéncia terdo que ser
estimadas. Dessa forma, recomenda-se que o trabalho seja complementado
com previsdes ex-ante, o que podera confirmar a performance dos modelos.

Por fim, verificou-se que os modelos estimados nesta dissertacao
apresentaram resultados tdo bons ou melhores que outros trabalhos
desenvolvidos sobre o tema, 0 que vem ratificar a importancia dos modelos que

utilizam a analise das séries temporais para a realizacao de previsao.
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Tabela - 7 - Comportamento das FAC e FACP de um processo

ARIMA(p,d,q)

Ordem

(1,d,0)

0,d,1)

comportamento de px

comportamento de by,

decai exponencialmente

somente para pu # 0 ou Py

somente p; # 0 ou p; = 0 para
k>1.

=0 parak>1 decaimento exponencial
dominante
Ordem (2, d, 0) (0,d, 2)
comportamento de px | mistura de exponenciais ou | somente p;# 0 e p2# 0 ou p4
ondas senoides amortecidas =0parak>2
comportamento de dy, | somente para 1 # 0 € P2 # 0 | dominada por mistura de
ou =0 parak>2 exponenciais ou senoides
amortecidas.
Ordem (1,d,1)

comportamento de py

comportamento de oy,

decai exponencialmente apés o lag 1

dominada por decaimento exponencial apds o lag 1.

Fonte: tabela elaborada pelo autor




Tabela - 8 — Teste ADF da Série ICMSR: Periodo de Jan/96 a Dez/06

Null Hypothesis: ICMSR has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.264386  0.0000
Test critical values: 1% level -4.029595

5% level -3.444487

10% level -3.147063

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(ICMSR)

Method: Least Squares

Date: 07/09/07 Time: 11:01

Sample(adjusted): 1996:02 2006:12

Included observations: 131 after adjusting endpoints

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
ICMSR(-1) -0.464182  0.074099 -6.264386  0.0000

C 24793093  4238988. 5.848824  0.0000
@TREND(1996:01)  88455.41 20143.59  4.391244  0.0000
R-squared 0.237197 Mean dependent var 151025.7
Adjusted R-squared 0.225278 S.D. dependent var 7879424,
S.E. of regression 6935332. Akaike info criterion 34.36479
Sum squared resid 6.16E+15  Schwarz criterion 34.43063
Log likelihood -2247.894  F-statistic 19.90111
Durbin-Watson stat 2.157203 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews

66



Tabela - 9 — Teste ADF da Série FPER: Periodo de Jan/96 a Dez/06

Null Hypothesis: FPER has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.294692  0.0000
Test critical values: 1% level -4.029595

5% level -3.444487

10% level -3.147063

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(FPER)

Method: Least Squares

Date: 07/09/07 Time: 11:11

Sample(adjusted): 1996:02 2006:12

Included observations: 131 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
FPER(-1) -0.605852  0.083054 -7.294692  0.0000

C 46120312  6767957. 6.814510  0.0000
@TREND(1996:01)  75214.68  30510.61 2.465197  0.0150
R-squared 0.294328 Mean dependent var 304326.4
Adjusted R-squared 0.283302 S.D. dependent var 14961088
S.E. of regression 12665763  Akaike info criterion 35.56934
Sum squared resid 2.05E+16  Schwarz criterion 35.63518
Log likelihood -2326.792  F-statistic 26.69367
Durbin-Watson stat 1.916999 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 10 — Teste ADF da Série CONCIM: Periodo de Jan/96 a Dez/06

Null Hypothesis: CONCIM has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.544454  0.0083
Test critical values: 1% level -3.480818
5% level -2.883579
10% level -2.578601
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(CONCIM)
Method: Least Squares
Date: 07/09/07 Time: 11:24
Sample(adjusted): 1996:02 2006:12
Included observations: 131 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
CONCIM(-1) -0.185362  0.052296 -3.544454  0.0005
C 4545.055  1280.573  3.549235  0.0005
R-squared 0.088746  Mean dependent var 127.3588
Adjusted R-squared 0.081682 S.D. dependent var 3511.387
S.E. of regression 3364.924  Akaike info criterion 19.09535
Sum squared resid 1.46E+09 Schwarz criterion 19.13924
Log likelihood -1248.745  F-statistic 12.56316
Durbin-Watson stat 2.269783 Prob(F-statistic) 0.000549

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 11 — Teste ADF da Série CONENEG: Periodo de Jan/96 a Dez/06

Null Hypothesis: CONENEG has a unit root

Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SI

C, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.341188  0.0001
Test critical values: 1% level -4.029595
5% level -3.444487
10% level -3.147063
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(CONENEG)
Method: Least Squares
Date: 07/09/07 Time: 11:26
Sample(adjusted): 1996:02 2006:12
Included observations: 131 after adjusting endpoints
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
CONENEG(-1) -0.452418  0.084704 -5.341188  0.0000
C 2531860. 519799.6  4.870838  0.0000
@TREND(1996:01)  42940.56  8021.675 5.353066  0.0000
R-squared 0.186831 Mean dependent var 133382.7
Adjusted R-squared 0.174125 S.D. dependent var 1254892.
S.E. of regression 1140417.  Akaike info criterion 30.75432
Sum squared resid 1.66E+14  Schwarz criterion 30.82016
Log likelihood -2011.408 F-statistic 14.70444
Durbin-Watson stat 1.952279 Prob(F-statistic) 0.000002

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 12 — Teste ADF da Série CREDFISCR: Periodo de Jan/96 a Dez/06

Null Hypothesis: CREDFISR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.685156  0.0000
Test critical values: 1% level -3.481217
5% level -2.883753
10% level -2.578694
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(CREDFISR)
Method: Least Squares
Date: 07/09/07 Time: 11:29
Sample(adjusted): 1996:03 2006:12
Included observations: 130 after adjusting endpoints
Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
CREDFISR(-1) -0.797317  0.103748 -7.685156  0.0000
D(CREDFISR(-1))  -0.086921 0.073190 -1.187611 0.2372
C 4937723.  954741.7 5171789  0.0000
R-squared 0.442853 Mean dependentvar  -83781.09
Adjusted R-squared 0.434079 S.D. dependent var 10214668
S.E. of regression 7684261. Akaike info criterion 34.57005
Sum squared resid 7.50E+15  Schwarz criterion 34.63623
Log likelihood -2244.053  F-statistic 50.47354
Durbin-Watson stat 1.971622 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 13 — Teste ADF da Série NUNFIS em nivel: Periodo de Jan/96 a
Dez/06

Null Hypothesis: NUMFIS has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.730067  0.4138
Test critical values: 1% level -3.481623

5% level -2.883930

10% level -2.578788

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(NUMFIS)

Method: Least Squares

Date: 07/09/07 Time: 11:36

Sample(adjusted): 1996:04 2006:12

Included observations: 129 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
NUMFIS(-1) -0.085230  0.049264 -1.730067  0.0861
D(NUMFIS(-1)) -0.406796  0.087170 -4.666699  0.0000
D(NUMFIS(-2)) -0.331503  0.083633 -3.963800  0.0001

C 11.85550 8.283064  1.431295  0.1548
R-squared 0.250735 Mean dependentvar  -0.271318
Adjusted R-squared 0.232752  S.D. dependent var 60.30518
S.E. of regression 52.82292  Akaike info criterion 10.80228
Sum squared resid 348782.7  Schwarz criterion 10.89096
Log likelihood -692.7473  F-statistic 13.94336
Durbin-Watson stat 2.130744 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 14 - Critérios de Schwarz para ARMA( p e q ) — Maximo e Minimo

| Modelo ARMA(p,q) | SIC |
(5,5) 34.59280
(4,4) 34.54523
(3,3) 34.50590
(2,2) 34.45200
(1,1) 34.40961
(1,0) 34.38455
(2,0) 34.44086
(3,0) 34.46043
(4,0) 34.50102
(4,1) 34.50849
(4,2) 34.51028
(4,3) 34.54388
(3,0) 34.46043
(3,1) 34.44471
(3,2) 34.46915
(3.4) 34.49225
(3,5) 34.53608
(2,1) 34.40212
(2,3) 34.45767
(2,4) 34.50806
(2,5) 34.54148
(1,5) 34.50663
(1,4) 34.48646
(1,3) 34.43640
(1,2) 34.39833
(4,5) 34.52032

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews



Tabela - 15 — Estimacao do Modelo ARMA (1,0)

Dependent Variable: ICMSR

Method: Least Squares

Date: 07/09/07 Time: 12:56

Sample(adjusted): 1996:02 2006:06

Included observations: 125 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 10 iterations

73

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 54886204  2246047. 24.43680  0.0000

TEMPO 151188.4  30326.24  4.985399  0.0000

AR(1) 0.443277  0.081291 5.452945  0.0000

R-squared 0.450703 Mean dependentvar 64572372

Adjusted R-squared 0.441698 S.D. dependent var 9056283.

S.E. of regression 6766819. Akaike info criterion 34.31667

Sum squared resid 5.59E+15  Schwarz criterion 34.38455

Log likelihood -2141.792  F-statistic 50.05101

Durbin-Watson stat 2.040731 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 44

Fonte: aplicativo Eviews
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Tabela - 16 — Correlograma dos Residuos da Estimacao do Modelo ARMA
- Periodo: Jan/96 a Jun/06

Date: 07/13/07 Time: 18:00
Sample: 1996:03 2006:06
Included observations: 124

Q-statistic
probabilities
adjusted for 1
ARMA term(s)

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

Q-Stat

Prob

1 -0.007 -0.007
2 0.026 0.026
3 0.069 0.069
4 -0.051 -0.051
5 -0.034 -0.038
6 0.007 0.004
7 -0.059 -0.051
8 -0.064 -0.064
9 -0.002 -0.005
10 -0.034 -0.024
11 -0.023 -0.021
12 0.012 0.003
13 0.019 0.020
14 -0.007 -0.010
15 0.272 0.264
16 0.134 0.145
17 -0.023 -0.032
18 0.028 -0.022
19 -0.031 -0.026
20 0.023 0.060
21 -0.033 -0.030
22 0.001 0.022
23 -0.016 0.024
24 0.016 0.039
25 -0.002 0.012
26 0.008 0.019
27 -0.017 -0.017
28 -0.026 -0.038
29 -0.037 -0.045
30 -0.021 -0.097
31 -0.014 -0.100
32 -0.028 -0.036
33 -0.040 -0.035
34 -0.005 0.008
35 0.091 0.084
36 -0.004 0.008

0.0068
0.0914
0.6994
1.0396
1.1889
1.1950
1.6636
2.2207
2.2214
2.3784
2.4533
2.4726
2.5226
2.5291
13.165
15.777
15.854
15.967
16.111
16.192
16.355
16.355
16.393
16.436
16.436
16.446
16.491
16.603
16.823
16.897
16.932
17.065
17.338
17.343
18.793
18.795

0.762
0.705
0.792
0.880
0.945
0.948
0.947
0.973
0.984
0.992
0.996
0.998
0.999
0.514
0.397
0.463
0.526
0.585
0.644
0.694
0.749
0.796
0.836
0.872
0.901
0.924
0.940
0.952
0.964
0.973
0.980
0.984
0.989
0.984
0.989

Fonte: aplicativo Eviews



Tabela - 17 - Critérios de Schwarz para Funcao de Transferéncia
- Defasagens de 1 a5 -

| Modelo FT [ siIc |
Icms(-1)fper concim 34.39857
Icms(-1) fper(-1)concim 34.43268
Ilcms(-1) fper(-1) concim(-1) 34.45865
Icms(-2) fper(-2) concim(-2) 34.54557
fper(-1) concim (-1) 34.61615
fper(-2) concim (-2) 34.69564
Icms(-3) fper concim 34.47134
Icms(-4) fper concim 34.51892
Icms(-2) fper(-1) concim 34.46520

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 18 — Estimacao do Modelo Funcao de Transferéncia

Dependent Variable: ICMSR

Method: Least Squares

Date: 07/09/07 Time: 13:32

Sample(adjusted): 1996:02 2006:06

Included observations: 125 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 19532380 6101412,  3.201289  0.0018

TEMPO 78042.02 19388.45  4.025181 0.0001
ICMSR(-1) 0.403357  0.083055 4.856500  0.0000
FPER 0.098917  0.046644  2.120679  0.0360
CONCIM 246.1496  110.6228  2.225125  0.0279
R-squared 0.484358 Mean dependentvar 64572372
Adjusted R-squared 0.467170 S.D. dependent var 9056283.
S.E. of regression 6610654. Akaike info criterion 34.28544
Sum squared resid 5.24E+15  Schwarz criterion 34.39857
Log likelihood -2137.840 F-statistic 28.17989
Durbin-Watson stat 2.016188 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews



Tabela - 19 — Correlograma dos Residuos da Estimacao da Funcao de
Transferéncia- Periodo: Jan/96 a Jun/06

Date: 07/13/07 Time: 18:01
Sample: 1996:03 2006:06
Included observations: 124

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

Jo 1 -0.053 -0.053 0.3548 0.551
Jo 2 -0.013 -0.016 0.3767 0.828
| 3 0.002 0.001 0.3774 0.945
| 4 -0.049 -0.049 0.6936 0.952
|
|
|

5 -0.035 -0.041 0.8552 0.973

|
|
do
o] 6 0.039 0.034 1.0562 0.983
l

|
.
.
. . 7 -0.046 -0.044 1.3396 0.987
10 10| 8 -0.060 -0.067 1.8322 0.986
| 9 0.036 0.025 2.0087 0.991
| 10 -0.043 -0.041 2.2675 0.994
| 11 -0.015 -0.021 2.2980 0.997
| 12 -0.010 -0.025 2.3133 0.999
| 13 0.000 -0.002 2.3133 0.999
. | 14 -0.004 -0.005 2.3153 1.000
I I 15 0.262 0.253 12.146 0.668
] I 16 0.125 0.164 14.419 0.568
| 17 -0.040 -0.013 14.652 0.621
| 18 0.009 0.005 14.663 0.685
| 19 -0.027 -0.001 14.772 0.737
| 20 0.017 0.047 14.814 0.787
| 21 -0.035 -0.044 14.994 0.823
| 22 0.006 0.011 15.001 0.862
| 23 -0.019 0.025 15.057 0.893
|
|
|
|
|
|

24 0.010 0.013 15.072 0.919
25 -0.001 0.011 15.073 0.940
26 0.015 0.034 15.109 0.955
27 -0.013 0.004 15.135 0.967
28 -0.020 -0.019 15.198 0.976
29 -0.040 -0.057 15.457 0.981

. 30 -0.028 -0.111 15.584 0.986
. 31 0.022 -0.079 15.661 0.990
. 32 -0.038 -0.062 15.900 0.992

Jo ] 33 -0.023 -0.038 15.990 0.994
Jo ] 34 0.012 0.003 16.015 0.996
Jo ] 35 0.045 0.034 16.369 0.997
J 36 -0.024 -0.007 16.468 0.998

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews




Tabela - 22 — Critérios de Schwarz para ARMA ( p e q) Reestimados —

Maximo e Minimo

Modelo ARMA | SIC |

34.40827
34.40782
34.39756
34.33323
34.30919
34.27455
34.31616
34.35953
34.39894
34.40992
34.38730
34.37927
34.35953
34.37133
34.38658
34.34391
34.46215
34.29550
34.25485
34.40649
34.44344
34.40389
34.41532
34.38464
34.34768
34.36427
34.25489
34.38021
34.46808
34.44838
34.42816
Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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Tabela - 23 — Reestimacao do Modelo ARMA (2,3)

Dependent Variable: ICMSR
Method: Least Squares

Date: 07/17/07 Time: 16:43
Sample(adjusted): 1996:03 2006:06

Included observations: 124 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 51 iterations
Backcast: OFF (Roots of MA process too large)

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 58004412  1329473. 43.62964  0.0000

DJANS85 -63145898  8017616. -7.875894  0.0000

TEMPO 88712.18  26638.05 3.330280  0.0012

TEMPO*DJANO3 623693.4  74878.88  8.329363  0.0000

AR(1) 0.873781 0.213088  4.100561 0.0001

AR(2) -0.072045  0.161237 -0.446825  0.6558

MA(1) -0.761887  0.252713 -3.014826  0.0032

MA(2) -0.248582  0.174685 -1.423030 0.1574

MA(3) -0.108111 0.138362 -0.781366  0.4362

R-squared 0.619723 Mean dependentvar 64623377

Adjusted R-squared 0.593269 S.D. dependent var 9074978.

S.E. of regression 5787609. Akaike info criterion 34.05015

Sum squared resid 3.85E+15  Schwarz criterion 34.25485

Log likelihood -2102.109  F-statistic 23.42640

Durbin-Watson stat 2.199287 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots .78 .09

Inverted MA Roots 1.08 -.16+.27i -.16 -.27i

Estimated MA process is noninvertible

Fonte: elaborada pelo autor através do

aplicativo Eviews



Tabela - 24 - Critérios de Schwarz para Funcao de Transferéncia
- Defasagens de 1 a5 -

| Modelo FT [ siIc |
Icms(-1)fper concim 34.31378
Icms(-1) fper(-1)concim 34.32749
Ilcms(-1) fper(-1) concim(-1) 34.33461
Icms(-2) fper(-2) concim(-2) 34.35970
fper(-1) concim (-1) 34.34054
fper(-2) concim (-2) 34.32119
Ilcms(-3) fper concim 34.37395
Icms(-4) fper concim 34.35935
Icms(-2) fper(-1) concim 34.38858

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews

80



Tabela - 25 — Reestimacao da Funcao de Transferéncia
Periodo: Jan/96 a Jun/06

Dependent Variable: ICMSR
Method: Least Squares

Date: 07/17/07 Time: 17:12
Sample(adjusted): 1996:02 2006:06

Included observations: 125 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 37263411 7152830. 5.209604  0.0000

DJANS85 -44383080 10556113  -4.204491 0.0001
TEMPO 50613.91 31468.14 1.608417  0.1104
TEMPO*DJANO3 455459.4  101622.2  4.481888  0.0000
ICMSR(-1) 0.207075  0.089272  2.319589  0.0221
FPER 0.061154  0.045336  1.348886  0.1800
CONCIM 186.3369  115.5736  1.612279  0.1096
R-squared 0.561497 Mean dependentvar 64572372
Adjusted R-squared 0.539200 S.D. dependent var 9056283.
S.E. of regression 6147607. Akaike info criterion 34.15539
Sum squared resid 4 46E+15 Schwarz criterion 34.31378
Log likelihood -2127.712  F-statistic 25.18289
Durbin-Watson stat 1.961102  Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: elaborada pelo autor através do aplicativo Eviews
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