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RESUMO

Esta dissertacdo tem como principal objetivo a pesquisa de um modelo formal para a
previsdo de receitas tributarias estaduais do ICMS do Estado do Espirito Santo a
partir da analise dos dados da série temporal da arrecadacao no periodo de janeiro
de 2000 a dezembro de 2009 e da composi¢do da base de incidéncia tributaria do

imposto.

Foram identificadas as caracteristicas estatisticas da série do ICMS e elaboradas
previsdes com utilizacdo dos modelos de alisamento exponencial de Holt-Winters,
da metodologia de Box-Jenkins, com analise de intervencdo para deteccdo de

mudanca estrutural, e de um modelo econométrico causal com estrutura dindmica.

Para a especificacdo do modelo econométrico foram identificados os setores mais
relevantes da economia que compdem a base tributaria do ICMS e influenciam
diretamente a arrecadacdo. Foi escolhida a modelagem econométrica mista com

regressdo multipla e uma sé equagdo comportamental.

O desempenho preditivo dos modelos foi comparado através do erro percentual
absoluto médio, para a escolha daquele que apresentar a melhor estimativa para o
ano de 2010, utilizado como base de avaliagdo da eficiéncia da previsdo ex-post

gerada.

Palavras Chave: ICMS. Previsédo. Arrecadacdo de Impostos. Modelo Economeétrico.



ABSTRACT

The main objective of this dissertation is the research of a formal model for the
monthly forecast of the Value Added Taxes on sales and services (ICMS) collected
by the State of Espirito Santo, derived from the term series data analysis of the tax
revenue from January 2000 to December 2009 and from the composition basis of the
taxation incidence of the tax.

The statistical characteristics of the ICMS series were identified and forecasts were
drawn up with the use of Holt-Winters exponential smoothing models, of Box-Jenkins
methodology, with intervention analysis for structural change detection and of a

causal econometric model with dynamic structure.

For the specification of the econometric model, the most relevant sectors of the
economy that compose the ICMS tax basis and directly influence the tax revenue
have been identified. It was chosen the mixed econometric model with multiple

regression and only one behavioral equation.

The predictive performance of the models was compared through the mean absolute
percentage error (MAPE), in order to choose the one that shows the best estimate for
the year 2010, used as basis of efficiency evaluation of the generated ex-post
forecast.

Keywords: ICMS. Forecast. Tax Revenue. Econometric Model.
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1. INTRODUCAO
1.1 Consideracoes Gerais

7

A prestacdo de contas por parte dos governantes € uma das conquistas da
democracia que deve ser posta em pratica na elaboracéo, execucédo e controle do
orcamento publico. Na histéria econdémica do Brasil encontramos sucessivas
referéncias a planos de desenvolvimento econdmico e social nos quais a
disponibilidade de recursos publicos oriundos da arrecadacdo de tributos
desempenha importante papel na consecucdo dos objetivos propostos. O
cumprimento das metas requer dos gestores ndo sO uma perfeita avaliacdo do
impacto macroecondémico de suas ac¢des, mas também da disponibilidade de suas
receitas presente e futuras. Em consequiéncia, as tarefas de estimacéo, previsao e
controle de receitas fiscais tém recebido crescente interesse académico e especial
atencdo de politicos, autoridades monetérias, institutos de pesquisa e do publico

contribuinte.

Conforme analise de Armstrong (1988) em pesquisa realizada para o periodo de
1900 a 1986, o interesse académico pelo assunto em questdo é constatado pelo

crescente numero de publicacdes sobre forecasting nos Estados Unidos da América.

Estudo do Banco Central Europeu de 2007 (LEAL, 2007) destaca a necessidade de
obtencado de técnicas de previsbes econdmicas e fiscais cada vez mais consistentes
e acuradas para subsidiar as decisbes dos governantes. E conclui afirmando que a
previsdo de receitas fiscais € mais do que uma ciéncia, € uma arte que deve ser

aperfeicoada com o uso de indicadores de eficiéncia e analises politicas.

O ICMS (Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servigos) é a principal fonte de
receita dos estados brasileiros, correspondendo a mais de 50% do total da
arrecadacao tributaria. A reforma tributaria presente na Constituicdo Federal de 1988
ampliou o grau de autonomia dos estados atribuindo-lhes competéncia para fixar
autonomamente as suas aliquotas do ICMS, ao mesmo tempo em que foram
retiradas restricbes ao emprego dos recursos assim obtidos, bem como limitagbes

impostas ao poder de legislar dos estados a respeito da matéria.

Desde entdo, e notadamente apds o advento da Lei de Responsabilidade Fiscal, de

maio de 2000, que tornou essencial a estimacéo e a previsdo das receitas publicas
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para uma boa gestdo fiscal, que essa matéria tem despertado o interesse de
gestores publicos, economistas e estudiosos no Brasil.

Considerando a variedade de métodos disponiveis e 0 constante aperfeicoamento
das técnicas econométricas de previsdo baseadas em séries temporais, Vvarios
trabalhos tém sido desenvolvidos no Brasil no ambito federal e estadual para
atender essa importante demanda.

No Brasil, conforme relata Corvalao (2002), somente a partir de 1994 encontram-se
trabalhos econométricos relevantes sobre o assunto, aplicados a estimacdo e a
previsdo de receitas fiscais, com destaque para o ICMS. Outros trabalhos seréo
objeto de consideracao no capitulo dois.

As mudancas na estrutura tributaria do pais introduzidas pela Constituicdo Federal
de 1988 acentuaram e consolidaram uma situacao de desequilibrio do setor publico
ja agravada pela escalada inflacionaria crénica, com seu auge na década de 80, e
pelos déficits fiscais oriundos, em parte, da impossibilidade de qualquer previséao

orcamentaria razoavel, em vista da instavel conjuntura econémica.

A partir de 1994, com o advento do Plano Real, a economia no Brasil experimentou
relativa e continuada estabilidade, refletida principalmente no controle do indice de
inflacio em patamares razoaveis para uma economia em desenvolvimento. Essa
estabilidade teve como efeito colateral imediato a exposi¢cdo do grave desequilibrio
das contas publicas, assoberbadas com dividas além da capacidade de pagamento

da sua receita fiscal, tanto na esfera federal como, nas estaduais e municipais.

Para resolver esse desajuste orcamentério a partir do diagnostico de suas causas, a
Lei de Responsabilidade Fiscal — Lei Complementar n°® 101, de 04/05/2000, teve
como principal objetivo, de acordo com o caput de seu art. 1°, estabelecer “normas
de financas publicas voltadas para a responsabilidade na gestéo fiscal.” O seu artigo

11 define os requisitos essenciais dessa responsabilidade:

Art. 11. Constituem requisitos essenciais da responsabilidade na gestéo fiscal a
instituicdo, previsdo e efetiva arrecadacdo de todos os tributos da competéncia
constitucional do ente da Federacéo.
Essa lei traz como inovagdo um novo conceito de equilibrio para as contas publicas,
representado pelo equilibrio auto-sustentavel das “contas primérias”, que nao gera

aumento da divida publica. As estimativas de receita deverdo ser acompanhadas de

14



demonstrativos de sua evolugéo nos trés anos anteriores e nos trés anos seguintes

agueles a que se referir.

O equilibrio das contas publicas do Estado do Espirito Santo alcancado
gradativamente a partir de 2003, mediante acOes efetivas de controle de gestéo,
induziu um novo ciclo de desenvolvimento econdmico no Estado, evidenciado pelo
continuado aumento da arrecadacdo tributaria e pelo incremento de novos
investimentos produtivos, o que proporcionou taxas médias de crescimento acima da
meédia nacional, conforme dados divulgados pelo IBGE. Para a manutencéo desse
equilibrio e a aplicacdo planejada e eficiente dos recursos publicos arrecadados, a
tarefa de estimacéo e previsédo de receitas adquire real importancia.

A atual metodologia de previsdo de receitas utilizada pelo estado baseia-se em
meétodos preditivos utilizando a linha de tendéncia da arrecadacdo, associada a
critérios qualitativos, que levam em conta a conjuntura econémica e fatores
relevantes de politica fiscal que possam produzir acréscimos ou decréscimos na

receita esperada.

A elaboracdo de modelos econométricos de forecasting com base na teoria
econdmica e nas caracteristicas da base tributaria observada devera proporcionar

estimativas mais confidveis e modelos mais ajustados a realidade do estado.

1.2 Questdo a Investigar

Os orgaos governamentais administradores de tributos tém a necessidade de
estimar a arrecadacéo fiscal anualmente ou em intervalos menores, para servir de
subsidio para o planejamento orcamentario e alocagéo de recursos publicos para o
desenvolvimento social e econdémico. A peca fundamental do orcamento € o
montante da receita total, da qual a receita tributaria € a mais significativa. A
estimacdo desses recursos poderd ser de natureza qualitativa e/ou quantitativa
dependendo dos elementos da conjuntura econbémica e dos dados histéricos

disponiveis.

As técnicas para estimacao quantitativa baseiam-se no desenvolvimento de modelos
economeétricos causais elaborados com base na teoria econbmica e na legislacéo
tributaria vigente, de onde sdo extraidas relag6es de causa e efeito entre variaveis

explicativas relevantes e a arrecadacdo em estudo; e também na andlise de séries
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temporais que, segundo Makridakis et al. (1998), sdo sequéncias ordenadas de
valores de uma variavel, observadas em intervalos de tempo igualmente espacados.
Essas sequéncias podem ter natureza deterministica ou aleatéria e, portanto, podem
ou nao apresentar um padrdo de evolucdo passivel de serem modelados

matematicamente para emprego em previsoes.

O escopo desta dissertacdo € a economia do Estado do Espirito Santo, enfocando o
total da arrecadacéo fiscal gerada pelo ICMS, administrado pela Secretaria Estadual
de Fazenda (SEFAZ-ES). Visa a analise da estrutura formadora da arrecadacdo do
ICMS com base em dados extraidos do perfil da economia atual, para a elaboragéo
de um modelo econométrico causal e também a aplicacéo de técnicas de forecasting
baseadas na série histdrica do imposto para a escolha do modelo que melhor servira

para previsao da arrecadacao.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivos analisar a série temporal da arrecadacéo do ICMS
do Estado do Espirito Santo, no periodo de 2000 a 2009 e elaborar previsdes
utilizando varios modelos econométricos e de séries temporais visando a escolha de
um modelo de previsao que melhor se ajuste as caracteristicas econémicas do ICMS
no Estado. Para a composicdo do modelo econométrico serdo identificados os
setores mais relevantes da economia que, com base na teoria econémica, integram
a base tributaria do ICMS e influenciam diretamente a arrecadacédo. As eficiéncias
dos modelos serdo avaliadas pelo EPAM (Erro Percentual Absoluto Médio) para a
escolha daquele que apresentar a melhor estimativa da previsdo para o ano de

2010, ano que sera utilizado como parametro de comparacao.

Para atingir o objetivo principal podemos relacionar 0s seguintes objetivos

secundarios:
- Analisar as caracteristicas estatisticas da série temporal do ICMS do ES;

- Aplicar modelos de séries temporais de Holt-Winters, Box-Jenkins e Box-

Jenkins com intervencéo para previsédo da arrecadacéo do ICMS;

- ldentificar os setores mais relevantes para a formacao da receita tributaria
do ICMS-ES;
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- Elaborar modelo economeétrico causal dindmico;

- Comparar e avaliar a eficiéncia preditiva dos modelos ajustados para o

periodo de jan a ago de 2010.

- Propor previsdes para a arrecadacao do imposto.

A andlise da economia do Estado permite a elaboracdo do seguinte gréafico 1

gue, por hipétese e com base nos relatérios de arrecadacdo da SEFAZ-ES

(SEFAZ-ES, 2007), explica aproximadamente o fluxo de receitas geradas pela

arrecadacao do ICMS:

IMPOSTO SETORES DA ECONOMIA VARIAVEIS
Importacgdes: 30% < Valor Total das Importagdes do
Estado do ES. Fonte: MDIC/Secex
Comércio: 15% ¢ indice Total das Vendas no Varejo
no Estado do ES. Fonte: IBGE
ICMS: 100% Induastria: 14% indice da Produc&o Industrial do

Subst. Tribut.: 16%
- Combust/Lub

- Bebidas
- Fumo

Estado do ES. Fonte: IBGE

A

Outros: 25%

indice de Vendas de Alimentos,
Bebidas e Fumo no Estado do ES.
Fonte: IBGE

Volume Total de Deriv. do Petréleo
Distrib. para o ES. Fonte: ANP

Volume Total de Oleo Diesel Distrib
para o ES. Fonte: ANP

Volume Total de Gasolina Distrib.
para o ES. Fonte: ANP

A

Nivel de Emprego Formal no ES
(Setor primario, Servicos, Energia,
etc.) Fonte:MTE

Grafico 1: Composicao aproximada da base tributaria do ICMS-ES
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1.4 Justificativa e Importancia do Estudo

A tarefa de estimacéo, previsédo e controle de receitas fiscais tém recebido crescente
interesse académico e especial atencdo de politicos, autoridades monetérias,

institutos de pesquisa e do publico contribuinte.

A importancia estratégica que a previsao de receitas representa para os 6rgaos de
governo tem motivado a elaboragdo de vérios trabalhos académicos para o estudo
da previsdo de receitas publicas nos niveis federal, estadual e municipal no Brasil.

A complexidade do Sistema Tributario Brasileiro, a natureza do tributo analisado e
as caracteristicas econdémicas regionais e locais, exigem um estudo de caso para
cada tipo de receita tributéria, em particular a do ICMS, que possui legislagéo propria
em cada Estado.

A Secretaria de Estado da Fazenda do Espirito Santo ndo dispde de método
economeétrico estruturado para a realizacdo de previsdes no contexto das receitas
tributarias. Estimativas sdo realizadas com base em andlises qualitativas
conjunturais e eventualmente utilizando proje¢cdes mateméaticas elementares das

diversas linhas de tendéncia no tempo, segundo o trabalho de Oliveira (2004).

As particularidades do ICMS-ES, especialmente sua a expressiva participacdo na
receita tributaria e a relevante contribuicdo do setor de comércio exterior, reforcam a
necessidade da existéncia de uma metodologia de previsdo que utilize modelos
adequados a realidade da economia local. Esse modelo podera servir de base para
novas pesquisas visando a melhoria da acuracia das estimacgdes. A tabela 1 mostra
que a participacdo do ICMS na arrecadacao tributaria estadual variou de 92,23% a
95,32% no periodo de 2000 a 2009.

Tabela 1: Evolucdo da Receita Tributaria Estadual

TRIB 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

ICMS 2004533 2490518 2364264 2895903 3670722 4540145 5028240 5878468 7001267 6670459
Taxas 54778 62247 88678 100859 123611 145896 165531 204705 240351 247628
IPVA 78065 56099 66228 77654 107485 132692 158156 207182 248209 294789
ITCD 3144 4007 5057 4663 5206 6130 10819 13996 16449 19055
Total 2140520 2612871 2524227 3079079 3907024 4824863 5362746 6304351 7506276 7231931

% ICMS 93,65% 95,32% 93,66% 94,05% 93,95% 94,10% 93,76%  93,24% 93,27% 92,23%

Fonte: CONFAZ/COTEPE - Comissao Técnica Permanente do ICMS. Valores em R$ mil.
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O crescimento econdmico do Estado evidenciado pelo crescimento expressivo do
seu produto interno bruto (PIB) a partir do ano de 2002, conforme mostra o grafico 2,
induziu o aumento da arrecadacdo tributaria, que podera ser empregada para
impulsionar o desenvolvimento a partir de um planejamento orcamentario amparado
em projecdes de arrecadacdo baseadas em métodos preditivos econométricos

confiaveis.

Grafico 2: Evolucdo do PIB - ES de 1995 a 2008
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Grafico 2: Evolucao do PIB-ES de 1995 a 2007
Fonte: Instituto Jones dos Santos Neves — |[JSN
http://www.ijsn.es.gov.br/attachments/310_Série_Retropolada_1995-2007_Ano0%20Base%202002.xls

1.5 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado em seis capitulos conforme a descricdo a seguir:

No Capitulo | é apresentada a importancia e justificativa do estudo, os objetivos a

serem alcancados, a metodologia e as limitacdes identificadas no trabalho.

O Capitulo Il traz um histérico do ICMS e a caracterizacado do imposto no estado do
Espirito Santo, com destaque para a composi¢cdo da base tributaria do imposto, a

previsdo de receitas e os trabalhos realizados no Brasil.

O Capitulo 11l apresenta o referencial tedrico e as metodologias utilizadas para a

construcdo dos modelos.
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A andlise empirica e as previsdes para a arrecadagdo do ICMS sdo desenvolvidas
no Capitulo IV e o Capitulo V contém o desenvolvimento do modelo econométrico e

as respectivas previsoes.

O Capitulo VI é destinado a conclusao e sugestfes para trabalhos futuros.

1.6 LimitacGes do projeto

A incerteza inerente ao ambiente econdmico, aliada a forte influéncia que as
expectativas dos agentes desempenham sobre o comportamento das variaveis
tornam a tarefa de estimar o comportamento destas, um grande desafio; e para

muitos, uma arte.

A definicdo do modelo de uma regressao requer a escolha das variaveis adequadas
e um amplo conhecimento das relacdes entre elas, sendo que essas relacdes nem
sempre sdo estaveis no tempo e estdo sujeitas as flutuagbes naturais dos ciclos

econdbmicos.

As séries escolhidas podem ser dependentes de outras variaveis econdémicas,
algumas delas ndo totalmente identificaveis; portanto, no caso especifico da

arrecadacgéao do ICMS, isso pode gerar modelos mal parametrizados.

Mesmo quando identificada uma série varidvel, podera haver escassez de dados
disponiveis na frequéncia requerida, o que particularmente ocorre no setor de
servicos, como energia elétrica, comunicacdes e outros, em que os dados séo

consolidados e podem néo alcancar o intervalo exigido para os calculos.

A estrutura das fontes de receita sdo sensiveis aos desequilibrios externos ou
cambiais (choques) e a propria arrecadacao tem variacdes ndo explicadas por
fatores econémicos e sim de ordem administrativa ou de politica fiscal ou tributaria,

gue podem ser melhor incorporadas com previsdes qualitativas.

Os modelos necessitam ser continuamente reparametrizados com base nos dados
reais para que possam refletir as tendéncias, os choques e as mudancas estruturais

que eventualmente ocorrem.
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2. OICMS E APREVISAO DE RECEITAS

2.1 Histérico do ICMS

O sistema tributério brasileiro em vigor a partir de 1967 operou significativa reforma
nos impostos sobre vendas. O antigo imposto, IVC (Imposto sobre Vendas e
Consignacdes), que onerava de forma cumulativa as vendas de mercadorias, foi
substituido pelo ICM (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias), com as
caracteristicas modernas de ndo cumulatividade e seletividade, incidente sobre o
valor agregado em cada etapa de processo de producdo e circulagcdo de

mercadorias.

Acompanhando a tendéncia dos paises europeus, que em sua maioria adotam o IVA
(Imposto sobre o Valor Agregado) como um dos mais importantes impostos de seus
sistemas tributarios, o Brasil foi o primeiro pais a adotar essa modalidade de
tributacdo, no nivel estadual (RESENDE,1993).

O ICMS é um imposto sobre o consumo, de base ampla e generalizada, de carater
predominantemente fiscal, ou seja, arrecadatério, e que incide sobre a parcela do
valor agregado nas transaces econdémicas das mercadorias sujeitas ao imposto. E
considerado um tributo indireto devido ao contribuinte de fato, ser o adquirente da
mercadoria, sobre quem vai recair finalmente o énus do imposto repassado pelo

contribuinte de direito.

E um imposto de arrecadacdo expressiva, constituindo a principal fonte de recursos
proprios dos Estados, com uma participacdo relativa média de aproximadamente
90% da arrecadacéo tributaria dos mesmos e de 25% da carga tributaria bruta dos
trés niveis de governo. E ndo-cumulativo por incidir sobre cada etapa da circulacio
de mercadorias separadamente. Na maioria dos casos as empresas 0 repassam ao

consumidor através dos precos dos produtos.

A Constituicdo Federal de 1988 (art.153, § 2.9, Ill) define que o ICMS podera ser
seletivo em fungcdo da essencialidade das mercadorias. Assim, para produtos
bésicos, o imposto cobrado € menor do que para produtos supérfluos. A excecao a
regra sdo 0os combustiveis e 0s servicos de energia elétrica e de telefonia, que nao
obedecem ao principio da essencialidade; assim como outros que vierem a ser

definidos em lei. Ao Senado Federal, mediante iniciativa do Presidente da
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Republica, compete estabelecer as aliquotas aplicdveis as operacdes e prestacdes
interestaduais, assim como as aliquotas minimas e maximas nas operagdes

internas.

Considera-se contribuinte do ICMS qualquer pessoa fisica ou juridica que realize
com habitualidade, ou em volume que caracterize intuito comercial, operacoes
relativas a circulagdo de mercadorias e as prestacdes de servigcos de transporte
interestadual e intermunicipal e de comunicacdo, ainda que as operacdes e as

prestacdes se iniciem no exterior. (art. 4°, Lei Complementar n° 87/96).

As principais operacdes sobre as quais incide o ICMS e cuja ocorréncia caracteriza o
fato gerador do imposto séo as seguintes, conforme o art. 2.° do RICMS/ES (2002):

~

| - OperacgOes relativas a circulacdo de mercadorias, inclusive o fornecimento de

alimentacéo e bebidas em bares, restaurantes e estabelecimentos similares;

Il - PrestacOes de servi¢os de transporte interestadual e intermunicipal, por qualquer

via, de pessoas, bens, mercadorias ou valores;

Il - Prestacdes onerosas de servicos de comunicagao, por qualguer meio, inclusive
a geracao, a emissao, a recepcao, a transmissao, a retransmissao, a repeticéo e a

ampliacdo de comunicacdo de qualquer natureza;

IV - Fornecimento de mercadorias com prestacéo de servicos nao compreendidos na

competéncia tributéria dos Municipios; e

V - Fornecimento de mercadorias com prestacdo de servicos sujeitos ao imposto
sobre servicos, de competéncia dos Municipios, quando a lei complementar

aplicavel expressamente o sujeitar a incidéncia do imposto estadual.

VI - A entrada de bem ou mercadoria importados do exterior, por pessoa fisica ou
juridica, ainda que néo seja contribuinte habitual do imposto, qualquer que seja sua

finalidade;

A base de calculo do ICMS para a maioria das operagoes é:

a) O valor da operagdo ou da prestagdo do servico, incluidos os juros, seguros e
demais importancias debitadas ou cobradas dos destinatarios das mercadorias
Ou usuarios dos servicos.

b) O valor total da operacdo, quando forem fornecidas mercadorias com servigos

nao compreendidos na competéncia tributaria dos municipios.
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O sistema tributario implantado pela Constituicdo de 1988 ampliou o campo de
incidéncia do ICM, com a eliminacdo dos impostos Unicos entdo existentes e dos
tributos sobre servicos e a incorporacdo de suas bases ao novo ICMS (Imposto

sobre a Circulacao de Mercadorias e Servigos),

O ICMS, (previsto no art. 155, Il, CF), é atualmente o principal imposto sobre o
consumo no Brasil, respondendo por aproximadamente 25% de toda a carga
tributaria nacional; sendo de competéncia tributaria dos Estados e do Distrito

Federal.

As aliquotas, desse imposto sdo varidveis dentro do territério nacional e fixadas de
forma independente pelos Estados e pelo Distrito Federal. A legislacao atual ainda
estabelece a sua cobranca sobre operacbes e prestacdes interestaduais, sendo
essa aliquota interestadual fixada por resolucédo aprovada pelo Senado Federal (art.
155 82° incisos IV e V). No caso da cobranca sobre operacbes e prestagcbes
interestaduais, a arrecadacgéo é dividida entre o Estado em que o bem é produzido e
o Estado em que é comercializado. As exceclOes a essa regra sdo o petréleo, os
combustiveis e a energia elétrica. Casos em que a arrecadacao do ICMS destina-se

ao estado produtor.

A Lei Complementar 87/96 (Lei Kandir), de 13.9.96, que definiu normas gerais para o
ICMS, estabelece que Lei Estadual podera atribuir a contribuinte do imposto ou a
depositario a qualquer titulo a responsabilidade pelo seu pagamento, hipdtese em
que o contribuinte assumira a condicdo de substituto tributario. A atribuicdo dessa
responsabilidade se dard apenas em relacdo a mercadorias e servigos previstos em
lei de cada Estado. Pelo instituto da substituicdo tributaria verifica-se a
transformacdo de um tributo multifasico por natureza (como é o caso dos tributos
sobre valor agregado) em tributo monoféasico, isto €, dentre os varios agentes que
interferem em determinada cadeia de producao/distribuicdo, a legislacdo elege
aquele que, por oferecer maior seguranca no cumprimento da obrigacao tributaria,
sera o sujeito passivo responsavel pelo recolhimento de todo o tributo relativo aquela

cadeia produtiva, inclusive sobre fatos geradores que devam ocorrer posteriormente.

Seguindo a tendéncia mundial de desonerar a exportacdo, a Lei Complementar
87/96 estabelece a nao incidéncia do tributo sobre as operacdes e prestacbes que
destinem mercadorias ao exterior - inclusive produtos primarios e produtos
industrializados semi-elaborados - ou servi¢cos. Estabelece ainda o direito de a
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empresa creditar-se do imposto incidente sobre as mercadorias e insumos entrados
em seu estabelecimento e destinados a integracdo ou consumo em processo de
producdo de mercadorias industrializadas, inclusive semi-elaboradas destinadas ao

exterior.

Estabelece ainda a desoneragdo da producdo e do investimento, garantindo as
empresas o direito de crédito do imposto incidente sobre a entrada de mercadorias
destinadas ao uso ou consumo do estabelecimento - inclusive energia elétrica - e

sobre bens destinados ao ativo permanente.

2.2 O ICMS no Estado do ES

De acordo com dados do IPEADATA (2009), o Espirito Santo cresce acima da média
nacional ha varias décadas, e boa parte deste crescimento deve-se ao desempenho
das commodities (minério de ferro, aco, celulose e, mais recentemente, petréleo e
gas). Sabe-se que hoje é um dos Estados com maiores indices de desenvolvimento
do Brasil, o que pode ser verificado pelos seus indicadores econdmicos e sociais
(PIB per capita, IDH, etc.), e que a producao de commodities foi decisiva neste
processo, (GRASSI & CACADOR, 2009).

A arrecadacdo do ICMS no estado do Espirito Santo passou a ocupar a 82 posicao
no ranking de arrecadacao do pais, segundo o Relatério de Gestdo da SEFAZ-ES
2003-2006. Essa posicdo, associada aos dados de estimativas populacionais
divulgados anualmente pelo IBGE, colocam o Espirito Santo como o Estado com a

maior arrecadacdo de ICMS per capita do pais.

A partir do ano de 2003 foi observado um crescimento vertiginoso da arrecadacéo
do imposto como resultado do emprego de novas tecnologias, reestruturacdo do
modelo de fiscalizacdo, recuperacdo de créditos, medidas de politica de
administracdo tributaria, aprimoramento profissional e desenvolvimento gerencial.
No periodo de 2002 a 2006 a arrecadacdo do ICMS representou em média 93,88%
do total da receita tributaria do Estado, (Tabela 1), com a receita de R$ 5,02 bilhdes
no ano de 2006, representando um aumento real de 6,1% em relacdo ao ano
anterior. No ano de 2007 representou 87% da receita total (tributaria e nao-tributaria)

do estado e os setores que mais contribuiram foram principalmente o comércio, as
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importacdes e a industria, conforme explicou o secretario de fazenda do ES em
matéria publicada na sec¢ao de economia do jornal A Gazeta, do dia 23/03/2008.

O comércio exterior, com mais de 30% do total arrecadado, foi 0 que mais contribuiu
para o0 aumento de receita no ano de 2006 e seu crescimento esta diretamente
relacionado ao estimulo as importacdes representado pela valorizacdo da moeda
nacional e aos beneficios fiscais do programa Fundap, que oferece incentivos fiscais
para empresas que efetuarem despachos de importacdes pelas unidades portuarias

sob jurisdicdo do Estado do Espirito Santo.

A arrecadacdo sobre combustiveis € a segunda mais significativa com uma
participagdo em 2006 da ordem de 14,58%. Em seguida vém o0s setores de
telecomunicacdes e energia elétrica. A evolucdo da participacdo desses setores
explica-se pelo crescimento induzido pelos novos investimentos no estado e pela

descoberta de reservas de petrdleo no seu territorio.

2.2.1 O Sistema Fundap

O Espirito Santo é o quarto maior estado importador do pais. O expressivo aumento
do comercio exterior brasileiro evidenciado a partir do ano de 1995 e os incentivos
proporcionados pelo programa Fundap, explicam a posi¢cdo ocupada pelo estado

nesse setor.

O Fundo para o Desenvolvimento das Atividades Portuarias — Fundap, criado pela
Lei n° 2.508, de 22/05/70 e Regulamentado pelo Decreto n°® 163-N, de 15.07.71,
assegura financiamento para apoio a empresas com sede no Estado e que realizam
operacfes de comércio exterior tributados com ICMS. A gestdo dos recursos
financeiros do Fundap cabe ao Banco de Desenvolvimento do Espirito Santo S/A -
BANDES, e tem como objetivo o incremento e diversificacdo do intercambio
comercial com o exterior e a promog¢édo de novos investimentos considerados de

interesse para o desenvolvimento econdmico e social do estado.

O fato gerador do ICMS nas importacOes realizadas pelo Fundap fica diferido para o
momento em que ocorrer a efetiva saida da mercadoria do estabelecimento
importador e o0 seu recolhimento sera efetuado até o 26° dia do més subsequente
aquele em que ocorrerem as operagdes. Adota-se, como regra geral, a aliquota de
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12% (doze por cento) nas operacgdes interestaduais, e de 17% nas operacgdes dentro

do proprio Estado.

2.3 Caracteristicas Estatisticas da Série do IC  MS ES
2.3.1 O Gréafico

Arrecadacgdo do ICMS de Jan/2000 a Ago/2010
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Grafico 3: Arrecadacado do ICMS de Jan/2000 a Ago/2010

O grafico 3 apresenta, em escala linear, o comportamento da arrecadacédo do ICMS-
ES em valores correntes mensais para o periodo de jan/2000 a jun/2010. Pode-se
observar uma clara tendéncia de crescimento, notadamente a partir de jan/2002,
indicando uma provavel ndo estacionariedade da série na média. Nos extremos do
grafico destacam-se dois periodos de aparentes choques na variancia, sendo o
primeiro, entre dez/2000 e jun/2001, devido a provaveis fatores conjunturais e
econdmicos e o0 segundo entre dez/2008 e mar/2009, como reflexo da crise
financeira internacional iniciada em set/2008, com efeitos observados na
arrecadacdo a partir de dez/2008, quando houve um pico de arrecadacao,
possivelmente potencializado pelas medidas anti-ciclicas de reducdo de impostos
adotadas pelo governo federal. No més de marco de 2009 observa-se um pico
negativo indicando o efeito méaximo da crise financeira sobre a arrecadacdo do
ICMS. O intervalo de dez/2008 a marco/2009, onde se observa grande variabilidade,
caracteriza uma possivel mudanca estrutural na série, 0 que sugere a utilizacdo de

uma modelagem especial para captar a perturbacdo localizada e evitar ruidos na
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previsdo. O crescimento estavel ao longo do periodo de 2002 a 2008 reflete a
relativa estabilidade da economia no periodo, ndo sendo possivel identificar
graficamente vestigios de ciclos econémicos que possam afetar significativamente a
analise da série no periodo. Apos a queda na arrecadacédo observada de jan/2009 a
mar/2009, volta-se a observar a tendéncia de retomada do crescimento a partir do
més de abril/2009.

2.3.2 Tendéncia e Estacionariedade

O filtro de Hodrick-Prescott € um método de ajustamento largamente utilizado por
macro economistas para a identificacdo de tendéncias de longo-prazo em séries
econdbmicas. Esse método foi utilizado pela primeira vez em 1980 para analisar os
ciclos de negécios do pds-guerra e consiste no ajustamento da série original em

torno de uma tendéncia média u, calculada pela minimizacdo da sua variancia

utilizando a formula: Y (v, = 4)7 + A2 5 (fha = ) = (h = ha))’

Filtro de Hodrick-Prescott (lambda=14400)
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Gréfico 4: Filtro de Hodrick-Prescott (lambda = 14400)

O grafico 4 apresenta a separacdo da tendéncia dos demais componentes da
arrecadacdo. A analise prévia dos dados mediante o filtro HP constatou a presenca
de tendéncia na série, 0 que ja poderia ser inferido do grafico 3. Como pode ser
observado, até o ano de 2002 a receita do ICMS segue um padrédo de tendéncia

guase horizontal e a partir de 2003 apresenta uma tendéncia crescente uniforme. O
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comportamento da série no periodo de 2003 até 2009 sugere uma tendéncia de

crescimento no longo prazo.

Para prosseguirmos na analise da tendéncia, é de fundamental importancia
identificar a sua natureza se deterministica ou aleatéria. Se for deterministica, ela
o componente fundamental para descrever o comportamento da série no longo-
prazo, ou seja, a importancia da correlagdo dos valores futuros com os valores
passados poderia ser minimizada na previsdo. Por outro lado, se a tendéncia
apresentar caracteristicas aleatorias, os valores passados serdao fundamentais para
a previsdo dos valores futuros. Esse fato pode ser caracterizado pela presenca de
raizes unitarias no termo auto-regressivo da série, (Pindyck; Rubinfeld, 2004).

Utilizaremos o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para
verificacdo da natureza da tendéncia, se deterministica ou aleatéria. Esse teste
baseia-se, por razdes tedricas e praticas na seguinte formula (GUJARATI, 2000, p.
819):

m
AY, =B+, t+0Y,_ + Zai AY,_, +& ,onde & éum termo ruido branco.

i=1
A hipotese nula € de que J =0 para que haja uma raiz unitaria. Conforme resultado
da tabela 2, o médulo da estatistica de teste apresenta um p valor de 10,79%. Logo,
nao podemos rejeitar a hipotese nula de que existe uma raiz unitaria e, portanto, o

processo ndo pode ser considerado estacionario a um nivel de significancia de 5%.

Tabela 2: Teste de Raiz Unitaria para ICMS

Frull Hypothesis: TS has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trand
Lag Length: 2 (Automatic based on ANC, WMAKLASG=12)

t-Statistic Prob.™
Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.114145 o107
Test critical wvalues: 1% level -4 0353655
5% lewvel -3.448681
10%% lewvel -3.149521
TMackinnon (1996) one-sided p-values
Augrmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent “ariable: DIICRS)
Fethod: Least Squares
Date: OS10510 Time: 16:45
Sample (adjusted): 200004 2009012
Included observations: 117 after adjustments
~ariable Coefficient =td. Error t-Statistic Frob.
I”hRAS-10 -0. 252289 0.034225 -3.114143 0.0023
DIChR=S-100 -0.315540 0104302 -3.025260 0.0031
DI RAS-200 -0.149551 0.094386 -1.584462 0.1159
C 30740.30 10322.42 2.978013 0.0036
e TREMRDZ2O000MOT) 1125.399 3634495 3.096437 o.0o025
R-squared 0.259606 Fean dependent var 4024 .949
Adjusted R-sgquared 0.2331635 S.0. dependent var SB33535.98
S.E. of regression 31819.14 Alkaike info criterion 23 651532
Surm souared resid 1.13E+11 Schwarz criterion 23.73336
Log likelihood -1376. 496 F-statistic 9.817685
Durbin-“Wwatson stat 1.945159 Frobi{F-statistic) o.o0o0001

28



A aplicacdo do teste da raiz unitdria na série apos a operacdo de primeira diferenca
apresenta resultados altamente significativos, com t =-11,11, que em valor absoluto
ultrapassa muito valor critico de t = -3,45 para um nivel de significancia de 5%. O
gue confirma a estacionariedade, sendo a série do ICMS integrada de ordem um. O

grafico 5 mostra a série estacionaria apds a transformacéo realizada.

Primeira Diferenca da Série do ICMS
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T T T T T T T T T T
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Grafico 5: Primeira diferenca da série do ICMS

2.3.3 Ciclos e Sazonalidade

O imposto sobre circulagédo de mercadorias e servigos (ICMS) incide sobre o valor
agregado a mercadoria e, portanto, sua arrecadacéo esta diretamente vinculada ao
nivel da atividade econdmica e espera-se que esse imposto seja influenciado pelos
ciclos dos negocios. O ciclo dos negécios € um padrdo mais ou menos regular de
expansao (recuperagao) e contracao (recessao) da atividade econémica em torno de
uma trajetéria com tendéncia de crescimento (DORNBUSCH; FISCHER, 1991).

Os ciclos observados na economia nao apresentam regularidades quanto ao tempo
nem quanto ao espaco e sua taxa tendencial ndo é constante, mas varia em funcao
dos diversos fatores que podem alterar a taxa de crescimento da producéo. A teoria
econdmica identifica como distlrbios exdégenos mais importantes que alteram o
equilibrio dos ciclos, os choques de produtividade, os choques de oferta e os
choques nos gastos do governo, (DORNBUSCH; FISCHER, 1991, p. 805).

O filtro de Hodrick-Prescott do grafico 4 apresenta os componentes ciclicos da série
original do ICMS. Ao longo de quase todo o periodo amostral observa-se oscilacdes
moderadas de baixa amplitude, caracterizando ciclos de curta duracdo normalmente

observados em séries econdbmicas como resultantes dos inUmeros fatores
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conjunturais que podem afetar direta ou indiretamente o resultado da receita

tributaria. Nao sendo possivel identificar visualmente indicios de sazonalidade.

A definicdo de sazonalidade em séries temporais, atualmente aceita de forma
generalizada € a de Hylleberg (1992, p.4), segundo a qual sazonalidade é o
movimento sistematico, ndo necessariamente regular, dentro do intervalo de um
ano, causado por mudancas do clima, pelo calendério, pelas decisdes tomadas e,
direta ou indiretamente, pelas decisdes de producédo e consumo feitas pelos agentes
econdbmicos. Estas decisdes sédo influenciadas pelas dotacdes, expectativas e

preferéncias dos agentes e pelas técnicas de produc¢éo disponiveis na economia.

Essa definicdo admite que a frequéncia e a amplitude dos movimentos sazonais
podem mudar ao longo do tempo. Destaca também como causas basicas tanto
variaveis de natureza mais exdgena, menos susceptiveis a mudanca ao longo do
tempo, como as condi¢cdes meteoroldgicas e os efeitos do calendario, quanto as de
natureza mais enddgena, associadas ao comportamento dos agentes econémicos,

cujos habitos e preferéncias podem mudar (LOPES, 2007).

Para a identificacdo do grau de sazonalidade na série do ICMS tornada estacionaria
apos a primeira diferenca, foi executada a regressdo sobre as onze variaveis
dummies representativas dos meses de fev a dez, obtendo-se o resultado da tabela

3 abaixo:

Tabela 3: Sazonalidade com Variaveis Dummies

Dependent ~ariable: DICHMS

hethod: Least Squares

Date: 041770 Time: 15:24

Sample (adjusted): 2000k02 2009 MMOG
Included observations: 113 after adjustments

“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.

[ -6315.882 11161.77 -0.565850 0.5723

D2 -18812.31 15385.43 -1.222735 0.2243

D3 -1205.711 15385.43 -0.123865 0.2017

[mE] 2459319 15385.43 1.617971 01088

D5 -2900.611 15385.43 -0.643506 0.5214

D& 27020.49 15385.43 1.756238 00821

D7 S553.0000 1578512 0.054035 0.9570

[mIS] 18346.00 1578512 1162234 0.2479

Do 13310.00 1573512 0.843199 04011

D10 9952 556 15785.12 0.632403 0.5286

D11 2196522 1578512 1.391514 0. 1671

D12 31014.56 15785.12 1.964797 0.0522
R-squared 0159054 hean dependent var 3172540
Adjusted R-squared 0100766 S.D. dependent war 35311.63
S.E. of regression F3485.30 Akaike info criterion 23.FIST2
Sum squared resid 1.13E+11 Schwarz criterion 24 06536
Log likelihood -1331.328 F-statistic 2.140949
Durbin-vWatson stat 2.910524 FProbiF-statistic) 0023718

Observa-se que todos os coeficientes resultaram né&o-significativos para um grau de

significancia de 5% para o intervalo amostral de jan/2000 a dez/2009, de onde se
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conclui que a sazonalidade da série do ICMS pode ser considerada desprezivel para
efeito de modelagem econométrica da série.

2.3.4 Volatilidade

A importancia da volatiidade é destacada especialmente na mensuracdo de
incertezas em séries econébmicas com maior sensibilidade a choques positivos ou
negativos que poderdo causar grandes impactos nos valores futuros observados,
com repercussao por longos periodos. A volatilidade (variancia condicional) esta
associada a variacoes referentes ao desvio padrdo e € expressa em porcentagem.
Na pratica, representa uma medida da velocidade do mercado e valioso instrumento

para orientacdo de investimentos e classificacdo de riscos.

A estacionariedade de uma série em relacdo a variancia pode ser estudada atravées
do processo GARCH, dado pela formula (GUJARATI, 2000, p.862):

2 _ 2 2
ol =a,ta,ul, + 0,07,

Um processo estocastico GARCH (1, 1), é estacionario se (a, +a,) <1, sendo a, e
a, os coeficientes do quadrado do erro e da variancia do periodo anterior

respectivamente. A aplicacdo do modelo GARCH (1, 1) na primeira diferenca da
série do ICMS e sob a hipotese nula de normalidade dos residuos, apresenta

coeficientes ndo-significativos, com (a, +a,) = 0,445153 indicando uma volatilidade

desprezivel e a estacionariedade da série em relacdo a variancia (tabela 4).

Tabela 4: Modelo GARCH (1,1) para a Série DICMS

Dependent “ariable: DIChME

fethod: WL - ARCH

Date: 041270 Time: 14:56

Sample (adjusted): 2000k0O2 20098412

Included observations: 119 after adjustments
Conwvergence achieved after 24 iterations

“ariance backoast: ORMN

GARCH = C2) + CEI"RESID-1)"2 + CEITGARCHE-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Frob.

[ 5406574 3467 224 1.559338 0.1189

“ariance Equation

c 5. A0E-+HIG 2.71EHIS 3.104766 0.0019
RESID{-1)2 0.380923 0.219107 1.738550 0.0321
GARCH-1) 0.064225 0.123316 0520819 0.6025

R-squared -0.002196 Mean dependent var 3721.731
Adjusted R-squared -0.028340 =.0. dependent war SB106.95
S.E. of regression 36615.01 Akaike info criterion 23.73073
Sum squared resid 1.54E+11 Schwarz criterion 23.82419
Log likelihood -1407 931 Durbin-“"“atson stat 2720256
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2.4 A composicao da Base Tributaria do ICMS

Os incentivos proporcionados pelo Sistema Fundap com o seu efeito de atrair
empresas que operam no comércio exterior através dos portos e aeroporto
localizados na jurisdicdo do Estado, tornam a receita proveniente do ICMS sobre
operacbes de importacdo, a fatia mais significativa da arrecadacdo do imposto,
representando 31,61% do total das receitas do ICMS, conforme Relatério de Gestéo
SEFAZ-ES 2003-2006, p. 20. O mesmo relatério identifica o setor de combustiveis
como o segundo principal componente da receita de ICMS, com 14,58% da

arrecadacéo total desse imposto no ano de 2006.

Dados relativos ao periodo de janeiro a agosto de 2007 indicam a seguinte
composicdo percentual de receitas: importacbes 32%, substituicdo tributaria
(combustiveis, bebidas, fumo, automoéveis e autopecas) 15,46%, industria 14,28%,
comércio 12,25%, energia elétrica 9,30% e comunicacdes 7,79%, agropecuaria
2,6% e transportes 1,98. Juntos esses setores representam mais de 95% da
arrecadacdo do ICMS no Estado do Espirito Santo e sdo indicadores aproximados
da composicéo da base de incidéncia do imposto e estao representados no grafico 6

a sequir:

Composicao do ICMS-ES, Jan a Ago 2007

A% 2%

Eimportacdo
msubst. Tributaria
mindustria
®comércio
Eenergia elétrica
Ecomunicagdes

agropecuaria

transportes

outros

Grafico 6: Composicao do ICMS-ES, Jan a Ago 2007
Fonte : Valores extraidos do Relatério SEFAZ-ES, agosto/2007. Elaboracao do autor.

Dados histéricos extraidos do Balancete Geral/SEFAZ-ES (SEFAZ-ES, 2010), do
periodo de jan/1999 a mar/2010 e tabelados pelo IJSN (Instituto Jones dos Santos
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Neves), instituicdo voltada para estudos e pesquisas do governo estadual,
apresentam a seguinte composi¢cdo percentual histérica das receitas do ICMS:
Importacdes 31,1%, Comeércio 12,3%, Industria 12,7%, Energia Elétrica 8,8% e
Servigos de Comunicacao 7,3% e Servi¢os de Transporte 1,6%.

A substituigdo tributaria constitui-se num mecanismo de cobranga em que o produtor
ou distribuidor da mercadoria € legalmente nomeado como responsavel pelo
pagamento do imposto e € utilizada notadamente na comercializacdo de

combustiveis, bebidas, fumo, automéveis e autopecas.

Quanto ao setor de energia, a expectativa é de que o crescimento econdmico fara
crescer fortemente a demanda por energia elétrica no Estado e, por conseqiéncia, a
arrecadacdo do ICMS sobre energia elétrica. O Espirito Santo € a unidade da
Federagéo que tem o maior consumo de energia per-capta no Brasil, superando o
Estado de S&o Paulo. Os projetos das grandes empresas como Vale, Arcelor Mittal,
Samarco, Fibria Celulose e o consumo populacional, sdo 0s responsaveis por esse
resultado segundo a Secretaria de Estado de Desenvolvimento Econdmico e

Turismo.

A industria e 0 comércio juntos, atualmente sdo responsaveis por quase 30% da
arrecadacgéo e sédo os setores com maior potencial de crescimento tendo em vista o
crescimento econdmico experimentado pelo Estado nos ultimos anos. Medidas das
atividades industriais e comerciais podem ser obtidas pelos indices de producéo
industrial, indice de vendas totais no varejo disponibilizados nas estatisticas do IBGE
referentes ao Estado e pelo INEF, indice do nivel de emprego formal do estado,
calculado pelo MTE (Ministério do Trabalho e Emprego).

2.5 A Previsado de Receitas no ES

A atividade de previsdo de receitas publicas, no contexto de uma economia estavel,
tem recebido cada vez maior atencdo dos gestores publicos. Além da exigéncia
legal com vistas ao equilibrio fiscal estabelecido pela Lei de Responsabilidade,

representa fator imprescindivel ao planejamento e aplicacdo dos recursos publicos.

N&o obstante as incertezas inerentes ao ambiente econémico e as dificuldades de
identificacdo de todas as variaveis que influenciam a arrecadacédo, a utilizacdo de
técnicas econométricas, aplicadas aos dados histéricos disponiveis, possibilitam a
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escolha de um modelo matemético que melhor se ajusta a obtencdo de estimativas

de receitas mais confiaveis.

Como fatores que influenciam direta ou indiretamente o resultado da arrecadacéo
podemos identificar: as mudancas na legislacéo, os recolhimentos extraordinarios do
imposto, programas de recuperacdo de crédito, crescimento da economia, taxa de
inflacdo, divida ativa, multas e juros, mudancas na demanda agregada, politicas de

governo e outras circunstancias econoémicas.

Particularmente no periodo de 2002 a 2007, segundo informacGes do Secretéario
Estadual de Fazenda do Espirito Santo na época, os fatores que mais influenciaram
a receita foram o crescimento da economia, a fiscalizacao eficaz, o cancelamento de

regimes especiais de tributacdo e o combate a sonegacéo.

Segundo trabalho de Oliveira (2004), contendo analise da capacidade de
investimento do Estado do Espirito Santo no periodo de 1997/2003, as previsdes de
receitas adotadas para os diversos elementos da receita estadual sdo obtidas
mediante a analise e projecdo das diversas linhas de tendéncia no tempo. Parte da
consideracdo de que, quaisquer variaveis que apresentem um crescimento
cumulativo observado em intervalos constantes de tempo, tém sua trajetéria descrita
por uma equacgao do tipo:
X, =a.e®"

Onde:

X't é uma variavel qualquer

a = constante

€ = base do logaritmo natural

b = taxa de crescimento cumulativa de X ; por unidade de tempo

t = variavel tempo (dia, més, ano)

Os valores dos parametros a e b sdo estimados mediante andlise de regresséo

aplicada aos dados historicos utilizando a seguinte equacéo linearizada:

In.(X,)=1In.a+Db.t
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Outros métodos qualitativos de previsdo podem ser utilizados para a estimacdo das
receitas futuras do governo. Os métodos qualitativos de previsdo se baseiam em
conjecturas sobre as entradas futuras. Essas técnicas ndo fazem uso de
ferramentas matematicas elaboradas e nao se valem de especificacdes rigorosas de
hipéteses para o modelo. O método qualitativo de previsdo mais usado pelos
gestores publicos é o da previsao conjectural. Essa previsao € elaborada por uma ou
mais pessoas que dispdem de informacdes privilegiadas sobre as circunstancias
futuras provaveis da economia local e que fazem uma avaliagdo dos seus possiveis
efeitos sobre a receita a ser prevista. Entre os fatores conjunturais que podem afetar
a arrecadacdo do ICMS podemos listar as alteracbes nos valores das aliquotas,
diferenca de aliquotas interestaduais, nivel de atividade econdmica, programas de
fiscalizacdo, implantacdo ou cancelamento de regimes especiais, realizacdo de

divida ativa, efeito climéatico e outros.

Embora sem rigor matematico, essas previsdes podem ser satisfatorias se
realizadas por pessoas experientes mesmo quando o ambiente econdémico
apresenta instabilidade. Em tais circunstancias os meétodos quantitativos sao
inadequados para modelar as alteracdes que se processam no padrao histérico da

variavel.

Conforme entrevista com o ex-secretario de fazenda do Estado do Espirito Santo,
para a estimativa inicial do crescimento da arrecadacdo do ICMS, um dos métodos
utilizados consistia em tomar por base o crescimento do PIB nacional, o que fornece
uma projecao conservadora das receitas, considerando que as taxas de crescimento

do PIB estadual mostraram-se superiores a taxa do pais na ultima década.

A previsdo do ICMS mediante a curva exponencial logaritmica fornece o seguinte
resultado apresentado no grafico 7, onde se observa que a previsao superestima o
valor da arrecadacao para o periodo de jan 2010 a ago/2010, com o valor do EPAM
igual a 30,82%, demonstrando a inadequacdo desse modelo para previsbes do
ICMS do estado do Espirito Santo e a necessidade do estudo de formas alternativas

mais precisas.
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Previs&o do ICMS com curva logaritimica Forecast: ICMSF
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Grafico 7: Previsdo do ICMS com modelo exponencial logaritmico.

Ribeiro (2009), em trabalho realizado para o Instituto Jones dos Santos Neves,
fornece uma metodologia com base em modelos econométricos, para projetar as
receitas de ICMS do Estado do Espirito Santo. Utilizou 130 dados mensais e mais
de 30 dados trimestrais no periodo de 1999 a 2009 para comparar trés tipos distintos
de metodologias de estimacdo. Os modelos da classe ARIMA, os modelos
estruturais com defasagens da propria receita de ICMS com producédo industrial,
vendas no varejo e importacdes como variaveis explicativas e modelos estruturais
estimados por Dynamic Ordinary Least Squares (DOLS). Todos os modelos foram
avaliados em duas frequéncias de dados, mensais e trimestrais. Os resultados
obtidos sugerem que os modelos trimestrais dominam estritamente os modelos
mensais e que o melhor modelo dentre todos os apresentados é aquele, estimado
por MQO (Minimos Quadrados Ordinarios), que define a receita de ICMS corrente
como funcao da receita de ICMS defasada, da producéo industrial defasada e do

comeércio defasado, todos por um trimestre.

2.6 Trabalhos no Brasil

A utilidade da previsdo de receitas fiscais para fins de planejamento, pressupde a
existéncia de uma moeda estavel, um ambiente com inflacdo controlada e um
minimo de previsibilidade das variaveis que influenciam a arrecadacdo. Essas
condicdes s6 se tornaram realidade no Brasil a partir de 1994 com a reforma
monetaria que criou o real. A partir de entdo, e especialmente depois da Lei de
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Responsabilidade Fiscal, que tornou obrigatéria a previsdo de receitas pelos entes
publicos, observam-se no Brasil varios trabalhos sobre o tema, dentre os quais

destacamos os seguintes:

No trabalho de Arraes e Chumvichitra (1996) séo feitas previsdes de curto prazo
utilizando a série trimestral do ICMS do estado do Ceara no periodo de 1970 a 1995.
Sdo0 comparadas as previsdbes do modelo auto-regressivo puro com o modelo
ARIMA e obtidos os seguintes resultados. Para a estimagdo com o modelo auto-
regressivo, para cada trimestre foi escolhido o modelo de melhor desempenho na
previsdo da arrecadacgao, tendo a projecdo do ICMS anualizada com base nos
valores trimestrais, apresentado um erro acumulado de 3,5%. Quanto ao modelo
ARIMA (p,1,0), o trabalho conclui que apds a extracdo do efeito sazonal mediante a
operacdo de diferencas, estes modelos apresentaram melhores previsdes que as

geradas pelos modelos auto-regressivos.

Para analise das séries do imposto de renda, no periodo de julho de 1994 a
dezembro de 2000, Melo (2001) propbe o emprego das metodologias ARIMA, de
Box-Jenkins e alisamento exponencial de Holt-Winters sazonal aditivo, como
metodologias alternativas para previsdo da receita de tributos federais. Conclui que
ambos os modelos geraram previsdes mais acuradas que a resultante dos modelos
de indicadores utilizados pala Receita Federal do Brasil. As estimativas de
arrecadacao para o periodo de janeiro a dezembro de 2000 foram obtidas com a

reducado do erro de previsdo meédio de 10% para 0,17%.

Pecequini (2001) realizou comparacdes para avaliar diferentes metodologias de
previsdo aplicadas a série historica de arrecadacdo do ICMS do estado de Séo
Paulo abrangendo o periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 1999, o que resultou
na obtencdo de quatro previsbes em bases mensais e anuais. O primeiro método
utilizado € o modelo aritmético convencional, em que os crescimentos dos PIB
nacional e estadual sdo tomados como base para aproximar o crescimento da base
tributavel do ICMS. Foram utilizados também os métodos da linha de tendéncia, o
meétodo da decomposicéo classica e método auto-regressivo ARIMA, para projetar a
arrecadacdo para o ano 2000. Na decomposicdo classica foram levadas em
consideracdo variaveis explicativas extraidas de analise para identificacdo dos
setores mais significativos que compdem a base tributaria do ICMS paulista, com

base em dados governamentais, da industria e do comércio. Em seguida foi avaliada
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a qualidade de cada uma das previsdes. Para a previsdo de receitas anualizadas,
todos os métodos empregados mostraram-se satisfatorios com um desvio relativo
maximo (EPAM) de 3,1%. Quanto as previsdes mensais, com excecdo do método
convencional, os demais foram considerados adequados com ocorréncias de
desvios relativos inferiores a 5%. O trabalho conclui destacando que o modelo da
decomposicao classica da série temporal € o que melhor se ajusta as séries
analisadas, embora apresente a desvantagem de exigir variaveis explicativas

confiaveis.

Siqueira (2002) utiliza a modelagem ARIMA para analisar dez séries de tributos
federais no periodo de janeiro de 1989 a dezembro de 2000 e faz a comparacao das
previsdes com a arrecadacao de 2001 mediante a raiz quadrada do erro quadratico
meédio de previsdo. Conclui que, o modelo Box-Jenkins escolhido se mostra superior
aos métodos dos indicadores utilizados na previsdo dos tributos federais. Afirma
ainda que, as caracteristicas particulares de cada tributo condicionam a escolha da
metodologia mais adequada para a analise ao observar que, para duas das dez
séries analisadas o0 método dos indicadores apresentou previsdes estatisticamente
mais confidveis, devido provavelmente as influéncias que ndo foram devidamente
capturadas pelo modelo ARIMA. Por fim observa que os modelos dinamicos, em
casos especificos, podem melhorar as previsées feitas pelos modelos ARIMA, que

apresentam melhores resultados no curto prazo.

Em dissertacdo apresentada por Corvaldo (2002), utilizando a série da arrecadacao
do ICMS do estado de Santa Catarina de jan/1995 a dez/2002, é proposta uma
metodologia mais abrangente para a previsdo de receitas, com a utilizagcdo de
modelo econométrico dindmico baseado nos conceitos de cointegracdo e modelo de
correcdo de erros, empregando a abordagem de Hendry, do geral para especifico.
Para melhorar a acuracia foram incorporadas ao modelo econométrico geral,
variaveis explicativas obtidas da participacdo dos grandes setores econdmicos na
formacéo da arrecadacao do ICMS e filtradas num processo de reducfes sucessivas

até a obtencdo do modelo final.

O resultado reportado indica que os valores obtidos pelo modelo dinamico com
incorporagcdo de MCE (mecanismo de correcdo de erros) tiveram um melhor

ajustamento do que o modelo ARMA (1,1) utilizado anteriormente; com 2,519% de
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EPAM (erro percentual absoluto médio), que é significativamente melhor que os
demais trabalhos citados na pesquisa.

Liebel (2004), em abordagem mais ampla do tema, aplica os principais modelos de
forecasting para a previsdo da receita gerada pelo ICMS do estado do Parang, e
elabora um método de trabalho estruturado para aplicagdo no contexto das receitas
tributarias, destacando a importancia da previsdo qualitativa mediante a andlise e
consideracao de informacdes sobre eventos de natureza econdmica, financeira ou
fiscal que possam implicar em variagdes no resultado da arrecadacéao. O periodo de
estudo abrange janeiro de 1997 a dezembro de 2003 e foram analisadas séries com
amplitudes de 36, 48, 72 e 84 observacoes. Para a série de 84 o modelo de Winters
aditivo resultou em um erro meédio percentual de —0,1%; para a série de 72 o0 modelo
de Winters aditivo resultou em um erro medio percentual de 0,4%; para a série de 48
0 modelo de Winters multiplicativo resultou em um erro médio percentual de 0,1% e
para a série de 36 foi escolhido o modelo de alisamento exponencial de Holt com

erro médio percentual de —0,7%.

Na previsao da arrecadacao do ICMS do estado da Bahia, Marques e Uchoa (2006)
destacam que os modelos tradicionais de previsao utilizados, que usam o PIB como
variavel explicativa, sdo viesados e apresentam estimadores ineficientes tendo em
vista que, as observagbes do PIB sdo anualizadas e além de incorporarem
sazonalidades, ndo coincidem com a base tributaria do ICMS, por possuir este uma
base de incidéncia de dificil observacao. Para substituir o modelo utilizado na Babhia,
que além da estimativa do PIB incorporava adicional de produtividade da méaquina
fiscal, foi proposto o método baseado nos modelos ARMA univariados, que nao
fazem uso do PIB como regressor. Apoés utilizar os dados da série deflacionada da
arrecadacédo no periodo de jul/1994 a mar/2006, o melhor modelo ARMA ajustado
projetou um crescimento de receita da ordem de 8,51% contra os 9,54%
observados. Portanto, com um erro percentual absoluto médio de 1,03% para o

periodo considerado.

Santos e Costa (2008) discutem especificamente a aplicacdo dos métodos de
alisamento exponencial simples, duplo e sazonal de Holt-Winters a serie do ICMS do
estado do Maranh&o com o objetivo de realizarem previsGes mensais do imposto
para 0 ano de 2008. Na busca desse objetivo e comparando os resultados da

previsdo ex-post atravées da verificacdo do erro percentual absoluto médio,
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concluiram que a técnica do alisamento exponencial sazonal de Holt-Winters aditivo,
com erro médio de 8,56%, mostrou-se superior ao modelo de alisamento
exponencial de Holt-Winters multiplicativo, com erro médio de 8,61%. Nesse trabalho
sugerem a utilizacdo de modelos estocasticos de séries temporais. Mais
precisamente 0os modelos sazonais de Box-Jenkins (ARIMA ou SARIMA), ja que o0s
mesmos, de acordo com a literatura, fornecem resultados mais acurados. Também
indicam o emprego da combinacdo dos dois resultados de previsédo, pois afirmam
que a previsdo com modelos combinados, apresenta erros menores e, portanto, sdo

mais precisas, guando comparadas com as duas anteriores.

Campos (2009), em trabalho de abrangéncia regional, aplicou metodologias de
modelos dinamicos univariados e multivariados para a analise de trés séries
mensais da arrecadacéao, relativas ao Imposto de Importacéo (Il), Imposto Sobre a
Renda das Pessoas Juridicas (IRPJ) e Contribuicdo para o Financiamento da
Seguridade Social (COFINS), tributos de competéncia federal.

Os resultados foram comparados entre si, por meio da raiz quadrada do erro médio
quadratico de previsdo (RMSE) e comparados com a modelagem ARIMA e com o
método dos indicadores, utilizado pela Secretaria da Receita Federal do Brasil
(RFB). Considerados os melhores modelos de cada série, foi alcancada a reducéo
média do RMSE de 42% em relacdo ao erro cometido pelo método dos indicadores
e de 35% em relacdo a modelagem ARIMA, além da drastica reducéo do erro anual

de previsao.

2.7 Metodologia

2.7.1 A Base de Dados

O levantamento de informacgdes referentes a arrecadacdo € de suma importancia
para qualquer estudo de forecasting. Os dados coletados servirdo de ponto de
partida para as analises necessarias a identificacdo do comportamento da série
estudada e também sdo fundamentais para a posterior avaliagdo da precisdo dos
modelos estimados, para a escolha daquele que satisfaz os critérios estatisticos
estabelecidos e é mais adequado para representar o verdadeiro comportamento da

série e a elaboracao de previsoes.
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Os dados de séries temporais utilizados neste trabalho foram obtidos junto aos
seguintes 0Orgdos governamentais, em seus respectivos portais na internet e
atualizados ao longo do ano de 2010. Comissdo Técnica Permanente do ICMS
(COTEPE/ICMS) do Conselho Nacional de Politica Fazendaria (CONFAZ),
Secretaria de Estado da Fazenda do Espirito Santo (SEFAZ-ES), Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), Banco Central do Brasil (BCB), Agéncia Nacional
do Petrdleo (ANP) e Ministério do Trabalho e Emprego (MTE).

A série historica da arrecadacdo do ICMS, a mais importante do trabalho, esta
disponivel nos portais do CONFAZ, do BCB e da SEFAZ-ES. Optou-se pela série
disponibilizada pelo CONFAZ por apresentar os mesmos valores da série do Banco
Central do Brasil e por possuir metodologia mais consistente de totalizacdo da
arrecadacédo apropriada por cada Estado, considerando as complexas operacoes

interestaduais que antecedem o recolhimento do imposto.

O Convénio S/N° de 15 de dezembro de 1970, foi o m arco inicial de criacdo de um
Sistema Nacional Integrado de Informagcbes Econdmico-Fiscais — SINIEF,
objetivando a implantacdo de um sistema basico e homogéneo das estatisticas
necesséarias a formulacdo de informacdes econbmico-fiscais. Esse sistema é

gerenciado pelo CONFAZ (Conselho Nacional de Politica Fazendaria).

As séries em estudo abrangem o periodo amostral de jan/2000 a dez/2009, sendo
importante a inclusdo deste Ultimo ano por apresentar sinais claros da recuperacao
da economia apods a crise financeira do final de 2008. A periodicidade € mensal e
totalizam 120 observaces, suficientes para atender os critérios minimos exigidos
pelos métodos de previséo utilizados. Os resultados da arrecadagédo do ano de 2010
serdo utilizados para a avaliacdo das previsdes ex-post dos modelos. Considerando
a natureza dos dados das séries explicativas, por se tratarem de indices econdmicos
e uma série com valores nominais em dolares, optou-se pela utilizacdo da série
nominal do ICMS para a obtencdo de previsdes também nominais. A verificacdo da
consisténcia dessa escolha pode ser avaliada pela manutencdo das relacbes de

cointegracao entre as seéries.

Para a analise da composicdo da arrecadacdo, foram obtidas informag¢des do
relatorio gerencial mensal da SEFAZ-ES (SEFAZ-ES, 2007) e do relatério de gestao
do governo do Estado do Espirito Santo (SEFAZ-ES, 2003-2006) que apresenta o
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perfil da base tributéria do ICMS por setores da economia e informacdes sobre os

maiores contribuintes dos impostos estaduais.

Foram consultados, também, trabalhos publicados pela Secretaria de Fazenda
Estadual e obtidas informacées complementares com o ex-Secretario Estadual de
Fazenda do Espirito Santo no periodo de 2003 a 2008, em entrevista concedida ao
autor do trabalho em 09/03/2010.

2.7.2 Descricao das Variaveis

Para compor a equacdo que, por hipdtese, representara o comportamento
econdmico da formacgéo de receitas do ICMS no Espirito Santo, foram selecionadas
as seguintes séries de dados histéricos como variaveis exdgenas do modelo, obtidas
dos portais do Banco Central do Brasil (BCB), do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), da Agéncia Nacional do Petrdleo (ANP) e do Ministério do
Trabalho e Emprego (MTE), nos respectivos enderecos abaixo:

https://www3.bcb.gov.br/sgspub/localizarseries/
http://www.ibge.gov.br/series_estatisticas/
http://www.fazenda.gov.br/confaz/
http://www.anp.gov.br

http://www.mte.gov.br

VIMP - Série temporal mensal do valor total das importacées de bens, em US$ (mil),
realizadas pelo Estado do Espirito Santo. Disponibilizadas pelo MDIC/Secex,
Secretaria de Comércio Exterior do Ministério do Desenvolvimento Industria e

Comeércio e acessadas no portal do Banco Central do Brasil.

O setor de comeércio exterior contribui para a formacao de aproximadamente 30% da
receita total do ICMS, de acordo com relatérios de arrecadacdo da SEFAZ-ES. Esse
fato é explicado pelos incentivos fiscais dados pelo governo estadual através do
Sistema Fundap, com reducdo da aliquota do ICMS para 12% e o diferimento do
recolhimento do imposto para o 26° dia Gtil do més subsequiente a saida do produto
do estabelecimento do importador, conforme a legislacao pertinente. Dessa forma a
teoria econdmica sugere que o efeito das importacbes sobre a arrecadacédo seja

defasado de um periodo.
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IVVAR — indice do volume de vendas total no varejo para o Estado (2003=100).
Engloba a venda no varejo de todos os setores da economia. Fonte: IBGE.

Acesso pelo portal do Banco Central do Brasil.

O tributo em estudo incide sobre o valor agregado do bem ao longo de toda a sua
cadeia produtiva, sendo o consumidor final quem suporta de fato o 6nus tributario,
gue se realiza com a venda do produto no varejo. Para a maioria dos produtos
sujeitos ao imposto, este é integralizado no momento da venda para o consumo.
Esse mecanismo de arrecadacéo torna 0 comércio varejista um expressivo setor na
formacao da receita do imposto; da ordem de 15%. Essa participacdo tende a
aumentar com o desenvolvimento econémico e a melhoria do IDH associado a
populacdo do Estado, pelo fato do consumo das familias ser diretamente

proporcional ao seu nivel de renda.

IPIND — indice do nivel de producéo industrial do ES (2003=100). Fonte: IBGE.

Acesso pelo portal do Banco Central do Brasil.

N&o obstante a sua tardia industrializacdo em relacdo a outras regides mais
desenvolvidas do pais, o Estado do Espirito Santo experimentou significativo
crescimento industrial nas décadas de 70 e 80, motivadas pela implantacdo de
grandes projetos de siderurgia, celulose e a descobertas de jazidas de petréleo.
Hoje o Estado conta com uma diversidade de pélos industriais induzidos por esses
grandes projetos, com destaque para segmentos de processamento de minério de
ferro (pelotas de minério), metalurgia béasica, exploracdo de gas e petrdleo, e
também na producdo destinada a exportacdo. O setor industrial vem mostrando
taxas de crescimento superiores as observadas nos demais estados e a participacao
do setor no ICMS hoje, € de aproximadamente 15% com tendéncia de crescimento a

medida que séo instalados novos projetos industriais.

IVABF — indice de vendas no varejo de alimentos, bebidas e fumo (2003=100).
Fonte: IBGE.

VPET — Volume (m°®) total de vendas de derivados do petréleo por distribuidoras
para o ES. Fonte: ANP (Agéncia Nacional do Petréleo).
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VDIE — Volume (m®) de vendas de 6leo diesel por distribuidoras para o ES. Fonte:
ANP. (Agéncia Nacional do Petroleo).

VGAS — Volume (m® de vendas de gasolina por distribuidoras para o ES. Fonte:

ANP. (Agéncia Nacional do Petroleo).

Expressiva fonte de receita do ICMS, em torno de aproximadamente 16%, é
proveniente do mecanismo de cobranca do imposto denominado substituicdo
tributaria, que consiste na determinacao legal de responsabilizar o produtor ou o
distribuidor pelo recolhimento integral do imposto antes da sua comercializacao final.
E utilizada para mercadorias que tradicionalmente sio vendidas no varejo, como
combustiveis, bebidas e fumo, que seriam de dificil acompanhamento e controle
fiscal e também para automoveis e auto-pecas. Os relatérios de arrecadacao
disponibilizados pela SEFAZ-ES indicam a empresa Petrobras S/A como o maior
contribuinte do imposto no Estado e esse fato é refletido diretamente na receita de
substituicdo tributaria. A série variavel VPET, disponibilizada pela Agéncia Nacional
do Petréleo (ANP), consolida o volume em m?® de todas as vendas de derivados do
petréleo para o Estado e, pelos motivos descritos, apresenta-se como uma variavel

natural para inclusdo no modelo de teste.

O imposto incidente sobre bebidas, fumo e alguns produtos de luxo, contribui
significativamente para a receita por substituicdo tributaria devido ao principio da
seletividade do imposto, que onera com aliquotas maiores aqueles produtos
considerados ndo essenciais ou supérfluos. O Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) disponibiliza a série dos indices agregados de vendas no varejo
de alimentos, bebidas e fumo para o ES.

Tendo e vista a diversidade de produtos derivados do petrdleo comercializado pelas
distribuidoras e a variacdo nas quantidades destinadas ao ES, algumas séries
estatisticas para produtos individuais como gasolina ou Oleo diesel, poderdo
apresentar menor ou maior correlacdo com a variavel endégena a ser pesquisada
(ICMS). Possiveis inconsisténcias nessa correlacdo podem ser explicadas por
omissdo dos dados efetivos de vendas e pelo fato do consumo do produto ter
relagéo direta com o indice de atividade econdmica, como € o caso do 6leo diesel,
visto que seu consumo esta associado a logistica que sustenta o desenvolvimento.

Portanto, a série estatistica do volume da venda de 6leo diesel para distribuidoras no
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ES, VDIE, podera ser utilizada para teste no modelo, assim como o volume de
gasolina VGAS.

INEF — indice do nivel de emprego formal do estado do Espirito Santo. Fonte: MTE

(Ministério do Trabalho e Emprego)

Conforme levantamento mostrado no Gréfico 1, 25% da arrecadacdo do ICMS pode
ser atribuida a outros setores ou servicos ndo aferidos, por motivo da néo
disponibilidade de séries histdricas mensais para o periodo amostral do estudo.
Dentre esses setores destacam-se o setor primario, representado pela producao
agropecudria, os servigos de transporte, energia elétrica e de telecomunicacgdes.
Como variavel proxy para representar esta parcela da arrecadacao sera utilizado o
indice do Nivel de Emprego Formal do ES — INEF, produzido pelo Ministério do
Trabalho e Emprego, disponivel nas séries histéricas do portal do Banco Central do

Brasil e que reflete o aquecimento do mercado de trabalho no Estado.

No grafico 8, sdo apresentadas graficamente as séries descritas acima:

ICMS WINMP IPIND
s00000 s00000 150
T 200000 150
142
Se0000 e
130
soc000
s00000 =
so00ca
400000 I
400000
100
300000 .
00000 -
EE socmee =
1ecoen T T T T T T T T T teesee T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
2006 2001 | 200% | 2003 | 2004 | 2005 2008 | 2007 | 300 | 2008 2000 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2008 | 2008 | 2007 | 2008 | 2008 2000 2001 | 3002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2008 | 2007 | 3008 | 5008
VAR VABF VPET
E 240 200000
=) 150000
0 200 120000
10 170000
=0 18 180000
140 150000
1 1z 140000
100 130000
= T T T T T T T T T = T T T T T T T T T 1z T T T T T T T T T
2000 2001 | 200k | 2003 2004 | 2005 | Zobe | 2007 | 200 | S 2000 |Zo01 | 002 | 2003 | 2004 | 2005 | Zote | 2007 | 200% | 200 2000 2001 |200% | 2003 | 2004 | 2005 | 200 | 2007 | 2008 | 200w
VGAS VDIE INEF

P8 b b B

§

B

000 2001 | 2002 | 2005 | 2004 | 2005 | 200e | 2007 | 3008 | 2009 Zoo0 |So01 | 2007 | 2003 | 2004 | 2005 | Z00e | 2007 | 2003 | 2005 Zo00 | 2001 | 2002 | 2005 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 3008 | 2009

Grafico 8: Graficos das séries variaveis descritas

2.7.3 Modelos Propostos

Visando a uma maior objetividade e aprofundamento na andlise do problema

proposto e considerando as conclusdes de pesquisas anteriores sobre o tema, foram
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selecionadas apenas trés classes de modelos para estimacédo das previsdes. Os
modelos de Alisamento Exponencial de Holt-Winters, o modelo de Box-Jenkins e um

modelo econométrico causal dinamico.

Os dois primeiros foram escolhidos por permitirem a analise de séries temporais que
apresentam tendéncia e sazonalidade nos dados, tendo em vista que as séries
utilizadas apresentam visualmente tendéncias e aparentes sazonalidades em seus
graficos; caracteristicas comuns em dados econdmicos financeiros temporais. Em
adicdo a esses modelos foi elaborado um modelo de analise de intervencédo para

medir a significancia do efeito da crise financeira de 2008 na arrecadacéao do ICMS.

Para a especificacdo do modelo econométrico foi empregada, inicialmente, a
modelagem economeétrica tradicional de regressao multipla (GUJARATI, 2000), para
a definicdo da equacado geral contendo as variaveis explicativas que, depois de
submetidas ao teste de causalidade e aos critérios de significancia estatistica, se
revelaram aptas a integrar o modelo. Em seguida, o mesmo foi expandido com
introducdo de defasagens para captar a dinamica do processo e depois reduzido
empregando-se a metodologia do geral para o especifico, de Hendry. Ao modelo
final de longo prazo foi aplicado o mecanismo de corre¢ao de erros para a obtencéo
da equacao de curto prazo (ENGLE; GRANGER, 1991).

A escolha de metodologia mista justifica-se pelo fato de existir apenas uma variavel
endogena de interesse, ou seja, uma variavel dependente identificada com base nos
relatorios de arrecadacdo e na teoria econbmica que envolve o0 processo de
formacdo das receitas do imposto, a qual € composta de receitas oriundas dos
diversos setores da economia integrantes do campo de incidéncia do ICMS. Outro
fator que condicionou a utilizacdo de varias metodologias € que a maioria das
variaveis explicativas sdo cointegradas com a variavel dependente, podendo-se
assim aplicar o mecanismo de correcdo de erro para previsdes de curto prazo,

muitas vezes ndo satisfeitas com a utilizacdo de equagdes de longo prazo.

Para o estudo da dindmica do processo de formacdo da receita, foi analisada a
estrutura de defasagens de cada variavel conforme Johnston e DiNardo (1997) e
construida a matriz de correlagcdo das variaveis para avaliar a relevancia de cada

uma no modelo.
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A metodologia classica, além da consisténcia teérica do modelo, utiliza o principio da
parciménia, cujo conteudo é assim definido por Friedman (1953): “Isto significa que
devemos introduzir no modelo algumas variaveis-chaves que capturem a esséncia
do fenbmeno em estudo, relegando para o termo de erro u; todas as influéncias

secundarias e aleatorias.”
O modelo a ser proposto consiste na seguinte equacao:
ICMS;=F(VIMP; , IPIND; , IVVAR, VPET;, IVABF;, VDIE;, VGAS;, INEF;).

Considerando, por hipotese, que todas as séries sejam cointegradas, ou seja, que
uma combinacdo linear delas apresente um modelo econometricamente estavel,

esse modelo poderia ser adotado como funcéo de longo prazo do ICMS.

Cada série explicativa serd submetida a testes para detectar a presenca de raizes
unitarias e o grau de integracao entre elas. A verificacao da presenca de relacdes de
cointegracdo entre as séries permitira a elaboracdo de um modelo para previsdes de
curto prazo, baseados na teoria de Engle e Granger (1987).

O modelo econométrico de longo prazo identificado, com a inclusdo das variaveis
explicativas defasadas na equacédo acima, podera ser reduzido no processo de
modelagem até a forma que atenda aos critérios estatisticos satisfatérios para a
previsdo com a utilizacdo de metodologia do geral para especifico.

2.7.4 Tratamento dos Dados

Para o tratamento dos dados, assim como para a analise e calculo das regressodes
sera utilizado o software econométrico EViews 5.1. Os modelos serdo estimados
mediante 0 método dos minimos quadrados ordinarios (MQO), supondo que as
variaveis e o termo de erro satisfazem as hipoteses subjacentes ao emprego desse
meétodo. Gujarati (2000, p.744) observa que na estimativa de modelos pela
metodologia Box-Jenkins, as vezes teremos que recorrer a métodos de estimativa
nao-linear nos parametros; tarefa rotineiramente efetuada por softwares de

estatistica.

Preliminarmente serdo observados 0s seguintes procedimentos nas variaveis.
Estabilizacdo da varidncia das séries mediante a aplicacdo da funcdo logaritmica

natural. Andlise das possiveis restricbes sobre os coeficientes, tais como sinal e
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valor, de acordo com o esperado pela teoria econémica e tributaria. Obtencdo da
matriz de correlacdo das series defasadas até a defasagem doze para identificar a

dindmica do processo a ser retratado no modelo.

A comparacdo da eficiencia dos modelos sera feita utiizando o EPAM (Erro
Percentual Absoluto Médio) que representa a percentagem do erro médio da
previsaio (MAPE — Mean Absolute Percentual Error). Uma medida de precisdo
independente de escala e, portanto, adequada para comparar séries de qualquer
tamanho e de diferentes tipos de dados. Essa avaliacdo foi adotada pelo fato de
representar uma medida global de erro, atender aos requisitos mais importantes
definidos para esse tipo de medida e por ser facilmente calculada, apresentada e
entendida. Uma avaliacdo das varias medidas de acuracia pode ser encontrada em
Hyndman & Koehler (2006).
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1 Méeétodos Quantitativos de Previsao

As técnicas de previsdo podem ser divididas em duas grandes categorias:
qualitativas e gquantitativas. As técnicas qualitativas geram modelos subjetivos ou
intuitivos e sdo firmados na opinido de especialistas, gerentes ou administradores a
partir de informacdes disponiveis sobre o assunto. As técnicas quantitativas séo
formadas por modelos matematicos tais como médias moéveis, projecdo de linha de
tendéncia, decomposicdo, regressao, alisamento exponencial, Box-Jenkins e outros.
Os modelos quantitativos podem ser divididos em modelos de séries temporais e
modelos causais. Os modelos de séries temporais utilizam dados passados como
base para a previsdo de resultados futuros enquanto que os modelos causais
partem do principio de que o resultado futuro € diretamente influenciado por outros
fatores previsiveis e identificados com o auxilio de alguma teoria. Se for usada a

teoria econdmica, sdo chamados de modelos econométricos.

Para a pesquisa do modelo para o ICMS do estado do Espirito Santo neste trabalho,
serdo pesquisados o modelo de alisamento exponencial, 0 modelo de Box-Jenkins e
o modelo causal dindmico com mecanismo de corre¢cado de erros. Os dois primeiros
sdo modelos que utilizam o comportamento da propria série para identificar os
padrées estatisticos subjacentes e entdo projeta-los no modelo de previsdo. Esta
abordagem tem a vantagem de ndo utilizar varidveis explicativas exdgenas e,
portanto, ndo ha a propagacdo dos erros dessas variaveis no modelo. Sdo menos
complexos e particularmente Uteis nas previsdbes de curtos e meédios prazos. O
modelo causal dindmico utiliza a teoria econdmica para identificar séries temporais
que tenham uma relacdo causal com a série em estudo para entdo pesquisar o
modelo matematico de previsdo adequado de acordo com os critérios estatisticos

adotados.

3.1.1 Modelo de Alisamento Exponencial de Holt

O proposito dos métodos de alisamento exponencial é distinguir o padrédo de
qualquer ruido que possa estar contido nas observacfes e entdo usar esse padrao
para prever valores futuros da série, (MORETTIN; TOLOI, 2006). A grande
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popularidade atribuida aos métodos de alisamento é devida a simplicidade,

eficiéncia computacional e a sua razoavel precisao.

O Modelo de Alisamento Exponencial Simples € uma média ponderada que da
pesos maiores as observacdes mais recentes, eliminando as desvantagens do
método de média mdveis simples, (MORETTIN; TOLOI, 2006). Pode ser descrito

matematicamente por:
Xe=aX, +@-a) X, X,=X,, t=1....N
ou Xi=aX ta.l-a)X _+a.0-a)’X _,+...

Onde X: é o valor exponencialmente alisado e 0<a <1 é a constante de

alisamento.

O modelo sup&e que ndo ha tendéncias ou qualquer padrédo sazonal. E uma média
movel das previsdes, corrigidas pelos erros observados em previsfes precedentes.
A previsdo dos valores futuros é dada pelo dltimo valor exponencialmente alisado.
Quanto menor for o valor de a mais estaveis serdo as previsdes finais. O valor de a
deve ser especificado de modo a refletir a influéncia das observacdes passadas nas
previsdes. Valores pequenos produzem previsdbes que dependem de muitas
observacgbes passadas. Por outro lado, valores proximos de um levam a previsdes
que dependem das observacdes mais recentes e no caso extremo a = 1, a previsao
é simplesmente a ultima observacdo. O software EViews no entanto, encontra

rapidamente o valor de a que minimiza os erros das previsoes.

Esse modelo foi utilizado com bons resultados por Melo (2001) para a previsédo de

receitas baseados nas séries do imposto de renda.

A principal desvantagem ¢é a dificuldade de determinar o valor mais apropriado da
constante de alisamento que pode ser estimada a partir dos dados e o critério

utilizado é a minimizacdo da soma de quadrados dos erros de previsao.

Caso a série temporal apresente tendéncia, o modelo simples fornece previsdes que
subestimam (ou superestimam) continuamente os valores reais conforme observam
Morettin e Toloi (2006).

Holt (1957) estendeu o modelo simples para permitir a previsdo para dados com

tendéncia. O modelo de Holt possui duas constantes de alisamento a e B (com
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valores entre zero e um), para o nivel da série e para a tendéncia respectivamente, e
trés equacotes, (MAKRIDAKIS et. al., 1998):

L, =aY, +@Q-a).(L_ +T.)
T, =6, -L)+A-BT_,
Fom =L, +mT,

t+m

Onde L; representa o nivel estimado da série no tempo t, T; a tendéncia estimada e

Fim € a previsdo do valor da série para m periodos a frente.

A desvantagem principal é a dificuldade em determinar os valores mais apropriados
das duas constantes de alisamento a e 3, (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Na hipotese de presenca de tendéncias na série, 0 parametro a pode ser adaptado
para forma descrita como modelo de Holt. O nivel da série é estimado como uma
funcdo do valor real da série no tempo t, do nivel da série no tempo precedente e da
tendéncia estimada no tempo precedente. A tendéncia no tempo t é estimada como
uma funcdo do valor “alisado” da mudanca no nivel entre os dois periodos de tempo
e a tendéncia estimada para o periodo de tempo precedente. Seguindo a exposicéo
encontrada em Cirincione et al.(1999), a previsdo no tempo t para m periodos
futuros € igual ao nivel da série em t mais o produto de m pela tendéncia no tempo t.
Modelos dessa natureza ja foram utilizados na previsdo de receitas tributarias
federais e apresentaram bons resultados, conforme se pode observar no trabalho de

Melo (2001) para o caso das séries do Imposto de Renda.

3.1.2 Modelo de Alisamento Exponencial Sazonal  de Holt-Winters

Para séries temporais que apresentem um comportamento mais complexo, com
tendéncia e padrbes sazonais, os modelos de alisamento exponencial simples e de

Holt, ndo sdo apropriados, a menos que a serie seja primeiro desazonalizada.

O método de Holt foi estendido por Winters (1960) para capturar diretamente a
sazonalidade. Essa modelagem de Holt-Winters € baseada em trés equacdes que
ajustam o nivel, a tendéncia e a sazonalidade, respectivamente. A sazonalidade
pode ser tratada na forma aditiva ou multiplicativa conforme o padréo observado na
série. A maioria das séries econdmicas com presenca de sazonalidade exibe um

padrao multiplicativo, sendo este o modelo mais usual.
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As equac0Oes basicas para o modelo multiplicativo de Holt-Winters sédo as seguintes,
(MAKRIDAKIS et. al., 1998):

} =a.; +1-a) (L, +T)

t-s

T =B0L-L)+A-B)T,
Y,
=y—Lt+@A-)).S.,
S=vV L +@1-y)

I:t+m = (Lt + mTt)St—

stm

As desvantagens séo as dificuldades em determinar os valores mais apropriados
das constantes de alisamento e de estudar as propriedades estatisticas, tais como
meédia e variancia de previsdo e, conseglientemente, construcdo de um intervalo de
confianca. A determinacdo das constantes de alisamento (a, B, y) € realizada de
modo a tornar minima a soma dos quadrados dos erros de ajustamento,
(MORETTIN; TOLOI, 2008).

Este modelo adapta o método de Holt para incluir um componente sazonal, em
adicdo aos componentes de nivel e de tendéncia. A primeira variante do modelo é
aditiva. Supde-se, inicialmente, que a sazonalidade é constante ao longo da série
gue esta sendo prevista e independe da taxa de crescimento da série. A variante
multiplicativa deste modelo supfe que a sazonalidade estd mudando ao longo da
série e 0 termo que representa a variacdo periddica possui comportamento
estatistico proporcional a taxa de crescimento da seérie. Ao incorporar a
sazonalidade, aumenta-se, naturalmente, a necessidade de incluséo de mais dados.
Diversas séries tributérias apresentam comportamento bastante sazonal e a adogéo
desta metodologia pode melhorar significativamente a precisdo das previsdes. Esse
€ precisamente o caso das séries do Imposto de renda do IPI e da CPMF, por
exemplo.

Melo (2001) demonstrou que a utilizacdo desta metodologia poderia fornecer
resultados de previsdo mais precisos que o méetodo de indicadores utilizado pela
SRF, se for considerado o caso especifico da arrecadacdo de impostos sobre a

renda de pessoa fisica (IRPF) e de pessoa juridica (IRPJ).
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3.1.3 Modelos ARIMA de Box-Jenkins

Desenvolvido por G. E. P. Box e G. M. Jenkins, o modelo analisa as propriedades
probabilisticas (ou estocasticas) de séries temporais em si para “deixar que 0s
dados falem por si mesmos”. Nos modelos de séries temporais de BJ, X; pode ser
explicado por valores passados (ou defasados) do proprio X e dos termos de erro
estocésticos e suas defasagens. A estimagdo com esses modelos apresentam em
relacdo aos modelos estruturais, a vantagem de ndo acumularem erros de variaveis
explicativas, (GUJARATI, 2000).

O modelo basico geral aplicado a uma série com tendéncia € denominado ARIMA

(Autoregressive Integrated Moving Average). A férmula geral do modelo ARIMA,
considerando a aplicagdo de d diferencas da série original X, para que se torne
estacionaria é:

W, =A'X, = (1-B)".X,

W =gWe, +@ W, +..+ g, W, +3 —6a,-6,a,-..-6,a

g t=q

Onde o operador auto-regressivo de ordem p é: ¢(B) =1-gB-@B? —-..—¢,B".
E o operador de médias méveis de ordem q é: 6(B)=1-6,B-6,B* -...-6,B",

A expressao geral utilizando operadores de defasagem B e de diferencas A é:

@(B).A-B)".X, =6(B).a,, ou @B)A".X, =6(B)a,.

Os modelos ARIMA (p,d,q) podem ser ampliados para aplicacdo a séries sazonais
na forma SARIMA (p,d,q).(P,D,Q)s e cuja representagcéo utilizando operadores de
defasagem B e de diferencas € (MORETTIN, 2008):

@(B).®,(B°).- B)'.(L- B*)° X, = 4(B).O,(B°)..,, Onde:

¢(B) é o operador auto-regressivo de ordem p;

®_(B®) é o operador auto-regressivo sazonal de ordem P;

6(B) € o operador de médias moveis invertivel de ordem q;

©.(B®) é o operador de médias méveis sazonal de ordem Q, invertivel;
(1-B)? é o operador diferencas simples de ordem d;

(1- B®)" é operador de diferenca sazonal de ordem D.
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Representacdo esquematica da metodologia Box-Jenkins. (MAKRIDAKIS et. al.,
1998).

Fase | : Identificagéo Preparacéo dos Dados
Transformacédo dos dados para
estabilizar a variancia.

Diferenciar os dados para obter série
estacionéria.

A 4

Selecéo do Modelo
Exame dos dados, FAC e FACP para
identificar os possiveis modelos.

A

Estimacéo

Estimar os pardmetros dos modelos
selecionados.

Selecionar o melhor modelo pelo
critério escolhido.

Fase Il: Estimacédo e Testes

Diagnéstico

Anéalise das FAC/FACP dos residuos
Teste dos residuos. ~
Os residuos séo ruido branco? nao

sim

Previsdo

Fase Ill: Aplicagéo Uso do modelo para previsao

A inadequacdo de um modelo ou a ma qualidade de uma previséo resulta em regra,
da falta de apreciacdo da natureza estatistica dos dados. Ao contrario dos modelos
tradicionais de previsdo, os modelos Box-Jenkins sdo baseados em conceitos e
principios estatisticos e sdo capazes de modelar o comportamento de grande
variedade de séries temporais. O objetivo da metodologia é encontrar uma férmula
apropriada em que os residuos sdo minimizados e apresentem um comportamento
de ruido branco. O modelo mais adequado aos dados € escolhido mediante

abordagem sistematica em que sua validade estatistica é aferida por testes.

Trés suposicdes bésicas precisam ser observadas. A primeira diz respeito ao
tamanho inicial da amostra, que deve ser de, no minimo, 50 observag¢bes (BOX;
JENKINS & REINSEL, 1994). A segunda suposicdo é a de que a série de dados
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apresente média estacionaria, isto é, que a série varie em torno de uma média. Os
dados com tendéncia ndo-estaciondria tém uma média que muda com o tempo. Se
os dados forem homogéneos em primeira diferenca, uma Unica diferenciacéo tornara
a série estacionaria. A terceira suposicao para os modelos ARIMA é a de que a série
seja homoscedastica, isto é, tenha uma variancia constante ao longo do tempo. Se a
amplitude da variagdo em torno da média aumentar com o tempo, mesmo apos a
diferenciacéo, a série é considerada heteroscedastica. A solucdo para este problema

pode ser simples ou complexa e envolve outras medidas de ajustes.

O gréfico dos dados deve ser analisado inicialmente para identificar as
caracteristicas da série. Caso apresente tendéncias ou variancia condicional, deve
primeiramente ser ajustada mediante a aplicacdo de operadores lineares de
diferencas ou logaritmicos para que a série se torne estacionaria e/ou
homoscedastica. A estabilidade ou estacionariedade da série é alcancada quando a

série ajustada satisfaz as suposi¢cdes mencionadas.

As séries analisadas, para a aplicacdo dos modelos Box-Jenkins, por serem

baseados em processos estocasticos, devem possuir as seguintes caracteristicas:

(i) As observacdes devem possuir intervalos iguais de tempo e para garantir a
precisdo do ajustamento, conforme Box; Jenkins & Reinsel (1994), a série
deverd possuir mais de 50 observacoes;

(i) Os dados deverdo ser estacionarios e, portanto, possuir as mesmas

caracteristicas estocasticas ao longo do tempo;

Segundo Box; Jenkins & Reinsel (1994), a constru¢cdo dos modelos é baseada em
um ciclo iterativo com base nos préprios dados e consiste de trés etapas:

1. Etapa de Identificacao:

Consiste em descobrir qual modelo ARIMA € o mais adequado para descrever o
comportamento da série. Na prética, trata-se de identificar os valores apropriados
para p, d e g. Pela andlise do gréfico da série em estudo identificam-se a presenca
de tendéncia ou alteracdo na variancia, caracteristicos de um modelo néo-
estacionario. A analise do comportamento das funcdes de autocorrelacdo (ACF) e
de autocorrelacdo parcial (FACP) indica qual o modelo mais adequado e auxilia no
teste de raizes unitarias para verificacdo da estacionariedade. (teste de Dickey-
Fuller).
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2. Etapa de estimacgéo:

Consiste em estimar os parametros ¢ do componente auto-regressivo, 0S
parametros € do componente de médias moveis e a variancia de a, e da constante

do modelo, que representa o nivel médio do processo. A estimativa dos parametros

pode ser realizada pelos algoritmos disponiveis no software EViews 5.1.

3. Etapa de Verificacao:

7

Consiste em avaliar se o0 modelo estimado € adequado para descrever o0
comportamento dos dados e entdo serem utilizados para fazer previsées. Caso

contrario sera necessario repetir as etapas de estimacao e verificacao.

Caso o0 modelo esteja corretamente especificado, os residuos a, deverdo ser um

ruido branco. O modelo estatisticamente adequado, segundo Pankratz (1983, p.
224), é aquele cujos erros sdo estatisticamente independentes, ou seja, ndo sao
autocorrelacionados, o que pode ser verificado pela sua funcéo de autocorrelacéo.
Os valores em modulo de t da estatistica t-Student de todos os coeficientes devem

satisfazer o nivel de 5% de significancia.

3.1.4 Andlise de Intervencéo

Entende-se por intervencdo a ocorréncia de algum tipo de evento em dado instante
de tempo T, conhecido a priori, e que afeta temporariamente ou permanentemente a
série em estudo, (MORETTIN; TOLOI, 2006). A analise de intervencdo tem por foco
avaliar o impacto de tal evento no comportamento da série e o principal objetivo é
estimar o efeito dindmico sobre o nivel médio da série. A principal referéncia de
analise de intervencdo é Box e Tiao (1975). Ver também Box; Jenkins & Reinsel
(1994, cap.12).

Uma maneira simples de estudo de analise de intervencdo é a de considerar alguns
modelos dindmicos simples. Para este efeito, consideram-se dois tipos de séries de
entrada: a funcdo impulso e a funcdo degrau. A funcdo impulso indica que a
intervencdo sO ocorre uma unica vez em um instante Ty enquanto que a funcao

degrau mostra que a intervencao continua a existir a partir do instante To.

Essas funcdes podem ser representadas por variaveis binarias:
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..para.t<T
a) A funcéo degrau (“step function”), St‘T) = 0..p 0
l..parat=T,
para.t #T,
b)  Afuncdo impulso, |7 = Q.. 0
l..parat=T,

No caso da fungdo degrau, o efeito da intervencao é permanente apds o instante T,
enquanto que na funcdo impulso, o efeito € temporario. O uso de uma forma
especifica, ou de uma combinacdo das duas, €& usualmente baseado na

conveniéncia da interpretacéo do evento que afeta o modelo (WEI,1990).

Quando o instante e as causas das intervencdes sdo conhecidos, é possivel
modelar esses choques para avaliar a sua significancia para fins de previsdo dos

valores futuros da série.

A classe geral de modelos que leva em conta a ocorréncia de mudltiplas

intervencdes, segundo Morettin e Toloi (2006) a dada por:

Kk
Z, =Y Vvi(B).X +N,
j=1

Onde X,, sdo variaveis de intervengao do tipo degrau ou impulso, v;(B) sao

w(B), B”
o(B)

efeito. N, & a série temporal livre do efeito das intervengdes, denominada série

funcdes de transferéncia racionais da forma , onde (b) mede o atraso do

residual. O modelo da série residual € um modelo SARIMA representado de forma
geral por ¢(B).N, =6(B).a, utilizando a metodologia Box-Jenkins e modelado até o
periodo anterior & ocorréncia das intervengoes.

Uma intervencdo pode afetar uma série temporal de interesse de varias maneiras.
Na sua manifestacdo ela pode ser abrupta ou gradual; na sua duracdo pode ser
permanente ou temporaria. Para cada efeito de intervencdo tem-se uma forma
apropriada para a funcao de transferéncia v, (B), (MORETTIN; TOLOI, 2006, p.302).

As variaveis |, e S tém sido Uteis para apresentar as seguintes caracteristicas em
uma série de dados:
1) Uma funcéo impulso que representa uma intervencdo somente na observacgao T,

onde o efeito da intervencéo € temporario;
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i) Uma funcdo degrau em que o modelo apresenta um degrau na observacao T,

onde o efeito da intervencéo € permanente apos o instante T;

i) E também possivel definir combinacées de ambas para modelar intervencdes

sucessivas.

O efeito impulso pode ser modelado nas seguintes formas basicas, (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994):

a) A intervencdo I, tem um efeito temporario sobre Z,, com w, medindo o

incremento inicial e o a taxa de decrescimento.

W,
v(B)=—2— ™
() 1-0B '

Gréfico 9: Intervencédo impulso 1

b) Ha um efeito passageiro w, e que causa um ganho (ou perda) permanente

w,em Z,;

Gréfico 10: Intervencado impulso 2

c) Ha uma intervencdo imediata w, seguida de um decaimento com efeito

residual permanente, que pode ser representado pela seguinte equacao:

WL W }.It‘T) i 2

V(B) =y w, + —
(8)={ w, 1-0B 1-B

Grafico 11: Intervencado impulso 3
O efeito degrau se apresenta nas seguintes formas basicas, (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994):
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a) Resposta imediata w, com efeito permanente.

v(B) =w,.5"

Grafico 12: Intervencéo degraul

b) Tem-se uma manifestacéo gradual da intervencdo com duracdo permanente.

,_,_,//’i wi(l-d)

Grafico 13: Intervencédo degrau 2

v ={ 0 }sT

c) Representa o caso em que J =1 produzindo uma rampa ou tendéncia em Z,.

W, w

v®)={ 5 }§”

Grafico 14: Intervencédo degrau 3

Um procedimento geral para a analise de intervengdo é o seguinte:

a) Especificar um modelo para Z; usando usando os dados até antes da
intervencao no instante t,.

b) Utilizar o modelo construido para obter as previsdes Z'; para t >,
c) Examinar Z; - Z'; para t>t, para especificar «(B) e d(B)

d) Executar a estimativa conjunta usando todos os dados para calcular o

modelo.
= @.)(T +@
" oB) " ¢B)

e) Verificar a adequacao do modelo mediante testes.

2,
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3.1.5 Modelos Causais ou Econométricos Dinamico s

Os modelos econométricos causais de previsdo apresentam um maior grau de
complexidade, demandam uma maior quantidade de dados e uma analise estatistica
mais aprofundada, além de uma criteriosa escolha dos fatores causais baseados na
teoria econdmica do fenbmeno a ser modelado. Essa abordagem é indicada para a
previsdao de receitas que sao fortemente determinadas por fatores econdmicos,
como € o caso da arrecadacdo de tributos. As variaveis explicativas a serem
incorporadas no modelo devem ter natureza exdgena e serem relevantes na

formacao da receita e na politica tributéria.

Os modelos causais apresentam complexidade variada, desde os modelos mais
simples univariados aos mais elaborados modelos de regressdao mdltipla. O
processo de modelagem com dados de séries temporais torna-se mais dificil pela
necessidade de modelar ndo sé a interdependéncia entre as séries, mas também a
dependéncia serial dentro de cada série, (CHATFIELD, 2000).

Um modelo econométrico tradicional de regressdo multipla com uma s6 equacao

poderia ser exemplificado na seguinte equacao:
Y, =C+ . Xy, + B, X, + B Xy + 5, Xy Foi + 8, X, +U,

Onde u; ~ NID [0,07], distribuicdo normal e independente.

Uma representacdo geral de um modelo dinamico considera as defasagens das
variaveis explicativas até a ordem . Algumas dessas defasagens poderdo ser

aceitas no modelo apds analise da sua significancia estatistica:

Y, =c+@(B).X, +#(B).X, +#(B).X, +.....+ #(B).X, +U,, onde:

#(B)=6,-6,B-6,.B* —...—6,.B", é a funcdo defasagem de ordem g, aplicada a
cada variavel, e Xjrepresenta as diversas variaveis explicativas incluidas no modelo.
Os modelos dinamicos multivariados além se servirem para a obtencdo de
previsdes, podem oferecer uma melhor compreensdo da estrutura basica de um
determinado sistema econdmico. Embora esses modelos possam oferecer um

melhor ajuste que os modelos univariados, o resultado das previsbes nem sempre

serdo os melhores pelas seguintes razdes, (CHATFIELD, 2000):
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i. Com mais parametros para estimar, aumenta a incerteza na estimacédo dos
mesmos e que afetam as previsoes.

i. Com mais variaveis para medir, ha mais oportunidades para erros ou
ocorréncias de outliers.

lii.  Os dados observados podem nédo ser adequados para a aplicagdo do modelo
multivariado.

iv. O calculo das previsbes pode requerer valores futuros de variaveis
explicativas que ndo estdo disponiveis no instante em que a previsao é feita.
A previsdo de variaveis explicativas leva a uma reducdo da precisdo do
modelo.

v. Os modelos multivariados, sendo mais complexos e dificeis de ajustar, sao

mais vulneraveis a ma especificacdo do que os modelos univariados.

A literatura referente & modelagem multivariada destaca a importancia de se obter
informacgdes suficientes de modo a compreender o contexto e identificar com

precisao as variaveis relevantes para a formulacao do modelo.

3.2 Teste ADF para Raizes Unitarias

A utilizacdo do conceito de raiz unitaria constatou que grande numero de variaveis
econbmicas ndo apresenta equilibrio estavel no longo prazo, ou seja, as séries sédo
nao-estacionarias. O primeiro passo da analise de séries temporais consiste em
avaliar se as séries sdo estacionarias ao longo do tempo. A nédo-estacionariedade
de um processo estocastico € consequéncia da existéncia de raiz unitaria no

processo auto-regressivo gerador da variavel.

Apés as transformacdes das séries mediante a funcéo logaritmica natural, inicia-se a
investigagdo da estacionariedade das séries do modelo. Para verificar a existéncia
ou nado de raizes unitarias, utiliza-se neste trabalho o teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF). Este teste permite identificar a existéncia ou nao de raiz unitaria

e a ordem da integracdo da variavel em questao.

O teste geral de Dickey-Fuller (ADF) tem como hipGtese nula a presenca de raiz
unitaria no processo AR(p).

AY, =a+ BT +0N,_, +6,AY,, +6,AY, , +..+U,
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Consiste em testar a hipotese nula de que o coeficiente 0 € igual a zero, ou seja,
que existe uma raiz unitaria. Se 6 é igual a zero, diz-se que a série temporal tem

uma raiz unitaria e, portanto, segue um caminho aleatorio ndo-estacionario. Caso

contrario, a série é estacionaria.

Este teste segue a distribuicdo 7, cujos valores criticos foram calculados por
Mackinnon (1991). Quando o valor absoluto calculado da estatistica 7 for maior que
os valores criticos absolutos de 7 tabelado, rejeita-se a hipétese nula do teste. Por
outro lado, se o valor de 7 calculado for menor que o valor de 7 tabelado em
termos absolutos, aceita a hipotese de que a série temporal € nao-estacionaria.

Estimando a equacao pelo método MQO, o seguinte critério deve ser considerado:

A série é estaciondaria quando T, cuiado” Leriico €M Vvalores absolutos.

3.3 Teste de Cointegracao

A constatacdo da presenca de raizes unitarias em muitas séries macroecondémicas
estimulou o desenvolvimento da teoria da andlise nado-estacionaria das séries
temporais. Engle e Granger (1987) observaram que uma combinacgéao linear de duas
OuU mais séries nao-estacionarias podem ser estacionarias. Se tal combinacao linear
estacionaria existe, as séries sao ditas cointegradas e a combinacdo linear
estacionaria € chamada equacéo de cointegracdo e pode ser interpretada como uma

relacéo de equilibrio de longo prazo entre as variaveis.

Cointegracao, portanto, € a propriedade estatistica que garante a existéncia de uma
relacdo de equilibrio no longo prazo, ndo espuria, entre variaveis econémicas de
séries temporais, mas com desvios de curto prazo provenientes de cada uma das
seéries.

O objetivo do teste de cointegracdo € determinar se um grupo de variaveis nao-

estacionarias sao cointegradas ou nao.

A definicdo de cointegracao feita por Engle e Granger (1987) diz que, duas variaveis

de séries temporais séo cointegradas de ordem (k,m), simbolicamente ClI(k,m), se:

() Sao ambas integradas da mesma ordem Kk,

(i) Existe uma combinacao linear entre elas que seja integrada de ordem k —m.
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O caso mais comum e usual de cointegragcdo com varidveis econdmicas é Cl (1,1).
Para testar a cointegragdo considera-se que ha uma relacdo de longo prazo entre as
variaveis Y, e X, do tipo:
Y, =a+bX, +u,
Para verificar que esta relacdo ndo é espuria, precisamos demonstrar que as
variaveis Y, e X, sao cointegradas. Para isso, temos de:
(i) Verificar através do teste ADF que as varidveis sao estacionarias ou integradas
da mesma ordem;
(i) Estimar pelo método MQO a equacéo de equilibrio conhecida como regressao
de cointegracéo e obter os residuos;
4, =Y, -4 -bX, para todos os t,
(i) Testar a estacionariedade dos residuos através do teste ADF;
AU, =0*0,, +GAU,_, +O,AU,_, +...+V,
H, : 0* =0 (residuos ndo estacionarios)

H, : 0* <0 (residuos estacionarios)

O critério de estacionariedade dos residuos, o que implica cointegracdo entre as

variaveis Y; e X; € dado pela seguinte condi¢do: 1 <T em valores

estatistio critico *?

absolutos. Além desse, existem outros testes para a verificacdo da cointegracao. Ver
Johansen (1988, 1991).

3.4 Mecanismo de Correcao de Erros

Os desequilibrios de curto prazo constatados entre duas séries cointegradas podem
ser tratados como erros de equilibrio, ou seja, como desvios de sua tendéncia de
longo prazo. Dessa forma, esse termo de erro pode ser usado para ligar o
comportamento da regressdo estimada no curto prazo ao seu comportamento de
longo prazo. A elaboragcdo de um modelo de curto prazo com mecanismo de

correcdo de erros podera corrigir esse desequilibrio, (ENGLE; GRANGER, 1991).

Sejam duas séries temporais Y; e X;, cointegradas de ordem I(1) e seja a dindmica
da relacdo entre elas dada pela seguinte equacgéo, onde e; € um termo ruido branco:

yt :180 +a'yt—l + Iglxt + IBZXt—l + ut
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Usando o artificio matematico de subtrair Y4 de ambos os lados da equacédo e
adicionar e subtrair S x_, do lado direito da mesma; a equagédo podera ser
reparametrizada para a seguinte forma:

Ay, = By +AB X —(A-a).Y, 4 — (B, = B;)- X1 + U,

(ﬂl _182)

Fazendo H=ﬁ, teremos o seguinte modelo de correcao de erros que melhor
-a

representa a dinamica das rela¢des entre as variaveis das seéries:
Ay, = B, +AB % —(L-a).(Y,4 —0%_,) +€

Onde e, é ruido branco e (1-a) € a velocidade de ajustamento para o equilibrio de
longo prazo, sendo que (1-a) deve ser menor que zero para garantir que o MCE

obtenha o retorno a equacao de longo prazo.

O modelo MCE mostra como y; reage no curto prazo aos desvios em relagdo ao
longo prazo. Mostra que a taxa de crescimento de y é explicada pela taxa de

crescimento em x e pelo desequilibrio passado entre essas variaveis.

Para uma equacao multivariada teremos mais genericamente o seguinte modelo de
correcdo de erros, onde Y representa um vetor de variaveis cointegradas I(1) e X o

vetor das variaveis explicativas do modelo:

AY, =a, + ,B(Yt—l - 6Xt—1) + zaYiAYt—i +z aybX. +§

O procedimento para constru¢cdo do mecanismo de correcdo de erros € apresentado
nos seguintes passos (ENGLE; GRANGER, 1987) :
I) Testar a ordem de integracdo das variaveis.
II) Procurar a existéncia de cointegracdo entre as variaveis nao-estacionarias
I(1) ou grupos dessas variaveis.
ll) Estimar a equacdo de longo prazo e verificar se o0s residuos sao
estacionarios.
IV) Estimar a equacdo do MCE, onde a defasagem residual da equacéo de longo
prazo é utilizada como termo de correcao de erro. Determinar as defasagens

usando os critérios AIC ou SIC e confirmar a estacionariedade dos residuos.
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3.5 A Crise Financeira Internacional

A crise financeira internacional de 2008 teve sua origem nas perdas causadas pela
crise de pagamento das hipotecas de alto risco do mercado subprime americano e
devido ao fato de que grande parte dessas hipotecas foram securitizadas e
distribuidas aos investidores do mercado global, contaminando o sistema mundial.
Os impactos mais destrutivos da crise foram sobre a produgcéo e o emprego, 0 que
provocou uma queda no PIB em quase todo o mundo e induziu forte retracdo no

mercado de crédito e queda das bolsas de valores, (AKB, 2008).

A arrecadacao tributaria possui correlacdo direta com o nivel de atividade
econdmica. Esse fendmeno fica evidente durante uma crise financeira global, que
provoca recessdo e eleva o desemprego. Nesse contexto, era de se esperar uma
gueda generalizada nas receitas tributarias. Tanto a analise descritiva quanto a
economeétrica corroboram a hipotese de que a queda verificada na arrecadacéao é

explicada fundamentalmente pelas varidveis econdmicas (IPEA, 2009a).

Segundo (IPEA, 2009b), a diferenca entre a queda da producao real e a queda da
arrecadacéo de tributos no Brasil pode ser explicada pela existéncia de diferentes
elasticidades da arrecadacdo em relacdo a sua base e ao hiato’ do produto, o que
sinaliza que na fase descendente do ciclo econdmico a arrecadacao pode cair num

ritmo mais intenso; o que de fato ocorreu com o ICMS.

As evidéncias apresentadas neste trabalho reforcam a hipotese de que houve uma
quebra estrutural da arrecadacao tributaria do ICMS como efeito da subita perda de
dinamismo da economia a partir de dezembro de 2008. A queda observada na
arrecadacdo estd em sintonia com o0 comportamento das variaveis
macroecondémicas com as quais o ICMS se relaciona e que formam a base de

incidéncia tributaria do imposto.

Para modelar o impacto efetivo da crise sobre a arrecadacdo do ICMS no Espirito
Santo e utiliza-los para previséo, este trabalho compara os dados da Secretaria de
Estado da Fazenda (SEFAZ-ES) referentes ao 1° semestre de 2009 com o periodo
anterior quando a economia brasileira ndo sofria com a crise e apresenta uma
funcdo de transferéncia que ajusta o comportamento da série observada. Ver secao
4.5.

! Hiato do produto = produto potencial — produto real (DORNBUSH; FISCHER, 1991)
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4. MODELOS DE SERIES TEMPORAIS E PREVISOES

4.1 Alisamento Exponencial de Holt

Séo as equacdes do modelo conforme Makridakis et al. (1998):

L, =aY, +@-a).(L; +T,)eeeeennennn. (ivel,......... O<a<1
T, =8 -L)+A-B)T . tendénciy..0< <1
From =L AMT e (previsag

Este modelo, além da constante de alisamento a, do nivel, apresenta um parametro
B, que representa a tendéncia. Conforme Morettin e Toloi (2006), a previsdo no
tempo t para m periodos a frente é igual ao nivel da série em t mais o produto de m
pela tendéncia no tempo t. O nivel resultante da série € estimado como uma funcao
do valor da série no tempo t, do nivel da série no tempo precedente e da tendéncia
estimada no tempo precedente. O parametro § apresenta-se como um coeficiente de
suavizacdo aplicado a tendéncia. A tendéncia no tempo t € estimada como funcéo

suavizada da mudanca de nivel e da tendéncia no periodo anterior.

Alisamento exponencial de Holt
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Grafico 15: Modelo de Holt ndo sazonal.

O Grafico 15 mostra a série original do ICMS e 0 modelo ajustado com as previsdes
para jan/2010 a ago/2010. A funcdo para o periodo de forecasting apresenta-se
COmMo uma reta cujos parametros sao ajustados pelos dados até a ultima observacao

do periodo amostral. Os dados da tabela 8 apresentam os valores dos parametros
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calculados, com a=0,48 e (=0, que levados as equacdes do modelo fornecem os

valores das previsoes.

O modelo foi ajustado utilizando software EViews 5.1 para a escolha automatica dos

parametros pelo método dos minimos quadrados dos erros. O calculo de 8 com

valor igual a zero indica que o melhor estimativa para a tendéncia atual é o seu valor

no periodo precedente, conforme as equac¢des acima.

Tabela 5: Previsdo do ICMS pelo Modelo de Holt

MES PREVISTO ICMS EA EPA EPAM
jan/10 587.673,30 584.483,00 3.190,30 0,55 0,55
fev/10 590.783,60 559.227,00  31.556,60 5,64 3,09
mar/10 593.894,00 566.365,00 27.529,00 4,86 3,68
abr/10 597.004,30 594.098,00 2.906,30 0,49 2,88
mai/10 600.114,60 574.263,00 25.851,60 4,50 3,21
jun/10 603.224,90 515.454,00 87.770,90 17,03 5,51
jul/10 606.335,20 494.118,00 112.217,20 22,71 7,97
ago/10 609.445,50 528.081,00 81.364,50 15,41 8,90

EPAM 8,90

EPA: Erro percentual absoluto

EPAM: Erro percentual absoluto médio

A tabela 5 apresenta os valores previstos pelo modelo, com os respectivos erros

absolutos e percentuais. A previsdao para o periodo de jan/2009 a ago/2010

apresenta um erro percentual absoluto médio de 8,90 %.

4.2 Alisamento Exponencial de Holt-Winters Adit

IVO

Este modelo acrescenta ao de Holt uma componente sazonal, em adicdo a

constante de alisamento e ao parametro de tendéncia. A forma aditiva deste modelo

supde que a sazonalidade seja constante ao longo do tempo e € dado pelas

seguintes equacdes, conforme Makridakis et al.(1998):

L, =a.(Y,-S.)+0-a).(L_+T.)
T =6 -L)+A-B)T,
S =y.(Y, L)+ 1-1).S.
=L, +mT, +S

=

t+m

foSEm Tt s
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Alisamento exponencial de Holt-Winters aditivo
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Grafico 16: Modelo de Holt-Winters aditivo

O grafico 16 apresenta a série original do ICMS e a série alisada com previsfes a
partir de jan/2010. Observa-se que as previsdes ja refletem o padrdo sazonal

presente nos periodos anteriores.

A tabela 8 apresenta os valores calculados para a constante de alisamento a e para
os parametros de tendéncia B e de sazonalidade y. Estes dois ultimos séo iguais a
zero, indicando que a estimativa que minimiza os erros do modelo considera que a
melhor previsdo para os valores atuais da tendéncia e da sazonalidade sdo os seus

valores respectivos no periodo precedente.

A tabela 6 apresenta os valores previstos pelo modelo, com 0s respectivos erros
absolutos e percentuais. A previsdo para o periodo de jan/2010 a ago/2010

apresenta um erro percentual absoluto médio de 6,44%.

Tabela 6: Previsdo do Modelo Holt-Winters Aditivo

MES PREVISAO ICMS EA EPA EPAM
jan/10 594.348,60 584.483,00 9.865,60 1,69 1,69
fev/10 569.220,40 559.227,00 9.993,40 1,79 1,74
mar/10 560.998,80 566.365,00 -5.366,20 0,95 1,47
abr/10 579.576,10 594.098,00 -14.521,90 2,44 1,72
mai/10 563.359,60 574.263,00 -10.903,40 1,90 1,75
jun/10 584.064,20 515.454,00 68.610,20 13,31 3,68
jul/10 584.523,30 494.118,00 90.405,30 18,30 5,77
ago/10 587.079,10 528.081,00 58.998,10 11,17 6,44

EPAM 6,44

EPA: Erro percentual absoluto
EPAM: Erro percentual absoluto médio
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4.3 Alisamento Exponencial de Holt-Winters Mult iplicativo

O modelo multiplicativo considera que a amplitude do ciclo sazonal varia em funcéo
do tempo, dependendo das caracteristicas da série em estudo. As equacgdes para o

modelo apresentadas por Makridakis et al.(1998) séo:

L, =a. ST‘_S +(L=a). (L, +T ) (nivel,...........! O<a<l1
T =06 -L_)+A-B)T e (tendénciy,.....0< <1
S = y.% (@ ))Siqerrrrnnnmeeeenninn (sazonalidde),.0< y<1
Fm = (I; FT,M).S e (previsag

Alisamento exponencial de Holt-Winters multiplicativo
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Grafico 17: Modelo de Holt-Winters multiplicativo

O grafico 17 apresenta as séries original e ajustada com previsfes para o periodo de
jan/2010 a ago/2010. Observa-se a reproducdo do padrdo sazonal de forma mais
acentuada que no modelo aditivo. Os célculos dos parametros de tendéncia B e de
sazonalidade y apresentam valor zero na Tabela 8. Como constatado no modelo
aditivo, para o célculo das previsdes este modelo ndo suaviza a tendéncia nem a
sazonalidade e considera os valores do periodo anterior como a melhor estimativa

para o periodo atual.
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A tabela 7 apresenta os valores previstos pelo modelo, com 0s respectivos erros

absolutos e percentuais. A previsdo para o periodo de jan/2010 a ago/2010

apresenta um erro percentual absoluto médio de 6,65%.

Tabela 7: Previsdo do Modelo Holt-Winters Multiplicativo

MES PREVISAO ICMS EA EPA EPAM
jan/10 615.389,00 584.483,00 30.906,00 5,29 5,29

fev/10 564.543,70 559.227,00 5.316,70 0,95 3,12
mar/10 568.697,10 566.365,00 2.332,10 0,41 2,22

abr/10 572.178,90 594.098,00 -21.919,10 3,69 2,58
mai/10 544.754,20 574.263,00 -29.508,80 5,14 3,10

jun/10 580.730,40 515.454,00 65.276,40 12,66 4,69

jul/10 572.418,40 494.118,00 78.300,40 15,85 6,28
ago/10 576.535,60 528.081,00 48.454,60 9,18 6,65

EPAM 6,65

EPA: Erro percentual absoluto
EPAM: Erro percentual absoluto médio

Os métodos de alisamento representam tentativas de determinar uma espécie de
“média” em torno da qual os valores estdo flutuando. Os métodos descritos acima
sao faceis de descrever e simples de implementar. Os modelos estatisticos de Holt-
Winters mostraram-se consistentes quanto a sua eficiéncia para fazer previsao, uma
vez que foram observados excelentes niveis de ajuste entre os valores reais e 0s

previstos para os primeiros cinco meses de previsdo, com EPAM abaixo de 5%.

Na tabela 8 € apresentado o resumo com o0s valores dos parametros e dos
respectivos erros calculados pelo software EViews 5.1 para os trés modelos. Os

indices de sazonalidade calculados sdo apresentados no Apéndice A.

Tabela 8: Parametros para os Modelos de Holt-Winters da Série do ICMS

Modelo Média Tend a B Y SSR RMSE
Holt ndo Sazonal 584563,00 3110,317 0.47 0.00 - 1.24E+11 32120,71
Holt-Winters Aditivo 566280,09 3600,253 0.42 0.00 0.00 9,26E+10 27774,03
Holt-Winters Multiplicativo 562837,80 3600,253 0.40 0.00 0.00 9.06E+10 27483,63

Fonte: Software EViews 5.1, SSR: soma do quadrado dos residuos, RMSE: raiz do erro quadratico médio
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4.4 Modelo de Box-Jenkins

A classe de modelos sazonais multiplicativos ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s ou SARIMA

pode ser expressa pela seguinte expressao geral:
@(B).®(B®).(L-B)*.Ll-B®)"Y, =4, + 8(B).O(B®).£,, onde &, = RB(0,07) (ruido branco)

Observam-se neste modelo geral os componentes auto-regressivos, de médias
moveis e de diferenciacdo simples e sazonal. A constru¢do do modelo é baseada
em um processo iterativo composto de trés estagios: identificacdo, estimacdo e

diagndéstico conforme Box; Jenkins & Reinsel, 1994, cap.6. Ver se¢éo 3.1.3.
Identificagcao

O objetivo desta primeira fase da modelagem é determinar as ordens (p,d,q) e
(P,D,Q)s, pela observacdo do comportamento das Funcdes de Autocorrelacédo (FAC)
e Autocorrelacdo Parcial (FACP) e seus respectivos correlogramas. Segundo
Morettin e Toloi (2006), o procedimento de identificacdo consiste de trés partes:
verificar a necessidade de transformacgéo nos dados da série original com o objetivo
de estabilizar a variancia, diferenciar a série até se obter uma série estacionaria e
identificar o processo ARMA (p,q) adequado, através da andlise das autocorrelagfes
e autocorrelagcdes parciais estimadas, cujos comportamentos devem “imitar’ os

comportamentos das respectivas quantidades tedricas.

As caracteristicas tedricas das ACF e PACF para processos estacionarios sao

mostradas na tabela 9 abaixo, conforme Wei (1994, p.106):

Tabela 9: Caracteristicas Teoricas das ACF e PACF

Processo ACF PACF
AR (p) Decaimento exponencial ou senoidal Corta depois da defasagem p
amortecido
MA (q) Corta depois da defasagem g Decaimento exponencial ou senoidal
amortecido
ARMA (p,q) Decaimento a partir de g Decaimento a partir de p

Fonte: WEI (1994, p.106)
Na tabela 9 sdo apresentadas as caracteristicas tedricas das FAC e FACP, que
devem ser comparadas as da série estacionaria estudada. O procedimento consiste

na identificacdo das semelhancas entre as func¢des de autocorrelagdo tedricas e
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amostrais que sejam boas sugestbes para o processo escolhido e que melhor

expliguem a dindmica da série.

Pelas caracteristicas da série do ICMS estudadas na secao 2.3 verificou-se que a
série € ndo-estacionaria em relagcdo a meédia e que possui variancia com estabilidade
aceitavel, conforme resultado da aplicagdo do modelo GARCH (1,1) na secéo 2.3.4.
Considerando a variabilidade observada nos extremos da série, no inicio de 2002 e
no final de 2008 devido a fatores conjunturais e ao choque externo, tomaremos a
transformacao log(ICMS) como base para o estudo do modelo. Sera usado para a
série amostral o periodo de jul/2001 a dez/2009 a fim de eliminar as flutuacdes da

série no inicio de 2001.

Date: 10/30/A10  Time: 21:10 Date: 10/30/10  Time: 21:08

Sample: 2001 MO7 2009112 Sample: 2001 MO7 2009812
Included observations: 102 Included observations: 102
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob
! 1 ! 1 1 0952 0952 95269 0.000 | ) 1 -0.379 -0.379 15.098 0.000
[ — 3 2 05928 0241 18591 0.000 g = 2 -0.090 -0.273 155953 0.000
[ — | (=1l 3 0913 0135 27623 0.000 (sl 1 ! 3 0143 -0.006 18.135 0.000
LI — ! ! 4 0.888 -0.052 361.62 0.000 g ! ! 4 -0.058 -0.020 18.496 0.001
LI — ! ! 5 0.868 0.023 44407 0.000 1 1 1 ! 5 -0.035 -0.041 18633 0.002
[ — ! ! 6 0.844 -0.056 52277 0.000 (sl oA 6 0,128 0.100 20.441 0.002
L S— g 7 0812 -0.115 59539 0.000 g | ! 7 -0.103 -0.016 21.632 0.003
L — ! ! 8 0.785 -0.027 BBE5.95 0.000 1 1 1 1 g -0.016 -0.039 21.662 0.005
LI — ! ! 9 0761 0.023 73205 0.000 Lp | ! 9 0.055 -0.010 22.004 0.009
LI — ! ! 10 0735 -0.005 79437 0.000 g [ 10 -0.024 -0.090 23.016 0.011
LI — | ! ! 11 0708 -0.022 85279 0.000 Lp ! ! 11 0.052 -0.001 23.421 0.015
[ — g 12 0674 -0.02% 906533 0.000 [y [ 12 0.034 0.092 24252 0.019
[ — o ) 13 0611 -0.415 95080 0.000 = o g o 13 -0.175 -0.086 27.919 0.009
L i— ! ! 14 0570 -0.035 98992 0.000 (=] L 14 0,188 0123 32.187 0.004
LI i— | g 15 0522 -0.111 1023.2 0.000 | | [ 16 -0.022 0.063 32.247 0.006
L — ! ! 16 0.475 0.010 1051.0 0.000 o (1= 16 -0.194 -0.141 36907 0.002
[ | 3 17 0447 0216 10755 0.000 (=] [N 17 0,117 -0.06% 33.624 0.002
3 ! ! 18 0.402 0.004 10964 0.000 [ g 18 -0.048 -0.126 32.920 0.003
= [ 19 0363 0.055 11132 0.000 [ [ 19 -0.045 -0.057 39174 0.004
= ! ! 20 0331 0006 11273 0.000 [l P 20 0.114 0.045 40865 0.004
=3 g ! 21 0291 -0.118 11384 0.000 =] g 21 -0.132 -0.084 43.162 0.003
3 A 22 02685 0109 11477 0.000 | | | | 22 0017 -0.035 43199 0.004
3 A 23 0239 0111 11554 0.000 [ 1 1 23 0.081 -0.023 44.088 0.005
3 L 24 0.202 0.054 1161.0 0.000 | | | | 24 0016 0.023 44.124 0.007

Gréfico 18: FAC e FACP das séries log(ICMS) e dlog(ICMS)

Da analise do grafico 18 observa-se que a FAC declina muito lentamente, sendo
estatisticamente diferente de zero além da vigésima defasagem e que a FACP decai
exponencialmente para zero apds 0s picos na primeira e na segunda defasagem. As
caracteristicas das FACs deixam claro a ndo estacionariedade da série do ICMS,
conforme j& verificada mediante a aplicacdo do teste ADF para a identificacdo de
raizes unitarias no item 2.3,2 e, portanto, a série original devera estar em primeira

diferenca para que se torne estacionaria e entdo seja aplicada a modelagem ARMA.

Apés torna-la estacionaria, a verificacdo da presenca de sazonalidade pode ser
investigada. O exame do grafico das fun¢bes de autocorrelacdo para a série DICMS
permite descartar a utilizagdo do modelo ARIMA sazonal tendo em vista que

apresentam correlacdes nao significativas para as defasagens 12 e 24.
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Pelos correlogramas da série apds a primeira diferenca, € possivel identificar quais
0s possiveis padrdes ARMA a serem testados na série. Para a identificagdo do valor
do parametro auto-regressivo p, procedeu-se a analise do grafico da FACP e
observa-se a presenca de picos nas defasagens 1 e 2 fora do intervalo de confianca
e corte nas defasagens maiores que 2, o que sugere o valor de p=1 ou p=2. Para a
identificacdo do valor do parametro de médias moveis q, observa-se que o gréafico da
funcdo FAC apresenta um lento amortecimento senoidal ap0s pico na primeira
defasagem. Pelo principio da parcimonia, que recomenda a escolha de valores

minimos para p e g, seréo investigados os modelos para p=1, p=2 e g=1.

Para modelos sazonais, o comportamento da FAC e FACP deve ser analisado
proximo as defasagens multiplas de 12, por se tratar de dados com periodicidade
mensal. Constata-se pelo grafico 18 que a primeira diferenca normal da série ja
tornou a sazonalidade pouco significativa conforme havia sido previsto pela anélise

com variaveis dummies, sendo desnecessaria a aplicacéo de diferencas sazonais.

Preliminarmente, a partir da combinagéo dos valores escolhidos para p e g, serao
estimados modelos ARIMA para representar o mecanismo gerador da série no

intervalo considerado.

A identificacdo é uma etapa crucial no processo de escolha do modelo adequado e
requer um bom entendimento das caracteristicas subjacentes a série mediante a
analise da amostra, (WEI,1994). A complexidade do comportamento de uma seérie
pode tornar a identificacdo uma tarefa subjetiva devido a variedade de modelos
tedricos sugeridos. No entanto, para o ICMS, temos uma série relativamente bem
comportada, com tendéncia de crescimento bem definida e auséncia de ciclos ou

sazonalidade significativos.

Para comparacdo dos modelos e aplicagdo do principio da parcimbnia, que
aconselha a escolha do modelo com o menor numero de parametros, sera utilizado
o critério de Akaike (AIC). O AIC incorpora em suas duas parcelas, medidas sobre o
ajustamento e confiabilidade do modelo. A primeira parcela mede a imperfeicdo do
ajuste (pela MV); a segunda mede o decréscimo de confiabilidade a medida que
aumentamos o numero de parametros estimados. O critério MAICE (menor valor do
AIC) que seleciona o modelo, cuja estrutura com os valores dos parametros
associados, da o menor AIC, nos oferece uma formulacdo para o principio da
parcimbnia na construcdo de modelos, (BRASIL, G.H., 2009, UFES).
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O programa EViews 5.1 forneceu os seguintes valores (tabela 10) para os critérios
de selecdo de Akaike (AIC) dos modelos, para o periodo amostral de jul/2001 a
dez/2009.

Tabela 10: Avaliacdo dos Modelos ARIMA para dlog(ICMS)

Modelo AIC Modelo AIC

1) ¢ ar(1) -2,110658 (4) ¢ ma(l) -2,180599
(2) ¢ ar(1) ar(2) -2,224160 (5) ¢ ar(1) ma(l) -2,161482*
(3) ¢ ar(1) ar(2) ma(l) -2,204725* (6) ¢ ar(2) ma(l) -2,164727*

Nota: Resultados do software EViews 5.1, * contém parametros nao significativos

Logo, com base nessas informacgfes, constata-se que o modelo que apresenta o
menor valor para o critério AIC é o modelo (2), que sera estimado na segunda fase

da metodologia de Box-Jenkins.

Estimacéo

Nesta etapa da metodologia cada um dos modelos sugeridos na fase de
identificacdo é ajustado para a obtencédo dos varios coeficientes, que depois serdo
examinados para avaliacdo da sua significAncia estatistica. Os modelos seréo
estimados pelo processo dos minimos quadrados ordinarios que, observados o0s
pressupostos tedricos necessarios, oferecem parametros consistentes e nao
viesados. A condi¢do basica é que os residuos do modelo tenham comportamento

de ruido branco.

S8o0 pressupostos basicos a serem verificados no termo de erro ¢ do modelo

ARIMA estimado, WEI (1994, p.147):

a) Média zero: E(g)=0
b) Auséncia de autocorrelacdo: E(eg) =0 para t # k
C) Variancia constante: E(€) = g’

As estimativas dos parametros e o correlograma para o modelo (2), escolhido por

apresentar o menor valor para AlIC, estdo apresentados na tabela 11 abaixo:
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Tabela 11: Parametros e Correlograma dos Residuos do Modelo (2)

Dependent Yariable: DLOG(ICMS) Date: 1073040 Time: 22:00
Method: Least Squares ) -
Date: 103040 Time: 3159 Sample: 2001M07 20Q9M12
Sarmple: 2001MO7 200912 \nc\udgd_ohsewat\_on_s. 102_
Included observations: 102 G-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)
Cornvergence achieved after 3 iterations
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance Autocorrelation Partial Correlation AL PAC (-Stat Prob
“ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob. Vo o 1 -0.006 0006 0.0037
g g 2 -0.066 -0.066 0.4594
C 0010174 0.004173 2435234 00165
AR(T) 0565560 0094103 -6.010003  0.0000 g g 30075 -0076 1.0681 0301
AR(Z) 0319992 0103177 3101388 0.0025 Ft Fpe 4 0044 0039 12763 0528
I (N 5-0001 -001 1.2765 0735
R-sguared 0313031 Mean dependent var 0.005806 [ (N B -0.004 -0.004 1.2782 D8RS
Adjusted R-sguared 0.299153  5.D. dependent var 0.093589 g g 70098 -0094 23539 0798
S.E. of regression 0078434  Akaike info criterion -2 224160 R N N K
Surm sguared resid 0.602030  Schwarz criterion -2.146955 B-0015 0021 23858 0861
Log likelihoad 1154322 F-statistic 2 55586 g g 9 -0.068 0083 25192 0892
Durbin-Watson stat 1983142 Prob(F-statistic) 0.000000 ' g 10 -0.045 -0.064 31502 0925
[ g 11 0052 0046 3.4634 0943
Inverted AR Ronts - 28- 49i - 28+ 49i (il (]l 12 0141 0127 58086 0831

Os parametros obtidos na tabela acima sao todos significativos para um grau de
significancia de 5%. A qualidade do ajustamento deve ser avaliada mediante a
andlise dos residuos de cada equacdo que devem apresentar caracteristicas de
ruido branco. Caso contrario, o modelo pode apresentar erro de especificacdo e
precisa ser revisto. Estes procedimentos sdo executados na terceira fase da

metodologia Box-Jenkins; a fase de diagnéstico dos modelos.
Diagnéstico

Se os residuos forem auto correlacionados, os coeficientes estimados ndo séo
capazes de explicar a dindmica do processo que representam e o modelo deve ser

rejeitado.

O modelo apresenta coeficientes estatisticamente significativos a 5% e as
autocorrelacdes estimadas dos residuos, apresentadas na tabela 11, atestam sua
adequacao pela auséncia de padrbes e por serem todas proximas de zero,
indicando caracteristicas de ruido branco. O teste LM de Breusch-Godfrey para
correlacado serial apresentou p-valor 0,57; o teste Arch LM para verificagcdo de
heteroscedasticidade resultou p-valor 0,65 e a estatistica JB apresentou p-valor de

0,13 e, portanto, ndo podemos rejeitar a hipotese nula de normalidade dos residuos.
O modelo tem a seguinte forma: (1-@B* —¢,.B*).(1- B).log(ICMS,) = 6, +.a,

O grafico 19 mostra o grau de ajustamento do modelo através do diagrama dos

residuos.
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Diagrama dos residuos ARIMA
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Grafico 19: Diagrama dos residuos ARIMA

Previsdo

A equacao geral para o modelo ARIMA c ar(1) ar(2) é mostrada abaixo, com o

grafico das previsdes resultantes da modelagem, onde Y= log(ICMS).
(1_ﬂBl _(02-82)-(1_ B)Y, =6, +a, Y, =U+a) Y, —(@-%)Y., —¢Y, , +6, +a

ICMS, = EXP(Y,)

Previsdes do Modelo ARIMA - ¢ ar(1) ar(2) Farecast ICMSF
680000 Actual ICME
Forecast sample: 2010mM01 2010M03

640000

5 /M Included observations: B
E Roaot Mean Squared Errar B0BE5.51
8 560000- fean Absolute Ervor BA743.63
s Mean Absolute Percentage Error 12 46557
5200001 icms Theil Ineguality Coefficient 0065556
Bias Proportion 0664346
480OOJOamo Feb10 Mar10 Apr10 May10 Jun10 Ju10 Aug10 Vatiance F'I'EIFIEII’HEII"I 0.041567
—iovs — iower] Caovariance Proportion 0.294087

Grafico 20: Previsdes do modelo ARIMA

O gréfico 20 apresenta as previsdes obtidas para o periodo de jan/2010 a ago/2010
pelo método dinamico do software EViews 5.1 que utiliza os valores previstos dentro
do intervalo de previsao para calcular os valores seguintes, como normalmente se
daria numa prospeccao ex-ante.
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A tabela 12 apresenta os valores previstos pelo modelo, com os respectivos erros
absolutos e percentuais. O resultado apresenta um erro percentual absoluto médio

de 12,47%.
Tabela 12: Valores das previsdes do modelo ARIMA ¢ ar(1) ar(2)
MES PREVISAO ICMS ERRO ABS EPA EPAM
jan/10 587.709,40 584.483,00 3.226,40 0,55 0,55
fev/10 598.881,10 559.227,00 39.654,10 7,09 3,82
mar/10 615.224,30  566.365,00 48.859,30 8,63 5,42
abr/10 613.952,60 594.098,00 19.854,60 3,34 4,90
mai/10 621.201,80 574.263,00 46.938,80 8,17 5,56
jun/10 629.460,30  515.454,00 114.006,30 22,12 8,32
jul/a0 629.460,30 515.454,00 114.006,30 28,41 11,19
ago/10 634.489,60  494.118,00 140.371,60 21,41 12,47
EPAM 12,47

EPA: Erro percentual absoluto

EPAM: Erro percentual absoluto médio
Em muitos casos, as previsbes obtidas com esse método sdo mais confiaveis do
que as obtidas com a modelagem econométrica tradicional, especialmente para
previsdes de curto prazo, (GUJARATI, 2000). Neste caso observa-se que 0S erros
médios de previsdo sdo menores que 5% somente até dois periodos a frente.
Depois atingindo a média de 12,47% para oito periodos. Esse resultado pode ser
explicado pela provavel mudanca na estrutura da série do ICMS a partir do més de
dezembro de 2008 e por fatores conjunturais naturalmente ndo captados pelo
histérico dos dados. Esse fato sugere a investigacdo de um modelo de intervencao
a partir da constatacéo estatistica de alteracées na série, 0 que podera ser avaliado

pelo teste de previsdo de Chow.

O teste de previsdo de Chow (Chow’s forecast test), CHOW (1960), € utilizado para
testar a hipétese da estabilidade de uma equagdo ao longo de duas sub-amostras.
Considerando que qualquer curva de crescimento pode ter pontos de alteragdes na
sua estrutura, foi utilizado o teste de Chow para testar a hipétese de que ha uma
mudanca na estrutura da arrecadacéo do ICMS a partir de dez/2008, motivada pelos
efeitos da crise financeira mundial. O teste estima em primeiro lugar o modelo para
uma sub-amostra até o ponto selecionado, a partir do qual séo feitas previsdes dos
valores da variavel dependente para o restante da amostra. Sob a hipotese nula que
nao ha mudanca estrutural na série a partir de dez/2008, o teste fornece estatisticas

gue permitem avaliar a estabilidade do modelo.
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A tabela 13 apresenta o resultado do teste no qual as duas estatisticas F e LR
indicam a rejeicdo da hipotese nula, concluindo entdo que h&d uma alteragdo na
estrutura do modelo a partir de dez/2008 conforme registrado nos graficos das

demais variaveis utilizadas neste trabalho.

Tabela 13: Teste de Chow para o Modelo Box-Jenkins

Chow Forecast Test: Forecast from 2008012 to 2009812

F-statistic 2522278 Probability 0.005555
Log likelihood ratio 3294673 PFrobability 0001736

4.5 Modelo ARIMA com Analise de Intervencéo

Quando o instante e as causas das intervencdes sdo conhecidos, é possivel
modelar esses choques para avaliar a sua significancia para fins de previsdo dos
valores futuros da série. A série em estudo apresenta dois periodos em que a
variabilidade das observacdes € evidente no grafico. O primeiro ocorre de jul/2000 a
jun/2001 e o segundo de dez/2008 a mar/2009. Neste ultimo observam-se dois
valores extremos, em dez/2008 e em mar/2009, que poderao induzir um choque na

variancia da série, que podera comprometer a acuracia das previsoes.

O modelo ARIMA estimado no item anterior apresenta amplitudes significativas nos
erros percentuais absolutos de previsdo no intervalo de afericdo da série, variando
do minimo de 0,55% em jan/2010 ao maximo de 28,41% em jul/2010.

Para aplicacdo da andlise de intervengdo na série do ICMS foram escolhidas as 89
observacdes do periodo de jul/2001 a nov/2008 para a modelagem da série residual,
por ndo apresentarem flutuacfes significativas na variancia e serem anteriores as
intervencdes objeto do estudo. Foi tomada a transformacao logaritmica Log(ICMS)
para suavizar os efeitos das flutuagBes da série. O grafico 21 abaixo apresenta as
funcdes FAC e FACP para a série N,= log(ICMS) e d N, =dlog(ICMS) no intervalo

escolhido.
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i '
Date: 110910 Time: 22:01 Date: 1109410 Tirme: 21:41

Sample: 2001M07 2008h09 Sarmple: 200107 2008003
Included obserrations: 57 Included observations: 87
Autocorrelation Fartial Carrelation AT FPAC  Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation A PAC  Q-Stat Prob
[ | |E=——m1| 1 0.243 0.943 S50.117 0.000 = = 1 -0.403 -0.403 14643 0.000
[ — =] 2 0913 0.210 156.05 0.000 g = 2 -0.114 -0.330 15.822 0.000
[ —] =T 3 0893 0.138 229.56 0.000 =} [ 3 0184 -0.013 18957 0.000
[ — g 4 0.857 -0.099 29315 0.000 g [ 4 -0.045 0.015 19.145 0.001
I == N 5 0830 0.013 363.16 0.000 g [ 5 -0.050 -0.024 19.490 0.002
[ — o 6 0.804 -0.001 42490 0.000 [ =1 (=1l £ 0172 0.158 22329 0.001
[ =] g 7 0765 -0.107 481.55 0.000 g g 7 0163 -0.041 24888 0.001
[ —] o 2 0733 -0.011 53427 0.000 g g G -0.028 -0.089 249652 0.002
[ — v 9 0704 -0.002 583.46 0.000 =1 i 9 0161 0.045 27.520 0.001
[ — g 10 0.BB2 -0.103 E27.50 0.000 1=K v 10 -0.124 -0.036 29.067 0.001
== o 11 0.626 -0.025 667.42 0.000 K " 11 0.071 0.083 29583 0.002
[ =] g 12 0.588 -0.053 703.12 0.000 A = 12 0.088 0135 30406 0.002
[ —] N 13 0.545 -0.040 73432 0.000 =l 1= ] 13 -0.252 -0.150 37.063 0.000
[ =] =K 14 0.522 0.116 763.24 0.000 [l =1 =1l 14 0.274 0163 45017 0.000
" == = 15 0.481 -0.111 788.17 0.000 N N 15 -0.047 0.023 45254 0.000
LI — | ! ! 16 0.442 -0.024 802 44 0.000 o g o 16 -0.202 -0.128 49726 0.000
= [=I 17 0.423 0.124 529.22 0.000 =T i 17 0.133 -0.056 51673 0.000
= g 18 0.389 -0.047 ©46.24 0.000 g 1= ] 18 -0.047 -0.158 51.918 0.000
/= [T 12 0.364 0065 861.36 0.000 1 1 1 1 19 -0.033 0.016 S52.044 0.000
L | g 20 0.337 -0.057 SF4.45 0.000 [ =l [ 20 0116 0050 53591 0.000
/3 g 21 0.297 -0.102 8834.78 0.000 g o 21 -0.108 -0.050 5S4 957 0.000
[ | 1 1 22 0.264 -0.026 593.06 0.000 1 1 [ 22 .0.026 0.042 S5045 0.000
= [ 23 0.235 -0.034 899.75 0.000 vl vl 23 0.086 -0.075 555941 0.000
= [N 24 0.204 0.023 904.86 0.000 N o 24 -0.025 0.010 56.047 0.000
= g 25 0171 -0.057 908.53 0.000 Vol = 25 DOB2 0.161 56527 0.000
CE g 26 0.138 -0.080 310.94 0.000 L [ 25 0.003 0.005 55525 0.000
A ! ! 27 0105 0014 91235 0.000 = I I 27 -0.135 0.026 S52.862 0.000
VR v 28 0076 -0.034 913.10 0.000 o g 28 0.057 -0.082 59.298 0.001
rpe v 29 0042 -0.038 913.35 0.000 L [ 20 0.075 -0.046 60.042 0.001
v g 30 0002 -0.058 913.35 0.000 o [ 30 -0.152 -0.029 63.197 0.000
v v 31-0.025 0.810 913.43 0.000 X g 31 0.073 -0.076 63.931 0.000
'go v d2 -0.05G -0.020 91351 0.000 =K =1 32 0.085 0135 64.945 0.001
‘g rgot g3 -0.095 -0.0686 291519 0.000 1= o 33 -0.122 0.018 67.063 0.000
'g v 34 -0.121 0.008 917.32 0.000 s o 34 0.086 -0.023 68.147 0.000
g v 35 -0.153 -0.001 920.81 0.000 g = 35 -0.107 -0.142 69.841 0.000
= LN 36 -0.173 0.082 925.34 0.000 ) g 36 0.012 -0.127 B9.862 0.001

Grafico 21: FAC e FACP para N, e dN,

O modelo univariado pesquisado e ajustado pelo software EViews 5.1 para

representar a série residual, apos a aplicacdo da metodologia adequada para

7

identificacdo, estimacdo e diagndstico, € o apresentado na tabela 14 a seguir e
definido pela seguinte equacdo: (—-¢@B-@B’).0-B)N, =4, +(1-6,B°-4,B" 3
ou 1+0579B+ 0,48382).(1— B).N, =6, + @+ 0,351B° - 0,618\814).81 ,

Tabela 14: Parametros do Modelo Residual.

Drependent “ariable: DLOGICRMS)

Method: Least Sguares

Date: 110940 Time: 21:49

Sample: 2001 M0O7 2005 K09

Included chservations: 87

Convergence achieved after 14 iterations

WWhite Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance
Backcast: 2000k05 2001 MO

“Mariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
= 0.011905 0.004135 2.877962 0.0051
AR -0.578971 0.075313 -7.B87521 0.0000
AR -0.453241 0.051120 -5.957127 00000
BASETY -0.351562 0.074505 -4. 7186580 00000
B2 ) 0.618375 0.067825 9117147 0.0000
F-squared 0 525555 kdean dependent var 0.010335
Adjusted R-sguared 0.502519 5.0 dependent var 0.091735
5.E. of regression 0.0547035 Alkaike info criterion -2.552279
Sum sguared resid 0.343286 Schwarz criterion -2, 440560
Log likelihood 117.3291 F-statistic 2271775
Cwarbin-"“atson stat 1.9653554 FrobiF-statistic) 0. aooooc
Inverted AR Roots - 29+ B3 -.29-.635i0
Inverted k& Roots 8- 200 B7+.200 FE+.58i FB-.58i0
A0-.85i -A0+.85i -.03-.96i - .03+.96i
-.44- 890 -. 444890 -.7E5-.630 - FS+.B30
- 924+ 220 S92 2

Da analise do gréafico original da série do ICMS (grafico 3) nota-se que a partir do
més de dezembro de 2008 ha uma queda acentuada na arrecadacao até marco de
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2009 quando entdo ha uma inversdo na tendéncia, na forma de uma funcéo degrau
negativa, devido ao aparente deslocamento da reta de tendéncia (grafico 22). Para
identificar as caracteristicas e a significancia dessa intervencao, sera introduzida no
modelo residual obtido acima, uma funcdo de transferéncia em forma de degrau
para captar a perturbacdo observada na série original. Pela observacdo do gréafico

do ICMS infere-se que a fungéo devera ter a seguinte forma: v(B) = w,.

Grafico ICMS de Jul/2007 a Dez/2009
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Grafico 22: Arrecadacdo ICMS Jul/2007 a Dez/2008 e funcéo intervencéo.

O modelo de intervencéo foi construido por inferéncia a partir das caracteristicas do
grafico da série amostral do ICMS no periodo de jul/2007 a dez/2009 (gréafico 22).

Periodo em que ficam evidentes os efeitos da crise financeira internacional na

arrecadacao.
..parat<T
SejaX;, = Q.. , uma funcéo do tipo degrau, com T=dez/2008.
' l..parat=T

Kk
E log(ICMS)=2Z, :Zvj(B).Xj’t + N, a série transformada original a ser modelada
j=1

6,+(1-6,B°-6,B").a
(1-B).0-@B-@B?)

escolhida para o intervalo de jul/2001 a nov/2008. Temos entdo o seguinte modelo

apos a analise das intervencbes e N, = a série residual

geral a ser estimado para o periodo de jul/2001 a dez/2009 com as intervencdes
consideradas:

Z, =v(B).X! +N,, onde T indica 0 momento do inicio da intervengéo em dez/2008.
Substituindo v(B) e N, pelos seus respectivos valores temos:

L0 +1-6,B°-06,8B")a

Z, =w,.X, 5
(L-B).(1-#B - @B’
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Fazendo Z; = log(ICMS) e X; = deg a funcao tipo degrau com valores iguais a 1 a
partir do més de dezembro de 2008, instante em que a arrecadacao do ICMS atingiu

0 seu valor maximo e comecou a declinar.

O modelo estimado (tabela 15) apresenta quase todos os parametros significativos
ao nivel de 5%, indicando bom grau de ajustamento e que a série podera ser
modelada mediante a introducéo de uma funcao de transferéncia tipo degrau no més

de dezembro/2008, com reflexo em todos os valores seguintes.

Tabela 15: Parametros e Correlograma dos Residuos para o Modelo com Intervencao

Dependent “ariable: DLOG{ICMS)

Il\jﬂethng.zflqi?'ls}] Sgrl__lar9521 15 Date: 0211441 Time: 21:18
S:;ﬁple. 2001 MO 2009M 12 Sample: 2001M07 200312
Included ohssrvations: 102 ) i Included observations: 102
Wi Ereteraskedaeticny Cansistent Standard Errors & Covariance Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s]
Backcast: 200005 2001 MO
wariablo Coefiicient  Std Error  t.Statistic  Prob Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC (-Stat Prob
bEG 00922 DOORDI> 2344430 00211 Y X 1 0035 0035 01257
AR -0.5598940 0.079955  -7.490974 0.0000 1] 1] 2 0019 0017 01620
52 Sasy Smmm Slmm oo | {1 | 3000 e e
M4 0.583458  0.059458  9.808531 0.0000 [N [N 4 0052 0.052 0.4583
R-=quared 0.445317  Mean dependent var 0.003208 an an 5-0053 -0.056 07621 0.383
Adjusted R-squared 0.417479  S.D. dependent var 0.093689 g g B -0.103 -0.102 19327 0380
S E. of regression 0.071507  Akaike info criterion -2.381034
Sum squagred resid 0.430868 Schwarz Crllerllun -2.228624 ! ! ! ! 7 -0.040 -0.030 21080 0.550
Log likelihoad 127 4327  F-statistic 15.47689 1t 1t 8 0062 0066 25486 0B36
Durbin-“atson stat 1.886546 Prob(F-statistic) 0.000000 g g 9 0085 -0.085 23714 D643
Inverted AR Roots -.30-.62i -.30+B2i _ _ g g 10 0124 0117 51493 0.525
fwensd MAROStS 08 abessi -Do+oei 0o 6o s ] 11 0116 0.127 67208 0.459
,_gqu_gg. f.g?—.ggu STALES - 74 E3i I @ [ 12 0186 0172 10779 0215
- +. 1 - - 1

As autocorrelacbes estimadas dos residuos, apresentadas na tabela 15, atestam
sua adequacao, pela auséncia de padrdes e por serem todas proximas de zero,
indicando caracteristicas de ruido branco. O teste LM de Breusch-Godfrey para
correlacdo serial apresentou p-valor 0,95 para seis defasagens; o teste Arch LM
para verificacdo de heteroscedasticidade resultou p-valor 0,80 para seis defasagens
e a estatistica JB apresentou p-valor de 0,12, portanto, ndo podemos rejeitar a

hipotese nula de normalidade dos residuos.

Outras alternativas basicas de intervencdo baseadas nas fungbes impulso e na
funcdo degrau foram testadas para cada més do intervalo de nov/2008 a abr/2009 e

todas apresentaram menor significancia estatistica que a intervencéo escolhida.
Previsdes

A tabela 16 abaixo apresenta as previsbes com o modelo ajustado e 0s respectivos
erros para o periodo de jan/2010 a ago/2010.
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Tabela 16: Previsdo com intervencéo tipo degrau em dez/2008.

MES PREVISAO ICMS ERRO ABS EPA EPAM
jan/10 604.160,90  584.483,00 19.677,90 3,37 3,37
fev/10 611.158,10  559.227,00 51.931,10 9,29 6,33
mar/10 550.299,20  566.365,00 16.065,80 2,84 5,16
abr/10 556.060,10  ©94.098,00 38.037,90 6,40 5,47
mai/10 498.298,30  574.263,00 75.964,70 13,23 7,02
jun/10 546.150,00 515.454,00 30.696,00 5,96 6,85
jul/10 531.922,50 494.118,00 37.804,50 7,65 6,96
ago/10 499.183,70  528.081,00 28.897,30 5,47 6,77

EPAM 6,77

EPA: Erro percentual absoluto

EPAM: Erro percentual absoluto médio

O grafico 23 compara os resultados previstos e realizados para a arrecadacdo do

ICMS no periodo de jan/2010 a ago/2010. Verifica-se que a introducao da funcéo de

transferéncia no modelo ARIMA obteve uma reducéo de 46% do erro de previsédo

EPAM para o intervalo.
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Gréfico 23: Previsdes do modelo ARIMA com intervengao

O coeficiente de desigualdade de Theil, que é insensivel a mudancas de escala e

seus valores variam entre zero e um, mede a aderéncia das previsdes aos dados,

onde zero indica um ajuste perfeito. Nota-se que o seu valor confirma as melhores

previsdes obtidas com o ultimo modelo.
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5. MODELO ECONOMETRICO DINAMICO

Em modelos de séries temporais econdmicas a dependéncia de uma variavel Y em
relacdo a uma ou mais variaveis explicativas X, raramente ocorre de forma
instantanea. Pode-se afirmar que a natureza econémica do relacionamento entre as
variaveis produz ajustamentos distribuidos ao longo do tempo. Nesse caso, variaveis
explicativas defasadas devem ser explicitamente incluidas no modelo. Se o modelo
de regressao incluir ndo somente os valores correntes, mas também os valores
defasados das variaveis explicativas sera denominado modelo de defasagem
distribuida. Se incluir um ou mais valores defasados da variavel dependente entre as
suas variaveis explicativas, é chamado de modelo auto-regressivo. Este modelo é
conhecido também como modelo dinamico, pois retrata o caminho natural da

variavel dependente em relacéo aos seus valores passados, (GUJARATI, 2000).

Modelos econométricos dindmicos de series temporais usualmente apresentam
como regressores tanto variaveis explicativas defasadas quanto a variavel

dependente defasada.
Yt =4a, +al'Yt—1+ -------- +Yt—p +180Xt +:81'Xt—1+18k'xt—k U,
O modelo acima € chamado de auto-regressivo com defasagens distribuidas

ADL(1,1) e pode ser generalizado mediante a inclusdo de outras variaveis

explicativas do lado direito da equacao.

Utilizando-se a notacdo de operador de defasagem teremos a seguinte equacao

para o modelo generalizado:

A(L)Y, =m+ B, (L).X, +B,(L).X, +...+ B.(L).X,, +U, , com

AlL)=1-al-a,l’-..-a,l” e B(L)=1+BL+B,L°~-..-B,L",
e onde a ordem dos operadores polinomiais de defasagem séo p, qi, dz, ..., Ok, para

cada variavel explicativa, respectivamente.

A questdo crucial na constru¢cdo do modelo econométrico dindmico com defasagens
distribuidas é definir quais as variaveis que devem aparecer como regressores e
quais devem ser as ordens de suas defasagens, (JOHNSTON; DINARDO, 1997).
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A definicdo de um modelo econométrico geral pressupde inicialmente a inclusao de
variaveis irrelevantes, mas depois de submetido a um processo de reducdes
sucessivas mediante varios testes, apresentara coeficientes nao viesados, distarbios
da variancia propriamente estimados e procedimentos de inferéncia validos,
(JOHNSTON; DINARDO, 1997).

Partindo-se da definicAo de um modelo geral conforme a metodologia tradicional,
com defasagens distribuidas, sera utilizada a metodologia que ficou conhecida como
geral-para-especifico ou Abordagem de Hendry, que introduziu a pratica da
construcdo de modelos partindo da especificagdo de um modelo econométrico geral
auto-regressivo com defasagens distribuidas para, mediante reducdes sucessivas e
analise de cointegracdo das seéries temporais envolvidas, obter um modelo mais

simples e consistente para fins de previsdo econométrica.

Erros de Especificacao

Segundo Gujarati (2000), apos especificar um modelo como sendo o correto, é

possivel que cometamos um ou mais dos erros de especificacéo a seguir:

a) Omissao de uma variavel relevante.
Com a omissdo de uma variavel relevante, os coeficientes das variaveis mantidas no
modelo sdo em geral viesados e inconsistentes, a variancia do erro sera estimada

incorretamente e os procedimentos usuais para testar hipoteses se tornaréo invalidos.

b) Inclusdo de uma variavel desnecessaria.

Incluir no modelo uma variavel irrelevante produz estimativas ndo-viesadas e
consistentes dos coeficientes no modelo verdadeiro, a variancia do erro é corretamente
estimada e os métodos convencionais para testar hipoteses ainda sao validos. Como
consequéncias negativas terdo variancias estimadas dos coeficientes maiores e as

inferéncias sobre 0s parametros serdo menos precisas.

¢) Adocao da forma funcional errada.

A especificacdo incorreta do modelo apresenta as seguintes consequéncias:
multicolinearidade, quando as variaveis irrelevantes estdo correlacionadas com as
relevantes; viés e inconsisténcia, se as variaveis omitidas estdo correlacionadas com

as variaveis incluidas.
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5.1 Abordagem do Modelo Geral para o Especifico

A abordagem ou metodologia de Hendry, conhecida como abordagem do geral para
o especifico, sugere a definicdo de um modelo mais geral, com diversos regressores
e suas respectivas defasagens, e em seguida a reducdo gradual deste mesmo
modelo até a obtencdo de um modelo consistente estatisticamente. Essa abordagem
foi empregada por Corvaldo (2002) com bons resultados para a previsdo do ICMS
do estado de Santa Catarina.

A reducdo é processada mediante a eliminacdo dos regressores estatisticamente
insignificantes e embasada nos resultados dos testes que mensuram as
significancias das variaveis no modelo, at¢ o0 momento em que se acredite ter

encontrado a forma especifica.

Gilbert (1986) apresenta uma excelente discussdo sobre a metodologia do geral
para o especifico, na qual simplifica a equacéo geral do processo gerador de dados

mediante quatro etapas:

() Marginalizagdo: consiste na selecdo das variaveis explicativas de interesse,
dentre todas aquelas com dados de séries temporais disponiveis e que atendem
os indicativos da teoria econémica relativa ao fenébmeno em estudo;

(I Condicionamento: consiste na andlise das variaveis selecionadas para a
determinacdo daquelas que serdo consideradas enddgenas (condicionadas) ou
exdgenas. Para que o condicionamento seja valido para fins de estimacéo e
testes, as variaveis independentes devem ser pelo menos fracamente exdégenas;

(IlI) Reparametrizacdo: consiste na sele¢cdo de uma forma funcional especifica, que
devera ser o mais adequado e simples. E o procedimento de ajuste do modelo
geral para o modelo especifico, mediante reducbes até que se chegue ao
modelo mais parcimonioso;

(IV) Estimacgdo: parametros desconhecidos devem ser substituidos por valores
estimados.

As vantagens da metodologia de Hendry séo as seguintes:

a) Os erros de uma especificacao incorreta sao reduzidos;

b) Permite uma escolha segura entre modelos alternativos compativeis com a teoria;
c) Define a estrutura dindmica dos modelos e distingue os efeitos de curto e longo

prazo;
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d) Evita correlacbes falsas que podem surgir quando as variaveis nao sao
estaciondrias. Neste caso as inferéncias estatisticas MQO n&o sdo confiaveis. As
variaveis expressas em primeiras diferencas, que fazem parte do MCE s&o na maioria

dos casos estacionarias;

5.2 Selec¢éo das Variaveis

A selecdo das possiveis variaveis explicativas capazes de afetar a variavel
dependente do modelo é o primeiro passo para a elaboracdo da equacgdo inicial.
Deve ser considerada a teoria econ6mica relativa ao contexto da variavel em estudo
e realizada uma analise empirica do comportamento das séries temporais

correlacionadas direta ou indiretamente com a variavel endogena.

A importancia econdmica de uma variavel é insuficiente para justificar a sua
Inclusdo no modelo de previsdo. Armstrong (1985, p.196) enumera quatro condicdes

necessarias para a inclusao de uma variavel em um modelo:

(D Uma forte relacdo causal esperada, ou seja, a varidvel deve ter um significado
econdémico);

(I Arelacao de causalidade pode ser estimada com precisao;

(1) A variavel causal sofre mudancas substanciais ao longo do tempo e

(IV) As mudancas na variavel causal podem ser previstas com precisao.

Se, apos analise, for constatado que uma variavel ndo satisfaz uma ou mais dessas
condicbes, entdo € improvavel que a mesma seja Gtil na previsao, (ALLAN; FILDES,
2001)

No caso da arrecadacéo tributaria do ICMS, a legislacéo reguladora do imposto, sua
base tributaria de incidéncia e a teoria econémica fornecem informacgdes sobre quais
setores da economia que sdo 0s mais afetados pela carga tributaria. Outros fatores
econdmicos exdgenos capazes de alterar a dindmica da producdo ou do consumo

também podem ter reflexos indiretos no volume arrecadado.

Conforme a disponibilidade e acesso aos dados existentes e descritos no capitulo 2,
foram selecionadas as séries de variaveis explicativas numéricas VIMP, IPIND,
IVVAR, IVABF, VPET, VGAS, VDIE e INEF, as quais foram transformadas mediante
a aplicacdo da funcéo logaritmica natural para a estabilizacdo das séries.
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Considerando que apenas duas variaveis sao dadas em valores monetarios e que
apenas a variavel dependente poderia ser afetada pelo deflacionamento dos valores,
optou-se pela utilizacdo dos valores nominais brutos da série do ICMS. Dessa forma,
0os valores previstos serdo nominais, cuja acuracia podera ser comparada em
trabalhos futuros utilizando valores deflacionados. O grafico 24 apresenta as séries

em nivel apés transformadas por logaritmo natural.

LICMS LWVIMP LPIND
135 140 s
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13z s
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Gréfico 24: Séries transformadas por logaritmo natural.

5.3 Andlise da Estacionariedade e da Ordem de | ntegracéo.

Uma série temporal € estacionaria se a sua média e sua variancia ndo se alteram
sistematicamente ao longo do tempo e o valor da covariancia entre dois periodos
depende apenas da distancia (lag) entre os dois periodos e nédo do periodo atual no
qual a covariancia tem sido calculada. As séries temporais em niveis, na maioria dos
casos, apresentam uma tendéncia crescente ou decrescente e por iSSO Sao hao
estacionarias. Uma forma de remover a tendéncia e assim obter séries estacionarias

€ expressar as séries em primeiras diferencas ou em taxas de crescimento.

As séries histéricas consideradas como variaveis endogenas (dependentes no
modelo a ser estimado) ou exdgenas (independentes) precisam ser estacionarias
para que possam ser bem representadas por um modelo linear dinamico, devido ao

seu carater probabilistico. Se forem ndo estacionarias, devem pelo menos ser
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integradas de mesma ordem para a avaliagdo da presenca de cointegracdo entre
elas para a formacdo de um modelo consistente de longo prazo com as séries em

nivel.

Com o objetivo de estabilizar as variancias das séries, o primeiro passo foi aplicar a
transformacdo logaritmica, a fim reduzir a heteroscedasticidade usualmente

presente nas séries econbmicas.

5.3.1 Aplicacédo do Teste das Raizes Unitarias

Sera estimado o modelo mais geral, com tendéncia e intercepto, para cada série. Se
os dados forem n&o-estaciondrios, isto €, o valor absoluto calculado da estatistica t
for menor do que o valor absoluto critico de t para 5% de significancia, entdo sera
preciso verificar se o coeficiente da tendéncia (@trend) € significativo ou néao.
Se a tendéncia @trend for significativa, podemos concluir que os dados possuem
tendéncia deterministica. Se a tendéncia ndo é significativa, entdo devera ser

estimado o modelo com intercepto.

Se 0 modelo com intercepto for ndo-estacionario, verifica-se a significancia do termo
constante para ter certeza de sua aceitacao na regressdo. Caso contrario, usa-se o

modelo sem constante e intercepto (none).

Aplicando o teste ADF as séries no periodo amostral de 2000:01 a 2009:12
observando a metodologia descrita acima, teremos 0s seguintes resultados da
tabela 17:

Tabela 17: Teste ADF da Raiz Unitéria para Todas as Séries

Varidvel C @trend t-ADF nivel p (nivel) t-ADF A p (Q) Integ
LICMS X X -2,703016 0,2375 -13,70041 0,0000 I(1)
LVIMP X X -2,032127 0,5775 -19,86276 0,0000 (1)
LIPIND X X -2,997392 0,1374 -15,00142 0,0000 (1)
LVVAR X X -2,305563 0,4270 -2,787122 0,0635 I(1)
LVPET X X -2,641254 0,2632 -13,22696 0,0000 (1)
LIVABF  x X -2,231370 0,4672 -3,029448 0,0353 (1)
LVGAS X X -6,181219 0,0000 - - 1(0)
LVDIE X X -4,431757 0,0029 - - 1(0)
LINEF X X -3,340213 0,0649 -8,212268 0,0000 I(1)

Nota: Defasagens pelo critério SIC calculadas automaticamente pelo EViews 5.1
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Conforme podemos ver na tabela 17, o teste ADF indica a presenca de raiz unitaria
em seis das oito séries explicativas, ao nivel de significancia de 5%, das quais cinco
se tornam estacionarias apés a primeira diferenciacdo. No entanto, para a seérie
LVVAR, o teste ADF indica a presenca de raiz unitaria mesmo depois de aplicado o
operador de diferencas. Considerando que, se houver mudancga estrutural na série, o
teste ADF pode apresentar viés na direcdo da néo rejeicao da hipétese nula, mesmo
se a série for estacionaria; executou-se o teste de Phillips-Perron para raizes
unitarias sobre a primeira diferenca da série LVVAR, resultando t = -28,05 e p =
0,0001. Portanto, podemos afirmar que para valores criticos de 5% de significancia
as séries LICMS, LVIMP, LPIND, LVVAR, LVPET, LVABF e LINEF, sao integradas

I(1). Os gréaficos das séries em primeiras diferencas sao apresentados abaixo:

DLICMS DLVIMP DLPIND
T T T T T T T T T = T T T T T T T T T o= T T T T T T T T T
Tod TG A T BT Rl T, Rl AT Ikt PRSRPSSEPASEPRS AP SAPR RS REPSS YRV LPS S PRSRPSSEPASEPASAEA AP RTEPSREPSS YRR
DLVWVAR DLIVABF DLWPET
‘ WM\PW
o
-
2000 2001 2002 003 004 2005 T00S 00T D005 00T VB;W:;WI;W;;Ws;WO;WS;Wémmm L S 0 e g R L

DLWVGAS DLVDIE DLINEF

=
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Gréfico 25: Séries explicativas em primeiras diferengas

5.4 Marginalizacdo e Condicionamento

Para a escolha das variaveis que irdo participar do modelo, inicialmente
estimaremos a equacao de longo prazo contendo todas as séries I(1), excluindo as
séries LVGAS e LVDIE por ndo apresentarem o mesmo grau de integracdo das
demais. A equacédo estimada permitira a verificacdo da significancia dos parametros

e da magnitude dos coeficientes (tabela 18).

89



Tabela 18: Estimacéo Inicial da Equacédo de Longo Prazo

Dependent “ariable: LICWS

Method: Least Sguares

Diate: 110440 Time: 15:49

Sample: 2000001 20088412

Included observations: 120

YWWhite Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C G.036226 0.943540 5416416 0.0000
LwImP 0141826 0.045120 3143326 0.0021
LPIMD -0.071778 0.086556  -0.829265 0.4057
v AR -0.182953 0176282 -1.035074 0.30158
LwPET -0.431605 0091112 -4.737061 0.0000
LWABF 0.607VES3 0221970 2737678 0.00v2
LINEF 1.740706 0.193894 8.977615 0.0000
R-zguared 0954743 Mean dependent var 1269022
Adjusted R-squared 0952340 S.D. dependent var 0.447295
S.E. of regression 0.097649  Akaike info criterion -1.758307
Sum sguared resid 1.077457  Schwarz criterion -1.895704
Log likelihood 112.4984  F-statistic 397.3128
Durbin-‘Watson stat 1.559674  Prob(F-statistic) 0.000000

A estimativa a priori do modelo geral de longo prazo revela a inconsisténcia dos
sinais dos coeficientes das séries LPIND, LVVAR e LVPET, tendo em vista que era
de se esperar que todas contribuissem positivamente para a composi¢cdo da
arrecadacdo do ICMS conforme inferimos da teoria econémica e da incidéncia
tributaria do imposto. Verifica-se também a nao significancia dos coeficientes de
LPIND e LVVAR.

5.4.1 Teste de Causalidade de Granger

Para se testar esse relacionamento sera utilizado o teste de causalidade proposto
por Granger (1969). No conceito de Granger, se a variavel X causa Y, isso significa
gue os valores defasados da variavel X ajudam a prever Y, ou seja, se melhores
previsdes estatisticamente significantes de Y podem ser obtidas ao incluirmos
valores defasados de X aos valores defasados de Y.

Para avaliar o grau de exogeneidade das variaveis explicativas do modelo sera
aplicado o teste de causalidade, no sentido de Granger, para assegurar que as
variaveis sejam ao menos fracamente exdgenas, condicdo necessaria para que 0

modelo seja aplicado em previsdes.
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Tabela 19: Teste de Causalidade de Granger

FPairwise Granger Causality Tests
Date: 1104410 Time: 16:02
Sarnple: 200001 2009012

Lags: B
Mull Hypothesis: Ohbs  F-Statistic  Probability
LwIMP does not Granger Cause LICWS 114 4.07822 0.00105
LICKMS does not Granger Cause LVIMP 1.90341 0.05743
LPIMND does not Granger Cause LICMS 114 3.89445 0.00154
LICMS does not Granger Cause LPIMND 2.52458 0.0131
L% AR does not Granger Cause LICWS 114 1.31709 0.25642
LICKMS does not Granger Cause LWvWAR 1.42587 0.21206
LMABF does not Granger Cause LICMS 114 0.79557 0.57554
LICKMS does not Granger Cause LIVABF 1.16000 0.33377
LWPET does not Granger Cause LICWS 114 0.67266 0.67194
LICMS does not Granger Cause LVPET 2.25781 0.04365
LINEF does not Granger Cause LICMS 114 2.37233 0.03476
LICKMS does not Granger Cause LINEF 1.69959 0.12873

O teste de causalidade de Granger indica a aceitacdo da hipotese de ndao-
causalidade para as variaveis LVVAR, LIVABF e LVPET, em relacdo a LICMS, para
um nivel de significancia estatistica de 10%. Ver tabela 19. Ndo obstante essa
constatacdo, na auséncia de outros fatores restritivos, essas variaveis poderiam ser
incluidas no modelo geral, tendo em vista que a relacdo de causalidade pode ser
interpretada como precedéncia temporal, conforme sugere Leamer (1985). Além
disso, nossas convicgdes sobre causalidade devem ser extraidas de fora da
estatistica, baseando-se na teoria econdmica ja estabelecida para a questdo em
estudo. Portanto, com base no resultado da estimacédo da equacgéo geral contendo
todas as variaveis e no resultado do teste de Granger, poderemos reduzir a equacao
do equilibrio geral de longo prazo mediante a exclusao das séries LPIND, LVVAR e
LVPET, por apresentarem inconsisténcia ou nao-significancia dos coeficientes ou
pela ndo-causalidade no sentido de Granger. Restando apenas as séries LVIMP,

LIVABF e LINEF como aptas para integrar a equacéao de equilibrio de longo prazo.

Uma relacdo estatistica, mesmo sendo significativa, ndo pode a priori estabelecer
uma relagdo causal entre as variaveis. A idéia de causa e efeito deve vir de fora da
estatistica e ser amparada pela teoria econdmica subjacente ao fenbmeno em
estudo.

Considerando o resultado da andlise do teste de raizes unitarias, que identificou as
séries LVIMP, LVABF e LINEF como integradas de ordem I(1) e, portanto, com 0
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mesmo grau de integracdo da série LICMS. Sera aplicado o procedimento de dois
estagios de Engle e Granger para verificar a existéncia de relacdo de cointegracdo

entre elas.

5.4.2 Teste de Cointegracgao

A tabela 20 mostra o resultado do teste de Engle-Granger para a verificacdo da
existéncia de relacdo de cointegracéo entre as séries LVIMP, LIVABF e LINEF, e a
série LICMS.
Tabela 20: Teste de Cointegracdo de Engle-Granger
Série t — ADF resid p — ADF resid d — DW - resid Cointegrada

LVIMP -2,253843 0,0239 0,800229 sim
LIVABF -2,521141 0,0120 1,389073 sim
LINEF -3,566808 0,0005 1,150922 sim

Obs.: Valores criticos EG: 1% = -2,5899, 5% =-1,9439. DW: 1% = 0,511, 5% = 0,386.

Pela inspecado do grafico da série do ICMS identificamos o periodo de julho/2000 a
junho/2001 como de pronunciada instabilidade na variancia da série. Com o objetivo
de melhorar as previsbes a partir do modelo a ser gerado, sera definido um novo
intervalo amostral excluindo as observacdes até junho/2001. A estimagdo dos
coeficientes e o teste ADF dos residuos, para o modelo de logo prazo projetado a
partir do intervalo de jul/2001 a dez/2009 sédo apresentados abaixo (tabela 21), apés

as reducdes sugeridas:

Tabela 21: Parametros da Eq. de Longo Prazo e teste ADF para os Residuos

Dependent ariable: LICWS Null Hypothesis: RESIDEQLP has a unit roat
MEthDd: Least SC].LISI'ES E:;%Z;z;‘lf: ‘:\I?.»E.Etnmalic based on SIC, MAKLAG=12)
Date: 1103410 Time: 11:05 =
Sample: 2001M07 2009012 IHtatistic  Prob
|nc||_||:|e|:| Uhsen{atigng: 102 ¢uqimel?tedl Dilcke fFuIIE‘IrO;eISt stlallsllc ,; g;;;gg 0.0001
wWhite Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance Fet CUERivAES Set loval Soaanoa
10% level -1.614516
“ariable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prab. *Mackinnon (1995) one-sided pvalues.
C 1.017846 0359189 2834015  0.0056 ugmented Dickay Fuller Tast Equation
LvIMP 0093031 0042452 2189909 0.0309 Menhod. L oact Sauares ’
LWvABF 0288788 0087821 3.288351 0.0014 gz‘jpﬂ; gi’:ge;'gﬁmﬁﬁg P
LINEF 1.916289 0169974  11.27399  0.0000 Included observations: 100 after adjustments
“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
R-squared 0250228 Mean dependent war 12.79435 RESDEOLPCH  oasoors  oioasen  woiiien  oooo
.-"-‘\.EljUStEd R—squared 0.948704 S0, dependent War 0.395077 DIRESIDEQLPE-11) -0:275080 0:097335 -2:825922 0:0057
S.E. of regression 0.089479  Akaike info criterion -1.951195 [=Sp— 0944205 Moan dependent var | -1.166.05
Sum squared resid 0.784840  Schwearz criterion -1.848255 Adjusted R-soquared 0337515 5.0 dspendsnt var 0 noss42
Log likelihood 103.5109  F-statistic £23.6581 S5 Ofpmarmssion DOTOOSD Skake nbermedon 22O
Durbin-¥yatson stat 1161885  Prob(F-statistic) 0.000000 Log likelihood 1141052 Durbin-WWatsan stat 2132189
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A equacao de longo prazo estimada apresenta t-valores significativos para todos os
coeficientes, o que juntamente com a analise dos residuos, concorda com a relacao
de cointegracao constatada entre as séries explicativas e a série LICMS e, portanto,
podemos apresentar a relacdo de longo prazo como um modelo consistente

estatisticamente da seguinte forma:
LICMS =1,017946 + 0,093031. LVIMP + 0,288788. LIVABF +1,916289. LINEF

Para analisar a coeréncia da presenca das variaveis no modelo, foi calculada a
matriz de correlacdo de todas as variaveis I(1) na qual foram incluidas, além das

séries em nivel, mais doze defasagens de cada uma.

Tomando-se como critério de selecdo as correlacdes com valores acima de 0,90,
constatou-se que apenas as séries LICMS, LVIMP, LIVABF e LINEF satisfizeram
essa condicdo, confirmando a coeréncia da especificacdo do modelo a partir das

analises efetuadas.

5.5 Reparametrizacdo e Reducao

Conforme Engle e Granger (1987), se existir uma relacdo de equilibrio de longo
prazo entre as séries, comprovada pelos testes de cointegragdo, € razoavel tratar o
termo de erro como “erro de equilibrio”, que pode ser usado para ligar o
comportamento da arrecadacao do ICMS de curto prazo com seu valor em longo

prazo.

Como as séries sdo cointegradas, sera possivel reparametrizar o modelo especifico
de longo prazo para um modelo de curto prazo incorporando-se o mecanismo de
correcdo do erro (MCE), popularizado por Engle e Granger, que corrige quanto ao
desequilibrio, (GUJARATI, 2000).

Para iniciar o processo de reparametrizacao e reducao foi construido um modelo de
regressdo dindmica a partir da equacdo de equilibrio com todas as varidveis em
diferencas, no qual foram incorporadas doze defasagens para cada uma das
variaveis explicativas do modelo e juntando-se a estas as doze defasagens da
variavel dependente enddgena e seis defasagens do termo de erro da equacgéo de
equilibrio de longo prazo.

E usualmente sugerido na literatura que a estrutura de defasagens seja coerente

com a periodicidade dos dados, que neste caso sdo mensais e por isso sdo usadas
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doze defasagens para captar todas as influéncias dinamicas eventualmente
presentes no processo. O termo constante deve também ser incluido na regresséo
entre as variaveis exogenas porque ele representa a origem da relacdo empirica
estimada, (INSEL, 2003).

A equacéo foi regredida pelo método dos minimos quadrados ordinarios (MQO) e
sucessivamente reduzida até a obtengdo de um modelo parcimonioso. A formulacdo
do modelo se deu, portanto, do amplo para o restrito, ou seja, retirando-se do

modelo geral gradativamente aquelas defasagens nao significativas.

No processo de reducdo do modelo geral para a obtengcdo da forma especifica foi
considerada a significancia da estatistica t para cada coeficiente estimado. As
variaveis cujos coeficientes apresentaram t-valores absolutos menores que o0s
tabulados para um grau de 5% de significancia foram sucessivamente eliminados e
o modelo reestimado. A estatistica F é usada para testar a significancia global da
equacao estimada e conjuntamente com t visam a minimizacdo dos critérios de
Schwarz (SIC) e Akaike (AIC).

Os modelos foram calculados para o intervalo amostral de jul/2001 a dez/2009, com
o software EViews 5.1, no qual foi indicada a verificacdo da consisténcia do teste de

White para a deteccao de heteroscedasticidade nos residuos nos calculos.

Apbs sucessivas e exaustivas reducdes para a obtencdo do modelo mais
parcimonioso que apresentasse todos os coeficientes significativos, foi obtido o
modelo cujos parametros e teste ADF para os residuos sao apresentados na tabela
22.

Tabela 22: Parametros da Eq. de Curto Prazo e teste ADF para os Residuos

Dependent “ariable: DLICMS Mull Hypothesis: RES has a unit root
. E B
E)d:tt::ofﬁla;?% Sgl’iurigsﬁzm Lag Longih O (ratamatic based an SIC, MAXLAG=11)
Sample (adjusted): 2001 M10 2009812 t-Statistic Prob.™
Incl_uded observatlons_: _99 after _adJUStmemS . Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.52526 0.0000
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance Test critical values: 1% level -2 5BE77 2
5% lavel -1.544140
“ariable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prab. 10% level 1614575
*Mackinnon {(1996) one-sided p-values
DLICKS-1) -0.687771 0129830 -5.374512  0.0000
DLICKS(-2) 0390075 0189410 20594258  0.0423 Augmented Dickey-Fuller Test Equation
DLVIMPE1) 0171660 0036450 4708227  0.0000 Dependent “fariable: DIRES)
DLMWABF 0.280927  0.064721 4340550  0.0000 E“::;‘”ﬁ E‘;i‘j S?‘IJ:‘;ESM 14
DLIWABF(-1) 0386648 0069777 5111283 0.0000 Sample (adjusted): 2001011 2009012
MCE(-2) -0.85321 0184406  -4.626863  0.0000 Included observations: 98 after adjustments
MCE(3) 0.613508 0.186164 3329508 0.0013 “wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
R-squared 0.5448582 Mean dependent var 0.011452 RES(-1) -1.081703 0100872 -10.52526  0.0000
Adjusted R-squ_ared 0.515200 S.D._ de_pendent var 0.0291065 R-squared 0533075 Mean dependent var o0.001218
S.E. of regression 0.063406  Akaike info criterion -2.610422 Adjusted R-squared 0533075 S0 dependent var 0.089527
Sum squared resid 0.369574  Schwarz criterion -2.426929 g E. of regredssiﬂnd ggg;&;ﬁ gkﬁike infn_;:rit_eriﬂn g ;?gg;g
. . . urm sguared resi chwarz criterion -
Log likelihood 136.2159  Durbin-YWatson stat 2.1023584 Log “kglihmd 136 2589 Durhin-wWatsan stat 1 o56a57
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A equacéo de curto prazo com a incorporacdo do mecanismo de correcao de erros
sera entdo dada pela formula:

dlog(ICMS) = - 0,697771*DLICMS(-1) + 0,390075*DLICMS(-2) + 0,171660*DLVIMP(-1) +
0,280927*DLIVABF  + 0,356649*DLIVABF(-1) — 0,853221*MCE(-2) +
0,619908*MCE(-3)

Pode-se concluir que as variacdes no log da arrecadacdo do ICMS podem ser
explicadas consistentemente através das suas proprias variagcdes nos dois meses
anteriores, da variagao do log das importagbes no més anterior, da variagao do log
da arrecadacédo sobre alimentos, bebidas e fumo atual e do més anterior e corrigida
pelas segunda e terceira defasagens do erro da equacéao de longo prazo. Observa-
se que o sinal negativo resultante dos termos de correcdo de erro esta compativel
com a teoria, indicando o ajuste do modelo a tendéncia definida pela equacdo de
longo prazo.

5.6 Testes de Especificacéo e Previsdes

A correta especificacdo do um modelo dinamico é verificada pela analise do termo
de erro u;, que devera constituir um processo ruido branco (GRANGER; NEWBOLD,
1986). Dessa forma, a verificacdo da adequabilidade do modelo é efetuada nas
autocorrelacées amostrais dos erros u;, que devem seguir assintoticamente uma
distribuicdo normal, com média zero e variancia constante, se forem provenientes de
um ruido branco. Como os erros verdadeiros (e;) ndo sao conhecidos, a inferéncia
baseia-se nas estimativas dos erros, os residuos u;. Se o0 modelo estiver
corretamente especificado, os residuos ndo devem apresentar correlacdo serial, 0
que indica que a dinamica dos dados ja foi capturada pelo modelo. Os testes serdo
avaliados para um nivel de significancia de 5%. O modelo de curto prazo obtido
apresenta todos 0s regressores estatisticamente significativos ao nivel de 1% de
significancia.

Para a verificacdo da existéncia de autocorrelacdo serial foi executado o teste de
Breusch-Godfrey LM, que tem como hipotese nula a inexisténcia de correlacao serial
nos residuos, tendo apresentado p=0,48 para trés defasagens e DW=2,10, portanto,

nao podemos rejeitar a hipotese nula de que ndo ha correlacao serial nos residuos.
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Para exame do comportamento da variancia e sob a hipétese nula de que néo ha
heteroscedasticidade nos residuos, foi aplicado o teste de White, resultando no valor
de p = 0,12 para a estatistica F, indicando que ndo devemos rejeitar a hipétese nula

de variancia estavel no tempo para o intervalo considerado.

Para a verificacdo de erro de especificacdo no modelo, o teste RESET de Ramsey,
com duas defasagens, sob a hipdtese nula de que ndo h4 ma especificacdo no
modelo, apresentou p= 0,70, garantindo que o modelo esta bem especificado para o

nivel de significancia considerado.

Por fim, a verificagdo da normalidade da distribuicdo dos residuos foi testada atraves
do teste de Jarque-Bera sob a hipétese nula de normalidade dos residuos,
resultando JB=2,08 e p=0,35, atestando a aceitacdo da hipdtese nula da distribui¢cdo

normal dos residuos.

Além da conclusédo pela normalidade dos residuos; pelo resultado do teste de White
para a verificacdo de presenca de heteroscedasticidade, concluimos que os
residuos da equacdo de curto prazo estimada sdo homoscedasticos. Os
estimadores de minimos quadrados ordinarios para 0s parametros sdo nao-
tendenciosos, consistentes e eficientes, isto €, as varidncias dos parametros
estimados sdo as variancias minimas e, além disso, serdo estimadores né&o
tendenciosos da verdadeira variancia dos parametros estimados, (PINDICK;

RUBINFELD, 2004).

No Apéndice A sdo apresentadas as tabelas com os resultados dos respectivos

testes efetuados para os residuos da equacao de curto prazo.

5.6.1 Previsdes

A previsdo de uma série temporal € simplesmente o estabelecimento dos valores
futuros da série. Uma previsdo é uma estimativa quantitativa (ou conjunto de
estimativas) acerca da verossimilhanca de eventos futuros, baseados na informacéo
atual e passada, e esta associada a arte de decidir qual modelo construir, (BRASIL,

G. H., 2009, UFES).
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Os valores para as previsdes utilizando a equagédo de curto prazo foram obtidos
mediante o software EViews 5.1 no intervalo de jan/2010 a ago/2010 para

comparacdes com os valores reais arrecadados ja disponiveis.

O modelo de curto prazo utiliza como variaveis exdgenas as duas primeiras
defasagens da varidvel dependente DLICMS, a primeira defasagem de DLVIMP, o
valor atual e a primeira defasagem da varidvel DLIVABF, além da segunda terceira
defasagens da série dos residuos da equacdo de longo prazo. Explicitando LICMS

na equacao temos:

LICMS = LICMS(-1) - 0,69777*DLICMS(-1) + 0,39007*DLICMS(-2) + 0,17166*DLVIMP(-1) +
0,28093*DLIVABF + 0,35665*DLIVABF(-1) — 0,85322*MCE(-2) + 0,61991*MCE2(-3)

ICMS = EXP (LICMS)

Foi executada a modalidade dinamica de previsdo disponivel no EViews 5.1, que
dentro do intervalo de previsdo faz uso dos valores previstos da variavel endégena
no periodo anterior para o calculo dos valores subsequentes. Esta modalidade é
empregada em forecasting fora da amostra quando os valores realizados né&o
estardo disponiveis. Neste caso, serd necessaria ainda a obtencdo das previsdes
para as demais variaveis explicativas presentes no modelo mediante a utilizacdo de
qualquer método adequado, sendo o modelo ARIMA o mais comumente utilizado.
Como critério de verificacdo da acuracia do modelo, foi empregado o erro percentual
absoluto médio que, considerando a estabilidade da variancia dos residuos do
modelo, trata todos 0s erros com 0 mesmo peso e € dado pela seguinte expressao:

_100w fef
EPAM == 'Zﬂvt

Onde n é o numero de observacdes do intervalo de previséao e |e[| € 0 erro absoluto
de previsdo (je|=Y, - Y,).

A obtencéo das previsdes pelo método dindmico do EViews 5.1 requer que os dados
para as variaveis exdgenas estejam previstos para cada periodo do intervalo de
previsdo e que os valores da variavel dependente defasada sejam conhecidos no

inicio do mesmo intervalo.

A previsdo dinamica pode ser interpretada como uma previsdo -calculada

recursivamente utilizando a informagéo disponivel no inicio do intervalo. Por isso a
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selecéo do inicio do intervalo é muito importante no método dindmico. Na Previsdo
de equacdes com componentes ARMA, por padrédo o EViews ira prever valores para

os residuos utilizando a estrutura ARMA indicada, (Eviews User Guide 5.1, p. 540).

Os valores previstos das variaveis explicativas DLVIMP e DLIVABF e do mecanismo
de correcao de erro MCE para o intervalo de previsado foram obtidos pela construcéo
de modelos com a metodologia Box-Jenkins, cujos residuos foram testados e
apresentaram caracteristicas de ruido branco. A representacdo dos modelos ARIMA
ajustados para o intervalo de jul/2001 a dez/2009 sdo apresentados abaixo e suas

respectivas tabelas constam do Apéndice A.

VARIAVEL MODELO ARIMA

DLVIMP MA(1) MA(2)
DLIVABF  AR(1) AR(3) SAR(12) MA(12)

MCE AR(1) AR(2) AR(3)

As séries explicativas utilizadas no modelo dindmico para curto prazo foram obtidas
mediante a previsdo dos respectivos valores para o intervalo de jan/2010 a
ago/2010. O EViews 5.1 mantém os dados realizados até o periodo anterior e
completa a série com os valores da previsdo dindmica. Essas séries contendo as
estimativas para o intervalo de previsdo € que serdo utilizadas para o calculo
dindmico da variavel dependente. As novas séries acrescidas dos valores previstos
foram denominadas DLVIMPF, DLIVABFF e MCEF.

A representacdo do modelo utilizado para o calculo das previsdes dindmicas sera:

dLOG(ICMS) = -  0,697771*DLOG(ICMS(-1)) +  0,390075*DLICMS(-2)  +
0,171660*DLVIMPF(-1) + 0,280927*DLIVABFF +
0,356649*DLIVABFF(-1) - 0,853221*MCEF(-2) +

0,619908*MCEF(-3)

Os valores das previsdes obtidos pelo modelo de curto prazo com incorporacdo do
mecanismo de correcdo de erros sao apresentados na tabela 23 conjuntamente com

os valores realizados para o ICMS no periodo de jan/2010 a ago/2010.

A tabela 23 apresenta as previsdes de curto prazo utilizando a método dinamico.

Esta forma € empregada para a estimativa de valores fora da amostra, quando nao
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ha dados disponiveis para 0s componentes exdgenos do modelo, que sao

calculados utilizando-se os respectivos modelos ARIMA ajustados.

Tabela 23: Valores da Previsao Dinamica do Modelo de Curto Prazo

MES  PREVISAO ICMS ERRO ABS EPA EPAM
jan/10  608.791,42 584.483,00 24.308,42 4,16 4,16
fev/10  581.651,65 559.227,00 22.42465 4,01 4,08
mar/10  614.073,56 566.365,00 47.708,56 8,42 5,53
abr/10  600.007,84 594.098,00  5.909,84 0,99 4,40
mai/l0  616.617,39 574.263,00 42.35439 7,38 4,99
jun/10  589.885,07 515.454,00 74.431,07 14,44 6,57
jul/10 621.151,32 494.118,00 127.033,32 25,71 9,30
ago/10  599.289,46 528.081,00 71.208,46 1348 9,82

EPAM 9,82

EPA: Erro percentual absoluto
EPAM: Erro percentual absoluto médio

Pode-se observar que o erro percentual absoluto aumenta a partir do més de abril.

Essa diferenca pode ser explicada pelos seguintes motivos. As previsdes obtidas

para as variaveis explicativas acumulam erros que sado propagados através da

equacao de curto prazo. Ademais, conforme o User Guide do software EViews, 0s

dados do ultimo periodo antes do intervalo de forecasting influenciam diretamente os

resultados de previsdo dindmica. Pela observacédo do grafico do ICMS constata-se

que no segundo semestre de 2009 a arrecadacdo apresentou crescimento, o que

induziu a previsao dinamica de valores superiores aos observados para o periodo de

forecasting e que a partir de abril/2010 a arrecadacéo voltou a declinar motivada

possivelmente por fatores conjunturais ndo captados pelo modelo. Dai o aumento

dos valores do EPA verificado de maio a agosto/2010.
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Grafico 26: Previsdes e avaliagdo do modelo econométrico
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O grafico 26 apresenta as séries ICMSF e ICMS; respectivamente as previsdes e 0s
valores realizados do ICMS para o intervalo de jan/2010 a ago/2010 acompanhado

do respectivo relatorio de previsao.
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6. CONCLUSAO

6.1 Consideracdes Gerais

O objetivo geral deste trabalho foi a andlise dos dados de série temporal da
arrecadacdo do ICMS (Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servicos) do
estado do Espirito Santo para elaboracdo de modelos para previsdo de receitas

tributarias.

Por principio, as previsbes baseadas em dados de séries temporais pressupdem
que as seéries sejam estacionarias, o que implica que, nas mesmas condi¢cdes, a
série devera repetir no futuro aproximadamente o mesmo padrdo de comportamento

observado no passado.

Sabemos que os dados de natureza econdmica quando utilizados para previséao,
pela quantidade de fatores que podem influencia-los, geram dificuldades que
requerem uma criteriosa escolha das fontes dos dados, das variaveis que serao
consideradas relevantes para a pesquisa e do método a ser utilizado para escolha
do modelo.

Os dados das receitas mensais da arrecadacédo tributaria do ICMS utilizados nesta
pesquisa correspondem aos consolidados pelo Ministério da Fazenda através da
Comissdo Técnica Permanente do ICMS, disponibilizados no portal do Banco
Central do Brasil. Esses dados ja contabilizam os recolhimentos relativos as
operacOes interestaduais, razdo pela qual apresentam valores maiores em relacéo

aos disponiveis no portal da Secretaria Estadual de Fazenda do Espirito Santo.

Para a escolha das variaveis relevantes que caracterizam a base de calculo do
imposto, foram levados em consideracao os arranjos econdémicos setoriais e o perfil
de desenvolvimento do estado do Espirito Santo, que apresenta significativo

desenvolvimento nos setores de comeércio exterior, industrial e de servicos.

Quanto a escolha da metodologia, podemos afirmar que nenhum método pode ser
considerado como o melhor para fazer previsbes em qualquer circunstancia,
apresentando cada um as suas vantagens e desvantagens, o que torna o

procedimento de previsdo uma tarefa complexa e de dificil execucéao.
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6.2 Avaliacdo dos modelos

Para este trabalho foram escolhidos trés modelos extrapolativos, sendo um destes
com intervencdo mediante funcdo de transferéncia, e um modelo econométrico
causal. A tabela 24 relaciona os métodos utilizados e um resumo das vantagens e

desvantagens de cada um.

Tabela 24: Caracteristicas dos Métodos Utilizados

METODO

VANTAGENS

DESVANTAGENS

Alisamento exponencial de Holt

Facil entendimento.
Aplicacéo simples.
Grande flexibilidade.
Poucos dados.

Dificuldade em determinar os
valores mais apropriados das
duas constantes de alisamento.

Alisamento exponencial
Holt-Winters
(aditivo e multiplicativo)

Facil entendimento.
Aplicacéo simples.
Grande flexibilidade.

Analise de séries com
comportamento mais geral.

Dificuldade em determinar os
valores mais apropriados das
trés constantes de alisamento.

Dificuldade na construcéo de
intervalos de confianca.

Box-Jenkins

A flexibilidade permite
identificar mais facilmente os
padrdes da série.

O principio da parcimbnia
permite a construcéo de
modelos mais simples.

Complexidade e dificuldade de
entender.

A flexibilidade é uma
desvantagem caso os padrdes
identificados ndo persistam em
periodo a ser previsto.

Box-Jenkins com intervengao

Util para mensurar o efeito de
eventos externos sobre a
série.

O uso da forma especifica
depende da conveniéncia e da
interpretacdo do evento.

Econométrico

Podem se confiaveis para
estabelecer relacdes causais.
Podem se usados para o
estabelecimento de politicas.

Dificil de desenvolver.

Requer grande quantidade de
dados.

Definicdo de variaveis
exogenas.

Fonte: MORETIN;TOLOI (2006), WEI (1994), FILDES (2010).

A arrecadacgdo do ICMS para o periodo amostral base da série temporal em estudo,
de jan/2000 a dez/2009, apresenta a partir do més de dez/2008 os efeitos da crise
econdmica mundial na economia brasileira em forma de queda significativa e que se
propagou ao longo de todo o ano de 2009, o que afetou a acuracia das previsdes e
sugeriu a escolha de um modelo com intervencao para reproduzir o evento. Embora

a intervencgdo proporcionada pela crise tenha adicionado um complicador na analise,
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a mesma representou uma oportunidade para testar modelos alternativos

adequados que incorporam a intervencdo observada.

A fim de demonstrar e comparar o desempenho dos modelos de alisamento de Holt
e Holt-Winters e do modelo estocastico de Box-Jenkins, para periodos antes da crise
e depois da crise financeira e, portanto, sem e com a presenca de intervencgdes,
respectivamente, foram estimados os modelos tomando como base o periodo de
jan/2000 a dez/2007, com previsbes para jan/2008 até ago/2008. A tabela 25
apresenta 0s erros percentuais absolutos médios acumulados para cada més do

periodo de previsao.

Tabela 25: Erros de Previsédo para Periodo sem Intervengéo

MES EPAM (JAN - ) acumulado

Holt HWSA HWSM BJ
Jan/08 5,83 4,45 0,43 4,30
Fev/08 4,37 2,47 0,53 531
Mar/08 513 2,55 2,17 6,83
Abr/08 4,81 2,15 1,64 6,93
Mai/08 4,86 2,02 2,25 7,37
Jun/08 4,11 2,32 2,51 6,76
Jul/08 4,08 2,17 2,61 7,01
Ago/08 3,94 2,80 3,37 6,37

Fonte: Célculos no Software EViews 5.1

Os erros médios para todos os periodos calculados demonstram que as previsdes
para 2008, na auséncia de perturbacdes externas na seérie, os resultados sdo mais
acurados, o que em comparacdo com 2009, recomenda a escolha de metodologia
gue considere eventos externos e ajude a explicar a queda na eficiéncia dos

modelos para os periodos posteriores a 2008.

A tabela 26 apresenta os erros de previsédo para cada um dos modelos calculados. A
medida da acuracia das previsdes foi feita por meio da utilizacdo do erro percentual
absoluto médio (EPAM) atualizado para cada periodo até o més de agosto de 2010.
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Tabela 26: EPAM Acumulados para os Modelos Calculados.

MES EPAM (JAN - ) acumulado
Holt HWSA HWSM BJ BJI ECON
Jan/10 0,55 1,69 5,29 0,55 3,37 4,16

Fev/10 3,09 1,74 3,12 3,82 6,33 4,08
Mar/10 3,68 1,47 2,22 5,42 5,16 5,53

Abr/10 2,88 1,72 2,58 4,90 5,47 4,40
Mai/10 3,21 1,75 3,10 5,56 7,02 4,99
Jun/10 5,51 3,68 4,69 8,32 6,85 6,57
Jul/10 7,97 5,77 6,28 11,19 6,96 9,30

Ago/10 8,90 6,44 6,65 12,47 6,77 9,82
Fonte: Célculos no Software EViews 5.1

Os modelos de alisamento, sdo considerados modelos intuitivos e representam
tentativas de se determinar uma espécie de “média” em torno da qual as
observagdes flutuam. O alisamento exponencial calcula uma média ponderada das
observacgfes anteriores, em que o0s pesos diminuem a medida que a observacao se
afasta da atual. Observa-se na tabela, que esses modelos produzem bons
ajustamentos e consequentemente boas previsdes até cinco periodos a frente, em
regra com erro meédio abaixo de 4%. Portanto, consistentes quanto a sua eficiéncia
para fazer previsdes, uma vez que se observa um bom ajuste entre estas e 0s

valores observados para a arrecadacgéo do ICMS.

A metodologia de Box-Jenkins fornece um modelo puramente estocastico que
procura captar as caracteristicas essenciais do processo em estudo e subjacentes a
série temporal. E particularmente adequado para o desenvolvimento de modelos
para séries com comportamento sazonal e pode apresentar alta precisdo em
previsdes para o curto prazo, até trés meses a frente. Os resultados das previsbes
do ICMS comecam a deteriorar a partir do més de mar¢o/2010 e o erro médio eleva-
se para 12,47% no intervalo de oito meses. Esse fato € normalmente observado em
séries com componentes sazonais ou que apresentam choques externos que geram
flutuacbes no grafico. Nesses casos o0s parametros do modelo devem ser

monitorados e periodicamente de modo a levar em conta essas alteracoes.

Particularmente no caso do ICMS, observa-se que a arrecadacdo a partir do més de
maio/2010 inverte a tendéncia de recuperacao e cai por trés meses consecutivos, o

que contribuiu para o aumento do erro verificado.
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A introducdo de funcdo de transferéncia no modelo Box-Jenkins para reproduzir a
quebra verificada no grafico em dez/2008, resultou em uma reducédo de 46% do
EPAM no periodo total de oito meses de previsdo, embora no curto prazo ndo tenha

ganhado eficiéncia em relacdo do modelo Box-Jenkins puro.

O modelo econométrico € uma tentativa de relacionar o comportamento da
arrecadacdo do ICMS com o de outras varidveis. As varidveis escolhidas como
importantes para o modelo e a prépria estrutura do mesmo sdo sugeridas pela teoria
econbmica. O termo economeétrico indica uma estrutura especial ditada pela analise

do contexto econdmico local.

A construcdo de modelos economeétricos requer conhecimento das relagdes entre as
variaveis consideradas importantes para a formacéo da receita. Além do mais, essas
variaveis podem ser de dificil identificacdo e necessitarem de previsdes cujos erros

repercutirdo nos valores previstos para a variavel dependente.

Quanto aos erros de previsao, verifica-se na tabela 26 que ha uma tendéncia do
aumento dos erros medidos pelo EPAM a medida que se aumenta a amplitude do
intervalo de previsdo. Observa-se que para previsdes de curto prazo, consideradas
até trés periodos a frente, os modelos apresentam excelente desempenho preditivo.
O aumento dos erros pode ser atribuido a véarias causas, desde as de natureza
enddgena, ndo captadas pelos modelos, até as resultantes de instabilidades
econbmicas, acdes de administracdo fiscal ou politicas de regimes tributarios

especiais.

Observamos que a acuracia das previsdes tende a ser melhor no horizonte de curto
prazo, considerado nos trés primeiros meses de previsdo, com destaque para 0s
modelos de alisamento exponencial, que apresentam erros de previsdo abaixo de

5% até seis meses a frente, conforme a tabela 26 acima.

Os modelos ARIMA e ARIMA com intervencgao, baseados na metodologia de Box-
Jenkins, cuja construcdo procura captar e reproduzir os padrbes observados na
série, apresentaram resultados melhores que os do modelo causal no curto prazo.
Tal resultado pode ser atribuido ao grau de causalidade das variaveis explicativas
escolhidas para este modelo e ao fato de todas as séries explicativas integrantes do
modelo econométrico terem sido afetadas pelo impacto da crise mundial, com efeito

sobre as relacdes de cointegracao e alterando o desempenho do modelo.
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Os padrdes histdoricos das séries econdmicas geralmente sédo alterados por fatores
nao captados por modelos de natureza puramente quantitativa, uma vez que a
conjuntura econémica, decisdes politicas e acbes administrativas tributarias tendem
a alterar significativamente o resultado da arrecadacdo. Apesar disso, a abordagem
de séries temporais, via de regra, apresenta melhor performance que a baseada na
modelagem causal, notadamente no curto prazo, em vista da incerteza associada a
captura de todos os fatores econdmicos relevantes que influenciam a geracédo da
receita, (Frank, 1993). Segundo Makridakis et al. (1984), os métodos quantitativos

simples executam estimativas tdo boas quanto os métodos mais complexos.

A receita bruta do ICMS-ES embora tenha atingido um recorde nominal no ano de
2010, segundo o Boletim Fiscal n° 4/2010, da Secretaria de Estado da Fazenda
(SEFAZ), ainda ndo recuperou a tendéncia histérica observada antes da crise
mundial iniciada em 2008, podendo inclusive ser constatado no grafico 27, que
houve uma queda na arrecadagdo nos meses de abril a julho, exatamente no
periodo utilizado para controle das previsées dos modelos utilizados no trabalho, o

gue certamente diminuiu a eficiéncia das estimativas.

Arrecadagao ICMS-ES ano 2010
720000

680000 -

640000 -

600000 -

560000

Valores em R$ (mil)

520000 -]

480000

T T T T T T T T T T
Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

Gréfico 27: Arrecadacédo do ICMS no ano de 2010

Pelos resultados do teste de causalidade de Granger apresentados na tabela 19 e
pela analise do comportamento das séries explicativas apresentados no grafico 24
podemos inferir que as séries do valor das importacées e do indice de producao
industrial foram as que causaram maior impacto na série dependente e contribuiram
significativamente para a queda da arrecadacdo e a consequente alteracéo
estrutural na série do ICMS.
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Outra forma de comparar o impacto de cada série explicativa, integrante do modelo
de longo prazo, sobre a arrecadacdo € mediante o célculo do coeficiente beta de
cada variavel, definido como o novo coeficiente obtido quando todas as variaveis
sdo expressas na forma padronizada, ou seja, subtraindo de cada variavel o seu

valor médio e o dividindo o resultado pelo seu respectivo desvio padrao.

A vantagem de se utilizar um modelo de regressao padronizado é que podemos
utilizar os coeficientes beta para comparar diretamente o impacto de cada variavel
explicativa sobre a variavel regredida. Existe uma interessante relacdo entre os
coeficientes f do modelo convencional e o0s coeficientes beta do modelo
padronizado, Gujarati (2006). Para um modelo bivariado com variaveis Y e X a

relacéo é:

g = ,@[%J onde S é o desvio padrdo amostral do regressor X e S € o desvio
y

padrdo amostral da variavel regredida Y.

Considerando o modelo convencional de longo prazo calculado para a arrecadacao,
LICMS =1,017946 + 0,093031. LVIMP + 0,288788. LIVABF +1,916289. LINEF.

Teremos o seguinte modelo padronizado correspondente:
LICMS* = 0,12666. LVIMP* + 0,17053. LIVABF* + 0,70120. LINEF*

A interpretacdo aqui € que se qualquer das séries explicativas variar de um desvio
padrdo, a série LICMS variard de uma quantidade de desvios padrdo igual ao
respectivo coeficiente beta. Logo, a série que mais influéncia tem na arrecadagcéo no
longo prazo é LINEF, vindo em seguida LIVABF e depois LVIMP, o que é razoavel
tendo em vista que a série LINEF € a mais estavel delas, conforme pode ser visto no

gréfico 8.

6.3 Recomendacoes

Este trabalho sobre modelos de previsdo para a arrecadacdo do ES demonstra a
complexidade da tarefa de definir qual o modelo mais adequado para ser utilizado na
previsdo de qualquer varidvel econémica, principalmente daquelas cuja cadeia de

formacéo envolve toda uma conjuntura econdmica a ser considerada.
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N&o obstante as dificuldades e a amplitude de aplicagdo que cercam esse assunto,
a elaboracdo de modelos para forecasting € um campo de interesse crescente, cujas
possibilidades aumentam com o uso de ferramentas de softwares cada vez mais

eficientes e com a demanda por dados para fins gerenciais.

Em vista do que foi exposto neste trabalho, ndo podemos definir apenas um modelo
como adequado para as previsdes de receita do ICMS. Temos que levar em conta o
horizonte de previsdo requerido e o comportamento recente da série, pelo menos

nos 50 periodos anteriores.

Para previsoes de curto prazo em periodos de relativa estabilidade econémica, os
modelos de alisamento exponencial de Holt-Winters apresentam excelentes
resultados praticos, dada as suas caracteristicas matematicas, simplicidade e

grande flexibilidade.

Para estimativas de médio prazo, considerado de trés a doze meses a frente, os
modelos estocasticos de Box-Jenkins apresentam boa eficiéncia pela sua
capacidade de captar e reproduzir o comportamento estrutural da série no periodo

amostral considerado.

Os modelos econométricos, apesar das dificuldades de desenvolvimento
apresentadas, podem ser aplicados tanto no médio quanto no longo prazo para
definicAo de politicas e planejamento governamental, desde que as variaveis
causais sejam relevantes e bem identificadas e existam dados na qualidade e

quantidade necessarias. Aléem disso, podem ser verificados cenarios alternativos.

As previsOes resultantes dos modelos calculados apresentam resultados
significativamente melhores que as projecdes simples ou de linha de tendéncia e as
estimativas qualitativas conservadoras baseadas no crescimento do PIB nacional.
Sugere-se a adocdo pela SEFAZ-ES de um dos modelos apresentados neste
trabalho, recomendando-se que o0 modelo seja revisto periodicamente com
monitoramento permanente para atualizacdo dos parametros do modelo, visando

incorporar os efeitos de acdes fiscais e de mudancas econémicas,.

A qualidade das previsdes do modelo econométrico recomenda uma pesquisa mais
cuidadosa das variaveis referentes ao setor de servicos, para a inclusdo no modelo
dindmico. O uso de combinacdes de previsdbes com a utilizacdo de diferentes

modelos ou modelos mistos, aproveitando as vantagens de modelos de séries
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temporais e de modelos econométricos também poderdo ser desenvolvidos para a

obtencao de maior eficiéncia preditiva.

A técnica de analise com funcbes de transferéncia para captar eventuais
intervencdes na série temporal podera ser testada com modelos econométricos,

caso estes sejam escolhidos como adequados a variavel em estudo.

Para a obtencdo de previsdes das varidveis explicativas exdgenas, no caso do uso
de modelos econométricos, poderdo ser analisados cenarios econémicos a partir de

avaliacdes qualitativas realistas, com base nas informacdes disponiveis.
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8.1

APENDICE A

Tabela de dados da arrecadacéo do ICMS

Arrecadacao de ICMS - Espirito Santo - u.m.c. (mil)

Més

2000

2001

2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

jan
fev
mar
abr
mai
jun
jul
ago
set
out
nov

dez

179.589
160.949
151.556
170.999
150.580
143.875
169.678
152.734
157.909
160.378
170.711
235.573

255.968
192.013
264.660
164.442
167.610
253.532
195.181
198.374
200.328
186.353
210.728
201.329

175.360
172.458
221.746
181.090
184.096
181.448
189.471
215.276
213.338
184.653
241.193
221.488

222.164
243.554
224.287
227.645
241.965
254.718
221.940
231.651
239.250
285.209
280.180
261.953

304.256
267.499
249.811
309.618
279.336
293.702
314.863
336.993
307.270
346.225
340.966
381.463

366.208
344.015
369.519
392.448
393.321
390.573
378.628
384.444
409.712
398.860
379.098
428.792

420.817
398.454
370.908
432.688
379.309
416.988
414.504
419.380
441.338
446.314
463.108
487.799

493.087
471.378
420.351
472.820
440.555
468.596
488.660
498.165
503.980
518.192
554.304
548.380

576.361
532.407
518.594
537.435
536.292
570.683
552.024
596.203
623.042
602.983
629.723
725.522

621.235
581.036
490.115
578.135
532.091
538.086
591.843
509.130
514.542
530.039
561.732
622.475

584.483
559.227
566.365
594.098
574.263
515.454
494.118
528.081
563.517
700.364
612.582
672.293

Fonte

8.2

MF-Cotepe

Tabelas contendo os termos sazonais dos modelos Holt-Winters

Holt-Winters Sazonal Aditivo

Holt-Winters Sazonal Multiplicativo

Date: 02/14/11 Time: 10:08
Sarnple: 2000m01 200912
Included observations: 120

Method: Holt-Winters Additive Seasonal

Original Series: ICMS
Forecast Series: [CMSSh

Parameters:  Alpha

Beta
Gamma
Sum of Squared Residuals

Root Mean Squared Error

0.4200
0.0000
0.0000
§.26E+10
27774.03

End of Period Levels: Wean

Trand

Seasonals:

S66280.9
3600.253
24467 52
-4260.936
-16052.79
-1106.742
-20922.50
-3518.148
-B959.302
-5003.755
-4768.105
-3518.661
10134.79
34837 .63

2005m01
2009m02
200903
2009m04
200905
200906
200907
200908
200905
2009n10
2005h11
2009m12

Date: 02/14/11 Time: 10:10
Sarnple: 2000m01 200912
Included observations: 120

Method: Halt-Winters Multiplicative Seasonal

Original Series: ICM3
Forecast Series: [CMSSh

Parameters:  Alpha
Beta
Gamma
sum of Squared Residuals
Root Mean Squared Error

0.4000
0.0000
0.0000
9.06E+10
27483.63

End of Period Levels: Wean

Trend

Seagonals: 2009001

2009m02
200903
200904
2009m05
200906
200907
200908
200909
2009M10
2008h11
2009m12

562837 .8
3600.253
1.086419
0.590361
0.591386
0.591234
0.537875
0.593654
0.573435
0574471
[0.577368
[0.878655
1.023066
1.081573
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8.3

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0263251 Probability 0.8952603
Obs*R-squared 1.703431 Probability 0.9443856
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 03/22/11 Time: 22:23
Presample missing value lagged residuals set to zero.
W ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
[ -4 10E-05 0.004232 -0.009689 0.9923
AR(1) -0.095805 0.186743 -0.513034 0.6091
AR(2) 0.028193 0.187127 0.150660 0.8806
RESID(-1} 0.089226 0.214095 0.416759 0.6778
RESID(-2} -0.150374 0.203550 -0.738755 046139
RESID(-3} -0.063337 0.149150 -0.424649 0.6721
RESID(-4} 0.057066 0.110788 0.515042 06077
RESID(-5) -0.023367 0.111357 -0.209834 0.8343
RESID(-6} 0.000976 0.108701 0.008980 0.9929
R-squared 0.016700 Mean dependent var 9. 93E-15
Adjusted R-squared -0.067885 S.D. dependent var 0.077653
S E. of regression 0.080246  Akaike info criterion -2 123355
Sum squared resid 0.598859 Schwarz criterion -1.891739
Log likelihood 117 2911 F-statistic 0.197438
Durbin-VWatson stat 1.974038 Prob(F-statistic) 0.990605

Diagnostico para o modelo Box-Jenkins: ¢ ar(1) ar(2)

ARCH Test:
F-statistic 0.399249 Probability 0.877700
Obs*R-squared 2516179 Probability 0.866653

Test Equation:

Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares
Date: 03/22/11 Time: 22:24

Sample (adjusted): 200201 2009M12
Included observations: 96 after adjustments
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Wariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob_

Cc 0.005646 0.001322 4. 269860 0.0000
RESID"2(-1} 0106277 0127233 0.827430 0.4102
RESID"2(-2} -0.009886 0.064400 -0.153503 0.8783
RESID"*2(-3} 0086920 0132722 0654899 0.5142
RESID"2(-4} -0.086198 0069069 -1.248006 0.2153
RESID"2(-5) 0.048086 0064685 0.743391 0.4592
RESID*2(-6} -0.062339 0055624 -1.120713 0.2654
R-squared 0026210 Mean dependent var 0.006133
Adjusted R-squared -0.039438 S D dependent var 0.010254
S . E. of regression 0010454  Akaike info criterion -6.213499
Sum squared resid 0009727 Schwarz criterion -6 026516
Log likelihood 305 2480 F-statistic 0399249
Durbin-Watson stat 1.951553 Prob(F-statistic) 0877700

16
Series: Residuals
Sample 2001M07 2009M12
Observations 102
12
Mean 9.93e-15
Median 0.003694
8. Maximum 0.188488
Minimum -0.276847
Std. Dev. 0.077653
Skewness -0.299897
4 Kurtosis 3.771221
Jarque-Bera 4.056773
Probability 0.131548

8.4

Diagndstico para o modelo com Intervencédo: ¢ deg

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

ar(1) ar(2) ma(3) ma(14)

ARCH Test:
F-statistic 0.500605  Probability 0.806361
Obs*R-squared 3.134099  Probability 0.791838

Test Equation:

Dependent WVariable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 03/22/11 Time: 21-53

Sample (adjusted) 2002M01 2009012
Included observations: 96 after adjustments
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

F-statistic 0.265397 Probability 0.951621
Obs*R-squared 3.779147 Probability 0.706534
Test Equation-
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 03/22/11 Time: 21:57
Presample missing value lagged residuals set to zero.
“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob_
(o -0.001182 0.004280 -0 278616 07812
DEG 0.001095 0007783 0140701 0 6884
AR(1) 0.040673 01783955 0227313 08207
AR(2) 0.015482 0.158193 0087867 08223
MAI) -0.043310 0072665 -0 678583 043991
MA14) -0 043463 0072701 -0 680362 043980
RESID(-1} 0.002450 0.201902 0.012134 0.9903
RESID(-2) 0.059054 0.195494 0.302077 0.7633
RESID(-3} 0.075560 0.183242 0.412350 0.6811
RESID(-4} 0.067192 0.122155 0.550060 0.5836
RESID(-5} -0.021154 0122172 -0.173150 0.8629
RESID({-6) -0.058514 0.124578 -0.469699 0.6397
R-squared 0.037050 Mean dependent var -0.001324
Adjusted R-squared -0 080643 5 D. dependent var 0.070422
S5 E. of regression 0073207 Akaike info criterion -2 280925
Sum squared resid 0482332 Schwarz criterion -1.972105
Log likelihood 128 3272 F-statistic 0.3143804
Durbin-VWatson stat 1958473 Prob(F-statistic) 0.980958

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob_

C 0.005453 0.001151 4.735897 0.0000
RESID"2(-1) 0.050398 0.060504 0.832964 0.4071
RESID"2(-2) -0.076934 0.050278  -1.530162 0.1295
RESID"2(-3) 0.001732 0.078944 0.0219338 0.9825
RESID"2(-4) 0.073798 0.063215 1.167404 0.2462
RESID"2(-5) 0.015908 0.068497 0.232242 0.8169
RESID"2(-6) -0.130694 0.067350 -1.940511 0.0555
R-squared 0.032647 Mean dependent var 0.005154
Adjusted R-squared -0.0325668 S.D. dependent var 0.008696
S E. of regression 0.008836  Akaike info criterion -6.5649789
Sum squared resid 0.006848  Schwarz criterion -6.362806
Log likelihood 321.3899 F-statistic 0.500605
Durbin-\VWatson stat 1.937096 Prob(F-statistic) 0.806361
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8.5

[ Correlogram of Residuals

Date: 03/24/11 Time: 00:02
Sample: 2001010 2009012
Included obsemations: 99

Autocorrelation  Partial Correlation AC

PAC Q-Stat Prob

Series: Residuals
Sample 2001M07 2009M12
Observations 102

Mean -0.001324
Median -0.008454
Maximum 0.181929
Minimum -0.253192
Std. Dev. 0.070422
Skewness -0.149182
Kurtosis 3.947093
Jarque-Bera 4.190523
Probability 0.123038

Diagnostico para o modelo Econométrico

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

g gt 1-0.086 -0.086 0.7552 0.385
[N e 2 -0.020 -0.027 0.7952 0.672
g g 3-0.092-0.096 1.6692 0.644
8 A 4 0240 0227 7.7378 0.102
g g 5-0.086 -0.058 65192 0.130
[y e 6 0.064 0.064 89658 0.176
[N e 7 0.007 0.053 89713 0.255
(] g 8 0.116 0.064 10460 0.234
g I 9-0.100 -0.049 11.576 0.238
[ g 10 -0.062 -0.101 12.015 0.284
[y e 11 0.058 0.057 12.397 0.33%
[N It 12 0.005 -0.050 12.400 0.414

Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.354566 Probability 0.702453

Log likelihood ratio 0776988 Probability 0678077

Test Equation:

Dependent Variable: DLOG({ICMS)
Method: Least Squares

Date: 03/22/11 Time: 22:42
Sample: 2001M10 2009012
Included observations: 99

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

“ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob._
DLOG{ICMS(-1})) -0.778188 0.183310 -4 245202 0.0001
DLOG(ICMS{-2)} 0418179 0192555 2171732 00325

DLVIMPF(-1} 0.1964869 0.048023 4.091153 0.0001
DLIVABFF 0.306921 0.074972 4.093818 0.0001
DLIVABFF(-1) 0.391021 0.079520 4917281 0.0000

MCEF(-2} -0.930734 0221156 -4 208486 0.0001

MCEF(-3} 0675299 0.204301 3.305407 0.0014

FITTED"2 0383023 0.803280 0480702 06319

FITTED"3 -10.24675 11.46954 -0.893388 0.3740

R-squared 0.548439 Mean dependent var 0.011452
Adjusted R-squared 0.508301 5.D. dependent var 0.091065
S E. of regression 0.063856 Akaike info criterion -2 577866
Sum squared resid 0366982 Schwarz criterion -2 341946
Log likelihood 136.6044 Durbin-VWatson stat 2117774

F-statistic 0.824658 Probability 0.483694
Obs"R-squared 0523181 Probability 0913770
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date:- 03/22/11 Time: 22:39

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DLOG(ICMS(-1}) 0.264132 0.228806 1.154397 0.2514
DLOG(ICMS(-2)) -0.116418 0.232782 -0.500114 0.6182

DLVIMPF(-1) 0.028815 0.040244 0.716021 0.4759
DLIVABFF 0002688 0.071166 0.037765 0.9700
DLIWVABFF(-1) -0.074593 0.097088 -0.768304 0.4443

MCEF(-2) 0222916 0274015 0813518 0.4181

MCEF(-3) -0.113114 0256633 -0.440764 0.6605

RESID{-1) -0.318908 0.248693  -1.282334 0.2031

RESID{-2) 0.074015 0196081 0.377470 0.7067

RESID{-3) -0.112205 0.152584  -0.735365 0.4641

R-sguared 0.005285 Mean dependent var 0.009041
Adjusted R-squared -0.095305 S D. dependent var 0.060759
S E. of regression 0063588  Akaike info criterion -2 677234
Sum squared resid 0.359870 Schwarz criterion -2.315101
Log likelihood 137.5731 Durbin-VWatson stat 1.950533
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1.513612 Probability 0.123936
Obs"R-squared 19.94348  Probability 0.131933

Test Equation:

Dependent Variable: RESID2
Method: Least Squares

Date: 03/22/11

Time:- 22-:40

Sample: 2001M10 2009M12
Included observations: 99
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob_
C 0003989 0.001343 2970374 0.0039
DLOG(ICMS(-1)) -0.014737 0.012599 -1.169688 0.2454
(DLOG{ICMS(-1)})*2 0.034276 0.081961 0.418199 0.6769
DLOG(ICMS(-2)) -0 048753 0030284 -1.609884 01112
(DLOG(ICMS(-2))2 0.052001 0070488 0737740 04627
LVIMPFE(-1) -0.000170 0002786 -0 061137 09514
DLVIMPF(-1)2 -0.020387 0.010839 -1.880948 0.0634
DLIWVABFF 0.012274 0.0119256 1.0292562 0.3063
DLIVABFF~2 -0 041631 0042260 -0 985105 03274
DLIVABFF(-1) 0005060 0008528 0593287 05546
DLIVABFF(-1)~2 0050577 0046529 1.087020 02801
MCEF(-2) 0.014848 0.018436 0.805380 0.4229
MCEF(-2)°2 0.020981 0.062481 0.335801 0.7379
MCEF(-3) -0 045461 0026822 -1.694884 0.0938
MCEF(-3y"2 0019870 0053628 0370517 07119
R-squared 0.201449 Mean dependent var 0.003736
Adjusted R-squared 0.068358 S.D. dependent var 0.006153
S E. of regression 0005939 Alkaike info criterion -7 275768
Sum squared resid 0002963 Schwarz criterion -6 882568
Log likelihood 375 1505 F-statistic 1513612
Durbin-Watson stat 1.744370 Prob(F-statistic) 0.123936
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Series: Residuals
Sample 2001M10 2009M12
Observations 99

Mean 0.009041
Median 0.009759
Maximum 0.201025
Minimum -0.145703
Std. Dev. 0.060759
Skewness 0.186012
Kurtosis 3.605788

Jarque-Bera 2.084693
Probability 0.352626

8.6 Tabela contendo os valores de AIC, SIC, valor p do coeficiente do termo “deg”
e 0 erro de previsdao (EPAM) para os meses de set/2008 a mar/2009. Do
modelo BJ com intervencédo: d(log(icms)) ¢ deg ar(1) ar(2) ma(3) ma(14)

MES DA INTERV. DEGRAU AIC SIC PROB COEF DEG=0 EPAM DA PREVISAO
SET/2008 -2,383866 -2,229456 0,0165 6,6975
OUT/2008 -2,374702 -2,220292 0,0220 6,6221
NOV/2008 -2,365089 -2,210679 0,0386 6,7169
DEZ/2008 -2,362952 -2,208542 0,0505 6,7716
JAN/2009 -2,357931 -2,203520 0,0808 6,9910
FEV/2009 -2,342682 -2,188272 0,1648 7,2736
MAR/2009 -2,332470 -2,178060 0,3438 7,4683

Fonte: Software EViews

8.7 Modelo ARIMA para DLVIMP

Dependent Variable: DLOG(VIMP)
Method: Least Squares

Date: 11/11/10 Time: 10:50
Sample: 2001M07 2009012
Included observations: 102

Convergence achieved after 9 iterations
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Backcast: 2001M05 2001M06

Std. Error  t-Statistic  Prob.

0111789 -550043%  0.0000
0.099285 3555139 0.0006

Variable Coefficient
MA(1) -0.614887
MA(2) 0.352973
R-squared 0.334839

Adjusted R-squared 0.328188
S.E. of regression 0.155486
Sum squared resid 2417592
Log likelihood 46.12051

Mean dependent var 0.008701
5.D. dependent var 0.189700
Akaike info criterion -0.865108

Schwarz criterion

-0.813638

Durbin-Watson stat 1.999879

Inverted MA Roots AR

-5

Correlogram of Residuals Squared

Date: 03/23/11 Time: 23:53

Sample: 2001M07 2009M12

Included observations: 102

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Prob

= 0.202 0.202 4.2966
-0.010 -0.053 4.3064
-0.001 0.012 4.3066
0.066 0.066 4.7716
-0.058 -0.090 5.1430
0.052 0.092 54386
0.026 -0.009 5.5124
-0.063 -0.075 5.9666
-0.066 -0.023 6.4609
10 -0.072 -0.079 7.0621
11 -0.062 -0.028 7.5151
12 -0.058 -0.037 7.9108
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0.038
0.092
0.162
0.245
0.357
0.427
0.487
0.530
0.584
0.638
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8.8  Modelo ARIMA para DLIVABF

Dependent Variable: DLOG(IVABF)

Method: Least Squares

Date: 11/11/10 Time: 10°51

Sample: 2001M07 2009M12

Included observations: 102

Convergence achieved after 12 iterations

‘White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance
Backcast: 2000M07 2001M06

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1) -0.386007 0.087940  -4.389456 0.0000
AR(3) 0.340877 0.086853 3.924742 0.0002
SAR(12) 0.985154 0.013903 70.85556 0.0000
MA[12) -0.888227 0.028406  -31.26853 0.0000
R-squared 0.885108 Mean dependent var 0.007582
Adjusted R-squared 0881591 S.D. dependent var 0.108986
S.E. of regression 0.037503  Akaike info criterion -3.690372
Sum squared resid 0.137834  Schwarz criterion -3.587432
Log likelihood 1922090 Durbin-Watson stat 1.992263
Inverted AR Roots 1.00 -86-.50i .B6+.50i .59
50+ 861 _60-.86i -00+1.00i -.00-1.00i
- 49+ 581 -49-58i -50+.86i -50-86i
-.86-.50i -.B6+.50i -1.00
Inverted MA Roots 99 _86-.501 -86+.50i _50-.86i
-50+.86i -00+.99  -00-.99 -.50+.861
-.50-.86i -.86+.50i -.86-.50i -.99

8.9 Modelo ARIMA para MCE

Dependent Variable: MCE

Method: Least Squares

Date: 11/09/10  Time: 12:29

Sample (adjusted): 2001M10 2009012

Included observations: 99 after adjustments

Convergence achieved after 2 iterations

White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic  Prob.
AR(1) 0.236160 0103500 2281739  0.0247
AR(2) 0.202568  0.093513 2166188  0.0328
AR(3) 0.247841 0111884 2215162  0.0291
R-squared 0.282590  Mean dependent var 0.000617

Adjusted Rsquared ~ 0.267644 S.D. dependent var 0.089392
S.E. of regression 0.076500  Akaike info criterion  -2.273214

Sum squared resid 0.561818  Schwarz criterion -2.194574
Log likelihood 1155241 Durbin-Watson stat 1.971154
Inverted AR Roots .83 -30-461  -30+.46i

Correlogram of Residuals Squared

Date: 03/23/11 Time: 23:57

Sample: 2001M07 2009M12

Included obsemvations: 102

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC

Q-Stat

Prob
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58122
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7.7392

Correlogram of Residuals Squared

Date: 03/23/11 Time: 23:59

Sample: 2001M10 2009M12

Included observations: 99

Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC

Q-Stat

Prob
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0.0322
0.0325
3.0838
31910
3.3374
3.4633
3.4639
3.7156
3.7186
48211
4.9568
55263

8.10 Desvios padrao amostrais para o periodo de jul/2001 a dez/2009, para o

calculo do coeficiente beta.

DPycmws = 0,395077
DPLvive = 0,525156
DPLivase = 0,233297
DPyiner = 0,144565
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