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Resumo: O presente estudo teve como objetivo central apresentar
previsées mensais da principal rubrica de receita tributdria do estado
do Ceard, que é o Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e
Servigos (ICMS). Optou-se, neste estudo, pela utilizagdo de trés tipos
de abordagens de séries temporais - Alisamento Exponencial, modelo
ARIMA e Fungao de Transferéncia - com o intuito de obterem-se
previsdes derivadas de diferentes processos metodolidgicos.
Posteriormente, a abordagem mais moderna de combinar previsoes
foi realizada, corroborando em resultado ja bem estabelecido na
literatura: por utilizar diferentes informagbes modelos combinados
apresentam maio eficiéncia que modelos individuais.
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1 INTRODUCAO

A atmosfera de incerteza que cerca toda atividade econfmica, aliada
ao fato de que decisdes que envolvem periodos futuros sdo necessdrias ao
gerenciamento das instituigdes, leva & necessidade de previsdes sobre valores
de certas varidveis econbmicas. Por esse motivo, os modelos de previsdo
vém-se tornando fregilentes em vérias dreas, tanto do setor privado como do
setor publico. A razio da popularidade destes modelos € que a nova visdo de
planejamento estratégico requer conhecimento antecipado de varidveis que
determinam o desempenho das unidades econdmicas (HANKE, REITSCH,
1989,

No caso de um 6rgio arrecadador, torna-se crucial a previsdo da sua
receita, pois esta serd uma varidvel-chave na determinagéo do financiamento
do custeio da méquina estatal, dos investimentos piblicos, do servigo da divi-
da, etc,

Essas previsdes tanto podem ter uma natureza de curto como de lon-
go prazo. As duas prestam-se a diferentes formas de planejamento. O propési-
to deste trabalho € apresentar esses dois tipos de previsdes para a principal
rubrica de receita da Secretaria da Fazenda do estado do Cear4, que é o Im-
posto sobre Circulaciio de Mercadorias e Servigos (ICMS). E certo que ou-
tros itens da receita, como o Fundo de Participagéio do Estado, possuem um
peso significativo na receita total do Estado, mas esse item ser4 objeto de um
outro trabaltho. J4 ouros itens, como a receita patrimonial e o IPVA, elevam
as suas participagdes em perfodos inflaciondrios ou em certos periodos do
ano. No entanto, essas participagdes, tomando todo o periodo de andlise, nio
chegam a ser significativas.

As previsGes de curto prazo referem-se a previsio de valores mensais
do ICMS,; j4 a previsdo de longo prazo refere-se a valores anuais. O primeiro
tipo de previsdo tem como propésito orientar o administrador piblico na.
geréncia mais imediata do seu fluxo de receita e como indicador de estratégi-
as com relagdo a mudangas de conjuntura que atendam aos objetivos de um
futuro imediato. J4a o segundo tipo fornece subsidios macroecondmicos rela-
cionados a opgdo por possiveis medidas de politica econdmica que interve-
nham estruturalmente com a economia estadual.

A natureza das previsdes apresentadas neste trabalho é de cunho es-
sencialmente quantitativo, embora intraduza-se no estdgio final de previsio
elementos de julgamento, conhecidos na literatura como “ajustamento do
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termo constante”, que dependem fundamentalmente da experiéncia e intuigcdo
do pesquisador.

Este trabalho é apresentado em té€s partes distintas. Na primeira segéo,
apresentam-se os fundamentos dos modelos de previsao utilizados ¢ a forma
de avalid-los. Na segunda secdo, apresentam-se os resultados empiricos da
identificagdo, estimacdo e previsdo geradas pelos modelos para o ICMS, com
uma argumentacio sobre a escolha de cada modelo especifico. Finalmente, na
ditima secgdo, € apresentado um sumério dos principais resultados encontra-
dos.

2 METODOLOGIA

A metodologia aqui proposta € a de uso mais fregiiente na teoria da
previsdo, que € a busca de modelos 6timos de previsdo, quer estes sejam
baseados em nogGes de causalidade da varidvel a ser predita, quer estes sejam
baseados meramente no comportamento passado da varidvel em questdo. Nas
previsdes de curto prazo, recorre-se 4 combinagiio de modelos preditivos, com
o objetivo de incorporar informagdes que de outro modo seriam perdidas,
caso se usasse um modelo tnico de previsdo.

Assim, nas previsoes de curto prazo para o ICMS, pretende-se utili-
zar trés tipos de modelos. Dois de cunho nitidamente de curto prazo, que sio
os modelos ARIMA (ou de Box-Jenkins) e de Alisamento Exponencial (ou de
Holt-Winters), mais um modelo de Fungio de Transferéncia, que se presta
tanto a previsdes de curto como de longo prazo, J4 a previs3o que pode ser
chamada de longo prazo, referente a valores anuais das varidveis discutidas
acima, serd tratada com modelos cldssicos de regressio, complementados por
modelagem dos erros.

2.1 O ALISAMENTO EXPONENCIAL

As técnicas de Alisamento Exponencial consideram que a importin-
cia dos valores passados na formagéo do valor presente da série diminui ex-
ponencialmente no tempo. O modelo de Holt-Winter é considerado como
uma generalizagao do Alisamento Exponencial simples - 0 qual baseia-se em
uma média mével ponderada dos valores passados de uma série, atribuindo as
observacdes pesos que decrescem exponencialmente - adicionando a este duas
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equagdes: uma para estimar a tendéncia e outra para alisar o efeito sazonal,
conforme mostrado abaixo:

(L) S; =7 —K—'— +(1-7)S¢-1
4

(12) 9t+}7 = (At + BTt) St-l+p

yt

(13) A= O +(1-0)(Ap 1+ T p)-

St-t

onde:
A, = série alisada exponenciaimente;

St = estimativa da sazonalidade;

o, e Y = constantes de alisamento para a estimativa de sazonalidade
(0<y <1);
L = duragfio da sazonalidade.

2.2 O MODELO ARIMA

Ao contrdrio das técnicas de Alisamento Exponencial, os modelos
ARIMA (aqutoregressive integrated moving-average) trabalham com a hipéte-
se de que as séries temporais séio geradas por um processo estocastico, com
estruturas que podem ser caracterizadas e descritas algebricamente
(PINDYCK, RUBINFELD, 1981)". Para essa classe de modelos, os elemen-
tos que explicam o comportamento de uma série temporal residem nos seus
valores passados, bem como em um conjunto de erros aleatdrios passados e
correntes.

2.2.1 Modelos ARIMA

Em alguns casos, as séries estacionérias formadas por um processo
estocdstico t&m caracteristicas auto-regressivas e de média mével. O processo
misto de ordem (p,q), ARMA (p,q), € representado pela equagiio (I1.18).

L10) =@y, + Pyyp+..+Pp Yt-p + 0+
gy —018, —82 €, 9 —-...—Bq €
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Os modelos ARIMA (p,d,q) sdo aplicados em séries néo estaciondri-
as que apresentam tendéncia. Uma série ndo-estaciondria, em média, pode
obter tal qualidade ao se calcular sua diferenga. A série “y,” é chamada de
homogénea nido-estaciondria de ordem *“d” quando:

(I,Il) W = Adyt,

onde:

w; = uma série estaciondria;

A = diferenca;

d = niimero de diferengas aplicadas em “y,”, para a obtengio de “w,”.

Entdo, a série estaciondria “w” pode ser modelada pelo processo
ARMA (p,q). Neste caso, “y,” é um processo integrado auto-regressivo com
média mével de ordem (p,d,q), ou apenas ARIMA (p,d.q).

A aplicagio de um modelo ARMA envolve trés etapas para formula-
¢do e escolha de um modelo adequado para gerar previsbes. Na etapa de
identificacio do modelo, o primeiro passo € verificar se a série € estacionéria.
A estacionaridade existe quando: a) a média ¢ a varidncia da série original sdo
estaveis ao longo do tempo ¢ b} quando a covariancia entre dois valores distin-
tos da série (de diferentes perfodos) é fungdo apenas da distdncia temporal
entre esses valores.

Formalmente:
a) E(yp=u vVt =12,.T
b) E(yy-u)= G’ : YVt =12,...T
c)E[(yi-u)(yj—u)]lcz =P, Vi, j = 1,2,..Tei#]

A maiona das séries ndo-estaciondrias podem ser estacionarizadas
pela técnica das diferengas; j4 quando o problema for de instabilidade na
varidncia, a solugio geralmente adotada consiste na transformaggo logaritmi-
ca dos dados. O fundamento da transformagao logaritmica € a da compressao
da escala dos dados, fazendo com que a diferenga em variabilidade diminua
sensivelmente entre os valores logaritmizados em constraste com a maior
- variabilidade dos dados originais.
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Através da fungiio de autocorrelagio, pode-se identificar se uma de-
terminada série temporal apresenta tendéncia ou ndo, A fun¢do de autocorre-
lagdo fornece uma medida de quanta correlagiio existe entre os dados da série
“y.’ e seus respectivos valores vizinhos. A equagio (I.12) define a autocorre-
lagio com defasagem de “k” perfodos e a equagdio (I.13) representa a fungio

de autocorrelagdo amostral.

E[(yr—uy)(ye+k—tiy)] _ Cov(yr, yr+&)
2 p.

G, G,

(L12) pr =

T-K
Y (t=F)rex—y)

313) pr=-t2l
> (y—3)
r=1

onde:
T = mimero de observag¢des na série (y{....yT).

Se pk decresce exponencialmente quando “k” aumenta, a série € es-
taciondria. Qutro importante papel da funcéio de autocorrelagio, j4 menciona-
do anteriormente, refere-se a identificaciio da ordem do processo ARMA(p,q),
que ser4 utilizado para modelar a série “y” ou, no caso de um modelo ARI-
MA(p,d.q), a série “‘w”. Em sintese, o comportamento tedrico de um processo
AR(p) caracteriza-se por uma fung¢io de autocorrelagdo que comega com

“Po=1" e declina exponencialmente a partir deste. Mais ainda, a fungfio de

autocorrelagdo deve ser acompanhada por uma fungdo de autocorrelagio
parcial, a qual apresenta os primeiros “p” coeficientes de correlagfio signifi-
camente diferentes de zero e os demais iguais a zero.

De modo contrério, o processo MA(q) tem um comportamento tedrico ca-
racterizado por uma fungio de autocorrelagfio que apresenta “q” valores diferentes
de zero, e uma fungio de autocorrelagéo parcial que decresce exponencialmente a
partir do primeiro coeficiente de correlagio’. ApGs a etapa de identificagfio, os pro-

ximos estdgios sfo o da estimacgfo do modelo e do seu teste de adequacio.

* Graficos do comportamento te6rico dos processos AR(p), MA(q) ¢ ARMA(p.q), bem como
informagdes adicionais, podem ser encontrados em HANKE, REITSCH, 1989, p. 383-385“ ¢
em PINDYCK, RUBINFELD, 1981, p. 517-28",
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Depois de estimados os par@metros, aplicam-se os testes usuais de
significancia dos coeficientes. Para isso, utiliza-se o teste “t” de Student. O

“R2", usado como medida de ajustamento na regressido linear, perde seu si-
gnificado e aplicabilidade em modelos ARMA, em virtude da utilizagido do
processo de estimacg@o ndo-linear. O seu significado € preservado apenas para
a ultima linearizago ocorrida no processo interativo de estimagio. Contudo,

mesmo que um modelo seja aprovade pelo teste dos residuos, um “R2" pré-
ximo de zero indica limitagio em termos de poder de previsdo. Uma possivel
alternativa para a medida de ajustamento do modelo consiste no uso da vari-
ancia dos residuos (MADALLA, 1992).

Uma vez especificado e estimado, o modelo ARMA (ou ARIMA) é
submetido a um processo de verificagdo que testa se a sua especificagdo atual
estd correta. O procedimento de diagndstico constitui-se, geralmente, de duas
partes. Na primeira, compara-se a fun¢ao de autocorrelagio da série temporal
gerada peto modelo com a fun¢3o de autocorrelacio amostral da série origi-
nal. Quando as duas fungdes apresentam diferengas considerdveis, significa
que a ordem do modelo deve ser reformulada. Caso contrario, quando inexiste
tal diferenca, inicia-se a segunda parte.

Na segunda fase, é feita uma andlise quantitativa dos residuos gera-
dos pelo modelo. Recorre-se ao pressuposto, mencionado anteriormente, de
que os erros aleatérios sdo normalmente e independentemente distibuidos. Em
outras palavras, ¢ comportamento dos residuos deve ser similar ao gerado
pelo processo de “ruido branco™ (white noise).

A anilise quantitativa utiliza, comumente, a estatistica de Box-Pierce
(Q), que posssui uma distribuicio qui-quadrado. A estatistica “Q” € dada pela
equagao (I.14).

K
w14y Q=(T-d)> %
k=1

onde:

T = nldmero de observacdes na série temporal;

d = grau de diferenciag@o necessdrio para obter-se uma série estaciondria;
K = nmimero de defasagens checadas;
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rk = fungdo de autocorrelagio amostral do k-ésimo termo residual,
Pk € obtido pela equagio (I.15).

(1.15) Fp =

2.4

Caso a estatistica calculada “Q” seja maior que o valor tedrico cor-
respondente & distribvi¢do qui-quadrado com “k-p-q” graus de liberdade, o
modelo € considerado inadequado. Nesse caso, deve-se voltar aos estigios
anteriores, com o objetivo de elaborar um modelo alternativo. Esse procedi-
mento continna até que um modelo satisfatério tenha sido encontrado. Apés
esse procedimento de trés estigios, o resultado € a obtengdo de um modelo
ARIMA estimado e testado, com potencial de fazer previsoes.

2.3 FUNCAO TRANSFERENCIA

A anglise de séries temporais pode ser combinada com a técnica de re-
gressio linear, com o objetive de gerar melhores previsdes do que o Uso is0-
lado de um desses dois métodos.

A inclusio de varidveis explicativas nos modelos ARIMA produz os
modelos de fungio de transferncia. A idéia basica € adicionar informagbes
que ndo fazem parte dos valores passados da prépria série em estudo, através
da inser¢éio de varidveis explicativas. Assume-se, portanto, uma relagdo cau-
sal entre as varidveis dependente e independente que fornega as informagdes
mencionadas. Formalmente, a fungfio de transfer@ncia € definida como:

(Liey Y, = X, + X+ .+ 84X, + &

onde,
& = et BEH B E t O+ BV, _ + GV, ,+. .16V, +V,.

Isto &, “ & " é um processo ARMA (p,q).

A formulagdo de um modelo de fungio de transferéncia consiste em
dois passos. Primeiro, a estrutura do modelo de regressio linear deve ser
determinada e, entdio, estima-se o modelo. Depois, aplica-se um modelo

590 Rev. econ. Nord, Fortaleza, v. 27, n. 4 p. 5§83-606, out./dez. 1996



[0

ARIMA para os residuos da regressdo, seguindo os estdgios descritos anteri-
ormente: identificagio, estimagio, diagnoéstico e selecdo do modelo.

Vale ressaltar que existe na literatura sobre esse assunto uma contro-
vérsia sobre o uso de séries nao-estaciondrias em modelos de fungéo de trans-
feréncia. Alguns autores defendem o uso das séries originais, mesmo que néo-
estaciondrias, alegando que a transformacfo das séries, com 0 intuito de tor-
nd-las estaveis, gera, muitas vezes, perda na relagio causal entre as varidveis.,
Outros defendem o uso de séries estaciondrias (ou estacionarizadas), para que
os residuos da regressdo apresentem, também, tal qualidade (MALINVAUD
(1966), PIERCE (1977))"".

Outro ponto que deve ser lembrado refere-se a uma consideragio
pritica. De uma maneira geral os modelos discutidos nesta se¢éo requerem o
conhecimento dos valores futuros da variavel independente, para a geracdo de
previsdes, Surge, portanto, a dificuldade de gerarem valores futuros da véria-
vel (ou varidveis) independente para utilizd-los como dados de entrada na
fungédo de previsdo da varidvel dependente. Um maneira de contornar parci-
almente este problema consiste no uso de varidveis explicativas defasadas,
quando & possivel estabelecer essa 1elagio.

Neste estudo, algumas varidveis explicativas da arrecadagcdo do
ICMS agregado sdo disponiveis na freqiiéncia mensal, como consumo de
energia elétrica, FPE e faturamento do comércio varejista. Todas essas varid-
veis foram usadas na busca do melhor modelo explicativo do ICMS mensal,
produzindo todas resultados muito similares entre si. Isto €, a parte mais si-
gnificativa da explicagio nesses modelos pode ser atribuida ao processo
ARMA modelador do erro. No entanto, nio deixa de ser informativa a parte
causal do modelo que recaiu sobre o FPE defasado um perfodo pela facilidade
de informag6es sobre esta varidvel e pela sua prépria importincia ac modelo,
que conjugada com o processo ARMA mencionado acima, gera um melhor
ajustamento do que incluindo o consumo de energia elétrica ou um indice de
faturamento do comércio varejista como varidvel explicativa.
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2.4 MEDIDAS DE EFICIENCIA E COMBINACAO DE PREVISOES

Ao se considerar a predigdo como objetivo do modelo, deve-se prio-
rizar a preocupagdo com o ajustamento da previsdio ex-post com os valores
disponiveis, mais do que o ajustamento estatistico - um modelo e suas equa-
cBes podem apresentar estatfsticas “t” significantes e um alto “R2” e, mesmo
assim, ser fraco em termos de predicio.

Para a avaliagdo da previsdo ex-post, existem vdrias medidas de
ajustamento disponiveis na literatura. Nesta pesquisa, utilizou-se o erro per-
centual absoluto médio (EPAM), que € representado da seguinte forma:

(I.17) EPAM=

Utilizando essa medida, € possivel apresentar a razdio entre valores
previstos e valores reais, 0 que tem como principal vantagem indicar pata o
usudrio a magnitude individual do erro de cada previséo.

J& no que se refere a técnica de combinagio de previsdes, seu objeti-
vo consiste na possibilidade de agregar informacdes contidas em diferentes
métodos de predigdo. Varios pesquisadores j4 demonstraram, empiricamente,
que as técnicas de combinacdo de previsGes sdio capazes de produzir resulta-
dos superiores as previsbes individuais JOLLY, WONG, 1987)“.

Estimados os modelos que serfo utilizados para realizar as previsdes
individuais, escolhem-se pesos baseados no desempenho de cada um deles, e
usam-se estes pesos para construir um modelo geral englobando cada modelo
individual, Existem virias maneiras de determinar esses pesos ¢ uma breve
resenha desses métodos € apresentada adiante, O ponto crucial, no entanto, na
determinagio desses pesos é a manutengdio de uma relagdo légica entre
magnitude do coeficiente de ponderagdo e desempenho do modelo na previ-
sfio.

Os principais métodos de combinag¢do linear sfo os seguintes
(Ferreira):
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a) Método com Média Simples:

(1.18)Cn=[ F,(ll) + Ft(lz)+. : .+F,gp) 1/p

onde:
Cn = previsdo composta para o perfodo “n”;

i -~ . g . oo
l:",(l ) - previsdo do i-ésimo método para a varidvel “Yn”;
p = nimero de previsdes incluidas na combinagao.

b) Métodos com Pesos Diferentes

b.1) Medelo com Restrigdo:

(19 o= W FD + WED+.. .+ W FP)

Onde:
W's=pesose “Wi+ Wo +.+ Wy =17

b.2) Modelo sem Restricdo com Termo Constante:

~ w.FD (2) (p)
(120) Cn = W Fy "+ WoF™ 4.+ WpFp +Wp M

onde:
M = média da séne atual.

A avaliago dos resultados das possiveis combinagdes entre diferen-
tes modelos preditivos pode ser feita através das medidas de eficiéncia descri-
tas acima,

Um outro método usual de determinar o valor das ponderagdes € a
regressao. Neste caso, os coeficientes das equacdes de regressdo sao estima-
dos pelo método dos minimos quadrados.

MAKRIDRAKIS, WINKLER (1983)"", apresentam resultados em-
piricos de uma pesquisa sobre cinco procedimentos sugeridos por
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NEWBOLD, GRANGER (1974), para estimagio dos pesos* de uma determi-
nada combinag@o linear. Ap6s a comparagiio do desempenho de cada proce-
dimento, concluiram que dois métodos se destacam entre os demais. Esses
procedimentos siio representados pelas equagdes (1.21) e (1.22).

-1
(i)2
2el

5=ty

S

=1 \s=t=v

-1

(L21) W, =

—1

onde;

i=(l.p)
v = niimero de perfodos inclusos no processo de determinagio dos pesos.

] t—1 -1 ]
e(1)2

5

12 W, = W, +(1- S =5

t—1
X Se

| j=1 \s=t—v J
onde:
f3 = constante no intervalo [0,1]; :
W, {—] = peso atribuido ao método de previsdo “i”, baseado nos dados do

periodo “t-1",

O procedimento utilizado neste trabalho, para elaboragio da combi-
nagéo de previsdes, é composto de duas etapas. Na primeira etapa, obtém-se o
complemento do erro do erro percentual absoluto médio; posteriormente,
obtém-se o peso para cada modelo como a razdo entre 0 complemento e a
soma destes complementos.

* Para MAKRIDAKIS, WINKLER (1983)"" os pesos apropriados sdo os que proporcionam uma
combinagio de previsdes com menor varidncia dos erros do que todas as previsdes individuais.
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1Y, - Y.
(1.23) CEPM, =1 - 2 Y- Y,

2.Y
CEPM,

129 W. =
)~ Y.CEPM,
onde:

CEPM i= complemento do erro percentual absoluto médio referente as pre-

T3 TN

visBes do modelo “j”;
[ 154 .

Y= previsoes geradas pelo modelo “j”;

L1

W = peso atribuido ao modelo “j”.

J4 o ajustamento do termo constante, que consiste em adicionar 3
previsdo combinada, para os ultimos quatro meses do ano de 1995, a média
dos erros dos primeiros oito meses do mesmo ano. Esse procedimento corres-
ponde, na verdade, a um elemento qualitativo da previsdo, jd que ndo existe
base tedrica para justifici-lo. Constitui-se esse procedimento em elemento de
julgamento do pesquisador, levando-o a ajustar a trajetéria do valor predito
quando identificam-se sinais de que aquela estd divergindo sistematicamente
do valor real e ainda nédo € necessdrio reestimar o modeio.

3 RESULTADOS EMPIRICOS
3.1 MODELOS DE PREVISAQ DO ICMS MENSAL

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados empiricos dos modelos do
ICMS mensal, em nivel agregado, a partir da metodologia descrita acima.
Inicialmente, construiu-se um modelo ARIMA e outro de alisamento expo-
nencial do tipo Holt-Winters, onde todos os parimetros do modelo foram
liviemente estimados. Uma investigagdo preliminar indicou que o periodo
amostral gerador dos melhores modelos de Alisamento Exponencial e ARI-
MA foi o de Janeiro/1991 a Dezembro/1994. Os seis primeiros meses de 1995
foram inicialmente reservados para gera¢ao da previsdo ex post e comparagio
com os valores previstos. Numa etapa posterior, esses modelos foram atuali-
zados, utilizando-se todas as observagdes mensais de 1995.

Para o modelo ARIMA, verificou-se que ndo existem tendéncia e sa-
zonalidade nesse periodo. J4 o correlograma da varidvel em questdo indicou
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que 0 modelo mais apropriado é um ARIMA(1,0,4). A andlise do correlogra-
ma dos residuos desse modelo comprova que estes se distribuem como um
rufdo branco, indicando que niio é possivel melhorar a modelagem. Tem-se
assim uma estrutura pronta para gerar previsoes que servirdo para estabelecer
um diagnéstico do modelo. Os resultados da estimag&o desse modelo, com
sua correspondente equagiio, sdo apresentados na TABELA 1*,

TABELA 1
Estimacdo do Modelo ARIMA
LS/ Dependent Variable is ICMS
SMPL range: 1991.01 - 1994.12
Nuber of Observations: 48
Convergence achieved after 5 interations

VARIABLE COEFFICIENT STD. ERROR T-STAT.
C 34430173, 29171242 18.658847
MA(4) 0.5821009 0.1680230 3.4644114
AR(1) 0.7667393 0.0957703 8.0060264

R-squared 0.666559 Mean of depend. 52084098

Adjusted R - 0.651739 S.D.  of depend. 736025]

S.E. of regression 4343551. Sum of squared 8.4E+14

Durbin-Watson 1.763295 F-statistic 44.97816

Log likelihood -800.2019%

ICMS, = 54430173 + 0.7667393 ¢, + 0.5821009 V,
(2917124.2)  (0.1680230) (0.0957703)

O modelo de Alisamento Exponencial, do tipo Holt-Winters, estima-
do livremente para incluir tendéncia e sazonalidade, coerentemente indicou
que os coeficientes desses dois termos sdo de fato nulos e o coeficiente de
alisamento produziu uma estimativa de 0.88. Na TABELA 2 apresentam-se
os resultados da estimagdo das constantes de alisamento. PrevisGes baseadas
nesse modelo, que vio servir como referencial de comparagio com as previ-
soes do modelo ARIMA, sdo apresentadas na TABELA 4, seguidas da corre-
pondente equagio.

* As tabelas com resultados dos modelos foram diretamente extraidas do prins-our do TSP 7.0
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TABELA 2
Modelo de Alisamento Exponencial
SMPL range: 1991.01 - 1994.12

Number of Observations: 48
Smoothing Method: Holt-Winters - additive seasonal

Original Series: ICM Forecast Series
SAICM
Parameters: ALPHA 0.880
BETA (trend) 0.000
GAMA (seasonal) 0.000
Sum of squared residuals 7.9E+14
Root mean squared error 4062589.
End of period levels: MEAN 69069613
TREND 29519.50
SEASONALS 1994.01 1532113.
1994.02 -4215607
1994.03 -7443406
1994.04 -4429527
1994.05 -858559.6
1994.06 -1417094,
1994.07 -20981.40
1994.08 184944G.
1994.09 5178883.
1994.10 2151537,
1994.11 4144587,
1994.12 3528615.

ICMS’,, =0.880 ICMS + (1-0.880) ICMS",

A fungio de transfer€ncia, ap6s estimativas preliminares, indicon que
o FPE defasado um periodo é a varidvel explicativa mais apropriada para o
ICMS mensal no periodo de jan/1991 a dez/1994. Aparentemente, pode nido
parecer muito plausivel a inclusio do FPE como varidvel explicativa do
ICMS, principalmente por aquele ser uma varidvel determinada exogenamen-
te a economia estadual. No entanto, um momento de reflex@o indicarad vérias
conexdes do FPE com o ICMS do ¢stado. Inicialmente, deve-se notar gue o
FPE varia com o nivel de atividade econdmica no Pais, acontecendo o mesmo
com o ICMS. Haveria, assim, um movimento co-integrado das duas varidveis,
embora nido se pudesse dizer rigorosamente, baseado nesse movimento co-
mum, que uma varidvel determine a outra. No entanto, deve-s¢ notar, tam-
bém, que o FPE constitui-se em um volume considerdvel de recursos injetado
na economia estadual (ARAUJO, HORTA, Considera, 1973)", A razio entre

Rev. econ. Nord. Fortaleza, v. 27, n, 4 p. 583-606, out./dez. 1996 597



[16]

o valor do FPE e o ICMS, a partir de 1978, excede a 40%, chegando em cer-
tos anos, como 1985 e 1986, a atingir 63%. J4 a parte de modelagem do erro
dessa equagfio, ainda de acordo com o correlograma dos restduos, indicou que
o modelo indicado para essa parte da equagéio € um ARIMA(2,0,1). Os resul-
tados da estimativa dessa fungfio podem ser vistos na TABELA 3, seguida da
correspondente equagio estimada.

TABELA 3
Modelo da Fungdo de Transferéncia
LS/ Dependent Variable is ICM
SMPL range: 1990.01 - 1994.12
Number of Observations: 60
Convergence achieved after 5 interations

VARIABLE COEFFICIENT | STD. ERROR T-STAT.
C 46679026. 2962069.9 15.758921
FP(-1) 0.1936955 0.0718002 2.6977013
MA(1) 0.7713187 0.1355776 5.6891315
AR(2) 0.5397806 0.1026192 5.2600373
R-squared 0.555541 Mean of depend. var. 52188642
Adjusted R-squared 0.531730 S.D. of depend. var. 3583954.
S.E. of regression 5874019. Sum of squared resid 1.93E+15
Durbin-Watson stat 1.965849 F-statistic 23.33194
Log likelihood -1018.229
ICMS, = 46679026 + 0.1936955 FPE + 0.7667393 ¢, + 0.5821009 V|

(2962069.9) (0.0718) (0.13558) (0.10262)

Estimados os modelos, previsdes do ICMS, no perfodo de janeiro a
junho de 1995, foram geradas a partir de cada um deles. Essas previsdes fo-
ram comparadas aos valores reais do ICMS no periodo, e o poder de previsdo
de cada modelo foi aquilatado. Caracterizou-se o perfodo como de teste de
previsdo dos modelos. Durante esse tempo, 0 modelo que melhor previu o
ICMS individualmente foi 0 ARIMA. No entanto, dado que os outros mode-
los poderiam conter informagGes complementares, no sentido de melhorar a
previsdo, procedeu-se a virias combinagdes dos modelos, escolhendo-se a
mais eficiente,

Procedido o perfodo de teste, os modelos foram atualizados incorpo-
rando-se tanto as informagOes dos seis primeiros meses, como dos meses
subseqiientes do ano de 1995. Um fato digno de nota € a grande estabilidade
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- mostrada por todas as estimagdes, mostrando que as formulagdes de cada
modelo sio robustas com respeito a mudangas do periodo amostral. Previsdes
atualizadas foram feitas més a més e o poder de previsao de cada modelo foi
novamente aquilatado. Mais uma vez, constatou-se que a combinacdo poderia
levar a melhores resultados que as previsdes individuais, e o melhor método
de ponderar foi novamente pesquisado.

A combinacio de previsdes pode ser obtida por diferentes métodos,
como discutido anteriormente. Um método indicado para a obtencdo das
ponderagOes para formar a combinagdo € o uso de regressdo linear das previ-
sOes individuais, nos valores reais da varidvel a ser predita. No entanto, devi-
do ao tamanho do pericdo amostral utilizado neste estudo e do agudo proble-
ma de multicolinearidade presente nessa forma de regressdo, o método toma-
se inapropriado, no contexto, pois costuma produzir, quando aplicado, valores
inaceitdveis das ponderagoes (CASTELAR, 1995)”. Um outro método popu-
lar é encontrar os pesos como proporcionalidade da varifincia dos residuos
de cada modelo.

Neste trabalho, como citado na parte metodol6gica, optou-se por
uma medida que aproxima a varidncia da predigdo.

As previsdes individuais e suas combinagfes sdo apresentadas na
TABELA 4. A previsdo do modelo ARIMA ¢ denotada como ARMAICM; a
do Alisamento Exponencial como SAICM; e a da Fungfo de Transferéncia
como FTICM. J4 “RA”, “RS” e “RFT” denotam as respectivas razfes entre os
valores previstos por cada modelo € o valor correspondente real do ICMS.

Usando o método de combinagao, com pesos determinados pela va-
ridncia da predigdo, apresenta-se na TABELA 4, sob a designacio de “CJ1”,
as predi¢Ges do modelo combinado. A razdo entre o estimado e o real € mos-
trada na coluna “RCJ1”, Na coluna “CJ)”, a média do erro dos oito primeiros
meses € acrescida A previsdo dos quatro dltimos meses de 1995, gerando a
previsdo final, a qual incorpora um elemento de julgamento ou de revisao do
termo constante. Os valores em “RCJJ” sao as respectivas razoes entre o valor
previsto e o valor real do ICMS. Os pesos encontrados foram 0,336 para o
modelo ARIMA, 0,329 para o modelo de alisamento exponencial, ¢ 0,333
para a fungdo de transferéncia. A previsdo final apresenta um Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM) de 4,8 % para os quatro Gltimos meses de 1995,
com valores mintmo e maximo variando de 2,7 % a 9,6%, tendo 0 maior erro
de previsao ocorrido em setembro de 1995.
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1

Ainda utilizando esses pesos e o ajustamento do termo constante,
previsdes ex-ante do ICMS para os trés primeiros meses de 1996 foram gera-
das. Posteriormente, com a realizagio destas receitas mensais, tornou-se pos-
sivel fazer uma comparagfio entre os valores previstos e os valores reais. To-
dos os valores sdo mostrados na TABELA 4 e, como pode ser notado, o erro
de previséo € diminuto, principalmente em fevereiro e margo, quando corres-
pondem a 1,7% e 1,1%, respectivamente.

3.2 MODELO DE PREVISAO ANUAL

J4 existem experiéncias prévias com a previsio anual do ICMS.
(CASTELAR, ARRAES (1991); PESSOA (1992))™" apresentam um mode-
lo de previsdo do ICMS com duas equagdes e duas varidveis endégenas, onde
a PIB do setor servigos do estado € usado como varidvel explicativa do ICMS.
No entanto, nesse modelo as varidveis sio logaritmizadas.

Existem raz0es especificas para o uso de modelos com varidveis lo-
garitmizadas. Entre elas, a mais justificivel é a constata¢io de que as varié-
veis explicativas relacionam-se com a varidvel dependente de forma expo-
nencial. A transformag@o logaritmica, portanto, linearizaria © modelo nos
pardmetros. Uma segunda razfio seria a facilidade no célculo de elasticidades
proporcionado pelos modelos logaritmizados. No entanto, neste tltimo caso é
negligenciado o fato de que a transformagfo logaritmica pode violar a especi-
ficagio mais correta do relacionamento original entre vari4veis, bem como
impor elasticidades constantes, 0 que nem sempre ¢ aceitdvel.

Em modelos de varidveis logaritmizadas, por outro lado, nem sempre
a previsdo do valor original da varidvel tem o mesmo nivel de qualidade da
previsdio do logaritmo, embora o ajustamento desses modelos tendam, em
geral, a ser melhor do que o de modelos usando varidveis que nio foram
transformadas. Na verdade, a transformagfio inversa do valor predito do lo-
garitmo da varidvel dependente nio ¢ a transformagdo ideal a ser aplicada
neste caso. A inversdo deve ser procedida sobre o valor predito do logaritmo,
acrescido de metade da varidncia do erro. Por isso, procurou-se construir um
modelo para previsdo do ICMS que tratasse as varidiveis em valores originais,
neste trabalho.
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de Modelos: jan/95-mar/96

TABELA 4
Valores Reais e Previstos do ICMS Mensal com Diferentes Combinagbes

icMs | ARMAICM | RA T FicM | rev | sicm { ks | an Ren | cw | Ry
9501 92847616 92337824 09945 83635976 09008 86373536 09303 $7470344 09421 87470344 09421
9500 83193256 87649128 10536  B73T9232 10503 85418104 10267 86823704 10436 86823704 L0436
9505 84081168 82358712 09795 79679648 00477 79470384 0.0452 80513336 09576 80513336 09576
9504 79040384 80595872 10196 77883688  0.9853 87343208 11049 21915760  1.0363 10363
0505 74136672 76070464 LO26) 76444792 10311 84663024 11420 79027728 10660 79027728 1.0660
9506 81644512 69557320 08520 72554456  0.8837 73876080 09049 71980272 08816 71980272 08816
9507 77867488 79083160 10156 80915480 10391 82401520 10582 80788640 10375  BO78B64D 10375
95.08 73331888 74059288 10099 73840880  1.0069 80983008 11043 76268808 10400 76268808 10400
9500 $5823960 70357872 08198 70584472 0.8224 78489592 09145  73([3968 08519 77595580  0.9041
95.10 85420928 87436656 10235  BITIIT60 09565 80739464 09451 83320168 09753 87802080 10278
95.11 84373664  BO99S344 09599  BI428536 09650  B7087IA 1.0321 83147936 09854 87629848  1.0385
9512 §8429968 0673944 09123 80686640 09124  §4180128 09519 81833960 09254 86315872 09761
9601 1O01E+06 91186000 09048 84236000 08359 90178000 08948 88358000 08768 89493600  0.8861
96.02 01782000 94443000 10250 04767000  1.0325 91574000 09977 93420000 10178 93642000 10202
9603 89705000 89646000  0.9993  SRI4TO00  0.9826 88797000 09899  E8REB000  0.9887 89091500 09931
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}
Existem vérios fatores que, a principio, seriam causadores bésicos do
ICMS. O PIB total do estado, o PIB do setor servigos, o PIB do subsetor co-
mercial, o PIB do Brasil ou o PIB do Nordeste sdo todos fatores que, em
diferentes niveis, explicam o nivel de arrecadagio do ICMS. A questdo, por-
tanto, € de escolher entre essas varidveis a que melhor explica este comporta-
mento.

Uma modelagem preliminar revelou que o PIB do setor servigos,
complementado por um processo ARIMA(0,0,2) para o erro, fornece a me-
lhor equagio de previsdo do ICMS anual. Ainda € necessario levar em consi-
deragdio que a mudanga constitucional de 1988, por aumentar a base tribut4-
ria, causa um certo descolamento entre a trajetSria da arrecadagfio e dos indi-
cadores de atividade econ6mica. Para capturar a mudanga, uma varidvel
qualitativa, assumindo o valor zero no periodo 1970-1989 ¢ valor 1 no restan-
te do periodo, foi incluida na equagdo. A razio da varidvel qualitativa assumir
o valor 1, apenas a partir de 1990, deve-se ao fato de que existe uma defasa-
gem entre a promulgaciio da constitui¢lio ¢ o aparecimento dos seus efeitos
tributérios. Os resultados da estimagfo do modelo, com sua correspondente equa-
¢éo, podem ser vistos na TABELA 10.

Deve-se salientar que o mesmo modelo foi estimado inicialmente
usando-se o PIB total do estado como variavel explicativa, em lugar do PIB
dos servigos, no entanto sem atingir a mesma qualidade de previsdo. A razio
do methor ajustamento produzido pelo PIB dos servigos deve-se, obviamente,
ao fato de que este setor € o maior responsdvel pela geragio de ICMS no
estado. Como modelos de regressido capturam preferencialmente varidveis que
possuem uma correlagiio mais significativa, segue-se que o PIB total ndo é a
varidvel mais adequada para explicar o ICMS, sobretudo por incluir o produto
agricola, o que deve causar sérios danos a correlagdo. Saliente-se ainda que a
série de dados disponiveis do PIB dos servigos s6 vai até 1993; espera-se,
portanto, que a qualidade das previsbes do modelo melhorem, 2 medida que a
amostra seja atualizada,

Uma extensio natural da equacdo do ICMS anual seria uma segunda
equagio especificando o PIB dos servigos como fungdo do nivel de atividade
econdmica no Pais. No entanto, o erro cumulativo de previsfio usando duas
equagdes no modelo excluiu esta formulagdo. Como pode ser visto na TA-
BELA 11, resolveu-se simular, de uma maneira ad hoc, diferentes cenérios
para a economia estadual e derivar, a partir destas hip6teses, previsdes para o
ICMS sob expectativas diferentes. Assim, apresentam-se trés possfveis cena-
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rios (pessimista, otimista e conservador), para a taxa de crescimento do
PIB dos

servigos e as respectivas predigdes do ICMS anual. Os cendrios nio
séo totalmente arbitrdrios, pois foram gerados a partir da observagio das traje-
térias de comportamento da taxa de crescimento do PIB dos servigos e da taxa
de crescimento do PIB do Brasil, durante o periodo amostral. Verificou-se
uma taxa otimista de 7% de crescimento, durante o perfodo de 1971 a 1979,
uma taxa conservadora de 5%, durante o periodo 1980 a 1986 e, finalmente,
uma taxa pessimista de 3%, que vai de 1987 a 1993.

A previsdo deste modelo, utilizando um periodo de estimagio até
1993, atinge um erro de previsdo de 9,2% para 1994 e um erro de 12% para o
ano de 1995, utilizando-se o cendrio denominado de conservador. Na TABE-
LA apresentam-se as previsGes ex-ante deste modelo até 1998, sob as dife-
rentes hipoteses de crescimento da economia.

| TABELA §
Estimacao do Modelo Anual do ICMS
LS// Dependent Variable is I
SMPL range: 1970 - 1993
Number of Observations:24
Convergence achieved after 6 interations

VARIABLE COEFFICIENT | STD. ERROR T-STAT.

C 76601.745 20816.622 3.679836

S 5.405E-05 3.376E-06 16.013543

DUM 274391.66 22844.731 12.011158

MA(2) -0.5263687 0.2511140 -2.096134

R-squared 0.967247 Mean of depend. 4434254

Adjusted R-squared 0.962334 S.D. of depend. 194186.8

S.E. of regression 37687.26 Sum of squared 2.84E+10

Durbin-Watson stat 1.640958 F-statistic 196.8765
Log likelihood -284.7565

Obs: I=ICMS, S=PIB DO SETOR SERVICOS
ICMS, =76601.745 + 5.045E-05 S, + 274391.66 DUM, -0.563687 V,,
(20816.6) (3.376E-06)  (22844.7) (0.25111)
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TABELA 6
Simulagéo e Previsiio do ICMS Anual Para Taxas de Crescimento
Simuladas do PIB Estadual

Anos Pessimista Conservador Otimista
1995 855368000 87406800 893129200
1996 842216600 871390800 901697700
1997 856953300 897410600 940247000
1998 872132100 024731500 081494800
4 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentaram-se modelos de previsdo para o Imposto
sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos (ICMS). Para isso, foram cons-
truidos modelos de previsiio de curto prazo (nfvel mensal) e de longo prazo
{nivel anual).

Nas previsdes de curto prazo {dados mensais) do ICMS arrecadado
no estado do Ceard, utilizow-se uma combinagdo de modelos de séries tempo-
rais;: ARIMA, Alisamento Exponencial e Fung@o de Transferéncia. A previ-
sdo, utilizando a combinagio 6tima, tendo os seis primeiros meses de 1995
como periodo de teste, ¢ valendo-se do recurso de “ajustamento do termo
constante”, apresentou um Erro Percentual Absolute Médio de 4,8%, com
erros individuais variando de um minimo de 2,7% a um méximo de 9,6%.
Este dltimo valor ocorreu para setembro de 1995. Como pode ser constatado,
a previsdo deste modelo demonstra um 6timo desempenho no perfodo de teste
e um desempenho plenamente satisfatério quando o modelo ¢ atualizado.

Previsdes ex-ante, s6 posteriormente comparadas com os valores re-
ais, também mostraram um 6timo desempenho nos trés primeiros meses de
1996. Tal desempenho é muito mais conclusivo do que previses ex-post
puras. Deve-se, no entanto, notar que por razdes institucionais (imposto por
substituigdo) e mudanga de regime econdmico (Plano Real), a tendéncia e a
sazonalidade da série nfio estdo presentes no periodo amostral, Pelo menos a
tendéncia deverd ser reintroduzida em algum ponto do tempo, o que requer
cautela quanto a previsdes envolvendo um perfodo de tempo mais longo.

. No tocante & previsdo do ICMS anual, ou de longo prazo, utilizando-
se uma fungéo de transferéncia - onde o PIB do setor servigos do Estado € a
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varidvel explicativa, incluindo-se também uma varidvel qualitativa para cap-
turar as alteragGes constitucionais e um processo ARIMA para o erro - consta-
tou-se que a magnitude do erro de predicao para dois anos a frente foi de
92% e 12%. Utilizando-se este modelo, trés cendrios alternativos foram
simulados para a economia estadual e as correspondentes previsdes para o
ICMS até 1998 foram geradas. Assumiu-se um cenério pessimista
(crescimento do PIB de 3% ao ano), um cendrio conservador (com taxa de
crescimento do PIB de 5% ao ano) e, finalmente, um cendrio otimista (com
taxa de crescimento do PIB de 7% ao ano). Acredita-se que a qualidade destas
previsdes recomendam o seu uso num melhor plangjamento da receita esta-
dual.

Abstract: The main purpose of this paper was to predict VAT State
revenue. Three different time series were used: Exponential
Smoothing, Box - Jenkins and a Transfer Function model. To avoid
loss of information, the more modern approach of combining
individua! forecasts was used. The results of combining were more
robust than individuai forecasts, a well established fact in the
literature.

Key Words: Tax Revenue; Revenue Forecasting: Value Added Tax;
Brazil-Northeastern Region-Ceara.
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