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RESUMO

MOCO, J. R. C. Estimacdo de um Modelo de Previsao do ICMS do Estado do
Rio de Janeiro. Rio de Janeiro, 2017. Dissertacao (Mestrado em Economia) -
Instituto de Economia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2017.

O exercicio da previsdo das receitas governamentais € de extrema importancia para
uma adequada execugao or¢camentaria. Uma boa acuracia na estimacao permite
que seja estipulado um nivel de gasto que atenda as demandas da populacao,
respeitando a restricdo oriunda dos valores previstos. Essa importancia € explicitada
na Lei de Responsabilidade Fiscal, que obriga os entes da federagcédo a realizarem
esse trabalho e divulga-lo na Lei de Diretrizes Or¢camentaria (LDO) e na Lei
Orcamentaria Anual (LOA). No Estado do Rio de Janeiro, isso é feito pela Secretaria
de Estado de Fazenda e Planejamento (SEFAZ-RJ), que desde 2013 o faz utilizando
métodos econométricos de previsdo. Entre os itens previstos, o0 que mais se
destaca-se individualmente € o ICMS, correspondendo a 40,44% das receitas do
Estado em 2015. Conforme estimacdes apresentadas pela SEFAZ-RJ, os erros de
previsao para tal tributo nos anos de 2014, 2015 e 2016 foram de, respectivamente,
1,92%, 14,75% e 12,64%. Os erros significativos de previsdo no ultimos dois anos
motivaram este trabalho que tem como objetivo estimar modelos econométricos
univariados, multivariados e com métodos de combinagcdo e comparar seus
resultados com o modelo oficial utilizado pela SEFAZ-RJ. As estimacdes foram feitas
usando dados de janeiro de 2003 até junho de 2015 e as previsdes realizadas para
julho de 2015 até dezembro de 2016, tendo as estatitiscas de erro de previsao
computadas apenas com as previsdoes para os meses de 2016. Os resultados
apontaram para relevante aumento da acuracia preditiva dos modelos aqui
estimados quando comparados com o oficial. Em especial, destaca-se que o melhor
modelo de combinacdo de previsdo obtido gerou os resultados mais acurados para
quatro das cinco estatisticas de erro consideradas, enquanto que, para a estatistica
restante, a do Erro % Anual, o modelo multivariado foi, de longe, o mais acurado.

Palavras-Chave: Previsao. ICMS. Rio de Janeiro. Métodos Econométricos.



ABSTRACT

MOCO, J. R. C. Estimacdo de um Modelo de Previsao do ICMS do Estado do
Rio de Janeiro. Rio de Janeiro, 2017. Dissertacao (Mestrado em Economia) -
Instituto de Economia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2017.

The exercise of government revenue forecasting is of extreme importance for
adequate budget execution. A good accuracy in this estimation allows a level of
spending that meets the demands of the population, respecting the restriction coming
from the predicted values. This importance is made explicit in the Fiscal
Responsibility Law, which obliges the federation's entities to carry out this work and
to disclose it in the Law of Budgetary Guidelines (LDO) and in the Annual Budget
Law (LOA). In the State of Rio de Janeiro, this is done by the Secretary of State for
Finance and Planning (SEFAZ-RJ), which has done this since 2013 using
econometric forecasting methods. Among the items forecast, the most significant is
the ICMS, corresponding to 40.44% of the state revenues in 2015. According to
estimates presented by SEFAZ-RJ, the prediction errors for such tax in the years of
2014, 2015 and 2016 were, respectively, 1.92%, 14.75% and 12.64%. Significant
forecasting errors over the last two years have motivated this work, which aims to
estimate univariate, multivariate, and combination econometric models and to
compare their results with the official SEFAZ-RJ model. Estimates were made using
data from January 2003 to June 2015 and forecasts for July 2015 to December 2016,
with prediction error statisticians computed only with forecasts for the months of
2016. The results pointed to significant Increase in the predictive accuracy of the
models here estimated when compared with the official one. In particular, it should be
noted that the best prediction combination model obtained yielded the most accurate
results for four of the five error statistics considered, while for the remaining statistic,

that of the% Annual Error, the multivariate model was by far the most accurate.

Keywords: Forecasting. ICMS. Rio de Janeiro. Econometric Methods.



Lista de Tabelas

Tabela 1 — Arrecadagao Governo Geral (2015) por Base de Incidéncia .................. 32
Tabela 2 — Carga Tributaria (2015) - Base de Incidéncia Bens e Servicos .............. 33
Tabela 3 — Componentes da Receita Corrente (2015) —ERJ ... 35
Tabela 4 — Componentes da Receita de Capital (2015) — ERJ........oeeeeiieiiiiiiiiiineen. 35
Tabela 5 — Componentes da Receita Tributaria (2015) — ERJ........oovvieieeiiiiiiiiieeen. 36
Tabela 6 — Secao Comércio CNAE — ICMS Estado do Rio de Janeiro - 2015........... 37
Tabela 7 — Secao Industria de Transformacdo CNAE — ICMS ERJ - 2015 .............. 37
Tabela 8 — Secéo Eletricidade e Gas CNAE — ICMS ERJ - 2015 .....coovvievieeeeeeeeeee. 38
Tabela 9 — Secéo Inf. e Comunicagdo CNAE — ICMS RJ - 2015 ......coeveiiieiieieeeeee. 38
Tabela 10 — Propriedades FAC € FACP — Alguns Caso0s .........coccuveieeeeeeeeeeniiiiieeeee. 46
Tabela 11 — Variaveis Explicativas — Modelos Multivariados ............cooevvvvveeeeeeeenennn. 59
Tabela 12 — Testes de Causalidade de Granger..........ceeeeeeeiiiiiiiiiiiiieee e 60

Tabela 13 — Testes ADF, PP e KPSS — Séries em Nivel — Estatisticas de Teste.....61

Tabela 14 — Testes ADF, PP e KPSS — Séries em 12 Dif. — Estatisticas de Teste ...61

Tabela 15 — Testes ADF, PP e KPSS — ICMS — Estatisticas de Teste .......cc........... 63
Tabela 16 - Resultados de Previsdo: Modelo Original SEFAZ-RJ e
VEISOES ARCINATIVAS ..ot e e e 65
Tabela 17 — Modelo Original SEFAZ-RUJ .......ooo e 66
Tabela 18 — Testes ADF para a série do ICMS-RJ com dif. Sazonal (D=12)............ 68

Tabela 19 — Modelos SARIMA - Analise Estrutural — R2 e Significancia
dOS Par@metroS ..o i 70

Tabela 20 — Modelos SARIMA — Analise Estrutural — Critériosde Inf. .......oceeeeiiiiiail. 70

Tabela 21 — Modelos SARIMA — Analise dos ResidUOS .....ounieieeeeeeeeeeeeeeee, 71



Tabela 22 — Resultados de Previsao: Modelos SARIMA. ... 71

Tabela 23 — Resultados de Previsdo: SARIMA e Holt-Winters ... 72
Tabela 24 — Teste de Cointegracado de Johansen...........ccccveviiiiiiiiiiieeeee e 74
Tabela 25 — Modelos Multivariados — Analise dos Residuos ..........cccoceeeeeiiiiieeeenns 76
Tabela 26 — Resultados de Previsdo: Modelos Multivariados ............ccccvveeeeeiiinnees 76
Tabela 27 — Métodos de Combinacao: Pesos para os Modelos de Previséo ........... 78
Tabela 28 — Resultados de Previsao: Métodos de Combinagao.........ccccceeeeeeeeeennnnee 78

Tabela 29 — Resultados de Previsao: Comparagao Final .........cccooeeiiiiiiiieneeeeeinnnes 79



Lista de Figuras

Figura 1 — Carga Tributaria em Relagdo ao PIB — OCDE e Brasil - 2015 .................. 32

Figura 2 — Tributos com Base de Incidéncia Bens e Servicos (% PIB) -

(O 1071 = = T PR 34
Figura 3 — Base de Incidéncia do ICMS-RJ (2015) — Sec¢bes do CNAE ................... 37
Figura 4 — Série ICMS — Estado do Rio de Janeiro —2003-2016...........cccceeeeereennes 62
Figura 5 — Sazonalidade do ICMS-RU ... 67
Figura 6 — Série do ICMS com diferenciacdo Sazonal (D=12).........cccccovieeeieiirnnnnns 68

Figura 7 — Previsdes 2016 — Modelos Considerados ..........ccuveeeiiiireeeieiineeee e 80



ANP

CTB

ERJ

FECP

ICMS

IPVA

ITD

LRF

MAE

MAPE

MSE

RFB

RMSE

SARIMA

SEFAZ

VAR

VECM

Lista de Abreviaturas e Siglas

Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis
Carga Tributaria Bruta
Estado do Rio de Janeiro
Fundo Estadual de Combate a Pobreza e as Desigualdades Sociais
Imposto Sobre Circulagdo de Mercadorias e Prestacdo de Servigos
Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores
Imposto de Transmissao Causa Mortis e Doagdo
Lei de Responsabildaide Fiscal
Mean Absolute Error
Mean Absolute Percentage Error
Mean Square Error
Secretaria da Receita Federal do Brasil
Root Mean Square Error
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model
Secretaria de Estado de Fazenda
Vector Autoregressive

Vector Error Correction Model



Sumario

INEFOAUGAO ...t ettt e sttt e et e et e e st e e sbteesabeeesabeeenas 14
1 Exercicio da PrevisAo Or¢amentaria...........ecveeerveeerieeesiieesiieeenieeeseeeesveeensseesssneesseeennnes 17
1.1 Relevancia do Exercicio da Previsdo Orcamentaria............ceeeeeevvveennieeenieeenneeennne. 17
1.2 Pratica da Previsdo por Entes da Federacfo ..........ccoocueeeviiiniiceniiiiniiienieeeieee, 19
1.3 Previsao de Receitas no Estado do Rio de Janeiro ..........c.cceeeveeeeieeenieeccieeeiieeeneen. 20

2 ReVISAO da LItETAIUTA. ..ccuuiiiiiiieiiie ettt ettt e et e et e st e e sabeeesabeeesaee 23
2.1 Comparagdo de Modelos de PreviSao.........eevuieieiieeniiiiniieeieeeieeeeeeeeee e 23
2.2 Praticas de PreViSA0 .......ceiuieiiiiieiiie ettt e e v e e et e e s 28

T 000) 11155 10 3 2111 o) 15 Lol FUU RSP USRUSR 31
3.1 Arrecadacio Tributdria N0 Brasil .........cccooviiiiiiiiiiiiiiiiiiiccceceeece e 31
3.2 Receita Estado do Rio de JAN@Iro .........ccccveeeiiiieeiiiieeiieeciee e 34
3.3 ICMS no Estado do Rio de Janeiro ............cceccveeeiiieeiiieeniiecciee e 36

4 Metodologia € DadOs.....ccc.ueiiiiiiiiiiieteeeiee et sttt 39
4.1 MELOAOIOZIA. ...ttt et ettt 39
4.1.1  Procedimentos da PreviSA0........ccccuieriiieeeiiieeiieeciieeeiee et eiee e 39
4111 Ideia Geral.....coooueeeeiiiiiiiieeeteeee et st 39
4.1.1.2  Modelos UtIZAAOS .....cceeeeruiieeiiieeiieeeiie et esee e eveesareesaaeesaee e 39
4.1.1.3  Periodicidades da Estimacao € Previsao ........cc.ccceceevieiiiiniennienicnnienene 39
4.1.1.4  Metodologia de PreviSa0........ccccueeruiiiiiiiiniiieiieeieeeee et 40

4.1.1.5 Comparagao dos MOdelOS ........ceeeriiiiriiiieniieeciie et 41

4.1.2  Modelos UtIHZAAOS.......cceruiieeiiieeiieeeiieeeieeeeiee et e et e e eeeseaeesaaeesnreeenaeesnneees 42
4.1.2.1  Modelos Univariados .........c.eeeerueeeriieeniiieeniieenieeesieessiieesieeesieeesineesiee e 42

4.1.2. 1.1 SARIMA ..ottt ettt st 42

4.1.2.1.2 Modelo de HOIt-WINteTS ........ccccureririreriieeeireesieeeniee e e sieee s 50

4.1.2.2  Modelos Multivariados ..........coceeeeiieeniiieiniieeiieeieeeree e 53
4.1.2.2.1 VAR/VEC ..ottt e 53

4.1.2.3  Métodos de COMDINACAO.......ceerureerrieeriieeeireertieenieeesteeeseaeeeereeeaneessneenns 56
4.1.2.4  Estatisticas de Erro de Previsao ........ccoceeeviieeiiiiiiiieiiiieniceceee e 58

4.2 DAAOS ..ttt e e et e et e e et e e e nbe e e tbeeetbeeenbeeennaeeenaaees 58
42,1 SEries UHZAAS .....eeeiuiieeiiieeiieeeie ettt esave e eaaeesnaeees 58
4.2.2  Testes de Estacionariedade.............coovueeeriiiiniiiiniieiiieeeeeeee e 60
4.2.3  SErie do ICMS ...ttt ettt 62

T T 11 17216 [0 PRSP SRR 64
5.1 Andlise do Modelo da SEFAZ-RIJ ..ot 64

5.2 ANALISE UNIVATIAAA c.eeeeiiieeee et e e e e e e e et ee e e e e eeeeeanaaeeeeas 67



5.2.1 Exame Preliminar da SErie dO ICMS ... 67

5.2.2  Escolha das Especificacdes do Modelo SARIMA ........ccccooiiiiiiiiiinieniieeee 69
5.2.3  Comparagdo dos Modelos SARIMA ........cooiiiiiiiiiiiieeteeeee e 69

53 Andlise MUultivariada .........coccoeoieiiiiiiiii e e 73
5.3.1  Descricao dos Modelos Multivariados Considerados ...........cccccceeerveeerureernneenns 73
5.3.2  Andlise da COMNLEZTACAD ...cccuveerurieeiiieeiieeeiteeetteesieeesiteeesiteesibeesbteesbeeesbeeenas 74
5.3.3  Comparacdo dos Modelos Multivariados ..........cc.eeeeveeerieeenieeenieeenieeeeeeeiieenns 75

5.4  Combinacao de Modelos de PreviSa0.......c.ccecuvieeiiveeiiieeniieeriee e eiee e 77
5.5 Comparagdo dos Métodos de PreviSa0.......ccocuveieiieeniieiniieeieeeieeeeeeiee e 79

6 CONCIUSAO .ttt ettt et s e et esab e et e e sab e e bt e sbaeebeesaneens 82

REFERENCIAS ..o e e e e e e e e e e s e e e 84



Introducao

O trabalho de previsao de receitas publicas € de extrema importancia para a
adequeada execuccao orcamentaria dos governos. Uma acurada estimacao das
receitas permite que sejam atendidas as demandas da populagcdo ao mesmo que se
respeita a restricdo orcamentaria governamental dada pelos valores previstos.

A Lei de Resposabilidade Fiscal (LRF) corrobora com essa importancia. No
seu artigo 11 é dito que “Constituem requisitos essenciais da responsabilidade na
gestao fiscal a instituicdo, previsao e efetiva arrecadagdo de todos os tributos da

competéncia constitucional do ente da Federagao”.

Ademais, a LRF define que as projecdes de receitas devem ser divulgadas
por todos os entes da federacao através da Lei de Diretrizes Orcamentérias e da Lei
Orcamentaria Anual, conforme estabelecido no §1° do artigo 4° e no inciso | artigo 5°
da LRF.

No caso especifico do Estado do Rio de Janeiro (ERJ) esse trabalho é feito
pela Secretaria de Estado de Fazenda e Planejamento (SEFAZ-RJ) que desde 2013
utiliza métodos econométricos para as estimacbdes das receitas tributarias do
Estado. Os métodos sado tanto univariados, SARIMA, quanto multivariados, VAR.

Em relagdo ao total de receitas do Estado, as tributarias sédo de longe a de
maior destaque individual, correspondendo em 2015 - conforme o Boletim de
Transparéncia Fiscal do ultimo bimestre de 2015, publicado pela SEFAZ-RJ — por
54,89% do total de receitas do Estado. Dentro da arrecadacao tributaria, o item mais
relevante é o ICMS, que responde por 73,67% dos tributos do Estado e por 40,44%
do total das receitas.

Dada sua importancia para o orcamento fluminense, o estudo da capacidade
preditiva dos modelos oficiais de previsdo do ICMS se mostra de extrema
importancia. Analisando os resultados das estimacdes realizadas a partir de 2013,
ano que a SEFAZ-RJ passou a utilizar técnicas econométricas de previsao, se
obervou uma significante piora de acuracia de seu modelo nos ultimos dois anos. Os
erros de previsdo anuais foram os seguintes: 1,92% em 2014, 14,75% em 2015 e
12,64% em 2016.



No sentido de tentar aprimorar a metodologia oficial atualmente utilziada, este
trabalho tem como objetivo comparar a acuracia preditiva de diferentes métodos
econométricos com modelo oficial da SEFAZ-RJ. Os métodos aqui utilizados seréao

0s univariados, o multivariados e os de combinac¢ao de previsao.

No caso univariado serdo utilizadas as metodologias SARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average Model) e Holt-Winters. Nos multivariados,
serdo considerados os modelos VAR (Vetores Autoregressivos) e VECM (Modelo
com Vetor de Correcédo de Erros). Ja as técnicas de combinacgéo utilizadas serao:
Média Simples, Least Squares Weights, Mean Square Error (MSE) Weights e Mean
Square Error (MSE) Rank.

Com dados de janeiro de 2003 até junho de 2015, os modelos aqui testados
serao estimados. Com posse deles serao realizadas as previsées para o periodo de
julho de 2015 até dezembro de 2016. Contudo, as estatisticas de erros de previsao
utilizadas neste trabalho (Erro % Anual, MSE, RMSE, MAE e MAPE) serédo
calculadas apenas com as previsdes dos meses de 2016.

A escolha de junho como més de estimacao dos modelos se justifica pelo fato
de que, na média dos ultimos quatro anos, a SEFAZ-RJ realiza as suas previsdes no
comeco do més de agosto, utilizando dados disponiveis até junho do ano em
questdo, uma vez que existe uma defasagem de dois meses da divulgacdo de

algumas variaveis utilizadas no modelo.

Vale ressaltar que primeiro serdo feitas comparagbes com diferentes
modelos univariados e entdo escolhido um melhor. O mesmo procedimento sera
feito com os multivariados. Com o melhor modelo univariado e o melhor multivariado,
serao utilizadas as técnicas de combinagéo de previsado citadas e com os resultados

obtidos sera escolhido o melhor modelo de combinagéo.

Destaca-se que as comparacdes citadas levardo em conta ndo apenas a
capacidade preditivia dos modelos, mas também a estrutura dos mesmos, testada
via, entre outras coisas, andlise dos residuos para identificar problemos como

autocorrelacao serial, heterocedasticidade e auséncia de normalidade.



No final desse processo de comparacao, se tera em maos trés modelos: o
melhor univariado, o melhor multivariado e o melhor de combinacédo. Eles serédo

comparados entre si com base nas cinco estatisticas de erro anteriormente citadas.

Este tralbaho esta dividio da seguinte maneira: no capitulo seguinte a esta
introducao é feita uma motivacdo do assunto da estimacédo de receitas publicas,
além de apresentar as técnias utilizadas pelos diferentes entes da federacao,
destacando em especial o Estado do Rio de Janeiro. No capitulo 2 € apresenta uma
revisdo da bibliografia do assunto. Na primeira parte sdo destacados trabalhos
similares a esta dissertacdo, no sentido de que comparam a acuracia preditivia de
diferentes modelos. Na segunda parte o foco é passado para textos que tratam da
influéncia de fatores institucionais sobre o exercicio da previsdo. Na parte 3, é feita
uma contextualizacao geral das receitas do Governo Federal e do Estado do Rio de
Janeiro, destacando em especial a importancia do tributo ICMS. No quarto capitulo
serd melhor explicada a metodologia utilizada neste trabalho, descando os modelos
e métodos de comparacao empregados. Neste mesmo capitulo, serdo expostas as
séries de dados utilizadas. Por fim, na parte 5 do texto serdo mostrados os

resultados obtidos das diversas comparacodes realizadas.



1 Exercicio da Previsao Orcamentaria

1.1 Relevancia do Exercicio da Previsao Orcamentaria

Clements e Hendry (2004, p.2) definem o exercicio da previsdo como sendo:
“Any statement about the future. Such statements may be well founded, or lack any
sound basis; they may be accurate or inaccurate on any given occasion, or on

average; precise or imprecise; and model-based or informal”.

No campo econbmico, o trabalho da previsdo € utilizado para basicamente
todas as séries com dados disponiveis. Variaveis como PIB, inflacdo, receita
governamental, cdmbio e outras sdo comumente previstas pelos economistas,
antecipando seus comportamentos futuros a fim de otimizar as decisdes tomadas no

momento atual.

Especificamente para a previsdo das receitas publicas, tem-se que esse
exercicio & de extrema importancia para a adequada execugcao orcamentaria dos
governos, dado que uma boa acurdcia na estimagdo das receitas para os anos
vindouros permite que seja determinado um nivel de gasto futuro que, ao mesmo
tempo, consiga atender as demandas da populacéo e respeitar a restricdo oriunda

dos valores previstos para a arrecadacao.

Leal et al. (2007) destacam que a elaboragdo dos orgcamentos
governamentais esta no cerne da accountability que os governos tém que realizar
pelo seu uso dos recursos publicos nas sociedades democraticas. Dentro da
elaboracao do orcamento, a tarefa da previsédo de receitas ocupa posicao relevante.

A importadncia da previsdo de receitas governamentais esta presente em
documentos publicos e na prépria legislacdo brasileira. Por exemplo, conforme o
Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do Tesouro Nacional:

E notavel a relevancia da Receita Publica no processo orgcamentario,
cuja previsdo dimensiona a capacidade governamental em fixar a
Despesa Publica e, no momento da sua arrecadagdo, torna-se
instrumento condicionante da execugdo orgamentaria da despesa.
(Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do Tesouro
Nacional, 2007, p.13).

17



Também conforme o referido Manual:

A projecdo das receitas é fundamental na determinagédo das
despesas, pois € a base para a fixagao destas na Lei Orgcamentaria
Anual, na execugdo do orcamento e para a determinacdo das
necessidades de financiamento do Governo. Além disso, é primordial
sua andlise na concessao de créditos suplementares por excesso de
arrecadagao. (Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do
Tesouro Nacional, 2007, p.30).

Essa importancia também é explicitada na Lei Complementar n® 101 de 04 de
maio de 2000, a chamada Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF). No seu artigo 11 é
dito que “Constituem requisitos essenciais da responsabilidade na gestao fiscal a
instituicdo, previsdo e efetiva arrecadacdo de todos os tributos da competéncia
constitucional do ente da Federacao”.

A LRF também dispde da forma como os entes da federagdo devem divulgar
as previsoes realizadas. No §1° do artigo 42 da LRF é expresso que:
Integrara o projeto de lei de diretrizes orgamentarias Anexo de Metas
Fiscais, em que serdo estabelecidas metas anuais, em valores
correntes e constantes, relativas a receitas, despesas, resultados
nominal e primario e montante da divida publica, para o exercicio a

que se referirem e para os dois seguintes. (Lei Complementar N°
101, 2000, §1° do artigo 4°).

Além disso, no inciso | artigo 5° da referida lei é dito que a Lei Orcamentaria
Anual “contera, em anexo, demonstrativo da compatibilidade da programacao dos
orcamentos com os objetivos e metas constantes do documento de que trata o § 1°

do artigo 4% da prépria LRF.

Do que foi dito acima, pode-se resumir que a LRF exige que os entes da
federacdo apresentem as previsbes para as suas receitas no projeto de Lei de
Diretrizes Orcamentarias (LDO) e no projeto de Lei Orcamentaria Anual (LOA),
sendo que o anexo da LOA atualiza os valores previstos no anexo de metas fiscais
da LDO.

Para o caso do Estado do Rio de Janeiro (ERJ), que serd o abordado neste
trabalho, a aplicabilidade das exigéncias da LRF citadas acima é confirmada na
constituicdo do ERJ, especialmente em seus artigos 209 e 210.
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1.2 Pratica da Previsao por Entes da Federacao

No nivel federal, 0 método de previsdo utilizado € o chamado “Método dos
Indicadores”. Essa abordagem realiza suas previsdes via multiplicacao das receitas
por indicadores de preco e de quantidade, referentes aos periodos futuros. Esses
indices, para os periodos previstos, podem ser obtidos via hipbtese de que eles
serao idénticos aos valores observados no momento da previsdo ou via utilizacao de
projecoes dadas por 6rgaos oficias de pesquisa ou pelas préprias secretarias de

fazenda.

Conforme o Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do Tesouro
Nacional:

A metodologia de projecao de receitas orcamentarias adotada pelo
Governo Federal esta baseada na série histoérica de arrecadacao das
mesmas ao longo dos anos ou meses anteriores (base de célculo),
corrigida por parametros de preco (efeito preco), de quantidade
(efeito quantidade) e de alguma mudanga de aplicacdo de aliquota
em sua base de calculo (efeito legislacdo). (Manual de
Procedimentos de Receitas Publicas do Tesouro Nacional, 2007,
p.30).

Seguindo a formulacao proposta por Melo (2001), o Método dos Indicadores

pode ser representado da seguinte maneira:
X, =X, (1+4AP)(1 + 40)(1 + AL)(1 + AU) (1.1)

Na equacao acima, P indica indice preco, Q indice de quantidade, L indice
que representa alteracao na legislacao tributaria e U é um indice residual que trata
de todos os outros fatores que também determinam a arrecadacgéo n data t.

Conforme sera mais bem explicado no capitulo 2, o método dos indicadores ja
motivou alguns estudos empiricos que investigaram a possibilidade de redugao dos
erros de previsdo dados por esse método via utilizacdo de especificacoes
alternativas, especialmente as econométricas. Nesse sentido, pode-se citar como
exemplos os trabalhos de Melo (2001), Siqueira (2002), Campos (2009) e Benelli
(2013).
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Uma breve revisdo realizada pelo autor, com base nas LDO de 2016, dos
métodos de previsdo de receitas usados em alguns dos estados brasileiros mostrou
relevante difusdo do método dos indicadores e de versdes similares. Estados como
Bahia, Espirito Santo, Ceara e Santa Catarina sao utilizadores de tal método. O uso
de técnicas econométricas € algo menso comum. Além do Rio de Janeiro, outro
estado que utiliza tais técnicas é o de Minas Gerais, que utiliza modelos
econométricos univariados (ARIMA, Holt-Winters e ARIMAX).

1.3 Previsao de Receitas no Estado do Rio de Janeiro

No Estado do Rio de Janeiro, o trabalho da previsdo das receitas pubicas,
tanto para a LDO quanto para a LOA, é realizado pela Secretaria de Estado de
Fazenda e Planejamento (SEFAZ-RJ)'. Via de regra, em fevereiro ou margo, no
caso da LDO, e, em maio ou junho, para a LOA, sédo publicados decretos do poder
executivo do ERJ, estabelecendo as diretrizes para a elaboracdo das citadas leis

orcamentarias.

Até o ano de 2016, nesses decretos era estabelecido que o trabalho da
estimacao da receita estadual devia ser feito pela Secretaria de Estado de Fazenda
(SEFAZ-RJ) que seria incluido pela Secretaria de Estado de Planejamento e Gestao
(SEPLAG-RJ) no projeto de LDO ou LOA, a depender do caso.

A explicacdo que segue abaixo considera o fluxo observado até o ano de
2016 quando SEFAZ-RJ e SEPLAG-RJ eram instituicoes diferentes. A ideia é que,
mesmo com a jung¢ao das secretarias, o fluxo de elaboracéo das leis orcamentérias

continua com a mesma logica, s6 que dentro de uma unica instituicao.

Assim, apds a publicacdo do decreto do poder executivo do estado, a
SEFAZ-RJ estima seus modelos de previsdo de receitas, que no caso das

tributarias, se baseiam em metodologia econométrica.

No caso da LDO, de modo a respeitar o prazo de publicacdo dessa lei - que

na média dos ultimos quatro anos ocorreu em comeco de julho — a SEFAZ-RJ

' O Decreto n® 45.896 de 27/01/2017 incorporou a Secretaria de Estado de Planejamento e Gestdo — SEPLAG - a Secretaria
de Estado de Fazenda — SEFAZ.
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enviava sua nota técnica® para a SEPLAG-RJ incluir no projeto de Lei de Diretrizes
Orcamentarias do ano no final do més de margo. Assim, ha o intervalo de tempo nos
meses de abril, maio e junho para término de elaboracdo da lei e discussdo na
Assembleia Legislativa.

Ideia semelhante vale para a elaboracdo da LOA. A SEFAZ-RJ elabora nota
técnica com as previsdes de receitas para a LOA, na média dos ultimos quatro anos,
no comecgo de agosto. Os valores previstos nessa nota técnica eram usados pela
SEPLAG-RJ na elaboracgao do projeto de Lei Orcamentaria do ano em questao, que,

na mesma média citada, é aprovado no comeco de janeiro do ano seguinte.

Assim, no més de marco, para a LDO, e de agosto, para a LOA, a SEFAZ-RJ
estima os parametros dos seus modelos com os dados a partir de janeiro de 2003
até os disponiveis no més da elaboracdo. Com o modelo estimado, é feita a previsao

mensal, consolidada em base anual, para os trés anos seguintes.

Conforme Nota Técnica SUPOF/SEFAZ-RJ 09/2016 de 12/07/2016°, as
previsdes para as receitas tributarias do Estado do Rio de Janeiro, a saber, ICMS,
IPVA, ITD e FECP, sao feitas com o uso de técnicas econométricas.

Para o caso do ICMS, motivacdo central deste trabalho dada sua importancia
em relacdo ao total das receitas do estado®, o modelo utilizado pela SEFAZ-RJ nos

tltimos quatro anos® para realizagéo de previsdo tem as seguintes caracteristicas:

¢ Metodologia: VAR com séries em nivel.

e Dados: Além da Série do ICMS do ERJ, sdo usadas as seguintes variaveis:
Pesquisa Mensal de Comércio ERJ — PMC-RJ do IBGE; PIB Mensal
Calculado pelo BACEN; indice de Atividade Econdmica Brasil — IBC-BR do
BACEN; Taxa de Cambio Efetiva Real (IPCA) e; série de Vendas, pelas
Distribuidoras, dos Derivados de Petréleo em barris (ANP).

2 L~ . . . . .
Documento que apresenta as previsdes de receitas junto com suas respectivas metodologias de calculo.

3http://www.transparencia.rj.gov.br/transparencia/content/conn/UCMServer/path/Contribution%ZOFoIders/siteffazenda/transpFi
scal/notas_tecnicas_supof/2016/NOTA%20T%c3%89CNICA%2009%20de%202016%20-
%20Metodologia%20de%20previs%c3%al30%20PLOA%202017.pdf?lve

* Conforme explicagao apresentada no capitulo 3, o ICMS correspondeu a 40,44% do total das receitas do ERJ em 2015.
> Periodo que a SEFAZ-RJ passou a usar técnicas econométricas na previsao de receitas.
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Vale ressaltar que o modelo é estimado com duas variaveis enddgenas: ICMS
e PMC-RJ e trés exdgenas: PIB Mensal, Cambio Efetivo Real e Vendas de

Derivados de Petroleo.

No capitulo 5, o dos resultados, serd apresentado com maiores detalhes o
modelo utilizado pela SEFAZ-RJ, assim como serdo destacados os resultados de
previsdao desse modelo em sua formulagcédo original e em versdes alternativas, no

sentido de dar alguma intuicao de suas fragilidades.

Desde o0 ano que a SEFAZ-RJ passou a realizar estimacdes para o ICMS
usando técnicas economeétricas, os seja em 2013, os erros de previsdo anuais
obtidos foram os seguintes: 1,92% em 2014, 14,75% em 2015 e 12,64% em 2016.

Esses percentuais de erros foram calculados com base nas previsdes dadas
nas notas técnicas da LOA e ndo nas da versdo final dessa lei. Essa opgao foi
baseada no fato de que os valores dados nas notas refletem apenas os fatores
técnicos de sua previsao e, assim, vao ao encontro do objetivo deste trabalho.

Percebe-se que tais erros tém propor¢cées ndo despreziveis para os ultimos
dois anos, possivelmente explicados pela forte piora no quadro econémico do estado
no periodo. Dessa forma, abre-se uma relevante oportunidade para o estudo do
modelo oficial usado na previsdo do ICMS do Estado do Rio de Janeiro e de
possiveis aprimoramentos. Isso serd feito via comparacdo de especificacdes
econométricas alternativas aquela proposta pela SEFAZ-RJ, a saber, modelos

univariados, modelos multivariados e técnicas de combinacao.
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2 Revisao da Literatura

Esta revisdo de literatura esta dividida em duas partes. Na primeira estao
expostos trabalhos com objetivos semelhantes ao desta dissertacdo, isto €,
comparar a acuracia de diferentes técnicas de previsao de arrecadacgao tributaria. Ja
na segunda parte, as comparacoes metodoldgicas de previsdo serdo, parcialmente,
deixadas de lado, para se privilegiar aspectos institucionais que influenciam o
trabalho da previsao.

2.1 Comparacao de Modelos de Previsao

A literatura referente a previsdo da arrecadacéo tributaria no Brasil tem alguns
de seus primeiros trabalhos no inicio dos anos 2000. Esses estudos comparavam o
Método dos Indicadores, usado pela Secretaria da Receita Federal do Brasil (RFB),
com métodos econométricos univariados. Em geral, os resultados encontrados
indicavam reducgéo, em relacao ao método oficial, dos erros de previsdo quando se

utilizava a metodologia univariada.

Peceguini (2001) compara métodos de previsdo da arrecadacao do ICMS
anual e mensal no Estado de Sao Paulo para o ano de 2000, usando dados de 1995
a 1999 para estimar os modelos. Dos métodos univariados utilizados
(Decomposicado Classica, Linha de Tendéncia e ARIMA), o da Decomposicao
Classica apresentou, de forma geral, melhores previsées em relacdo ao modelo
base de comparacao, o chamado, pelos autores, Modelo Aritmético (que segue a
mesma légica do Método dos Indicadores).

Melo (2001) usou dois modelos univariados de previsdo (Alisamento
Exponencial de Holt-Winters Sazonal Aditivo e ARIMA) para predizer a arrecadagao
do Imposto de Renda (IR) no ano de 2000. Os resultados dos modelos univariados
reduziram o erro de previsdo médio em relacdo ao método oficial da Receita
Federal.

Ampliando a andlise, Siqueira (2002) fez a comparacado entre os modelos
univariados e o Método dos Indicadores levando em conta um conjunto de dez
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tributos, sendo nove federais e o ICMS. Os dados para as estimac¢des dos modelos
foram de 1989 a 2000 e o ano de 2001 foi a base de comparacao. Como resultado,
encontrou-se que em oito das séries tratadas, a metodologia ARIMA se mostrou
superior ao Método dos Indicadores. Nas duas restantes, o autor justificou a
superioridade do método oficial dizendo que houve presenca de quebras estruturais
nas séries e alteragdes na legislacao referente a esses dois tributos.

O trabalho de Guaranga e Mello (2002) estimou a arrecadacédo do ICMS no
Estado do Rio Grande do Sul nos anos de 1999, 2000 e 2001, levando como base
os dados de 1989 a 1998. Os métodos univariados usados apresentaram bons
resultados em relacdo aos valores observados.

Um trabalho mais recente € o de Camargos (2008), que, através da
metodologia Box-Jenkins, estimou modelos SARIMA para as séries dos tributos
estaduais de S&do Paulo - ICMS, IPVA, ITCMD/ITBI e Taxas. Nesse trabalho néo
houve comparacdo com nenhuma metodologia oficial de previsdo, mas apenas as

estimagdes dos modelos.

Pessoa, Coronel e Lima (2013) analisaram a capacidade dos modelos ARIMA
e ARFIMA em prever a arrecadacado do ICMS do Estado de Minas Gerais. Nao
houve total predominancia de um método sobre o outro, porém ambos os modelos

tiveram bons resultados de previsao.

Azevedo, Silva e Gatsios (2017), ao observaram uma sequéncia de
resultados ndo muito precisos da previsdo do ICMS de alguns estados brasileiros,
trabalharam em uma especificagdo alternativa — modelagem ARIMA - aquela
utilizada pelos estados. Com uma amostra de seis unidades da federagéo
(SP, MG, RJ, RS, PR e BA) e usando os anos de 2012 e 2013 como base de
comparacao, encontraram como resultado que o método ARIMA possui capacidade
de gerar maior acuracia na previsao do ICMS em relacdo aos modelos oficiais dos
estados.

Passando para os textos que se valeram de métodos multivariados, cita-se,
inicialmente, Campos (2009) que, além dos métodos univariados, utilizou técnicas
como VAR/VEC, equagbes simultdneas e modelos estruturais no exercicio da

previsao de trés tributos federais arrecadados no dmbito da jurisdicdo do Estado de
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Sao Paulo, a saber, Imposto de Importacao (Il), Imposto sobre a Renda das Pessoas
Juridicas (IRPJ) e Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade Social (Cofins).
A ideia basica era comparar os resultados de previsdao dos métodos citados com o
Método dos Indicadores. Os resultados apontaram para significante reducdao do
RMSE das previsdes, especialmente no caso dos modelos multivariados.

No mesmo sentido, Benelli (2013) ampliou a analise, abordando todos os
tributos federais, dividindo-os por base de incidéncia. Basicamente, os modelos
multivariados usados foram o VAR e o VEC, além de métodos univariados (ARIMA)
e de técnicas de combinacgao. Os resultados mostraram, assim como no trabalho de
Campos (2009), superioridade em termos de previsdao desses modelos que levam
em conta varias variaveis na comparacdo com o método oficial da Receita Federal e

com 0s modelos univariados.

Para as bases de incidéncia Renda e Folha de Salarios, os melhores
resultados vieram dos modelos multivariados, enquanto que para Bens e Servicos,
Transagdes Financeiras e Outros Tributos a combinacdo via média simples das

previsdes uni e multivariados tiveram a melhor acuracia preditiva.

Ainda no ambito dos modelos multivariados, porém agora tratando da
previsdo de tributos de nivel estadual, a saber, o ICMS, tem-se o trabalho de
Castanho (2011) que encontrou como resultado que as técnicas econométricas
citadas apresentaram resultados mais acurados do que a metodologia utilizada pela
Secretaria de Fazenda do Espirito Santo (SEFAZ-ES), que se vale de métodos mais
simples como o da Linha de Tendéncia.

Corvaldo (2002) ja havia tratado do uso de métodos multivariados, modelo de
regressao dinamica, para a previsdo do ICMS de Santa Catarina. Usando dados
como faturamento da industria, consumo de energia elétrica e consultas ao servico
de protecdo ao crediario (SPC), o autor conseguiu reduzir os erros de previsao
quando usou tais modelos na comparagcdo com o método oficial da Secretaria de
Fazenda de Santa Catarina (SEFAZ-SC) que segundo o autor se baseava em

modelos univariados.

Um trabalho aplicado para o Estado do Rio de Janeiro foi o de (Lima, Ferreira
e Honaiser, 2013), que analisou modelos uni e multivariados para a previsao da
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receita corrente desse estado. Os modelos univariados utilizados foram do tipo
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model) e estruturais,
Ja os multivariados foram: modelo BVAR (Bayesian Vector Autoregressive Model) e
BVEC (Bayesian Vector Error Correction Model).

As séries de receitas analisadas foram: FECP, FPE, ICMS, IPI, IPVA, IRRF,
ITCMD, SE, SUS e CIDE. Foi levado em conta na andlise multivariada um conjunto
de 16 séries referentes a diversos setores da atividade econémica, sendo a maioria
delas concernentes ao ERJ e, as demais, ao Brasil e ao sudeste do pais.

A comparacdo entre eles se deu da seguinte forma: foram feitas previsoes
para os 12 meses seguintes ao més que foi feita a estimacao, os erros obtidos foram
somados e, assim, pdde-se obter um erro percentual anual. Esse procedimento foi
repetido para todos os periodos a partir de certo ponto da amostra disponivel até o
final dela.

Na andlise multivariada, as séries usadas nos modelos foram escolhidas com
base nas significancias estatisticas das variaveis explicativas. Com as variaveis
escolhidas foram rodados os modelos multivariados (BVAR, BVEC e VEC) para
todas as séries de receita e comparado seus erros anuais com os dos modelos

univariados estruturais antes escolhidos.

Para a série do ICMS, o0 modelo multivariado usado se baseou nas seguintes
séries: Populacao (RJ), Producéao Industrial (RJ), Comércio Varejista (RJ), Consumo
de Energia Comercial (Sudeste) e Producdo de Petroleo (RJ). Os resultados
encontrados apontam para a superioridade do modelo univariado estimado em
relacdo ao multivariado. Vale destacar que esse comportamento também foi

observado na maioria das demais séries.

Refinando a andlise, Mendon¢ca e Medrano (2016) utilizaram técnicas de
combinacdo de previsdo para prever um total de nove tributos federais. As
estimativas combinadas vieram dos seguintes modelos: Modelo Fatorial Dinamico
(MFD), SARIMA e o Método de Holt-Winters. Ja as técnicas de combinacao
empregadas foram: combinacao o6tima, performance, regressao simples, média

simples e mediana. Os resultados indicaram que, na maioria dos casos, as

26



previsbes oriundas das combinagcdes obtiveram resultados superiores as dos

modelos individuais.

Kubo (2014) utilizou o método de otimizacdo de carteira de investimento
proposto por Markowitz para combinar as previsdes dadas pelos modelos SARIMA,
PLSR (Regressdao com Minimos Quadrados Parciais) e o0 Método dos Indicadores. O

estudo foi feito com base na série do ICMS de Sao Paulo.

Outra metodologia de previsao foi utilizada por Mendong¢a e Medrano (2015).
Tais autores aprimoram os trabalhos de Mendonc¢a, Santos e Martins (2009) e de
Mendonc¢a, Medrano e Sachsida (2013). Isso foi feito com a estimacao do Modelo
Fatorial Dinamico (MFD) bayesiano para a previsdo de uma amostra de tributos
representativos da carga tributaria brasileira. Os resultados desse foram
comparados com os do Modelo Linear Dindmico, constatando-se a superioridade do

primeiro.

Expandindo a analise para trabalhos realizados no exterior, pode-se destacar,
de inicio, dois que usam indices estaduais de atividade econémica para prever
arrecadacgao tributaria estadual. O trabalho de Bram et al. (2004) foi um dos
pioneiros no assunto. Esse usou os modelos VAR e VEC para analisar a capacidade
do indicador de atividade econdmica do Estado de Nova York prever a arrecadacao
tributaria desse Estado. Os resultados encontrados indicam a melhora em termos de

previsao quando se utiliza tais indices.

Balcilar et al. (2015) usam além dos métodos multivariados lineares ja citados,
alguns outros nao lineares. Mas o foco principal do trabalho € o mesmo do outro
citado acima. Assim, usando um indice de atividade da economia do estado de
Nevada como base para os modelos multivariados, os autores encontram que o

mesmo reduz consideravelmente os erros de previsao.

Favero e Marcellino (2005) realizaram previsdes para uma série de variaveis
fiscais, inclusive receita governamental, de paises da zona do Euro. Os modelos
utilizados foram ARMA, VAR, Equacdes Simultdneas e Combinagéo. De forma geral,

os modelos ARMA e Combinacao apresentaram os resultados mais acurados.
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Willoughby e Guo (2008) compararam a precisdo de diferentes técnicas de
previsdo usadas pelos estados dos Estados Unidos®. Os dados usados foram
obtidos do Government Performance Project (GPP), um relatério de gestédo

governamental dos Estados Unidos.

Os autores encontraram como resultado principal que técnicas mais simples
de previsdo como, por exemplo, combinacdo de tendéncia linear com previsdo
consensual geraram, na maioria dos casos, resultados mais satisfatérios do que os

de técnicas mais sofisticadas.

Williams e Kavanagh (2016) realizaram a previsdo de 55 séries de receitas de
diferentes estados dos Estados Unidos, usando métodos univariados de previsao.
Entre os resultados encontrados, destaca-se que os métodos de tendéncia linear e
de suavizacao exponencial apresentam os melhores resultados quando levado em

conta dados nas formas anual e trimestral.

Além disso, foi visto que ndo houve melhora da previsdo quando os dados
foram passados da forma nominal para real e também nao foi relevante outra

especificacao utilizada, a com os dados no formato anual.

Em suma, a literatura exposta acima, principalmente a brasileira, apontou
para o ganho de acuracia preditiva das séries de tributos, no momento que se
passou a empregar métodos econométricos de previsdo, inclusive quando

considerados os multivariados.

Pode-se dizer que as técnicas econométricas conseguiram reduzir os erros de
previsao apresentados pelas metodologias oficias da Secretaria da Receita Federal
e das Secretarias de Fazenda mencionadas.

2.2 Praticas de Previsao

Brender e Navon (2010), além de estimar um modelo multivariado para a
arrecadacao tributaria de Israel, identificam as principais origens das incertezas do

modelo elaborado. A principal conclusdo foi que os erros de previsdo foram

® Tendéncia Simples, Modelos de Série de Tempo, Regresséao Linear, Julgamento, entre outras técnicas.
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explicados especialmente pela mé previsdo das variaveis explicativas incluidas e

nao por uma possivel ma especificacdo do modelo construido.

Buettner e Kauder (2010) apontam os determinantes da acuracia preditiva das
receitas de alguns paises da OCDE. Incerteza sobre os fundamentos
macroecondmicos, entendida como os erros de previsdo das variaveis explicativas
(PIB principalmente) do modelo, foi o principal ponto destacado. Composi¢cdo da
base tributaria, periodo da realizagdo da previsdo e independéncia de manipulacdes

do governo também se mostraram relevantes.

Na composicdo da base tributaria, destaca-se que os erros foram maiores
para a previsdo de tributos sobre a renda e lucro das empresas. Também foi
destacada que intervalos maiores entre 0 momento da previsdo e a data prevista
acarretam em maiores erros. Por fim, a independéncia do trabalho da previsao, via,
por exemplo, participacdo de agentes externos ao governo, também aprimorou os

resultados.

Costa (2011) buscou determinar os fatores institucionais que tivessem
impacto sobre o exercicio de previsao tributaria dos estados do Brasil. Para isso, ele
realizou uma regressao logistica multipla, tendo como variavel dependente a chance
do erro de previsao ser maior que 5,00% e como variavel explicativa o autor utilizou
algumas informacdes que representassem o contexto institucional das previsdées no

pais.

Entre os resultados encontrados, destaca-se que a presenca de forcas
opositoras no legislativo gerou reducdo das chances de erro acima de 5,00%. A
ideia é que poderia haver maior facilidade para distorcdo dos resultados de previsao
caso houvesse apenas um partido dominante com poderes sobre a previsdao das
receitas. Da mesma forma, participacdo de agentes externos ao governo também
reduz as chances de erro de previsao.

Por outro lado, a existéncia de metas de arrecadacao aumenta as chances de
se observar erros acima de 5,00%. Segundo o autor, alguns estados possuem
metas de arrecadacao que condicionam parte dos salarios dos servidores aos seus
cumprimentos, podendo gerar viés sobre a previsao realizada.
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Leal et al. (2007) fazem uma revisdo da literatura do tema do impacto
institucional/politico sobre a acuracias das previsées de receitas de diversos paises.
As principais conclusdes obtidas desses trabalhos foram as seguintes: ha evidéncia
de influéncia politica sobre as previsdes em alguns paises europeus, enquanto que
para os Estados Unidos os resultados ndo sao tao conclusivos; a acuracia da
previsdo se reduz a medida que o intervalo de tempo da previsdo para o periodo
previsto aumenta; previsbes de agéncias independentes tende a melhor as

previsoes.
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3  Contexto Empirico

3.1 Arrecadacao Tributaria no Brasil

Nessa contextualizacdo sera feita, de principio, uma breve descricdo de
algumas das principais informagdes referentes a carga tributaria do Brasil no ano de
2015. Isso sera feito dando maior énfase aos tributos com base de incidéncia em
bens e servicos, principalmente o ICMS que é a motivacao central deste trabalho.

Exceto quando explicitado o contrario, os dados apresentados a seguir terdo
como fonte o documento “Carga Tributaria no Brasil 2015: Analise por Tributos e
Bases de Incidéncia”, divulgado pela RFB. Esse documento, divulgado anualmente,
apresenta informacdes acerca da Carga Tributaria Bruta (CTB) do Brasil, entendida

como a soma do total da arrecadacao da Unido, Estados e Municipios.

Dado que a publicacao do documento da Receita Federal do Brasil ocorre no
segundo semestre, a sua versdo mais recente disponivel é aquela divulgada no
segundo semestre de 2016, referente ao ano de 2015. Logo, esse é o motivo pelo
qual as informacdes aqui apresentadas sao do ano de 2015.

Iniciando a analise, destaca-se que o total arrecadado em valores correntes
pelo governo geral (Unido, Estados e Municipios) em 2015 foi R$ 1.928.182.850,00,
representando 32,66% do PIB brasileiro nesse ano’.

Na comparagdo com outros paises, observa-se que, na analise da razdo da
carga tributaria em relagdo ao PIB, o Brasil se apresenta abaixo da média dos
paises da OCDE (Organizacdo para Cooperacdo e Desenvolvimento Econdmico®),
que é de 34,27%.

7 Conforme dados do IBGE, o PIB brasileiro em 2015, em valores correntes, foi de aproximadamente R$ 5.940,33 bilhdes de

reais.
® A OCDE é um férum internacional que reune boa parte das principais economias do mundo e tem como objetivo debater

politicas de estimulo econémico e social. Atualmente, o Brasil ndo € membro da OCDE, mas é considerado com um importante
parceiro da instituicao, contribuindo em uma série de trabalhos.
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Figura 1: Carga Tributaria em Relagéo ao PIB — OCDE e Brasil - 2015:
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Fonte: Elaboragao Propria com dados da OCDE.

Na analise por entes da federagdo tem-se que a Unido foi responsavel por
68,26% (R$ 1.316.190,50 milhdes) do total da arrecadagdo em 2015, enquanto que
estados e municipios tiveram participacdo de, respectivamente, 25,37%
(R$ 489.103,22 milhdes) e 6,37% (R$ 122.889,13 milhdes).

Analisando o total arrecadado por base de incidéncia, tem-se que em 2015 a
base “Bens e Servicos” foi a mais importante entre as consideradas pela Receita
Federal. Em relacdo ao total arrecadado e ao PIB, ambos de 2015, essa base de
incidéncia teve participacoes de, respectivamente, 49,68% e 16,22%.

Tabela 1 - Arrecadacédo Governo Geral (2015) por Base de Incidéncia

Tipo de Base Arrecadacdo (R$ Milhdes) % PIB % Arrecadacao Total

Renda R$ 352.305,41 5,97% 18,27%

Folha de Salarios R$ 498.034,80 8,44% 25,83%
Propriedade R$ 85.696,87 1,45% 4,44%

Bens e Servigos R$ 957.923,77 16,22% 49,68%
Transag6es Financeiras R$ 34.686,30 0,59% 1,80%
Outros R$ -464,30 -0,01% -0,02%

Total R$ 1.928.182,85 32,66% 100,00%

Fonte: Elaboragdo Prépria com dados da RFB.

Na publicacao do seu trabalho referente a carga tributaria de 2015, a Receita
Federal apresenta os tributos que compéem a base de incidéncia “Bens e Servigos”
em alguns grupos. Por exemplo, hd uma diferenciacao para gerais e seletivos, no
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ambito de um mesmo tributo. Enquanto gerais trata de produtos que recebem uma
aliquota geral do tributo em questdo, seletivos trata de produtos que recebem

aliquotas especificas®.

Contudo, para fins de simplificacdo, abaixo sera mostrada tabela com os
tributos que compdem a base “Bens e Servigcos” sem contar com tais diferenciacoes.
Destaca-se que o tributo ICMS apresenta maior participacdo em relacéo ao total da
base, tendo magnitude superior ao dobro da apresentada pelo segundo tributo mais

relevante.

Tabela 2: Carga Tributaria (2015) - Base de Incidéncia Bens e Servigos

Tributos Arrecadacdo (R$ Milhdes) % PIB % Arrecadacéo Total
ICMS R$ 396.513,49 6,71% 20,56%
Cofins R$ 190.293,05 3,22% 9,87%

IPI R$ 47.607,74 0,81% 2,47%

ISS R$ 58.038,52 0,98% 3,01%

PIS R$ 39.825,13 0,67% 2,07%

CIDE R$ 3.271,18 0,06% 0,17%
Comércio Exterior R$ 38.969,36 0,66% 2,02%
Taxas R$ 48.436,19 0,82% 2,51%
Cont. Previdéncia R$ 22.156,65 0,38% 1,15%
Outros R$ 122.812,46 1,91% 5,85%
Total R$ 957.923,77 16,22% 49,68%

Fonte: Elaboracdo Prépria com dados da RFB.

A relevancia do ICMS pode ser observada nao somente quando analisada no
ambito da base de “Bens e Servico”. Individualmente, o ICMS é o tributo mais
relevante entre todos aqueles que compdem a carga tributaria brasileira.

Quando comparado com os paises da OCDE, a relevancia da base de “Bens
e Servicos” se torna ainda mais evidente. Nessa analise, o Brasil s6 fica atras da
Hungria (17,23%) em termos da comparacao dessa base com o PIB do pais.

® Por exemplo, os produtos automéveis, bebidas, combustiveis, energia elétrica, tabaco e telecomunicagdes possuem aliquotas
especificas dentro do tributo ICMS.
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Figura 2: Tributos com Base de Incidéncia Bens e Servigos (% PIB) - OCDE e Brasil:
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Fonte: Elaboracao Prépria com dados da OCDE - 2015.

3.2 Receita Estado do Rio de Janeiro

Nesta parte sera feita analise das receitas do governo do ERJ, dando énfase
para a participacao do ICMS no total arrecadado. A fonte das informagdes citadas,
exceto quando explicitado o contrario, serd o Boletim de Transparéncia Fiscal,
publicado pela Secretaria de Estado de Fazenda do Rio de Janeiro (SEFAZ-RJ).

A versado utilizada se refere ao ultimo bimestre de 2015, que possui
informagdes do acumulado desse ano. Em 2016, houve uma mudanga na
periodicidade da publicacdo do Boletim, deixando de ser bimestral para se tornar
quadrimestral. Até o momento a verséo referente ao ultimo quadrimestre de 2016
ainda nao havia sido publicada. Assim, optou-se pelo uso do Boletim do ultimo
bimestre de 2015.

No ano de 2015, o Estado do Rio de Janeiro teve uma receita de
R$ 79.086,90 milhdes, sendo que 91,44% (R$ 72.316,11 milhdes) se referiam a
receitas correntes e 8,56% (R$ 6.770,79 milhdes) a receitas de capital.

Conforme explicagcao apresentada no Manual de Procedimentos de Receitas
Publicas do Tesouro Nacional:

Receitas operacionais sdo os ingressos de recursos financeiros
oriundos das atividades operacionais, para aplicagdo em
despesas  correspondentes, também em  atividades
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operacionais, que nao decorre de uma mutacao patrimonial.
(Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do Tesouro
Nacional, 2007, p.27).

Também conforme o Manual de Procedimentos de Receitas Publicas do
Tesouro Nacional:

Receitas de Capital sdo derivadas da obtengcdo de
recursos mediante a constituicdo de dividas, amortizacdo de
empréstimos e financiamentos ou alienagcdo de componentes
do ativo permanente, constituindo-se em meios para atingir a
finalidade fundamental do 6rgdo ou entidade, ou mesmo,
atividades nao operacionais visando ao estimulo as atividades
operacionais do ente. (Manual de Procedimentos de Receitas
Publicas do Tesouro Nacional, 2007, p.27).

Na andlise das receitas correntes, percebe-se que ha relevante concentracao

da receita na base tributaria, ja que essa corresponde por 54,89% do total em 2015.

Tabela 3: Componentes da Receita Corrente (2015) — ERJ

Receita Arrecadacdo (R$ Milhdes) % Total Receita
Tributaria R$ 43.414,67 54,89%
Contribuicdes R$ 1.914,27 2,42%
Patrimonial R$ 6.477,26 8,19%
Transferéncias R$ 5.931,51 7,50%
Intraorcamentaria R$ 3.484,79 441 %
Agropecuaria R$ 0,05 0,00%
Servigos R$ 358,97 0,45%
IndUstria R$ 128,15 0,16 %
Outros R$ 10.606,43 13,41%
Total R$ 72.316,10 91,44%

Fonte: Elaboracdo Prépria com dados da SEFAZ-RJ.

Tabela 4: Componentes da Receita de Capital (2015) — ERJ

Receita Arrecadacdo (R$ Milndes) % Total Receita
Operacgdes de Crédito R$ 4.994,87 6,32%
Alienagdes de Bens R$ 1.084,01 1,37%
Amortizagdo de Empréstimos R$ 310,85 0,39%
Transferéncia de Capital R$ 380,60 0,48%
Intraorcamentaria R$ 0,45 0,00 %
Outros R$ 0,00 0,00%
Total R$ 6.770,78 8,56%

Fonte: Elaboragao Prépria com dados da SEFAZ-RJ.
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Dentro das receitas tributarias, também pode se observar uma caracteristica
de concentragdo, uma vez que o ICMS corresponde por 73,67% (R$ 31.982,75
milhdes) do total das receitas tributarias do Estado. Em relac&o ao total das receitas,
o ICMS tem participacao de 40,44%.

Tabela 5: Componentes da Receita Tributéria (2015) — ERJ

Tributos Arrecadacdo (R$ Milhdes) % Tributaria % Total Receita

ICMS R$ 31.982,75 73,67% 40,44%
Adicional ICMS R$ 3.018,74 6,95% 3,82%
IRRF R$ 2.988,13 6,88% 2,91%
IPVA R$ 2.299,82 5,30% 3,78%

ITD R$ 849,91 1,96% 1,07%
Taxas R$ 2.275,32 5,24% 2,88%
Total R$ 43.414,67 100,00% 54,89%

Fonte: Elaboragdo Prépria com dados da SEFAZ-RJ.

3.3 ICMS no Estado do Rio de Janeiro

O ICMS ¢é a principal fonte de arrecadacao do Estado do Rio de Janeiro,
correspondendo a 40,44% do total arrecadado em 2015 e a 73,67% da arrecadacao
tributéria do estado nesse mesmo ano. O valor arrecadado no estado do Rio de
Janeiro corresponde a cerca de 8,00% do total arrecadado desse tributo no pais em
2015.

Na analise por base de incidéncia segundo CNAE 2.0 das atividades
econbmicas fluminenses, observa-se uma concentracao da arrecadag¢dao em quatro
setores (secoes do CNAE): comércio, industria de transformacéo, eletricidade e gas

e informag&o e comunicagao.
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Figura 3: Base de Incidéncia do ICMS-RJ (2015) — Se¢des do CNAE:
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Fonte: Elaboragdo Prépria com dados da SEFAZ-RJ.

A caracteristica da concentracdo nao é tao claramente observada na analise
dos subsetores que compdem cada uma das quatro principais sec¢des citadas acima.
Nas sec¢des comércio e industria de transformagéo, os subsetores mais relevantes
representam, respectivamente, apenas 13,86% e 15,51% do total das secées.

Tabela 6: Segao Comércio CNAE — ICMS Estado do Rio de Janeiro - 2015

Subclasse CNAE Arrecadacdo (R$ Milhdes) C‘jﬁggrtsilo Cli-/;e-lc;gittae:
Alcool, Biodiesel e Gasolina R$ 1.487,36 13,86% 4,69%
Cigarros R$ 743,44 6,93% 2,35%
Vestuario e Acessorios R$ 625,38 5,83% 1,97%
Cosméticos e Perfumaria R$ 542,52 5,05% 1,71%
Medicamentos R$ 516,62 4.81% 1,63%
Outros R$ 6.819,74 63,53% 21,51%

Total R$ 10.735,06 100,00% 33,87%

Fonte: Elaboragao Prépria com dados da SEFAZ-RJ.

Tabela 7: Secao Industria de Transformacao CNAE — ICMS ERJ - 2015

Subclasse CNAE

Arrecadacdo (R$ Milhdes)

% Total Industria % Total Receita

Refino de Petréleo R$ 1.206,44 15,51% 3,81%
Cervejas R$ 823,49 10,59% 2,60%
Automoéveis R$ 415,50 5,34% 1,31%
Medicamentos R$ 353,42 4,54% 1,11%
Outros R$ 4,978,28 64,01% 15,70%

Total R$ 7.777,12 100,00% 24,53%

Fonte: Elaboragao prépria com dados da SEFAZ-RJ.
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Tabela 8: Secéo Eletricidade e Gas CNAE — ICMS Estado do Rio de Janeiro - 2015

Subclasse CNAE Arrecadacdo (R$ Milhdes) Elzr;[:(i)czglde ;/:e-gg;[g
Distribuigdo de Energia Elétrica R$ 4.495,58 74,41% 14,18%
Geragao de Energia Elétrica R$ 733,60 12,14% 2,31%
Producao de Gas R$ 350,34 5,80% 1,11%
Comércio de Energia Elétrica R$ 295,01 4,88% 0,93%
Outros R$ 167,06 2,77% 0,53%

Total R$ 6.041,60 100,00% 19,06%

Fonte: Elaboracdo Prépria com dados da SEFAZ-RJ.

Tabela 9: Secéao Inf. e Comunicacdo CNAE — ICMS Estado do Rio de Janeiro - 2015

Subclasse CNAE Arrecadacgao (R$ Milhdes) % Teogl(ljlnf. :/ioe-lc;gitti
Telefonia Mével Celular R$ 1.716,63 40,51% 5,42%
Telefonia Fixa R$ 1.652,19 38,99% 5,21%
Servico Mdvel Especializado R$ 455,64 10,75% 1,44%
Outros R$ 412,95 9,75% 1,31%

Total R$ 4.237,41 100,00% 13,37%

Fonte: Elaboracao Prépria com dados da SEFAZ-RJ.
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4 Metodologia e Dados

4.1 Metodologia

4.1.1 Procedimentos da Previsao

4111 Ideia Geral

O objetivo deste trabalho é comparar a acuracia preditiva, para a previsao da
série do ICMS do ERJ, de trés especificacbes econométricas distintas, a saber,

modelos univariados, modelos multivariados e combinacdo de modelos de previsao.

Tal comparacédo sera realizada especialmente com base nas estatisticas de
erro calculadas para cada modelo, mas também pela anélise estrutural dos mesmos
que se dara com a avaliacao dos residuos das estimagodes.

41.1.2 Modelos Utilizados

Mais a frente serdo detalhadamente descritos cada um dos modelos utilizados
neste trabalho. De forma preliminar, destaca-se que os univariados serdo o SARIMA
(Sazonal Autoregressive Moving Average) e o de Holt-Winters. Os multivariados
serao VAR ou VEC, a depender dos resultados das andlises de cointegracao das
séries. Por fim, as técnicas de combinacédo utilizadas serdo: Média Simples, Least
Squares Weights, Mean Square Error (MSE) Weights e Mean Square Error (MSE)
Rank. As combinagbes serdo feitas com os melhores modelos univariados e
multivariados (um de cada).

4113 Periodicidades da Estimacao e Previsao

Os modelos serdo estimados com dados de janeiro de 2003 até junho de
2015 e as previsdes serao feitas para os meses de julho de 2015 até dezembro de
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2016. Contudo, as estatisticas de erros serao calculadas tomando como base

apenas as previsdes mensais para os 12 meses de 2016.

O motivo para a escolha de junho de 2015 para a realizagdo da previséo € a
tentativa de simular o trabalho de fato realizado pela SEFAZ-RJ. Conforme exposto
no capitulo 1, a previsdo para a LDO ocorre, em média, no final de marco (com
dados até janeiro devido a defasagem da divulgacdo de algumas séries usadas no
modelo) e a da LOA, em média, no comeco de agosto (com dados até junho pelo

mesmo motivo citado para a LDO).

Nota-se que o periodo usado neste trabalho reflete o caso da LOA. A razao
para essa escolha se deve ao fato de que o valor considerado na elaboracdo do
orcamento estadual € o apresentado na LOA, conforme definido no Anexo de
Compatibilizacéo.

Também é valido ressaltar que as estatisticas dos erros de previsao serao
calculadas apenas com as estimativas para os doze meses de 2016, apesar de que,
conforme ja citado, a previsao se inicie ja em julho de 2015. A razao é que 0s meses
de 2015 nao tém nenhuma importancia para o orcamento de 2016, mas apenas sao
feitos porque a previsao para 2016 é realizada em meados de 2015 e nao no ultimo

més do ano.

4114 Metodologia de Previsao

Conforme Hyndman e Athanasopoulos (2013, secdo 2/3), o exercicio da
previsdo deve ser iniciado com a divisdo da amostra em duas partes: ‘training set”
ou “in-sample data” e ‘test set” ou “out-of-sample data”. A parte ‘training-set” da
amostra € aquela na qual o modelo é estimado com os dados observados das
variaveis utilizadas, enquanto que o ‘“test set” representa a parte da amostra na qual
serao realizadas as previsdes. No caso deste trabalho, o “training set“vai de janeiro

de 2003 até junho de 2015 e o “test set”vai de julho de 2015 até dezembro de 2016.

As previsbes aqui realizadas estardo baseadas na metodologia conhecida
como Previsao Dinamica (Dynamic Forecast), na qual a previsdo para um periodo a
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frente ndo utiliza os valores observados das defasagens das séries usadas, mas sim
os valores previstos pelo préprio modelo. Alternativa a essa especificacdo é a
Previsdo Estatica (Static Forecast), aquela que toma como base os valores
observados da série. Obviamente, o trabalho da SEFAZ-RJ é caracterizado como

Previsao Dinamica.

As previsdes aqui consideradas foram feitas no software Eviews 9, que
permite algumas caracterizagbes adicionais, além da escolha pelo método da
Previsao Dinamica. Por exemplo, pode-se escolher entre Deterministico ou
Estocastico para o tipo de simulagao. A diferenca entre os dois € que na estocastica
€ incluido um termo de erro aleatério no modelo, usado junto com as defasagens

das variaveis na previsao. Este trabalho optou pela simulagédo Estocastica.

A escolha da simulagdo Estocastica permite uma caracterizacdo adicional,
dada pela selecao da opcgao “Include Coefficient Uncertainty’, que faz com que o0s
parametros estimados sejam randomicamente alterados no inicio de cada previsao.

Essa opcao também foi incluida neste trabalho.

4115 Comparacao dos Modelos

A comparagao dos modelos sera feita com base tanto nas estatisticas de erro
de previsdo, quanto na solidez do modelo, medida em termos da analise dos seus
residuos. A ideia é que determinado modelo pode apresentar resultado muito bom
na previsdo, mas nao possuir a mesma qualidade na analise dos seus residuos, de
modo que a confiabilidade no mesmo para o exercicio de futuras previsdes fica
abalada.

A analise dos residuos se concentrara em trés pontos principais:
autocorrelacdo serial, homocedasticidade e normalidade. Conforme Hyndman e
Athanasopoulos (2013, sec¢do 2/6), 0 caso mais grave seria a observacao de
autocorrelacdo, uma vez que esse seria um indicio de que ha informacdes deixadas

nos residuos que poderiam ser Uteis na previsao.
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Ja a nao observacdao da homocedasticidade acarretaria em variancia do
estimador via MQO dos parametros ndo sendo mais eficiente e a ndo normalidade
faria com que alguns testes estatisticos pudessem ficar comprometidos em
pequenas amostras.

Ja as estatisticas de erro de previsao utilizadas serdo: Média dos Erros ao
Quadrado (MSE), Raiz da Média dos Erros ao Quadrado (RMSE), Média dos Erros
Absolutos (MAE), Média dos Erros Absolutos Percentuais (MAPE) e Erro Percentual
Anual (% Anual).

Tanto as estatisticas de erro de previsdo quanto os testes dos residuos serao
explicados com maiores detalhes a seguir junto com a descricdo dos modelos

univariados e multivariados.

4.1.2 Modelos Utilizados

4.1.2.1 Modelos Univariados

4.1.2.1.1 SARIMA

O modelo univariado mais usado na previsdo de séries econémicas é o
ARMA (Autoregressive Moving Average). Esse modelo leva em conta nas suas
previsbes 0s valores observados no passado da série em estudo (parte
autoregressiva) e as observacdes também no passado dos erros de previsao.

A parte autoregressiva € dada por uma combinacao linear dos valores
observados da série em estudo. Isto é, a regressdo que é feita nesse caso é da
variavel em consideracao contra ela mesma no passado. A formulacao basica de um
AR(p), onde p significa 0 numero de termos autoregressivos pode ser representada
por:

Yt =cC + d)lYt—l + ¢2Yt—2 + i + d)th—p + et (4’.1)
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Ja a parte média mével do ARMA leva em conta os erros de previsao
observados no passado. A formulacao basica de um MA(q), onde g indica 0 nimero

de termos de média mével é representada abaixo:
Yt =cCc+ et + elet_l + ezet_z + -+ eqet_q (4’.2)

A combinacdo dos dois modelos citados acima, AR(p) e MA(q), é o
ARMA(p,q):

Yt =c+ ¢1Yt—1 + -+ d)th_p + e + elet_l + -+ eqet_q + € (4‘3)

Destaca-se que a utilizacdao da representacdo ARMA é vdlida apenas em
casos nos quais a série temporal em questao seja estacionaria. Basicamente, uma
série sera considerada como estacionaria quando a mesma nao tiver suas
propriedades estatisticas dependentes do tempo. Conforme Enders (1995, p.69) um
processo estocastico é dito covariancia-estaciondrio ou estacionario-fraco quando

sao validas as seguintes restricoes para todas as datas t e t-s:
EQ) =Ey-s) = 1 (4.4)
E[(y: —1)*] = E[(yr-s — )?] = (73% [Var(y,) = Var(y,—s) = 03%] (4.5)

Elve — W) We—s — W] = E[(Ve-j — ) We—jos — )] = Y5 [Cov(ye, ye—s)
= COU(Yt—j'Yt—j—s)] (4.6)

Resumindo o apresentado acima, uma série de tempo sera considerada
covariancia-estacionaria quando sua média e variancia forem iguais para qualquer
data t e todas as autocovariancias dependerem apenas da distancia temporal entre
as observacdes e ndo da data t em questao.

Para séries que nao forem estacionarias, a simples utilizacdo do modelo
ARMA pode ndo ser a mais adequada. Sob tal especificacdo, as séries poderiam
apresentar problemas como, por exemplo, o fato de que os choques poderiam ser
nao temporarios, de modo que a série nao teria reversao para sua média de longo-
prazo (Enders, 1995, p.212)

A forma mais tradicional de tratamento de uma série ndo estacionaria é

realizar a sua diferenciacdo, que simplesmente é feita via a subtragdo do valor da
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série em certa data pelo valor na data imediatamente anterior. Esse tipo de
transformacao é mais eficiente para tratar a ndo estacionariedade da média, uma

vez que corrige problemas ligados a tendéncia e a sazonalidade.

Outra transformacao util para o objetivo citado é a passagem do logaritmo na
mesma. Isso é mais relevante quando se deseja estabilizar a variancia da série. Os

testes mais tradicionais para a estacionariedade serdo apresentados a seguir.

O teste mais usual para a estacionariedade de uma série de tempo é o de
Dickey-Fuller. A partir de uma equagao, y; = a;y:-1 + &, tem-se que quando a; = 1,
a série em questao serd um passeio aleatério e, assim, ndo estacionaria. Antes de
partir para o teste, sdo feitas transformacdes na equacao antes citada. Deve-se
subtrair cada lado da equacao por y;_;, de modo a obter 4y, = yy;_, + &, onde

y=a; —1.

A hipétese nula testada no modelo é que y = 0, equivalente a dizer que
a, = 1. Se a hip6tese nula nao for rejeitada, ndo se nega a hipotese da série ter uma
raiz unitaria e, assim, ndo ser estacionaria. A estimativa do parametro usado no
teste se da via Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Com a estatistica de teste

obtida pode se comparada com o valor tabelado na tabela de Dickey-Fuller.

Vale destacar que esse teste pode ser realizado via diferente especificacoes,
dependendo dos componentes deterministicos incluidos no modelo. Nesse sentido,
ha trés casos basicos para o teste: sem tendéncia e constante, apenas com constate

e com constante e tendéncia:

Ay = yYi-1+ & (4.7)
Ay = ag+ YY1+ & (4.8)
Ay, = ag + YY1 + a1t + & (4.9

Um problema relacionado a especificacdo apresentada acima é que, por
simplificacdo, se supbe que o erro do teste de Dickey-Fuller € um ruido branco,
contudo, isso ndo € necessariamente verdade. Quando os erros nao forem ruido

branco, se faz necessério realizar transformagéo no teste original via o acréscimo de
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termos autoregressivos no modelo. Esse € o chamado teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF). As especificacoes apresentadas acima agora tém:

4
AYe = VYeoa + ) Bilye i+ (4.10)
i=2
4
Aye = +VYeoa + ) Bilye i+ (411)
i=2
4
AYe = o+ VYo + Ot + ) Fibye i+ (4.12)
i=2

O teste ADF demanda a escolha da ordem dos termos autoregressivos a
serem incluidos no modelo. Outra Alternativa para o caso dos residuos ndo serem
ruido branco é o teste de Phillips Perron (PP), que tem a vantagem de nao
demandar a especificagcdo da ordem dos termos autoregressivos a serem incluidos.
Suas equacdes sao idénticas ao do teste de Dickey-Fuller.

Mais um teste de estacionariedade é o de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e
Shin (KPSS). Diferente dos dois testes antes citados, o KPSS tem como hipotese

nula a estacionariedade do processo em questao.

A metodologia Box-Jenkins (Box e Jenkins, 1976) se baseia na realiza¢do de
previsdes usando modelos ARIMA(p,d,q). Sua formatacao esta dividida em distintos

passos: identificacdo, estimacao e testes de adequacéo.

O primeiro passo do processo € o da identificacdo que pode ser feita via duas
definicoes basicas: i) a série é estacionaria e, consequente, definicdo do valor do
componente d e; ii) quais termos AR e MA devem ser incluidos no modelo.

A primeira questéo ja foi discutida acima com os testes de estacionaridade.
Depois de feita tal andlise e, se for o caso, realizada a diferenciacdo na série, parte-
se para a andlise do segundo ponto. Isso é feito via andlise do correlograma da
série, que representa suas funcgdes de autocorrelagcdo (FAC) e autocorrelacédo
parcial (FACP).
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Conforme modelagem apresentada por Enders (1995, p.78), a obtencéo da
FAC se da via a divisdo das autocovariancias Y; pela autocovariancia de ordem zero,
que é a variancia, ¥;. Por exemplo, para o caso de um ARMA(1,0), y; = a, +
a,y.—1 + &, tem-se que a sua variancia, ¥, é dada por ¥ = 62/[1 — (a;)?]. Ja suas

autocovariancias, Y;, sdo dadas por ¥ = 0%(a;)%/[1 — (ay)]?.

Entédo dividindo cada Y; por Y, se obtém as py, isto é, as autocorrelagcdes do
processo AR(1) em questdo. O exemplo dado, como dito, trata do caso AR(1), mas a

mesma ideia vale para todos os outros processos possiveis do modelo ARIMA.

A FAC apresenta a relagao entre observagdes da série em estudo que
possuem a mesma distancia temporal sem que se descontem os efeitos indiretos
causados pelas observacdes intermediarias. Nesse sentido, a FACP surge como
alternativa, uma vez que trata desses efeitos indiretos. O que a FACP apresenta de

novidade sado autocorrelagdes parciais, ¢g;.

Uma parte do correlograma é dada pela plotagem de p, contra s, isto é, da
apresentacdo de cada autocorrelagdo para cada distancia temporal s. O

correlograma é complementado com a plotagem dos s contras as ¢.;.

A utilidade do correlograma para a identificacdo da série estudada no
processo Box-Jenkins em questdo se da pelo fato de que os processos em
verificagdo (AR(1), MA(1), ARMA(1,1)...) apresentam padrdes definidos para as suas
FAC e FACP.

Tabela 10: Propriedades FAC e FACP — Alguns Casos:

Processo FAC FACP
AR(1):a; >0 Decaimento Exponencial: p; = a3 ¢11 = p1; Pss = 0 paras >2
AR(1): a; <0 Decai Oscilando: p; = aj ¢11 = p1; Pss =0paras>2

Decai para Zero. Coeficientes

AR(p) podem Oscilar Picos até lag p. Demais ¢ = 0
MA(1): B > 0 Pico Positivo no lag 1 e p; = 0 para Decai Oscilando: ¢, > 0
' os Demais T
) Pico Negativonolag 1 e p;, =0 ..
MA(1): B <0 para os Demais Decai: ¢, <0
ARMA(p,q) Decai Direto ou Oscilando a partir ~ Decai Direto ou Oscilando a partir

dolag q do lag p

Fonte: Enders (1995, p.85).
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Obviamente, apenas a inspecao visual do correlograma néo ¢é algo totalmente
confiavel para a escolha da melhor especificacao da série em estudo. Um auxilio se
da via utilizacéo de critérios de informacédo. Uma regra de bolso nesse sentido é a
seqguinte: através da analise da FAC e da FACP escolher valores p e g maximos,
entdo se estima todos os modelos possiveis com 0 £ p < pmax € 0 < q < gmax- Depois,
deve utilizar os critérios de informacao para selecionar os modelos mais competitivos

entre os considerados (Martin, Hurn e Harris, 2012, p.507).

A ideia basica dos critérios de informacao é classificar os modelos com base
em dois pontos fundamentais: i) uma funcédo da soma dos quadrados dos residuos e
ii) um termo que penalize a perda de graus de liberdade quando da inclusao de
novas variaveis no modelo. A ideia é que a inclusdo de variaveis adicionais no
modelo pode gerar reducdo da soma dos quadrados dos residuos, porém, ao custo

de perda de graus de liberdade.

Os modelos de critério de informacdo mais comuns sdo o Critério de
Informacao de Akaike (AIC), o de Critério de Informagdo Bayesiano de Schwartz
(SBC) e o Critério de Informacdo de Hannan-Quinn (HQ). Suas representacdes
seguem abaixo (Lutkepohl, 2004, p.33 e 34), destacando que n representa o numero
de parametros estimados (p + q + um termo de constante se for o caso) e T é 0
namero total de observagdes usadas no célculo:

2
AIC(n) = log6Z(n) + T (4.13)
logT
SBC(n) = logéZ(n) + %n (4.14)
2loglogT
HQ(n) = log2(n) + #n (4.15)

Destaca-se que 62(n) = T~ 1¥T_, 1i,(n)? representa o estimador da variancia
dos erros baseado nos residuos i, (n) obtidos na estimacéao via Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) do modelo tratado.

O segundo passo da metodologia Box-Jenkins é o da estimacdao. O método
mais usual para a estimac¢ao de modelos ARIMA é o da Maximizagdo da Funcao de
Verossimilhanga. Conforme Hamilton (1994), para esse método, primeiro deve-se
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especificar a funcao de densidade de probabilidade a ser usada, assumindo que 0s
termos de erro tenham distribuicdo normal. Entdo, o processo de estimagdo comeca
com a derivagdo funcao de verossimilhanca e entdo s&o obtidos os valores dos
parametros do vetor © de modo a maximizar o valor da fungao citada.

O terceiro passo da metodologia Box-Jenkins se baseia no diagnéstico dos
residuos. Espera-se que tais residuos sejam ruido branco. Caso isso ndo se
verifigue, ha o risco de surgimento de problemas ligados a viés nos parametros
estimados e a variancia de tais estimacdes (questdo da eficiéncia'®) que podem
interferir na qualidade das previsdes consideradas. Nesse sentido, destacam-se as

seguintes propriedades estatisticas:

e Auséncia de autocorrelagdo serial entre os residuos, E{e.e,_¢|X} = 0para
qualquer t,s;

e Homocedasticidade, Var{s;|X} = 0% = constante;

¢ Normalidade: &|X~N(0,c?).

Para o caso da autocorrelacdo, uma forma de teste se da via o teste Box-
Pierce (Portemanteau Q-Test). A ideia desse teste é realizar a estimacao do modelo
em analise e com os residuos obtidos calcular suas autocorrelagcdes para cada
distancia temporal k, isto €, r,. Com tais autocorrelacbes é possivel obter uma
estatistica de teste dada por Q = T ¥*_, r?, onde h indica a quantidade de termos de
autocorrelacdo considerados e T representa o numero total de observacdes. A
hipotese nula é que a série é ndo autocorrelacionada.

Outro teste de autocorrelacédo é o de Breusch-Godfrey (LM Test). Esse teste
realiza a estimacdo do modelo em estudo, obtendo-se os residuos da regressao.
Com esses residuos uma nova regressao seria feita colocando o residuo na data t
em fungéo dos residuos nas datas passadas. Com isso, se obteria um coeficiente de
determinagdo R?, que seria usado na estatistica de teste do modelo, da dada por
TR?, onde T representa o nimero de observagdes usadas no modelo. A hipdtese

nula é que a série é nao autocorrelacionada.

10 . . ~ A .
Isto é, o estimador pode nao apresentar a varidncia minima.
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Para a hipétese da normalidade o teste usado é o de Jarque-Bera. Esse teste

leva em conta dois componentes basicos: a assimetria e a curtose. A estatistica de
< T (a2 , (K=3)2 S ~
teste € dada por JB = E(S +T)’ onde T indica o total de observacdes

consideradas, S a assimetria da distribuicdo dos residuos e K a curtose de tal
distribuicdo. Para que a hipoétese nula de que ha normalidade seja aceita, S deve
tender a 0 e K deve tender a 3, valores que caracterizam uma distribuicdo normal.

Por fim, na analise da homocedasticidade da série em estudo, sera feita
usando teste de White. Esse teste € bastante similar ao teste de Breusch-Godfrey
anteriormente apresentado para a autocorrelacdo serial. A diferenca basica é que
agora os erros seriam considerados elevados ao quadrado, de modo a atentar para
a variancia. Sua estatistica de teste seria dada por TR?, sendo T o tamanho da
amostra e R? o coeficiente de determinacéo da regressdo dos residuos ao quadrado

contra suas defasagens. A hipétese nula é de que a série € homocedastica.

Outro componente importante que pode ser introduzido na andlise Box-
Jenkins é o da sazonalidade. Em muitas séries econémicas os valores observados
em certas datas sofrem grande influéncia de fatores sazonais, de modo que se torna
relevante a introducédo da versdo sazonal do modelo ARIMA, o SARIMA (Sazonal

Autoregressive Moving Average).

O SARIMA pode ser representado por ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)t, onde os temos
p,d,q representam a parte ndo sazonal do modelo e P,D,Q representam a parte
sazonal. Ja T indica a periodicidade dos dados.

A andlise da sazonalidade pode entrar ja na primeira etapa da metodologia
Box-Jenkins, a da identificacdo. Isto seria feito analisando a FAC e a FACP da série
original sem nenhuma diferenciagcéo, contudo ao invés de olhar-se para os primeiros
termos AR e MA, dar-se-ia atencao para tais termos nas suas versdes sazonais, isto
€, a partir da observagao 12 (dado que os dados sdao mensais). Caso observada a
existéncia de sazonalidade, deveria ser feita uma diferenciagéo, tal como dito, antes,
s6 que dessa vez sazonal, subtraindo as observacoes da 122 defasagem.
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A partir de entdo, voltaria para a analise antes apresentada, isto €, para as
primeiras defasagens da FAC e da FACP para ver se a série € estacionaria ou ndo

e, se for o caso, realizar nova diferenciacéo simples e prosseguir com a analise.

4.1.21.2 Modelo de Holt-Winters

Antes de abordar especificamente o modelo de Holt-Winters, sera feita uma
breve revisdo do método de Alisamento Exponencial de forma geral, destacando
suas principais variacoes. Inicialmente sera exposto o “Método de Alisamento
Exponencial Simples” (SES na sigla em inglés''). Depois serdo introduzidos dois
novos que levam em conta a tendéncia da série em estudo (“Método de Tendéncia
Linear de Holt” e “Método de Tendéncia Exponencial’). Por fim, sera destacado o
“Método de Holt-Winters”, que tem como principal diferenca em relacao aos demais
o tratamento dado as questdes sazonais da série em estudo.

A caracteristica principal desses tipos de modelo € a realizacao das previsoes
com base em uma média ponderada das observacdes passadas, sendo que 0 peso

para cada observacao se reduz a medida que a distancia temporal cresce.

A versao mais simples do método de Alisamento Exponencial é a chamada
“Alisamento Exponencial Simples”. Esse caso € mais apropriado para séries que nao
apresentem tendéncia e sazonalidade, ja que esses componentes nao sao levados

em consideracao na andlise.

Conforme Hyndman e Athanasopoulos (2013, seg¢édo 7/1), esse modelo pode
ser entendido como uma combinacao de dois métodos mais simples de previsao: i) o
método naive, considerado como a previsao para um periodo a frente sendo igual a
do periodo anterior e; ii) o método da média simples das previsdes passadas, no
qual o valor previsto para um periodo a frente € dado por uma média simples dos

valores ja observados. Sua formulagéo é dada por:

u “Simple Exponential Smoothing”.
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Jreqr = ayr + a(l = a)yr_q + a(l — a)?yr_p + - (4.16)
onde 0 < a < 1é& o0 parametro de suavizagao

Percebe-se que a, o parametro de suavizagao, determina a taxa pela qual o
peso das observacdes mais antigas ira se reduzir ao longo do tempo.

Uma forma alternativa de apresentar o “Método de Suavizagdo Exponencial
Simples” se da através da decomposicdo de seus componentes. No caso
apresentado, ha apenas um componente, o de nivel [;, além da equacdo de

previsao:
Equacao de Previsao: Verre = Lt (4.17)
Equagéo de Suavizagéo: l=ay:+ 1—a)l;_4 (4.18)

Para que o modelo descrito acima seja factivel, deve-se estimar definir o

termo l, = ¥4)0, isto €, a previsdo na data zero para a variavel na data 1. Como tal

termo ndo pode ser definido com base nos dados disponiveis, ele devera ser

definido de outra maneira.

A definicdo desse termo pode se dar de forma arbitraria, fazendo [, = y;.
Alternativamente, ele poderia ser definido com a utilizacdo de técnicas de
otimizacdo. Da mesma forma, o parametro de suavizacdo, a, também pode ser
definido via otimizacdo'. A forma mais tradicional de realizar as otimizagées citadas
e encontrar os dois termos citados € o da minimizagdo do somatério do quadrado

dos residuos, dados por e; = y; — Jyc—1, Parat=1,2,3,..,T.

A primeira versdao modificada do modelo simples de suavizacado exponencial é
o “Método de Tendéncia Linear de Holt”. Basicamente, esse método acrescenta um
componente de tendéncia linear ao método simples. Sua representacao na forma de
componentes pode ser descrita, além da equacdo de previsdo, por mais duas
equacoes, a de nivel e a de tendéncia:

Equacéao de Previsao: Ver1pe = le + hby (4.19)

Equacéo de Nivel: li=ay: + (1 —a)(l;_q + bs_q) (4.20)

12 . ~ a . - A . s A . .
Em algumas situagoes esse parametro é definido de forma subjetiva, via, por exemplo, experiéncias anteriores.
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Equacéao de Tendéncia: b, =B —l;1)+ (A —B)bi4 (4.21)

Os parametros que ja apareciam no método simples mantém o mesmo
significado nessa nova versdao. Em relacdo aos novos termos, tem-se que b;
representa a estimativa da tendéncia da série na data t. Ja o parametro 3 representa
0 parametro de suavizagdo da tendéncia, sendo que 0 < 8 < 1. Destaca-se que h

indica o numero de periodos a frente que a estimacao esta sendo realizada.

Outra maneira de se acrescentar um componente de tendéncia ao modelo
simples é o chamado “Método de Tendéncia Exponencial”. Assim como no método
de tendéncia de Holt, sua decomposicao € composta por uma equagao de nivel,

uma de tendéncia e outra de previséo:

Equacao de Previsio: Verae = Lebp, (4.22)
Equacao de Tendéncia: b; = ,B(ll—t) + (1 —-B)bsy (4.24)
t—-1

Finalmente, o “Método Sazonal de Holt-Winters” aprimorou os métodos ja
citados via incorporagdo de mecanismo que incluisse a sazonalidade dentro do
modelo de previsdo. Esse mecanismo pode ser introduzido no modelo de duas
maneiras: aditiva e multiplicativa. A aditiva deve ser empregada quando as variacdes
sazonais mantém um padrdo constante ao longo da série, enquanto que a versao
multiplicativa deveria ser usada quando houvesse mudangas na sazonalidade
proporcionais as mudancas de nivel da série (Hyndman e Athanasopoulos, 2013,
secao 7/5).

A versao aditiva do “Método Sazonal de Holt-Winters” pode ser representada
na forma de decomposicao em equacdes de nivel, tendéncia e sazonalidade, além
da equacao de previsao:

Equacéo de Previséo: Ver1je = le + hbe + Se_min,, (4.25)

Equacéo de Nivel: li=a(y:—Si—m) + (1 —a)(li_1bi—1) (4.26)
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Equacéao de Tendéncia: b, =B —l;1)+ (A —B)bi4 (4.27)
Equacao de Tendéncia: St =Y(We = licqy — b)) + (L = ¥)St—m (4.28)

A interpretacdo para a equacao de nivel agora é que ela é dada por uma
média ponderada da observacdo na data t ajustada sazonalmente com a previsao
sem ajuste sazonal para essa mesma data. Ja a equagdo de tendéncia tem
exatamente a mesma representacdo dos métodos anteriormente citados. Por fim, a
nova equacgao, a de sazonalidade indica uma média ponderada entre o indice de
sazonalidade na data t com esse mesmo indice na data t-m, onde m é definido pela

periodicidade dos dados.

Ja a versao multiplicativa do Método de Holt-Winters, pode ser apresentada
na decomposicao de seus componentes da seguinte maneira:

Equacao de Previsao: Vst = (e + hbe)St—man,, (4.29)
Equacéo de Nivel: li=«a (Syt ) + (1—a)(lg—1 + bi_q) (4.30)
t—-m
Equacao de Tendéncia: b =B —l;i—1)+ (1 —=B)bi—4 (4.31)
Equacéo de Tendéncia: Se = y# +(1=9)St-m (4.32)
t—-1 t—-1
4.1.2.2 Modelos Multivariados

4.1.2.2.1 VAR/VEC

O trabalho da previsdao pode ser aprimorado com o uso de modelos
multivariados, aqueles que levam em conta na previsao, além da prépria série em
estudo, outras que tenham influéncia sobre a mesma. O modelo mais tradicional
nesse sentido € o VAR (Vetores Autorregressivos), que tem uma versao especifica
para o caso de variaveis cointegrantes, que é o VECM (Modelo com Vetor de
Correcgao de Erros).
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Conforme Lutkepohl e Kratzig (2004, p. 88), os modelos VAR podem ser
representados para o caso de um conjunto de K séries de tempo y; = (Y1t - Yit) €

para o caso de um modelo de ordem p (Var(p)):
Ve = A1y + o F ApYep T U (4.33)

Na especificacdo acima, 4;" sdo (K x K) matrizes de coeficientes e u; =
(uqs, -, Ue)” € um vetor que representa os termos de erro. Assume-se que os termos

de erro tém distribuicdo normal e sdo independentes do tempo, isto é, u;~N(0,Y..).

Destaca-se que os modelos VAR podem ser usados para dois objetivos
basicos: previsdo e analise estrutural. Para o primeiro caso, deve-se usar o VAR na
forma reduzida e no segundo, na forma estrutural. No VAR reduzido capturam-se as
propriedades dindmicas entre as séries consideradas. Isso nao seria suficiente para
uma analise estrutural do modelo, uma vez que diferentes teorias econémicas

podem ser compativeis com um mesmo modelo reduzido.

No caso do VAR estrutural o objetivo central é analisar choques
independentes entre as variaveis em estudo, de modo a se poder evitar andlises
erradas da causalidade (analise de impulso-resposta e decomposicao da variancia,
por exemplo). Nesse caso, deve-se estimar o VAR na forma estrutural via processo
de identificacdo. Contudo, como o objetivo deste trabalho é a realizacdo de
previsdes, ndo se fard analise mais aprofundada acerca do VAR estrutural.

Destaca-se que a representacdo do VAR acima (eq. n° 4.33) pode ser
complementada com a inclusdo de termos deterministicos como intercepto,
tendéncia linear e dummies sazonais. Por exemplo, para o caso da inclusdo de um

termo de tendéncia linear ao VAR, ter-se-ia:
Yt = Vo + Vit + Al)’t—l + -4+ Apyt—p + U (434)

Outra forma de se aprimorar o modelo VAR antes apresentado se da via
inclusdo de variaveis exodgenas ao modelo, que sao aqueles que influenciam a
determinacao das variaveis enddgenas do modelo VAR, mas nao sao definidas por

ela, mas sim exogenamente.
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Mais um ponto que deve ser levado em conta na determinagdo do VAR ¢é a
escolha da ordem p do mesmo, isto €, da quantidade de defasagens das variaveis

em questao. Isso pode ser feito via critérios de informacao.

Depois de determinada a forma a ser utilizada pelo modelo VAR, parte-se
para o processo de estimacdo. No caso de um modelo com y;,, ...,y; € K equacgdes
do modelo VAR devem ser estimadas separadamente via Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO). O resultado da estimacdo sao eficientes e consistentes,
equivalentes ao método Minimos Quadrados Generalizados (GLS) (Lutkepohl e
Kratzig, 2004, p. 93).

Destaca-se que antes de realizar os procedimentos descritos acima, deve-se
tratar da questao da estacionaridade das séries usadas no modelo. Primeiro, deve-
se fazer os testes de raiz unitaria para saber se o VAR em questdo deve ser

estimado em nivel ou em diferencas.

Mesmo que os testes apontem para a existéncia de raiz unitaria nas séries
envolvidas, antes de partir para a estimagdo do VAR em diferenca, deve-se realizar
novo teste, o de cointegracédo. A ideia é que series I(1) podem apresentar alguma
relacdo de longo prazo entre elas, isto €, podem cointegrar. Se isso for verdade, o
VAR deve ser adaptado para o caso VECM.

Formalmente, um conjunto de series I(1) sera cointegrado se existir pelo
menos uma combinacdo linear entre elas que gere uma série 1(0), isto é,

estacionaria.

Por exemplo, para o caso de duas variaveis I(1), y.e x;, cuja relacdo de longo
prazo (cointegracao) seja dada por y; = Bx; + u;, 0 termo u, representa os desvios
de curto prazo da relacdo de cointegracdo de longo prazo (Martin, Hurn e Harris,
2012, p.698).

Tais desvios podem ser corrigidos por ambas as variaveis enddégenas do
modelo. Supondo, por exemplo, que x; tenha se afastado da relacdo de equilibrio
para certo y;, dado algum choque aleatério. A correcao desse erro poderia se dar

tanto por pelo préprio x;, 4x;, quanto por y;, Ay,. Assim, ter-se-ia:
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Ayr = ax(Xe—q — Xx{_1) (4.35)
Aye = ay(xe—q — x¢_1) (4.36)

Nas expressoes acima, os termos a, e ay representam os vetores de

correcao de erro. Destaca-se que apensar de apresentados separadamente, o mais
comum é que a correcdo do erro nao ocorra com o movimento de apenas uma

variavel, mas sim de todas consideradas.

Acrescentando termos de erro aleatério as equacdes apresentada acima,
tem-se um VECM de ordem zero. Outra representacdo para esse modelo é
mostrada abaixo:

xe = (14 a)xeoq — ayfye_1 + ¢ (4.37)
Ye = AyXeq + 1- ayﬁ)yt—l +u; (4.38)

Destaca-se que nesse caso tem-se um VAR de ordem 1, sendo que seus
parametros apresentam restricoes: eles ndo sao lineares. Assim, o modelo em
questdo deve ser estimado com algum método ndo linear. Ressalta-se que a
escolha do numero de defasagens a ser incluida no modelo é dada pelo numero
6timo de defasagens do VAR dessas mesmas variaveis descontada uma unidade.

Uma forma de testar a existéncia de cointegracao se da com a utilizacao do
teste apresentado por Johansen (1988). Basicamente, esse teste calcula o posto da
matriz dos coeficientes do vetor de cointegracdo, dado por Il na expressao: 4X; =
C+ X1 +adX;_ 1+ e;.

Caso o posto de Il = 0, entdo nao ha cointegracéo; se N1 = n (niUmero de
variaveis do modelo), entdo ndo ha cointegracao e as séries sdo 1(0) e; caso M =r <
n, entdo ha r independentes relagcdes de cointegracao.

4.1.23 Métodos de Combinacao

Desde trabalhos mais pioneiros como o de Bates e Granger (1969), uma
literatura vem apontando para a possibilidade de melhoria do trabalho da previsdo

com a utilizacdo da combinacéo de diferentes modelos de previsao.
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Timmermann (2006) faz uma interessante revisdo do assunto, apontando que
as razbes para a maior acuracia dos modelos de combinacdo ndo sao totalmente

entendidas, mas cita algumas possibilidades para isso.

A premissa basica do trabalho de combinacao é criar uma nova previsao com
base na combinacao de diferentes modelos, sendo que para cada um deles é dado
certo peso. Dessa forma, o trabalho se concentra em grande medida na forma pela
qual esses pesos serdao determinados.

Este trabalho utiliza quatro maneiras para determina-los e, assim, realizar a
previsdo, a saber: Média Simples, Least Squares Weights, Mean Square Error
(MSE) Weights e Mean Square Error (MSE) Rank. Para todos eles, a combinagéao

sera feita com o melhor modelo de previsdo univariado e o melhor multivariado.

Na média simples, a combinagao se dara com uma média aritmética dos dois
modelos considerados. Para o Least Squares Weights, sera feita regressao dos
valores observados contra as previsdes e, assim, determinados parametros, para
cada modelo, que serdo usados na combinag¢do. Destaca-se que a regressao tem
que ser feita dentro de algum subperiodo do total de meses da previsdao. O
subperiodo escolhido foi o de julho de 2015 até dezembro de 2015. Ja as previsdes
com a combinacao ocorrerao nos meses de 2016.

Para o Mean Square Error (MSE) Weights, no mesmo subperiodo citado
acima, calcula-se o MSE dos dois modelos considerados e, depois, obtém-se os
pesos para cada um deles, dados pela razdo de seus respectivos MSE sobre a
sobra do MSE de ambos os modelos. Com o0s pesos, sdo achadas as previsées da
combinacao para os meses de 2016.

Por fim, no MSE Rank, a ideia é basicamente a mesma do MSE Weights a
nao ser pelo fato de que sao obtidos ranks (classificagcbes) com base nos MSE para
cada modelo de previsdo. Os pesos de cada um dos modelos sdo obtidos pelas
razbes de cada um desses ranks pela soma de todos eles.
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41.24 Estatisticas de Erro de Previsao

A forma de analisar a capacidade preditiva dos modelos se dara via utilizagao
de estatisticas calculadas sobre os erros de previsdo dos modelos. Os erros de
previsdo sao aqui definidos como e; = y; — ¥;, isto é, o erro na data i € dado pela
diferenga entre o valor observado e o estimado nessa data. As estatisticas de erros
usadas neste trabalho serao:

o Média dos Erros ao Quadrado (MSE): %Z?zl(yt — )2

e Raiz da Média dos Erros ao Quadrado (RMSE): \/%2{}:1(% - Y0)?
e Média dos Erros Absolutos (MAE): %2’;:1 1V, = V2l

e Média dos Erros Absolutos Percentuais (MAPE):% o |—”;yf|
t

o XY v «
e Erro Percentual Anual (% Anual): e T 100
t=1t

Conforme (Hyndman e Athanasopoulos, 2013, secao 2/5), as medidas de
acuracia MSE, RMSE e MAE tem o inconveniente de serem dependentes da escala
de medida da série utilizada, de modo a tornar mais dificil a comparacao entre séries
que possuam diferentes escalas. Esse problema nao é observado no caso do MAPE
e do % Anual.

4.2 Dados

4.2.1 Séries Utilizadas

Obviamente, a principal série usada neste trabalho é a do ICMS do ERJ. As
demais séries consideradas sdo as seguintes: indice de Atividade Econdmica do
Brasil (IBC-BR), indice de Atividade Econémica do Rio de Janeiro (IBC-RJ),
Pesquisa Mensal de Comércio - RJ (PMC-RJ), Pesquisa Industrial Mensal de
Producéo Fisica — RJ (PIM-PF-RJ) e Composite Leading Indicator (CLI-BR).
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Conforme explicado no capitulo 3, quatro se¢des do CNAE 2.0 respondem
por cerca de 91,00% da base de incidéncia do ICMS do Rio de Janeiro. Dessa
forma, optou-se por escolher séries econdmicas que refletissem o comportamento

dessas sec¢des de forma agregada.

A caracteristica agregada citada se justifica pelo fato de que, também
conforme explicado no capitulo 3, dentro de cada uma dessas se¢des ndao havia
concentracdo de importancia dentro de uma ou outra subclasse, mas sim uma
distribuicdo entre véarias delas, cada uma com um pequeno peso em relacdo ao
total'>.

No sentido de aprimorar a analise, optou-se por incluir mais uma variavel, a
CLI-BR calculada pela OCDE. De diferente das demais utilizadas que sao séries
coincidentes, o CLI é uma série antecedente, isto €, busca apontar sinais de
comportamento futuro da atividade econdmica, identificando em especial mudancas

do ciclo econémico.

Tabela 11: Variaveis Explicativas — Modelos Multivariados

Variavel Abrangéncia Fonte Descrigao
IBC BR BCB Ne indice sem Ajuste Sazonal - Série 24.363
IBC RJ BCB N¢ indice sem Ajuste Sazonal - Série 20.444
PMC RJ IBGE N¢ indice sem Ajuste Sazonal
PIM-PF RJ IBGE N2 indice sem Ajuste Sazonal
CLl BR OCDE Série em N¢ indice

Fonte: Elaboragao Propria.

Uma forma de confirmar a relevancia das séries citadas em explicar as
variagcdes do ICMS se da via realizacdo do Teste de Causalidade de Granger
(Granger, 1969). A ideia é que, em um sistema VAR bivariado, por exemplo, se as
defasagens da variavel X ajudarem a explicar as variagdes na variavel Y (em um

conjunto informacional que ja contém os lags de Y), entao X Granger-causa Y.

Esse teste se da com a estimagcdo de dois modelos: um que Y depende
apenas das suas proprias defasagens e outro no qual Y depende além do seu

Ba subclasse com maior peso individual era a de Distribuicdo de Energia Elétrica com apenas 14,18% do total.
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passado, dos lags de X. Entdo, faz-se o teste com a hipétese de que as defasagens
de X sdo conjuntamente nao significativas, indicando que X ndao-Granger causa Y.

Tabela 12: Testes de Causalidade de Granger

Hipotese N? Obs. P-Valor
IBC-BR nao-Granger causa ICMS 156 0,000
ICMS nao-Granger causa IBC-BR 0,000
IBC-RJ ndo-Granger causa ICMS
~ 156 0,000
ICMS néao-Granger causa IBC-RJ 0.000
PMC-RJ nao-Granger causa ICMS 156 0,000
ICMS nao-Granger causa PMC-RJ 0,000
PIM-PF-RJ nao-Granger causa ICMS 156 0,029
ICMS nao-Granger causa PIM-PF-RJ 0,010
CLI-BR nao-Granger causa ICMS 156 0,139
ICMS nao-Granger causa CLI-BR 0,291

Fonte: Elaboracéo Propria.
Nota: Para todos os casos, n? de lags = 12.

A hipo6tese de nao causalidade de Granger é rejeitada, para as séries do
IBC-BR, IBC-RJ e PMC-RJ, ao nivel de significancias de 1%. Para a PIM-PF-RJ, a
hipdtese nula é rejeitada ao nivel de 5%. Por fim, o CLI destoou dos demais
resultados, uma vez que a hipétese nula foi aceita ao nivel de significancia de 10%.
Apesar disso, optou-se por inclui-lo no modelo, dado que essa série possui
caracteristica distinta das demais que pode aprimorar os resultados de previséo.

4.2.2 Testes de Estacionariedade

Conforme antes explicado, para a escolha da melhor representacao dos
modelos, & necessario analisar a existéncia ou ndo de estacionariedade nas séries

utilizadas. Isso sera feito com os testes acima apresentados: ADF, PP e KPSS
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Tabela 13: Testes ADF, PP e KPSS — Séries em Nivel — Estatisticas de Teste

Sér ADF PP KPSS
erie
IBC-RJ 0,70 1,44 1,62 -3,10 1,49*** 0,34***
IBC-BR 0,50 -0,69 0,99 -3,28* 1,41*** 0,31***
PMC-RJ 0,11 1,56 -0,35 -10,29*** 1,56 0,23***
PIM-PF-RJ -0,04 -1,15 0,01 -5,13*** 0,40* 0,36™**
CLI-BR 0,33 -3,00 0,26 -2,77 0,28 0,15**

Fonte: Elaboracéo Propria.

Nota: Para ADF e PP, HO: Série tem uma raiz unitaria. Para KPSS, HO: Série ndo tem raiz unitaria.
Nota: Nimero de Lags para o ADF foi definido com base no critério de informagao SBC.

Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.

Nota: Sem Det: Sem termos deterministicos; Tend e Cte: Com tendéncia e constante.

Tabela 14: Testes ADF, PP e KPSS — Séries em 12 Dif. — Estatisticas de Teste

N ADF PP KPSS
sere Sem Det Te(r;tde ©  Sem Det T%ntg © Cte TeCrlg ©
IBC-RJ -1,19 -2,70 -28,33***  -33,17*** 0,31 0,14*
IBC-BR -1,97* -3,01 -20,40***  -26,43*** 0,32 0,08
PMC-RJ -0,66 -1,02 -43,43"**  -62,76*** 0,21 0,17*
PIM-PF-RJ  -4,28*** -4,80*** -35,94*** -51,03*** 0,31 0,12*
CLI-BR -4,40***  -4,38***  -3,50*** -3,50** 0,05 0,05

Fonte: Elaboragao Propria.

Nota: Para ADF e PP, HO: Série tem uma raiz unitaria. Para KPSS, HO: Série ndo tem raiz unitaria.
Nota: Nimero de Lags para o ADF foi definido com base no critério de informagao SBC.

Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.

Nota: Sem Det: Sem termos deterministicos; Tend e Cte: Com tendéncia e constante.

As tabelas 13 e 14 indicam que, em nivel, todas as séries testadas
apresentam raiz unitaria. Porém, quando elas estdo em sua versao de primeira

diferenca, observa-se o oposto, isto é, elas se tornam estacionarias.
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4.2.3 Série do ICMS

Conforme exposto na figura 4, a série do ICMS do ERJ apresentou uma
trajetéria bem determinada de crescimento entre os anos de 2003 e 2013, quando
saiu, em termos nominais, de uma arrecadagao anual de R$ 11.094.920.312,21 para
R$ 30.727.000.000,00. Contudo, a partir de 2014, o que se observou foi uma
estabilidade da arrecadacao até 2016 (R$ 31.573.740.000,00, R$ 31.982.770.000,00
e R$ 31.099.590.000,00 em, respectivamente, 2014, 2015 e 2016).

A principal razdo para essa piora foi a queda da atividade econdmica
fluminense no periodo, refletindo o quadro observado em nivel nacional. Para os
anos de 2014, 2015 e 2016, as variacbes do PIB brasileiro foram de,
respectivamente, 0,50%, -3,80% e -3,60%. Ja para o IBC-RJ, para esses mesmos
periodos, as variagdes foram de 0,94%, -1,88% e -3,39%.

Figura 4: Série ICMS — Estado do Rio de Janeiro — 2003-2016:

3,200,000,000 -
2,800,000,000 -
2,400,000,000 -
2,000,000,000 -
1,600,000,000 -
1,200,000,000 -

800,000,000 4+ + |
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

Fonte: Elaboragao Propria.

Além do componente de tendéncia, fica claro no grafico a presenca de
consideravel sazonalidade na série. Especialmente no comeco do ano
(provavelmente em janeiro) ocorrem picos de arrecadagcdo ndo observados nos
demais meses. Essa questdo sazonal sera mais bem estudada no capitulo dos
resultados, especificamente na parte referente ao modelo SARIMA.

62



Tabela 15: Testes ADF, PP e KPSS — ICMS — Estatisticas de Teste

ADF PP KPSS
Série
Tend e Tend e Tend e
Sem Det Cte Sem Det Cte Cte Cte
ICMS 1,34 -5,95%** 2,20 -6,08*** 1,59*** 0,20**
ICMS 12 Dif -12,83***  -12,96***  -23,17***  -27,09*** 0,08 0,06

Fonte: Elaboragao Propria.

Nota: Para ADF e PP, HO: Série tem uma raiz unitaria. Para KPSS, HO: Série ndo tem raiz unitaria.
Nota: Nimero de Lags para o ADF foi definido com base no critério de informagéo SBC.

Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.

Nota: Sem Det: Sem termos deterministicos; Tend e Cte: Com tendéncia e constante.

Os resultados dos testes de raiz unitaria apontam para a nao
estacionariedade da série do ICMS em nivel. Na verdade, essa hip6tese é aceita
apenas em dois casos, ADF e PP com componente de tendéncia. Isso vai ao
encontro do mostrado na figura 4. Tomando a primeira diferenca da série, sob todos

os testes realizados, a série se torna estacionaria.
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5

5.1

Resultados

Analise do Modelo da SEFAZ-RJ

Antes de tratar das modelagens do ICMS do ERJ propostas neste trabalho,

sera realizada uma breve analise do modelo usado atualmente pela SEFAZ-RJ. Isso

sera feito via: i) descricdo das suas principais caracteristicas e; ii) comparacao dos

resultados de previsao da sua formulagao original com outras alternativas no intuito

de obter alguma intuicdo acerca das suas possiveis fragilidades.

Nesse sentido, o modelo utilizado pela SEFAZ-RJ nos Ultimos quatro anos'

(2013 a 2016) para realizagado da previsao do ICMS do Estado do Rio de Janeiro

apresenta as seguintes caracteristicas:

Metodologia: VAR com as séries em nivel e usando duas defasagens das

variaveis enddégenas e os valores contemporaneos das exdgenas.

Variaveis usadas na Estimacdo do Modelo: As duas variaveis endbégenas do
modelo sdo: ICMS do ERJ e Pesquisa Mensal de Comércio ERJ — PMC-RJ do
IBGE'™. As variaveis exégenas sao: PIB Mensal — Valores Correntes'®; indice da
Taxa de Cambio Efetiva Real (IPCA)'" e; Vendas, pelas Distribuidoras, dos

Derivados de Petréleo (no ERJ e medidos em m®).

Variaveis usadas na Previsdo: As duas variaveis enddgenas sao previstas pelo
préprio modelo considerado. Em relacao as exogenas, as previsdes para o PIB e
para o cambio tém como base o Boletim Focus, do Banco Central do Brasil, mais
recente disponivel no momento da previsdo. No caso do PIB, primeiro sdo
calculados os equivalentes mensais das taxas de crescimento anuais do PIB do
ano de elaboracédo da previsdo e do ano seguinte. Depois, tais estimativas sao
usadas na projecao da série do PIB via suposicao que as taxas de crescimento

14 . L. s i .

Periodo que a SEFAZ passou a usar técnicas econométricas na previsao das receitas do ERJ.
15 A . . P .

Série em nimero indice sem ajuste sazonal.

te Cédigo da série 4380 no Sistema Gerador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central do Brasil. Essa série é calculada
mensalmente pelo Banco Central com base em informagbes econémicas do més de referéncia e € usada para o calculo da
relagédo entre agregados econémicos mensais (como divida publica ou saldo de crédito, por exemplo) e o PIB. Assim, ela ajuda
a contornar o problema, para este caso, da periodicidade trimestral do PIB oficial do pais calculado pelo IBGE. Ela se refere a
todo o Brasil e ndo apenas ao ERJ.

v Codigo da série 11752 no Sistema Gerador de Séries Temporais (SGS) do Banco Central do Brasil.
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mensais da série seguirdo as estimativas obtidas. Para o cambio, deve-se
primeiro calcular a variagdo percentual entre as taxas previstas no Boletim Focus
para o final dos anos em questao e a taxa nominal do més de estimacao. Obtidas
as taxas, deve-se calcular as equivalentes mensais e usa-las nas previsées da
taxa de cambio efetiva real. Por fim, para a série de vendas dos derivados de
petréleo, a estimativa é realizada com um modelo SARIMA construido no

software Demetra+ com a especificagdo RSA5.

e Transformacbes nas Séries usadas na Estimacado: Antes da estimacdo dos
modelos, as séries do ICMS e do PIB Mensal sao deflacionadas com o uso do

IPCA e todas as cinco séries sdo modificadas para suas versdes em logaritmo.

e Periodicidade dos Dados: Mensal. Os dados para estimacao vao de Jan/2003 até
o més da estimacao (final de marco para LDO e comeco de agosto para LOA).

e Periodos de Previsédo: Trés anos seguintes ao da elaboragéo das previsoes.

Descrito 0 modelo usado pela SEFAZ-RJ para previsdao do ICMS, passa-se
agora para o exame da sua capacidade de previsdo e a das suas versdes
alternativas aqui consideradas. Tais versdes modificardo a original via exclusao de

alguma ou todas as variaveis exdégenas incluidas no modelo primario.

Os periodos de estimacao e de previsdo sdo 0os mesmos considerados no
restante deste trabalho, isto é, estimacao realizada com os dados disponiveis até
junho de 2015 e previsao feita de julho de 2015 até dezembro de 2016, sendo que
os calculos das estatisticas de erro terdo como base apenas os meses de 2016.

Tabela 16: Resultados de Previsdo: Modelo Original SEFAZ-RJ e Versdes Alternativas

Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE
Original SEFAZ-RJ 12,74%  R$383.510,46 R$619,28 R$529,93 20,62%
SEFAZ-RJ sem Exo6g. 7,63% R$ 72.518,51 R$ 269,29 R$ 234,94 9,38%
SEFAZ-RJ sem PIB 4,57% R$ 467.870,03  R$ 684,01 R$ 492,11 18,99%

SEFAZ-RJ sem Cambio 19,60%  R$300.710,69 R$548,37 R$507,84 20,16%
SEFAZ-RJ sem Petréleo 10,32%  R$298.759,91 R$546,59 R$451,60 17,55%

Fonte: Elaboragao Propria.
Nota: Para as previsdes das séries do PIB e do cambio, utilizou-se o Boletim Focus BCB de 26/06/2015.
Nota: Na previsado da série do petroleo, utilizou-se o0 modelo SARIMA (2,1,1)(0,1,0)12 no software Eviews 9.
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A tabela 16 indica, de forma geral, que a exclusdo das variaveis exdgenas
aumenta a capacidade preditiva do modelo da SEFAZ-RJ. No caso extremo, quando
todas as trés variaveis exégenas sao retiradas, os erros de previsdo caem para

cerca da metade do modelo original.

Duas explicacbes principais para o padrdo descrito acima podem ser
apontadas: i) a incapacidade preditiva dos métodos usados na previsdo das
variaveis exdégenas. No caso do PIB, enquanto que a mediana do Boletim Focus
considerado projetava queda de 1,49% para 2015 e expanséo de 0,50% para 2016,
os valores efetivos foram -3,80% em 2015 e -3,60% em 2016. Para o cambio se
esperava para 2015 e 2016, respectivamente, délar a R$ 3,20 e R$ 3,37 com base
nas medianas do Boletim Focus. Contudo, os valores realizados foram R$ 3,87 e
R$ 3,35. Para o petréleo, as estimativas foram 8.711.614,66 m® e 8.038.390,50 m® e
para 2015 e 2016, respectivamente, e os valores observados foram 8.663.521,44 m®
e 8.056.805,39 m® e; ii) a ndo significancia estatistica de algumas das variaveis

exogenas consideras no modelo, conforme modelo exposto na tabela 17.

Tabela 17: Modelo Original SEFAZ-RJ

Modelo LOG _ICMS LOG_PMC
LOG_ICMS_DEFLACIONADO (-1) 3’2?23;* (()1’?5’7685;;
LOG_ICMS_DEFLACIONADO (-2) (8:2‘2“7‘3) (:8:8222)

LOG_PMC (-1) 222}?2;* (8:8(1)212)
6.0 o omw
o oz
LOG_PETROLEO (8:2’?173) %3313(2);;*
LOG_CAMBIO (10954 (15199
CONSTANTE 9254 gggz) '(5_;5,332;;*

Fonte: Elaboragao Propria.
Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.
Nota: Estatisticas-t em ().
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Outras alternativas poderiam ser trabalhadas via, por exemplo, diferenciacéo
das série no caso de constatacdo da ndo estacionariedade das séries, nao utilizacao
da forma logaritmica e a néo retirada dos efeitos da inflagdo sobre as séries do
ICMS e do PIB.

5.2 Analise Univariada

5.2.1 Exame Preliminar da Série do ICMS

A analise da série do ICMS apresentada no capitulo 4 indicou que a mesma
possui clara tendéncia crescente até o ano de 2013 e certa estabilidade desde
entdo. Esse sinal de ndo estacionaridade foi confirmado com os testes de raiz

unitaria expostos nesse mesmo capitulo.

Da mesma forma, a analise indicou a possibilidade de existéncia de
componente sazonal na série, especialmente pelos picos observados no primeiro e

nos quatro ultimos meses dos anos.

A nao estacionariedade da série do ICMS pode ser mais bem observada
qguando se leva em conta a figura 5 exposta abaixo. Esse grafico, obtido no software
Eviews 9, apresenta, para cada més, a média de arrecadacdo com base nos anos

da amostra, assim como a dispersdo em torno dessa média.

Figura 5: Grafico Sazonalidade do ICMS-RJ
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Fonte: Elaboracédo Propria usando o Software Eviews 9.
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Pela observacado do gréafico, percebe-se que a dispersdao é parecida para
todos os meses. J& a média apresenta pico significativo em janeiro, se mantendo
constante entre fevereiro e agosto e a partir de setembro ocorre um processo de
crescimento da mesma que se estende até dezembro.

Dito isso, optou-se pela diferenciagdo sazonal na série do ICMS (D=12). A
figura 6 indica que a série resultante da diferenciagdo aparenta ndo ser estacionéria,
dado que ha sinais de algumas tendéncias nos dados.

Figura 6: Série do ICMS com diferenciacdo Sazonal (D=12)

600,000,000 -
400,000,000 -

200,000,000 -

0-

-200,000,000 -
-400,000,000 -

-600,000,000 - 1 1y
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

Fonte: Elaboracéo Propria.

Essa percepcao foi corroborada com os resultados dos testes de
estacionaridade realizados na série do ICMS do ERJ apoés a diferenciagdo sazonal.
Com isso, optou-se por realizar uma diferenciagdo de primeira diferenga (d=1) na

série citada.

Tabela 18: Testes ADF para a série do ICMS-RJ com diferenciagéo Sazonal (D=12)

Série Estatistica-t

SEFAZ com Dif. Sem Const. E Tend. Const. Const. e Tend.
Sazonal 1,45 -2,00 -1,91

Fonte: Elaboragao Propria.
Nota: HO: Série é ndo estacionaria.
Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.
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5.2.2 Escolha das Especificacoes do Modelo SARIMA

Feitas as transformacdes citadas acima, passa-se agora para a escolha das
especificacbes dos modelos univariados SARIMA usados nas comparacbes. Essa
tarefa se dard com a analise do correlograma da série do ICMS resultante das

transformacdes citadas.

O correlograma dessa série apresenta picos nas das defasagens 1 e 2 tanto
na FAC quanto na FACP, indicando a necessidade de considerar-se termos ar< 2 e
ma < 2. Ja na parte sazonal, observam-se picos nas defasagens 12 da FAC e 12 e
13 da FACP.

Contudo, os resultados das regressoes feitas sob diferentes especificacoes,
indicaram que os termos MA(2), AR(2) e sma(1) ndo apresentavam significancia
estatistica. Assim, eles foram retirados da andlise, de modo que restaram as
seguintes possibilidades: SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)iocomp<1,d=1,q<1,P <1,
D=1, Q=0.

5.2.3 Comparacao dos Modelos SARIMA

A comparacao dos modelos SARIMA considerados sera feita da seguinte
forma: primeiro sera analisada a estrutura dos modelos, levando em conta a
significancia estatistica dos parametros, o coeficiente de determinacdo dos mesmos
e seus valores para os critérios de informacao utilizados. Depois, sera testada a
solidez dos modelos via analise dos residuos. Nesse sentido, serdao apresentados os
resultados de testes de autocorrelacdo, homocedasticidade e normalidade. Por fim,
serao destacadas as estatisticas de erro de previsao.

Iniciando a andlise pela estrutura do modelo, a tabela 19 mostra que, em
geral, os parametros estimados apresentam significancia estatistica, exceto pelos
termos ar (1) dos modelos 7 e 8. Além disso, trés modelos, 5, 6 e 8 se destacam na
comparacdo dos coeficientes de determinacdo. Esses trés modelos também
apresentam os menores valores para os critérios de informagao, conforme exposto

na tabela 20.
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Tabela 19: Modelos SARIMA — Andlise Estrutural — R® e Significancia dos Parametros

SignificAncia dos Parametros

# Modelos R?
AR(1) MA(1) SAR(1)
1 SARIMA(0,1,0)(0,1,0)12 0,14 - - )
-0,663***
2 SARIMA(0,1,0)(1,1,0)12 0,43 - i (-8,583)
3 SARIMA(0,1,1)(0,1,0) 0,33 - o621’ -
tLE] » 1hVU)12 ) ('8,787)
-0,345***
4 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 023 (4190 ) ]
-0,600*** -0,671***
5 SARIMA(0,1,1)(1,1,0)2 0,56 - (-8,453) (-8,790)
-0,397*** ) -0,690***
6 SARIMA(1,1,0)(1,1,0)12 0,51 (-4,944) (-9,087)
0,134 -0,706*** )
7 SARIMA(1,1,1)(0,1,0)2 033 (0.966) (-6,997)
0,036 -0,624**  -0,669"
8 SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12 0,56 (0,248) (-5,445) (-8,724)

Fonte: Elaboracéo Propria.
Nota: * p<0,10, ** p<0,05, *** p<0,01.
Nota: Estatisticas-t em ().

Nota: Em todos os modelos foram usadas duas dummies (fev/2004) e (jan/2005) para controle
de outliers.

Tabela 20: Modelos SARIMA — Analise Estrutural — Critérios de Inf.

Critérios de Informacéao

# Modelos
AIC BIC HQ

1 SARIMA(0,1,0)(0,1,0)42 40,59 40,66 40,62
2 SARIMA(0,1,0)(1,1,0)42 40,25 40,34 40,29
3 SARIMA(0,1,1)(0,1,0)42 40,37 40,45 40,40
4 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)42 40,49 40,58 40,53
5 SARIMA(0,1,1)(1,1,0)42 40,01 40,11 40,05
6 SARIMA(1,1,0)(1,1,0)12 40,11 40,22 40,16
7 SARIMA(1,1,1)(0,1,0)42 40,37 40,48 40,42
8 SARIMA(1,1,1)(1,1,0)+2 40,02 40,15 40,07

Fonte: Elaboracéo Propria.

Passa-se agora para a averiguacdo da solidez dos modelos via teste de
residuos. A tabela 21 indica que todos quase todos os modelos passam nos testes
de homocedasticidade e de normalidade, padrdo oposto ao observado nos testes de
autocorrelacao, que sao satisfeitos apenas pelos modelos 5 e 8.
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Tabela 21: Modelos SARIMA — Analise dos Residuos

Autocorrelacao Normalidade Homocedasticidade

# Modelos

Q-Test LM-Test Jarque-Bera White
1 SARIMA(0,1,0)(0,1,0)15 Todas 0,000 0,017 0,723
2 SARIMA(0,1,0)(1,1,0)12 Todas 0,000 0,401 0,906
3 SARIMA(0,1,1)(0,1,0)» Muitas 0,000 0,307 0,992
4 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)15 Muitas 0,000 0,077 0,675
5 SARIMA(0,1,1)(1,1,0)42 24 0,123 0,919 0,996
6 SARIMA(1,1,0)(1,1,0)12 Todas 0,000 0,492 0,944
7 SARIMA(1,1,1)(0,1,0)12 Adga;rgr 0,000 0,142 0,815
8 SARIMA(1,1,1)(1,1,0)12 24 0,112 0,915 0,976

Fonte: Elaboragéo Propria.
Nota: Exceto para o Q-Test, os demais valores séo p-valores.
Nota: No Q-Teste, é dito para quais defasagens nao se rejeita a hipotese de autocorrelagao.

Por fim, na comparacao da capacidade preditiva dos modelos selecionados,
conforme tabela 22 abaixo as estatisticas de erro para cada um deles. Levando em
conta a medida de erro mais simples, a do Erro % Anual, o modelo com melhor

desempenho foi 0 3, seguido dos modelos 7, 6 € 5.

Os modelos 5 e 6 tiveram os melhores resultados na andlise das outras
quatro estatisticas de erros consideradas, sendo que eles apresentaram resultados

praticamente idénticos para tais analises dos erros.

Tabela 22: Resultados de Previsdo: Modelos SARIMA

# Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE

1 SARIMA(0,1,0)(0,1,0)» 17,67% R$283.81594 R$532,74 R$457,90 18,19%
SARIMA(0,1,0)(1,1,0)»  7,14%  R$55.51568 R$23562 R$ 197,68  7,86%
SARIMA(0,1,1)(0,1,0)2  559%  R$54.37354 R$233,18 R$198,77  7,87%
SARIMA(1,1,0)(0,1,0);»  13,89% R$ 187.646,07 R$433,18 R$368,50 14,66%

SARIMA(1,1,0)(1,1,0)+2 6,60% R$ 48.299,65 R$ 219,77 R$ 183,48 7,30%

2
3
4
5 SARIMA(0,1,1)(1,1,0)»  6,64%  R$48.771,29 R$220,84 R$ 183,81  7,31%
6
7 SARIMA(1,1,1)(0,1,0)  590%  R$57.730,77 R$24027 R$204,62  8,10%
8

SARIMA(1,1,1)(1,1,0)42 6,86% R$ 51.701,24 R$ 227,38 R$ 190,82 7,59%

Fonte: Elaboragao Propria.
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Levando em conta todos os critérios acima apresentados, chegou-se a

conclusdo que o modelo 5, SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12, € 0o que melhor consegue

conciliar as propriedades estatisticas desejaveis aos resultados de previsao.

Esse modelo apresentou significancia estatistica em todos o0s seus
parametros, teve o maior coeficiente de determinacéo e os menores valores para 0s
critérios de informacao entre os modelos considerados. Da mesma forma, passou

em todos os testes realizados para os residuos.

Ademais, com excec¢ao do critério erro % anual (que obteve resultado nao
distante do melhor modelo, o de n? 3), obteve os menores valores das estatisticas de

erro, ao lado do modelo 6, para as quatro demais estatisticas consideradas.

Uma maneira de confirmar a capacidade preditiva do modelo SARIMA
escolhido antes de compara-lo com os resultados da analise multivariada, se da via
confronto com outro modelo univariado, a saber, o de Holt-Winters. Conforme
apresentado no capitulo referente a metodologia, essa especificacao consegue levar
com conta as caracteristicas de tendéncia e de sazonalidade, que, conforme ja
exposto, estao presentes na série original do ICMS do ERJ.

Tabela 23: Resultados de Previsao: SARIMA e Holt-Winters

Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE

SARIMA(0,1,1)(1,1,0)»  6,64%  R$48.771,29 R$220,84 R$183,81 7,31%
Holt-Winters Mult. 10,94% R$100.932,85 R$317,70 R$283,49 9,80%
Holt-Winters Adit. 9,98%  R$90.698,16 R$ 301,16 R$ 258,53 9,06%

Fonte: Elaboragao Propria.

Como se pode observar a o modelo SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12 obteve previsdes
mais acuradas do que as dos dois casos do modelo Holt-Winters considerados, de
modo que o SARIMA passou no teste de comparacdo com uma especificagao

univariada alternativa.
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5.3 Analise Multivariada

5.3.1 Descricao dos Modelos Multivariados Considerados

O capitulo 3 mostrou que a base de incidéncia do ICMS do ERJ estava
concentrada em quatro setores (se¢des do CNAE): comércio (34,00%), industria de
transformacao (25,00%), eletricidade e gas (19,00%) e informacdo e comunicacéo
(13,00%). Também, ndo houve relevante concentracdo em apenas uma subclasse
de atividade, dado que a mais relevante individualmente foi a de distribuicdo de
energia elétrica (pertencente ao setor de eletricidade e gas), respondendo por
14,18% do total do ICMS.

Dessa forma, para a andlise multivariada, foi optado por priorizar séries que
explicassem de forma agregada a economia fluminense e a brasileira, assim como
os dois setores mais importantes citados, em detrimento de outras que tinham
carater mais setorial. As séries escolhidas foram: IBC-RJ (BCB), IBC-BR (BCB),
PMC-RJ (IBGE) e PIM-PF-RJ (IBGE).

Destaca-se que essas séries sao caracterizadas como coincidentes, isto €,
retratam o comportamento contemporaneo da atividade econémica. No sentido de
enriguecer a analise, optou-se por um introduzir outra variavel no estudo
multivariado, a CLI (OCDE), que é antecedente, isto &, busca antecipar movimentos

futuros da economia.

Serao considerados doze modelos multivariados: quatro bivariados, cada um
com o ICMS mais uma das quatro varidveis coincidentes destacadas; quatro com
trés variaveis, cada um com ICMS, algum dos dois IBC e PMC-RJ ou PIM-PF ¢;
mais quatro com trés variaveis, cada um com o CLI mais uma das quatro séries
coincidentes, além do ICMS. Em todos os casos serdo introduzidas dummies para
correcao dos outliers dos residuos dos modelos estimados.
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5.3.2 Analise da Cointegracao

Com base nos testes de raiz unitaria expostos no capitulo 4, todas as séries
aqui consideradas sao I(1), de modo que se faz necessaria a realizacao de testes de
cointegracdo antes de partir diretamente para a regressdao com variaveis em

diferenca.

O teste de cointegracao escolhido foi o de Johansen, realizado no software
Eviews 9. Esse teste demanda a especificacao por parte do pesquisador de alguns
dos seus componentes. Um deles € o numero de lags, que foi determinado pela
subtracdo de uma unidade do numero 6timo dado pela andlise dos critérios de
informacdo'® do modelo na forma de VAR em nivel.

Outra escolha a ser feita € a dos componentes deterministicos a serem
incluidos na equacdo de cointegragdo e no modelo VECM usado. Conforme
explicagdo dada pelo manual do usuéario do software Eviews, a quarta opcédo de
componentes (entre cinco disponiveis), aquela que introduz uma constate e um
termo de tendéncia na equacdo de cointegracdo, € a mais adequada para 0s
modelos considerados, uma vez que a série do ICMS, usada em todos os casos
abordados, apresenta tendéncia deterministica.

Tabela 24: Teste de Cointegracao de Johansen

N2 de Vetores de

N¢ de Cointegracao VAR ou
# Modelos lags | Maximo  VEC
rago
Autovalor
1 ICMS, IBC-RJ 12 1 1 VEC
2 ICMS, IBC-BR 12 1 1 VEC
3 ICMS, PMC-RJ 13 0 0 VAR
4 ICMS, PIM-PF-RJ 12 1 0 VAR
5 ICMS, IBC-RJ, PMC 11 3 3 VAR
6 ICMS, IBC-RJ, PIM-PF-RJ 12 3 1 VEC
7 ICMS, IBC-BR, PMC 11 1 1 VEC
8 ICMS, IBC-BR, PIM-PF-RJ 1 2 1 VEC

18 . s . = . -
No caso de resultados conflitantes para os critérios de informagéo selecionados, usou-se o critério de
Hannan-Quinn como desempate.
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9 ICMS, IBC-RJ, CLI 12 1 1 VEC

10 ICMS, IBC-BR, CLI 11 2 2 VEC
11 ICMS, PMC-RJ, CLI 11 1 2 VEC
12 ICMS, PIMPF-RJ, CLI 4 0 0 VAR

Fonte: Elaboracéo Propria.

Nota: Em todos os modelos usou-se a especificacdo de teste com termos deterministicos
constante e tendéncia no vetor de cointegragéo.

Destaca-se que nos casos que apresentaram vetores de cointegragao
diferentes de zero, mas com valores distintos (modelos 6, 8 e 11), optou-se por
escolher a forma de VEC com o menor numero de vetores de cointegracao entre os
dois conflitantes. Ja no caso em que o numero de vetores de cointegracao era igual
ao de variaveis do modelo (modelo 5), usou-se a modelagem em VAR, dado que se
fosse assumido que o resultado estivesse correto, ter-se-ia que aceitar que as séries

sdo estacionarias em nivel, indo de encontro aos testes apresentados no capitulo 4.

5.3.3 Comparacao dos Modelos Multivariados

Antes de passar para a comparacdo da capacidade preditiva dos modelos
multivariados, respeitando as conclusbes dos testes de cointegracdo dados na
tabela 24, serdo expostos os resultados dos testes dos residuos das regressoes a
fim de avaliar possiveis fragilidades dos modelos, que comprometeriam a solidez da

estimacao dos mesmos conforme explicado no capitulo 4.

Destaca-se que foram introduzidas dummies, especificas para cada modelo,
com o intuito de corrigir os impactos dos outliers das séries dos residuos das
estimagdes realizadas. As dummies foram selecionadas com base nas maiores
dispersdes observadas nas séries de residuos. As dummies usadas para cada
modelo estdo expostas na tabela 25 que também traz as conclusdes dos mesmos.

75



Tabela 25: Modelos Multivariados — Andlise dos Residuos

Autoc. Normal. Homoced
# Modelos Dummies
LM-Test Jarque-Bera White
1 ICMS, IBC-RJ 22 0,960 0,479 0213, 09/13, 02/15
2 ICMS, IBC-BR Varios 0,257 0,109 i
3 ICMS, PMC-RJ 24,1219 0,097 0,125 06/07, 03/14
4 ICMS, PIM-PF-RJ 111 0,469 0,138 01/12
5 ICMS, IBC-RJ, PMC 12,16 0,218 0,090 06/07’/29;/’%%’/21{ 12,04
6  ICMS, IBC-RJ, PIM-PF-RJ  7,8,12,16 0,697 0,090 01/12, 09/13
7 ICMS, IBC-BR, PMC 12112221 3.2 0,304 0,182 01/04,04/15
8 ICMS, IBC-BR, PIM-PF-RJ  Varios 0,275 0,005 01/04
9 ICMS, IBC-RJ, CLI 22 0,956 0,79  02/13,09/13, 02/15
10 ICMS, IBC-BR, CLI 12,13,18 0,680 0,124 01/04
11 ICMS, PMC-RJ, CLI 1,12,19,23 0,300 0,113 01/04
12 ICMS, PIMPF-RJ, CLI Varios 0,000 ogso 0104 0112 03/08,

Fonte: Elaboragao Propria.
Nota: Exceto para o LM-Test, os demais valores sédo p-valores.

Nota: No LM-Test, é dito para quais defasagens se rejeita a hipotese de autocorrelagao.

A tabela 25 indica que apenas os modelos 8 e 12 apresentaram resultados

insatisfatorios em mais de um dos testes realizados. Ambos rejeitaram a hipbtese de

auséncia de autocorrelacdo para todas as defasagens consideradas (até a 24?) e,

respectivamente, rejeitaram as hipéteses de homocedasticidade e normalidade.

Tabela 26: Resultados de Previsdo: Modelos Multivariados

# Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE
1 ICMS, IBC-RJ 8,71% R$ 67.261,81 R$ 259,35 R$ 225,65 9,03%
2 ICMS, IBC-BR 4,97% R$ 39.417,74 R$ 198,54 R$ 164,46 6,56%
3 ICMS, PMC-RJ 4,89% R$ 46.771,72 R$ 216,27 R$ 177,73 7,06%
4 ICMS, PIM-PF-RJ 10,03% R$101.099,40 R$31796 R$278,06 11,11%
5 ICMS, IBC-RJ, PMC 6,73% R$ 60.401,39 R$ 245,77  R$ 200,27 8,00%
6 ICMS, IBC-RJ, PIM-PF-RJ 5,18% R$ 34.313,09 R$ 185,24 R$ 158,81 6,36%
7 ICMS, IBC-BR, PMC 0,74% R$ 38.489,44 R$ 196,19 R$ 169,18 6,57%
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8 ICMS, IBC-BR, PIM-PF-RJ 4,78% R$ 48.987,80 R$ 221,33 R$ 194,45 7,69%

9 ICMS, IBC-RJ, CLI 8,17% R$ 63.162,95 R$ 251,32 R$ 215,92 8,65%
10 ICMS, IBC-BR, CLI 1459% R$176.141,86 R$419,69 R$378,02 15,02%
11 ICMS, PMC-RJ, CLI 6,83% R$ 67.913,48 R$ 260,60 R$ 206,45 8,24%
12 ICMS, PIMPF-RJ, CLI 6,47% R$ 60.323,40 R$ 245,61 R$ 214,04 8,53%

Fonte: Elaboragao Propria.

Os resultados das previsdes dos modelos apontam para a escolha de um dos
trés seguintes modelos: 2, 6 e 7. Com excecao do critério Erro % Anual, esses trés

modelos foram os mais eficiente para as demais quatro estatisticas de erro.

O modelo aqui escolhido como o melhor multivariado é o 7, aquele que leva
em conta, além do ICMS, o IBC-RJ e a PMC-RJ. Além de apresentar resultados
satisfatérios na andlise dos residuos, esse modelo esteve com os outros dois citados
entre os melhores nas especificacées consideradas. Mas de maior importancia, ha o
fato de que no Erro % Anual foi muito pequeno, apenas 0,74%.

5.4 Combinacao de Modelos de Previsao

Conforme explicado no capitulo 4, os métodos de combinagédo considerados
serao os seguintes: Média Simples, Least Squares Weights, Mean Square Error
(MSE) Weights e Mean Square Error (MSE) Rank. As combinagbes serao feitas com
dois modelos, o melhor univariado e o melhor multivariado, que séo,
respectivamente, SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12 e o VEC com ICMS, IBC-BR, PMC.

Para todos os métodos citados, a excecao das Médias Simples, necessita-se
determinar um subperiodo dos meses da previsao para a determinacao dos pesos
para cada modelo. Como as previsdes até aqui feitas vao de julho de 2015 até
dezembro de 2016, contudo as estatisticas de erro calculadas apenas para os
meses de 2016, torna-se natural a opc¢ao para a determinacao dos pesos durante o
periodo julho 2015 até dezembro de 2015 e as estatisticas de erro dos métodos de

combinacgao calculadas com as previsdes para os meses de 2016.
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Tabela 27: Métodos de Combinacéo: Pesos para os Modelos de Previsao

# Modelo Modelo 1 Modelo 2
1 Média Simples - -

2 Least Squares Weights -0.480 1.480
3 MSE Weights 0.526 0.474
4 MSE Rank 0.666 0.333

Fonte: Elaboragao Propria.
Nota: Modelo 1: SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12 € Modelo 2: VEC com as variaveis ICMS, IBC-BR, PMC-RJ.
Nota: No caso do Least Squares Weights, os valores dados ndo sado pesos, mas sim os parametros estimados.

Tabela 28: Resultados de Previsao: Métodos de Combinacao

# Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE
1 Média Simples 3,69% R$35.752,90 R$ 189,08 R$158,69 6,27%
2 Least Squares Weights  -2,09% R$55.929,26 R$ 236,49 R$203,04 7,76%
3 MSE Weights 3,54% R$35.509,32 R$188,44 R$157,53 6,22%
4 MSE Rank 4,68% R$38.341,82 R$19581 R$166,23 6,58%

Fonte: Elaboracéo Propria.

A excecdo do método 2 de combinacdo, Least Squares Weights, todos os trés
restantes apresentaram estatisticas de erro menores do que as do modelo
SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12, o melhor univariado, indicando que a combinagao

conseguiu aprimorar os resultados individuais do método univariado.

Exatamente o mesmo padrdo acima, porém com menos intensidade, foi
observado quando levando em conta o melhor método multivariado. A Unica
diferenca é que os métodos de combinagao nao conseguiram superar o VEC com as
variaveis ICMS, IBC-BR, PMC-RJ quando comparados com base no Erro % anual.

Deixando de lado o método 2 de combinacido, os demais trés tiveram
resultados muito semelhantes. Porém, como o método 3, MSE Weights, obteve
resultados ligeiramente melhores do que os demais, ele foi escolhido como o melhor

método de combinagéo.
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5.5 Comparacao dos Métodos de Previsao

Depois de apresentados isoladamente os trés métodos de previsdao aqui
tratados (univariados, multivariados e combinacao), passa-se para a comparagao
entre as melhores versbes de cada um deles. Também sera acrescentada a
previsdo dada pelo modelo utilizado pela SEFAZ-RJ, referéncia basica deste
trabalho.

Tabela 29: Resultados de Previsdo: Comparagao Final

# Modelo % Anual MSE RMSE MAE MAPE

—_

SARIMA(0,1,1)(1,1,0)1» 6,64% R$ 48.771,29  R$220,84 R$183,81 7,31%

2 ICMS, IBC-BR, PMC 0,74% R$ 38.489,44 R$ 196,19 R$ 169,18 6,57%
3 MSE Weights 3,54% R$ 35.509,32 R$ 188,44 R$ 157,53 6,22%
4 SEFAZ-RJ 12,74% R$ 383.510,46 R$619,28 R$529,93  20,62%

Fonte: Elaboragao Propria.

De principio, observa-se, nos trés modelos estimados, significante melhoria
da previsao do ICMS do Rio de Janeiro quando comparado com o método oficial da
SEFAZ-RJ. Mesmo o modelo SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12, 0 de pior previsdo entre 0s
trés estimados, gera, na média das estatisticas de erro consideradas, reducao de
cerca de 65,00% de seus valores.

A tabela 29 também indica que em quatro das cinco estatisticas de erro
consideradas, o modelo MSE Weights obteve os melhores resultados de previsao,
poréem seguidos de perto do modelo VEC (ICMS, IBC-BR e PMC-RJ). A Unica
estatistica de erro que nao apresentou esse padrao foi o Erro % Anual, que teve no
modelo VEC, de longe, o mais acurado.
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Figura 7: Previsdes 2016 — Modelos Considerados
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Fonte: Elaboragao Propria.

Conforme exposta na figura 7, todos os trés modelos considerados
conseguiram capturar de forma consideravel os movimentos ao longo do ano da
série do ICMS. Todos eles apresentaram pico no primeiro més do ano e tiveram
certa estabilidade entre fevereiro e julho, seguindo o padrdo da série original do
ICMS. Contudo os trés modelos iniciaram uma tendéncia de crescimento ja no més
de julho, enquanto que os dados originais sé tiveram esse comportamento a partir
de setembro.

Esse padrao vai ao encontro de uma caracteristica ja conhecida nos trabalhos
de previsdo: as previsdes tendem a ter piores resultados conforme se aumenta a
distancia temporal entre 0 momento da previsao e o do periodo que se esta sendo

previsto.

Ja o modelo da SEFAZ-RJ sempre apresentou a pior aderéncia ao
comportamento da série original quando comparado com o0s modelos aqui
elaborados. Até julho a tendéncia do modelo foi parecida a dos dados originais,
contudo de forma significativamente superestimada. Entre agosto e dezembro
observou-se irregularidade dos dados com quedas e altas nao observadas na série
efetiva.

Respondendo de forma objetiva a pergunta central deste trabalho, tem-se que
a especificacdo multivariada VEC (ICMS, IBC-BR, PMC-RJ) foi a que apresentou a

melhor acurécia preditiva quando comparada com as melhores versdes univariada e
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de combinacao. Tal afirmativa se baseia fortemente no resultado do Erro % anual de
previsdo do modelo VEC (0,74%), dado que as quatro demais estatisticas de erro
tiveram resultados ligeiramente inferiores ao método da combinagdo. Além do mais,
vale lembrar que esse modelo VEC passou nos principais testes de andlise de

residuos.
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6 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo comparar a acuracia preditiva do modelo
oficial de previsdo do ICMS do Estado do Rio de Janeiro, aquele utilizado pela
SEFAZ-RJ com as outros especificagcbes econométricas aqui estipuladas. A
motivacao principal para isso foi a piora dos resultados de previsdo do modelo oficial
nos anos de 2015 e 2016 (erros anuais de, respectivamente, 14,75% e 12,64%).

Entre os modelos univariados testados o escolhido como melhor foi o
SARIMA(0,1,1)(1,1,0)12. Tal modelo conseguiu conciliar as propriedades estatisticas
desejaveis aos resultados de previsao.

Esse modelo apresentou significaAncia estatistica em todos o0s seus
parametros, teve o maior coeficiente de determinacdo e os menores valores para 0s
critérios de informagédo entre os modelos considerados. Além disso, passou em
todos os testes de andlise dos residuos.

Ademais, obteve os menores valores das estatisticas de erro, ao lado do
modelo SARIMA(1,1,0)(1,1,0)+2, para as quatro das cindo estatisticas consideradas.
Na estatistica restante, a do critério erro % anual, o modelo escolhido obteve
resultado ndo distante do melhor modelo, o SARIMA(0,1,1)(0,1,0)+2.

Na andlise multivariada, o modelo escolhido foi o VEC que levou em conta,
além do ICMS, o IBC-RJ e a PMC-RJ. Além de apresentar resultados satisfatorios
na analise dos residuos, esse modelo esteve com outros dois modelos entre os
melhores em quatro das cinco estatisticas de erro consideradas. Na outra
estatistica, a do Erro % Anual, o resutlado do modelo escolhido foi muito melhor que

a dos outros dois, com erro de apenas 0,74%.

Ja em relacdo aos modelos de combinacdo, a excecao do método Least
Squares Weights, todos os trés restantes apresentaram estatisticas de erro menores
do que as do melhor univariado. Padrdo parecido, porém menos intenso, foi
observado quando analisado junto ao melhor método multivariado. A Unica diferenca
€ que os métodos de combinacdo ndo superaram o melhor multivariado quando
comparados com a estatisticas de Erro % anual.
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Na analise final dos melhores modelos escolhidos para cada especificacao
(univariada, multivariada e combinagao), tem-se que o modelo multivariado VEC
(ICMS, IBC-BR, PMC-RJ) foi o que apresentou a melhor acuracia preditiva quando
comparado com as melhores versdes univariada e de combinacao. Isso se justificou
principalmente pelo seu Erro % anual de previsdo de apenas 0,74%, dado que, para
as quatro demais estatisticas de erro, os resultados do modelo multivariado foram
ligeiramente piores do que as do melhor modelo dado pelos métodos de
combinacdo. Além do mais, vale lembrar que esse modelo VEC passou nos

principais testes de andlise de residuos.
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