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RESUMO

Fundamento: As politicas publicas sao direcionadas por meio do controle adequado
das receitas e despesas para uma gestao eficiente, em especial, a receita, que tem
em sua base o orgcamento e importancia na alocagao dos recursos arrecadados
seguindo exigéncias da Lei de Responsabilidade Fiscal. O presente estudo frisa a
importancia do ICMS na base arrecadatéria dos Estados e, principalmente, melhorar
a projecao de receitas desse tributo visto que em Mato Grosso, segundo dados
apurados no site da Secretaria de Fazenda — SEFAZ/MT, o erro de previsdo do
imposto varia de 10% a 13% com o modelo econométrico atualmente utilizado.
Objetivo: realizar previsdo de ICMS de Mato Grosso utilizando-se de analise ARIMA
com a ferramenta X13ARIMA-SEATS para ajustar e modelar a série; Método: foi feita
uma analise grafica dos dados para verificar os componentes classicos de séries
temporais como tendéncia, sazonalidade, ciclos e, de forma mais profunda, uma
analise e ajuste dos dados de forma a permitir uma previsdo com maior acuracia
possivel; Resultado: dos resultados apurados, a utilizagdo do X13ARIMA-SEATS
resultou em uma acuracia de 4,83% em contraponto a taxa de erro de previsao do
estado de Mato Grosso que, para o periodo de 1993 a 2019, apresentou um erro de
10 a 13%; Conclusoes: Concluiu-se, assim, que o X13ARIMA-SEATS contribuiu para
reduzir o erro de previsao na arrecadacao do ICMS no estado.

Palavras-chave: Séries Temporais. Acuracia. Erro de Previsao. ICMS.
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1 INTRODUGAO

Tanto na administracdo privada quanto na administracdo publica, é
indispensavel ter um controle adequado das receitas e despesas para uma gestao
eficiente. Na administracao publica, em especial, ha uma atencdo maior nas receitas
pois sao estas que direcionam o andamento das politicas publicas. Nesse sentido,
uma previsao mais realista, no caso do presente trabalho, as receitas provenientes do
ICMS, permitiria ao gestor um melhor planejamento financeiro e consequentemente
uma melhoria nos processos de gestéo.

Segundo Liebel (2004) um governo mantém um controle fiscal adequado
quando tem planejamento orgamentario equilibrado, principalmente com a base
orcamentaria, que € a receita do ente federativo e onde o governo informa o quanto
de dinheiro ira dispor no ano subsequente para pagamento de servidores,
amortizagdes dos juros e dividas, bem como para realizacdo de novas obras. Nesse
sentido, as previsdes dos 6rgdos governamentais tornam-se estratégicas. O autor
aponta ainda que a elaboragao do orcamento e seu adequado acompanhamento deve
ser feita por exigéncia legal segundo a Lei de Responsabilidade Fiscal — LRF.

Ao analisar relatorios da receita publica do Estado de Mato Grosso, verificou-
se que, a partir do ano de 2004, na metodologia de previsdo da receita do ICMS, o
fator tempo foi decisivo para adogado do modelo econométrico vigente aquela época.
No Relatério do exercicio de 2004, foi apresentado, em seu anexo, um documento da
Fundacao de Pesquisas Econémicas (Fipe) demonstrando a metodologia de previsao
de arrecadacdo do ICMS usando um modelo econométrico de previsdao de
arrecadagao por segmento. Esse modelo é utilizado pela Secretaria de Fazenda do
Estado de Mato Grosso até os dias atuais.

Em estudo prévio em outras unidades federativas ficou demonstrado que o
modelo vigente em MT n&o € uma unanimidade, o que levanta as seguintes questdes:
quais os modelos existentes? E, principalmente, qual € o modelo que pode apresentar
maior acuracia para a realidade do Estado de MT?

Neste trabalho sera avaliado se 0 modelo econométrico adotado pelo Governo
Estadual esta tendo acuracia na previsao de receitas. Uma analise dos relatérios das

receitas, encontradas no sitio da Secretaria de Fazenda do Estado de Mato Grosso



apontou que as receitas estimadas divergem, em média, de 10 a 13% dos valores
efetivamente arrecadados.

Este estudo propde, como hipdtese, que o modelo de previsao utilizando a
metodologia de X13-ARIMA-SEATS apresenta maior acuracia do que o modelo de
previsado utilizado pelo Governo do Estado de Mato Grosso na estimativa da receita
do ICMS.

Tem, portanto, esta monografia, o objetivo de desenvolver uma analise critica
quanto ao modelo de previsdo do ICMS utilizado pelo Estado de Mato Grosso no
periodo de 1993 a 2019 e estimar um modelo preditivo da arrecadagao de ICMS pelo
governo de Mato Grosso utilizando a metodologia de X13-ARIMA-SEATS no mesmo
periodo e comparar as estimativas com os valores efetivamente previstos de modo
que permita a comparacdo se os modelos utilizados apresentaram melhor maior
acuracia na previsao de receitas.

Tem como objetivos especificos: a) Desenvolver um estudo sobre as
aplicagbes de modelos utilizados em alguns trabalhos selecionados no contexto do
ICMS no Brasil; b) Comparar a projecéo realizada pelo Estado de Mato Grosso com
as projecdes realizadas em outros Estados da Unidade Federativa; c) Analisar a
previsdo do ICMS por meio de um modelo de forma comparativa ao modelo utilizado
atualmente pela Secretaria de Fazenda do Estado de Mato Grosso (SEFAZ-MT).

Para o Governo do estado de Mato Grosso, a previsdo da arrecadacao da
receita tributaria é fundamental, principalmente no que diz respeito ao custeio,
investimento e endividamento. Ou seja, no curto prazo, a previsao de receitas se apoia
na gestado do fluxo de receitas e é, também, um indicador em relagdo as mudangas
conjunturais.

Ja no longo prazo as previsdes podem fornecer apoio a nivel macroeconémico
para politicas publicas do Estado, de modo que possa amparar mudangas mais
estruturais, tendo em vista a discrepancia observada no método de arrecadacéo atual.

Além do contexto politico e econdmico, ha, também, a exigéncia da legislagéo
para previsdo das receitas tributarias e estdo no art. 12 da Lei de Responsabilidade
Fiscal (LC 101/00).

O presente trabalho esta estruturado da seguintes forma: no capitulo 3 tem-se
o referencial tedrico que subsidia o estudo em questéo, onde é feita uma explanagao
sobre a tributagdo na secao 3.1, tributagcado sobre o consumo, na sec¢ao 3.2, ICMS, na

secdo 3.3, séries temporais e previsdes, na secdo 3.4, e, por fim, os estudos
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realizados, na se¢ao 3.5. Na se¢ao 4 tem-se a apresentagcao da metodologia utilizada
com detalhamento dos modelos de previsdo econbmica em séries temporais, na
secdo 4.1, modelagem de séries temporais, na secdo 4.2, sobre processos
estocasticos, na secao 4.3, entendendo a estacionaridade, na sec¢éa 4.4, modelos ou
processos estacionarios, na se¢ao 4.5, modelos autorregressivos (AR), na se¢ao 4.6,
variancia do AR(1), na secéo 4.7, modelo autorregressivo genérico, na segao 4.8,
modelos de médias moveis (MA) na sec¢ao 4.9, modelos autorregressivos e de médias
moveis (ARMA) na secédo 4.10, dados e amostra, na secdo 4.11, etapas da
metodologia de Box-Jenkins, na se¢ao 4.12, modelo Box e Jenkins, na se¢éo 4.13. As
analises e tratamento dos dados constam na secéo 5, de resultados e analises, na
secao 5.1 versa sobre o diagnostico de avaliagdo do modelo; por fim, tem a concluséo,

na secao 6.
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2 JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO ESTUDO

Este trabalho justifica-se dada a importancia em verificar a acuracia da previsao
da arrecadagao de ICMS para apoio aos gestores publicos na formulagéo de politicas
sociais. Quanto mais acertada ou proximo da realidade for a previsao, melhor o gestor
podera contribuir para a fungao alocativa do Estado, injetando recursos da melhor
maneira possivel. Uma segunda importancia na elaboragao o presente trabalho esta
no fato de responder a exigéncia da LRF, especialmente no que diz respeito a previsao
de receitas.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 TRIBUTACAO

Segundo Siqueira, Nogueira e Barbosa (2004, p. 155), os sistemas tributarios
introduzem distor¢cdes nas economias de todos os paises, principalmente os tributos
sobre a renda e os tributos sobre venda de mercadorias, além de gerarem distor¢des
pois influenciam o comportamento dos agentes econémicos, o que acaba por
influenciar nas escolhas dos agentes, enquanto consumidores, gerando, desse modo,
ineficiéncia e reducdo do bem-estar da sociedade em relagcdo a um modelo de
tributacdo que ndo apresenta tal distorgao.

A teoria 6tima da tributac&o € caracterizada pela estrutura tributaria que permite
ao governo arrecadar uma dada receita e alcangar objetivos distributivos, com menor
custo em relacdo em termos de perda de eficiéncia e é influenciada pelas
circunstancias especificas de cada pais. O sistema tributario 6timo depende de trés
fatores basicos: conjunto de instrumentos fiscais a disposi¢gdo do governo, estrutura
de preferéncias das familias e os pesos sociais que sao atribuidos ao bem-estar dos
diferentes individuos da sociedade (SIQUEIRA; NOGUEIRA; BARBOSA, 2004).

Para Siqueira e Ramos (2004, p. 155), algumas questdes surgem quando se
fala em “impostos”: quais agentes vao arcar com a carga tributaria? E como a carga
tributaria sera distribuida entre os agentes econdmicos? Quando se institui um
imposto ha, também, mudanga no comportamento nesses agentes, que podem ser
individuos, firmas e, talvez, o governo.

Em mercados competitivos, para Siqueira e Ramos (2004, p. 155), destaca-se
a diferenca entre um imposto especifico sobre as vendas e de um imposto ad valorem.
O imposto especifico (ou unitario) € aquele em que se arrecada um montante fixo por
unidade vendida, que, em se tratando de um pais em subdesenvolvimento, aplica-se
em produtos como cigarros, bebidas alcodlicas e combustiveis. Um exemplo do Brasil
€ o caso do IPI (Imposto sobre Produtos Industrializados) incidente sobre bebidas
alcéolicas. Ja um imposto ad valorem ocorre quando é estabelecido como um
percentual do preco do produto ou da base de incidéncia. No Brasil, um exemplo seria
o ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos).
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No que diz respeito a cumulatividade dos tributos, para Siqueira e Ramos
(2004, p. 170), um tributo é cumulativo quando é cobrado em diversas etapas do
processo produtivo em que se cobra o tributo em uma base que contém o tributo
cobrada em etapas anteriores e essa cobranca nao € acompanhada de mecanismos
de compensacao das cobrangas realizadas em etapas anteriores da cadeia de
producao, produzindo, assim, uma incidéncia em cascata. Esse tipo de situagao gera
distor¢des sobre a alocacédo dos recursos e reduz a capacidade de competicdo dos
produtores nacionais.

Para Lagemann (2004, p. 405) a discussdo sobre tributacdo o6tima esta
baseada sobre um suposto conflito entre fisco e contribuinte. A solugéo ideal (ou
tributo lump sum) seria que fosse possivel medir o potencial de adquirir renda que
constituisse a unica caracteristica de diferencial pessoal entre os contribuintes.
Porém, como nao é possivel, opta-se pela segunda melhor solugdo (second best)
onde o fisco se satisfaz com o controle indireto dos contribuintes através de
indicadores. Ja no que diz respeito do imposto sobre o consumo, o autor parte da
premissa da Regra de Ramsey em que caracteriza a situagéo 6tima do sistema sob a
otica da eficiéncia — onde a economia é representada pela modelagem com um unico
consumidor ou com varios consumidores com mesmos gostos e habitos.

Segundo Sampaio (2004, p. 188), os impostos sobre 0 consumo, em especial
nos paises subdesenvolvidos, correspondem a uma parcela substancial da
arrecadagao total. Apesar de que esse tipo de tributagdo seja considerado como
caracteristica de subdesenvolvimento, estudos recentes apontam uma inversao dessa
tendéncia, redesenhando, assim, o papel da tributagao indireta, ao demonstrar que
impostos sobre o consumo podem contribuir para o crescimento da poupanca
nacional. A autora aponta que em presenca de fortes disparidades de renda, um
desenho adequado da tributacdo indireta pode aumentar o nivel de bem-estar e
contribui, dessa forma, para a redugao das desigualdades.

Para Sampaio (2004, p. 189), os impostos cumulativos (ou em cascata) sao
aplicados sobre o faturamento e incidem em todos os estagios do processo
produtivos. E por se tratar de um imposto de tributacdo multipla, pode levar a uma
excessiva verticalizagdo da produgao. A comutatividade, que € o grau em que o tributo
€ repassado para o consumidor, depende das condigbes de mercado, do grau de
piramidizagao dos prec¢os, da relagdo entre os insumos tributaveis e nao tributaveis e

a quantidade de estagios do processo produtivo.
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Ja os impostos sobre o valor agregado, segundo Sampaio (2004, p. 190),
substitui o imposto cumulativo sobre as vendas. Essa substituicdo, realizada na
grande maioria dos paises, € considerada uma das mais importantes inovagdes dos
sistemas tributarios contemporaneos e € a base da maioria das reformas tributarias
bem sucedidas. Os principais tipos de impostos sobre o valor agregado sao: IVA-P
(IVA-Produto), IVA-R (IVA-Renda) e o IVA-C (IVA-Consumo) e esses impostos podem
ser implementados de acordo com dois principios: (i) principio de origem e o (ii)
principio de destino. Ha, também, dois métodos de calculo: o método da nota-crédito
(credit invoice) e o método de subtragéo.

E, por fim, os impostos seletivos, de acordo com Sampaio (2004, p. 197), sao
aqueles aplicados a determinados produtos e esse tipo de imposto representam uma
fonte significativa de geracdo de receitas tanto do ponto de vista da administragéo
quando sob a otica da eficiéncia. Os impostos seletivos tem efeitos distorcidos
reduzidos, sua cobranca é relativamente facil e apresenta restritas possibilidades de
evaséo fiscal. Se o objetivo € 0 aumento das receitas, esse tipo de imposto é de facil
definigdo, possuem volumes elevados de vendas, possuem demandas inelasticas e
auséncia de substitutos. E mais: esse tipo de tributagdo geram receitas para os entes
subnacionais de governo, pois representam a unica fonte de recursos para esses
entes federativos e, além de que, podem ser regionalizados facilmente, o que permite
a existéncia de multiplas aliquotas considerando as disparidades inter-regionais. A
tributagéo seletiva é largamente utilizada para fins distributivos.

3.2 TRIBUTACAO SOBRE O CONSUMO

Para Sampaio (2004, p. 198), tributagao sobre o consumo, sob o ponto de vista
da eficiéncia, a preocupacado é na reducdo do gravame excessivo e o modo de
minimizar as perdas em termos de bem-estar. Ha um duplo embate sobre o assunto,
quanto aos que defendem a tributagdo uniforme e quanto aos que defendem um
sistema de aliquotas diferenciadas. Aos que defendem a tributagdo uniforme apontam
que nesse tipo de desenho ftributario, as elasticidades exigidas para sua
implementagao ndo estao disponiveis, 0 que compromete esse tipo de desenho. E

mais, torna-se muito complexo administrativamente acompanhar as aliquotas



15

diferenciadas o que faz com que seja mais facil a adogdo de um sistema uniforme.
Aos que defendem as aliquotas diferenciadas defendem que, pelo fato das
elasticidades serem distintas e os bens serem complementares ou substitutos, a
tributacdo uniforme ndo reduz o gravame excessivo e por isso pela sua nao
recomendacdo. E imperativo afirmar, segundo a autora, que todas as formas de
tributacéo tornam as decisdes dos agentes econémicas distorcidos e que remetem as

limitagSes das decisbes de second best.

3.3 ICMS

O ICMS ¢é um tributo indireto e um imposto incidente sobre o consumo. Possui
base ampla e generalizada, de carater arrecadatorio com incidéncia sobre a parcela
do valor agregado nas transagbes de mercadorias que se sujeitam ao imposto. E
indireto pois o contribuinte de fato, que é o contribuinte da mercadoria, € quem paga
0 6nus do imposto repassado pelo contribuinte de direito (CASTANHO, 2011).
Segundo Sampaio (2004, p. 199) a federagao brasileira é caracterizada pela forte
tributacdo sobre o consumo e que representa uma parte significativa da arrecadacgéao
e o ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Bens e Servigos) € o que gera maior
arrecadacgao. Por se tratar de um tributo sob competéncia dos estados, € um dos
poucos exemplos no mundo em que um imposto do tipo IVA é gerido por meio de uma
esfera subnacional de governo.

Em se tratando do montante de arrecadacédo, € um imposto que constitui a
principal fonte de recursos proprios dos entes subnacionais e tem participacao média
de 90% da arrecadacgao tributaria dos Estados e aproximadamente 25% da carga
tributaria dos niveis de governo, considerando as trés esferas (CASTANHO, 2011).

O Brasil, acompanhando o movimento dos paises europeus que, em sua
maioria, adotam o IVA (Imposto sobre o Valor Agregado) sobre os impostos mais
importantes de seus respectivos sistemas tributarios, adotou, em nosso sistema
tributario com vigéncia a partir de 1967 (com significativa reforma na tributagéo sobre
as vendas), que onerava as vendas de mercadorias de forma cumulativa, o ICM
(Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias) com caracteristicas mais modernas de
nao-cumulatividade e seletividade que incidiam sobre o valor agregado em cada etapa
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do processo de producao e circulacdo de mercadorias e, na maioria dos casos, as
empresas repassavam ao consumidor através dos pregos dos produtos (RESENDE,
1993 apud CASTANHO, 2011).

Sendo o Brasil o primeiro pais a introduzir o IVA, em 1967, nao podemos afirmar
que esse pioneirismo resultou em um sistema tributario eficiente, igualitario e
gerenciavel, pois, implementado pelo método da nota-crédito, o ICMS rapidamente
chegou a um nivel de complexidade o que dificultou seus impactos econémicos,
ocasionando a adogao de diferentes aliquotas, concessado de inumeras isencdes e
privilégios fiscais acabou por transformar este imposto praticamente em impostos
cumulativos (em cascata), perdendo-se, em sua esséncia, os beneficios ligados a
taxacgao do valor agregado e abrindo brechas para a evaséo e elisao fiscal, levando o
pais a aumentar as aliquotas basicas deste imposto contrastando com as aliquotas
adotadas quando de sua introdugado (SAMPAIQO, 2004, p.200).

O ICMS no Brasil, segundo Sampaio (2004, p. 201-203), apresenta diversas
distor¢des, principalmente no que diz respeito a formacéo de capital e ao comércio
inter-regional e internacional. Inicialmente, foi implementado como uma forma hibrida
do principio de origem e de destino e ndo incidindo sobre exportagdes industriais (mas
era cobrado das exportagdes agricolas). Porém, arranjos particulares provenientes de
acordos entre os estados, levaram a isencao de varios itens, o que levou a aproximar
do principio de destino. Ndo obstante, a Lei Kandir refor¢cou esse movimento quando
desonerou as exportagdes agricolas. Assim, € importante coordenar as politicas
tributarias no ambito da federacao e a utilizagcao de aliquotas diferenciadas para o
comeércio interestadual pode corrigir, pelo menos em parte, esse tipo de problema.

A Constituicdo Federal de 1988, em seu art. 153, § 2°, Ill, aponta que o ICMS
possui seletividade em fungdo das mercadorias serem essenciais ou ndo. Logo, para
produtos basicos, o imposto tem incidéncia menor do que para produtos supérfluos.
A legislagao flexibiliza a regra em relagdo a alguns setores, tais como combustiveis,
servicos de energia elétrica e telefonia que ndo se submetem ao principio da
essencialidade. Nesse diapasao, o Senado Federal (com iniciativa do Presidente da
Republica) tem competéncia para estabelecer aliquotas minimas e maximas em
operagoes internas (CASTANHO, 2011).

Na maioria das operacgdes, a base de calculo do ICMS se da com o valor da
operacgao, ou prestacao de servicos; valor total da operagcdo em caso de fornecimentos
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de mercadorias com servicos nao compreendidos em competéncia municipal
(CASTANHO, 2011).

O campo de incidéncia do ICMS foi ampliado com a implantagdo do sistema
tributario pela Constituigdo de 1988 onde foram eliminados os impostos unicos
existentes até entdo e também da tributacdo sobre servigos e incorporacdo dessas
bases ao novo ICMS. A competéncia para arrecadagao desse imposto fica a cargo
dos Estados e do Distrito Federal (art. 155, Il, CF/88) e observe que o ICMS é o
principal imposto sobre o consumo no Brasil, correspondendo a aproximadamente
25% de toda a arrecadacao tributaria nacional (CASTANHO, 2011).

No que diz respeito as aliquotas do ICMS, ha variacdo entre os Estados e
Distrito Federal e sua fixagdo se da por resolucdo aprovada pelo Senado Federal,
conforme dispde o Art. 155, § 2°, incisos IV e V da Constituicdo de 1988 e no caso
das cobrancas sobre as operacbes interestaduais, a receita proveniente da
arrecadacao € dividida entre o Estado que produz o bem e o Estado que o
comercializa. Essa regra possui excegcdes, como €& o caso do petréleo, dos
combustiveis e da energia elétrica, pois, nesses casos, a receita de arrecadagéao é
destinado ao estado produtor do bem (CASTANHO, 2011).

A lei que definiu normas gerais para o ICMS, qual seja, a Lei Complementar n°
87, de 13/09/96, conhecida também como Lei Kandir, atribui ao contribuinte do
imposto (ou o depositario) a responsabilidade pelo pagamento do mesmo; nesse caso,
o contribuinte assume a condicdo de substituto tributario. Essa responsabilidade
quanto a atribuigcao de substituto tributario em relacdo a operacbes com mercadorias
e servigos fica a cargo da legislagdo de cada Estado. Na substituigdo tributaria, o
imposto passou basicamente de um tributo multifasico para um tributo monofasico, ou
seja, a tributagdo que incidia em cada etapa do processo produtivo passou a ser
tributada sobre aquele que oferece maior seguranga no recolhimento de todo o tributo
relativo a cadeia produtiva e que sera, entdo, o sujeito passivo responsavel pelo
recolhimento, inclusive sobre fatos geradores que possam porventura ocorrer
posteriormente (CASTANHO, 2011).

O conceito de contribuinte do ICMS, estabelecido na Lei Complementar n°
87/96, em seu art. 4°, é qualquer pessoa fisica ou juridica que, com habitualidade (ou
volume), e com finalidade comercial, realize operagdes relacionadas a circulagao de

mercadorias e/ou prestacdes de servigos de transporte interestadual, intermunicipal e



18

comunicagdo, mesmo que as operagdes sdo iniciadas no exterior (CASTANHO,
2011).

A Lei Kandir incentiva a desoneracédo sobre a exportacdo e também sobre a
produgao e investimentos. Quanto a exportacao, a lei estabelece que nao se incida
tributo sobre operacdes e prestacbes de servicos que sao destinadas ao exterior
(incluindo produtos primarios e produtos industrializados semielaborados, ou servigos)
e estabelece, também, o direito da empresa em creditar a si mesma o imposto
incidente sobre as mercadorias e insumos que entram em seu estabelecimento e que
sdo destinados a integragao ou consumo em processo de produ¢cado de mercadorias
industrializadas inclusive aquelas que sao destinadas ao exterior. Em relacédo a
desoneracédo sobre a produgao e investimento, a lei garante as empresas o direito de
crédito do tributo sobre a entrada de mercadorias destinadas ao uso ou consumo do
estabelecimento (inclusive energia elétrica) e sobre bens que sédo destinados para o
ativo permanente da empresa (CASTANHO, 2011).

3.4 SERIES TEMPORAIS E PREVISOES

Para Fava (2000, p. 199), a econometria aplicada, quando envolvem dados
acerca da realidade econOmica, apresenta-se sob duas formas: séries de tempo e
dados de cross section, em que a observacido da variavel é realizada em um unico
instante de tempo (conhecida como cross section ou corte transversal no tempo),
variando apenas as unidades que sao observadas como, por exemplo, regides
geograficas, classes socioeconémicas, empresas etc. J& nas seéries temporais, a
variavel econémica é observada pela sua trajetéria temporal.

Um importante conceito de séries temporais, de acordo com Ehlers (2005) é
que se trata de um conjunto de observagbes que sao feitas ao longo do tempo
sequencialmente. Frise-se que, nas séries temporais, a ordem das observacgdes €&
relevante. As séries temporais podem ser continuas ou discretas. S&o continuas
quando sao realizadas continuamente no tempo e discretas quando sao feitas em
tempos especificos, em mesmos espacgos de tempo.

Para Rossi (2014) os métodos das séries temporais tém suas caracteristicas

peculiares pois utilizam-se de um comportamento passado de uma variavel para
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realizar previsdes geralmente incondicionais e de curto prazo sobre a variavel.
Geralmente precisam de muitas observacdes principalmente se for na fase de analise
que antecede a modelagem.

Segundo Guijarati (2011, p. 732) para estudar as séries temporais, tem que se
ter nogdo do “vocabulario dos analistas de séries temporais” de alguns conceitos
importantes como processos estocasticos, processos estacionarios, processos
puramente aleatérios, processos ndo estacionarios, variaveis integradas, modelos de
passeios aleatérios, cointegragao, tendéncias deterministicas e estocasticas, testes
de raiz unitaria. Para o autor, ha dois métodos de previsao de variaveis econdmicas,
como o PIB, a inflagdo, as taxas de juros, os pregos das agdes e outros, que se
tornaram muito populares. Séo eles, o processo estocastico regressivo integrado de
média moével (ARIMA), ou também conhecido como metodologia Box Jenkins e
vetores autorregressivos (VAR). Neste trabalho, sera limitado ao primeiro método.

Segundo Rossi (2014) uma série temporal (ou série historica) € a realizagao de
um processo estocastico. Ou seja, trata-se de uma sequéncia de observagdes
arranjadas cronologicamente, por exemplo, vendas anuais de um produto, dados
mensais de desemprego, pre¢o das agdes em bolsa diariamente etc. Para Gujarati
(2011, p.734), processos estocasticos sdo entendidos por uma colegcédo de variaveis
aleatorias ordenadas no tempo. Assim, se deixarmos que Y denote uma variavel
aleatdria, e se ela for continua, ela sera denotada por Y (t), porém, se dor discreta,
sera denotada por Y;. Essa distincdo entre processo estocastico e sua realizagao é a
mesma analogia quando se fala em populagcéo e amostra em cortes transversais, pois,
se utilizarmos dados amostrais para fazer inferéncias sobre a populagao, utilizamos,
geralmente, em séries temporais, a realizagao para fazer inferéncias sobre o processo
estocastico subjacente.

Nas séries temporais estudam-se a propriedade da série, geralmente sao
estudados o padrao de tendéncia, existéncia de padrao sazonal, outliers, alteracbes
estruturais etc. Estuda-se, também, a explicacdo em que se usa a variagdo em uma
série para explicar a variagdo de outra série. Sdo estudados a predi¢do, ou seja, a
capacidade de predizer valores futuros com base em valores passados (EHLERS,
2005).

Quando os dados de uma ou mais séries temporais sdo analisadas, segundo
Ehlers (2005), as representagdes graficas podem revelar padrbes de comportamento

importantes, tais como tendéncias de crescimento/decrescimento, padroes ciclicos,
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alteracdes estruturais etc. e que podem ser facilmente identificados. Ou seja, em
qualquer analise, o grafico temporal devera ser analisado primeiro.

Algumas séries temporais financeiras, tais como pregos de ac¢des, apresentam
o fenbmeno do passeio aleatorio que, por exemplo, a melhor previsao do prego de
uma variavel amanha seja igual ao pre¢o de hoje mais um choque puramente aleatério
(ou termo de erro). Caso isso ocorra, seria inutil prognosticar os pregos das variaveis
(GUJARATI, 2011, p.731). Ja para Morettin (2006, p.18) as séries econbmicas e
financeiras possuem algumas caracteristicas que lhe sdo peculiares como, por
exemplo, tendéncias, sazonalidades, pontos influentes (atipicos), heterocedasticidade
condicional, nao-linearidade.

Para Fava (2000, p. 200), as séries temporais podem ser decompostas em
tendéncia, ciclo, sazonalidade e termo erratico, podendo resultar na combinagao de
todos os componentes ou um subconjunto deles. A tendéncia (T), para a autora, toma
os dados em um movimento continuo para uma determinada direcdo, durando por um
longo periodo de tempo. O ciclo (C) oscila em torno da tendéncia, durante um
determinado periodo de tempo (geralmente maior do que um ano) e n&o é regular,
nao necessariamente. Por sua vez a sazonalidade (S) € basicamente um movimento
que oscila com certa regularidade em subperiodos de tempo fixo, normalmente em
torno de um ano. E, por fim, no componente erratico (E), os dados apresentam um
movimento irregular provenientes de fatores basicamente aleatdrios. E, por se tratar
de séries econdmicas, o termo erratico sempre estara presente. A autora enfatiza que
a combinacao pode se dar de forma aditiva ou multiplicativa. A decomposi¢cao desse
tipo de série se faz através das médias moveis ou pela explicitacdo dos componentes
como funcgdes determinadas no tempo. A autora ressalta a difusdo do método X-11
(atualmente, método X-13ARIMA-SEATS) destinado ao tratamento da sazonalidade.

E importante frisar que a estimagdo de componentes que s&0 expressos como
funcdo nao aleatdria no tempo ou funcdo deterministica pode ser feita utilizando um
modelo de regressédo linear. Nesse tipo de abordagem, as séries temporais sao
resultados de uma combinacéo de funcdes deterministicas do tempo e de um termo
aleatério; e € a presenca do termo aleat6rio €; que faz com que a série de tempo se
desvie do tracado indicado pela fungao deterministica.

Uma abordagem alternativa, que toma as séries temporais como sendo

totalmente geradas por um mecanismo aleatorio chamado processo estocastico, onde
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em cada instante t ha uma familia de valores que a série pode assumir, em que sao
associados as probabilidades de ocorréncia conforme se verifica na Figura 1.

Em se tratando de dessazonalizagdo, o trabalho de Ferreira, Gondin Jr. e
Mattos (2015) aponta que a remogao da sazonalidade de uma série temporal pode
ocorrer através de varias metodologias (ou softwares) que permitem a retirada do
componente sazonal de uma série temporal. Citaram, como exemplos, a Seasonal
Dummies, Holt-Winters, Structural Models, Dainties, TRAMO-SEATS, X-11, X-
11ARIMA, X-12ARIMA, X-13ARIMA-SEATS. Em especial, o programa de
Dessazonalizagdo X-13-ARIMA-SEATS (que foi uma jungdo dos softwares X-12-
ARIMA e TRAMO/SEATS), foi criado em 2012 e desenvolvido por U.S. Census
Bureau, tem como destaque o fato do pré-ajuste da série temporal, corrigindo as séries
antes de ser feito um ajuste sazonal. Exemplificando a importancia desse programa,
€ que alguns eventos ndo atipicos como, por exemplo, greves, catastrofes etc. podem
afetar o padrao sazonal de uma série temporal e, assim, podendo gerar um ajuste de
qualidade inferior, porém, com o tratamento adequado desses eventos, ou seja, um
pré-ajuste, deve ser feito, se necessario.

Nesse sentido, para Ferreira, Gondin Jr. e Mattos (2015), a decomposigao
classica de uma série temporal se da em quatro componentes que nao sao
observaveis visualmente como a tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro; a ocorréncia
desse eventos podem ocasionar a conclusdes equivocadas da série temporal em
estudo.

Para Fava (2000, p201), a abordagem denominada processo estocastico, onde
para cada instante de tempo ¢, existe uma familia de valores que a série pode assumir
e que estdo associadas a probabilidade de ocorréncia que pode ser visualizada

conforme figura abaixo:
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FIGURA 1 - PROCESSO ESTOCASTICO

FONTE: FAVA (2000, P. 201)

Em definigao, processo estocastico “é uma sequéncia ordenada (no tempo) de
variaveis aleatérias {y(t),t € T} definidas no mesmo espaco de probabilidade
(S,¢,P)"(FAVA, 2000, p.202).

3.5 ESTUDOS REALIZADOS

Chain et al (2015) estimou um modelo de previsao da arrecadacao de ICMS de
Minas Gerais no periodo de janeiro de 1998 a agosto de 2011 considerando valores
atipicos na previsao do tributo e comparou as principais medidas de erro do modelo
estimado com os modelos que desconsideraram essa caracteristica. No trabalho
verificou-se, também, a validade da previsdo dos dados 12 meses a frente. O
resultado do trabalho corroborou com a hipétese de que os outliers, se
adequadamente tratados, tenderiam a reduzir o erro na previsdo da arrecadagao de
ICMS de Minas Gerais. Uma dificuldade apresentada foi a identificagdo das causas
geradores atipicos na literatura.

Azevedo (2017) procurou analisar a metodologia de previsdo com modelos de
séries temporais e se estes aumentavam a acuracia das estimativas de receita de
ICMS de alguns estados da federagao, no periodo de 1995 a 2011, utilizando a
metodologia ARIMA e comparou as estimativas apuradas com os valores previstos

pelos estados para verificar se as estimativas previstas pelos estados apresentaram
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maior acuracia na previsao de receitas. Os resultados apontaram que as estimativas
feitas pelos estados apresentaram erro de -11,3% em 2012 e de -11,6% em 2013 ja
as estimativas apresentadas no trabalho apontaram um erro de previsao médio em
2012 de 0,9% e de -2,2% em 2013.

Castanho (2011), em seu trabalho, que foi baseado na analise de uma série
temporal para arrecadacao do ICMS do Estado do Espirito Santo, compreendido entre
2000 a 2009, avaliou varios modelos para definir qual o modelo que melhor se ajusta
as caracteristicas econémicas do ICMS no estado, considerando os setores mais
relevantes da economia, bem como a base na teoria econémica. O trabalho apontou
que nao ha apenas um modelo adequado para previsdes de receita do ICMS, pois
deve-se levar em conta o horizonte de previsdo desejado e o comportamento recente
da série. O autor destacou que para previsdes de curto prazo (em periodos com
relativa estabilidade econdémica), os modelos de alisamento exponencial de Holt-
Winters apresentaram excelentes resultados. Ja para as previsbes de médio prazo
(trés a doze meses a frente), os modelos estocasticos de Box-Jenkins apresentaram
boa eficiéncia pela sua capacidade de captar e reproduzir o comportamento estrutural
da série. Os modelos econométricos aplicam-se tanto no médio quanto no longo prazo
e podem orientar na definicAo de politicas e planejamento governamental,
considerando que as variaveis sejam relevantes e bem identificadas bem como a
existéncia de dados com qualidade e quantidade necessarias.

Clemente e Clemente (2011) realizaram um trabalho de previsdo de
arrecadacgao do ICMS do Estado do Parana para um horizonte de doze meses (de
agosto de 2011 a julho de 2012), considerando a série mensal e janeiro de 2000 a
julho de 2011, utilizando a metodologia Box-Jenkins para modelar a série mensal, por
meio de testes de estacionariedade do tipo Dickey-Fuller e o melhor modelo para
previsdo apresentado foi o SARIMA. O autor apresentou, como resultado, um
crescimento de 13,2% de crescimento até janeiro de 2012.

Pessoa e Coronel (2012), em seu trabalho, realizaram a modelagem da série
de ICMS do Estado de Minas Gerais no periodo de 1998 a 2011, utilizando como
metodologia de analise modelos autorregressivos integrados de médias méveis
(ARIMA) e dada a presenca de memoria longa mediante modelos autorregressivos
fracionalmente integrados de médias moveis (ARFIMA). O autor apontou que os
modelos estimados tiveram bom ajuste aos dados e mostraram-se bastante uteis para

prever valores futuros da série de ICMS. Ja Santos e Lima (2006) realizaram, no
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mesmo estado, a geragdo de um modelo de previsdo para arrecadagao do ICMS
utilizando a metodologia de Box-Jenkins destacando o modelo SARIMA, por ser o
mais eficiente. Foi projetado para o periodo de junho/2004 a maio/2005 e o resultado
mostrou-se satisfatério para previsao de arrecadacao do ICMS no estado, concluindo
que a previsao foi adequada.

Em seu trabalho, Queiros (2012) realizou a previsao de arrecadagdo mensal do
ICMS para cinco estados brasileiros, no periodo de 1997 a 2011, visando construir um
modelo de previsédo de curto prazo para o ICMS, aplicando a metodologia das séries
temporais, em particular a metodologia Box-Jenkins (ou metodologia ARIMA) e os
resultados da previsao, de modo geral, mostraram-se satisfatérios. O autor fez notas
gue essa metodologia ndo é adequada para realizar previsdes de longo alcance e
também nado é recomendado para tomara de decisdes de politicas publicas, pois,
nesses casos, nhecessita-se trabalhar modelos com variaveis exogenas
predeterminadas.

Na Tabela 1 a seguir estdo relacionados os trabalhos que apresentam modelos

para estudos de previsao de receitas de ICMS em alguns estados:

TABELA 1 - AUTORES / ESTADOS

Analise Modelos Acuracia Fonte

Propostos

ICMS dos Estados: Metodologia ARIMA 0,9% (AZEVEDO, SILVA,

SP, RJ, MG, RS, (Box-Jenkins) GATSIOS, 2017)
PR, BA
ICMS do Estado de Metodologia ARIMA 2,72% (CHAIN, COSTA
Minas Gerais (Box-Jenkins) BENEDICTO
2015)

ICMS do Estado do Metodologia ARIMA 5% (CASTANHO
Espirito Santo (Box-Jenkins) 2011)

Modelo

Econométrico

Causal Dinamico
ICMS do Estado do Metodologia ARIMA 5% (CLEMENTE E
Parana (Box-Jenkins) CLEMENTE, 2011)
ICMS dos Estados: Metodologia ARIMA 1,7% (QUEIROS, 2012)

RS, SP, GO, AM,
BA
ICMS do Estado de

Minas Gerais

(Box-Jenkins)

Metodologia ARIMA

(Box-Jenkins)

FONTE: AUTORIA PROPRIA (2021)

(SANTOS E LIMA
2006)
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Note que na Tabela 1 sdo varias regides do Brasil adotaram o modelo de Box-
Jenkins para fins de apuracao da receita de ICMS e nenhum trabalho estudado utilizou
o0 Modelo de X13-ARIMA-SEATS. Os trabalhos apresentaram acuracia, em média, em
torno dos 3%, bem diferente da média apurada no Estado de Mato Grosso que
apresentou variagbes de 10 a 13% de margem de erro, considerando o modelo

atualmente utilizado.
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4 METODOLOGIA

41 MODELOS DE PREVISAO ECONOMICA EM SERIES TEMPORAIS

Os dados mensais foram coletados na base de dados do Banco Central do
Brasil, onde disponibilizam de uma secao com séries temporais’, bem como relatério
de receita dos estados e municipios (fluxos), no caso em tela, receitas de arrecadagéo
do ICMS do Estado de Mato Grosso no periodo de 1993 a 2019. Uma outra fonte de
captacao de dados encontra-se no sitio da Secretaria de Fazenda do Estado de Mato
Grosso, onde tem uma secdo especifica de receitas publicas e que evidenciam as
séries historicas do ICMS em valores nominais e corrigidos.

Uma nota quanto aos valores referentes ao periodo de janeiro de 1993 a junho
de 1994, cuja arrecadagao estava em unidade monetaria em Cruzeiro e foi convertida
para o Real (R$) para manter a consisténcia da analise. Os dados foram deflacionados
utilizando-se o indice IPCA.

O modelo a ser utilizado neste trabalho sera o ARIMA e a ferramenta X13-

ARIMA-SEATS utilizando o software R Studio para as modelagens necessarias.

4.2 MODELAGEM DE SERIES TEMPORAIS

Para Rossi (2014) modelagens de séries historicas sdo divididas em duas
grandes abordagens. A primeira parte da ideia de que a série observada segue uma
determinada estrutura; essa € a abordagem classica na qual se incluem o método da
decomposicido, os modelos do amortecimento exponencial, modelos de Holt e Holt-
Winters. A segunda abordagem comega pela identificacdo do processo estocastico
gerador das observagdes, 0 que exige analises mais apuradas, onde sado estudados
os comportamentos das funcdes de autocorrelagéo e autocorrelagcao parcial, e, nesse
contexto, sao inseridos os modelos de Box-Jenkins (ARMA, ARIMA, SARIMA), que

1 A série pode ser consultada na pagina do Banco Central: www.bcb.gov.br — série n°® 4351.
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consideram os processos estocasticos estacionarios, ndo-estacionarios e também os
efeitos da sazonalidade. Este ultimo modelo, segundo Fava (2000, p. 206), tem como
objetivo principal a realizagédo de previséo, permitindo que valores futuros das séries
sejam previstos tomando por base valores atuais e passados — explora-se a
correlagao temporal que geralmente existe entre os valores das séries. Neste trabalho
sera utilizado a abordagem com a utilizagdo dos Modelos de Box-Jenkins,
especificamente o Modelo ARIMA.

Neste diapasdo, Gujarati (2011, p. 767) aponta que a previsdo econémica
utilizando as séries temporais podem ser divididas em cinco abordagens: (1) métodos
de suavizagao exponencial, (2) modelos de regressao uniequacionais, (3) modelos de
regressao de equagao simultanea, (4) processo autorregressivo integrado de média
movel (ARIMA) e (5) modelos de vetores autorregressivos (VAR). No presente
trabalho sera utilizada a abordagem de processo autorregressivo integrado de média
moével (ARIMA).

O conjunto de processos estocasticos, conhecido também como modelos
ARIMA, por envolverem apenas seéries de tempo, séo classificados como modelos
univariados e € essa a relacdo temporal considerada formalmente pelo enfoque de
Box-Jenkins (FAVA, 2000, p. 206).

Segundo Ehlers (2005, p. 39), nos métodos univariados de previsao ocorre a
decomposicido de uma série temporal em componentes de facil interpretagcao e podem
ser decompostos de duas formas: por alisamento exponencial simples ou pelo método
de Holt-Winters.

Segundo Fava (2000, p. 202), ao se tentar descobrir qual 0 modelo que traduz
0 mecanismo de geragdo da série (processo gerador da série), pode-se dizer que o
conjunto de valores que a variavel pode assumir corresponde a populagéo e que a
realizacdo do processo estocastico € uma amostra dessa populagdo. Uma forma
bastante difundida para tratar dessa questao foi a proposta por Box e Jenkins (1976).
Note, que, quando se trabalha com séries econémicas, s6 € possivel ter uma
realizacdo de um processo estocastico, ou seja, apenas uma observagao em cada

instante de tempo.
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4.3 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Para Gujarati (2011, p. 735) ha dois tipos de processos estocasticos: processos
estocasticos estacionarios? e processos estocasticos nao-estacionarios. No primeiro
caso, recebeu uma grande atencao por parte dos analistas de séries temporais, e em
defini¢cdo, se sua média e variancia forem constantes ao longo do tempo e o valor da
covariancia entre os dois periodos de tempo depender apenas da
distancia/intervalo/defasagem entre os periodos e ndo o tempo real em que a
covariancia é computada. A estacionariedade fraca é explicada pelas propriedades

abaixo, considerando o Y; como série temporal estocastica:

Média: EY)=u
Variancia: var(Y,) = E(Y; — p)? = o2
Covariancia: Vi = E[(Y; — ) Yegr — )]

em que y, , a covariancia, ou autovariancia, na defasagem k , € a covariancia entre
os valores de Y; e Y;,,. Se k = 0, obtém-se y, que é a variancia de Y (= ¢2). Agora,
se k=1, oy, € a covariancia entre os dois valores subjacentes de Y. Para Fava
(2000, p. 203) as duas primeiras condigcdes demonstram que a média e a variancia de
y(t) s&o invariantes no tempo. Ja a ultima condi¢cdo impde que as autovariancias s&o
independentes do tempo e variam apenas em relagdo a disténcia (k) que separa as
observacdes consideradas.

Em um processo estacionario, que é quando ndo se desvia muito o seu valor
médio em virtude da variancia finita, a velocidade da reversao a média depende das
autocovariancias e isso sera rapido, se as autocovariancias forem pequenas, e lento
quando sao grandes. E isso ndo é o caso de um processo estocastico nao
estacionario. Uma série temporal quando nao é estacionaria, € denominada como
série temporal ndo estacionaria (estacionariedade fraca). Ou seja, uma série temporal
nao estacionaria tem uma média que sofre variagdo no tempo, ou uma variagao que
varia com o tempo, ou entdo, ambas (GUJARATI, 2011, p.735).

Guijarati (2011, p. 735) ressalta a importancia das séries temporais pois, se elas

nao sao estacionarias, o comportamento da série pode ser estudado apenas pelo

2 Segundo Gujarati (2011, p. 734) os processos estocasticos sdo conhecidos também como: processo
estocastico fracamente estacionario, ou covariancia-estacionario, ou estacionario de segunda ordem,
ou em sentido amplo.
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periodo de tempo que se esta analisando, logo, ndo sera possivel sua generalizagao
para outros periodos. E considerando o propdsito da previsao, essa série temporal
(n&o estacionaria) podera ter pouco valor pratico.

Para Ehlers (2005, p. 39-40) no alisamento exponencial simples, em uma série
temporal sem sazonalidade e sem tendéncia sistematica, do tipo x; ..., x, € simples
tomar a estimativa x,,; como uma soma ponderada de observagdes passadas
conforme representado abaixo:

X,(1) = agxy, +agxp_q + -
Em que {a]-} sao os pesos. Parece simples dar as observagdes mais recentes maior
peso em relagdo as observagdes mais distantes do passado: a, > a; > --- Neste tipo
de procedimento adotam-se pesos que diminuem a uma taxa geométrica dados por

a =a(l- a)’,j = 0,1, ... e &€ denominado constante de alisamento quando 0 < a < 1.

Ou seja, para previsao 1 passo a frente em t = n é igual a
Zo(D) =ax, +a(l—a)x,_, + a(l—a)?x,_, + -

Note que o parametro a controla o grau de “envelhecimento” das observacoes.

Agora, para se fazer previsdes dentro da amostra, para Ehlers (2005, p. 40),
usando como previsao inicial X,(1) =x; € t =0 e os erros de previsao 1 passo a
frente sendo definidos como e; = x; — X;_1(1) a equagao pode ser definida como

() =ax;+ (1 —-a)x:(1),t =12, ..

E na forma de correcao de erro:

k\t = k\t—l(l) + aet,t - 1,2, e

Ehlers (2005, p. 40) aponta que o valor de a é dada pela propriedade da série
temporal e ndo da escala das observagbes medidas. Esse valor de «a reflete a
influéncia das observacbes passadas nas previsbes. Porém, valores pequenos
produzem melhor previsdes de muitas observagdes passadas e ja valores préximos
de 1 dependem de observagdes mais recentes e, em caso extremo, a = 1.

Segundo Rossi (2014), o processo de modelagem Box-Jenkins foi difundido
com a publicagao do livro Time Series Analysis, Forecasting and Control, em 1970,
por Box e Jenkins e essa modelagem tem como base a estrutura do processo
estocastico gerador das observagdes. Suas aplicagdes sédo diversas tais como em
transportes, estudo de fenébmenos econdmicos e industriais etc. que firmaram essa

forma de modelagem por dados de séries histéricas.
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Por exemplo, ao se observar uma série temporal, que em nosso caso, previsao
de arrecadacgao de ICMS no Estado de Mato Grosso, podemos verificar se ela segue
um processo AR puro (e, se isso acontece, qual o valor de p), ou um processo MA
puro (e, se isso acontece, qual o valor de @), um processo ARMA (e, se isso acontece,
quais os valores de p e q) ou um processo ARIMA, no caso dos valores p, d e q
precisarem ser conhecidos? A metodologia Box Jenkins é bastante util para se
responder esse tipo de questdao. O método consiste em quatro etapas, que serao
detalhadas posteriormente, sdo elas: Etapa 1 (ldentificagdo), Etapa 2 (Estimagao),
Etapa 3 (Verificagdo do Diagnédstico), Etapa 4 (Previsdo) (GUJARATI, 2011,
adaptado).

4.4 ENTENDENDO A ESTACIONARIEDADE

Guijarati (2011, p. 731) faz algumas adverténcias sobre a utilizagdo das séries
temporais, principalmente porque apresentam desafios aos econometristas e aos
praticantes de econometria. O autor menciona que o trabalho empirico baseado nos
dados de séries temporais supde que a série temporal subjacente seja estacionaria.
Por vezes, ocorre a autocorrelagcdo quando a série temporal subjacente ndo é
estacionaria. Quando se faz uma regressao para uma variavel de série temporal em
relagdo a outras variaveis de série temporal, geralmente obtém-se um R? muito
elevado, embora n&o haja relagao significativa entre as duas variaveis. Outras vezes,
nao sao esperadas relagdo entre as duas variaveis, ainda que a regressdo aponte
uma relacéo significativa. E nesses casos que acontece o problema da regresséo
espuria ou regressao sem sentido. O autor reafirma a importancia de descobrir se a
relagdo entre as variaveis econdmicas € espuria ou sem sentido. Ressalta-se que
séries temporais financeiras podem exibir o fendbmeno do passeio aleatério’ como,
por exemplo, preco de agdes; ou seja, as vezes o preco de uma agdo amanhé pode
ser igual ao prego de hoje mais um choque totalmente aleatério o que, em caso de
previsdo de precos dos ativos seria um exercicio inutil. Quando ocorrem séries
temporais em modelos de regressdo, usualmente s&o utilizadas para previsdes e
temos que saber se a previsdo € valida em casos de as séries temporais

fundamentadas ndo sejam estacionarias.
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Nesse diapasao, Gujarati (2011, p. 231) aponta que os modelos de regressao
que envolvam dados de séries temporais sao geralmente utilizados para previsdes,
logo, devemos saber se a previsdo é valida ou ndo caso as seéries temporais
escolhidas ndo sejam estacionarias. Os testes de causalidade tém por premissa que
as séries temporais na analise sejam estacionarias, todavia, os testes de

estacionariedade deveriam preceder os testes de causalidade.

4.5 MODELOS OU PROCESSOS ESTACIONARIOS

Segundo Morettin (2006, p. 31) um processo € estacionario se ele oscila ao
redor de uma média constante, com variédncia também constante. Essa € uma das
suposi¢coes basicas que sdo feitas em analises de séries temporais, ou seja, 0
processo estocastico que geram dados sao, também, um processo estacionario. O
autor distingue duas formas de estacionariedade: forte e fraca.

Para Fava (2000, p. 205), a metodologia Box Jenkins (1976) tem como foco a
realizacao de previsao de valores de séries baseados nos seus valores presentes e
passados. Para isso, faz-se uma exploracdo de correlagdo temporal que existe
(geralmente) entre os valores exibidos na série. Nessa metodologia a relagéo temporal
tem representacdo formal por um conjunto de processos estocasticos denominados
modelos ARIMA, especificamente, modelos univariados por envolverem apenas uma
série de tempo. Nesse tipo de modelo, ha uma combinagao de trés filtros, quais sejam,
o componente Autorregressivo (AR), filtro de Integracéo (1) e o componente de Médias
Méveis (MA). A abreviatura MA tem vem do inglés Moving Average. Basicamente uma
série de tempo pode conter os trés filtros ou alguns deles, o que resulta em diversos
modelos passiveis de analise pelo enfoque de Box-Jenkins.

Em seu trabalho, Fava (2000, p. 206) apresenta alguns modelos que podem
ser utilizados dentro da metodologia de Box-Jenkins. Para os modelos estacionarios,
ha o Modelo autorregressivo (AR), Modelo de Médias Moveis (MA), Modelo
autorregressivo de médias méveis (ARMA). Ja para os modelos ndo-estacionarios, ha

os modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA).



32

4.6 MODELO AUTORREGRESSIVO (AR)

Para Fava (2000, p. 206), dentro da metodologia de Box-Jenkins, para modelos
estacionarios, o Modelo autorregressivo (AR), y; € descrito por seus valores passados
e pelo ruido branco &;. Diz-se modelo regressivo de ordem 1 aquela em que y;
depende somente de y,_; e de & e sua representacdo algébrica é dada por
(considere que y; seja a série original menos sua média, logo, a média de y; € igual a
zero):

Ve = @Y1+ &

Em que que ¢ é um parametro de E(s,) = 0; E(e?) = 0%; E(g,5) = 0 para t #
s. Sabendo que trata-se de um modelo fracamente estacionario, a variancia de y;(y,)
deve ser constante e as autocovariancias (y;) devem ser independentes de t (FAVA,
2000, p.206).

Segundo Gujarati (2011, p. 735) o ‘ruido branco’ (ou processo puramente
aleat6rio) € um tipo especial de processo estocastico, ou série temporal; é processo
estocastico quando tem média zero, variancia constante o2 e & serialmente nao-
correlacionado. Se o processo € também independente, € chamado de ‘estritamente
de ruido branco’.

Para Rossi (2014), quanto a variancia do AR(1), nao é facil identificar um
processo estocastico pelo grafico de uma série histdrica. Logo, nesses casos, requer-
se a analise de suas propriedades estatisticas através de duas fungdes como
ferramentas basicas de analise: funcdo de autocorrelagdo (fac) e autocorrelagéo

parcial (pac).

4.7 VARIANCIA DO AR(1)

Para Fava (2000, p. 206) para que ocorra a condi¢cdo de estacionariedade, é
necessario que |®| < 1, ou seja, esta restricdo imposta sobre o parametro ¢, impde

que a variancia de y; seja ndo negativa e finita:
Yo = E[y¢] = E[¢pte_1 + &]* = ¢*V(ye—1) + V(ep)
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Processo autorregressivo de primeira ordem — Autocovariancias do AR(1)

Fava (2000, p.206) apresenta as autocovariancias do AR(1), que podem ser:

De 12 ordem:
Y1 = E[yeye-1] = E[(¢Ye-1 + €)Y
Y, = E[yZ ] + E[ye 18
Y; = dvo
De 22 ordem

Y, = E[y:yi—2] = E[(dYe—1 + €)Yi—2]
Y, = E[(¢(Pyi—z + &c-1) + €)Yis]
Y, = GP*E[yi,] + OE[yez6e-1] + E[ye—2&¢]
Y, = ¢%y,
Ou autocovariancia de ordem k
Yie = E[yeye—«]
Ye = & o

A autora aponta que as autocovariancias ndo dependem de t e sim de k. Como
bl < 1, pela condigdo de estacionariedade, quanto maior for a distancia entre as
observagodes (k), menor a autocovariancias (FAVA, 2000, p. 206).

Segundo Rossi (2014), ao se analisar as equagdes a seguir, para definigdo de
processo autorregressivo de primeira ordem AR(1) dada pela equacgao (1):

Xe—bXeoy =K+ 7,
Xeer = b1 Xe 2 =K+2Z; 4
X, —biX; , =K+Kb, +Z,+ b Z;_4
Xe=K+K +Kb?+ -+ Z, +byZe 1 +b?Zp_5 + -
X, =K+ K; + Kb? + Kb} + -

Note que Z;, na equagao (1), € um ruido branco. Para se calcular a média do
processo, € necessario a eliminagéo do termo t — 1 da equagéao (1), de modo que t =
t — 1. Dessa forma, obtém-se a equacgao (2). Multiplicando a equacgao (2) por by, €
somar com a equagao a primeira equagao, encontra-se a equagao (3). Perceba que

na equacéo (3) o termo X;_, foi eliminado. Ao se repetir o processo de eliminagéo o
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termo em t — 2 e assim sucessivamente, chega-se a equagao (4). Ao aplicar a
equacgao (4) o operador E(.) de valor esperado, obtém-se a equagéao (5). Logo, para
Rossi (2014), para que o processo estacionario acima seja na meédia, é preciso que a
soma convirja para um valor finito, que ocorrera quando |b;| < 1, 0 que se torna uma
condicdo de estacionariedade de um processo regressivo de ordem 1. O valor

esperado pode ser escrito utilizando a expresséao de uma soma de uma progressao

geomeétrica uy, = E(X,) = % , que é independente de t . Ao violar a condigéo,
-

fazendo |b;| = 1 e K # 0 obtém-se, perde-se a estacionariedade no processo AR(1),
conforme abaixo:

px, = E(Xy) = E(X¢—1) + K

Ux, = Ux,_, T K

4.8 MODELO AUTORREGRESSIVO GENERICO

Para Fava (2000, p.207) um modelo autorregressivo, cuja representagao
genérica se da por AR(p) toma como pressuposto o resultado da soma ponderada de
seus valores passados p, além do ruido y; branco &;:

Ve = P1Ve-1 +Poye 2+ + dpyep + &

Na utilizacdo do operador de defasagem B, o modelo pode ser reapresentado

da seguinte forma:

Vi = G1Bye + &By, + -+ q)pB}II?t + &

(1 —¢,B - ¢232 - ¢po)}’t =&
P(B)y: = &
E a representacao da variancia e das autocovariancias sao dadas por:

Yo = P1v1 + Pava + -+ Py + of
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4.9 MODELO DE MEDIAS MOVEIS (MA)

Nesse modelo, Fava (2000, p.207) aponta que a série y; € resultado de uma
combinagao linear dos ruidos brancos, ou choques aleatoérios, ocorridos no periodo
corrente bem como nos periodos passados. Nesse caso, o modelo de médias moveis
de primeira ordem MA(1) se verifica conforme demonstragao a seguir:

Ve =& —0g4

Na demonstragdo acima, notar que 8 € um parametro (FAVA, 2000, p.207). E
como a média de y; € zero e que & € um ruido branco, a obtengdo de sua variancia
dar-se-a:

Yo = Ely¢] = E[(ft - Het_l)z] = E[ef] + 5?] +6%Elef_ 1] — 20E[ee._4]
Yo = 02 + 6%
Yo = (1+6%)a?
Definicdo das formas das autocovariancias. Lembrando que sdo nulas as

autocovariancias de ordem maior ou igual 2 (FAVA, 2000, P. 207):

Y1 = Elyeye-1l = El& — est_l)(gt—l - est_z)]

V1= —9082
Y2 = Elyeye—z] = El&: — Hst_l)(ft—z - Hst_g)]
Y2=0

Em que y, = 0, k > 2. A autora destaca que nao € necessaria a imposigao de
nenhuma restricdo sobre o parametro 8 nas expressdes da varidncia e das
autocovariancias para obter a estacionariedade e fraca, diferentemente do que ocorre
no parametro ¢ do modelo AR(1) (FAVA, 2000, p. 208).

Para transformar o MA(1) em um modelo autorregressivo (transformagéo ou
e fazer

‘inversdo”), substitui-se &_, na equagdo y, =¢ —6 por y,_,+ 6

Et—1 Et-2

substituicdes sucessivas dos ¢ defasados que aparecem em cada etapa do processo,
em que y € estacionaria e sua representagcédo no formato autorregressivo requer que
|8| < 1, caso contrario, o resultado tendera a ser explosivo. A essa restricdo que se

impde, da-se o nome de condicdo de invertibilidade:

Ve = & — eyt_l — 0%y, — 0%y 5 —



36

4.10 MODELO AUTORREGRESSIVO E DE MEDIAS MOVEIS (ARMA)

Segundo FAVA (2000, p. 209) o Modelo autorregressivo de médias Méveis
(ARMA) combina os dois modelos anteriores, o modelo autorregressivo (AR) e o
modelo de médias méveis (MA), onde y; € descrito por seus valores passados e pelos
choques aleatdrios correntes e passados. Note que, na equagao a seguir, 0 modelo
ARMA (1,1) é a especificagdo mais simples de processo dessa natureza:

Ve =0Ye 1+ & — 0,

Caracteristicas apontadas por Fava (2000, p. 209), considerando a média
E(y; ) =0, supondo que a série esta centrada, e considerando as variancia e
covariancias conforme abaixo:

A . _ (1+62-2¢ )o?
Variancia: y, = BEEErTE

_ (1-90)(@-6)

o? o2 onde y, = ¢pyy_q, parak = 2.

Autocovariancias: y; = ¢y, — 602

Segundo a autora, a variancia ARMA (1,1), para se tornar finita e ndo-negativa,
|p| < 1, aplica-se a esse modelo a condigdo de estacionariedade. O modelo ARMA
(1,1) tem sua condicao de invertibilidade, do mesmo modo que a condi¢gao observada
para o modelo MA(1) |6] < 1, de modo que possa ser expresso como um AR(o)
(FAVA, 2000, P. 210).

4.11 DADOS E AMOSTRA

Podemos verificar, pela figura a seguir, a representacdo de arrecadacéo de
ICMS mensal de Mato Grosso no periodo de janeiro de 1993 a junho de 2019, que a
série apresenta tendéncia crescente e ndo ha picos de sazonalidade tao evidentes.

Segundo Chain (2015), a sazonalidade é comum quando se tem dados que
indicam atividade econdmica, como, por exemplo, o PIB, consumo de energia, nivel
de empregos etc. Requer aplicagéo de testes estatisticos para verificagdo de presenca

de sazonalidade na série.
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GRAFICO 1 - ICMS MENSAL NO ESTADO DE MATO GROSSO, 1993-2019
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FONTE: SECRETARIA DE FAZENDA DO ESTADO DE MATO GROSSO (SEFAZ-MT, 2020)

Para destacar a importancia desse tributo, no caso, Imposto — ICMS, veja no
grafico a seguir, retirado do trabalho de Azevedo (2017, p.12) onde foi apresentado
uma significativa e crescente taxa de arrecadagao o tributo quando comparado em
periodos distintos, no caso no ano de 1995 e em 2013:

GRAFICO 2 - ARRECADACAO DE ICMS DOS ESTADOS EM 1995 E 2013
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FONTE: AZEVEDO (2017, P.12)
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Em Mato Grosso, a arrecadacgédo saltou de R$ 706.470 mil, em 1995 para R$
7,4 milhdes em 2013, para fins de comparacdo com o mesmo periodo do trabalho de
Azevedo (2015) e, em valores atualizados para 2018, a arrecadac&o chegou ao valor
de R$ 12,1 milhdes.

4.12 ETAPAS DA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

Para Fava (2000, p. 211), na etapa da identificacdo, o primeiro passo é
descobrir qual entre as varias versdes do modelo ARIMA descreve o comportamento
da série. Ou seja, dada uma série y,, como saber se ela foi gerada por um processo
AR, MA, ARMA ou ARIMA3? O processo de identificacdo baseia-se em determinar
quais dos filtros AR, | e MA compde o processo gerador da série, bem como sdo suas
respectivas ordens. O processo de identificagdo n&o € de grande valia com o auxilio
de um grafico, que, no maximo, podera indicar se € estacionaria ou ndo. O processo
de identificacdo necessita de outros instrumentos, sdo eles: a fungdo de
autocorrelacao e a funcédo de autocorrelacéo parcial.

Para Gujarati (2011, p. 771), no estagio da identificagdo, os valores adequados
de p, d e q sdo identificados com o auxilio do correlograma (fungédo de correlagéo
amostral — ACF) e do correlograma parcial (fungdo de correlagcdo amostral parcial —
PACF). O conceito da ACF (pk) (populacional) e da ACF (p,) (amostral) € analogo ao
conceito de coeficiente de regressao parcial. Se em um modelo de regressao multipla
com k variaveis, o k-ésimo regressor, 3, mede a taxa de variagao no valor médio do
regressando para uma alteragdo unitaria no k-ésimo regressor, X, , mantendo
influéncia de todos os regressores que sao constantes.

Da mesma forma, segundo Guijarati (2011, p. 772) as séries temporais sao
medidas pela correlacdo entre as observacdes na correlagdo amostral parcial pkk,
ap6s a verificagdo das correlagbes nas defasagens intermediarias (defasagens

menores do que k). O autor aponta que deverdo ser aplicados os testes de

3 Ainda: se for um modelo AR, qual seria o valor de p? qual a ordem do modelo? Se for um ARIMA,
qual o valor de p, de d e de q?
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diagnosticos para descobrir se 0 modelo ARMA selecionado é preciso ou néo
(GUJARATI, 2011).

Para Fava (2000, p. 213) na fungéo de autocorrelagado (FAC), o coeficiente de
autocorrelagado serial de ordem k (onde a sequéncia de pares (k,py), k=1,2,..) é
dado por:

pr = Cov(yt, Yi-k) _ Q
" V(e) Yo

Para a autora, o coeficiente de autocorrelagdo p, envolve parametros
geralmente desconhecidos e necessita-se trabalhar com o coeficiente de

autocorrelacdo amostral r;, dados por:

S Z?:k+1()’t = VNOt-k =)
k 2?:1(% —y)?
Para se analisar estatisticamente a FAC amostral, € necessario conhecer a

distribuicéo de 1. Se p, = 0 para k # 0, a varidncia de r;, € aproximadamente igual a
1/n. Caso n seja grande, a distribuicdo de r, € aproximadamente Normal: r, —
N (O;%).

Na etapa da estimagéo, segundo Gujarati (2011, p. 771), apds os valores
apropriados de p e q serem identificados, devemos estimar os parametros
autorregressivos e dos termos de média moével incluidos no modelo. Ja para Fava
(2000, p. 211), apos a identificagao dos parametros do modelo identificado, comega a
estimagcdo: os parametros ¢ se houver um componente autorregressivo, 0s

parametros 8 se houver o filtro de médias moveis e a variancia do ruido branco ¢2.

4.13 MODELO BOX E JENKINS

O modelo de Box e Jenkins é um modelo que traduz o mecanismo de geragao
de uma série que se esta observando (FAVA, 2000, p. 202).

Na etapa de diagndstico, para Gujarati (2011, p. 771), € onde que a
metodologia € mais arte que ciéncia. Ou seja, apds a escolha do modelo ARIMA
especifico, e apds ter estimado os parametros, deve-se verificar se o modelo

selecionado se ajusta aos dados razoavelmente bem para que seja possivel outro
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modelo ARIMA também possa fazer o trabalho. E uma etapa que requer uma certa
habilidade para escolher o modelo ARIMA correto. Um simples teste apds o modelo
selecionado é o de verificar se os residuos estimados, com base nesse modelo, s&o
ruidos brancos; se forem, o ajuste especifico é aceito. Caso contrario, deve-se
recomecar. A metodologia de Box Jenkins é basicamente um processo iterativo,

conforme Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. abaixo:

FIGURA 2 - O METODO DE BOX-JENKINS

IdentificagSo do modelo (escolha proviséeia de p, 4, g)

Estimagio dos pardmetros do modelo escolhido

Verificagho do diagndstico: 0s residuos estimados s3o ruidos brancos?

Se sim: ir para a etapa de previsdo Se ndo: voltar 3 etapa de identificagdo

Previsso

FONTE: GUJARATI (2011, P. 772)

Para Gujarati (2011, p. 771), na etapa de previsao, o sucesso do modelo ARIMA
e, consequente sua popularidade, se da ao fato de que por esse método, as previsdes
obtidas s&o mais confiaveis do que as previsdes obtidas pelos modelos econométricos
tradicionais, especialmente nas previsbées de curto prazo. Obviamente que cada caso

devera ser analisado.
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5 RESULTADOS E ANALISES

Primeiramente, vamos explorar os dados para verificar o comportamento da
série histérica do periodo de janeiro de 1993 a junho de 2019, conforme se verifica no
Grafico 3. Importante essa verificacdo, basicamente analise exploratéria dos dados,
pois € a partir dessa analise que podemos partir para escolha de metodologias mais

robustas e modelos mais adequados para previsdo da série.

GRAFICO 3 - EVOLUCAO DAS RECEITAS NO PERIODO DE 1993 A 2019
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Podemos inferir, pelo Grafico 3, que os dados apresentam tendéncia com muita

clareza, mas ndo podemos afirmar, ao menos visualmente, presenca de sazonalidade.
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Mais testes terdo que ser realizados para afirmar a presenca ou ndo desse elemento
sazonal.

Em relac&o ao elemento tendéncia, € bem evidente na série historica, com uma
elevacdo mais acentuada a partir de 2005. Apresenta um comportamento crescente
ao longo do periodo.

O grafico temporal ilustrado acima corrobora com a visdo de Ehlers (2005)
quando diz que as representagdes graficas podem revelar padrées de comportamento
tais como tendéncias, padrdes ciclicos etc.

Para reforcar a presencga ou nao de sazonalidade, podemos verificar no Grafico
2 a série historica anual onde nao notamos nenhum padrao evidente de sazonalidade,
nem picos ou acentuacdes elevadas e permanentes em determinados periodos.
Podemos ver, por exemplo, alguns picos isolados que n&o nos permite auferir com

garantia a presencga desse elemento.

GRAFICO 4 - SERIE HISTORICA ANUAL NO PERIODO DE 1993 A 2018

Seasonal plot: ST.ICMS
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Uma outra forma de visualizagcdo da meédia da arrecadacdo de receita,
mensalmente, seria pelo Grafico 5, em que apresenta a série historica mensal,
evidenciando a média, més a més e, mais uma vez, ndo ha evidéncia robusta de

presenca de sazonalidade; os dados permanecem com meédia constante.



43

GRAFICO 5 - SERIE HISTORICA MENSAL
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

ApOs a verificagdo grafica do comportamento da série temporal, no caso da
arrecadagao de ICMS no Estado de Mato Grosso no periodo de 1993 a 2019(Junho),
0 passo seguinte é fazer o ajuste sazonal no modo automatico, com o X13, que possui
uma funcao especifica com argumentos para desempenhar esse papel e os principais
argumentos dessa fungcdo podem ser verificados na tabela abaixo (FERREIRA,
GONDIN JR., MATTOS, 2015):
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TABELA 2 - ARGUMENTOS DA FUNGAO SEAS() PARA AJUSTE AUTOMATICO

Argumento Descricao
X Série temporal de interesse
arima.model Especifica o modelo SARIMA para a série de interesse
outlier Define se o programa deve ou nao detectar

automaticamente variaveis de regressao

regression.variables | Permite especificar outliers e variaveis de calendario como

Pascoa, trading days, ano bissexto dentre outras variaveis

regression.aictest Define se o programa X13 deve ou nao detectar, de forma

automatica, variaveis de regressao.

transform.function | Especifica o tipo de transformagao que pode ser realizada
na série de interesse, que pode ser: log (transformagao

logaritmica), none (nenhuma) ou auto (o préprio programa

define se aplica-se ou nao a transformacgao /og).

FONTE: FERREIRA, GONDIN JR., MATTOS (2015, P.10)

No automatico, o programa faz as seguintes avaliagdes: 1. Verifica os testes de
sazonalidade QS; a hipotese nula do teste € de ndo haver sazonalidade; se o P-
VALUE for igual a zero, entdo ha indicios de sazonalidade; 2. Diagnostico do pré-
ajuste e Modelo ARIMA; 3. Faz a verificagdo se ha indicios de sazonalidade ou efeitos
de dias uteis graficamente; 4. Verifica a estabilidade do ajuste sazonal.

Para dessazonalizar a série temporal, o X13-ARIMA-SEATS faz o ajuste
sazonal automatico conforme se verifica na Figura 5. Podemos observar que o modelo
ajustado n&o aponta, de imediato, algum efeito calendario (efeito Pascoa, por
exemplo), porém, detectou outliers level shift, identificado com as iniciais LS na saida,

nos meses: 1993: Abril, Junho, Agosto, Outubro; 1994: Fevereiro, Abril, Maio, Junho.
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FIGURA 3 - AJUSTE SAZONAL AUTOMATICO

call:
seas(x = ST.ICMS)

Coefficients:
A01993.3Jan LS1993. Apr LS1993. Jun LS1993. Aug LS1993.0ct

-0.3732 0.5116 0.4822 0.5182 0. 3857
A01993. Nov A01993.Dec LS1994.Feb LS1994. Apr LS1994.May
0.3566 0.7303 0.4816 0.5627 0.5900
LS1994. Jun A01997.Jul A02015.Dec MA-Nonseasonal-01 MA-Seasonal-12
0.3136 0.7715 0.3634 0.5052 0.8271

FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Outros outliers ndo esperados também foram detectados, como nos meses:
Jan./1993, Nov./1993, Dez./1993, Jul./1997, Dez./2015. Esses outliers sao do tipo
aditivo.

Em relagdo aos outliers detectados, sejam do tipo LS (Level Shift) ou AO
(Additive Oulier), & importante entender o significado de cada um. O outlier do tipo LS,
segundo Figueiredo (2020), diz respeito a mudanga de nivel, ou seja, € um outlier
decorrente de mudanga no patamar conforme se verifica na Figura 6 a seguir que
trata, por exemplo, da mudanca abrupta da inflacgdo em que explodiu com aumento
em 100%aa:

FIGURA 4 - OUTLIER DO TIPO LS
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FONTE: FERREIRA, GONDIN JR., MATTOS (2015, P.11)

Por outro lado, o outlier do tipo AO (Additive Outlier) sdo outliers pontuais
conforme se verifica na Figura 7 a seguir e que Figueiredo (2020) exemplifica, como
exemplos desse tipo de outliers, o exemplo da poupang¢a bloqueada no governo
Collor:

FIGURA 5 - OUTLIER DO TIPO AO
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FONTE: FERREIRA, GONDIN JR., MATTOS (2015, P.10)

Resultado da estimacdo ARIMA e os outliers que foram detectados, bem como

a significancia dos parametros:



FIGURA 6 - AVALIACAO DO AJUSTE SAZONAL E SIGNIFICANCIA DOS PARAMETROS

call:
seas(x

= ST.ICMS)

coefficients:

Estimate std. Error z value pr(>|z|)

A01993.Jan -0.37319 0.07631 -4.890 1.01e-06 ¥¥x*
LS1993. Apr 0.51159 0.06868 7.449 9.42e-14 ¥¥x
LS1993. Jun 0.48225 0.06867 7.022 2.18e-12 ¥¥x*
LS1993. Aug 0.51823 0.06777 7.647 2.06e-14 *x¥x
LS1993.0ct 0.38567 0.06991 5.516 3.46e-08 ***
A01993. Nov 0.35662 0.07096 5.026 5.01e-07 *¥x
A01993. Dec 0.73035 0.07096 10.293 < 2e-16 ¥¥x*
LS1994.Feb 0.48155 0.06991 6.888 5.67e-12 ¥¥x*
LS1994. Apr 0.56274 0.07514 7.490 6.91e-14 ¥¥x
LS1994.May 0.58997 0.08110 7.274 3.49e-13 ¥¥x*
LS1994. Jun 0.31364 0.07327 4.280 1.86e-05 ¥¥*x*
A01997. Jul 0.77151 0.06164 12.517 < 2e-16 **x
A02015. Dec 0.36337 0.06178 5.882 4.06e-09 *%*x
MA-Nonseasonal-01 0.50515 0.04861 10.392 < 2e-16 ¥*¥*
MA-Seasonal-12 0.82711 0.03139 26.346 < 2e-16 *¥*
signif. codes: 0 ‘**%' 0,001 ‘**' 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 °
SEATS adj. ARIMA: (01 1)(0 1 1) oObs.: 318 Transform: log
AICc: 6910, BIC: 6967 QS (no seasonality in final):1.701

Box-Ljung (no autocorr.): 21.09

Messages generated by X-13:

Notes:

- Unable to test A01994.Apr due to regression matrix singularity.
- Unable to test A01994.May due to regression matrix singularity.

FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Shapiro (normality): 0.9816 ***

1
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Analisando a saida, em que evidencia o ajuste e o Modelo Arima utilizado,

podemos notar que foi feita uma transformacgéo logaritmica nos dados (tipo /log). As

variaveis de regressao, que sdo da etapa de pré-ajuste, foram todas significativas,

ainda que com os outliers detectados.
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FIGURA 7 - OUTPUT DO MODELO DE AJUSTE AUTOMATICO

Summary
A01993.Jan -0.37 m Adjustment SEATS Qs 1.701
L51993.Apr 051 X3 ARIMA 011)(011 e e
LS1993.Jun N 0.1% | Obs. 318 —— 2109
LS1993.Aug 052 X3 Transform log HO: no residua
LS1993.0¢ 039 X3 AlCc 6909.5 -
Shapiro 0.9816
A01993.Nov 0.36 m BIC 6967.2 e )
A01993.Dec 0.73 X3
LS1994.Feb R 0.1% |
LS1994.Apr 0.56 (XT3
LS1994.May 059 X3
LS1994.Jun 031 X3
A01997.Jul 0.77 X3
A02015.Dec 036 X3
MA-Nonseasonal-01 051 X3
MA-Seasonal-12 0.e3 X3

FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Foi ajustado um modelo ARIMA(O 1 1)(0 1 1) e o parametro MA-SEASONAL-
12 foi significativo ao considerar nivel de significancia 1%. O mesmo pode ser dito
para os efeitos dos 13 outliers detectados, e, por serem significativos, é o suficiente
para manté-los no modelo. Note que o modelo ARIMA sofreu uma diferenciagao para
tornar a série estacionaria.

Podemos observar que a hipétese de normalidade dos residuos foi rejeitada
com 95% de confianca e a transformacao /og foi aplicada na série de arrecadacao de
ICMS no periodo de 1993 a 2019.

Quanto aos critérios de informagao AlCc e BIC n&o sera feita analise profunda
pois ndo tem outros modelos para efeitos de comparabilidade, como, por exemplo,
teste de efeito Pascoa, cuja saida apresentariam outros valores para o critério de
informagédo e a partir dai poderiamos tomar esses critérios como referéncia para
auferir alguma informacgao adicional.

O teste de LJung-Box nao apresentou autocorrelagao nos dados, com um valor

de 21.09. Teste de Shapiro mostrou-se significativo com 0.986.
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Os dois parametros, tanto o ndo-sazonal quanto o sazonal, do Modelo Arima
foram significativos € nenhum deles precisa ser retirado. O modelo pode ser

especificado com esses dois parametros.

5.1 DIAGNOSTICO DE AVALIACAO DO MODELO

Ferreira, Gondin e Mattos (2015b) recomendam que seja feita a avaliagao da
qualidade do ajuste sazonal regularmente e a ferramenta X13-ARIMA-SEATS
disponibiliza esse instrumento por meio do teste estatistico QS e do grafico S/ Ratio
para essa finalidade. Para os autores, o diagnéstico QS tem como objetivo a detecgao
de sazonalidade nos dados e onde se aplica aos dados originais, aos dados corrigidos
por valores extremos, aos dados dessazonalizados, aos residuos do modelo ARIMA
(na fase de pré-ajuste) e no componente irregular. Em casos de séries temporais
maiores que 7 anos, séries temporais longas portanto, o diagndstico € aplicado,
adicionalmente, aos ultimos trés anos. A hipotese nula desse teste € de que néo existe
sazonalidade na série temporal. O Diagnostico QS identificou sazonalidade com um
indicador de 1.701.

O teste de LJung-Box verifica na série temporal verifica a existéncia de
autocorrelagéo e o X13, segundo Ferreira, Gondin Jr. e Mattos (2015B, p.6), apresenta
o resultado desse teste aplicado no modelo SARIMA estimado na defasagem 24. A
hipotese nula desse teste € que os residuos sigam uma distribuicdo normal. Na saida
da Figura 5, o teste foi de 21.09, que sugere nao haver evidéncias de autocorrelagéao

residual até o lag 24.
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GRAFICO 6 - GRAFICO DA SERIE AJUSTADA DE ICMS NO PERiODO DE 1993 A 2019

Arrecadagédo de ICMS mensal no periodo de 1993 a 2019 com ajuste sazonal
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Em relagdo a série ajustada, podemos visualizar no Grafico 4 em que
demonstra a relagao da série em nivel e a série ajustada pelo X13ARIMA-SEATS, em
vermelho. Note que o ajuste apresentou boa aderéncia com os dados originais, o que
da razoavel seguranca para realizar os testes de previsao do modelo.

Para verificar a relacdo os componentes sazonais, podemos ver no Grafico 5,
que trata da relacdo entre os componentes sazonais, podemos perceber que o
componente sazonal acompanha a componente irregular e ndo ha forte sobreposigéo

entre as componentes.
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GRAFICO 7 - GRAFICO DA COMPONENTE SAZONAL (SI RATIO)
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Vamos, na sequéncia, verificar a acuracia do modelo com o cédigo do RStudio

que tem essa funcéo, conforme se verifica na Figura 10 a seguir:

FIGURA 8 - ACURACIA DO MODELO PREVISTO EM RELACAO AO MODELO ATUAL
> forecast::accuracy(predicted,actual)

ME RMSE MAE MPE MAPE ACF1 Theil's vu
Test set -335.0127 21426.26 14447.23 -0.4589349 4.838954 0.5949284 0.4051625

FONTE: ELABORAGAO PROPRIA

Note que a variancia de erro, MAPE, apresentou acuracia de 4,83%, sendo um
bom indicador de ajuste do modelo, principalmente se considerarmos a margem de
erro apurado na previsao de arrecadacao de ICMS no Estado de Mato Grosso que
apresentam erro que variam de 10 a 13%, considerando o Modelo Econométrico
utilizado e o periodo de observacao do presente trabalho.

Feitas as analises iniciais em relagdo aos dados em nivel e dados ajustados,
podemos partir para a previsdo do modelo ajustado. Ao rodar a previsdo com o
X13ARIMA-SEATS, podemos verificar, isoladamente, apenas o modelo de previsao
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evidenciando a previsdo (linha vermelha) e os limites superiores (linha azul) e

inferiores (linha verde), conforme pode verificar no Grafico 8:

GRAFICO 8 - GRAFICO DA PREVISAO DO MODELO
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)
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GRAFICO 9 - SERIE ORIGINAL DE ARRECADACAO DE ICMS E PREVISAO DO AJUSTE
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FONTE: ELABORAGAO PROPRIA (2021)

Segundo Ferreira, Gondin Jr. e Mattos (2015a, p.18) apontam que toda vez que
novas informacgdes sao disponibilizadas, o ajuste sazonal dos dados deve ser refeito,
pois pode ser que um novo dado pode alterar todos os valores da série temporal que
foi ajustada previamente sem essa informagéo adicional. Segundo os autores, sdo
quatro os métodos utilizados para revisdo que sdo o método de revisao corrente,
concomitante, concomitante parcial ou concomitante controlado.

No método corrente, ha reindentificagdo do modelo ARIMA, filtros, outliers e
variaveis de regressio e 0s seus respectivos parametros e fatores sdo reestimados
para certo periodo previamente estabelecido. No segundo método, do tipo revisao
concomitante, ha também a reindentificagdo do modelo ARIMA, filtros, outliers e
variaveis de regressao e os fatores e parametros sao reestimados sempre que um

novo dado encontra-se disponivel. No terceiro método, o concomitante parcial, ha uma
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reindentificacdo anual do modelo ARIMA, filtros, outliers e variaveis de regressao e
reestima-se os respectivos parametros e fatores. Assim, tdo logo seja disponibilizado
um novo dado, realiza-se o ajuste sazonal na série por inteiro, porém, mantendo-se
as configuragdes do ano anterior. Por ultimo, o método concomitante controlado, com
o surgimento de um novo dado, realiza-se o ajuste corrente e o ajuste concomitante
parcial e, na sequéncia, os seus resultados sdo comparados (FERREIRA, GONDIN
JR.; MATTOS, 2015a).
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6 CONCLUSAO

Em um contexto de incertezas e também de crescente necessidade de uma
eficaz alocacao de recursos publicos para atendimento as demandas sociais, faz-se
necessario melhorar continuamente o processo gestdo das finangas publicas,
particularmente, de receitas provenientes da arrecadacao do ICMS no Estado de Mato
Grosso.

Uma gestao eficiente baseada em um controle adequado tanto das receitas e
das despesas direcionam o andamento das politicas publicas. Adicione-se a essa
gestao a exigéncia legal quanto a elaboragédo do orgamento por meio da LRF — Lei de
Responsabilidade Fiscal.

Dada a necessidade de entender a relagdo entre a variacdo da previsao de
arrecadacao de receitas do ICMS no Estado de Mato Grosso, que se utiliza de um
modelo econométrico e a variacdo detectada com a utilizacdo de um modelo mais
recente, qual seja, 0 X13ARIMA-SEATS, podemos verificar a importancia deste ultimo
para melhor acuracia na apresentagcao dos dados.

Este trabalho teve como objetivo inicial o desenvolvimento de uma analise
critica quanto ao modelo (econométrico) de previsdo de ICMS utilizada no Estado de
Mato Grosso que, conforme discutido na secdo de analise, o0 modelo atualmente
vigente apresenta, dentro do periodo delimitado de 1993 a 2019, uma taxa de erro
que varia de 10 a 13%.

E em relacéo aos objetivos especificos delineados, foram feitas pesquisas em
outros estudos semelhante em relagdo a modelagem de previsao em diversos entes
federativos do Brasil com a utilizagdo da Metodologia ARIMA (Box Jenkins) em sua
maior parte e que apresentaram uma acuracia que variaram de 0,9% a 5%. E bom
salientar que as acuracias sao variaveis em funcdo dos dados envolvidos nas séries.
Uma comparacdo mais acertada possivel seria a utilizacdo do mesmo periodo e
mesmas variaveis para se ter maior probabilidade de proximidade entre os resultados
e acuracias. Em relagdo ao segundo objetivo especifico, que sugeriu a comparagéo
da projecgao realizada pelo Estado de Mato Grosso com a utilizagdo da metodologia
de Box Jenkins e outros Estados brasileiros, em Mato Grosso, o resultado apurado foi
de 4,83% de acuracia, constando dentro, portanto, das variagbes percebidas por
outros modelos pesquisados. O terceiro objetivo especifico esperado foi a analise da
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previsdo do ICMS por meio de um modelo de forma comparativa ao modelo utilizado
atualmente pela Secretaria de Fazenda do Estado de Mato Grosso (SEFAZ-MT) e
teve o0 X13-ARIMA-SEATS como modelo paralelo ao modelo econométrico utilizado
no Estado de Mato Grosso e, em relagcéo as acuracias, o modelo proposto apresentou
uma acuracia de 4,83% em relagdo a média da acuracia atual, que tem variagdes
entre 10 a 13%.

Ficou evidente que, pela prépria natureza dos dados, a série temporal de
arrecadagao do ICMS no Estado de MT no periodo de 1993 a 2019, apresentou
elevagao, ou seja, uma tendéncia de crescimento, esta que precisou de revisdes com
ferramentas classicas da teoria de séries temporais, como tendéncias, padrdes
ciclicos etc., para que a previsao gerada nao fosse comprometida.

Foi observado também que, mesmo com crescimento ao longo do tempo, a
série ndo apresentou sazonalidades evidentes quando foi verificado més a més, ou
seja, nao teve algum més especifico que tinha sazonalidade em relagado a Pascoa,
Natal e outras possiveis variaveis que podiam, tradicionalmente, guardar relagdo com
a sazonalidade.

Em relagdo a metodologia, os dados, de fonte secundaria, foram coletados em
orgaos como BACEN — Banco Central e também no sitio da Secretaria de Fazenda
do Estado de Mato Grosso, que contém uma secao propria de receitas publicas com
demonstracdo das séries historicas do ICMS em valores nominais e corrigidos. Os
dados foram deflacionados utilizando-se o indice IPCA e foi feita a dessazonalizagao
da série utilizando-se de ferramentas especificas do X13-ARIMA-SEATS que,
aplicado a série em nivel, detectou alguns pontos de sazonalidade, seja do tipo LS ou
AO, que, basicamente, alteraram a estrutura da série, seja aumentando, diminuindo
ou mudando o comportamento da série em algum momento especifico. Uma nota
quanto a ferramenta X13-ARIMA-SEATS: foi formulada para operar dentro do
ambiente RStudio.

A série deste trabalho foi tratada e foram feitos ajustes, como, por exemplo, no
modelo ARIMA, que sofreu uma diferenciagdo no componente de integracdo, bem
como os dados foram logaritmizados e as variaveis foram significativas a ponto de néao
serem necessarios remog¢ao do modelo. O modelo ajustado automaticamente pela
ferramenta X13ARIMA-SEATS apresentou boa aderéncia com os dados em nivel e
foi valida para fazer as previsdes necessarias e com acuracia de 4,83%.
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Importante frisar o contraste de acuracia observada pela metodologia de
previsdo de arrecadacao de ICMS com o modelo econométrico utilizado atualmente
no Estado de Mato Grosso, que aponta uma acuracia de 10 a 13% e a acuracia
observada na utilizacdo do Modelo X13ARIMA-SEATS que reportou uma acuracia de
4,83% e que leva a necessidade de adequar as metodologias atualmente utilizadas
por metodologias mais robustas no que diz respeito a previsdo de arrecadacgao de
ICMS.

Um outro aspecto importante a ser evidenciado trata-se da importancia da
politica de revisdo quando da inclusdo de novos dados no modelo, pois a alteracéo
da série, seja na inclusao ou remogéao, pode alterar os resultados e métricas de saidas,
bem como a acuracia para fins de previsdo. Essa politica deve ser sistematicamente
revisitada para avaliar os resultados e modelos que poderéao ser utilizados.

Como resultados da pesquisa, podemos destacar os principais, a comegar pela
evidenciagao da tendéncia crescente das receitas no periodo de 1993 a 2019. Nao foi
percebida, em uma primeira analise grafica, a presenca marcante de sazonalidade. O
modelo ajustado automaticamente pelo X13-ARIMA-SEATS apontou para um modelo
ARIMA(O 1 1)(0 1 1), fazendo-se necessaria uma diferenciacéo para que a série se
tornasse estacionaria. A série foi logaritmizada para permitir melhor performance nos
resultados. Os parametros do modelo foram significativos e ndo precisaram ser
retirados. A hipotese de normalidade da série foi rejeitada com 95% de confianga.

Das questdes levantadas preliminarmente na parte introdutéria deste trabalho,
em relacdo a: quais os modelos existentes? Dos modelos pesquisados para
construgdo da base bibliografica, os mais recorrentes foram a Metodologia ARIMA
(Box-Jenkins) e Modelo Econométrico Causal Dinamico. O modelo sugerido neste
trabalho € o ARIMA, porém, com utilizagcdo da ferramenta de analise X13-ARIMA-
SEATS que apresentou bons resultados frente aos modelos pesquisados; outra
questao foi: qual € o modelo que pode apresentar maior acuracia para a realidade do
Estado de Mato Grosso? Dos modelos verificados, bem como dos resultados
apurados, em Mato Grosso, a utilizagdo do X13-ARIMA-SEATS, com uma acuracia
de 4,83%, e considerando que o ajuste foi feito automaticamente, sem o ajuste manual
do pesquisador para fazer verificagdes como inclusdo e exclusao de variaveis,
verificagdo de ajustes calendarios e outros, o modelo respondeu satisfatoriamente a
proposigao inicial, que concorre com o resultado dos demais modelos pesquisados.
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Uma primeira contribuicdo deste trabalho esta relacionada ao fato de dar um
suporte aos gestores publicos no processo de tomada de decisbes em relagéo as
alocagcbes orcamentarias: quanto maior o poder de previsibilidade quanto a
arrecadacao de receitas, no caso, ICMS, melhor podera ser a formulacao de politicas
sociais. Uma segunda contribuigdo diz respeito ao atendimento no arcabouco legal,
notadamente o atendimento a exigéncia da Lei de Responsabilidade Fiscal em relagao
a previsao de receitas constante no Art. 12 da referida Lei.

Limitagdes foram encontradas na construcédo do presente trabalho em relacéo
a analise dos dados: foi trabalhado o ajuste automatico do modelo X13-ARIMA-
SEATS e nao houve aprofundamento em relacao a utilizagao de efeitos calendarios,
como, por exemplo, feriados nacionais ou outro feriado mével especifico do Estado
do Mato Grosso. Ajustes manuais poderiam refletir na acuracia apresentada
apontando um melhoramento no resultado.

Como sugestao de trabalhos futuros, recomenda-se aprimorar a ferramenta
com utilizacdo do calendario brasileiro, com ajuste manual, e comparagao entre os
modelos de ajuste automatico e manual e verificar a acuracia apresentada. A
ferramenta X13ARIMA-SEATS permite também a utilizagdo de séries multivariadas,
em que podem ser inseridas, por exemplo, outros tipos de tributos para fazer novas

analises de previsao.
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APENDICE A - Valor do ICMS (deflacionado) no periodo de janeiro de 1993 a
junho de 2019

Data

1993.01
1993.02
1993.03
1993.04
1993.05
1993.06
1993.07
1993.08
1993.09
1993.10
1993.11
1993.12
1994.01
1994.02
1994.03
1994.04
1994.05
1994.06
1994.07
1994.08
1994.09
1994.10
1994.11
1994.12
1995.01
1995.02
1995.03
1995.04
1995.05
1995.06
1995.07
1995.08
1995.09
1995.10
1995.11
1995.12
1996.01

ICMS
Corrigido
444,5874
503,4827

709,674
1063,001
1341,982
1871,347
2547,298
3676,825
4749,665
6299,517
9360,192
12927,99

6072,52
7548,609
10981,39
18474,66
34694,81
47604,31
49741,71
59001,71
58125,52
59438,19

74628,5
64822,56
52024,52
45873,69
54522,18
54346,35
57423,08
59290,97
65119,48
64775,03
69170,94
65411,11
67192,51

63097,2
68706,68

1996.02
1996.03
1996.04
1996.05
1996.06
1996.07
1996.08
1996.09
1996.10
1996.11
1996.12
1997.01
1997.02
1997.03
1997.04
1997.05
1997.06
1997.07
1997.08
1997.09
1997.10
1997.11
1997.12
1998.01
1998.02
1998.03
1998.04
1998.05
1998.06
1998.07
1998.08
1998.09
1998.10
1998.11
1998.12
1999.01
1999.02
1999.03
1999.04

56078,35
58871,23
68151,97
64630,82
70080,84
69028,52
69048,53
70063,01
70337,27
69777,44
67062,58

66808,8
59503,57

57120,8
64351,81
65959,48
76239,91
176457,1
99787,05
77746,67
79904,05
76925,22

74244,8
72791,51
59134,61
58525,38
69707,28
69336,66
66378,42
76338,65

72235,3
75068,56
71565,64
65179,47
61382,73
75593,18
62533,41
69792,05
77052,45

1999.05
1999.06
1999.07
1999.08
1999.09
1999.10
1999.11
1999.12
2000.01
2000.02
2000.03
2000.04
2000.05
2000.06
2000.07
2000.08
2000.09
2000.10
2000.11
2000.12
2001.01
2001.02
2001.03
2001.04
2001.05
2001.06
2001.07
2001.08
2001.09
2001.10
2001.11
2001.12
2002.01
2002.02
2002.03
2002.04
2002.05
2002.06
2002.07

87675,82
95625,89
99546,23
107384,4
102663,8

111582
118782,2

124289
109598,5
99091,52
103142,9
108491,6
113456,2
115145,4
127121,8
129409,1
126051,7
132904,3
132207,3
125515,6
119143,4
105371,8
107954,7
142516,2
116296,1
132148,2
145021,1
135292,4
140533,6
144826,7
144932,8
134515,1
138551,8
136381,5

130481

142290
147408,5
141496,9
157513,8

2002.08
2002.09
2002.10
2002.11
2002.12
2003.01
2003.02
2003.03
2003.04
2003.05
2003.06
2003.07
2003.08
2003.09
2003.10
2003.11
2003.12
2004.01
2004.02
2004.03
2004.04
2004.05
2004.06
2004.07
2004.08
2004.09
2004.10
2004.11
2004.12
2005.01
2005.02
2005.03
2005.04
2005.05
2005.06
2005.07
2005.08
2005.09
2005.10

170530,1
182931,8
180211,6
176748,3
182534,9

180172
163362,8
179003,2
182568,1
181966,8
204017,5
210753,3
212768,3
256650,4
243919,6
248532,2

229745
238502,3
212425,2
226449,4
273509,8
262161,5
268250,6
296241,9
321945,7
304106,1
293302,8
293828,2
310775,9
276501,1
250344,7
281667,3
318280,2
295111,4
285596,5
292191,6

303378
285318,3
276341,5



2005.11
2005.12
2006.01
2006.02
2006.03
2006.04
2006.05
2006.06
2006.07
2006.08
2006.09
2006.10
2006.11
2006.12
2007.01
2007.02
2007.03
2007.04
2007.05
2007.06
2007.07
2007.08
2007.09
2007.10
2007.11
2007.12
2008.01
2008.02
2008.03
2008.04
2008.05
2008.06
2008.07
2008.08
2008.09
2008.10
2008.11
2008.12
2009.01
2009.02
2009.03

294238,4
299622,7
284431,7
240305,4
295933,9
296745,7
277719,6
259073,5
288937,5
296837,6

307380
321218,3
324133,7
312311,4
303664,7

283797
298889,4
327703,8
311100,8
315790,9
324269,4
336230,1
323872,7
351101,2
364292,8
362562,1

336516
331059,5
378363,9

377720
426902,3
389760,8
429838,7
406315,5
423679,6
432080,7
427039,6
401696,6
389810,9
372796,1
380117,7

2009.04
2009.05
2009.06
2009.07
2009.08
2009.09
2009.10
2009.11
2009.12
2010.01
2010.02
2010.03
2010.04
2010.05
2010.06
2010.07
2010.08
2010.09
2010.10
2010.11
2010.12
2011.01
2011.02
2011.03
2011.04
2011.05
2011.06
2011.07
2011.08
2011.09
2011.10
2011.11
2011.12
2012.01
2012.02
2012.03
2012.04
2012.05
2012.06
2012.07
2012.08

386179,4

383615
427193,7
435101,4
444006,9
459673,3
481350,5
429285,5
443448,7
450372,7
400176,8
439912,4
470696,2
447951,9
440642,8

451073
427565,5
439910,8
429383,3
498745,7

468628
459179,1
370282,8

454649
525620,4
474570,7
493988,4

484729
508452,6
537342,2
511706,2
530622,4
491968,3
537581,8
455415,2
522234,3
567442,5
559722,6
549772,7
553097,1
560461,8

2012.09
2012.10
2012.11
2012.12
2013.01
2013.02
2013.03
2013.04
2013.05
2013.06
2013.07
2013.08
2013.09
2013.10
2013.11
2013.12
2014.01
2014.02
2014.03
2014.04
2014.05
2014.06
2014.07
2014.08
2014.09
2014.10
2014.11
2014.12
2015.01
2015.02
2015.03
2015.04
2015.05
2015.06
2015.07
2015.08
2015.09
2015.10
2015.11
2015.12
2016.01

583688,2
600743,2
653170,2
599708,2
600335,7
563187,4
601582
654642,7
621090,2
611840,4
638730,6
628326,7
644089,4
635407,5
654888,4
644139,7
672196,3
580097
510027,9
556095,6
521828,7
621256,9
600753
587370,6
618365,2
650406,1
614114,1
643970
594699,9
558853,8
571469,1
638511,5
583620,1
611567,7
637213,8
623692,5
658430,6
689564,3
678250
1001285
705289,5

2016.02
2016.03
2016.04
2016.05
2016.06
2016.07
2016.08
2016.09
2016.10
2016.11
2016.12
2017.01
2017.02
2017.03
2017.04
2017.05
2017.06
2017.07
2017.08
2017.09
2017.10
2017.11
2017.12
2018.01
2018.02
2018.03
2018.04
2018.05
2018.06
2018.07
2018.08
2018.09
2018.10
2018.11
2018.12
2019.01
2019.02
2019.03
2019.04
2019.05
2019.06

63

639274,5
639268,3
675653,6
684036,7
706696,3
736310,5
703930,3
661635,3
797241
789295
736335,6
699914,3
641478,6
661366,4
688693
675126,6
702326
734744,8
760501,7
909106,5
861811
807250,7
922783,1
807797,5
733331,5
746835,6
803731,8
814132,1
790428,1
974557,3
1001905
1066151
932453,8
914411,5
880974,3
763184,3
839361,2
807426,6
919794
850406,9
764910



