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RESUMO

VALLE, Alex dos Santos. Previsio Hierarquica Bottom-Up do ICMS: Uma aplica¢do ao
Estado do Rio de Janeiro. 2025. 61p. Dissertacio (Mestrado Em Economia Regional E
Desenvolvimento). Instituto de Ciéncias Sociais Aplicadas, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

As receitas tributarias do Estado do Rio de Janeiro (ERJ) tem sido investigadas ao longo dos ultimos
anos devido a sua importancia econdomica. O ICMS (Imposto sobre Operagdes Relativas a
Circulagdo de Mercadorias e sobre Prestagdes de Servigos de Transporte Interestadual e
Intermunicipal e de Comunicagao) € o imposto com maior arrecadagao do ERJ, sendo sua previsao
exigida pela Lei de Responsabilidade Fiscal a cada exercicio. Assim, projecdes de curto, médio e
longo prazo para a arrecadacdo do ICMS sdo informagdes importantes na tomada de decisdo
envolvendo os gastos publicos e, consequentemente, contribuindo para o desenvolvimento
econdmico do ERJ. Nesse contexto, propde-se uma analise e previsao do ICMS do ERJ através dos
modelos de séries temporais e de redes neurais. Esses modelos serdo integrados com a modelagem
hierarquica através das abordagens bottom-up ¢ top-down, possibilitando avaliar os efeitos de
politicas publicas para cada setor econdomico do ERJ. Inicialmente, foram utilizados os modelos de
Box-Jenkins, suaviza¢do exponencial, ingénuo sazonal e redes neurais (NNAR ¢ MLP). Apds isso
foram utilizados os modelos SARIMAX, NNAR e MLP com varidveis exogenas. Por fim, foram
utilizados os modelos suavizagdo exponencial e o SARIMA (com e sem varidveis exdgenas)
utilizando a estrutura hierarquica sendo abordagem bottom-up e top-down. Os resultados permitiram
observar que o modelo suavizagdo exponencial utilizando a estrutura hierarquica com abordagem
bottom-up foi o mais adequado para o tltimo ano analisado. Além disso, concluiu-se que os modelos
possuem dificuldade em manter a acuracia em contexto de mudangas estruturais, sendo esperado
que as mudancas previstas pela reforma tributdria impactem negativamente a qualidade das
previsoes.

Palavras-chaves: Gestdo Publica; ICMS; Séries Temporais; Rio de Janeiro; Previsdo Hierdrquica;
Modelos Bottom-Up; Modelos ETS.



ABSTRACT

VALLE, Alex dos Santos. Bottom-up Hierarchical Forecasting of ICMS: An Aplication to the
State of Rio de Janeiro. 2025. 61 p. Dissertation (Master’s in Regional Economics and
Development). Instituto de Ciéncias Sociais Aplicadas, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

The tax revenues of the State of Rio de Janeiro (ERJ) have been studied in recent years due to their
economic importance. The ICMS (Tax on Transactions Relating to the Circulation of Goods and on
Interstate and Intermunicipal Transport and Communication Services) is the state’s largest source
of revenue, and its forecasting is required by the Fiscal Responsibility Law for each fiscal year.
Therefore, short-, medium-, and long-term projections of ICMS revenue are crucial for public
spending decisions and, consequently, for the economic development of the ERJ. In this context, an
analysis and forecasting of ICMS in the ERJ is proposed using time series models and neural
networks. These models are integrated with hierarchical modeling through bottom-up and top-down
approaches, enabling the evaluation of public policy effects on each economic sector of the ERJ.
Initially, Box-Jenkins models, exponential smoothing, seasonal naive models, and neural networks
(NNAR and MLP) were applied. Subsequently, SARIMAX, NNAR, and MLP models with
exogenous variables were used. Finally, exponential smoothing and SARIMA models (with and
without exogenous variables) were employed within the hierarchical structure using both bottom-
up and top-down approaches. The results showed that the exponential smoothing model using the
hierarchical structure with a bottom-up approach was the most suitable for the last year analyzed.
Furthermore, it was concluded that the models struggle to maintain accuracy in the context of
structural changes, and it is expected that the changes proposed by the tax reform will negatively
impact forecast quality.

Keywords: Public Management; ICMS; Time Series; Rio de Janeiro; Hierarchical Forecasting;
Bottom-Up Models; ETS Models.
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1. INTRODUCAO

Na ultima década, o Estado do Rio de Janeiro (ERJ) tem passado por um processo de
fragilidade fiscal que compromete sua capacidade de financiar politicas publicas essenciais. O
desequilibrio das contas estaduais reflete tanto fatores de gestdo interna quanto limitagdes
estruturais, ligadas ao modelo federativo brasileiro e ao baixo desempenho econdémico da
regido. Os indicadores do desempenho das contas publicas mostram que a situagdo fiscal do

ERJ permanece critica nos ultimos anos (Alves e Santos, 2024).

Aranha e Bastos (2025) discutem possiveis causas da divida do ERJ. Eles mostram que
a crise vai além de ma administracdo local, sendo também consequéncia dos limites impostos
pela Unido e do fraco desempenho econdmico, com estados como Minas Gerais, Sdo Paulo e
Rio Grande do Sul enfrentando desafios semelhantes. Os autores defendem que a recuperagdo
deve ocorrer por meio de estratégias de desenvolvimento que ampliem a receita estadual, como
a retomada do crescimento econdmico ¢ a atragao de investimentos. Por outro lado, Sousa et al.
(2011) verificam que o desenvolvimento local estd positivamente associado a gestdes fiscais
eficientes, ou seja, ha uma relacdo direta entre o desenvolvimento municipal e a Lei de
Responsabilidade Fiscal (LRF). Assim, a qualidade da gestdo publica aparece como elemento
central, a0 mesmo tempo em que o contexto econdmico e federativo impde restri¢des

importantes.

No caso fluminense, a relevancia do tema ganha destaque a partir da adesdo do estado
ao Regime de Recuperagdo Fiscal (RRF). O plano do RRF do ERJ prevé uma série de medidas
de ajustes, incluindo controle de gastos e reorganizagdo das financas publicas, mas seu
cumprimento depende fundamentalmente do comportamento da arrecadagdao. Como principal
tributo estadual, o ICMS responde por mais da metade da receita corrente, sendo determinante
para a sustentabilidade fiscal. Assim, compreender sua dindmica, bem como identificar formas
de aprimorar sua previsdo, constitui um passo essencial para o planejamento e a execucao das

metas fiscais previstas no regime (SECRETARIA DE ESTADO DE FAZENDA DO RJ, 2025).

A literatura aponta ainda que a arrecadacdo do ICMS esta fortemente condicionada a
fatores estruturais e institucionais, como a guerra fiscal entre estados, as mudancas no sistema
tributario e a composic¢ao setorial da economia. No caso do Rio de Janeiro, setores estratégicos
como petroleo, combustiveis e energia elétrica exercem grande peso na arrecadagdo, tornando

a receita altamente volatil e sensivel a choques externos. Esse cendrio refor¢a a necessidade de
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instrumentos de previsdo que sejam capazes de capturar tanto a dindmica historica quanto os

efeitos de varidveis exogenas associadas ao desempenho econdmico nacional e internacional.

A maioria dos estudos sobre previsdao da arrecadacdo do ICMS emprega modelos
estatisticos tradicionais, como ARMA, ARIMA e suas extensdes, aplicados em diferentes
estados com base em dados mensais (SCHEFFER et al., 2014; CHAIN et al., 2015; MOCO,
2017). Outros trabalhos, como os de Carmo et al. (2019) e Dornelas et al. (2022), exploraram
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais MLP ¢ LSTM, mas ainda sdo poucos
os estudos que realizam comparagdes sistematicas entre metodologias distintas ou que avaliem
de forma aprofundada o uso de variaveis exdgenas. Observa-se também uma lacuna em analises
especificas para o Estado do Rio de Janeiro, o que abre espaco para contribui¢des
metodoldgicas e aplicadas. A hipotese central desta dissertacdo € que a utilizagdo de modelos
hierarquicos com varidveis exogenas, incorporando indicadores como o IBC-BR ¢ a taxa de
cambio real, tende a melhorar a acuracia das previsoes, especialmente em razio da relevancia

dos setores estratégicos para a arrecadagdo estadual.

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo geral avaliar a aplicagdo de
diferentes modelos de previsdo para a arrecadagdo do ICMS no ERJ, comparando o
desempenho de métodos estatisticos tradicionais e de redes neurais, com e sem a incorporagao
de varidveis exogenas. Os objetivos especificos incluem: (i) analisar a evolugdo histérica e a
composi¢do setorial da arrecadacao do ICMS fluminense; (i1) estimar modelos de previsdao de
curto prazo com base em diferentes metodologias; (iii) comparar a acuracia das previsoes; €

(iv) discutir as implicagdes dos resultados para o planejamento fiscal do estado.

Os resultados encontrados indicam que os modelos hierarquicos com variaveis
exdgenas apresentaram ganhos de acuracia em relacao as abordagens tradicionais, sugerindo
que essa metodologia pode oferecer suporte mais robusto ao planejamento fiscal do Rio de
Janeiro e contribuir, mesmo que em pequena escala, para o enfrentamento dos desafios

impostos pelo RRF.

Além desta introducdo, a dissertacdo esta estruturada da seguinte forma: o Capitulo 2
apresenta a revisdo da literatura sobre federalismo fiscal, ICMS e modelos de previsdo de
receita. O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada, com destaque para os modelos
hierarquicos utilizados. O Capitulo 4 expde a andlise exploratoria, os resultados empiricos e sua

analise. Por fim, o Capitulo 5 traz as consideragdes finais.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1.Federalismo fiscal

O federalismo fiscal trata da divisdo das funcdes, instrumentos e responsabilidades de
arrecadacdo entre diferentes niveis de governo. A literatura classica (Musgrave, 1960; Tanzi,
1995; Ter-Minanssian, 1997) destaca trés fungdes centrais da politica fiscal: a alocativa, a
distributiva e a estabilizadora. A execugdo dessas fungdes exige coordenagdo entre a Unido,
Estados e Municipios, para que os objetivos de eficiéncia, equidade e estabilidade
macroecondmicas possam ser conciliados. No Brasil, a Constituicdo de 1988 redefiniu
profundamente a federagdo ao ampliar as competéncias de estados e municipios, sobretudo no
campo da provisao de servigos publicos, como satde e educagdao. Ao mesmo tempo, concentrou
na Unido a prerrogativa de instituir tributos de maior capacidade arrecadatoria, o que criou
assimetrias entre os Entes Federativos. Essa combinagao resultou em maior descentralizagdo de

gastos sem a correspondente descentralizacao das receitas.

Diante dessa assimetria, Estados e Municipios brasileiros tornaram-se altamente
dependentes de transferéncias constitucionais e voluntarias da Unido, como o Fundo de
Participacdo dos Estados (FPE) e o Fundo de Participagdo dos Municipios (FPM). Em algumas
regides, esses recursos representam a principal fonte de financiamento das administragdes
locais. Tal dependéncia reforga desigualdades regionais e limita a autonomia decisoria dos entes
subnacionais. O arranjo federativo brasileiro também ¢ marcado por problemas recorrentes,
como a guerra fiscal, as rentncias tributarias e o endividamento cronico dos estados. Além
disso, a rigidez orcamentéria por despesas obrigatdrias reduz a margem de manobra dos
governos subnacionais, tornando dificil a implementagdo de politicas proprias e agravando

desequilibrios fiscais.

Parte da literatura enfatiza que o enfrentamento dessas dificuldades ndo pode ocorrer
apenas pelo lado do gasto. Tanzi (1995), Ter-Minassian (1997) e Albino-War et al. (2024)
ressaltam que o equilibrio de contas publicas requer sistemas tributarios solidos, capazes de
garantir maior autonomia e previsibilidade das receitas. Nesse sentido, os fortalecimentos da
capacidade arrecadatdéria tornam-se condicdo necessarias para que seus entes federativos
consigam cumprir suas responsabilidades constitucionais, por meio de melhor gestao tributdrias

e de projecdes confiaveis de receitas.
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A tensdo entre autonomia subnacional e disciplina macroecondmica nacional se tornou
central nas ultimas décadas. Medidas como a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF, 2000)
buscaram impor limites aos endividamentos e aumentar a transparéncias. Mais recentemente, o
Regime de Recuperacgdo Fiscal (RRF, 2017) explicitou o dilema: estados em crise, como o Rio
de Janeiro, foram obrigados a aceitar restricdes severas em troca de apoio federal, o que reduziu
suas margens de autonomia. Albino-War, Singh & Ahmad (2024) mostram que fragilidades
fiscais subnacionais podem ameagar a sustentabilidade e que isso nao ¢ exclusivo do Brasil,
outras federagdes em desenvolvimento como a Nigéria, india e Africa do Sul (Ichoku &

Ugwuoke, 2024).

O federalismo fiscal brasileiro ¢ um campo permeado de tensdes entre descentralizagdo,
dependéncia e disciplina. De um lado, a descentralizagao pos-1988 reforgou a responsabilidade
dos entes locais na provisdo de servicos. De outro, a concentragdo de receitas e a necessidade
de ajuste macroecondmico mantém a Unido como ator central. Esse debate fornece base para
compreender a situacdo particular de estados como o Rio de Janeiro, cujas dificuldades
refletem, em grande medida, os dilemas estruturais do federalismo fiscal no pais e reforcam a
importancia de instrumentos robustos de previsdo de receitas, no qual serdo analisados os

trabalhos que desenvolvem e aplicam modelos de previsdo de arrecadagdo tributaria.

2.2.Revisiao empirica

A literatura sobre previsdo de receitas tributdrias no Brasil mostra um predominio de
modelos estatisticos tradicionais, utilizados com o objetivo de reduzir o desvio entre os valores
previstos e realizados. Azevedo et al. (2019) buscaram realizar a previsao de ICMS de Sao
Paulo (SP), Minas Gerais (MG), Rio de Janeiro (RJ), Rio Grande do Sul (RS), Parana (PR) e a
Bahia (BA) no periodo anual 1995 a 2011, através do modelo ARIMA, enquanto Scheffer et al.
(2014), Clemente e Clemente (2011) e Chain et al. (2015) utilizaram varia¢des da metodologia
Box-Jenkins, com bons resultados, embora sujeitos a rupturas estruturais. Carmo et al. (2019),
por sua vez, recorreram a redes neurais artificiais para previsao do ICMS no Espirito Santo,
indicando ganhos potenciais com abordagens ndo lineares. No caso do Rio de Janeiro, Mogo
(2017) mostrou que modelos combinados apresentaram resultados superiores aos da Secretaria
da Fazenda do Estado do Rio de Janeiro (SEFAZ), e Gongalves Junior et al. (2021)
identificaram desempenho satisfatério do modelo Holt-Winters na previsdao de receitas

tributarias para os estados do Sudeste.
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No ambito internacional, estudos recentes ampliaram o leque metodolégico, refor¢ando
a relevancia do tema para a gestdo fiscal. Ableeva et al. (2024) analisaram a arrecadacdo da
Republica do Bascortostdo por meio de indicadores estruturais e dinamicos, considerando
também a inflacdo como variavel independente. Kaushik et al. (2024) aplicaram o modelo grey
forecasting (GM(1,1)) para estimar a arrecadagdo de impostos diretos na India, destacando a
evolucdo consistente da base tributaria e a redug@o dos custos de coleta. Ja Zhu (2022) explorou
a fusdo de multiplas fontes de big data para prever diferentes tributos em Pequim, evidenciando
como a integracao de informagdes heterogéneas reduz desvios de previsdao. Esses exemplos
ilustram o movimento da literatura para metodologias mais sofisticadas e capazes de lidar com
a complexidade crescente das receitas publicas.

Outra vertente de estudos refere-se ao uso de varidveis exdgenas na modelagem da
arrecadagio. O Indice de Atividade Econdmica do Banco Central (IBC-BR), frequentemente
utilizado como proxy para o Produto Interno Bruto (PIB) (Bacen, 2018), ¢ apontado por Pedrosa
e Moura (2021) e Mendonga e Medrano (2017) como variavel-chave na explica¢ao da dindmica
tributaria. J4 a taxa de cambio real apresenta relacdo inversa com o ICMS incidente sobre
importagdes, mas pode impactar positivamente a arrecadacao quando associada ao aumento das
exportagdes e da atividade econdmica (Braatz e Gongalves, 2018). No caso do Rio de Janeiro,
a relevancia da variavel se intensifica devido a forte preseng¢a da industria de petréleo e
derivados, que expoe a arrecadacao estadual a oscilagdes externas (RIO DE JANEIRO, 2025).

Mais recentemente, surgiram esfor¢os para incorporar técnicas de aprendizado de
maquina. Dornelas et al. (2022) aplicaram redes neurais LSTM a previsao do ICMS fluminense,
comparando abordagens univariadas e multivariadas. Os autores concluiram que os modelos
multivariados, especialmente quando incorporam varidveis como PIB e consumo de energia,
superam tanto os modelos tradicionais quanto os utilizados pela Secretaria da Fazenda do
Estado do Rio de Janeiro (SEFAZ-RJ). Esses resultados reforcam a importancia de considerar
a ndo linearidade dos dados fiscais e a inser¢do de varidveis exogenas que reflitam fatores
macroecondmicos.

Na tabela 1 tem, de forma resumida, a abordagem dos trabalhos citados e outros
analisados. Em sintese, a revisdo mostra que, embora a literatura brasileira tenha avangado com
diferentes metodologias, como o uso da ARIMA a redes neurais, ainda sdo limitados os estudos
que exploram varidveis macroecondmicas amplas e que dialogam com as especificidades do
Rio de Janeiro. Dada a dependéncia do estado em relagdo ao ICMS e seu enquadramento no

Regime de Recuperacao Fiscal, compreender como mudangas estruturais, a guerra fiscal e as
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recentes alteracdes no sistema tributdrio afetam a arrecadagdo ¢ fundamental. A proéxima se¢ao

discute esse contexto, situando o caso fluminense no debate sobre sustentabilidade fiscal e

estratégias de previsao de receita.

Tabela 1 - Resumo dos trabalhos estudados.

Referéncia Modelo Tipo de dados Periodo Estado
Cruz (2007) ARMA Mensal 1996-2006 PI
Clemente ¢ Clemente ARIMA Mensal 2000-2011 PR
(2011)
Pessoa et al. (2011) ARIMA ¢ ARFIMA Mensal 1998-2011 MG
Scheffer et al. (2014) ARIMA e SARIMA Semestral 1997-2014 RS
Chain et al. (2015) ARIMA e SARIMA Mensal 1998-2011 MG
SP, MG, RJ, RS,
Azevedo et al. (2017) ARIMA Anual 1995-2011 PR e BA.
ARIMA, Holt-
Mogo (2017) Winters, VEC Mensal 2003-2015 RJ
Rede Neural, Theta,
Carmo et al. (2019) Holt, ARIMA Mensal 2000-2018 ES
Gongalves Junior et al. Holt Winter Mensal 2010-2017  RJ, SP, MG, ES
(2021)
Dornelas et al. (2022) LSTM Mensal 2002-2019 RJ
Zhu (2022) Multi-Source Big Anual 1995-2020  Pequim - China
Data Fusion
Kaushik et al. (2024) Grey Forecasting Anual 2000-2021 india

2.3.Modelo que o Estado do Rio de Janeiro utiliza

O ERJ anualmente realiza suas previsoes de arrecadacdes que sao divulgadas através do

Projeto de Lei de Diretrizes Or¢amentarias. A atual modelagem utiliza o0 modelo ARIMAX
(2,0,2)(2,1,0)12) com as variaveis exdgenas IBC-BR e taxa de cambio real (RIO DE JANEIRO,
2025). Os resultados publicados, de 2019 a 2024, podem ser observados na tabela 2.

Tabela 2 - MAPE (%) do modelo adotado pelo ERJ de 2019 a 2024

Ano MAPE (%)
2019 4,1
2020 491
2021 6,65
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2022 14,16
2023 6,72

2024 4,09
Fonte: Adaptado do PROJETO DE LEI DE DIRETRIZES ORCAMENTARIAS DO ESTADO DO RIO

DE JANEIRO (2025)

2.4.Rio de Janeiro: Regime de Recuperacao Fiscal, ICMS e mudanca

tributaria.

De acordo com a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF), a Receita Corrente Liquida
(RCL) ¢ o parametro central para avaliar a capacidade de solvéncia dos entes federativos,
enquanto as despesas obrigatorias, especialmente com pessoal, previdéncia e divida, revelam o
grau de rigidez or¢amentaria. Entre 2014 e 2016, a RCL fluminense sofreu variagdo negativa
em func¢do da queda do preco do petrdleo, reflexo do desaquecimento econdmico global
caracteristico do periodo, o que resultou com relacdo entre RCL e as despesas correntes

passassem para um limiar superior de 200%, limite estabelecido pela LRF (Alves e Santos,

2024).

Nesse contexto de dificuldades fiscais, o ERJ adere a regimes que visam melhorar sua
situacdo. A implementacdo da Lei Complementar n® 156/2016 permitiu que os estados tivessem
ampliacdo do pagamento das dividas por mais 240 meses, somada ao refinanciamento das
dividas ligadas ao Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES) e do
Fundo de Garantia de Tempo de Servigo (FGTS). Essa legislacdo, apesar de apresentar uma via
para os problemas fiscais, Torrezan e Paiva (2021) concluem que ela ndo propde mudanga nos

problemas estruturais e necessidade de um novo pacto federativo.

Esse cenario levou a adesdo ao primeiro Regime de Recuperacdo Fiscal (RRF) em 2017,
instituido pela Lei Complementar n® 159/2017, regulamentada pelo Decreto Federal n° 9.109,
de 27 de julho de 2017, tem por objetivo fornecer aos estados com graves desequilibrios
financeiros ferramentas que viabilizem a estabilizacdo de suas contas. A contrapartida ¢ a
implementa¢do de medidas emergenciais ¢ de reformas institucionais determinadas em um
Plano de Recuperacdo Fiscal. Para aderir ao regime, o estado atingir trés critérios: (i) RCL anual
maior que a divida liquida consolidada do exercicio anterior; (ii) o total de suas despesas com
pessoal, juros e amortizacao seja igual ou maior que 70% da RCL; (iii) o valor das obrigacdes

seja maior que a disponibilidade de caixa.
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Sobral (2017) ressalta que o processo de recuperacdo tem que ser feito de forma
sustentada. Nesse sentido, uma politica que apenas vise o corte de gastos podera ter um efeito
reverso do planejado pela Recuperacao Fiscal. A arrecadagdo tem caracteristica pro-ciclica, no
qual momentos adversos irdo impactar significativamente o quanto o Estado ira arrecadar de
forma negativa. Dessa forma, estratégias fiscais baseadas unicamente em ajuste pelo lado da

despesa correm o risco de agravar a fragilidade da receita estadual.

Nos anos seguintes, embora a elevacdo temporaria das receitas de royalties e
participagdes especiais tenha aumentado a média da RCL de 7% para 10% do PIB-RJ entre
2021 e 2022, os gastos obrigatorios continuaram em patamar elevado. As despesas com pessoal,
por exemplo, absorveram em média 70% da RCL a partir de 2015, permanecendo proximas
desse nivel em 2021-2022, acima dos limites prudenciais da LRF. Assim, os dados mais
recentes confirmam que, apesar de ganhos conjunturais, ndo houve ajuste estrutural capaz de

reverter a fragilidade fiscal do Estado (Alves e Santos, 2024).

Nesse contexto, ganha destaque a centralidade do ICMS. A arrecadagdo desse tributo
representa cerca de 70% da receita estadual. Apesar disso, observa-se perda relativa de
participa¢do, com redug¢do de cerca de 5% ao longo dos ultimos anos, mesmo com o
crescimento da arrecadagdo total. Esse movimento pode ser observado na figura 1, que compara
a arrecadacdo total com a arrecadacdo do ICMS do ERJ. A composi¢do setorial do ICMS
também apresenta implicagdes relevantes, Ribeiro et al. (2020) mostram que a elasticidade da
arrecadagdo fluminense ¢ mais sensivel ao setor tercidria, seguindo pelo setor secundario,

principalmente nas areas de petréleo e energia.
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Figura 1 - Comparacio entre arrecadaciio total e a arrecadacio de ICMS do ERJ
Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025).
O modelo de arrecadacao atual do ICMS ¢ baseado na origem da producao, fazendo
com que estado produtos sejam favorecidos em detrimento de estados consumidores. Nesse
sentido, os estados buscam atrair empresas através de incentivos fiscais na expectativa de

aumentarem suas receitas e fomentar o desenvolvimento economico local.

Essas propostas de incentivos ficais para trazer essas empresas podem ter impactos
negativos na economia, pois a reducdo desses impostos ndo ird necessariamente reduzir os
precos do produto final, dado que produtos, principalmente os industrias, possuem uma
elasticidade negativa em relacdo a esse tipo de mudanga. Além disso, Marques et al (2016)
mostram que aplicagdo de incentivo fiscal tem efeitos limitados sobre o desenvolvimento
regional. O estudo permitiu observar que a relacdo entre os incentivos fiscais e 0 ICMS foram
variados. Sao Paulo teve incentivos mais timidos, porém apresentou uma taxa de
desenvolvimento ascendente, porém Parana apresentou taxa de desenvolvimento crescente,
mantendo seus incentivos fiscais. Pernambuco demostrou que apesar dos incentivos ainda

necessita melhorar seus indices de desenvolvimento.

A Constitui¢do Federal de 88 confere um papel ativo ao Estado na regulacdo e promogao
do desenvolvimento regional e uma de suas vias serd via de incentivos a setores estratégicos
via isenc¢des, anistias, remissoes, subsidios e concessoes. O fato de conceder isencao ira resultar
em reducdo das receitas tributérias, logo € necessaria uma contrapartida de beneficios que
justifique a auséncia da arrecadagdo, o que € previsto no art. 151 “a concessdo de incentivos

fiscais destinados a promover o equilibrio do desenvolvimento socioecondmico entre as
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diferentes regides do Pais”. Existe uma falta de dados empiricos que possibilitem ver de forma
clara essa contrapartida. Além disso, Ledo e Portela (2024) ao analisar o programa em relagao
ao desenvolvimento da Zona Leste de Sao Paulo verificam que persistem diversos tipos de
deficiéncia como precarizagao e trabalho informal e a contrapartida fica dificil a mensuragao

pela auséncia de acompanhamentos.

Sousa et al. (2011) verificam que o desenvolvimento local est4 positivamente associado
gestoes ficais eficientes, ou seja, uma positiva relagdo entre o desenvolvimento municipal e a
Lei de Responsabilidade Fiscal. O papel da gestdo que otimiza suas agdes e faz politicas bem
planejadas e executadas acabam por promover desenvolvimento na qualidade de vida em seus

municipios.

A guerra fiscal ¢ definida como um fluxo de consumo-concorréncia-produgdo-
arrecadagao (Boletim, 2024) e ¢ atribuida ao sistema que tributa o produto na origem e nao no
destino. Estados competem entre si oferecendo beneficios as empresas, promovendo um ciclo
de concorréncia entre os entes federativos. Esse ciclo acirrou-se apds a promulgacdo da
Constituicao Federal de 88 e se intensificou nos anos 90, em meio a crise fiscal dos estados.
Barcelos e Santos (2018) afirmam que a arrecadacdo, a partir de 2004, foi afetada
principalmente no periodo tratado pelas as guerras fiscais. Em 2005, foi criada a Lei N°
4533/2005, conhecida como “lei Rosinha” que reduziu a aliquota de 15% para 2% caso se
instalassem em determinados municipios do ERJ, principalmente no Noroeste Fluminense
esvaziado pelos vizinhos, dado os incentivos fiscais na época. Essa lei foi revogada em 2010

pela Lei N°5636/2010, conhecida como “Lei Cabral”.

A Lei Complementar n°® 24/1975 estabelece as regras para a concessao e revogacao de
beneficios fiscais relacionados ao ICMS. Apesar da lei, na pratica, a guerra fiscal se consolidou
como ferramenta politica. Lima, (2008) destaca que ¢ complexo avaliar quais os impactos
diretos ja que o regime tributario vai permitir que outros tipos de impostos sejam direcionados
a tal regido. Nesse sentido, as consequéncias dessa disputa podem gerar efeitos ambiguos. Uma
regido podera atrair mais investimentos se optar a entrar nela, o que levard a regides com menor
nivel de desenvolvimento preferirem pela guerra fiscal, comprometendo ainda mais as suas
receitas, que sera cada vez menos destinadas aos servigos publicos, tal como obras e

infraestrutura.

A Lei Complementar n® 214/2025, sancionada em 16 de janeiro de 2025, regulamenta a
Reforma Tributéria estabelecida pela Emenda Constitucional n® 132/2023. Essa legislagao
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promove reestruturagdo no sistema tributdrio brasileiro, substituindo tributos existentes, como
o ICMS, ISS e outros, por novos impostos com objetivo de simplificar e tornar mais eficientes
a arrecadacao sobre o consumo. Serdo instituidos trés novos impostos: Imposto Sobre Bens e
Servigos (IBS), Contribui¢dao sobre Bens e Servigos (CBS) e o Imposto seletivo (IS). O IBS
sera o imposto que ird substituir o [CMS (imposto estadual) e ISS (imposto municipal). O CBS
sera imposto a nivel federal e ird substituir PIS e Cofins e o IS serd o imposto sobre atividades

que prejudicam a saude ou meio ambiente.

A transicao do ICMS para o IBS sera realizada de forma gradual, com previsao de que
ocorra entre 2026 a 2033. Durante esse periodo o ICMS e ISS terdo suas aliquotas reduzidas de
forma gradual, enquanto o IBS serd implementado incialmente de forma discreta até sua total
aplicagdo. O ano de 2026 serd o periodo inicial para a transi¢do dos impostos. O IBS tera
aliquota de 0,1%, que se mantera para os anos de 2027 e 2028. O imposto terd um aumento
progressivo a partir de 2029 e em 2033 estard sendo aplicada a aliquota cheia. As aliquotas
finais do IBS e CBS serdo estabelecidas por leis especificas, editadas pela Unido, Estados e
Municipios. O ICMS e ISS terdo uma redugdo de 10% ao ano em sua aliquota a partir de 2029

até 2033, ano em que esses impostos serdo totalmente substituidos.

A reforma tributaria propde que o IBS ird incidir direto no consumidor final. Isso
acarreta que as guerras fiscais deixam de fazer sentido, pois ndo ird mais importar (no sentido

fiscal) a localiza¢do de tal empresa e sim o comportamento dos consumidores de tal regido.

Apesar da reforma tributaria em curso e a futura substituicdo do ICMS pelo IBS, a
previsdo do ICMS continua sendo de grande relevancia, especialmente durante o periodo de
transi¢do entre 2026 e 2033. Nesse periodo, a previsdo da arrecadagdo continuara estratégica
para o equilibrio fiscal do ERJ. Assim, compreender a dindmica do tributo no passado e no
presente ¢ fundamental para subsidiar o capitulo metodologico, no qual serdo aplicados
modelos de previsdo a fim de mensurar seu comportamento e apoiar o planejamento de politicas

publicas.
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3. METODOLOGIA

As séries univariadas foram compostas pelos dados mensais de arrecadagdo de ICMS

para o Estado do Rio de Janeiro de janeiro de 1999 até dezembro de 2023, disponibilizados pela

Secretaria de Fazenda do Estado do Rio de Janeiro (SEFAZ). As varidveis exdgenas, que serao

apresentadas na proxima se¢ao, foram disponibilizadas pelo Banco Central do Brasil (Bacen).

Os dados hierarquicos do ICMS foram disponibilizados pelo Conselho Nacional de Politica

Fazendaria (CONFAZ).

A série temporal do ICMS serd dividida em diferentes conjuntos de treino e teste. O

primeiro conjunto de treino foi definido entre janeiro de 1999 até dezembro de 2018 e o

conjunto de teste sendo todos os meses de 2019; o segundo conjunto de treino foi definido entre

janeiro de 1999 até dezembro de 2019 e o conjunto de teste sendo os meses de 2020; e os demais

conjuntos foram construidos seguindo esta evolugdo até o conjunto de teste de 2023. Como

pode ser visto na tabela 3.

Tabela 3 - Conjuntos de treino e teste.

Conjunto ) .Tremo _ Teste
Inicio Fim

1 1999 2018 2019

2 1999 2019 2020

3 1999 2020 2021

4 1999 2021 2022

5 1999 2022 2023

Desta forma, seré calculada uma média entre os periodos de treino e teste considerado.

Primeiramente, serdo ajustados os modelos em cada conjunto de treino e, em seguida, a

obten¢do das projegdes. Portanto, os modelos serdo comparados em relagdo a capacidade

preditiva.

O fluxograma (Figura 2) mostra as etapas desenvolvidas nesse trabalho.
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Figura 2 - Fluxograma com as etapas de modelagem do trabalho.

3.1. Variaveis exogenas

O uso das variaveis exogenas que serdo utilizadas nos modelos s@o o Indice de Atividade

Econdmica do Banco Central (IBC-BR) e a taxa de cambio real.

O uso do IBC-BR se justifica em refletir as oscilagcdes das atividades econdmicas que ¢
captado diretamente pelo ICMS. O indice elaborado pelo Banco Central do Brasil (Bacen)
incorpora em sua base a producdo industrial, o volume de vendas no comércio varejista
ampliado, a agropecudria e a atividade do setor de servigos que em conjunto possibilitam
antecipar a tendéncia do PIB. Segundo Bacen (2018), o indice pode ser utilizado como proxy
para a atividade econdmica por apresentar uma medida sintética da atividade econdmica
nacional. Nesse sentido, a relagdo entre o PIB e o ICMS se confirma pelos estudos de Pedrosa
e Moura (2021) e Mendonga e Medrano (2017) que corroboram que o PIB possui
comportamento aproximadamente constante no longo prazo e € a principal varidvel explicativa

da dinamica tributaria bruta no Brasil.

Em relagdo a taxa de cambio real, uma vez que o imposto incide sobre as importagdes
havera uma relacdo inversa, pois a arrecadagdo tende a diminuir em cenarios de desvalorizagao
cambial. Como destacam Braatz e Gongalvez (2018), h4 variagdes em como a arrecadagio ¢
afetada pela taxa de cambio de acordo com cada ente federativo, que ird variar dependendo da
estrutura produtiva e o grau de inser¢do no comércio internacional de cada economia regional.
Logo, uma desvalorizagdo cambial tende a estimular as exportacdes e a desincentivar as
importagdes, o que contribui para a melhora da balanca comercial e acaba por impactar

positivamente o nivel de atividade econdmica, gerando efeitos indiretos favoraveis sobre a
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arrecadagdo. Por outro lado, a correlagdo entre o ICMS fluminense e a taxa de cdmbio pode ser
explicada pela presenca forte da industria de petréleo e derivados no estado, o que torna

particularmente sensivel a fatores externos (RIO DE JANEIRO, 2025).

3.2.Modelos de séries temporais

Uma série temporal ¢ uma sequéncia de observagdes numéricas que descrevem a
evolugdo de um fendmeno ao longo de um intervalo de tempo (BOX e JENKINS, 1970). Ela ¢
caracterizada por varidveis que mudam ao longo do tempo e pode ser usada para modelar,
prever ou descrever uma dindmica de um fendmeno. Essa série pode apresentar componentes
de tendéncia, sazonalidade e aleatoriedade. Uma série ¢ dita estacionaria quando suas
propriedades estatisticas, como média, variancia e correlagdo, ndo alteram ao longo do tempo.
Ou seja, ndo possuem tendéncia ou sazonalidade que irdo ser significativas na série.

Nesse trabalho a série temporal mensal de ICMS sera representada por Y;, com t =

1,2,...,T e T sendo a quantidade de meses da série.

3.3.Modelo Ingénuo Sazonal

Os modelos ingénuos realizam a previsdo para o através da observagdo do periodo
anterior. No caso do modelo com sazonalidade, o valor considerado ¢ referente ao periodo
anterior no qual a sazonalidade ocorre, ou seja, se estamos prevendo o valor para janeiro do
proximo ano, o modelo ird usar o valor de janeiro do ano anterior, assumindo o mesmo padrao

sazonal a cada ciclo.

?t+1 =Yii1-s M

em que s € o periodo da série temporal (s = 12).

3.4.Modelo de Suavizacao Exponencial

O modelo de suavizagdo exponencial ¢ obtido a partir do algoritmo ETS (Erro,
Tendéncia, Sazonalidade), proposto por Hyndman et al. (2008). Esse modelo considera as
médias moveis de periodos anteriores com pesos, sendo maiores a observagdes recentes, para
fazer as previsdes. O modelo simples ¢ representado da seguinte forma, sem considerar

tendéncia e sazonalidade:
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Vi =aY,+a(l— ), +a(l— )Y, + -, )

em que Y, é um valor aproximadamente suavizado e a ¢ a contante de suavizagdo, 0 <
a<l.

A suavizacdo exponencial de Holt considera os efeitos da tendéncia nas previsoes,
contendo uma suavizagdo para o nivel e outro para a tendéncia. E expressa pelas seguintes
equacoes:

Equagao previsao:

Y:(h) = ¥, + hT, 3)
Equagdo nivel:
Vi=a¥+ (1 -a)Joy +Teoy) @)
Equagdo tendéncia:
T, =B, - V) + (1 =BTy ®)

Onde, h é o horizonte de previsio, T, ¢ a estimativa da tendéncia da série no tempo t e
P € o pardmetro de suavizagdo para a tendéncia que varia entre 0< 5<1.

Por fim, o modelo dentro do algoritmo ETS que usa todos os componentes ¢ chamado
de método de Holt-Winters. Esse modelo capta a sazonalidade e a tendéncia da série. Ele pode
ser calculado tanto de forma aditiva quanto multiplicativa.

O modelo aditivo representa a componente sazonal em termos absolutos e a série ¢
ajustada subtraindo o componente sazonal. As equagdes a seguir mostram como ¢ o modelo

aditivo de Holt-Winters:
Equacao previsao:

?t+h|t =4+ hb, + St+h-m(k+1) (6)

Equacao nivel:
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tr=a(ze—se-m) + (1 —a)(feoq + beq) (7

Equagao tendéncia:

by =B"(fy —4e-1) + (1= )b ®

Equagdo sazonalidade:

St =Yz — -1 — b)) + (1 —V)Seem ®)

No método multiplicativo de Holt-Winters a componente sazonal ¢ representada em
termos relativos e a série ¢ ajustada sazonalmente pela divisdo da componente sazonal. As

equacdes a seguir demostram como ¢ representado o modelo:

Equagao previsao:

17t+h|t = (£ + hb)Stsn-m+1) 10

Equagao nivel:

Z 11
C (1= @) Loy + bey) an

‘gt =
t—-m

Equacao tendéncia:

be =B (b —tr—1) + (1 = )by (12)

Equacao sazonalidade:

Zt

a3)
= B ————— 1 —
St yft_l + bt_l + ( Y)St—m

3.5.Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA de Box & Jenkins determinam o processo estocastico adequado
para representar uma determinada série temporal através da passagem de um ruido branco por
um filtro linear (BOX e JENKINS, 1970) A metodologia de Box-Jenkins consiste em ajustar

modelos autoregressivos integrados de médias moveis (ARIMA) a série temporal.
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3.5.1. Modelo autoregressivo de ordem p (AR (p))

O AR(p) ¢ uma regressdo que ¢ dada a partir de uma combinacdo linear dos valores
observados passados de uma determinada série, ou seja, leva em consideragdo a variavel contra
ela mesma no passado. O valor de p indica quantos termos autoregressivos sao considerados.

Pode ser expresso pela seguinte equacgao:

Yi=c+diVia + Ve + -+ PpYp + ey, a4

em que Y; representa a variavel dependente no tempo t, ¢ € o intercepto da regressao
que captura o valor médio da contante Y; ao longo do tempo, ¢4, ¢, ..., ¢, sdo os coeficientes
autoregressivos e indicam o peso ou influéncia dos valores passados sobre o Y;, os termos
Yi—1,Ye—2, ..., Yi—p s@0 os valores defasados da variavel dependente ¢ e; € o termo de erro no

tempo t.

3.5.2. Modelo de médias moveis (MA (q))
O modelo de médias moveis de ordem q ou MA (q) ¢ definido por

Yt =c+e + Hlet_l + ezet_z + -+ Hpet_p, as)

em que 64,0, ..., 0, sdo os coeficientes da média movel e indicam o peso dos erros

passados sobre o valor de Y; € e;_q, €5, ..., €,_p representam o os erros defasados da série.

3.5.3. Modelo de autoregressivos e de médias moveis de ordem p e q (ARMA (p,q))

A composi¢ao completa do modelo ARMA (p,q) ¢ a combinagdo dos modelos AR(p) e
MA(q) e ¢ representada pela seguinte equagao:
Yt =c+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ ¢th_p + Qlet_l (16)
+ Hzet_z + + Hpet_p + et
O modelo ARMA(p,q) sera valido apenas para séries estacionarias. Considerando W, =

A®%Y, seja uma série estacionaria, em que A% o operador da diferenca simples, pode se

escrever W; pelo modelo ARMA(p,q),

®(B)W, = 6(B)e,, 17

em que @(B) ¢é o operador autoregressivo de ordem p; 6(B) ¢é o operador de médias
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moveis de ordem q e e; ¢ um ruido branco.

3.5.4. Modelo ARIMA sazonal (SARIMA)

O processo autoregressivo integrado de médias moveis ¢ denominado ARIMA (p,d.q).
Esse modelo considera a d-ésima diferenca em W, =A? Y, para tornar a série estacionaria. Pode

ser expressa pelo seguinte modelo:

We=c+ Wiy + Wiy + -+ oWy — 01604 (18)
+ Bzet_z + + Hpet_p + et

Ou,

A estrutura do modelo ARIMA sazonal (SARIMA) de Box-Jenkins de ordem (p,d,q) x
(P,D,Q)s ¢ dada por

@(B)®(B®)VEVPY, = 6(B)O(B%)e, (20)

em que @(B) é o operador autoregressivo de ordem p; 6(B) é o operador de médias
moveis de ordem q; @(B®) é o operador autorregressivo sazonal de ordem P; @(B®) € o
operador de médias méveis sazonal de ordem Q; V¢ ¢ o operador da diferenga simples e; V"¢ o

operador da diferenca sazonal; e; ¢ um ruido branco.

3.5.5. Modelo ARIMA sazonal com variavel exdgena (SARIMAX)

O modelo SARIMA possui a capacidade integrar variaveis exdgenas, processo no qual
pode possibilitar aumentar o poder de previsao do mesmo. A estrutura do modelo SARIMA

com varidveis exogenas (SARIMAX) ¢ dada por

@(BYP(B)VIVPY, = Bx; + 8(B)O(B)ey, @n
em que Bx; € o vetor que inclui as variaveis de entradas exdgenas k notempot e 3 €0
coeficiente da variavel exdgena k.

3.5.6. Fungdo de autocorrelacdo e fung¢do de autocorrelagdo parcial
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A funcao de autocorrelacdo (FAC) mede a correlacdo entre os valores de uma série
temporal e seus valores defasados em diferentes intervalos de tempo. Pode ser obtido através
da seguinte expressao:

_ Cov(r, 1) (22)
Pre = Var(r,)

A FAC auxilia na identificacdo de defasagens que contribuem para o comportamento

da série estudada.

A funcdo de autocorrelagdo parcial mede a correlagdo entre valores da mesma série,
porém controlando ou eliminando a influéncia de defasagens intermediarias. E obtido

regredindo para cada defasagem j a varidvel dependente Y; contra as defasagens intermediarias.

A FAC e FACP auxiliam na identificacdo da ordem dos modelos ARIMA apresentados
anteriormente. O modelo AR(p) utiliza a FACP para identificar a ordem; o modelo MA(q)
utiliza a FAC para identificar a ordem; o modelo ARMA(p,q) utiliza tanto a FAC (para o q)
quanto a FACP (para o p) para identificar a ordem; o modelo ARIMA(p,d,q) primeiro
diferencia e depois utiliza tanto a FAC (para o q) quanto a FACP (para o p) para identificar a
ordem; o modelo SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q) analisa a FAC (para a sazonalidade e para o q)

quanto a FACP (para a sazonalidade e para o p) para identificar a ordem.
3.6.Modelos de Redes Neurais

3.6.1. Modelos de redes neurais autorregressivas (NNAR)

O modelo de redes neurais autorregressivas, NNAR(p, P, k),,,, leva em consideragdo
uma rede feedforward com uma unica camada oculta, p entradas, k n6s na camada oculta, P
defasagens sazonais e m periodos (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018; VELOZ et al.,

2016). O esquema das camadas pode ser observado na figura 3.

32



i

G
'&1

N

)
i'(

4
1

Figura 3 - Organiza¢do em camadas.

3.6.2. Modelos de redes neurais multilayer perceptron (MLP)

A rede multilayer perceptron (MLP) ¢ uma rede que utiliza o algoritmo de
retropropagacao (Backpropagation) e ela ¢ baseada na aprendizagem por correcdes de erros. O
treinamento supervisionado de uma MLP consiste em duas etapas: A primeira etapa os padroes
sdo apresentados a camada de entrada e a partir dessa camada as unidades computam as
respostas que ¢ estabelecida na camada de saida. Na segunda etapa é propagada a partir da
camada de saida até a entrada, com os pesos de conexdo entre as camadas internas sendo
alteradas usando a regra delta generalizada. A partir da rede treinada e se atinge a um erro
aceitavel, ela pode ser usada como procedimento para classificar novos dados. Com isso, a rede
pode ser usada em modo progressivo (feedfoward), com novas entradas sendo exibidas nas
camadas de entrada, sendo processadas nas camadas ocultas e seus resultados aparecendo nas
camadas de saida. O que ocorre no treinamento, porém sem a retropropagagao do erro (Chauvin

e Rumelhart, 1995).

3.7.Séries temporais hierarquicas

O modelo com estrutura hierarquica (Hyndman, 2011) desagrega a série temporal em
camadas. Na figura 3 ¢ exemplificada essa estrutura. A primeira camada, o y; ., representa o
nivel mais alto dessa hierarquia de uma observagdo no tempo t da i-ésima série temporada, para
i =12, -+, N, ou seja, o “total” dessa hierarquia. A decomposicdo ocorre em n séries
desagregadas x; j;, formando dois niveis da hierarquia do modelo. T € a fungdo de uma
quantidade conhecida z; j ; para cada série x; ;, parai = 1,2, N,j=1,2, -, n;,et=1,2,

oo T,
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Figura 4 - Estrutura hierarquica com dois niveis.

Assim, o modelo deterministico para cada série temporal hierarquica ¢ dado por

o
Vit = ity Xijts 23)

Xije = 9(Zijt) (24)

A abordagem sera utilizada na forma apresentada na figura 4 com os setores da
economia do Estado do Rio de Janeiro sendo divididos. A camada superior € representada pela
soma de todos os componentes, sendo o total da arrecadagdo do ICMS para o periodo tratado.
A segunda camada estd dividida, respectivamente, setor primadrio, setor secunddrio, setor
terciario, divida ativa e outros. A terceira camada esta dividida, respectivamente, setor primario,
energia do setor secundario, combustivel do setor secundario, outras formas nao classificadas
do setor secundario, arrecadacao do setor atacadista, arrecadag@o do setor varejista, arrecadagao
do setor de transportes, arrecadacdo do setor de comunicacdes, energia do setor terciario,
combustivel do setor terciario, outras formas nao classificadas do setor terciario, divida ativa,

outras arrecadacdes nao classificadas nos principais setores.
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Figura 5 - Estrutura hierdrquica da arrecadagio do ICMS do Estado do Rio de Janeiro.

3.7.1. Abordagem bottom-up

Os modelos hierarquicos envolvem a selecao de um nivel de agregacao e previsdes para
o nivel especificado. A abordagem botfom-up seleciona a ordem de previsdes dos niveis
inferiores afim de gerar as previsdes da série do nivel mais baixo e, em seguida, realizar a soma
dessas previsoes para produzir previsdes para todas as séries da estrutura. Logo, sua vantagem
¢ o fato de ndo perder nenhuma informacao devido a agregacdo. Porém, a modelagem dos niveis
mais baixos pode ser mais dificil de modelar e prever (HYNDMAN E ATHANASOPOULOS,
2018).

3.7.2. Abordagem Top-down

A abordagem Top-down realiza as previsoes do topo dessa hierarquia e depois separa
em proporgoes para compor as previsoes das camadas inferiores e seus elementos dessa

estrutura. Na literatura h4 diversos métodos para captar essas propor¢des. Um desses método ¢
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através da equagao:

yT Vit (25)

A proporgdo € captada por p; em que j =1,..,m. A p; calcula a média do valor

histérico da série em relagdo ao valor histdrico total da série de forma agregada de y;.

A finalidade das previsdes obtidas para esse trabalho ¢ o valor agregado da série y;,
entdo nao sera necessario ser calculado os valores dessas propor¢des para essa série. Nesse
sentido, essa abordagem acabara por trazer uma série univariada por se tratar apenas do topo
dessa hierarquia e, por consequéncia, ndo sera capaz de captar os comportamentos da base dessa

estrutura.

3.8.Medidas de Acuracia

Um dos objetivos ¢ avaliar quais sdo os melhores modelos. Para isso é necessaria uma
métrica que avalie o desempenho dos modelos. A seguir serdo descritas as principais métricas

de desempenho adotados pela literatura.

3.8.1. Erro Percentual Médio Absoluto (Mean absolute percentagem error - MAPE)

O erro percentual médio absoluto (MAPE) mensura a média simples para as diferencas

entre a série estimada e a série real.

n
1

MAPE = —Z
n

t=1

A~

i -1

Y

(26)
) * 100

Onde Y; é o valor real no tempo t e ¥; é o valor estimado no tempo t.

3.8.2. Raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE)

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) calcula a diferenga entre a série projetada e a

real ao quadrado e tira uma média simples de seus valores.
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n
1 A
RMSE = £Z(Yt -1)?
t=1

Onde Y; ¢ o valor real no tempo t e ¥; é o valor estimado no tempo t.

@7
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Analise Exploratoria

Na figura 1 é apresentada a evolugio da arrecadagdo do ICMS no ERJ. E possivel notar,
ao observar os dados mensais de arrecadagao do ICMS, que, além da trajetéria ascendente, ha
um padrao sazonal ao longo do tempo (FIGURA 6 (a)). A figura 6 (b) mostra a trajetoria anual
da arrecadagdo do ICMS através do grafico de boxplot. Pode-se observar nesta figura

variabilidade para o ano de 2020.

(a) Arrecadacéo de ICMS (b) Distribuicdo de Valores por Ano

4000
I
3000 4000
| 1
4
1
In
T

— —
o o o + +
w O h w .
£ S £ Lo
£ 2 = N :
z z - ‘ -
@ @ : T H
%3 @ LT |
:
g g CHT i
£ 9| £ 9| +BI
e e 9 LT
o o
< @ TD
o o ° T
‘
=
e
- L
S g -5
o | S | EEI*
S S TPl
2 2 =
=
-
=
T T T T T rT 1T 11 11T 1 1T 17 1T 17T 1T 17 1T 1T 7 T T T T T T
DO~ NOOTONMRODDO~ONMTWOHOMRODO ~ONM
MOOOO0OO0O0O000000O00000000O0000
oA NN NN

Tempo (meses)

Figura 6 - Arrecadacio e tendéncia ao longo do tempo

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2024).

A variabilidade verificada para o ano de 2020 possivelmente estd associada a pandemia
de COVID-19. Com isso, € possivel notar as variabilidades da arrecadagdo ao longo do tempo
por conta de grandes eventos e a pandemia da COVID-19. Esse movimento do setor tercidrio,
reflete na sazonalidade encontrada na arrecadagdo (Figura 7), por conta dos periodos do ano
que o comércio esta aquecido. Esse argumento foi reforgado por Matos et al. (2017) indicando

que a area de servigos tem apresentado uma maior importancia ao longo dos anos.

Na figura 6, pode-se observar ocorréncia de variabilidade para os anos de 2005 e 2010,
esse movimento ¢ um reflexo de como as questdes politicas estdo diretamente associadas com
o nivel de arrecadagdo e sua variabilidade, com os choques causadas pelas guerras fiscais. Se
observado o ano de 2005 na figura 5, € possivel notar que apesar do aumento da arrecadacao

em relacdo ao ano anterior, permanece os valores em torno da mediana similares ao ano anterior.
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Ao observar esse periodo, nota-se o salto da arrecadagdo do ano de 2009 para 2010. O aumento
exponencial de arrecadagdo em 2013 ¢ atribuido principalmente a performance do setor de

petroleo e gas, devido a performance da Petrobras (SEFAZ, 2024).

ICMS
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i

3000
}

2000
|

Receita (R$ em milhdo)

1000

Meses
Figura 7 - Distribuicao da arrecadacao do ICMS concatenada em meses.

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2024).

Para melhor verificar esse processo de tendéncia e sazonalidade pode se utilizar o
método de decomposicao STL (Seasonal and Trend Decomposition uning Loess). A figura 8
mostra a decomposi¢do STL, separando a série temporal de arrecadacdo em tendéncia,
sazonalidade e residuo. O componente de tendéncia mostra a evolucdo da arrecadagdo ao longo
dos anos confirmando que a arrecadagdo vai aumentando ao longo do tempo. A série possui
uma sazonalidade bem clara que fica destacado quando se ¢ decomposto pelo grafico da figura
8. O grafico do erro demonstra fatores da economia fluminense que afetaram sua arrecadacgao,
pode se notar que a década de 2010 possui uma instabilidade maior que a década anterior devido
a crise fiscal caracteristica da economia fluminense e que ela foi afetada profundamente pela

pandemia da covid-19.
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Figura 8 - Decomposicio da série temporal em STL da arrecadacdo de ICMS.
Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2024).
A figura 9 mostra a autocorrelagdo da arrecadagdo de ICMS durante o periodo tratado
e nela podemos ratificar como que determinadas politicas publicas terdo seu impacto ao longo
do tempo, transmitindo tendéncia e sazonalidade como ja foi tratada acima. Os anos que
possuem corregao alta, sdo periodos que ocorreram grandes eventos no Estado, como jogos Pan
Americanos (2007) e Olimpiadas (2016), alteracdo de politicas tributarias e aumento da

performance da Petrobras devido ao pré-sal.
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Figura 9 - Correlagio entre os anos da série.

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2024)
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A estrutura hierdrquica considerada nesse trabalho ¢ formada pelo primeiro nivel, sendo

formado pela série temporal do valor total da arrecadacdo do ICMS (figura 10), o segundo nivel,

sendo formado pelas séries temporais dos setores primario, secundario, terciario, divida ativa e

outros (figura 11) e o terceiro nivel, sendo formado pelas séries temporais dos setores primario,

secundario energia, secunddrio combustiveis, secundario outras, terciario atacadista, terciario

varejista, tercidrio transportes, tercidrio comunicagao, terciario energia, terciario combustiveis,

terciario outros, divida ativa, outras (figura 12).
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Figura 10 - Evolucdo da arrecadacio total do ICMS representada no primeiro nivel ao

longo do tempo.
Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)
O comportamento da série agregada do nivel superior foi apresentado anteriormente.
Para ilustrar melhor, a figura 11 contém o segundo nivel que demostra os principais setores da
economia do ERJ que tem maior poder de arrecadacao do ICMS. O setor terciario apresenta o
maior nivel de arrecadacdo em relacdo aos demais setores com o setor secundario logo em
seguida. Os demais setores ndo apresentam grandes volumes expressivos de arrecadagao,

porém, apresentam picos ao longo da série.
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Figura 11 - Evolucéo dos setores representados no segundo nivel ao longo do tempo.

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

Observando o nivel inferior através da figura 12, os principais setores que mais
arrecadaram na série historica foram o setor tercidrio atacadistas, setor tercidrio energia, setor
terciario comunicagdo, setor tercidrio varejista e setor secundéario combustivel. Os outros
setores que arrecadaram de forma menos expressiva foram setor tercidrio outros, setor primario,
setor terciario combustivel, outras, setor tercidrio transportes, setor secundario energia e divida

ativa.
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Figura 12 - Evolucéo dos setores representados no terceiro nivel ao longo do tempo.

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

4.2.Discussao dos resultados

A aplicagdo dos modelos de previsdo, considerando dados em valores reais e nominais,
permitiu identificar diferengas significativas no desempenho das estimativas. De modo geral, a
deflacdo dos dados mostrou-se fundamental para a obten¢do de resultados mais consistentes,
uma vez que reduziu distor¢des ocasionadas pela inflagdo. Esse achado corrobora a importancia
de trabalhar com séries ajustadas em andlises fiscais de médio e longo prazo, nas quais a

inflacao tende a mascarar tendéncias estruturais da arrecadacao.

Tabela 4 - MAPE médio e RSME médio dos modelos reais univariados.

Modelos MAPE (%) RMSE
Ingénuo Sazonal 13,46 357,70
ETS 9,32 226,47
SARIMA 11,91 299,07
NNAR 11,77 289,86
MLP 11,00 273,35

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)
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Nos exercicios com modelos univariados (tabela 4), tanto em termos reais quanto
nominais, a suavizagdo exponencial (ETS) destacou-se como o método de melhor desempenho
médio. Porém, observou-se limitagdo comum a todas as modelagens: a dificuldade em capturar
choques abruptos, como aqueles verificados em 2020, em decorréncia da pandemia, e em 2022,
em razao de oscilagdes macroecondmicas. Essa fragilidade € particularmente relevante do ponto
de vista da gestdo publica, dado que os periodos de crise sdo justamente os que mais demandam

previsdes confidveis.

A inclusdo de varidveis exdgenas produziu resultados heterogéneos, mas que merecem
destaque (tabela 5). Entre os testes realizados, o modelo MLP incorporando a taxa de cAmbio
apresentou a menor média de erro, sugerindo que fatores externos associados a economia
internacional exercem influéncia significativa sobre a arrecadagdo estadual. Por outro lado,
verificou-se que o IBC, indicador da atividade doméstica, mostrou maior capacidade
explicativa em modelos hierarquicos, o que indica que varidveis internas se revelam mais
robustas para capturar a dindmica do ICMS em nivel estadual. Ainda assim, mesmo com o uso
de variaveis adicionais, os modelos mantiveram limitacdes em antecipar adequadamente os

choques de 2020 e 2022.

Tabela 5 - MAPE médio e RSME médio dos modelos reais com variaveis exogenas.

g;g:‘evrf; Modelos MAPE (%) RMSE
IBCe Cimbio SARIMAX 1225 301,65
NNAR 11,66 284,93

MLP 11,69 297,35

IBC SARIMAX 12,75 305,80
NNAR 13,24 316,03

MLP 10,84 254,75

Cambio  SARIMAX 10,83 266,50
NNAR 11,16 278,37

MLP 10,11 268,87

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Na comparagdo entre estruturas hierarquicas, os resultados evidenciaram clara
superioridade da abordagem bottom-up em relacdo ao top-down. O modelo ETS bottom-up
obteve a maior acuracia média (tabela 6), tanto em valores reais quanto nominais, refor¢cando a
literatura que associa ganhos preditivos ao maior detalhamento da base hierdrquica. Essa
constatacdo ¢ particularmente relevante para o Estado do Rio de Janeiro, cuja arrecadagao

apresenta elevada concentragdo em setores especificos, o que torna a incorporagdo das
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dindmicas setoriais essencial para previsdes mais precisas. Para os modelos ARIMA, os testes
de residuo indicaram que a maior parte das séries se comportam como ruido branco, indicando

ajuste adequado. Os parametros completos estao apresentados na Tabela C do Anexo C.

Tabela 6 - MAPE médio e RSME médio dos modelos hierarquicos reais univariados.

Estrutura Modelos ~ MAPE (%) RMSE

Bottom-Up  SARIMA 10,33 247,27
ETS 8,52 213,86
Top Down  SARIMA 11,46 289,74
ETS 9,27 225,51

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

A analise dos modelos hierdrquicos com variaveis exdgenas confirmou essa tendéncia:
o SARIMAX bottom-up, com inclusdo do IBC, apresentou o melhor desempenho entre as
especificagdes testadas (tabela 7). Tal resultado evidencia a centralidade da atividade
econdmica interna como principal determinante da arrecadacao estadual. O cambio, embora
tenha produzido ganhos pontuais em modelos ndo hierarquicos, mostrou-se menos estavel
como preditor agregado. Essa diferenga entre variaveis externas e internas indica a necessidade

de criteriosa selecdo dos determinantes a serem incorporados em modelos de previsao fiscal.

Tabela 7 - MAPE médio e RSME médio dos modelos hierarquicos reais com variaveis

exdgenas.

Variavel
Exégena Estrutura ~ MAPE (%) RMSE
IBC e Cambio  Bottom-Up 11,14 269,38
Top-Down 12,25 301,67
IBC Bottom-Up 9,38 228,00
Top-Down 12,17 297,44
Cambio Bottom-Up 11,00 270,91
Top-Down 10,83 266,54

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

A comparacao com o modelo oficial atualmente utilizado pela Secretaria de Fazenda do
Estado do Rio de Janeiro mostrou que o modelo bottom-up ETS superou a metodologia vigente
em parte dos anos analisados, especialmente em 2022, 2023 e 2024, como pode ser observado
na tabela 8. Esse resultado sugere que abordagens alternativas podem gerar ganhos concretos
de acuracia. Nao obstante, o modelo oficial obteve desempenho superior em anos anteriores,
possivelmente em virtude de ajustes empiricos ou calibragem realizada em contexto de menor

volatilidade. Esse comportamento heterogéneo reforca a nogao de que ndo ha um modelo inico
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capaz de se sobressair em todas as circunstancias, mas sim a necessidade de permanente revisao

metodoldgica.

Tabela 8 - Comparacio entre modelo adotado pelo ERJ e 0 modelo com maior acuricia

MAPE (%)  MAPE (%)

Ano SEFAZ  ETS Bottom-Up
2019 4,1 43

2020 4,91 14,53
2021 6,65 7

2022 14,16 10,11
2023 6,72 5,16

2024 4,09 3,99

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

De forma mais ampla, os resultados apontam para a auséncia de um modelo plenamente
robusto frente a choques recentes. A pandemia de 2020 e as flutuagdes de 2022 expuseram a
limitacdo estrutural das técnicas em antecipar eventos exdgenos abruptos. Esse diagnostico abre
espaco para a incorporacdo de varidveis dummy ou de mecanismos de ajuste que capturem

periodos de crise, de modo a reduzir erros sistematicos em cendrios de elevada incerteza.

A evolugdo da arrecadacdo do ICMS de 2023 a 2032 ¢ ilustrada na figura 13, utilizando
o modelo hierarquico com estrutura bottom-up ETS. A primeira coluna ¢ representada pela
arrecadagdo do ICMS ao longo dos anos. A segunda coluna contém a arrecadacdo descontada
do valor referente a reforma tributaria, percentualmente, ao longo dos anos. As previsdes
obtidas indicam trajetorias consistentes de arrecada¢do, ainda que condicionadas as premissas
relacionadas a reforma tributdria. Esse exercicio demonstra, a0 mesmo tempo, o potencial de
planejamento de médio prazo proporcionado pelo modelo e os riscos inerentes a dependéncia
de uma metodologia em um contexto de transformagao institucional profunda, como o processo

de transi¢ao do sistema tributario atualmente em curso no Brasil.
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Figura 13 - Previsao anual do ICMS até o ano de 2032 e previsido descontada da reforma
tributaria.

Por fim, cabe ressaltar as implicacdes dos resultados para a gestdo fiscal estadual.
Previsdes mais acuradas contribuem para a melhoria do equilibrio or¢gamentario, viabilizando
maior previsibilidade da execugao de despesas e facilitando o cumprimento das disposi¢oes da
Lei de Responsabilidade Fiscal. Para um ente federativo submetido ao Regime de Recuperacao
Fiscal, como ¢ o caso do Rio de Janeiro, o aprimoramento das metodologias de previsao da
arrecadacdo ndo constitui apenas uma vantagem analitica, mas uma necessidade pratica. Em
sintese, embora o ETS bottom-up tenha se mostrado o modelo mais promissor, permanece
espago para avangos, sobretudo no que se refere a incorporacao de varidveis explicativas e ao

tratamento de choques excepcionais.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve por objetivo analisar e prever a arrecadacao do ICMS ao longo
dos anos afim de obter um modelo mais preciso, para, assim, auxiliar o ERJ a ter maior
possibilidade de cumprir e atuar com suas obrigagdes financeiras dentro do arcabouco da Lei
de Responsabilidade Fiscal. Para isso foram utilizados os modelos de séries temporais para
comparar com o modelo utilizado pelo ERJ em suas previsdes em sua LDO, utilizando dados
disponibilizados pela SEFAZ, BACEN e CONFAZ para fazer uma avaliagdo de uma

modelagem hierarquica em sua série temporal.

A andlise exploratoria permitiu observar quais os setores e seus subsetores tem maior
impacto e relevancia na arrecada¢do de ICMS no ERJ. O setor tercidrio € o que possui maior
participacdo na composi¢cdo com o setor secundario em seguida. Dentro desses setores, se
destacam os atacadistas, energia, comunicagdo e varejistas dentro do setor terciario e
combustivel para o setor secundario. Importante observar que esse comportamento ¢ referente

ao ERJ por conta de sua dindmica economica que ¢ fortemente impacto pelo setor de gas e 6leo.

Os resultados da modelagem indicam que os modelos hierarquicos desempenham
melhor que os demais modelos comparados neste trabalho. Os resultados usando dados reais e
nominais ndo apresentaram grande diferen¢a na acuracia. No geral, os dados nominais tiveram
desempenho ligeiramente superiores, mas sem diferenca expressiva. Foi observado que ha
grande perda da acuracia em momentos de choques exdgenos, como ocorre em 2020 com a
pandemia, ou em fendmenos menores como mudanga em legislagdo em 2022. Esses fatos
corroboram com a literatura que esses modelos ao considerarem fatos passados tem dificuldade
em captar e a adaptar esses choques. Nesse sentido, as mudangas previstas pela reforma
tributaria poderao ter um impacto significativo nas previsdes nos proximos anos até eventual

extingdo do ICMS pela total implementacao do IBS.

Dessa forma, este trabalho trouxe contribuigdes tanto praticas quanto académicas. No
lado aplicado, os modelos hierarquicos bottom-up, principalmente integrados aos modelos ETS,
mostraram melhor desempenho que o modelo usado pela SEFAZ-RJ em alguns anos, o que
reforga a importancia dessa abordagem para apoiar o planejamento fiscal do Estado, ainda mais
no contexto do Regime de Recuperacao Fiscal e da transi¢ao para o IBS. No lado académico, a
dissertacao amplia a discussdo ao comparar diferentes metodologias de previsdao, de modelos
tradicionais a redes neurais e hierarquicos, com e sem variaveis exogenas, mostrando que a
abordagem bottom-up se destaca para a realidade do Rio de Janeiro. Com isso, além de oferecer
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apoio direto a gestdo estadual, o estudo também abre espago para futuras pesquisas sobre
previsdo de receitas publicas em um cendrio de mudangas estruturais no sistema tributario
brasileiro. Para pesquisas futuras recomenda-se introduzir outros modelos de redes neurais que
possam captar as mudancas estruturais que nao afete de forma drastica a acuracia do modelo e

como eles podem ser afetados ao serem utilizados em modelos hierarquicos.
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ANEXOS

ANEXO A: MAPE E RMSE do resultado modelos com dados reais

Tabela A1 - MAPE dos modelos reais univariados.

2019 2020 2021 2022 2023 Média
Modelos MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
Ingénuo Sazonal 13,00 11,83 14,76 16,52 11,19 13,46
ETS 6,84 13,71 6,52 15,20 4,32 9,32
SARIMA 12,44 14,98 7,97 19,21 4,95 11,91
NNAR 9,15 15,68 9,49 15,44 9,11 11,77
MLP 8,24 12,90 9,17 14,80 9,88 11,00

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Tabela A2 - RMSE dos modelos reais univariados.

2019 2020 2021 2022 2023 Média

Modelos
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
Ingénuo Sazonal 366,52 323,10 466,08 372,16 260,66 357,70
ETS 160,43 357,65 168,62 343,40 102,26 226,47
SARIMA 287,47 376,86 274,25 426,28 130,50 299,07
NNAR 242.09 379,83 281,39 349,37 196,62 289.86
MLP 207,06 335,79 274,98 346,65 202,29 273,35

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Tabela A3 - MAPE dos modelos reais com varidveis exégenas.

Varidvel Modelos 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Exégena MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
IBC ¢ CAmbio SARIMAX 8,20 12,09 11,46 12,76 16,75 12,25
NNAR 9,22 14,90 8,23 14,47 11,49 11,66

MLP 737 12,06 9,77 18,09 11,16 11,69

IBC SARIMAX 9,04 12,52 10,74 12,82 18,62 12,75
NNAR 9,63 13,93 8,25 17,90 16,52 13,24

MLP 12,12 11,80 6,14 17,06 7,10 10,84

Cambio SARIMAX 7,82 16,68 6,38 18,24 5,01 10,83
NNAR 6,92 17,56 11,80 13,79 5,74 11,16

MLP 5,80 15,08 9,65 11,95 8,08 10,11

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)
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Tabela A4- RMSE dos modelos reais com variaveis exégenas.

Varigvel 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Exégena Modelos RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
IBCeCambio SARIMAX 207,07 336,56 32438 29334 34692 301,65
NNAR 21843 367,96 278,87 320,59 23880 28493

MLP 19729 318,02 290,84 416,19 26440 29735

IBC SARIMAX 21876 330,09 30332 29442 382,42 305,80
NNAR 240,78 34820 25628 39891 33599 316,03

MLP 27349 29631 164,91 378,74 16027 25475

Cambio  SARIMAX 20647 391,68 19336 409,30 131,67 266,50
NNAR 17747 40492 36577 310,03 133,64 27837

MLP 14786 41613 282,99  289.63 207,74 268,87

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Tabela AS - MAPE dos modelos hierarquicos reais univariados.

Estrutura Modelos 2019 2020 2021 2022 2023 Média
MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
Bottom-Up SARIMA 7,63 14,56 6,47 15,88 7,13 10,33
ETS 4,84 13,06 5,08 13,72 5,88 8,52
Top Down  SARIMA 11,83 14,98 7,96 17,59 4,95 11,46
ETS 6,42 13,73 6,44 15,34 4,42 9,27

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

Tabela A6 - RSME dos modelos hierarquicos reais univariados.

Estrutura Modelos 2019 2020 2021 2022 2023 Média
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE

Bottom-Up  SARIMA 185,52 365,27 172,89 361,80 150,86 247,27
ETS 110,35 344,81 176,32 311,64 126,18 213,86

Top-Down  SARIMA 272,99 376,86 274,20 394,14 130,51 289,74
ETS 150,66 358,16 165,98 349,89 102,86 225,51

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

Tabela A7 - MAPE dos modelos hierarquicos reais com varidveis exégenas.

Varidvel Estrutura 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Exégena MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
IBC ¢ Cambio  Bottom-Up 8,04 13,88 11,86 11,82 10,09 11,14
Top-Down 8,20 12,09 11,46 12,76 16,75 12,25

IBC Bottom-Up 6,50 13,23 7,29 11,32 8,57 9,38
Top-Down 8,40 12,52 10,74 12,19 17,00 12,17

Cambio Bottom-Up 6,50 14,90 7,38 16,01 10,21 11,00
Top-Down 7.82 16,68 6,38 18,24 5,01 10,83

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)
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Tabela A8 - RSME dos modelos hierarquicos reais com varidveis exégenas.

Variavel 2019 2020 2021 2022 2023 Média
, Estrutura

Exogena RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE

IBC e Cambio  Bottom-Up 179,78 360,53 334,91 265,03 206,66 269,38

Top-Down 207,07 336,56 324,38 293,40 346,92 301,67

IBC Bottom-Up 163,16 349,95 201,38 250,34 175,17 228,00

Top-Down 208,43 330,09 303,32 294,42 350,95 297,44

Cambio Bottom-Up 160,84 382,15 236,82 365,57 209,18 270,91

Top-Down 206,47 391,68 193,60 409,30 131,67 266,54

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)



ANEXO B: MAPE E RMSE do resultado dos modelos com dados nominais

Tabela B1 - MAPE dos modelos nominais univariados.

Modelos 2019 2020 2021 2022 2023 Média
MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
Ingénuo Sazonal 10,86 12,51 17,01 10,73 10,30 12,28
ETS 5,82 13,71 8,87 13,59 5,67 9,53
SARIMA 9,19 16,22 10,76 12,87 5,17 10,84
NNAR 15,81 15,52 20,34 10,89 7,22 13,96
MLP 9,27 20,48 5,89 8,41 7,11 10,23

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Tabela B2 - RSME dos modelos nominais univariados.

2019 2020 2021 2022 2023 Média

Modelos
RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE
Ingénuo Sazonal 401,73 529,94 794,13 481,48 422,16 525,89
ETS 191,98 553,35 412,32 563,57 238,11 391,86
SARIMA 322,93 609,20 477,59 521,75 232,06 432,71
NNAR 546,14 617,80 844,20 415,99 320,77 548,98
MLP 313,96 680,82 242,07 360,75 269,78 373,48

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados da SEFAZ (2025)

Tabela B3 - MAPE dos modelos hierarquicos nominais univariados.

Variavel 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Exéeena Estrutura
g MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%) MAPE (%)
Bottom-Up  SARIMA 8,15 15,83 7,41 12,60 4,68 9,73
ETS 4,30 14,53 7,00 10,11 5,16 8,22
SARIMA 10,39 15,79 7,91 14,33 9,26 11,54
Top-Down
ETS 6,31 14,22 10,38 12,51 5,20 9,72

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)

Tabela B4 - RSME dos modelos hierarquicos nominais univariados.

Variavel 2019 2020 2021 2022 2023 Média
Exéoena Estrutura

g RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE RMSE

Bottom-Up ARIMA 299,42 604,61 319,94 534,37 207,34 393,13

ETS 159,57 573,77 378,72 418,36 232,00 352,48

Top-Down ARIMA 367,22 602,67 366,01 597,38 405,60 467,78

ETS 212,86 564,93 511,35 524,26 230,10 408,70

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)
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ANEXO C: Parametros dos modelos ARIMA ajustados para as séries de

ICMS do modelo hierarquico do cenario cinco.

Tabela C — Pariametros ARIMA e testes de residuos (Ljung-Box).

Série Modelo ARIMA Ljung-Box p-
valor
Primaério ARIMA(2,1,1) 0,0004
Secundério - Energia ARIMA(0,1,1) 0,9660
Secundario -
Combustiveis ARIMA(0,1,1) 0,5580
Secundario - Outros ARIMA(1,1,3) 0,0001
Terciario - Atacadista ARIMA(3,1,2) 0,0000
Terciario - Varejista ARIMA(1,1,1) 0,0000
Terciario - Transportes ARIMA(0,1,1) 0,1270
Terciario - Comunicagao ARIMA(0,1,2) 0,6570
Tercidrio - Energia ARIMA(4,1,2) 0,1360
Terciario - Combustiveis ARIMA(2,1,2) 0,0600
Terciario - Outros ARIMA(0,1,1) 0,7350
Divida Ativa ARIMA(0,1,1) 0,8610
Outras Receitas ARIMA(2,1,1) 0,9900

Fonte: Elaboragao propria a partir dos dados do CONFAZ (2025)
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