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SINOPSE

Neste estudo, empreende-se uma andlise econométrica, com vistas a projecao das séries
desagregadas do Imposto sobre Operagoes Relativas a Circulagao de Mercadorias e
Prestacao de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagio
(ICMS), administradas pelo Conselho Nacional de Politica Fazenddria do Ministério
da Economia (Confaz/ME). Trés metodologias foram aplicadas: 7) o modelo estrutural
dindmico (MED) — por meio da bayesian structural time series (BSTS); 7i) o modelo linear
dinimico (MLD); e 7ii) o modelo fatorial dinAmico (MFD), todos estes estimados com
base na prética bayesiana. Os exercicios econométricos objetivaram trés tipos de resulta-
dos: i) a avaliagdo da projecao; 77) a elasticidade do tributo em relacao ao fato gerador; e
ii) a projegio sessenta meses a frente fora da amostra. Nossa base de dados é composta
de dados no periodo entre janeiro de 2006 a dezembro de 2019. Tendo-se em vista a
dificuldade para tratar as séries do Confaz devido a falta de regularidade, os exercicios
feitos para validagdo da projecio apresentaram performance bastante razodvel. De cerca
de vinte séries para cada estado, aproximadamente 80% registram um erro percentual

médio absoluto (Mape — em inglés, mean absolute percentage error) abaixo de 15%.

Palavras-chave: Confaz; modelos dinAmicos bayesianos; modelo fatorial dinimico;
Mape; projecao.

ABSTRACT

In this study, we undertook an econometric analysis aim to forecast the disaggregated
series of ICMS administered by Confaz. Three methodologies were applied: 7) the dyna-
mic structural model (BSTS); 77) the dynamic linear model (MLD); and 777) the dynamic
factorial model (MFD), all of them estimated based on Bayesian practice. The econometric
exercises aimed at three types of results: 7) the evaluation of the forecast; i) the elasticity
of the tax in relation to the relevant variable; and 777) the projection 60 months ahead
outside the sample. Our database is composed of data from January 2006 to December
2019. Considering the difficulty to treat the Confaz series due to the lack of regularity,
the exercises done to validate the forecast displayed a quite reasonable performance. From
about 20 series for each state, approximately 80% register an MAPE below 15%.

Keywords: Confaz; Bayesian dynamic models; factorial dynamic model; MAPE; forecast.
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1 INTRODUCAO

O objetivo deste estudo é apresentar uma proposta metodoldgica com vistas a projegao
da arrecadagio das séries de tributos no Brasil. Embora se tenha avangado nesse tema
desde que se iniciaram as primeiras andlises feitas para estimar a elasticidade da carga
tributdria bruta (Mendonga, Medrano e Sachsida, 2011), com o objetivo de depois
evoluirem em direcdo ao tratamento das séries individuais de tributos, aumentando assim
a capacidade de controle para o gestor de politica. Exemplo disso é o estudo elaborado por
Mendonga, Medrano e Sachsida (2015), em cuja amostra de tributos estao algumas das
séries do imposto de renda e do Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI), receita
previdencidria, além da série agregada do Imposto sobre Operacoes Relativas a Circulagio
de Mercadorias e Prestagio de Servigos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e
de Comunica¢io (ICMS). Mais recentemente, Lima, Polli e Gadelha (2019) aplicaram
o modelo de combinagao de previsao (Bates e Granger, 1969) em uma base de dados de
arrecadagao bruta de tributos federais administrados pela Secretaria Especial da Receita
Federal do Brasil (RFB), obtendo-se projecoes com grande grau de acurdcia. No entanto,
cabe notar que boa parte dessas séries de tributos federais é bem-comportada do ponto de

vista estatistico, apresentando-se tendéncia e sazonalidade bem definidas de forma geral.

Infelizmente, essa nao ¢ situagao comum com que se depara o gestor de politica,
de modo que a necessidade de extrair informagio vai bem além daquela contida na
arrecada¢do agregada ou nas séries de tributos com formato bem definido. Esse é o
caso dos tributos de competéncia dos entes subnacionais, como os estados e o Distrito
Federal (DF). Existe forte heterogeneidade entre esses entes no que diz respeito as suas
economias, o que se reflete também na dinimica de arrecadagao. Além disso, tem-se
de levar também em conta que, embora a arrecadagio de um ente tenha como fator
principal sua capacidade econdmica, esta também deriva da eficiéncia de arrecadar desse
ente. Portanto, quando se visa ao tratamento dos tributos dos entes subnacionais, é
necessdrio propor instrumentos mais flexiveis capazes de lidar com séries de tempo que

apresentam dinimicas bastante complexas e dispares.

Em particular, estaremos focando na andlise das séries de tributos administradas
pelo Conselho Nacional de Politica Fazenddria do Ministério da Economia (Confaz/ME).
Cabe ter em mente que as dindmicas das séries de uma mesma categoria de tributo podem

apresentar comportamentos bem distintos entre os estados, pois a estrutura econémica

y
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de um estado muitas vezes é completamente distinta de outro. Por exemplo, a série do
ICMS arrecadado em um setor difere sobremaneira conforme composi¢io econémica
dos estados. Naturalmente, um estado que tenha sua economia baseada na agricultura

deve ter participagao mais expressiva no setor primério que nos demais setores.

Com o intuito de contemplar todos esses fatores, os quais incorporam tendéncia,
sazonalidade e diversidade de fatos geradores, propoe-se neste estudo uma metodologia
para projecao de arrecadagao de tributos. O método proposto baseia-se na utilizagao
de trés categorias de modelos dinAmicos estimados com base na abordagem bayesiana
(Gamerman e Lopes, 1997; Kim e Nelson, 1999; West e Harrison, 1997; Durbin e
Koopman, 2001), cujas vantagens serao externadas a frente. Nao se trata de exercicio
de combinagio de projecoes, o que pode também ser implementado sem dificuldade,
mas sim de propor metodologia capaz de contemplar diferentes aspectos das séries de

tempo pouco provavel de serem detectados pela aplicagio de apenas um instrumento.

O primeiro modelo recai no emprego de conjunto composto de dez modelos
estruturais bayesianos — por meio da bayesian structural time series (BSTS) regidos por um
algoritmo que seleciona a melhor previsao, tendo-se em vista um critério predeterminado
de avaliagio da capacidade preditiva.' Cada modelo se diferencia por sua especificagao
garantindo grande flexibilidade quanto a especificagao da forma funcional que pode variar
com relagio ao nivel, a tendéncia e ao tratamento para a sazonalidade, assim como lidar com
diferentes hipdteses acerca do distiirbio ou erro da regressao. Incorporam ainda métodos
para lidar com tendéncia explosiva da variincia; algo inerente a esse tipo de modelo e que

implica o aumento da incerteza conforme o horizonte da projecio se expande.

A segunda abordagem faz uso do modelo linear dindmico (MLD), com coeficientes
varidveis que, entre outras vantagens, permitem obter as elasticidades dindmicas de cada
regressor. Isso pode ser justificado pela conjectura — que parece muito plausivel a priori —
de que as sucessivas mudangas na tributagao estao associadas a mudangas recorrentes

nas elasticidades relevantes

1. Como se verd adiante, o critério elegido para selecdo do modelo quanto a sua performance preditiva é o erro percentual
absoluto médio (Mape — em inglés, mean absolute percentage error).
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Por fim, modelamos o conjunto de séries do Confaz por meio de modelo multivariado
denominado de modelo fatorial dinAmico (MFD). Uma razao fundamental para o
uso do MFD ¢ que este permite obter ganho de informagio importante, por meio da
redugao de dimensionalidade — isto é, de aumento no grau de agregagao — das varidveis.
Nesse caso, a informagao contida nas inter-relagoes entre as varidveis ¢ passada para um
conjunto menor de varidveis composto pelos fatores. Os fatores possuem a habilidade de
identificar a “verdadeira” estrutura dos dados. Do ponto de vista pritico, como é modelo

multivariado, 0 MFD tem a vantagem de projetar todas as séries simultaneamente.

Além desta introdugio, o texto estd estruturado da seguinte forma. A segao 2 tem
como objetivo descrever os diferentes modelos que se usam para proje¢ao, apresentando
as especificagbes econométricas, suas motivagdes tedricas e métodos de correcio. A segao 3
apresenta os critérios de avaliagio da proje¢do e detalha o procedimento utilizado para
levar a cabo a validagdo. A se¢ao 4 descreve a base de dados e a escolha dos regressores.
A secao 5 revela e analisa os resultados. Por fim, realizam-se as consideracées finais.

Detalhes sobre a metodologia econométrica utilizada foram acrescentados no apéndice.

2 METODOLOGIA

Os modelos utilizados neste trabalho sao casos particulares de abordagem mais geral
denominada de modelo de espago de estado. Tais modelos tém como caracteristicas
basicas a linearidade e a normalidade para o erro. Nos modelos de espago de estado,
a estimagao e a previsio podem ser obtidas recursivamente pelo conhecido filtro de
Kalman. Esses modelos podem ser usados para modelar séries de tempo na presenga
de nao estacionaridade, mudangas estruturais e padroes irregulares. Se a série se mostra
bastante previsivel, uma vez que suas caracteristicas bésicas se repetem regularmente, temos
o caso de uma tendéncia e uma sazonalidade bastante regular com uma variabilidade

ligeiramente crescente, o que facilita sua previsao futura.

O experimento torna-se complexo quando as séries temporais nao assumem um
padrio regular e nao apresentam propriedades de estacionariedade, mas pode incluir
pontos de mudanca na tendéncia ou nas quebras estruturais. A anélise de séries de tempo
nao estaciondrias com modelos autorregressivos de médias méveis (Arma — em inglés,

autoregressz'zze—moving—avemge) requer, pelo menos, uma transformacao preliminar dos

9




Brasilia, setembro de 2020

dados, de modo que estes adquiram aparéncia mais tratdvel. No entanto, é desejdvel
ter meios para analisar os dados mais diretamente, sem desconsiderar a instabilidade na
média e na varidncia, as quebras estruturais e os saltos. Os modelos de espaco de estado
incluem os modelos Arma como um caso especial, mas pode ser aplicado em séries nao

estaciondrias sem necessidade de transformacio preliminar dos dados.

A estrutura mais geral dos modelos gaussianos lineares de espago de estado nos
quais estdo incluidos modelos estruturais propostos neste estudo ¢ especificada por uma
distribuicdo @ priori normal para o vetor 8 de dimensao p no tempo #=0, de modo que
8(0) ~ N ,(m,,C,), com o par de equagdes em que para cada ? 2 1, tem-se:

Y(1) = F(1)0(1) +v(1), (1)

0)=G)8(t—1)+w(1). (2)

Os disttrbios v(f) e w(t) sao independentes e gaussianos, de modo que:

v(t) ~ N, (0,V (1)), (3)

w(t) ~ N, (0, (2)). (4)

As matrizes G(#) e F(t)sao de ordem, respectivamente, pxp e mxp. v(0) ~ N, (m,,,C,)
0(0) ~ N ,(m,,Cy). A equagio (1) é conhecida como equagio de observagio, enquanto
a equagio (2), como equacio do estado.

Diferentemente do modelo definido pelas equagoes (1) e (2), o modelo de espago

de estado mais geral pode ser especificado a partir de distribuigao  priori para 8(0), com

as equagoes de observagio e estado:
Y (1) = h()[0(2), v(1)], (5)
0(t) = g(D[O(t = 1), w(1)]. 6)

para fungdes arbitrdrias g(z)e 4(z). Os modelos de espaco de estado linear especificam

essas funcoes como lineares, e os modelos lineares gaussianos acrescentam as suposigoes
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de normalidade para os distirbios v(z) e w(z). A hipétese de normalidade é plausivel em
muitas aplicag()es. No entanto, existem muitas extensdes importantes, tais como erros
de cauda pesadas para modelagem de outliers, bem como o MLD generalizado para o
tratamento de séries temporais discretas. Ao retirar-se a hiptese de normalidade, tem-se

como consequéncia o surgimento de maiores dificuldades computacionais.

A abordagem bdsica proposta parte do principio de que qualquer série temporal
econdmica V() pode ser decomposta da seguinte forma:

y(@) = f () + &), )

em que f'(¢) é a parcela sistemdtica ou regular da série, e £(%) ¢ o termo estocéstico e

independente de f(2). O termo regular, por sua vez, admite a seguinte decomposigao:
J@)=pu@)+S@)+Z(1), (8)

na qual ££(#) é a componente autbnoma da série; S(#)sdo as flutuagoes ciclicas e
sazonais; e Z(t) ¢ o efeito que determinadas varidreis, ditas regressores, exercem sobre
Y(7). Cada um dos métodos que serio usados para modelar as séries de tributos do
Confaz admite variantes para cada termo da parte sistemdtica da série. Observe agora
como os trés modelos se enquadram na estrutura definida pela equacio (7), tendo-se

em vista a andlise das séries de tributos do Confaz.

2.1 Modelos estruturais bayesianos (BSTS)?

Nessa classe de modelos, a dindmica é imposta a partir do termo autdnomo, o qual se
denomina como nivel. Neste estudo, trabalha-se com duas especificagoes bésicas para
tratamento do nivel que estao representadas, respectivamente, pelas equagoes (8) e (9).
Na equacio (8), o nivel assume uma tendéncia estocdstica imposta pela trajetéria do
parimetro J,(¢) ; modelo que se denomina nivel e tendéncia. Na equagio (9), a trajetéria
do nivel segue um passeio aleatério. Também nas regressoes geradas por meio dos modelos
estruturais, os parametros associados aos regressores sao invariantes no tempo. Na se¢io 3,

serd discutida a questao dos regressores.

2. Usa-se a rotina BSTS (Scott e Varian, 2014) disponivel no software R para estimar os modelos estruturais.

11
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modelo estrutural com nivel e tendéncia estocastica:

ICMS,(2) = p(2); + iﬂikVARik(l) +5;(0) +v;(2)

(1) = g (t=1) +8,(6) + w,; (1) : (9-11)
0,(1) = 0,(t =1) + wy, (1)
k=1..,K

modelo estrutural no nivel:
ICMS, (1) = u(t), + iﬂikVARik () +S,() +v,(0), (12)
k
/ui(t):,ui(t_l)""wli(t)- (13)

Neste modelo, 1.(¢) e §.() sao pardmetros que evoluem temporalmente e
representam, respectivamente, o nivel e a tendéncia estocdstica; w,(f) e w,,(¢) s3o os
distdrbios associados as equagbes que regem os processos geradores 1, (¢) e 5,(t) . O
indice 7 refere-se ao estado da Federagao; 4 ¢ o indice referente a varidvel explicativa;
By é o pardmetro associado a varidvel exégena VAR, ; e S;(¢) é a componente sazonal.
Os disttrbios assumem as seguintes distribuigées w, (¢) ~ N(0,,) e w,(t) ~ N(0,,).

A sazonalidade S, (¢) ¢ uma caracteristica idiossincrdtica de cada série de tributos,
o que faz com que a aplicagao de um método puramente artificial e ad hoc contribua
para diminuir a qualidade do ajustamento e a previsao. O método adotado neste estudo
permite mitigar essas dificuldades na medida em que a sazonalidade ¢ tratada como
sendo um conjunto de parAmetros a mais no modelo. Além disso, sio empregados dois

métodos distintos para modelar a sazonalidade.

1) Forma trigonométrica

Nessa forma, tem-se a presenga de um componente sazonal, S, que pode ser modelado

segundo a representagao do tipo de Fourier (West e Harrison, 1997), de modo que:

2 . .
S.(t)= 2[%53”(%1 +b, COS(%H =77, (14)
=1

em que:
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os(%jj , (15)

Vi =W VinsVizs Via). (16)

Cada componente da soma entre os colchetes se denomina harménico. A vantagem
dessa representacao ¢ a economia que se pode fornecer, pois, se algum harmoénico for
pouco relevante, este pode ser excluido. Nem sempre se necessita de todos estes. Por
exemplo, com dados mensais, pode-se modelar com o primeiro e o quarto harménicos.
O primeiro representaria o ciclo anual, e o quarto harmoénico corresponderia ao ciclo
trimestral. A ideia da aplicagio da forma de Fourier para tratar sazonalidade estd ligada
ao fato de que qualquer padrao ciclico pode ser representado em termos da combinagao
linear de fung¢oes periédicas.’> Outra motivagao para o uso dessa abordagem, além da
flexibilidade, ¢é a facilidade de obter-se interpretagio, uma vez que as trajetérias em forma

de ciclos podem ser associadas aos variados padroes observados na pratica.

2) Dummies sazonais

O modelo de dummies sazonais pode ser pensado como uma regressio em varidveis
g
dummy das “periodicidades” em um periodo. Se houver N “periodicidades”, entao o
y
vetor estado ¢ de dimensao N —1. O primeiro elemento do vetor de estado obedece a

seguinte equagao:

N
Sli(t):_zsin(t)-l_ni(t)- (17)

n=2

O somatério dos coeficientes deve necessariamente ser igual a 1.

2.1.1 Problemas na previsao de longo prazo

No modelo de nivel local, o estado evolui de acordo com um passeio aleatdrio:

w1, (0) = (1 =1) + w, (), (18)

3. Uma funcdo g(7) é dita periddica se, para algum inteiro p > 1, e todo 72, ¢ > 0, se tem que (¢ +np) = g(2),

13
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Com w,(0) ~ N(0,/,), temos entio que L, ()~ NO,tW) parat> 0. Verifica-se,
portanto, que a variincia cresce com #. A tendéncia linear local é ainda mais volatil. A
medida que a projegao se estende, a flexibilidade proporcionada por esses modelos torna-
se uma espada de duas pontas, uma vez que a flexibilidade local de curto prazo se traduz
em variagio extrema a longo prazo. Uma alternativa é substituir o passeio aleatério por

um processo autorregressivo (AR) estaciondrio, de modo que:
1 (1) = pp (£ =1)+w, (1), (19)

Com | p[<1, tem-se que g, (£) ~ N(0,W, (1— p)). Isso significa que a incerteza

Cresce para uma assintota ﬁnita.

Outro modo de lidar como crescimento da varidncia se faz pelo emprego do
modelo “hibrido”. Esse modelo modifica a tendéncia linear local, ao substituir o passeio
aleatério por um processo AR(1) estaciondrio, revertendo a trajetéria da tendéncia para

o nivel do processo, de modo que:

/ui(t) = lui(t_l)_'_é‘i(t)-i_ Wli(t)
0,(t)=D+ p(6,(t=1)= D)+ w,,(1). (20)

O parimetro D ¢ a inclinacio de longo prazo da componente tendencial, para a
qual §(¢) eventualmente revertera. No entanto, 0(f) pode ter desvios autorregressivos de
curto prazo da tendéncia de longo prazo, com meméria determinada por p. Quanto menor
for o valor de p, maior serd a rapidez com que a tendéncia retorne a média diante de um

choque D. Neste estudo, refere-se a esse modelo pelo termo tendéncia linear semilocal.

2.1.2 Tratamento de outliers

Como modo de considerar a presenca de observagoes aberrantes ou outliers, usa-se
uma versao do modelo de tendéncia linear local, o qual assume que o distirbio tem
distribuicao #-Student, em vez de considerar erros gaussianos. Esse ¢ um modelo ttil
para previsoes de curto prazo, quando a média da série temporal exibe saltos ocasionais.
O erro t-Student pode ser introduzido na equagao de observagao. Permitir erros com cauda
pesada na equagao de observagao torna o modelo robusto contra outliers individuais,
enquanto introduzir erro com cauda pesada no modelo de estado fornece robustez contra

mudangas subitas e persistentes de nivel ou na tendéncia. Isso pode levar a limites de
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previsao mais apertados do que os modelos gaussianos, quando se modelam dados que

foram poluidos por outliers.

2.1.3 Conjunto de modelos e validacdo da previsao
Tendo-se detalhado as diversas variantes que as componentes de uma regressio podem
assumir incorporando ainda os tratamentos disponiveis para corre¢ao da incerteza e
presenca de outliers, lista-se o conjunto de modelos que serao utilizados para projetar a
trajetdria futura de um tributo, com base na melhor projegao de acordo com um critério

de validagao da previsao.

¢ Arima + sazonalidade (Sarima);

e nivel + tendéncia + AR;

e nivel + AR;

e nivel + tendéncia + AR + sazonalidade;

e nivel + AR + sazonalidade;

* nivel + tendéncia semilocal + AR + trigonométrica;
* nivel + AR + trigonométrica;

e nivel + tendéncia T + AR;

e nivel + tendéncia T + AR + sazonalidade; e

* nivel + tendéncia T + AR + trigonométrica.

Cada um desses modelos projeta o tributo com base nos valores predeterminados
das varidveis exégenas. Decorre disso que, para projetar valores futuros do tributo, se
deve dispor igualmente dos valores projetados para os regressores. Portanto, é necessdrio
que se tenha também meios para também projetar as varidveis exégenas. Essa é uma
situagio mais realistica, pois nio se sabe os valores dessas varidveis quando a projegao
para o tributo se fard fora da amostra. Da mesma forma, usa-se o0 mesmo conjunto de
modelos para projetar as varidveis exdgenas. Para cada varidvel ex6gena, obtém-se a
projecao gerada pelo melhor modelo, tal como indicado pelo valor do indicador Mape
para um horizonte de sessenta meses; e, condicionado 4 melhor previsao das varidveis
exdgenas entre os dez modelos, consegue-se a melhor projecao do ICMS entre aquelas

geradas pelo mesmo conjunto de modelo e mesmo horizonte temporal.
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2.2 Modelo linear dinamico

O MLD definido pela equagao (10) tem como diferenga bdsica em rela¢io ao modelo
estrutural o fato de que os parAmetros dos regressores variam no tempo, o que implica

que a tendéncia da varidvel dependente deverd ser imposta pelo regressor:

ICMS, (1) = pa(6)+ 3 B (WAR, 1)+ 5,0+ 7,0

By () = ¢, B, (1 = 1)+ w, (1), : (21-23)
1 (8) = p,(1 = 1)+ w,, (1)
k=1,.,K

em que o indice 7 se refere ao estado ou a regiao, Pi é o parAmetro autorregressivo das
equagoes de estado para cada pardmetro, 3, ¢ o parimetro associado a varidvel exégena

VARe S, () é o componente sazonal. Os disttrbios assumem as seguintes distribuigées:

wy () ~ N(O,W,) e w,(t) ~ N(O,W,) e v,(£) ~ N(0,V,).

Ambos os modelos (estrutural e linear dinimico) podem ser vistos como casos
particulares da forma geral do modelo de espago de estado representado pelas equagoes
(1) e (2). Os procedimentos para estimagio e projegao desses dois modelos tendo por

base a abordagem bayesiana estao descritos no apéndice.

2.3 Modelo fatorial dinamico

O modelo fatorial pertence a classe de modelos de varidveis latentes, que sdo ferramentas
importantes para a andlise de dados multivariados. Uma razao dessa importancia é a
reducio de dimensionalidade que proporcionam. O objeto da andlise fatorial é reduzir as
dimensoes, de modo que sejam apenas usadas as fontes de informagao mais importantes.
A ideia é que a informagio contida nas varidveis que s2o mais correlacionadas pode ser
mapeada por um subconjunto menor de varidveis latentes denominado fator. Os fatores
devem ser nio correlacionados, pois representam fontes independentes de informagao.
A redugio de dimensionalidade aumenta a eficiéncia computacional resultante da auséncia

de correlagao e da redugao de dimensionalidade. Dado que os fatores sdo ortogonais, sua
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matriz de covaridncia nao condicional é diagonal.* Mais detalhes a respeito das vantagens

do uso de modelos fatoriais podem ser encontrados em Bartholomew (1987).

Conforme ¢é conhecido, 0 MFD ¢ capaz de lidar com um vasto conjunto de séries
simultaneamente. Essa ¢ uma caracteristica do modelo que ¢ il aquele que trabalha com
grande quantidade de dados e que tem necessidade de tomar decisao de forma rdpida. Também
pode ser de boa valia quando se tem pouca informagao com respeito ao fato gerador pelo fato

do modelo fatorial fazer uso eficiente das correlagoes existentes entre as varidveis.

Para estimagio do modelo, aplicam-se aqui os procedimentos de inferéncia bayesiana
(Kim e Nelson, 1999); West e Harrison, 1997; Carter e Kohn, 1994; Gamerman e Lopes,
2007); entre outros), que, entre outras vantagens, permitem resultados mais confidveis
em contextos em que a dimensio temporal da base de dados é pequena em relagao ao
espago da dimensionalidade dos pardmetros — além de outras dificuldades, dificilmente

tratdveis por meio de procedimentos “frequentistas” (Gelman ez /., 2003, p. 696).

Suponha 1 varidveis relacionadas que obedecem a distribuigao normal multivariada
denotada por N (0,0Q), em que Q denota uma matriz XM nio singular de varidncia-
covaridncia. Uma amostra aleatéria de tamanho 7' ¢ denotada por { V. t= 1,...,T}. O

modelo utilizado neste estudo é dado por:

y(@) = ff () +S5(@) +e(t)
1) = Zﬂ, (VAR () +v(2)

(24-26)
lBij ()= ¢ileij (-D+ Wj(t)5
=1 d
i=1..k

em que Vi, f,, € e W, sio vetores de dimensio m, k, m e k, respectivamente; B ¢é

uma matriz mxk, U, = diag (7,70 Vs ) s i=1,..., p, L= diag(o-f,azz,...,a;) ;€
A =diag (2, Ay Ay ) com e(f) ~ N(0,%) e w~ N (0, A).

4. Nao hd interpretacdo no que se refere ao que esses fatores representam, uma vez que sdo combinacdes lineares das
variaveis originais.
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Para algum inteiro positivo especifico k <m, o modelo das equacoes (7)-(8)
relaciona cada 2 com um vetor k — dimensional de fatores comuns jf[ explicados por
um conjunto de varidveis explicativas {VARJJ:l ; @ é o componente autorregressivo de
cada parametro; 3, é associado 2 varidvel exégena VAR ;€ que tal como no modelo linear
dindmico varia no tempo; e S, (¢) é o componente sazonal. Os disttrbios assumem
a seguinte distribuicao: W, (t) ~ N(O, Wj). Esse modelo tem uma peculiaridade, pois
permite avaliar a dinAmica dos parAmetros associados as varidveis exdgenas. Conforme
mostra a equacio (8), cada fator f; ¢ modelado por um conjunto de varidveis exégenas.
Tais varidveis podem ser consideradas como preditores para as séries do Confaz.
Detalhes metodolégicos com respeito a estimacio e a previsao do MDF com base na
inferéncia bayesiana podem ser encontrados em Mendonga, Santos e Martins (2009)

e Mendonca e Medrano (2015).

2.4 Comentarios sobre a inferéncia bayesiana

Na estimagao econométrica, muitas vezes, surge a questao relacionada ao problema de ordem
de integracio devido as séries serem néo estaciondrias. Quanto a esse ponto, deve-se ressaltar
que a abordagem bayesiana minimiza o problema da ordem de integracao das séries, bem
como diminui a relevincia do tamanho da amostra. Diversos autores (DeJong e Whiteman,
1991; Koop, 1992; Sims e Uhlig, 1991) advogam vigorosamente em favor da alternativa
bayesiana sobre a abordagem cldssica mais tradicional usada no que se refere & questao da raiz
unitdria. Por exemplo, sabe-se que os testes do tipo Dickey-Fuller aumentado (ADF) sao de
baixa poténcia ante alternativas plausiveis, especialmente em relagao a hipétese alternativa
de tendéncia estaciondria. A abordagem bayesiana, por sua vez, revelaria que as hipdteses
de raiz unitdria e de tendéncia estaciondria apresentariam probabilidades bastante similares
quanto s suas fungoes & posteriori. Assim, a abordagem bayesiana fornece tratamento mais

fidedigno da informagio amostral que a abordagem clssica.

Outro problema com os testes cldssicos de raiz unitdria é a descontinuidade
gerada na teoria assintética (Sims, 1988). A abordagem bayesiana, por ser baseada
na fungao de distribui¢io @ posteriori, nao apresenta o problema da descontinuidade.
Koop (1992) assinala que na abordagem cldssica os valores criticos gerados a partir de
pequenas amostras podem diferir substancialmente dos valores criticos assintéticos. A
abordagem bayesiana, visto que é condicional 4 amostra observada, fornece resultados
para pequenas amostras mais exatos. Em resumo, o problema da raiz unitdria nio é um

ponto critico na estatistica bayesiana. Por fim, diferentemente da abordagem classica, a
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prética bayesiana nao ¢ dependente do teorema central do limite, o que elimina o uso
de propriedades assintéticas (Gelman ez al., 2003, p. 696). Isto traz uma importante
vantagem em termos da habilidade de obter estimativas mais confidveis em contexto de

pequenas amostras ¢ alta dimensionalidade paramétrica.

3 VALIDACAO DA PROJECAO

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados referentes a avaliagio da previsdo na amostra
com varidveis exdgenas projetadas (validacao), por meio dos modelos descritos na segao 2.
Foram usados diferentes critérios concorrentes para avaliar a capacidade preditiva do
modelo. Entre estes, hd a raiz do erro quadratico médio (RMSE),’ que penaliza os outliers,
o desvio absoluto médio (MAD — em inglés, mean absolute deviation), o erro percentual
médio absoluto,” o erro percentual médio (MPE — em inglés, mean percentage error)® e

o erro acumulado percentual absoluto (Eapa).’

Costuma-se utilizar o Mape para avaliar a qualidade da previsao por sua facilidade
de interpretagio. No entanto, este ¢ sensivel ao volume de dados, nio sendo aconselhdvel
seu emprego quando se trabalha com poucos dados histéricos. Cabe ressaltar que, embora
pouco considerado do ponto de vista tedrico, o critério do erro de Eapa é importante em
termos de praticidade quando se trata da arrecadagio de tributos, pois esse é um critério
adotado pelos 6rgaos responsdveis em acompanhar a arrecadagao tributdria no Brasil.
Isso se explica pelo fato de estarem interessados na previsao de arrecadagio acumulada
para determinado horizonte temporal. Nesse caso, um erro de previsio negativo em

dado més pode ser compensado por um erro positivo. Assim, embora um modelo possa

N n ~
5.RSME= N’ Zef emquee, =Y, — F, em que Y, é o valor observado e F; o valor previsto.

t=1

N
6. MAD=N">|e, |

t=1

7.MAPE:{1 3 }100.

ni3y;

N
8. MPE = {N’z < }XIOO.
=1 Vi

9. EAPA = ie, iy, %100,

t=1 =1
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apresentar erros discrepantes pontualmente, este pode ser Gtil em termos de projetar a

arrecadagao na média que, no computo geral, é capaz de gerar um resultado satisfatério.

Usa-se ainda o coeficiente U de Theil, que avalia o desempenho da previsao em
relacio a previsao ingénua ou trivial representada por um passeio aleatério. Previsao
ingénua ou trivial significa que a estimativa do valor futuro ¢ igual ao valor atual.
O coeficiente U de Theil ou Theil U" analisa a qualidade de uma previsao por meio
dos seguintes valores: U > 1 significa que o erro do modelo ¢ maior do que da previsao
ingénua; U < 1 quer dizer que o erro do modelo é menor do que da previsao ingénua.
O coeficiente U de Theil menor do que 1 jd indica uma previsiao melhor que a previsao

ingénua; quanto mais proximo este for de 0, melhor serd o resultado da previsao.

4 BASE DE DADOS E ESCOLHA DE REGRESSORES

O Conselho Nacional de Politica Fazenddria disponibiliza informa¢oes mensais sobre o
comportamento do comércio entre as Unidades Federativas (UFs). A disponibilizagao
do boletim comercial é com base nos dados das notas fiscais eletronicas (NFe), que se
encontram depositadas no “ambiente nacional”. O Confaz disponibiliza dados mensais
de tributos dos entes subnacionais, entre os quais se situam as diversas séries do ICMS,
do Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA), do Imposto sobre
Transmissao Causa Mortis e Doagao de Quaisquer Bens ou Direitos (ITCD) etc.
O ICMS aparece para diferentes niveis de desagregagao. Por exemplo, tem-se a versao
desse imposto que ¢ arrecadada nos setores primdrio e tercidrio, a versao que ¢ desagregada
do setor tercidrio, além de outras. Para cada uma das 26 UFs, tem-se dezessete séries
genuinas, o que perfaz um total de 442 series. No entanto, aumenta-se quando se

incluem os tributos agregados. As séries disponibilizadas estio listadas no apéndice.

A abordagem parte da hipétese que o ICMS pode ser previsto com base no

comportamento de determinadas varidveis, ditas preditoras, e que sao tomadas como

L(fhryem)
yt

1 (yu—y)

Ty

10 TheilU =

1
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varidveis exgenas para modelar as séries individuais do Confaz. No entanto, com relacao
a escolha dos regressores, depara-se com certas dificuldades. Por experiéncia, sabe-se que
varidvel fundamental usada como fato gerador para explicar a arrecadagio é o produto
interno bruto (PIB). Contudo, essa varidvel nao estd em nivel regional para uma frequéncia
mensal. Como alternativa, emprega-se o Indice de Atividade Econémica (IBC-Br),
disponibilizado pelo Banco Central do Brasil (BCB). Outras varidveis também foram
incluidas entre os regressores. Entre estas, tem-se o indice Volume de Vendas — Varejo da
Pesquisa Mensal do Comércio (IV/PMC) e o Indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA), ambos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

Naturalmente, cada uma dessas varidveis é de 4mbito regional, assim nao
necessariamente se usa 0 mesmo conjunto de regressores para todas as séries do ICMS,
na medida em que uma mesma varidvel pode nao estar disponivel para todos os entes
subnacionais, como ¢ o caso do IPCA, que nao ¢ calculado para todas as capitais do
Brasil, do IBC-Br, que nao estd disponivel para o DF, etc. Assim, a base reduz os entes

subnacionais para os quais as varidveis explicativas estdo disponibilizadas:

e Norte: Amazonas (AM) e Pari (PA);
* Nordeste: Bahia (BA), Ceard (CE) e Pernambuco (PE);
e Centro-Qeste: Distrito Federal e Goids (GO);

* Sudeste: Minas Gerais (MG), Rio de Janeiro (R]), Espirito Santo (ES) e Sao
Paulo (SP); e

e Sul: Parand (PR), Rio Grande do Sul (RS) e Santa Catarina (SC).

Para os entes subnacionais que nao dispéem do IPCA (ES, SC e PA), usa-se a
mesma varidvel desse ente da mesma regido. Quando nio se dispée do IBC-Br, como
¢ o caso do DE emprega-se o Indice de Emprego Formal (IEF). Por fim, a amostra ¢

composta de dados que abrangem o periodo de janeiro de 2006 a dezembro de 2019.

5 RESULTADOS

Nesta se¢do, apresentam-se os resultados obtidos a partir dos modelos descritos ao longo
da secao 2. Conforme foi dito, estimam-se o modelo estrutural dinAmico (MED), o
modelo linear dindmico e o modelo fatorial dinAmico. Os exercicios levados a cabo

foram os seguintes: a avaliagao da capacidade preditiva em amostra para o periodo entre
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janeiro de 2018 a dezembro de 2019; as elasticidades em relacao a renda (IBC-Br); e a
projecio sessenta passos a frente para o periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2024.
Para 0 MED, conforme jd apontado, apresenta-se a melhor previsao do conjunto dos

dez modelos estruturais listados na subse¢io 2.1.3.

Conforme dito, a amostra é composta de dados mensais em termos correntes e
abrange o periodo de janeiro de 2006 a dezembro de 2019. Empregou-se a transformagio
logaritmica nos dados para estimagao das elasticidades, sendo que a recuperacio do dado
original obedeceu a desigualdade de Jensen. A projecao deve ser feita conforme conhecimento
prévio das varidveis exdgenas no horizonte de projegio. Assim, deve-se, conforme visto na
subse¢ao 2.1.3, perfazer o mesmo procedimento de projegao para as varidveis exdgenas,
para, na etapa seguinte, realizar a projegao do tributo. Para os modelos linear e fatorial,
usa-se para projecao das varidveis exdgenas o MLD, enquanto para o modelo estrutural

se emprega também a melhor projecao advinda dos dez modelos estruturais.

Por economia, mostramos os resultados para algumas séries do ICMS agregado para
o estado de Sao Paulo. Os gréficos 1 a 4 apresentam a elasticidade da arrecadacio com
relagao ao IBC-Br para trés séries do Confaz, obtidas por meio do MLD. A elasticidade

¢ dinimica, pois este ¢ um modelo com pardmetro varidvel.
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Elaboracdo dos autores.

22




Aplicacdo de Modelos Dinamicos Bayesianos para Projecao de Arrecadacéo Tributaria

ICMS secundario (2006-2017)
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GRAFICO 3
ICMS terciario (2006-2017)
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GRAFICO 4
ICMS total (2006-2017)
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Elaboracdo dos autores.

A seguir, na figura 1, mostramos os resultados da validagao em que revelamos os
valores referentes ao Mape, Theil U e Eapa obtidos com as projegoes feitas para todas
as séries de Sao Paulo. Conforme pode ser visto e tomando-se por base somente o
procedimento de validagio, os modelos BSTS geram, de modo geral, a melhor projecao
enquanto os modelos linear e fatorial originam resultados semelhantes. Cabe ressaltar que
grande parte das projegdes relacionadas ao modelo BSTS apresenta resultados bastante
razodveis, tendo-se como parimetro o Mape igual ou menor que 15%. O motivo pelo
qual existe diferenca entre as projegoes geradas pelo BSTS e os modelos fatorial e linear
pode se dever ao fato de que no BSTS o efeito dos regressores ¢ bem menos sentido
na dinimica do tributo, na medida em que nesse modelo o parimetro do regressor é
fixo. Isso faz com que as mudangas estruturais explicadas pelo regressor passem a ser
indiretamente refletida no componente autbnomo. De forma distinta, como nos modelos
linear e fatorial, os coeficientes dos regressores variam no tempo; tem-se que as alteragoes

na dinimica do tributo devidas a estes sejam de fato diretamente incorporadas.
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FIGURA 1
Validacao da projecao (Sao Paulo)

ICMS primario ICMS secundario Comércio atacadista

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 41,915 49,374 69,528 Mape 4,830 11,715 7,027 Mape 4,304 12,898 5,394
EAP 44,993 51,963 71,297 EAP 4,697 11,502 7,180  EAP 4,282 12,621 5,426
RMSE 2,254E+07  2,513E+07  3,316E+07 RMSE 2,288E+08  6,144E+08  3,261E+08  RMSE 1,518E+08  3,336E+08  1,672E+08
THEILU 1,895 0,379 0,573 THEILU 0,755 0,078 0,042 THEILU 0,927 0,065 0,035

Comércio varejista Servico de transporte Servico de comunicagao

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 7,395 8,578 12,816 Mape 6,724 7,858 10,907 Mape 8,005 20,645 21,337
EAP 8,056 8,984 13,571 EAP 6,889 7,690 11,353 EAP 8,009 20,528 21,025
RMSE 1,435E+08  1,282E+08  1,870E+08 RMSE 2,709E+07  3,255E+07  4,285E+07 RMSE 7,514E+07  1,816E+08  1,816E+08
THEILU 0,919 0,057 0,088 THEILU 0,859 0,055 0,076  THEILU 1,757 0,098 0,098

Outros ICMS Energia elétrica secundaria Energia elétrica terciaria

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 6,929 12,453 13,898 Mape 48,643 57,716 134,081 Mape 5,983 13,300 14,376
EAP 6,835 12,012 13,325 EAP 62,634 70,036 117,083 EAP 5,842 12,761 13,525
RMSE 1,803E+07  3,159E+07  3,368E+07 RMSE 3,861E+06  4,156E+06  6,614E+06  RMSE 6,361E+07  1,517E+08  1,534E+08
THEILU 1,081 0,069 0,073 THEILU 1,219 0,606 0,701 THEILU 0,718 0,079 0,077

Energia elétrica total Petroleo combustivel secundario Petroleo combustivel terciario

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 7,280 13,469 14,101 Mape 10,350 25,856 14,900  Mape 17,501 17,827 21,256
EAP 7,298 12,929 13,277 EAP 9,313 24,810 14,713 EAP 19,648 19,915 23,888
RMSE 8,195e+07  1,541E+08  1,508E+08 RMSE 1,350E+08  3,035E+08  1,963E+08  RMSE 8,303E+07  7,963E+07  9,196E+07
THEILU 0,883 0,080 0,076 THEILU 0,962 0,126 0,091 THEILU 0,956 0,141 0,168

Petroleo combustivel total Divida ativa Outras fontes

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 6,323 13,998 13,223 Mape 21,091 26,362 23,094  Mape 8,151 15,361 10,420
EAP 6,146 13,416 13,337 EAP 22,159 26,957 20,580  EAP 15,097 20,434 17,067
RMSE 1,108E+08  2,219E+08  2,110E+08 RMSE 1,036E+07  1,189E+07  1,059E+07 RMSE 4,061E+08  3,699E+08  4,056E+08
THEILU 0,593 0,076 0,078 THEILU 1,031 0,173 0,135  THEILU 1,062 0,224 0,260

ICMS total IPVA ITCD

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 3,361 9,379 5,035 Mape 31,387 12,216 42,155 Mape 31,704 27,307 29,322
EAP 3,569 9,397 5,240 EAP 62,721 12,352 28,178 EAP 26,425 23,831 26,308
RMSE 6,925E+08  1,386E+09  9,099E+08 RMSE 1,840E+09  2,890E+08  5,410E+08  RMSE 7,718E+07  6,936E+07  7,416E+07
THEILU 0,848 0,056 0,038 THEILU 1,000 0,064 0,137 THEILU 0,506 0,128 0,147

Taxas Outros impostos

BSTS MLD FAT BSTS MLD FAT
Mape 8,267 9,667 7418 Mape 399,416 1085,177 555,220
EAP 7,855 9,108 7,700 EAP 85,155 77,455 86,900
RMSE 5,582E+07  5976E+07  5,259E+07 RMSE 1,480E+08  1,253E+08  1,427E+08
THEILU 0,696 0,053 0,049 THEILU 10,204 0,476 0,660

Elaboracdo dos autores.
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Por fim, apresentam-se os graficos também para alguns tributos das projecoes
geradas pelos trés modelos. Importante comentar o fato de que um modelo pode
apresentar valor alto para o Mape, o que nio significa que este esteja projetando mal.
Isso pode acontecer devido a dois fatores. O primeiro é que a série pode ser fortemente
errdtica, fazendo com que seja dificil mesmo para um modelo com coeficientes dindmicos
acompanhd-la; entretanto, ¢ possivel que na média o modelo esteja acertando. O segundo
fator ocorre em situagdes em que o dado é poluido por choques; isso contribui para que
o comportamento da série se altere bruscamente. No entanto, passado esse periodo, a
série retoma a tendéncia que tinha anteriormente. Tais periodos de turbuléncia nas séries
de tempo corroem os resultados da valida¢ao, muito embora a série possa estar sendo
bem projetada, tendo-se em vista que os modelos dindmicos se ajustam rapidamente as
mudangas. Isso é bem ilustrado analisando o gréfico referente da série Outros tributos;
ultimo grifico da se¢ao 4. Conforme pode ser visto, as trés projegoes sao compativeis
com os valores finais da série, embora isso tenha sido melhor captado pelos modelos
BSTS e linear dindmico.

GRAFICO 5
Projecao de arrecadacao' (2020-2024)
(Em R$)
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Elaboracdo dos autores.
Nota 'Horizonte de projecao: janeiro de 2020 a dezembro de 2024.
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GRAFICO 14

Projecao de arrecadacdo BSTS com e sem variaveis exdgenas (2020-2024)
(Em R$)
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Elaboracdo dos autores.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Diferente das séries de tributos fortemente agregadas, as séries do Confaz apresentam
diversos niveis de desagregacio, tornando dificil encontrar varidveis que sirvam como fato
gerador. Nesse caso, como foi visto, usamos o indice de atividade regional como proxy para
o PIB estadual, na hipétese deste tltimo ser o fato gerador do tributo. Considerando-se a
existéncia de diversas fontes de incerteza quanto a identificagao dos fatos geradores para
as séries do conselho, é possivel que, para algumas dessas séries, os regressores podem nao
estar contribuindo para a melhoria no desempenho preditivo do modelo. Nos gréficos
e nas tabelas a seguir, comparam-se as projegdes com e sem regressores geradas pelo

modelo BSTS para as séries do ICMS primdrio, do IPVA e do ITCD."

12. Esse procedimento foi feito para as demais séries do Confaz/SP, indicando que ndo houve melhoria no desempenho preditivo.
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GRAFICO 15
Projecao de arrecadacdo BSTS com e sem variaveis exdgenas (2020-2024)
(Em R$)
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Elaboracdo dos autores.
TABELA 1
Avaliacao da capacidade preditiva
COM SEM
ModeloY9
MAPE 41.91493 15.1699
EAP 4499324 17.24771
RMSE 22542138 10348769
THEIL U 1.894825 0.795337

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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GRAFICO 16
Projecao de arrecadacdo BSTS com e sem variaveis exdgenas (2020-2024)
(Em R$)
9E+09 —
8E+09 —
7E+09 —
6E+09 —|
5E+09 —
4E+09 —|
3E+09 —
2E+09 —
1E+09 —|
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
W W N W W0 O ©O O — AN N M & < 1IN W O N 0 0 O O © —AN N M < <
O O © © © O = = = = = = &= = — = — = = — - N & &4 N N N N~
O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O ©o o o o o o
(S S e T A I S A A T S A A A A A A A A S A A S
5 8 & 8 8 208 88 88 288 288 288 288 =
§$§E&gﬁ%gﬁ%gE%gE%gﬁ&gﬁ%gﬁ&gﬁ&
—— ICMS secundario === BSTS === BSTS-SEM
Elaboracdo dos autores..
TABELA 2
Avaliacao da previsao
COM SEM
MAPE 31.38657 6.2253
EAP 62.72103 4.36385
RMSE 1.84E+09 90153296
THEIL U 1.00049 0.023797

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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GRAFICO 17
Projecao de arrecadacdo BSTS com e sem variaveis exdgenas (2020-2024)
(Em R$)
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Elaboracao dos autores.
TABELA 3
Avaliacao da previsao
COM SEM
MAPE 31.70381 21.85002
EAP 26.42534 24.63522
RMSE 77182521 79192419
THEILU 0.505601 0.600959

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicGes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Note-se que, nos trés casos, o Mape se reduz fortemente para o modelo sem varidveis
exégenas. Portanto, isso se deve possivelmente ao fato de os regressores nio estarem
contribuindo com informacio relevante. Realmente, como os tributos do Confaz sio
fortemente desagregados, ¢ dificil vender a ideia que se possa encontrar varidveis que os
determinem com a dimensao temporal necessdria. Na verdade, estes estao contribuindo,
mas piorando o ajuste em vez de melhorar — os regressores apontam para sentido oposto
do movimento da série. Além do que j4 foi dito, isso pode ocorrer, pois: 7) existe algum

outro regressor que nao estd no modelo cujo efeito deveria dominar os demais corrigindo
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o ajuste; ou 77) a série ndo ¢ longa o suficiente para se “calibrar” os efeitos dos regressores.
Caso os regressores nao estivessem contribuindo para o modelo, o efeito destes deveria

ser nulo, e 0 Mape dos modelos com e sem regressores deveria ser muito semelhante.
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APENDICE A

BASE DE DADOS

Total geral da receita tributéria: 1 + 2

1. Total de arrecadagio do Imposto sobre Operagoes Relativas a Circulagao de
Mercadorias e Prestagao de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal

e de Comunicacio (ICMS)

1.1 ICMS — setor primdrio (119 — ICMS primdrio)

1.2 ICMS — setor secunddrio (129 — ICMS secundirio)
1.3 ICMS - setor tercidrio total

1.3.1 ICMS — setor tercigrio — comércio atacadista (131 -Comércio Atacadista)
1.3.2 ICMS - setor tercidrio — comércio varejista (132 - comércio varejista)

1.3.3 ICMS - setor tercidrio — servigo de transporte (133 - servico de

transporte)

1.3.4 ICMS - setor tercidrio — servico de comunicacio (134 - servigo de

comunicagao)
1.3.5 ICMS — setor tercidrio — outros (135 - outros ICMYS)

1.4 ICMS — energia elétrica total

1.4.1 ICMS — energia elétrica — setor secunddrio (211 - energia elétrica

secunddria)

1.4.2 ICMS — energia elétrica — setor tercidrio (212 - elétrica tercidria)

1.5 ICMS - petrdleo, combustiveis e lubrificantes — total

1.5.1 ICMS - petréleo, combustiveis e lubrificantes — setor secunddrio

(221 - petrbleo-combustivel-lubrificantes)

1.5.2 ICMS - petréleo, combustiveis e lubrificantes — setor tercidrio (222

- petréleo-combustivel-lubrificantes)

1.6 ICMS — divida ativa (239 - divida ativa)

1.7 ICMS — outras fontes de receitas (249 - outras fontes de receitas)
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2. Total de arrecadagao de outros tributos

38

2.1 Total de arrecadagio do Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores

(IPVA) (409 - IPVA)

2.2 Total de arrecadagao do Imposto sobre Transmissao Causa Mortis e Doagao

de Quaisquer Bens ou Direitos (ITCD) (419 - ITCD)
2.3 Total de arrecadacao de taxas (429 - taxas)

2.4 Total de arrecadacio de outros (439 - outros tributos)
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