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Resumo 
O objetivo deste trabalho foi realizar previsão para a série de arrecadação do Imposto 

sobre Circulação de Mercadorias e Serviços (ICMS) do Estado do Rio Grande do Sul, no 
período de janeiro de 1997 a março de 2014. Para tanto, aplicou-se a metodologia de Box-
Jenkins que estima os modelos de séries temporais por meio de modelos conhecidos como 
autorregressivos integrados e de médias móveis (ARIMA). A obtenção do modelo mais 
adequado foi realizada com base na análise de resíduo e dos testes de significância dos 
parâmetros. Após a análise de vários modelos concorrentes, o modelo ajustado foi um 
SARIMA(0,1,1) (0,0,1 . Destaca-se a importância de se analisar variáveis por meio de 
modelos de séries temporais de Box e Jenkins, visando conhecer o comportamento e projetar 
valores, embasando futuras tomadas de decisão. 
Palavras-chave: Metodologia Box-Jenkins, Previsão, ICMS, Séries Temporais. 

Abstract 
The objective of this study was to forecast the number of collection of Tax on Goods 

and Services (ICMS) of the State of Rio Grande do Sul, in the period from January 1997 to 
March 2014. Therefore, we applied the methodology Box-Jenkins estimating models for time 
series using models known as autoregressive and integrated moving average (ARIMA). To 
obtain the most appropriate model was based on the analysis of residues and tests of 
significance of parameters. After examining several competing models, the fitted model was a 
SARIMA (0,1,1) (0,0,1 . Highlights the importance of analyzing variables through time 
series models of Box and Jenkins, aiming to understand the behavior and design values, 
basing future decision making. 
Keywords: Box-Jenkins Methodology Forecasting ICMS, Time Series. 
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1. INTRODUÇÃO 

 
O Imposto sobre Circulação de Mercadorias e Serviços (ICMS) é o principal tributo 

estadual e o de maior arrecadação no Brasil (REZENDE, 2009). O ICMS tem um objetivo 
fiscal, e um dos principais fatos geradores é a circulação de mercadoria, até mesmo as que 
iniciam no exterior. Além disso, incide sobre vários tipos de serviços, como transporte 
intermunicipal e interestadual, importação, telecomunicação, prestação de serviços entre 
outros, sendo responsável por praticamente 90% da arrecadação estadual.  

Devido a sua importância no montante de arrecadação no país, autores como Marques 
e Uchôa (2006), Camargo (2008) e Santos e Costa (2008), utilizaram em seus trabalhos 
métodos de prever econometricamente o valor arrecadado. 

Para Castanho et al. (2011), a tarefa de estimação, previsão e controle de receitas 
fiscais têm tido um crescimento notável tanto no ambiente acadêmico como a atenção de 
políticos, institutos de pesquisas e do setor público contribuinte. Em pesquisa realizada pelo 
autor, são identificadas características estatísticas da série do ICMS do Estado do Espírito 
Santo e elaboradas previsões com a metodologia de Box-Jenkins, análise e intervenção e de 
um modelo econométrico causal com estrutura dinâmica. 

Autores como Marques e Uchôa (2006), utilizaram modelos ARIMA para analisar a 
série temporal da Bahia. No Espírito Santo, Ribeiro (2009) utiliza modelos univariados e 
multivariados para prever a arrecadação do ICMS no estado. No estado de Pará, Passos et al. 
(2011), realizaram um pesquisa utilizando a metodologia de Box-Jenkins que permite estimar 
modelos de séries temporais denominados autorregressivos integrados e de médias móveis. 

Esta pesquisa tem como objetivo ajustar um modelo de séries temporais que permita 
identificar o processo gerador da série assim como realizar previsões no curto prazo para a 
arrecadação de ICMS do Estado do Rio Grande do Sul no período de janeiro de 1997 a março 
de 2014, por meio da classe de modelos propostos por Box e Jenkins. O ajuste de um modelo 
apropriado permite realizar melhorias na elaboração orçamentária e na arrecadação do Estado, 
sendo fundamental para prever as arrecadações futuras de seus tributos, sendo importante para 
o auxilio de tomada de decisões futuras. 

 
2. METODLOGIA 

 
Inicialmente pretende-se ajustar um modelo da classe geral ARIMA de Box e Jenkins 

à série temporal do ICMS, considerando se o processo em análise é estacionário ou não, a 
identificação do modelo, entre outros fatores, de acordo com os itens a seguir. 

2.1 Caracterização de uma série temporal em relação a sua estacionariedade 
Um processo Z é estacionário se ele se desenvolve no tempo de modo que a escolha de 

uma origem dos tempos não é importante, ou seja, as características de Z(t + ϯ), para todo ϯ, 
são as mesmas de Z(t). Portanto, se a série temporal desenvolve-se durante um determinado 
tempo em torno de um valor constante, não necessitando transformações matemáticas para 
estacionarizá-la, pode-se dizer que esta é uma série estacionária (Morettin, 2006). 

Um processo estacionário poderá ser fortemente ou fracamente estacionário. Para 
Morettin (2006), tecnicamente, há duas formas de estacionariedade: fraca (ou ampla ou de 
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segunda ordem) e estrita (ou forte). Um processo estocástico Z={Z(t), t є T} será fracamente 
estacionário (ou estacionário de segunda ordem) se, e somente se: 

 
i) E{Z(t)} = μ(t)= μ; constante, para todo t є T; 
ii) E{ (t)}< ∞, para todo t є T; 
iii) γ( , ) = cov {Z( ), Z( )}, é uma função - . Um processo Z tal que (ii) esteja 
satisfeito diz-se um processo de segunda ordem. 
 

 Ao mesmo tempo, sua função de autocovariância apresenta comportamento como: 
γ (t) = Cov{ y (t), y(t + t)} = cov{y(0), y(t)} 

 
Porém, a definição de processo estocástico choca-se com o fato de ser de caráter 

continuo, ou seja, apresentar um número elevado de momentos. Limitando o espaço a 
momentos de primeira e segunda ordem, obtém-se o conceito de estacionariedade fraca, que 
apresenta as seguintes propriedades: 

 
E{y(t)} = μ (t) = μ , constante, para todo t єT  

E{ (t)} < ∞, para todo t єT  
( ,  ) = Cov{y( ), y( )}é uma função apenas de |  -  |  

 
Pode-se dizer que um processo de estacionariedade fraca como uma situação especial 

que ameniza a robustez imposta pela condição de estacionariedade forte (Pinto et al., 2008). 
 

2.2 Modelo da classe geral ARIMA (p, d, q) 
 
Segundo Werner e Ribeiro (2003), em um modelo autorregressivo AR(p), a série de 

dados anteriores  é descrita por seus valores passados regredidos e pelo ruído aleatório . 
 

 = + +...+ + , onde 
 =  – μ; 

 
O modelo autorregressivo de ordem 1 ou AR(1) é a versão mais simples desta classe e 

seu modelo algébrico é dado por: 
 = + , 

Para o modelo ser estacionário é preciso que ||1 além de que as autocovariâncias 
( ) sejam independentes. Dado um modelo AR(1), suas autocovariâncias são dadas por: 

=  
 

Já as autocorrelações de  são dadas por: 
 

=  =  onde, k = 0,1,2,.... 
 

Quando  é positivo, a função de autocorrelação decai exponencialmente; quando é 
negativo, a função de autorrelação também decai exponencialmente, porém apresenta 
alternância de sinais positivos e negativos (Werner e Ribeiro, 2003). 

Em relação a um processo de médias-móveis, conhecido também como MA(q) e a 
representação algébrica é dada por: 
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 = + + +....+  
 

Onde,  =  – μ;  sendo o parâmetro que descreve como  se relaciona com o 
valor de , para i = 1,2,...,q. 

As autocorrelações , que são autocovariâncias divididas pela variância são dadas: 
 

 
= 0 k  1 

 
Segundo Werner e Ribeiro (2003), uma série temporal é não-estacionária quando 

apresenta média e variância dependentes do tempo. A não-estacionariedade da série implica 
que: 

 a) existe uma inclinação nos dados e eles não ficam ao redor de uma linha horizontal 
no decorrer de um período;  

b) a variação dos dados não se mantém essencialmente constante sobre o tempo, ou 
seja, as flutuações aumentam ou diminuem no decorrer do tempo, indicando que a variância 
está se alterando.  

Como a maioria dos procedimentos de análise estatística de séries temporais supõe que 
estas sejam estacionárias, será preciso transformá-las caso ainda não sejam. Segundo Morettin 
e Toloi (2006), estas séries precisam ser defasadas para atingir a condição de 
estacionariedade. O processo mais comum consiste em tomar diferenças sucessivas da série 
original até conseguir uma série estacionária.  

Há casos em que será suficiente tomar uma ou duas diferenças para que a série se 
torne estacionária. O número necessário de diferença para tornar uma série estacionária é 
denominado ordem de integração (d). A inclusão do termo de ordem de integração permite 
que sejam utilizados os modelos ARIMA (p,d,q) dados pela equação: 

 
=  , 

 
 podemos representar  por um modelo ARMA (p,q), sendo, 
 

φ(B)  =θ(B)  
 

Diz-se que Zt segue um modelo autorregressivo, integrado, de médias móveis ou um ARIMA, 
φ(B) Z =θ(B)   

 
de ordem (p, q, d), se p e q são as ordens de φ(B) e θ(B), respectivamente. 
 
2.3 Modelos Sazonais 
 
 Para Fava (1999), os modelos ARIMA exploram a correlação de valores de  
observados em instantes de tempo repetitivos. Então, quando a periodicidade da série é 
inferior a um ano, pode haver outro tipo de correlação serial, a correlação entre os instantes de 
tempo distantes entre si por s, onde s é período sazonal da série. 
 Logo, Werner e Ribeiro (2003), argumentam que os modelos que consideram as séries 
que apresentam a componente sazonal são conhecidos como modelos SARIMA. Neles, uma 
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parte é não sazonal, com parâmetros (p, d, q), e uma sazonal, com parâmetros (P, D, Q . O 
modelo geral é dado pela equação: 
 
 
 

(1- L- ... - ) (1- - ... - ) 
(1-L  (1-L   = (1- L- ... - ) 

(1- - ... - )  
 

Onde, 
 
(1- L- ... - ) é a parte autorregressiva não sazonal de ordem p; 
(1- - ... - ) é a parte autorregressiva sazonal de ordem P e estação sazonal s; 
(1-L  é a parte de integração não sazonal de ordem d; 
(1-L  é a parte de integração sazonal de ordem D e estação sazonal s; 
(1- L- ... - ) é a parte não sazonal de médias móveis de ordem q; 
(1- - ... - ) é a parte sazonal de médias móveis de ordem Q e estação sazonal s. 
 

Dados os modelos descritos anteriormente, a estimação dos mesmos e as etapas de 
determinação do melhor modelo se dará por meio da metodologia de Box-Jenkins a seguir. 
 
2.4 Etapas da metodologia de Box & Jenkins 

A metodologia de Box-Jenkins é bastante utilizada na análise de modelos 
paramétricos, onde se refere ao método sistemático de identificação e ajuste de modelos 
autorregressivos integrados e média móvel ou, simplesmente, modelos ARIMA (p,d,q), a um 
conjunto de dados.  

Para se obter um resultado mais apurado por meio da utilização da metodologia de 
Box-Jenkins (ARIMA), há três hipóteses que necessariamente precisam ser tratadas com 
cuidado. Primeiramente, o tamanho inicial da amostra deve ter no mínimo 50 observações 
(Box-Jenkins, 1976). Além disso deve ser considerada a suposição de que a série seja 
estacionária, isto é, que a série varie em torno de uma média e variância constantes. E por fim, 
que a série seja homocedástica, ou seja, que tenha uma variância constante ao longo do 
tempo. 

Segundo Morettin e Toloi (2006), a estratégia para a construção do modelo será 
baseada em um ciclo interativo, onde a escolha da estrutura do modelo é baseada nos próprios 
dados. Os estágios do ciclo interativo são: 

(a) uma classe geral de modelos é considerada para análise (especificação); 
(b) há identificação de um modelo, com base na análise de autocorrelações, 

autocorrelações parciais e outros critérios; 
(c) estimação, na qual os parâmetros do modelo identificado são estimados; 
(d) e finalmente, há a verificação ou diagnóstico do modelo ajustado, por meio de uma 

análise de resíduos, para se saber se este é adequado ou não. 

Caso o modelo não seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de 
identificação. Um procedimento que muitas vezes é utilizado é identificar não só um único 
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modelo, mas alguns modelos concorrentes que serão então estimados e verificados. Logo, 
quando se obtém um modelo satisfatório, passa-se para a última etapa da metodologia de Box-
Jenkins, ou seja, a realização de previsões. 

 
 
Por fim faz-se a análise dos resíduos para verificar se os mesmos são ruído branco, isto 

é, se possuem média zero, variância constante e não são autocorrelacionados, além de se 
utilizar as estatísticas de ajustes AIC e BIC, para determinar o melhor modelo. 

AIC = ln  +  

BIC = ln +  
2.5 Realizar as previsões utilizando os modelos adequados 

Uma das razões para a popularidade da modelagem ARIMA é o seu sucesso na 
previsão (GUJARATI, 2006). A previsão é a última etapa a ser executada, sua função é testar 
o potencial do modelo e prever os potenciais valores futuros para a série estudada (PINTO et 
al., 2008).  

A previsão pode assumir dois aspectos, primeiramente a ela pode ser usada para prever 
valores futuros, que ainda não existem, essa previsão é conhecida como ex-ante. Logo, pode 
haver também a previsão acerca dos valores já existentes dentro da série estudada, este tipo 
conhecido como ex-post. Porém, a melhor previsão será aquela que apresentar o menor Erro 
Quadrado Médio (PINTO et al., 2008). 

As métricas de comparação usadas correspondem ao erro percentual médio absoluto 
(MAPE), que penaliza mais os erros maiores; e o coeficiente U de Theil, que avalia o 
desempenho da previsão em relação à previsão ingênua ou trivial, ou seja, previsão ingênua 
ou trivial significa que a estimativa do valor futuro é igual ao valor atual. 

A métrica MAPE, Mean Absolute Percentage Error, indica o valor médio do erro 
percentual das previsões e é definido pela seguinte fórmula: 

 

 
 

Onde, N é o número de previsões realizadas e xi e i os valores observado e previsto para o 
índice i, respectivamente. 

O coeficiente U de Theil é definido como: 
 

   
 

O coeficiente acima analisa a qualidade de uma previsão através dos seguintes valores: 
U > 1, significa que o erro do modelo é maior do que da previsão ingênua; 
U < 1, significa que o erro do modelo é menor que da previsão ingênua.  
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O coeficiente U de Theil menor do que 1 já indica uma previsão melhor que a previsão 
ingênua; quanto mais próximo o mesmo for de zero, melhor será o resultado da previsão 
(BARROSO, 2010) 

 
2 ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 

Com o intuito de gerar um modelo de previsões para a série estudada, primeiramente 
reuniu-se os dados históricos de janeiro de 1997 a março de 2014 da arrecadação do ICMS,  
obtidos pela Secretaria da Fazenda do Estado do Rio Grande do Sul e corrigidos pelo Índice 
Geral dos Preços – IGP-DI, trazendo assim, os valores da época aos valores da moeda 
corrente.  

Apresenta-se, na Figura 2, a série em nível, a qual apresenta as características 
tendência, variância não constante e de sazonalidade, desta forma a série revela se é ou não 
estacionária. 

 
Figura 2: Gráfico da Série ICMS do estado do Rio Grande do Sul (1997-2014) em nível e em primeiras 
diferenças 

O próximo passo foi analisar as funções de autocorrelção (FAC) e de autocorrelção 
parciais (FACP) da série ICMS em nível, sendo que o comportamento dessas funções auxilia 
na verificação da estacionariedade e na proposição do modelo, conforme Figura 3. 
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               Figura 3: Correlogramas das FAC e FACP da série ICMS 
 

Na Figura 4 pode-se observar a FAC e a FACP da série de arrecadação do ICMS no 
Estado do Rio Grande do Sul, em primeiras diferenças. Na série em nível, após serem obtidas 
as ACF e PACF observou-se um decaimento lento, o que caracteriza uma não-
estacionariedade, indicando, portanto, que um modelo ARMA não poderá ser ajustado. Nas 
ACF e PACF em diferenças, Figura 4, observa um decaimento rápido da PACF e um lag 
significativo de ordem 1 e 12 na ACF, caracterizando assim um processo gerador de médias 
móveis sazonal. Desta forma o modelo geral ajustado será  um SARIMA. 

 

  
Figura 4: FAC e a FACP da série de arrecadação do ICMS no estado do Rio Grande do Sul, em 

primeiras diferenças. 
 
Foram analisados vários modelos concorrentes, com e sem sazonalidade, porém foram 

escolhidos os mais representativos, cujos principais resultados podem ser observados na 
Tabela 1.  Os demais modelos não relacionados juntamente com os abaixo foram excluídos 
por apresentar coeficientes não significativos ou porque tinham variância residual maior que 
os relacionados. 
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Tabela 1 – Principais resultados dos modelos ajustados 

 
           
 

O modelo selecionado entre os modelos concorrentes para o ICMS – RS foi um 
modelo com uma diferença simples, um componente de médias móveis e um componente 
sazonal de ordem 12, portanto um SARIMA (0,1,1)(0,0,1)12. Este modelo proporcionou que 
os resíduos gerados apresentassem cararterísicas de ruíudo branco, isto é, média zero, 
variância constante e não eram autocorrelacionados, confome se observa nas Figuras 5 e 6. 

 
Figura 5 – Gráfico da distribuição dos resíduos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,0,1)12 
 

Observa-se que os resíduso seguem a distribuição Normal, mas apresenta um excesso 
de curtose, onde o valor é de 4,047, isto é K-3 = 1,047, o que sinaliza a possível presença de 
volatilidade na variável. 
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                          Figura 6 - FAC e FACP da série de resíduos do modelo SARIMA (0,1,1)(0,0,1)12 
 

A FAC residual do modelo mostra que a autocorrelação dos resíduos estão dentro do 
limite de confiabilidade de 95%, assim como a FACP, indicando que estes  resíduos não são 
correlacionados. 

Como forma de observar o comportamento da série ajustada e dos resíduos, observa-
se, na Figura 7, que a série ajustada converge para a série real, o que gera resíduos próximos 
de zero, indicando que o modelo ajustado é um bom representante do ICMS-RS e validando o 
mesmo para que se façam previsões futuras. 
 
 

 
Figura 7 – Gráfico representativo da série real e da série ajustada 
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Utilizando o modelo selcionado, realizou-se a previsão dentro da amostra para o 
período de análise, conforme Figura 8. 
 

 
Figura 8 – Gráfico de Previsão 
 

Observa-se que os valores previstos apresentam o comportamento semelhante à série 
original com estatísticas de ajustes de Erro Médio Absoluto de 1,00X108, erro percentual 
médio absoluto de 6,3117% e coeficiente U-Theil = 0,049. 
 
 

3 CONCLUSÃO 
 

Nesta pesquisa, buscou-se ajustar um modelo de previsão da série de ICMS do Estado 
do Rio Grande do Sul com base na metodologia de Box-Jenkins, considerando que um bom 
modelo e previsões adequadas podem ser uma ferramenta muito útil para auxiliar nas tomadas 
de decisões tanto de gestores públicos quanto da sociedade. 

Aplicando os modelos ARIMA propostos por Box e Jenkins verificou-se que o melhor 
modelo foi um SARIMA(0,1,1) (0,0,1 . 

Por meio do ajuste deste modelo foi possível verificar e prever uma tendência 
crescente na arrecadação, fator crucial para o desenvolvimento estadual, visto que o ICMS é 
um dos principais tributos cobrados no estado do Rio Grande do Sul. 
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