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Resumo

Este trabalho analisa alguns algoritmos de machine learning para estimar a receita mensal de
ICMS no Maranh&o, empregando dados de janeiro de 1997 até abril de 2024. A base abrange
variaveis econdmicas como indices de precos, a taxa SELIC e o valor do délar. Os dados foram
submetidos a uma anéalise descritiva para detectar outliers e escalonados com MinMaxScaler
para padronizacdo. Modelos como XGBoost, Regresséo Linear, Random Forest e Decision Tree
foram validados por meio de k-fold (k=10) e analisados com métricas RMSE, MAE, MAPE,
SMAPE e R2. Ensaios estatisticos avaliaram a performance dos modelos. Com a implementacéo
em Python, a pesquisa disponibiliza recursos para aprimorar o planejamento tributario e a
elaboracdo de politicas publicas no Maranhao.
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Abstract

This paper analyzes some machine learning algorithms to estimate monthly ICMS revenue in
Maranhdo, using data from January 1997 to April 2024. The database includes economic
variables such as price indexes, the SELIC rate, and the value of the dollar. The data were
subjected to descriptive analysis to detect outliers and scaled with MinMaxScaler for
standardization. Models such as XGBoost, Linear Regression, Random Forest, and Decision
Tree were validated using k-fold (k=10) and analyzed with RMSE, MAE, MAPE, SMAPE, and
R2 metrics. Statistical tests evaluated the performance of the models. With the implementation
in Python, the research provides resources to improve tax planning and public policy
development in Maranh&o.

Keywords: ICMS; Forecast; Machine Learning; Algorithms.

1. Introducéo

O ICMS é o principal tributo estadual no Brasil, regulamentado pela Constitui¢ao Federal
e legislagdes estaduais, como a Lei n° 7.799/2002 no Maranh&o. Sua arrecadagdo impacta

diretamente politicas publicas e gestdo administrativa, sendo influenciada por variaveis
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econdmicas, fiscais e sociais, além de fatores externos como inflagdo, precos de commodities e
mudancas na legislacdo. A projecdo precisa da receita tributaria € essencial para o planejamento
orcamentario, conforme estabelecido na Lei n°® 4.320/1964 e na Lei de Responsabilidade Fiscal
(LRF). No entanto, a crescente complexidade dos dados e a necessidade de maior preciséo
demandam novas abordagens, como o0 uso de algoritmos de machine learning para otimizar as
estimativas.

Dada a relevancia do ICMS na composicdo das receitas publicas, diversas pesquisas tém
explorado métodos para a estimativa de sua arrecadacéo. Entre elas, destacam-se: a) Modelos
estatisticos e econométricos, como o estudo de Black (2021), que utilizou modelos estruturais
de séries temporais com varidveis econdmicas e fiscais para prever a arrecadacdo do ICMS; b)
Algoritmos de aprendizado de maquina, conforme demonstrado por Murta (2024), que aplicou
esses métodos para prever o ICMS no estado de Minas Gerais; ¢) Redes neurais profundas,
exploradas por Dornelles, Schwartzer e Braatz (2022), os quais empregaram modelos
univariados de redes neurais recorrentes (RNN) para comparar estimativas automatizadas com
aquelas produzidas pela Secretaria da Fazenda do Rio Grande do Sul.

A arrecadacdo do ICMS, vinculada a circulacdo de bens e servigos, € impactada por
variaveis sociais, econdmicas, fiscais e fatores internacionais, como equilibrio fiscal, inflacéo,
oscilacbes em precos de commodities, mudancas na legislacdo tributaria e politicas econémicas,
que influenciam o consumo e o desempenho do tributo (DIEESE, 2022). Paralelamente, o
avanco na disponibilidade de dados publicos, por meio de iniciativas como os Portais da
Transparéncia (BRASIL, 2019), o Sistema de Gestdo de Séries Temporais do Banco do Brasil
(Banco do Brasil, 2020) e dados do IBGE (2021), possibilita analises detalhadas sobre finangas
publicas, reforcando a transparéncia e o estudo da arrecadacéo.

Nesse contexto, a combinagdo de avancgos tecnoldgicos, especialmente em algoritmos de
aprendizado de maquina, com o acesso ampliado a dados e a necessidade de maior eficiéncia na
gestdo publica, apresenta oportunidades para o desenvolvimento de novos conhecimentos na
estimativa tributaria. Assim, o presente estudo tem como objetivo comparar o desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina para previsao de arrecadacdo do ICMS no estado do
Maranhdo usando varidveis de consumo, sociais e econdmicas.

A pesquisa torna-se impar por ser pioneira no contexto do Maranhdo, ampliar o escopo
metodoldgico ao acrescentar variaveis sociais aos modelos e por comparar o desempenho de
diferentes algoritmos, incluindo Regressdo Linear Multipla, Extreme Gradient Boost (XGBoost),
Random Forest e Decision Tree (DUCHESNAY, LOFSTEDT E YOUNES, 2021), utilizando

uma série temporal extensa (mensal de janeiro de 1997 a abril de 2024) e incluir variaveis sociais
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e econdmicas especificas do estado. Entre as variaveis analisadas, destacamse o Produto Interno
Bruto (PIB), a taxa de juros SELIC, a cotacdo do dolar, o nUmero de novos empregos gerados
no Maranhdo, o saldo da balanca comercial maranhense e o consumo de energia elétrica

residencial e total no Brasil e no Nordeste.

2. Referencial Tedrico

O planejamento orcamentario constitui uma atividade central para os gestores publicos,
envolvendo aspectos como fiscalizacdo, prestacdo de contas, racionalizacdo dos recursos e
definicdo de sua aplicacdo. Nesse contexto, a estimativa precisa das receitas publicas torna-se
essencial para a fixacdo das despesas, em conformidade com os marcos legais estabelecidos,
como a Lei n° 4.320/1964 (BRASIL, 1964), a Constituicdo da Republica Federativa do Brasil
de 1988 (BRASIL, 1988) e a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF, Lei Complementar n°
101/2000) (BRASIL, 2000).

Dessa forma, a projecédo de receitas, especialmente do ICMS tem sido avaliada através
de Modelos tradicionais como o ARIMA tém sido eficazes para identificar padrdes historicos
de arrecadacgdo (Azevedo, Silva e Gatsios, 2015), auxiliando na previsdo em cenarios incertos.
Recentemente, avangos tecnoldgicos, como redes neurais artificiais associadas a sele¢do de
variaveis (Carmo, Boldt e Komati, 2019), permitiram lidar com dados complexos e relacées ndo
lineares, modernizando a gestdo tributaria e possibilitando previsdes precisas em contextos
fiscais desafiadores. Tais pesquisas sdo viaveis devido a integracdo de aprendizado de maquina
com Big Data que esta revolucionando a administracdo tributaria, permitindo antecipar receitas,
identificar fraudes e otimizar sistemas fiscais. Conforme Migalinas (2023), a inteligéncia
artificial fortalece a gestdo tributaria e apoia 0 planejamento orcamentario em cenarios de
volatilidade econbmica.

Adicionalmente, a literatura tem destacado o uso de modelos n&o lineares sofisticados,
como redes neurais recorrentes (RNN) e algoritmos baseados em Decision Trees. Dornelles,
Schwartzer e Braatz (2022) evidenciaram a eficacia das RNNs na previsdo da arrecadagdo do
ICMS no Rio Grande do Sul, superando métodos tradicionais em termos de preciséo preditiva.
Paralelamente, o Extreme Gradient Boosting (XGBoost), discutido por Chen e Guestrin (2016),
tem se consolidado como uma abordagem robusta para problemas preditivos que envolvem
grandes volumes de dados, unindo alta acuracia e eficiéncia computacional.

Os algoritmos de machine learning tém sido utilizados para analise de séries temporais

em diversas areas, como financas, energia, salde e previsdo climética. Esses modelos permitem
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identificar padrdes complexos e realizar previsdes precisas, mesmo em cenarios com alta

variabilidade e grandes volumes de dados. Conforme demonstrado a seguir:

Quadro 1 — Pesquisas com aplicacéo de algoritmos para previsao

Métodos Resumo e aplicacdo Autores
Algoritmos como ensemble methods e deep
learning melhoram a previsdo, mas .
enfrer?tam desafios gomo dados Mustafa I Al'Karkhl’_
deshalanceados e seledo de variaveis em | Crzegorz Rzadkowski

planejamento econdmico e estratégias (2024)

empresariais.

Modelos como N-BEATS e Temporal
N-BEATS (Neural Basis Expansion Fusion Transformers superam benchmarks | Felix Nitsch, Christoph
Analysis for Time Series), Temporal ingénuos, mesmo com variacOes de Schimeczek, Valentin

Fusion Transformers energia renovavel em simulagdes de Bertsch (2024)
mercado de energia e transicao energética.

Ensemble methods, Deep Learning
models, SHAP (SHapley Additive
exPlanations), LIME (Local
Interpretable Model-agnostic

Explanations)

Redes Neurais LSTM (Long Short-Term
Memory), CNN-LSTM (Convolutional
Neural Network - Long Short-Term
Memory), GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), HAR
(Heterogeneous Autoregressive model
LightGBM (Light Gradient Boosting
Machine), PCA (Principal Component
Analysis), Dimensionality Reduction
(Técnicas de reducdo de
dimensionalidade)

Redes Neurais (Redes Neurais )
Avrtificiais), Random Forest (Floresta | Redes Neurais superam outros modelos na

Redes neurais (LSTM, CNN-LSTM)
superam modelos tradicionais, com
destaque para CNN-LSTM em previsdes de

curto prazo em finangas e criptomoedas.

Zih-Chun Huang, Ivan
Sangiorgi, Andrew
Urquhart (2024)

LightGBM se destaca na previsdo, exceto |  Ana Almeida, Pedro
em eventos inesperados, com melhorias ao Rito, Susana Bras,
integrar dados de mobilidade em redes 5G |  Filipe Cabral Pinto,

e automacao de recursos. Susana Sargento (2024)

Aleatéria), ELM (Extreme Learning previsdo de geracdo de energia operacdes Mohd Herwan
Machine), SVR (Support Vector de sistemas fotovoltaicos flutuantes e Sulaiman et al. (2024)
Regression), LSTM (Long Short-Term

integracdo a rede elétrica.

Memory)
Fonte: elaborado pelos autores.

3. Metodologia

Para alcancar o objetivo de estimar a arrecadacdo do ICMS no estado do Maranh&o a partir de
variaveis econdmicas e sociais, foram empregadas técnicas de aprendizado de maguina em séries
temporais, utilizando recursos computacionais baseados na linguagem de programagéo Python
versdo 3.12.8, Sistema Operacional Windows 10 e bibliotecas como Scikit-learn, Pandas,
xgboost, matplotlib e NumPy, reconhecidas por sua robustez em aplicacdes analiticas e
preditivas (PEDREGOSA et al., 2011) e a escrita do cddigo contou com ajuda parcial do uso de

inteligéncia artificial, com foco em reducéo de redundancia e clareza nos parametros.

Coleta e Pré-processamento de Dados
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Os dados utilizados no estudo foram obtidos de diversas fontes, respeitando a mesma
granularidade temporal (mensal), com uma série historica abrangendo o periodo de janeiro de
1997 a abril de 2024. Destaca-se que, até a submissdo deste estudo, ndo houve divulgacéo ou
atualizagdo adicional da arrecadagdo de ICMS pelo Conselho Nacional Fazendario (CONFAZ).

Os dados foram analisados descritivamente para examinar suas distribui¢fes e detectar
outliers, que poderiam prejudicar as analises preditivas. Em seguida, foram normalizados com
0 método MinMaxScaler, ajustando-os ao intervalo [0, 1]. Essa etapa é essencial, pois algoritmos
de machine learning sdo sensiveis a diferencas de escala entre variaveis, podendo ter

desempenho comprometido sem normalizacdo adequada (HAN et al., 2011).

Modelos Preditivos
Os modelos selecionados para a analise foram: XGBoost, Random Forest, Decision Tree e

Regressdo Linear.

A escolha desses algoritmos justifica-se por sua capacidade de capturar tendéncias em
séries temporais e modelar relacbes ndo lineares entre variaveis. Estudos na literatura

corroboram sua eficacia em contextos de dados complexos e heterogéneos.

Em tarefas preditivas com conjuntos de dados e varidveis extensos, o XGBoost é
conhecido por sua regularizacdo (que ajuda a reduzir o sobreajuste, que se refere a quando o
modelo adotado se adapta demais as previsoes realizadas) e robustez em ambientes desafiadores
de alta dimenséo e correlacdo (Chen & Guestrin, 2016). A capacidade de tratamento de dados
ausentes e 0 uso de paralelizacdo o tornam promissor para séries temporais de arrecadacdo de

impostos.

Em relacdo a Decision Tree, apesar de sua simplicidade, ela pode ser util em termos de
interpretabilidade, facilitando a visualizacdo de regras de decisdo que podem ser utilizadas na
comunicagdo com o gestor publico e os tomadores de decisdo (Quinlan, 1986). Ela também pode
superar significativamente modelos isolados em termos de poder preditivo quando combinada
com abordagens ensemble (Breiman, 2001), como demonstrado pelos métodos baseados em

Random Forest.

Este dltimo utiliza multiplas arvores de decisdo para gerar previsdes consistentes,
minimizando o risco de sobreajsute ao empregar amostras aleatdrias de dados e atributos em
cada iteracdo (Breiman, 2001). Sua habilidade em capturar interacGes entre variaveis e fornecer
estimativas de relevancia o torna particularmente util em analises fiscais e econdémicas,
conforme destacado por Chen e Guestrin (2016). Esse algoritmo € amplamente aplicado em

5
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previsdes de series temporais econdmicas, onde diversos fatores externos influenciam os

resultados.

Por fim, a Regressao Linear geralmente € empregada como um modelo de referéncia
devido a sua simplicidade e habilidade em oferecer percepcdes iniciais sobre as relacdes lineares
entre variaveis, sendo abordada na literatura como uma ferramenta de analise preliminar em

investigacOes tributarias (Montgomery et al., 2012).

Validacgdo e Avaliacdo dos Modelos

A validacdo dos modelos foi realizada utilizando a técnica de k-fold cross-validation com k =
10. Esse método divide o conjunto de dados em 10 partes iguais, treinando os modelos em nove
partes e testando na parte restante, repetindo o processo 10 vezes. Essa abordagem é amplamente

reconhecida por equilibrar viés e variancia nas estimativas preditivas (KOHAVI, 1995).

As métricas de desempenho empregadas para avaliar os modelos foram o Erro
Quadratico Médio (RMSE): Mede o desvio quadratico medio entre os valores observados e
previstos, sendo particularmente sensivel a grandes erros (HARRISON, 2020); Erro Médio
Absoluto (MAE): Avalia o erro absoluto médio, sendo menos influenciado por outliers do que o
RMSE (WILLMOTT; MATSUURA, 2005); Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE): Mede o
erro medio em termos percentuais, facilitando a interpretacdo em variaveis de diferentes escalas
(ARMSTRONG; COLLOPY, 1992); Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE):
Variante do MAPE que ajusta as discrepancias causadas por valores extremos (MAKRIDAKIS,
1993) e Coeficiente de Determinacgéo (R?): Representa a proporc¢ao da variacdo explicada pelo
modelo em relacdo aos dados observados, sendo valores préximos a 1 indicativos de maior
precisdo (KVALSETH, 1985).

Selecdo de Variaveis

Além dos modelos preditivos, foi aplicada a Regressdo Linear Mdltipla para identificar as
variaveis independentes mais relevantes na explicacdo da arrecadacdo do ICMS. Segundo Hair
et al.(2010), essa técnica € adequada para reduzir a complexidade dos modelos ao selecionar

variaveis com maior poder explicativo.

No inicio da analise, a base de dados consolidada contava com 20 variaveis, sendo uma
dependente (ICMS Total) e 19 independentes, como pode ser visto no Quando 1. O processo de
selecdo visou identificar as varidveis com maior relevancia estatistica para o modelo preditivo,

facilitando a interpretacdo e a aplicabilidade dos resultados.
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Embora os aspectos matematicos dos modelos sejam relevantes, o foco desta pesquisa esta na

aplicacdo pratica e no uso de técnicas avancadas para melhorar as projecdes tributarias, em vez

de um aprofundamento tedrico em estatistica ou algebra linear, dada a disponibilidade de

ferramentas computacionais para tais andlises. Para simplificar os modelos, adotou-se a

regressdo linear maltipla, visando identificar as variaveis que mais contribuem para explicar a

arrecadacdo, conforme destacado por Hair et al. (2010). Inicialmente, a base de dados continha

20 variaveis, sendo uma dependente (ICMS Total) e as demais independentes.

Quadro 2 — Lista de Todas Variaveis.

- Unidades - Fonte: MTb

1402 - Brasil - Comercial GWh

ENERGIA_ELETRICA_C
ONSUMO_BRASIL

1403 - Brasil - Residencial GWh

ENERGIA_ELETRICA_R
ESIDENCIAL_BRASIL

1404 - Consumo de energia elétrica - Brasil -
Industrial - GWh

ENERGIA_ELETRICA_IN
DUSTRIAL_BRASIL

1412 - Consumo de energia elétrica - Regido
Nordeste - Comercial - GWh

ENERGIA_ELETRICA_C
ONSUMO_NORDESTE

ICMS Total ICMS Conselho Nacional Fazendério
Instituto de Pesquisa
Econdémica Aplicada - devido a
temporalidade da cotagdo ser
diério, a agregacéo de dados
Cotacéo do Dolar DOLAR_COT foi feita com base na media
mensal a fim de que se
obtivesse a
mesma temporalidade que as
demais variaveis.
188 - Indice nacional de pregos ao consumidor INPC
(INPC) - Var. % mensal Fonte: IBGE
433 - Indice nacional de precos ao
consumidoramplo (IPCA) - Var. % mensal IPCA
Fonte: IBGE
4380 - PIB mensal - Valores correntes (R$ PIB
milhdes) - R$ (milhdes) - Fonte: BCB-Depec
13244 - Exportagdo de bens - Maranhdo - US$
. EXPOR_MA
(mil) - Fonte: MDIC/Secex OR_
13245 - Impglrtag;o ctje' t:\;rg;: I/\garanhao -Uss$ IMPOR_MA
1324(7mIS) -Id 02 eb I eeex_ I SGS - Sistema Gerenciador de
- Saldo da balanga comercial - Séries Temporais - V2.1
Maranhédo - US$ (mil) - Fonte: MDIC/Secex BALANCA_MA ! porais - ve.
13011 - Empregos formais gerados - Maranhdo GER_EMP_MA
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ENERGIA_ELETRICA_R
ESIDENCIAL_NORDEST

1413 - Consumo de energia elétrica - Regido

Nordeste - Residencial - GWh E
1414 - Consumo de energia elétrica - Regido | ENERGIA_ELETRICA_IN
Nordeste - Industrial - GWh DUSTRIAL_NORDESTE
. . DIESEL_CONSUMO_BA
1396 - Oleo diesel R_DIA MIL
1393 - Consumo de derivados de petréleo - | GASOLINA CONSUMO _
Gasolina BAR_DIA_MIL
Taxa SELIC SELIC . .
PN Instituto de Pesquisa
Salario Minimo SM . .
~ - ~ Econdmica Aplicada
Cotacdo do Barril do Petréleo PETRO_COT

Fonte: elaborado pelos autores.

Apbs a aplicacdo do método de Regressdo Linear Multipla, verificou-se que nem todas as
variaveis inicialmente consideradas apresentavam contribuicdo significativa para a explicacdo
do modelo preditivo. O critério adotado para exclusédo foi o p-valor > 0,05, indicando que 0s
coeficientes das respectivas variaveis ndo eram estatisticamente diferentes de zero ao nivel de
significancia de 5%. Como resultado, foram selecionadas as varidveis que demonstraram

relevancia estatistica para aplicacdo aos algoritmos preditivos.

Quadro 3 — Lista de Variaveis Selecionadas.

4380 - PIB mensal - Valores correntes (R$ PIB
milhdes) - R$ (milhdes) - Fonte: BCB-Depec
1402 - Brasil - Comercial GWh ENERGIA—ELETRIXS(,:I?—CONSUMO—B _
SGS - Sistema
1403 - Brasil - Residencial GWh =0 ot LS RESIDERCIAL Gerenciador de
1412 - Consumo de energia elétrica - Regido [ENERGIA_ELETRICA_RESIDENCIAL| Temporais -
Nordeste - Comercial - GWh _NORDESTE v2.1
1413 - Consumo de energia elétrica - Regido [ENERGIA_ELETRICA_INDUSTRIAL _
Nordeste - Residencial - GWh NORDESTE
1396 - Oleo diesel DIESEL_CONSUMO_BAR_DIA MIL

Fonte: elaborado pelos autores.

4. Resultados

Inicialmente, realizou-se uma analise estatistica descritiva dos dados, incluindo a aplicacdo do
teste de normalidade de Shapiro-Wilk (Shapiro & Wilk, 1965), para verificar se as variaveis
seguem uma distribuicdo normal. Nesse teste, p-valores menores que 0,05 indicam a rejei¢do da

hipétese nula de normalidade dos dados.
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Variavel Mediana  Desvio-Padrio Shapiro p-
valor
ICMS milhdes 342,443 250,222 293,061 328 0,000
SELIC 1,068 1,020 0,511 328 0,000
INPC 0,503 0,455 0,446 328 0,000
IPCA 0,496 0,450 0,400 328 0,000
PIB bilhdes 375,436 330,607 248,320 328 0,000
EXPOR_MA milhares 200,973 182,745 134,548 328 0,000
IMPOR_MA milhares 248,865 191,415 223,105 328 0,000
BALANCA_MA milhares -47,891 -1,132 179,516 328 0,000
GER_EMP_MA 592,607 530,000 2,319 328 0,000
SM 586,073 510,000 375,886 328 0,000
DOLAR_COT 2,833 2,374 1,255 328 0,000
PETRO_COT 60,899 59,403 31,593 328 0,000

Variavel

Mediana

Desvio-Padréao

Shapiro p-

valor

GASOLINA_CONSUMO_BAR_DI

. 415,741 386,000 112,231 328 0,000
milhares
DIESEL—CON.S UMO_BAR_DIA 832,482 839,000 189,490 328 0,000
milhares
ENERGIA ELETRICA CONSUMO
_BRASIL (GWh) milhares 5.768,000 5.769,000 1.694,000 328 0,000
ENERGIA ELETRICA RESIDENCI
AL_BRASIL (GWHh) milhares 9.219,000 8.957,000 2.543,000 328 0,000
ENERGIA_ELETRICA_INDUSTRIA
L_BRASIL (GWh) milhares 13.440,000 | 13.982,000 1.994,000 328 0,000
ENERGIA ELETRICA CONSUMO | 871.226,00
_ NORDESTE (GWh) 0 862.500,000 298.331,000 328 0,000
ENERGIA ELETRICA RESIDENCI
AL_NORDESTE (GWh) 1.695,000 1.607,000 666,098 328 0,000
ENERGIA_ELETRICA_INDUSTRIA 2.071,000 1.998,000 268,395 328 0,000

L_NORDESTE (GWh)

Fonte: elaborado pelos autores.

Os dados analisados apresentam alta variabilidade, evidenciada pelos valores de desviopadréo,

que podem ser atribuidos a fatores econémicos, sociais ou especificos de consumo. A analise

inicial permitiu identificar que a série temporal analisada cobre 328 meses, compreendendo

mudancas significativas no cenario econémico.

Modelagem por Regressao Linear Multipla

A aplicacdo da Regressdo Linear Multipla teve como objetivo avaliar a contribuicdo de cada

variavel independente na explicacdo da arrecadacdo do ICMS. Inicialmente, foram incluidas

todas as variaveis no modelo.
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Tabela 2 — Regresséo Linear Multipla com todas as variaveis

CONFIGURAGAO DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Dep .Variable: ICMS R-squared: 0,971
Model: OLS R-squared adj 0,969
Method: Least Squares F-statistic: 542,1
Prob (F-statistic): 0,000
Variaveis coef Std err t P>[t]
const 964,084 5.068,101 0,190 0,849
SELIC -0,017 0,026 -0,662 0,508
INPC -0,031 0,073 -0,429 0,668
IPCA -0,008 0,074 -0,105 0,916
PIB 1,048 0,099 10,579 0,000
EXPOR_MA 556,521 2.925,696 0,190 0,849
IMPOR_MA -1.062,544 5.586,032 -0,190 0,849
BALANCA_MA -1.270,303 6.677,751 -0,190 0,849
GER_EMP_MA 0,012 0,022 0,540 0,590
SM -0,111 0,090 -1,238 0,217
DOLAR_COT 0,108 0,028 3,881 0,000
PETRO_COT 0,020 0,017 1,226 0,221
GASOLINA _CONSUMO_BAR_DIA_MIL -0,019 0,029 -0,653 0,514
DIESEL_CONSUMO_BAR_DIA_MIL -0,163 0,037 -4,394 0,000
ENERGIA ELETRICA CONSUMO BRASIL -0,610{ 0,091 -6,728 0,000
ENERGIA ELETRICA RESIDENCIAL_BRASIL 0,750| 0,120 6,238 0,000
ENERGIA ELETRICA INDUSTRIAL_BRASIL 0,037| 0,043 0,857 0,392
ENERGIA ELETRICA_CONSUMO NORDESTE 0,586 | 0,091 6,460 0,000
ENERGIA _ELETRICA_ RESIDENCIAL_NORDESTE -0,752 0,188 -5,453 0,p00
ENERGIA_ELETRICA_INDUSTRIAL_NORDESTE -0,065 0,080 -1,820 0,p70

Fonte: elaborado pelos autores.

Variaveis com coeficientes ndo significativos (p-valor > 0,05) foram removidas,

resultando em um modelo mais parcimonioso e estatisticamente relevante.

Tabela 3 — Regressédo Linear Multipla com variaveis significativas

CONFIGURACAO DO MODELO DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Dep .Variable: ICMS R-squared: 0,967

Model: OLS R-squared Adj. 0,966

Method: Least Squares F-statistic: 1564

Prob (F-statistic): 0,000

Variaveis coef std err t P>|t|
const -0,005 0,007 -0,651 0,516
PIB 1,051 0,049 21,306 0,000
DIESEL_CONSUMO_BAR_DIA_MIL -0,157 0,027 5,819 | 0,000
ENERGIA_ELETRICA _CONSUMO_BRASIL -0,595 0,080 -7,476 0,000
ENERGIA _ELETRICA_RESIDENCIAL_BRASIL 0,573 0,114 5,018 0,000
ENERGIA_ELETRICA_CONSUMO_NORDESTE 0,486 0,087 5,608 0,000
ENERGIA_ELETRICA_RESIDENCIAL_NORDESTE -0,536 0,130 -4,129 0,000

Fonte: elaborado pelos autores.
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O modelo final apresentou um R? ajustado de 0,966, indicando que aproximadamente
96,6% da variacdo na arrecadacdo do ICMS é explicada pelas variaveis selecionadas. A

estatistica F reforcou a relevancia do modelo (p < 0,05), demonstrando sua adequacao.

Avaliacao dos Algoritmos de Machine Learning
Os algoritmos foram avaliados com base em métricas de desempenho, conforme apresentado
abaixo:

Tabela 4 — Métricas de Teste dos Algoritmos de Machine Learning

Algoritmos RMSE MAE MAPE SMAPE R?
Random Forest 50.591.014,595 27.934.023,370 8,339 8,305 0,975
Decision Tree 59.016.180,263 31.503.947,218 9,090 9,231 0,965
Regresséo Linear 44.988.544,764 27.491.262,645 12,691 13,814 0,980
XGBoost 56.894.670,788 30.852.072,873 8,203 8,169 0,968

Fonte: elaborado pelos autores.

A Regressao Linear apresentou o melhor poder explicativo geral, com o maior valor de
R2 (0,980), e os menores erros absolutos (RMSE e MAE). Por outro lado, o Decision Tree obteve
0 pior desempenho, com os maiores valores de erro.

Formula Final do Modelo
Com base nos resultados da regressdo linear multipla, a formula final para estimar a arrecadacao
do ICMS foi definida como:

ICMS =-0.0048 + 1.0513 * PIB + -0.1568 * DIESEL_CONSUMO_BAR_DIA_MIL + -0.5945 * ENERGIA_E
LETRICA_CONSUMO_BRASIL +0.5729 * ENERGIA_ELETRICA_RESIDENCIAL_BRASIL + 0.4856 * E
NERGIA_ELETRICA_CONSUMO_NORDESTE + -0.5357 * ENERGIA_ELETRICA_RESIDENCIAL_NOR
DESTE

O grafico a seguir ilustra a previsdo da arrecadacdo do ICMS, de acordo com cada
algoritmo adotado. Representado por 20% de toda a amostra, ou seja, 0s Gltimos 66 meses.
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Gréfico 1 _ Previsdo de Arrecadacgdo do ICMS (milhdes)
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Fonte: elaborado pelos autores.

Embora visualmente ndo se observem grandes discrepancias entre os valores reais e
previstos, as diferencas entre os modelos se tornam evidentes ao analisar as métricas de

avaliacdo, que revelam nuances ndo perceptiveis na representacdo gréafica.

5. Conclustes

Os resultados da pesquisa destacam a importancia do uso de técnicas preditivas baseadas em
aprendizado de maquina para analisar a arrecadacdo do ICMS no Maranhdo. A investigacdo
mostrou a eficacia de modelos que integram variaveis econémicas e sociais, oferecendo novas
perspectivas para a gestdo tributaria. Entre os algoritmos avaliados, a Regressdo Linear
apresentou o maior coeficiente de determinacdo (R?) e os menores erros (RMSE e MAE),
evidenciando sua adequagdo para identificar tendéncias e realizar previsdes precisas,
especialmente em contextos onde simplicidade e transparéncia séo essenciais para a tomada de
decisdo na gestdo publica.

Por outro lado, modelos mais avancados, como Random Forest e XGBoost,
demonstraram desempenho competitivo, particularmente em métricas como SMAPE e MAPE,
evidenciando seu potencial para identificar interagfes ndo lineares e padrdes complexos nos
dados. Esses algoritmos se destacam como ferramentas para aplicagdes futuras, especialmente
em contextos onde a riqueza de dados e a complexidade das relagdes entre variaveis sao

significativas. Em contrapartida, a Decision Tree apresentou resultados menos expressivos,
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enfatizando a importancia de avaliar cuidadosamente as caracteristicas do problema e as

limitacGes a cada técnica ao selecionar o algoritmo mais adequado.

Este estudo contribui para o entendimento do uso de dados histéricos e técnicas de
aprendizado de maquina para projecao de receitas tributarias, apoiando gestores na formulacéo
de politicas mais eficazes. Os resultados também sugerem caminhos para futuras pesquisas,
como a exploracdo de novos algoritmos, ajustes de hiperparametros, inclusdo de variaveis
explicativas e analise de fatores externos, como mudancas legislativas e eventos econémicos

globais, que podem influenciar as previsdes de arrecadacéo.

Esta pesquisa ganha mais relevancia diante das mudangas fiscais em curso no Brasil,
como a substituicdo progressiva do ICMS por novos tributos a partir de 2026, conforme a
Sugestdo de Alteracdo Constitucional (SAC) n°45/2019, que propde o IBS (Impostos sobre bens
e servicos) e a CBS (contribuicbes sobre bens e servicos) para simplificar a tributacdo sobre
consumo (BRASIL, 2023). Essa transicdo exigira ajustes de projecdo de receitas, dado o
reordenamento dos sistemas de arrecadacdo regional. Nesse contexto, avaliacbes sobre o
desempenho do ICMS antes da reforma sdo essenciais para subsidiar mudancas eficazes e

minimizar impactos na implementagdo do novo modelo (Ministério da Economia, 2022).

Apesar dos modelos terem apresentado resultados satisfatorios, a precisdo e robustez
poderiam ser melhoradas com a inclusdo de varidveis como consumo de energia elétrica,
consumo de combustiveis, taxa de desemprego estadual e volume de vendas no comércio
varejista, todas relacionadas a economia estadual. No entanto, a dificuldade em obter esses dados
de forma fidedigna e atualizada em nivel estadual limitou sua incorporacdo ao estudo, sendo a

temporalidade o maior desafio.

Por fim, considera-se que as contribuicdes deste estudo podem embasar a adocao de
solucdes mais eficientes, fundamentadas em dados e alinhadas as demandas da gestdo publica,

promovendo maior precisdo na alocacao de recursos e no planejamento fiscal de longo prazo.
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