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1. Introducéo

1.1. Contextualizagao

O modelo orcamentario! para a gestdo do dinheiro publico no Brasil tem por
base a elaboracdo de 3 leis, quais sejam, O PLANO PLURIANUAL (PPA), LEI DE
DIRETRIZES ORCAMENTARIAS — LDO e a LEl ORCAMENTARIA ANUAL (LOA).
Note-se que esse modelo orgcamentario € aplicado a todas as esferas de governo, seja

federal, estadual ou municipal.

Anualmente o Congresso Nacional precisa enviar, até 31 de agosto, 0 projeto
da LOA (PLOA), uma lei que estima as receitas e fixa as despesas publicas para o

periodo de um exercicio financeiro.

Torna-se, portanto, fundamental o aperfeicoamento da previsdo de receitas
para um adequado planejamento das politicas publicas e investimentos publicos,
afetando a vida de todos os brasileiros.

Apesar de aplicavel a todas as esferas de governo, nesse trabalho vamos nos

concentrar na estimativa de receitas fazendarias no ambito federal.

1.2. O problema proposto

Sera aplicada a ferramenta 5W1H para possibilitar uma melhor visdo do

problema proposto e da solugéo.
What? (O que?)

Propde-se utilizar técnicas de ciéncia de dados para analisar a série historica
da arrecadacéo fazendaria federal total (sem detalhar cada tributo), realizar ajustes
de atipicidades (outliers) e projetar a receita prevista num momento futuro, avaliando

a performance de cada metodologia empregada.

! Fonte: Legislacdo Orcamentdria :: Portal do Orcamento (senado.leg.br) - https://www12.senado.leg.br/orca-
mento/legislacao-orcamentaria. Acesso em 22 abr. 2021.
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Serdo aliados a série histérica dois outros conjuntos de dados (datasets),
referente ao Produto Interno Bruto — PIB e ao indice de Precos ao Consumidor Amplo
—IPCA, para verificacdo se a combinacgéo dessas variaveis pode melhorar a qualidade

da predicao.
Why? (Por qué?)

Durante o processo de elaboracdo do orcamento, a receita precisa ser
estimada antecipadamente, para que entdo o governo tenha uma previsado de quanto
podera gastar, com impactos positivos na definicdo das politicas publicas, bem como
no efetivo controle de gastos.

Who? (De quem?)

Os dados analisados estdo disponiveis publicamente e sdo gerados pela
Secretaria da Receita Federal do Brasil - RFB e pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica - IBGE.

Where? (De onde?)

Seréo utilizados dados da arrecadacdo fazendéaria federal, de abrangéncia

nacional, dados do PIB Brasil e da série historica do IPCA.
When? (Qual periodo?)

O periodo que esta sendo analisado compreende os anos de 2004 a 2019,
evitando as fortes variacées ocorridas com a pandemia da Covid-19 ja no inicio de
2020.

How? (Como?)

O ambiente de programacdo computacional serd baseado primordialmente na
linguagem Python com pacotes voltados a ciéncia de dados, executada no ambiente
Jupyter. Também serd utilizada a linguagem R e o ambiente “R Studio” para situacdes

especificas.

Os modelos de predicado serdo baseados no ARIMA e suas variagdes, como
SARIMA e SARIMAX. Também sera testada a performance do pacote Facebook
PROPHET.



2. Coleta e Tratamento de Dados

Conforme mencionado na secao anterior, foram utilizados 3 datasets na
elaboracao deste estudo: série histérica da arrecadacéao federal, série histérica do PIB

Brasil e série histérica do IPCA.

Nos proximos topicos serdo detalhados os procedimentos utilizados para a

coleta desses dados e o tratamento realizado em cada etapa.

2.1. Série historica da arrecadacdao federal

Para a coleta dos dados da arrecadacéo federal, serdo utilizados os dados de
Arrecadacdo por Estado?, disponiveis publicamente no sitio da RFB na internet em
formato de planilhas eletrénicas, nos padrdes XLS e ODS.
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Figura 1 — Portal da Receita Federal do Brasil - Dados Abertos - Arrecadacédo por Estado

O notebook “01. Download da Arrecadacdo.ipynb” foi desenvolvido para
realizar web scraping das planilhas disponiveis no sitio da RFB, utlizando

principalmente o pacote Beautiful Soups.

Partindo da URL inicial, sao localizados todos os anos com publicacdo da

arrecadacdo e se inicia um enlace identificando: os arquivos (meses) disponiveis, 0

2 Arrecadacdo por Estado — Receita Federal do Brasil. Disponivel em: https://receita.economia.gov.br/dados/re-
ceitadata/arrecadacao/arrecadacao-por-estado. Acesso em: 01 abr. 2021.
3 Beautiful Soup: Disponivel em: https://pypi.org/project/beautifulsoup4/. Acesso em: 01 abr. 2021.
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link completo para cada arquivo e 0s respectivos tipos (XLS/ODS). Em seguida o

download dos arquivos é realizado para a pasta “planilhas”, criada no projeto.

Com a execucao do notebook 01, foram recuperadas 192 planilhas, uma vez
que foram considerados apenas os anos definidos no escopo do trabalho, 2004 a
20109.

Tendo em vista que os padrdes de nomenclatura adotados pela Receita
Federal para os nomes dos arquivos variam ao longo do tempo, foi necessério criar
uma funcao para padroniza-los no formato ‘AAAA-MM-arrecadacdo-uf’ em preparacao

a proxima etapa.

2.1.1. Tratamento dos dados da arrecadacéo e construcao do dataset

Da andlise de cada planilha, observam-se pequenas diferencas em formatacao
e nomenclatura, além de ter sido adotado o formato .ODS (LibreOffice) a partir de

marco de 2011.

O notebook “02. Gera dataset de arrecadacao a partir das planilhas.ipynb”
foi desenvolvido para percorrer o conteudo de todas as planilhas, armazenando o
resultado de cada uma delas em um dataframe Pandas individual, os quais foram,

posteriormente, concatenados com os demais dataframes.

As planilhas originalmente foram elaboradas tendo os tributos nas linhas e os
estados nas colunas. Para viabilizar as etapas de aplicacdo dos modelos preditivos
foi necessario realizar a transposicdo do dataframe, conforme ilustrado na figura

seguinte.

1Pl - IMPOSTO
RECEITA AC AL AP AM BA CE estado ke M oahe 1PI- 1PI - 1PI - IPI- VINCULADO Pl SOBREA
IMPORIACES EXPORIACRS ~ TOTAL  FUMO BEBIDAS AUTOMOVEIS A OUTROS  RENDA- ™
IMPOSTO SOBRE IMPORTACAO 2992| 175830 A476.890 12.396.707| 16677437 4.270.082 < < IMPORTACAO TOTAL
IMPOSTO SOBRE EXPORTACAD 0 0 0| 154564 2556
IPI-TOTAL 299.179| 2.601.116| 406.071| 8.826.165| 49.686.824| 13.034.467| 5 2z 0 ZTE A TEL T 0 ([ EEETY)
IPI - FUMQ 287.722) 1.317.950)  234.612 1.291.484) 6.083.655 4.060.081 AL 175530 0 2601116 1317950 702806 0 5132 575228 21535324 ...
IPI - BEBIDAS 1189  702.806 0| 2972949 13931673 3920213
1Pl - AUTOMOVEIS 0 of  2us 1485 7514550 3039 AP 476880 0 408071 234512 0 2348 128730 20882 4438255
1P VINCULADO A IMPORTACAQ 0 51321 148730)  3.307.354) 10.847.992) 2.837.167) AM 12396707 0 8828185 1200484 2072049 1465 3307354 1252013 64522334
IPI - OUTROS 10.268| 575.228| 20482 1252.913| 12308955 2136607
IMPOSTO SOBRE ARENDA-TOTAL  |3.303 814| 21535 324 4438 255| 64 522 334| 119 524 932| 81 700 242 BA 15577437 154564 40686524 5083655 13031673 7514550 10847082 12308055 119524932
IRPF 133.103)  626.895| 151975 1.325.242) 3775278 2.358.916 CE 42700520 25560 130344670 40600810 39202130 303980 28871670 21366070  B1700242.0
IRPY 1.029.968| 4.710.124| 1.145.378| 26.340.908| 60.807.591 42.717.143
ENTIDADES FINANCEIRAS o| 68763 o| 106837 4974949| 12598 185 oF 358455.0 00 90527030 2967279.0 30134640 00 973119.0 20988410 111653650.0 .
DEMAIS EMPRESAS 1.029.968| 4.641.361| 1.146.378| 28.234.071| 66.832.642| 30.118.958
IMPOSTO S/ RENDA RETIDO NA FONTE | 2.140.744| 15.998.304| 3.140.902| 34.856.184| 54.942.066| 36.624.183 & o033 0 seToaTI 3645033 1810944 Bazem! dsdOTosz - dseTOTI 87930835
IRRF - RENDIMENTOS DO TRABALHO |1.621587| 9.442645| 3.011515 21611.044 35.193.769| 25708310 60 312022 0 17779835 4145424 7363885 1458808 63620 4748108 74561609
IRRF - RENDIMENTOS DO CAPITAL 492.713| 1.098.741 14.787) 4477770 11.168.153| 7.769.452
IRRE - REMESSAS By EXTEROR 1 I A I Il MA  1606139.0 130 7175643.0 8014280 43620530 00 12000820 7130740 168352830
IRRF - OUTROS RENDIVENTOS 26.444) 730736 100.089| 2254.085 3774597 2.041.093 T 10557.0 00 62557920 11157760 44863830 18510 196520 632130.0 314984540

Figura 2 - Planilha do més Jan-2004 carregada em dataframe com transposicéao das linhas/co-
lunas.



A primeira coluna em 2004 recebeu a denominagao de “RECEITA”, porém em
outros anos foi “RECEITAS ” (com e sem um espaco ao final). Dessa forma, todas
foram padronizadas como “tributo” antes de transpor o dataframe. (Figura 3)

Conforme a definicho de escopo, o0 interesse desse estudo esta na
arrecadacao fazendéaria total, em outras palavras, o total das receitas administradas
pela RFB, com excecao das receitas previdenciarias. No entanto, o rétulo da linha que

contém essa informac¢éo muda de denominagéo ao longo do tempo.

# Padroniza as diversas denominacdes atribuidas das colunas com o nome dos tributos
df.rename(columns={ 'RECEITA ':'tributo', "RECEITAS':'tributo’,
'"RECEITAS ':'tributo'}, inplace=True)

# Padroniza o nome da linha qgue contém g métrica de interesse como 'RECEITA FAZENDARIA TOTAL'
d_rotulos = {'RECEITA ADMINISTRADA PELA RFB': 'RECEITA FAZEMDARIA TOTAL',

"RECEITAS ADMIMISTRADAS PELA RFB': "RECEITA FAZENDARIA TOTAL®,

"RECEITA ADMINISTRADA PELA SRF': 'RECEITA FAZENDARIA TOTAL',

"RECEITA ADMINISTRADA': ‘RECEITA FAZEMDARIA TOTAL®,

'SUBTOTAL [A]': 'RECEITA FAZENDARTIA TOTAL'}
df[ "tributo'].replace(d_rotulos, inplace=True)

Figura 3 - Ajuste nos rotulos da variavel de interesse — notebook “02. Gera dataset de arreca-
dacao a partir das planilhas.ipynb”

A solucéo adotada foi identificar todos os rétulos utilizados para localizar a linha
de interesse ao longo dos anos e atribuir um novo nome padronizado a todas elas
como 'RECEITA FAZENDARIA TOTAL', antes de realizar a transposi¢cdo, conforme
Figura 3.

Os ajustes ap0s a transposicao consistiram em utilizar a primeira linha de dados
como nome das colunas, descartando-a em seguida juntamente com a linha de totais,
que apenas representa a soma dos estados, e por fim atribuido o nome ‘estado’ a

primeira coluna.

Foi acrescentada ainda uma coluna com a data, para identificar o ano e 0 més
de ocorréncia da arrecadacao, que futuramente sera usada para compor o indice da
série temporal. Para a consolidacdo do dataframe com todos os meses, foram

mantidas apenas as colunas que atenderam ao escopo do presente estudo.



# Utiliza a primeira linha de dodos para rétulo das colunas

t.columns = df_t.iloc[@]
t.drop([@,28], inplace=True)
t.rename{columns={"'tributo’:'estado’'}, inplace=True)

= 3= A R R - A _n . =
# Crig uma colung com ¢ data (més) de referéncia

df t['data’'] = pd.to _datetime(ano + '-' + mes)

#Agrega as colunas de interesse do dataframe no diciondrio com a chave AAAAMM
df_t[['data’, ‘estado’, 'RECEITA FAZENDARIA TOTAL']]

d_df[ano+mes] =

Figura 4 - Ajuste no nome das colunas, nova coluna com a data e agregacao em dicionario

Antes de exportar o dataset para um arquivo CSV, os valores da arrecadacgao

foram colocados em base R$1 milh&o. Destaque-se que ndo ha valores ausentes

(missing values) e a coluna “estado” tem, como valores uUnicos, as siglas dos 26

estados mais o Distrito Federal.

O resultado foi um dataset com 5.184 linhas e 3 colunas, tendo sido

armazenado no arquivo “arrecadagao_uf.csv”’, com as seguintes caracteristicas:

Nome  da | Descricédo Tipo

coluna

data Data de apropriacéo da arrecadacéo (mensal) Data

estado Refere-se aos estados brasileiros mais o DF. Texto

arrecadacao | Valor da arrecadacgéao fazendaria total, na base R$1 | Numero decimal
milhdo

2.2. Série histéricado PIB

O Produto Interno Bruto - PIB é a soma de todos os bens e servigos finais

produzidos por um pais, estado ou cidade, geralmente em um ano*. O PIB do Brasil
em 2020 foi de R$7,4 trilhGes.

4 Produto Interno Bruto — PIB. Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/explica/pib.php. Acesso em: 01 abr.

2021.
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Por inferéncia, essa parece ser uma medida que pode influenciar na
arrecadacdo tributaria de um pais, estado ou municipio. Como o0 escopo desse
trabalho € a arrecadacéao federal, serdo utilizados os dados do PIB Brasil.

As informacg@es a respeito do PIB séo divulgadas pelo IBGE e estéo disponiveis
na Internet, no Sistema de Contas Nacionais Trimestrais - SCNT® que, no menu

lateral, disponibiliza o item Tabelas.

Em 05 de abril de 2021, estava disponivel o arquivo “Tabelas Completas — 4°
trimestre 20207, acessivel para download no endereco

https://ftp.ibge.gov.br/Contas Nacionais/Contas Nacionais Trimestrais/Tabelas Co

mpletas/Tab Compl CNT.zip

Descompactado, ha um unico arquivo “Tab_Compl_CNT_4T20.xls” contendo
varias planilhas. Da analise das informacdes, optou-se por utilizar a planilha “Valores

Correntes”, que tem na sua coluna “R” o valor corrente do PIB Brasil.

2.2.1. Tratamento dos dados do PIB e construcao do dataset

Para transformar essa planilha num dataset, de forma que possa ser
combinado com os demais, foi elaborado o notebook “03. Gera dataset do PIB a

partir da planilha SCNT.ipynb”.

Observa-se que os dados estédo disponiveis de forma trimestral, tendo a cada
04 linhas uma quinta que realiza a soma anual; essas linhas de consolidacdo

precisaram ser localizadas e apagadas.

Periodo PIE periodo PIE
1995 705.992 19961 189323200148
1996.1 189.323 199611 204610728455
19961 204.611 19961 221513234375
1006 I 221.513

19961V 239316 345834
1996 1V 239.316
1096 854.764 19971 219117.049382
1997 | 219.117 19971l 232880 544198

Figura 5 - Planilha "Valores Correntes" do PIB carregada em um dataframe sem as linhas anu-
ais

5> Sistema de Contas Nacionais Trimestrais — SCNT. Disponivel em:
https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/contas-nacionais/9300-contas-nacionais-trimestrais.html.
Acesso em 22 abr. 2021.
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A proxima etapa consistiu em criar a coluna ‘data’, do tipo datetime, com a

transformacdo da identificacdo dos periodos de '1996.I' para '1996-01-01',

possibilitando o descarte da coluna ‘periodo’.

PIB data

periodo
# Funcdo criada para transformar '1996.I° para formato datetime '1996-81-61° 1 19861
def converte_trimestre(periodo):
ez 5 @0 C 2 199611
ano, num_trimestre = periedo.split('.")
d_conversao = {'I': "-@1', 'II':'-gp4", "III': "-87°, 'IV': "-18'} 3 1996.11
trimestre = pd.to_datetime(f'{anc}{d_conversac[num_trimestre]}")
- 4 19961V
return trimestre
6 18471
# Cria a columa data 7 199711
df_pib['data'] = df_pib[[ 'pericdo’']].applymap(converte_trimestre) ’

Figura 6 - Conversao dos periodos para formato datetime

189323299148  1996-01-01
204610.728455  1995-04-01
221513.234375  1996-07-01
2309316.345534  1996-10-01
219117.049382  1997-01-01
232889.544198  1997-04-01

Antes de exportar o dataset para um arquivo CSV, os dados foram truncados

para o periodo definido no escopo (2004 a 2019). Destaque-se que ndo ha valores

ausentes (missing values).

O resultado do dataset final foi armazenado no arquivo “pib.csv’, com as

seguintes caracteristicas:

Nome da | Descricédo Tipo

coluna

data Data de afericdo da média trimestral do PIB (mensal) | Data

PIB Valor corrente do PIB no trimestre (em R$ 1 milhdo) | Numero decimal

2.3. Série histérica do IPCA

Produzido continuamente no ambito do Sistema Nacional de indices de Precos

ao Consumidor — SNIPC, o indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo — IPCAS

tem por objetivo medir a inflagio de um conjunto de produtos e servicos

comercializados no varejo, referentes ao consumo pessoal das familias. Uma vez que

h& varios tributos cuja base de calculo é o valor da nota fiscal de produto e servicos,

assume-se gque seja uma segunda medida interessante para auxiliar na melhoria da

qualidade de predic¢des futuras da arrecadacao.

¢ indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo — IPCA. Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/estatisti-
cas/economicas/precos-e-custos/9256-indice-nacional-de-precos-ao-consumidor-amplo.html. Acessado em 02

abr. 2021.
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Diferentemente da coleta do PIB, foi utilizado dessa vez o menu “Downloads”
na lateral esquerda, pasta IPCA -> Serie_Historica e em seguida escolhido o arquivo

“ipca_SerieHist.zip™’.

Em acesso realizado em 13/04/2021 estava disponivel o arquivo
“‘ipca_202103SerieHist.xIs”, com a série historica do IPCA desde janeiro 1994 até

marco de 2021.

2.3.1. Tratamento dos dados do IPCA e construcao do dataset

Para possibilitar a transformacédo da planilha com o IPCA em um dataset
adequado para as proximas etapas do presente trabalho, foi desenvolvido o notebook
“04. Gera dataset do IPCA a partir da planilha série histérica.ipynb”

A planilha original esta formatada de maneira a facilitar a impresséo, paginada
a cada 5 anos, com repeticdo dos cabecalhos, colunas sem preenchimento e linhas

em branco.

A carga da planilha se iniciou da linha 9, com o conteudo das colunas de
interesse “A:H” e foi armazenado num dataframe Pandas. Conforme esperado foram
identificados varios problemas relacionados a formatagéo da planilha, deixando varias
linhas e colunas sem valores (NaN), conforme Figura 7.

SERIE HISTORICA DO IPCA

(continua) ano mes indice_dez03 no_mes 3_meses 6_meses no_ano 12_meses
VARTAGAO 1904 JAN 14131 4131 16213 53333 4131 269384
ANO | MES | NUMERO INDICE (%) NaN | FEV 19822 4027 17124 56817 9822 303571
DEZ 93 = 100 NO 3 [ NO 12
¢ ! - NaN [MAR 28296 4275 18296 60293 18296  3417.39
MES | MESES | MESES | ANO | MESES
NaN | ABR 40373 4268 18571 64862 30373 382849

1994 | JEN 141,31 4l 31 Lez, 15| 833,33 4l,3112.€93,854 NaN | mal 58149 4403 19336 69571 48149  4331.19

FEV 198,22 40,27 171,24| 568,17 ag,22|3.035,71 ) ’ ’

MAR 282,06  42,7s| 182,88 e02,83| 182,%6|3.417,39 NaN | JUN 85729 4743 20297 75729 75729 49226

ABR 403,73 42,63 185,71 648,92 303,73| 3.828,49 MaN | JUL 915.93 6.84 126.87 54817 81593 4005.08

MAT 581,49 43,03 193,36| 695,71| 481,49|4.331,19

JUN 257,29 47,43 202,97| 757,28| 757,28/ 4.822,60 NaN |AGO 93297 1.86 6044 37067 83297 304489

JUL 515,93 6,84 126,87 548,17 83| 4 MaN | SET 947.24 1.53 1049 23476 84724 225315

RGO 932,97 1,86 60,44 370,67 3

. sa7. 24 1ss| 1048 23e.76| ; NaN |ouT 97208 262 613 14077 87206 170317

oUT 572,06 2,62 6,13 140,77\ @872,06[1.703,17 NaN |Nov 99937 281 712 7186 89937 126754

Hew 29¢,37 251 712 7L.86) B88,37) 1,267,354 NaN | DEZ 1016.46 171 7.31 1857 916.46 916.46

DEZ 1016, 46 1,71 7,31 18,57 916,46 916,46 2 i ) i}

NaN | Nan NaN  NaN NaN NaN  NaN Nan |

1935 JRN 1033, 74 1,70 6,35 12,86 1,70 631,54

FEV 1044,28 1,02 5,48 11,93 2,74| 426,23 1985 JAN 103374 17 635 1286 17 63154

MER 1080, 47 1,58 2,33 11,98 4,33 274,78 FEV 104428 102 449 M9 274 42683

Figura 7 - Planilha da série historica do IPCA carregada em um dataframe

7 IPCA Série Histdrica. Disponivel em:
https://ftp.ibge.gov.br/Precos Indices de Precos ao Consumidor/IPCA/Serie Historica/ipca SerieHist.zip.
Acesso em 14 abr. 2021.



https://ftp.ibge.gov.br/Precos_Indices_de_Precos_ao_Consumidor/IPCA/Serie_Historica/ipca_SerieHist.zip
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Para eliminar as linhas que estavam com cabecalhos duplicados ou
representavam espacos em branco, foi utilizada a coluna “indice_dez93” como
referéncia. Uma vez que é um indice cumulativo, deve ter sempre um valor numérico.
Foi atribuido “NaN” em todas as linhas em que ndo houvesse numeros validos, o que

possibilitou a eliminacdo de todas as linhas que, nessa coluna, tivessem valores

ausentes.

ano  mes indice_dez93 no_mes 3_meses 6_meses no_ano 12_meses ano mes indice_dez93
7 NaN  NOV 1453.4 -0.12 -0.32 -0.93 1.32 1.76 62 NaN NOV 1453 40
63 MaM DEZ 1453.2 033 0.23 -0.62 1.65 1.65 63 NaN DEZ 145820
64 MNaN  MNaM [EN NaM NaN MNaN MNaM [EN 64 MNaN MaN NaN
65 Mah Nah NaM Nah NaM Nah Nah 65 NaN Nal
66 SERIE HISTORICADO IPCA  MaN NaM NaN NaM MNaN MNaN NaN 66 SERIE HISTORICA DO IPCA  NaN NaN
67 MaMN  MaM Mamn MaM MaM MaM MNaM  (continuacéo) &7 NaWN  MNahN Nah
68 MNaMN  MNaM MNah NaM NaN VARIAQﬁG MNaM [EN 68 NaM  MahN MaN
69 ANO  MES | NUMERO INDICE (%) NaN NaN NaN NaN 59 ANQ  MES NaN
0 MaN  MaMN (DEZ 93 = 100) MO 3 6 MO 12 T0 NaWN MahN Mah
I MaN  MaN MNan MES  MESES MESES ANO MESES 71 MNaM  Mah MaN
T2 MNaM  MaN MNaN NaM NaN MNaM MNaM NaN 72 NaM  Mah MaN
T3 1999 JAN 1468.41 0.7 0.91 0.2 0.7 1.65 73 1999 JAN 1468 41

Figura 8 - Atribuicdo de NaN em linhas ndo numéricas da colunaindice_dez93

Restou para ajuste o preenchimento dos anos nos meses de FEV a DEZ, uma
vez que na planilha original s6 estdo registrados no més de JAN (Figura 7). Em
seguida foi realizado um mapeamento para transformar as abreviacbes dos meses
JAN a DEZ em numeros de 1 a 12.

O correto preenchimento das colunas “ano” e “mes” possibilitou a criacao de
uma coluna ‘data’ no formato AAAA-MM-DD do tipo datetime e a eliminacdo das

colunas ‘ano’ e ‘mes’.

Antes de exportar o dataset para um arquivo CSV, os dados foram truncados
para o periodo definido no escopo (2004 a 2019). Destaque-se que ndo ha valores
ausentes (missing values). O dataset resultante foi armazenado no arquivo “ipca.csv’,

com as seguintes caracteristicas:

Nome da | Descricéo Tipo
coluna
Data Data de afericdo do IPCA (mensal) Data

indice_dez93 | Numero indice tomando por base o valor 100 para | Nimero decimal

0 més de dezembro de 1993.
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no_mes Variacéo (%) do IPCA observado no més Numero decimal
3_meses Variacéo (%) do IPCA em 3 meses Numero decimal
6_meses Variacéo (%) do IPCA em 6 meses Numero decimal
no_ano Variacéo (%) do IPCA no ano Numero decimal
12_meses Variacéo (%) do IPCA em 12 meses Numero decimal

3. Andlise e Exploracdo dos Dados

A presente analise exploratéria foi realizada com o auxilio do notebook Python

“05. Analise e exploracdo dos dados de arrecadacédo.ipynb” e do scriptem R “05.1.

Deteccédo de Outliers com R - forecast - tsoutliers.R”.

Iniciou-se a andlise pelo carregamento para um dataframe Pandas do arquivo

contendo o dataset gerado no item 2.1 “arrecadacao_uf.csv”, utilizando a coluna data

como indice.

# Verifica o tipo das colunas, do indice e ocorréncia de NaN #erifica estatistic

df_uf.info()

df_uf.describe()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»

DatetimeIndex: 5184 entries, 2684-81-81 to 2819-12-@1 arrecadacao
Data columns (total 2 columns):
#  Column Non-Hull Count Dtype Eam! KD
it mean 202512
8 estado 5184 non-null  object - R
1 arrecadacac 5184 non-null floated = -
dtypes: floats4(1l), object(l) min 501
memory usage: 121.5+ KB
25% 102.75
50% 362.19
75% 1361.51

max 52581.76

as descritivas

Figura 9 - Informac8es da estrutura e estatistica descritiva do dataframe

Do lado esquerdo observamos que o indice € do tipo Datetimelndex e esta

abrangendo o periodo escopo do trabalho, a coluna numérica ‘arrecadacao’ é do tipo

float64 e a coluna ‘estado’ é do tipo object. O dataframe n&o tem ocorréncia de valores

ausentes.

Observa-se nas estatisticas descritivas que o desvio padrdo é quase 2,5x a

média, com valores minimos e maximos muito dispares, denotando que ha uma

irregularidade bastante grande entre as arrecadacgdes dos estados ao longo do tempo.
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Arrecadacao Fazendéaria Média por Estado de 2004 a 2019

22.80 bi
141.7%)

25000 1

20000 4

15000 1

RS 1 milhdo

10000 4

5000 1

AC RR AP TO RO PM AL SE RN PB M5 MT MA PA GO CE AM PE ES BA SC RS PR MG
Estado

Figura 10 - Média aritmética da arrecadacgao fazendaria federal por estado, periodo 2004 a 2019

O grafico de barras da Figura 10 comprova a disparidade de arrecadacao entre
os estados, com a média da arrecadacgéo variando de R$ 0,03 bilhées (0,01%) no
Acre, Roraima e Amap4, até R$22,8 bilhdes (41,7%) em Sé&o Paulo.

A regido Sudeste ocupa a primeira posicdo com quase 66% de
representatividade e aproximadamente R$36 bilhdes de arrecadagcdo fazendaria
média. No outro extremo esta a regido Norte, com R$1,3 bilhdes e 2,3% de
participacdo na arrecadacao fazendaria nacional.

Arrecadacao Fazendaria Média por Regido de 2004 a 2019

40000 +

35.92 bi
165.7%)

35000 4

30000 4

25000 4

20000 4

R& 1 milhdo

15000 4

10000 4

50001

Sudeste Sul Centro-Oeste Nordeste Norte
Regido

Figura 11 - Média aritmética da arrecadacédo fazendaria federal por regido, periodo 2004 a 2019
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3.1. Decomposicado STL e Tratamento de Outliers

Inicialmente serd tracado um grafico do comportamento da coluna

“arrecadacao” ao longo do tempo.

Arrecadacgao Fazendaria Federal de 2004 a 2019

120000

100000

80000

RS 1 milhdo

60000

40000

20000

2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Data

Figura 12 - Arrecadacao Fazendaria Federal de 2004 a 2019

Percebe-se na figura 12 uma tendéncia bem definida de crescimento ao longo
do tempo, com forte sazonalidade. Passou-se entdo a decomposicdo da série
temporal da arrecadacédo, utilizando STL - Season-Trend decomposition using
LOESS, para identificar as caracteristicas da série temporal de tendéncia (Trend),

sazonalidade (Season) e os residuos (Resid) da decomposicao.

Do primeiro quadro (Trend) da figura 13 se confirma a forte tendéncia da série
temporal da arrecadacdo, sempre crescente, tendo um ponto de inflexdo em
2008/2009, provavelmente ligado a crise econdmica® de 2009, iniciada no mercado
imobiliario dos Estados Unidos e que se refletiu em varios setores da economia

brasileira.

8 Ultima recessdo da economia brasileira ocorreu durante crise de 2009. Disponivel em:
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/economia/2014/08/29/internas _economia,444682/ultima
-recessao-da-economia-brasieira-ocorreu-durante-crise-de-2009.shtml. Acesso em 03 abr. 2021.



https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/economia/2014/08/29/internas_economia,444682/ultima-recessao-da-economia-brasieira-ocorreu-durante-crise-de-2009.shtml
https://www.correiobraziliense.com.br/app/noticia/economia/2014/08/29/internas_economia,444682/ultima-recessao-da-economia-brasieira-ocorreu-durante-crise-de-2009.shtml
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Decomposicdo STL - série temporal da arrecadacao fazendaria sem ajustes (2004 a 2019)

80000

40000

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

30000

20000

10000

Season

—=10000

2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

20000

10000

Resid
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Figura 13 - Decomposicao STL da série temporal da arrecadacao

No segundo grafico (Season) da mesma figura, fica muito evidente a
componente sazonal da série. Esse comportamento € esperado em virtude da
diversidade de vencimentos dos tributos, com periodicidade mensal, trimestral, anual,

dentre outros. Mais detalhes podem ser verificados na Agenda Tributéria, disponivel

no sitio da Receita Federal na Internet.

No entanto, o que chama mais atencao € o grafico de dispersao dos residuos
(Resid), com dois outliers muito discrepantes, um proximo de 2014 e outro préximo a
2017. Para identificar estatisticamente os outliers da série temporal, foi necessario
recorrer ao pacote “tsoutliers™ que, até o momento de elaboracdo desse trabalho, s6

estava disponivel na plataforma R.

9 Package ‘tsoutliers’. Disponivel em: https://cran.r-project.org/web/packages/tsoutliers/tsoutliers.pdf. Acesso
em: 03 abr. 2021.



https://www.gov.br/receitafederal/pt-br/assuntos/agenda-tributaria
https://cran.r-project.org/web/packages/tsoutliers/tsoutliers.pdf
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Para realizar a analise dos outliers foi desenvolvido um script em R,
denominado “05.1. Detecc¢ao de Outliers com R - forecast - tsoutliers.R”, no qual

foram realizados os mesmos passos do Python e, a seguir, a detec¢cao dos outliers.

O resultado da execucdo retorna os indices da série considerados outliers, bem
como propde os valores que deveriam ser substituidos:

> outliers$index
[1] 1 13 25 37 119 154 169 181

> outliers$replacements
[1] 44040.39 45290.19 49262.09 51899.12 64904.65 73774.69 96208.84 101070.02

Voltamos ao notebook 05 no Python e identificamos esses valores no
dataframe atual, tomando o cuidado de subtrair 1 (um) ao valor dos indices
identificados no R que comegam a partir de 1 e no Python a partir do O (zero) conforme

figura 14.

# Indices dos outliers detectados pelo tsoutliers no R
lista = [1, 13, 25, 37, 119, 154, 169, 181]

# 0s indices no Python comecam em zero e no R em 1, necessdrio subtrair 1 dos indices
lista = [x-1 for x in lista]

df.iloc[lista][[ "arrecadacac’]]

arrecadacao

data

2004-01-01 2592701
2005-01-01 29382 55
2006-01-01 31256.47
2007-01-01 35858.85
2013-11-1 22983.56
2016-10-01 11608425
2013-01-01 1134587.90
2019-01-01 115156.086

Figura 14 - Outliers identificados na série temporal da arrecadagéo usando tsoutliers no R

Nota-se que o tsoutliers apontou seis das oito ocorréncias de outliers em
janeiro, o que parecem representar falsos positivos. Apesar dessa aparente distorcao,
foram indicados os dois outliers visualizados no grafico dos residuos, ocorridos nos
meses 2013-11 e 2016-10.
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No intuito de melhorar a identificacéo dos outliers na série temporal, aplicou-se
uma transformacéo Box-Cox a série, deixando que o proprio tsoutliers chegasse a

concluséo do valor 6timo para o A (lambda).

> outliers = tsoutliers(ts_arrecadacao, lambda = "auto")

> outliers$index
[1] 12 18 24 25 37 62 71119 154

> outliers$replacements
[1] 25451.31 28161.57 30946.52 35790.90 42823.68 32788.80 42863.25 64272.33 74378.36

A nova relacéo de outliers parece mais bem distribuida e nota-se a repeticao
apenas dos pontos 119 e 154, referente aos meses 2013-11 e 2016-10. Considerando
esses dois pontos terem sido 0s Unicos coincidentes nas duas execucdes, eles serédo

considerados outliers e ajustados na série temporal da arrecadacéo.

# Indices dos outliers detectados pelo tsoutliers no R utilizando a transformacdo Box-Cox
lista = [12, 18, 24, 25, 37, 62, 71, 119, 154]

# 0s indices no Python comecam em zero e no R em 1, mecessdrio subtrair 1 dos
lista = [x-1 for x in lista]

df.iloc[lista][[ 'arrecadacao’]]

[~

nalces

o

arrecadacao

data

2004-12-01 30632 51
2005-06-01 3082335
2005-12-01 3621219
2006-01-01 31256.47
2007-01-01 35858.85
2009-02-01 2990737
2009-11-01 43006.71
2013-11-01 8298355
2016-10-01 116084.25

Figura 15 - Outliers apontados pelo tsoutliers na série temporal da arrecadagdo com a transfor-
macédo Box-Cox

Os valores substitutos indicados pelo tsoutliers estao relativamente proximos
nas duas execucdes e poderiam ser adotadas as meédias aritméticas de cada par,

porém a Secretaria da Receita Federal do Brasil realiza analises e disponibiliza
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relatérios'® mensais com o resultado da arrecadacéo e, nesse caso particular, os

exatos valores das atipicidades estdo disponiveis.

Segundo o relatério de andlise da arrecadacdo mensal RFB de outubro-2016,
o desempenho da arrecadacdo, tanto no més de outubro quanto no periodo
acumulado, foi bastante influenciado pelo regime especial de regularizacdo cambial e
tributaria — RERCT?L,

Duas rubricas tiveram um aumento expressivo quando comparadas com o
mesmo més do ano anterior: Outras receitas administradas pela RFB (R$ 24.069
milhdes/905,58%): resultado explicado pelo recolhimento, em outubro/16, de
aproximadamente R$22,5 bilhdes, a titulo de recolhimento de multa do regime
especial de reqularizacdo cambial e tributaria — RERCT; IRPJ (R$ 34.744

milhdes/+174,91%): esse resultado deveu-se, basicamente ao recolhimento, em
outubro, de R$22,5 bilhdes, a titulo de IRPJ, relativo ao RERCT. Totalizando a
relevante monta de R$45 bilhdes nesse més, conforme confirmado na Figura 16.

ARRECADACAO DAS RECEITAS FEDERAIS
PERIODO: OUTUBRO - 2016/2015

UNIDADE: RS MILHOES

OUTUBRO JANEIRO A OUTUBRO
ARRECADACAO : . | ArRecapacio -
RECEITAS (PRECOS CORRENTES) | VARIACAC [AVIBI% | oo cos correntes) | VARIAGAO [Cl/[DI%
2015 REAL | 2016 REAL
m NOMINAL | ipca) m NOMINAL | pca)
ADMINISTRADAS
s e 146369  99.248 36,71 1039744  977.977 32 (2,73)
. RERCT 45.069 : : . as8n : : :
. DEMAIS 101300  99.248 207 (538 992921 977.977 153 (7,04)
ADMINISTRADAS POR

B Thos Soetas 2432 4282 (4322)  (4736) 20307 26606  (2367)  (30,16)

romaL wann| w0 s3] s romose| soossss|  ss2| e

Figura 16 - Quadro'? da arrecadacdo de outubro de 2016 e de 2015, destacando a influéncia do
RERCT no desempenho da arrecadacéo.

10 Relatdrios do Resultado da Arrecadac3o. Disponivel em:
https://receita.economia.gov.br/dados/receitadata/arrecadacao/relatorios-do-resultado-da-arrecadacao.
Acesso em 03 abr. 2021.

11 Regime especial de regularizacdo cambial e tributdria. Disponivel em
https://receita.economia.gov.br/acesso-rapido/legislacao/legislacao-por-assunto/rerct. Acesso em 03 abr.
2021.

12 Fonte: Secretaria da Receita Federal do Brasil.



https://receita.economia.gov.br/dados/receitadata/arrecadacao/relatorios-do-resultado-da-arrecadacao
https://receita.economia.gov.br/acesso-rapido/legislacao/legislacao-por-assunto/rerct
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Retrocedendo a novembro-2013, segundo o relatério de andlise da
arrecadacdo mensal elaborado pela RFB, o resultado é explicado, principalmente,
pela adesdo de contribuintes aos parcelamentos instituidos pela Lei 12.865/13, e

consequente pagamento de R$20 bilhdes, conforme quadro da Figura 17.
ARRECADAGAO DA LEI N° 12.865/13

PERIODO: NOVEMBRO DE 2013
(A PRECOS CORRENTES)

UNIDADE: R$ MILHOES

- RS
DISCRIMINACAO MILHOES
REABERTURA LEI N® 11.941/0% [ART. 17) 93.6
PIS/COFMS - ENTIDADES FINANCEIRAS (ART. 39) 12.076.4
EXCLUSAQ DO ICMS DA BASE DE CALCULO DO PIS/COFINS (ART. 39, § 19) 6149
IRPJ/CSLL - TBU [ART. 40) 7.571.8

20.356,7

Figura 17 — Tabela'® com a arrecadagao proveniente da adesdo dos contribuintes ao parcela-
mento especial da Lei 12.865/13.

Os valores atipicos identificados nos relatérios da RFB nos meses 2013-11 e
2016-10, confirmados nas duas execuc¢des do tsoutliers, foram subtraidos dos valores
originais da série de arrecadacao nos respectivos meses. A série ajustada foi
decomposta e comparada com a anterior para verificacdo do impacto dos ajustes.

Decomposicdo STL - série temporal da arrecadacao fazendaria sem ajustes (2004 a 2019)

Decomposicdo STL - série temporal da arrecadacao fazendaria federal ajustada (2004 a 2019)
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Figura 18 - Decomposicao STL da série temporal antes (esquerda) e depois (direita) do ajuste

dos outliers

13 Fonte: Secretaria da Receita Federal do Brasil.
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N&o se identifica alteracdes relevantes na componente de tendéncia (Trend). A
componente sazonal apresenta uma caracteristica mais uniforme, evidenciada a partir
de 2013. (Figura 18)

Destaca-se que, em virtude da magnitude dos outliers, a escala dos residuos
(Resid) do lado esquerdo esta “achatando” completamente as demais observacgdes.
Apos realizados os ajustes, o grafico de dispersao do lado direito permite visualizar

de forma mais adequada os residuos.

Na figura 19, sdo comparadas as séries ajustada e original, tracadas no mesmo
gréafico. Percebe-se claramente (em azul) que os dois picos de arrecadacdo estavam
alheios a tendéncia e a sazonalidade dos demais anos, tendo a linha com a

arrecadacao ajustada (em laranja) ficado com um aspecto mais uniforme.

Arrecadacao Fazendaria Federal de 2004 a 2019

120000

arecadacao
arrecadacao ajustada

100000

80000

R$ 1 milhao

60000

40000

20000

— - -+ - —r - . - —
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Data

Figura 19 - Comparagao entre a série temporal original e com ajuste dos outliers

3.2. Estacionariedade da Série

Uma suposicdo comum em muitas técnicas de predicdo em séries temporais é
que os dados sejam estacionarios, ou seja, que nao apresentem tendéncias e,
portanto, tenham suas caracteristicas estatisticas, como média e variancia,

constantes ao longo do tempo.

Durante a andlise da decomposicdo da série da arrecadacdo no subcapitulo

anterior, ficou evidente que a série tem uma clara tendéncia de crescimento ao longo
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do tempo. A caracteristica de estacionariedade pode ser avaliada através do teste de

Dickey-Fuller aumentado ADF (Augmented Dickey-Fuller Test), conforme figura 20.

#Para varificar a estacionariedade da série, vamos usar o teste ADF - ‘Augmented Dickey-Fuller Test’

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Fungdo para realizar o teste ADF e introduzir labels aos resultados
def adfuller_ test(x):
result=adfuller(x)
labels = ['ADF Test Statistic', 'p-value']
for wvalue,label in zip(result,labels):
print(f'{label} : {value:.4f}")
if result[1] <= @.85:
print(’’'Forte evidéncia para rejeitar a hipétese nula (Ho)
Indicativo de que a série & estacionaria.’'’')
else:
print(’’''N3o é possivel rejeitar a hipdtese nula (Ho):

Existe pelo menos uma raiz unitadria, indicando série NAO estacionaria.’'"

# Teste ADF sobre a série temporal da arrecadacdo
adfuller test(df_ajustado['arrecadacac’])

ADF Test Statistic : 8.8929
p-value : @.9655
N3o é possivel rejeitar a hipdtese nula (Ho):

Existe pelo menos uma raiz unitdria, indicando série HEO estacionaria.

Figura 20 - Teste ADF aplicado sobre a série da arrecadacgao ajustada

Para realizar o teste utilizou-se a funcédo adfuller do médulo statsmodels,

statsmodels.tsa.stattools.adfuller. A hipétese nula do teste é de que existe pelo menos

uma raiz unitaria, indicando que a série € nao estacionaria. O teste concluiu com p-

value de 0,9656, bem acima de 0,05, indicando que a série é de fato ndo estacionaria.

# Calcula a diferenca de 1 periodo

df ajustado[ 'arrecadacao _dl']=df ajustado[ 'arrecadacac’'].diff(periods=1)

df ajustado[['arrecadacac’, 'arrecadacaoc di']].head()

arrecadacao arrecadacao_d1

data
2004-01-01 25927 .01 Mah
2004-02-01 2151905 -4407 95
2004-03-01 2339192 1872 87
2004-04-01 25041.10 1649.17
2004-05-01 2345560 -1585.50

Figura 21 - Resultado da diferenciacdo com um periodo na série temporal da arrecadacéo ajus-

tada

Uma técnica muito utilizada para transformar uma série ndo estacionaria em

estacionaria consiste na diferenciacdo do periodo atual com o periodo anterior. Foi
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entdo criada uma coluna, chamada ‘arrecadacao_d1’, para armazenar o resultado da
diferenciacéo entre o periodo atual e o imediatamente anterior (lag 1), conforme Figura
21.

Arrecadacao nominal e Arrecadacao com diferenciacao - 2004 a 2019
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Figura 22 - Arrecadacgéo ajustada nominal e com diferenciagdo em um periodo
Comparando-se os graficos da arrecadacao ajustada em valores nominais (em
azul) com a sua diferenciagéo (em laranja), visualmente a tendéncia de crescimento

parece ter sido eliminada.

Para averiguacéo, foi executado novamente o teste ADF, agora sobre a nova
coluna ‘arrecadacao_d1’; observa-se um p-value 0,0024, indicando que a série se

tornou estacionaria.

# Vamos testar agora sobre a primeira diferenca

adfuller_test(df_ajustado['arrecadacaoc_dl’].dropna())

ADF Test Statistic : -3.8568

p-value : 8.8824

Forte evidéncia para rejeitar a hipdtese nula (Ho)
Indicativo de que a série é estacionaria.

Figura 23 - Teste ADF aplicado sobre a primeira diferenca da série da arrecadacao ajustada

Essa informacao sera importante para as etapas seguintes do presente estudo,

principalmente na aplicagdo dos modelos ARIMA detalhados no préximo capitulo.
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3.3. Sazonalidade da Série

Na busca de insigths a respeito do comportamento sazonal da série, tracamos
um grafico (figura 24) onde cada linha representa um ano do periodo sob analise; no
eixo ‘X’ estdo os meses de ocorréncia da arrecadagado e no eixo ‘y’ o valor da

arrecadacdo em milhdes de Reais.

Arrecadacao Fazendaria Federal de 2004 a 2019
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= 2005
— 2006
- 2007
— 2008
- 2009
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- 215
- 216
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80000

60000

Arrecadagao R$ 1 milhdo
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Més

Figura 24 - Arrecadacédo de cada ano do periodo, tracados individualmente ao longo dos me-
ses

O comportamento sazonal parece se repetir a cada ano, tendo como meses de
maior arrecadacdo janeiro, abril, julho e outubro, o que pode ser confirmado

calculando a arrecadacdo média de todos os anos em cada més. (Figura 25)

Arrecadacao Fazendaria Federal Média Mensal de 2004 a 2019
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Figura 25 - Média mensal da arrecadacdo de 2004 a 2019
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Realizando um comparativo da figura anterior com o comportamento do ultimo
ano da seérie (2019), percebe-se na figura 26 certa semelhanca entre ambas,
indicando que o valor de abril/2020 pode ser melhor previsto considerando o valor de

abril/2019 e ndo do periodo imediatamente anterior (marco/2020).

Comparativo da sazonalidade mensal da arrecadacao

Média de 2004 a 2019 Ano de 2019
115000

65000 110000

105000

60000 100000

95000

55000
90000

Arrecadagao R$1 milhao
Arrecadagao R$1 milhao

85000
50000

80000

45000 75000

Més Més

Figura 26 - Comparativo da média mensal da arrecadacéo de 2004 a 2019 com a arrecadagao
de 2019

4. Criagao de Modelos de Machine Learning

Com o fito de identificar o melhor modelo preditivo aplicado a série temporal da
arrecadacéo fazendaria federal, serdo criados modelos utilizando a familia ARIMA,
incluindo as variagcbes SARIMA e SARIMAX, bem como serd utilizado o pacote de
previsdo de séries temporais do Facebook, chamado Prophet!4.

Serdo realizados experimentos utilizando apenas a varidvel contendo a
arrecadacdao federal, série temporal univariada, assim como as combinacfes entre

arrecadacéao, PIB e IPCA, série temporal multivariada.

O primeiro passo foi colocar em um unico dataframe todas as colunas de
interesse. Os arquivos ‘'arrecadacao_Brasil_ajustada.csv', 'pib.csv' e 'ipca.csv',

gerados nos capitulos anteriores, foram carregados em datrafames individuais e, em

14 Facebook Prophet. Disponivel em: https://facebook.github.io/prophet/. Acesso em: 15 abr. 2021.
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seguida, foram agregados em duas etapas, usando a coluna data como parametro de

juncao.

# Construir um Dataset agregando Arrecadacdo, PIB e IPCA

# Arrecadacdo + IPCA
df = pd.merge(df_arrecadacao, df_ipca, on="data")

# (Arrecadacdo + IPCA) + FPIB

df = pd.merge(df, df_pib, on="data')
Figura 27 - Agregacgéo dos dataframes da arrecadacgéo, PIB e IPCA

O dataset resultante, depois de descartadas as colunas sem interesse, esta

representado na amostra impressa na figura 28.

arrecadacao IPCA_dez93 IPCA PIB

data
2004-01-01 25927 0054549 224643 076 148261162720
2004-0201  21519.053577 226013 061 148261.182720
2004-03-01 23391923007 227075 047 148261162720
2004-04-01 25041.096858 227915 037 160598.320168
2004-05-01 23455 595482 220077 051 160598 320168

Figura 28 - Amostra do dataset utilizado nos modelos preditivos

Abaixo identificamos o formato e contetdo das colunas do respectivo dataset.

Coluna Descricéo Tipo

data Data usada como indice mensal do dataset Data

arrecadacao Valor da arrecadacao fazendaria total (em R$1 milhdo) | Numero decimal

IPCA dez93 Numero indice tomando por base o valor 100 no més de | Niumero decimal
dezembro de 1993.

IPCA Variagdo (%) do IPCA observada no més Numero decimal

PIB Valor corrente do PIB (em R$1 milh&o) Numero decimal

Para validacdo das predi¢cdes, o conjunto de dados foi segmentado em um
dataset de treino e outro de teste. O dataset de treino ficou com o periodo de 2004 a
2015 (12 anos), enquanto o de teste com os ultimos 4 anos (2016 a 2019), conforme

figura 29.
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Divisdo das varidveis em treino e teste
Arrecadacgao IPCA
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Figura 29 - Grafico de cada variavel na divisdo do dataset em treino e teste®®

4.1. Facebook Prophet

Segundo a documentacdo oficial do Facebook, disponivel em

7

https://facebook.qgithub.io/prophet/, o Prophet € um software de cddigo aberto

disponivel para Python e R, cuja finalidade é realizar previsdes em séries temporais.
O seu melhor desempenho ocorre em séries temporais com forte componente sazonal
e com muitos periodos, sendo robusto para detecgéo de valores ausentes, mudancas

de tendéncia e lidando bem com outliers.

Para implementacéo do modelo, o Prophet espera receber como entrada um

dataframe padronizado, contendo apenas duas colunas: ‘ds’ com o periodo das

5 Notebook: “07. Previsdo da arrecada¢do com Auto ARIMA.ipynb”
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observacdes (datestamp) e ‘y’ que representa o valor numérico que se deseja prever.

Trata-se, portanto, de um modelo de previsédo de séries temporais univariadas.

Utilizou-se os datasets de treino e de teste criados no item anterior, no entanto
aproveitando-se apenas a coluna ‘arrecadacao’, renomeada para ‘y’. Destaca-se que
o indice ‘data’ precisou ser transformado em uma coluna do dataframe com a

denominacéo ‘ds’.

A execucao € bastante direta e o desenvolvimento esta detalhado no notebook
‘06. Previséo da arrecadagéo com Facebook Prophet.ipynb’. Inicia-se instanciando
um novo objeto Prophet e chamando o método fit() com o dataframe que contém a
série temporal. Tudo funciona de forma automatica e o Prophet ja identifica

sazonalidade anual (yearly) e, por padrdo, o modo sazonal aditivo (additive).

# Instancia objeto Prophet e cria o modelo
forecaster = Prophet()
model = forecaster.fit{train)

model.seasonalities

OrderedDict{[( yearly",
{'period': 365.25,
"fourier order': 18,
'prior_scale': 18.8,
‘mode”: "additive’,
‘condition_name’: MNonel})])

Figura 30 - Par@metros iniciais para o modelo Facebook Prophet

Para realizar as previsfes é necessario passar como parametro um dataframe
apenas com a coluna ‘ds’, contendo os periodos desejados no futuro. Como ja
dividimos os dados em treino e teste, pode ser utilizada diretamente a respectiva

coluna do dataframe de teste.

Todavia, o modelo disponibiliza 0 método ‘make_future _dataframe’, que gera a
quantidade de periodos desejados e, por padréo, inclui os periodos de treino também.
Isso torna possivel visualizar o grafico do ajuste do modelo no periodo completo,

conforme figura 31. Uma amostra dos dados de previsao foi sobreposta ao gréfico.

A faixa azul clara representa o intervalo de confianca do modelo, definido por

padréao em 95%, que vai do ‘yhat_lower ao ‘yhat_upper’. Os pontos pretos séo as
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ocorréncias da arrecadacéo efetiva (treino) e a linha azul escura os valores previstos

pelo modelo (yhat).

Previsao da arrecadagao fazendaria federal utilizando Facebook Prophet - modo sazonal aditivo - 2004 a 2019
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E
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< 4 ey 2
40000 A o 5 ¥ 2019-08-01 78853.717357 74684.883627 82962.837033
y . y U i 2019-08-01 78859.021700 74887673863 82805601707
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2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Data

Figura 31 - Previsdo da arrecadacao fazendaria federal utilizando Facebook Prophet - modo sa-
zonal aditivo - 2004 a 2019

Observa-se que a grande maioria das ocorréncias da arrecadacédo efetiva se
encontra dentro do intervalo de confianga, com excec¢éo dos meses de janeiro de 2012
a 2015. Esse parece ser um comportamento de tendéncia crescente, com impacto
nos periodos futuros de predicdo; para esses casos se apresenta mais interessante

utilizar o modo sazonal multiplicativo.

Previsao da arrecadacao fazendaria federal utilizando Facebook Prophet - modo sazonal multiplicativo - 2004 a 2019
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Figura 32 - Previsdo da arrecadacao fazendaria federal utilizando Facebook Prophet - modo sa-
zonal multiplicativo - 2004 a 2019.
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De forma visual, aparentemente essa alteracdo de modelo melhorou a
qualidade das previsbes em periodos mais recentes, melhor capturando os picos
ocorridos nos meses de janeiro, a partir de 2012. (Figura 32)

Para melhor identificar graficamente a qualidade das previsdes, foram tracados
conjuntamente os dados da arrecadacédo efetivamente ocorrida e das previsoes
realizadas em um conjunto de dados no futuro, ndo conhecidos por ambos os modelos

ajustados.

Comparativo Arrecadacao Efetiva x Predigao com Facebook Prophet

- Arrecadacao efetiva
FB Prophet Aditivo
- FB Prophet Multiplicativo
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Figura 33 — Comparativo da série de arrecadacgao efetiva com as previsdes do Facebook Prophet
na base de teste, em modo sazonal aditivo e multiplicativo.

Percebe-se, na figura 33, que o modelo multiplicativo melhorou bastante a
qualidade das previsdes do dataset de teste, tanto nos picos como nos vales, o que
indica ser um modelo preditivo mais adequado. Objetivando a certificacdo dessa

afirmativa, passou-se a analisar os residuos de ambos os modelos durante o treino.

Grafico de dispersao dos residuos padronizados

—e— aditivo >
3 ® multiplicativo

=,

2006 2008 2010 2012 2014 2016

Figura 34 — Comparativo da disperséo dos residuos padronizados dos modelos aditivo e multi-
plicativo
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Analisando o grafico de dispersdo dos residuos padronizados da figura 34,
ambos parecem flutuar de forma aleatodria ao longo de zero. No entanto, o modelo
aditivo teve maior espalhamento e, particularmente nos anos finais, o modelo

multiplicativo apresentou residuos bastante menores.

Na sequéncia comparou-se o histograma dos residuais de ambos os modelos,
conforme a figura 35. Novamente o modelo multiplicativo parece superior, tendo os

seus residuos apresentado uma distribuicdo desejavel, mais préxima da normal.

Histograma dos residuos padronizados

mm  aditivo
multiplicativo

-2 -1 0 1 2 3

Figura 35 - Comparativo do histograma dos residuos padronizados dos modelos aditivo e mul-
tiplicativo

Para confirmacéo, foi realizado o teste de Shapiro-Wilk nos residuos de ambos
0s modelos, apontando um valor-p para o modelo aditivo de 0,0020, bem abaixo de
0,05, devendo ser rejeitada a hipétese de normalidade da distribui¢cdo. J& no modelo
multiplicativo ficou em 0,8444, bem acima de 0,05, com indicacdo de que a hipdtese

de normalidade da distribuicdo ndo deve ser rejeitada.

Grafico Q-Q modelo aditivo Grafico Q-Q modelo multiplicativo
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Figura 36 - Comparativo do grafico Q-Q para os residuos padronizados dos modelos aditivo e
multiplicativo
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Tracou-se também o grafico Q-Q de probabilidades (figura 36), para comparar
graficamente uma distribuicdo normal com as duas distribuicdes dos residuos dos
modelos. Novamente o modelo multiplicativo obteve melhor performance, tendo os

pontos azuis, em geral, ficado mais alinhados com a linha vermelha.

Por fim, verificou-se o correlograma dos residuos dos modelos (figura 37).
Embora ambos tenham pontos de autocorrelacdo acima da faixa limite de
significancia, o que néo é desejavel, 0o modelo multiplicativo apresentou reducdo maior

ao longo das desfasagens, demonstrando um melhor comportamento.

ACF residuos padronizados - modelo aditivo ACF residuos padronizados - modelo multiplicativo

08 08
06 06

0.4 1 04
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Figura 37 — Comparativo dos correlogramas dos residuos padronizados dos modelos aditivo e
multiplicativo

As métricas MAPE - Mean Absolute Percentage Error, RMSE - Root Mean Squared
Error e o coeficiente de determinacéo - R?, foram calculadas sobre as previsdes no periodo
de teste, ou seja, com os dados que o modelo ndo conhecia durante o treinamento. Um

resumo esta apresentado na tabela a seguir.

Modelo MAPE RMSE R?
FB Prophet aditivo 7.66% 7327.24 0,66
FB Prophet multiplicativo | 4.62% 4335.84 0.88

Tabela 1 - Coeficiente R2 e medidas de erro MAPE e RMSE dos modelos baseados no Facebook Prophet

Por qualquer aspecto que seja analisado, o modelo com modo sazonal
multiplicativo apresentou performance superior para o conjunto de dados da

arrecadacéao federal fazendaria utilizado.
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4.2. Modelos ARIMA

Modelos ARIMA sdo muito utilizados para realizar andlises e previsdes em
séries temporais. A sigla ARIMA significa modelo auto-regressivo (AR) integrado (1)

de médias moéveis (MA) (autoregressive integrated moving average, em inglés).

Considerados generalizacbes do modelo ARMA, juncdo dos modelos
autorregressivo (AR) e de médias moveis (MA), que s6 podem ser aplicados em séries
estacionarias, os modelos ARIMA superam essa limitacdo através da parte integrada
(), que pode aplicar uma ou mais diferenciacbes na série original para torna-la

estacionaria, como observado no item 3.2 do presente trabalho.

Os modelos séo representados na forma ARIMA(p,d,q), sendo:
p: a ordem do modelo autorregressivo (AR);

d: o grau de diferenciagao;

g: a ordem do modelo de médias méveis (MA);

Dada a forte componente sazonal da série temporal da arrecadacao federal,
conforme detalhado no item 3.1 e 3.3 do presente trabalho, cabe ressaltar uma
importante limitacdo dos modelos ARIMA que é o fato de ndo suportarem
sazonalidade. Para transpor essa dificuldade seré utilizado uma extensdo do modelo
ARIMA chamado de Seasonal ARIMA (SARIMA) que consegue modelar a

componente sazonal em séries univariadas.

Os modelos SARIMA sé&o representados como ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)m, onde
p, d e g, sdo 0s mesmos ja mencionados acima e P, D e Q sdo os termos equivalentes

da parte sazonal do modelo; m representa o nimero de periodos por sazonalidade.

4.2.1. Aplicagdo do Modelo ARIMA

O primeiro experimento, na tentativa de modelar a série temporal da
arrecadacdo fazendaria, utilizou o modelo ARIMA convencional, disponivel na

biblioteca statsmodels'®. Os datasets utilizados para treino e teste séo os descritos no

16 Statsmodels. Disponivel em: https://www.statsmodels.org/stable/index.html. Acesso em: 03. Abr. 2021.
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item 4 do presente trabalho e os procedimentos no notebook “07.1. Previsdo da

arrecadacdo com ARIMA”

No entanto, conforme a breve explicacdo no item anterior, combinada com o
topico 3.3 deste trabalho, de fato o modelo ndo conseguiu se ajustar de forma

adequada ao comportamento da série, dada a sua forte componente sazonal.

Uma primeira abordagem para identificagéo de (p, d, q) utilizando os gréficos
ACF e PACF, levou a indicacéo inicial de um modelo ARIMA(3, 1, 3), porém o mesmo

se mostrou extremamente insatisfatorio.

Na tentativa de identificacdo dos melhores hiperparametros para ajuste do
modelo, foi entdo realizado um enlace com diversas ordens de modelos ARIMA,
variando os valores de ‘p’e ‘q’de 0 a 5, e o ‘d’ entre 1 e 2. A cada etapa foi calculado
e armazenado o erro RMSE entre as previsdes e a base de teste, bem como registrado

0 AIC de cada modelo (p, d ,q).

O modelo com menor erro RMSE foi 0 ARIMA(3, 2, 5), com AIC de 2.866, bem
proximo dos 2.871, menor valor registrado durante os ajustes. Apesar disso,
novamente, em que pese a tendéncia de o novo modelo acompanhar melhor o
crescimento da série temporal, o resultado esta longe de representar um bom ajuste,

conforme figura 38.

Comparativo Arrecadacao Efetiva x Predigao com ARIMA
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Figura 38 - Comparativo Arrecadacédo Efetiva x Predicdes dos modelos ARIMA (3,1,3) e ARIMA
(3,2,5).
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Dessarte, essa abordagem foi descartada em detrimento da disponibilidade dos

modelos SARIMA, explorados no item seguinte.

4.2.2. Aplicacdo do Modelo SARIMA utilizando Auto ARIMA

Para a realizacdo dessa etapa, optou-se pela biblioteca pmdarimal’ que,
segundo a descricéo do projeto, foi concebida para preencher a lacuna no Python para
analise de séries temporais, fazendo um paralelo as funcionalidades equivalentes ao

‘auto.arima’ na linguagem R.

Todos os procedimentos adotados nesse item estado contidos no notebook ‘07.
Previséo da arrecadacao com Auto ARIMA.ipynb’. Os datasets de treino e de teste
utilizados séo os definidos e caracterizados no item 4 deste trabalho.

Carregada a biblioteca e os datasets, passou-se a definicdo da parametrizacdo
da funcéo auto_arima() para execucao sobre a base de treino, deixando que o proprio
modelo escolhesse os melhores parametros (p,d,q)(P,D,Q). O estudo de sazonalidade

da arrecadacéo, contido no item 3.3, indicou a utilizacdo de m=12.

Destaca-se que o auto-ARIMA esta configurado, por padréo, a usar o critério
Akaike Information Criterion — AIC para escolher o modelo mais adequado. Utilizando
0 AIC, espera-se que sejam escolhidos os parametros que vao gerar um modelo mais

simples e com menor quantidade de informacdes desperdicadas.

Foram realizados experimentos utilizando apenas os dados da arrecadacao
(série univariada) e outros com a arrecadacdo em conjunto com todas as combinacfes

possiveis das demais variaveis IPCA, IPCA_dez93 e PIB (multivariada).

Para cada um desses modelos ajustados foram realizadas as previsbes para o
periodo de teste (2016 a 2019) e calculadas as medidas de acuracia para cada
situacdo. Os resultados e os modelos sdo entdo agregados em um dataframe que tem
todas as informacfes necessarias para permitir comparabilidade entre as abordagens

univariada e as diversas multivariadas.

17 bmdarima: ARIMA estimators for Python. Disponivel em: http://alkaline-ml.com/pmdarima/index.html.
Acesso em 03 abr. 2021..
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Ressalta-se que as métricas MAPE, RMSE e R? foram calculadas sobre os
periodos futuros da base de teste, ou seja, com os dados que o modelo ndo conhecia
durante o treinamento. Um resumo das informacées dos modelos testados €

apresentado na tabela 2.

Variaveis Ordem do Modelo AIC do Modelo  RMSE R2 R2Ajustado MAPE (%)

univariado SARIMA(1, 0, 30, 1,1, 12) 254392 402206 090 0.9 4.52

[FIB] SARIMA(3, 0, 01,1, 2, 12) 251110 3953.02 090 0.90 374

[IPCA] SARIMA{1, 0, 0)0, 1,1, 12) 255241 423444 0838 0.38 4.27

[IPCA_dez83] SARIMAZ, 0, 2)(2.1,0, 12) 252629 444891 087 0.87 4.27

[IPCA, IPCA_dez93] SARIMA(T, 0, 1)1,1,0,12) 253206 432317 042838 0.38 4.60
[IPCA, PIB] SARIMALZ, 0, 0)(1. 1,2, 12) 251496 415841 089 0.89 3.99
[IPCA_dez93, PIE] SARIMA(3, 0, 0)(1,1, 2, 12) 251248 321543 093 0.93 3.32
[IPCA, IPCA_dez83 FIB] SARIMALZ, 0, 0)(1.1, 2, 12) 251642 320085 0093 0.93 3.42

Tabela 2 — Modelos SARIMA gerados com as combina¢cdes das variaveis arrecadacgéo, PIB e
IPCA

Para realizar um diagnéstico mais apurado de suas qualidades de previsao de
valores futuros, bem como dos seus residuos de treino, foram escolhidos dois

modelos: o modelo univariado e o modelo multivariado de melhor performance.

Destaca-se que o modelo multivariado SARIMA(3,0,0)(1,1,2)12, utilizando as
variaveis IPCA_dez93’ e ‘PIB’, foi 0 que apresentou as melhores métricas RMSE, R2
e MAPE na previsao da arrecadacéo, bem como ficou empatado com o menor valor
AIC, juntamente com o0 modelo que usou apenas o PIB como variavel exégena. Esse
€ um forte indicativo de que o modelo, além de ter apresentado a melhor performance

sobre a base de teste, € um dos mais simples dentre os testados.

Para manter a homogeneidade das analises, repetiremos o0 mesmo caminho

percorrido no item 4.1. relativamente ao Facebook Prophet.

Objetivando melhor identificar a qualidade das previsdes de forma grafica, foi
realizado um comparativo da arrecadacéo efetiva e da prevista em um conjunto de

dados que os modelos ndo conheciam. (Figura 39)
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Comparativo Arrecadacao Efetiva x Predicdao com auto ARIMA
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Figura 39 — Comparativo da série da arrecadacédo federal efetiva com as previs@es utilizando
SARIMA univariado e multivariado - 2016 a 2019

Nota-se que a previsdo do modelo multivariado acompanha melhor a
arrecadacgéo efetiva, tanto nos picos como nos vales, o que indica ser um modelo
preditivo mais adequado. Para certificacdo dessa afirmativa, passou-se a analisar 0s

residuos de ambos os modelos durante o treino. (Figura 40)
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Figura 40 — Comparativo da dispersao dos residuos padronizados dos modelos univariado e
multivariado

Analisando o grafico de dispersao dos residuos padronizados, ambos parecem
flutuar de forma aleatéria ao longo de zero. Porém, o modelo multivariado obteve

menor espalhamento em geral, com destague nos anos iniciais.
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Histograma dos residuos padronizados
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Figura 41 - Comparativo do histograma dos residuos padronizados dos modelos univariado e
multivariado

Visualmente ndo se consegue definir na figura 41, qual dos dois histogramas
dos valores residuais apresentou uma distribuicdo mais proxima da normal. No
entanto, o teste de Shapiro-Wilk apontou um valor-p de 0,1318 para o modelo
univariado e apenas 0,0037 para o multivariado, devendo ser rejeitada a hipétese de

normalidade da distribui¢cdo residual desse ultimo.

Grafico Q-Q modelo univariado Grafico Q-Q modelo multivariado
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Ordered Values
o
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Figura 42 - Comparativo do grafico Q-Q para os residuos padronizados dos modelos univariado
e multivariado

No gréfico Q-Q de probabilidades (figura 42) o modelo univariado obteve

melhor performance, tendo os pontos azuis, em geral, ficado mais alinhados com a

linha vermelha, conforme era esperado dado o resultado do teste Shapiro-Wilk.

Ambos os modelos apresentaram correlograma dos residuos padronizados

muito satisfatorios, conforme figura 43.



40

ACF residuos padronizados - modelo univariado ACF residuos padronizados - modelo multivariado
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Figura 43 - Comparativo dos correlogramas dos residuos padronizados dos modelos univariado
e multivariado

As métricas MAPE, RMSE e o coeficiente R? foram calculadas sobre as previsdes no
periodo da base de teste, ou seja, com os dados que o modelo ndo conhecia durante o

treinamento. Um resumo esté apresentado na tabela abaixo.

Modelo MAPE RMSE R2

SARIMA(L, 0, 3)(0, 1, 1, 12) univariado 4.52% | 4022.06 | 0.90

SARIMAX(3, 0, 0)(1, 1, 2, 12) (PIB e IPCA_dez93) | 3.32% | 3215.48 | 0.93

Tabela 3 - Coeficiente R2 e medidas de erro MAPE e RMSE dos modelos SARIMA

Analisando pelo aspecto das métricas MAPE, RMSE e coeficiente R?, o
modelo univariado apresentou resultado inferior ao modelo multivariado. No entanto,
sob o aspecto de sua implementacdo, o modelo multivariado apresenta maior
complexidade, uma vez que sera necessario prever também as variaveis exégenas

nos periodos futuros.

Exemplificativamente, para realizar a previsdo da arrecadacao fazendaria
federal para os préximos 12 meses, seria necessario estimar o PIB e o IPCA_dez93
para igual quantidade de periodos. Os eventuais erros dessas estimativas podem

levar a erros maiores do que o0s aqui mensurados com a base de teste.
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5. Apresentacao dos Resultados

A partir do problema proposto — apresentar solucbes baseadas em ciéncia de
dados para o aperfeicoamento da estimativa da receita fazendaria federal,
administrada pela Secretaria Receita Federal do Brasil, tAo importante para que o
governo tenha uma previsdo de quanto podera gastar, com impactos na definicdo das
politicas publicas do governo e no efetivo controle de gastos — foram realizadas as

seguintes etapas:

Coleta e tratamento dos dados: desenvolvimento de notebooks em Jupyter
Python para download automéatico das planilhas da arrecadacéo federal e posterior
carga para um Pandas dataframe, juntamente com as planilhas do IPCA e do PIB
Brasil. O tratamento das informacdes superou as dificuldades com formatos bastante

distintos e valores ausentes (missing values).

Andlise e exploracdo dos dados: essa etapa demandou bastante tempo, mas
foi de uma grande riqueza de aprendizado sobre os dados da arrecadacéo,
identificando o seu comportamento de tendéncia, de estacionarieade e sazonalidade.
Durante esse tépico recorreu-se a linguagem R para auxilio na deteccdo de
importantes valores atipicos (outliers)

Modelos de Machine Learning: com 3 notebooks desenvolvidos apenas
nesse tépico, também houve um grande investimento de tempo na identificacdo dos
melhores modelos preditivos e da melhor combinacdo de parametros e variaveis de

entrada buscando as melhores performances.

Avaliacdo dos Resultados: Todos os ajustes dos modelos foram realizados
com a base de treinamento, abrangendo o periodo de 2004 a 2015, enquanto as
previsdes de periodos futuros e respectivos calculos dos erros dessas estimativas
foram realizados sobre a base de teste, ou seja, a partir de um conjunto de dados que

0s modelos nao conheciam, abarcando o periodo de 2016 a 2019.

O primeiro modelo preditivo testado foi o0 Facebook Prophet, apresentando
facilidade de uso, realizou rapidamente o ajuste e as previsbes e obteve uma
performance de previsdo bastante interessante, com erros MAPE e RMSE em linha

com modelos mais dificeis de implementar.
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No tocante aos modelos da familia ARIMA, o modelo convencional foi testado
e descartado, uma vez que néo se apresentou adequado a forte componente sazonal

da série temporal da arrecadacao federal fazendaria (vide item 3.3 e 4.2.1).

Por outro lado, os modelos SARIMA que introduzem o termo sazonal
performaram muito bem, assim como os SARIMAX com componente sazonal e

variaveis exogenas.

Com a utilizacdo do Auto-ARIMA, a busca da melhor parametrizacédo para a
ordem (p,d,q)(P,D,Q) dos modelos foi bastante simplificada, assemelhando-se a
facilidade de uso do Facebook Prophet. Porém, em termos de velocidade de
execucao, o Prophet foi muito superior.

Todos os modelos eleitos como melhores em sua categoria tiveram 0s seus
respectivos residuos analisados com o0 uso de testes estatisticos e de ferramentas

gréficas, tendo apresentado bons resultados.

Um resumo dos resultados obtidos para o coeficiente de determinacdo R?, bem

como das medidas MAPE e RMSE, s&o apresentados na tabela a seguir.

Modelo MAPE |RMSE  R2 |
Facebook Prophet multiplicativo 4.62% 4335.84 10.88
SARIMA(1,0,3) (0,1,1,12) univariado 4.52% 4022.06 |0.90
SARIMAX(3,0,0) (1,1,2,12) [PIB e IPCA_dez93] | 3.32% 3215.48 |0.93

Tabela 4 - Coeficiente R2 e medidas de erro MAPE e RMSE dos modelos Facebook Prophet e
SARIMA (X)

Por fim, foi elaborado o grafico da figura 44, contendo as previsdes realizadas
pelos melhores modelos Facebook Prophet, SARIMA e SARIMAX, no periodo de teste
(2016 a 2019), em comparacdo com a arrecadacdo ocorrida de fato no mesmo
periodo. Percebe-se uma aderéncia bastante satisfatéria entre as previsdes e a

arrecadacao efetiva.

Como sugestéao de trabalho futuro, poderiam ser avaliados modelos preditivos
do IPCA e do PIB Brasil para acoplar ao modelo SARIMAX apresentado, verificando
se ele alcancara a excepcional performance apontada durante os testes realizados

neste trabalho.
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Arrecadacao Efetiva e Previsbes com Modelos SARIMA(X) e Facebook Prophet

—— Arrecadacdo Efetiva

— SARIMA{L, 0, 3)(0,1,1,12)

1100001 SARIMAX(3, 0, 0) (1,1,2,12) ['IPCA_dez33', 'PIB"]
—— Facebook Prophet Multiplicative
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Figura 44 — Comparagao da arrecadagdo efetiva com os melhores modelos Facebook Prophet e SARIMA(X)

6. Links

Abaixo estdo os links para o video resumo desse trabalho, bem como para o
repositério de arquivos na plataforma Github.

O repositério contém as pastas com os datasets, planilhas, notebooks Jupyter

Python e scripts em linguagem R, utilizados nesse projeto.

Link para o video: https://youtu.be/SWsxUq30-d8

Link para o repositério: https://github.com/mveludo/tcc-puc-mg



https://youtu.be/SWsxUq3o-d8
https://github.com/mveludo/tcc-puc-mg
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