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RESUMO

Este trabalho aborda o tema da previsdo das receitas do Imposto sobre a
Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA) no Estado de Goias. O trabalho se
concentra na analise comparativa de diferentes métodos de previsao univariada,
enfatizando as técnicas de alisamento exponencial de Holt (aditivo e multiplicativo) e
autorregressivos ARIMA e SARIMA. Para o estudo foi considerado o periodo de
arrecadacdo entre 2003 a 2022, que foi deflacionado pelo indice Geral de Precos -
Disponibilidade Interna (IGPDI) e, em seguida, suavizados pela fungao logaritmica,
antes de ser submetida as estratégias preditivas e processadas com suporte do

software R.

Esse estudo contribui para aprimorar a capacidade de previsao das receitas do
IPVA no contexto brasileiro, fornecendo uma melhor compreensao sobre as técnicas
mais adequadas para esse fim. Além disso, ressalta a importancia da consideragao

de fatores sazonais na analise de séries temporais econémicas.

Os resultados revelaram que o modelo SARIMA se destacou como o mais
eficaz na previsao das receitas do IPVA. Além disso, o modelo de Holt-Winters
multiplicativo também obteve bom desempenho, aproximando-se do SARIMA em

termos de precisdo para duas particdes de dados.

A dissertagdo também sugere que a aplicagdo de modelos mais complexos,
como o SARIMA, pode melhorar significativamente a qualidade das previsdes de
receitas tributarias em niveis estaduais e municipais. Esses resultados tém
implicagbes significativas para a gestao fiscal e o planejamento governamental no
Brasil.

Palavras-chave: Previsédo, Receita, IPVA, Holt-Winters, Aditivo, Multiplicativo,
Séries Temporais, Sazonalidade, ARIMA, SARIMA.



ABSTRACT

This work addresses the topic of forecasting the revenues of the Imposto sobre
a Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA) in the state of Goias. The work focuses
on the comparative analysis of different univariate forecasting methods, emphasizing
Holt's exponential smoothing techniques (additive and multiplicative) and
autoregressive ARIMA and SARIMA. For the study, the collection period between 2003
to 2022 was considered, which was deflated by the indice Geral de Precos -
Disponibilidade Interna (IGPDI) and then smoothed by the logarithmic function, before
being subjected to predictive strategies and processed with support from the R

software.

This study contributes to improving the forecasting ability of IPVA revenues in
the Brazilian context, providing a better understanding of the most appropriate
techniques for this purpose. In addition, it highlights the importance of considering

seasonal factors in the analysis of economic time series.

The results revealed that the SARIMA model stood out as the most effective in
forecasting IPVA revenues. Additionally, the multiplicative Holt-Winters model also

performed well, approaching SARIMA in terms of accuracy for two data partitions.

The dissertation also suggests that the application of more complex models,
such as SARIMA, can significantly improve the quality of tax revenue forecasts at state
and municipal levels. These results have significant implications for fiscal management

and government planning in Brazil.

Keywords: Forecasting, Revenue, IPVA, Holt-Winters, Additive, Multiplicative,
Time Series, Seasonality, ARIMA, SARIMA.
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1 - Introducgao

A previsao de séries temporais € um campo de estudo que tem atraido a
atencdo tanto para a economia quanto para analise de dados, pois contribui para
tomada de decisbes e para a formulagdo de estratégias em diversas areas. A
popularizagdo das tecnologias da informagdo e da maturidade computacional
disponibilizou conjuntos de dados temporais cada vez mais significativos, e, dessa
forma, possibilita a popularizacédo de complexas técnicas preditivas de tendéncias e
comportamentos. Neste contexto, esta dissertagao se propds a investigar e comparar
a precisao de diferentes métodos de previsdo aplicados a uma série temporal de
importancia no cenario econdmico estadual e municipal: o Imposto sobre a

Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA).

A capacidade de prever com precisao sua arrecadacgao é fundamental para o
planejamento financeiro e a gestao publica. Contudo, essa tarefa nao é trivial, uma
vez que a seérie temporal do IPVA apresenta caracteristicas de sazonalidade,
tendéncia e variagdo aleatéria que a tornam desafiadora para a modelagem e

previsao.

Nesse estudo utilizamos modelos e metodologias bem estabelecidos na
literatura econdmica para analisar a série temporal do Imposto sobre a Propriedade
de Veiculos Automotores (IPVA) para o estado de Goias. Com esse intuito, utilizamos
os modelos de alisamento exponencial e os modelos sazonais autorregressivos
integrados de médias moéveis (SARIMA), utilizando o pacote estatistico R como

ferramenta de analise.

Alguns trabalhos académicos anteriores adotaram a mesma abordagem.
Sousa et al. (2019) utilizaram modelos SARIMA para estimar a arrecadagao do ICMS
do estado do Ceara entre janeiro e outubro de 2018, relatando a importéncia da
componente sazonal para as previsdes. Fontenele (2017) utilizou a metodologia Box-
Jenkins para realizar previsbes mensais da arrecadacao tributaria do ICMS e IPVA
para o Estado do Ceara, obtendo dois modelos SARIMA como os de melhor acuracia.
Junior (2017) apresenta, dentre outros, um modelo ARIMA de previsdo para o IPVA

do estado do Ceara. Souza (2016) também utilizou a metodologia Box-Jenkins para
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realizar previsbes para o IPVA do estado de Sergipe, mostrando que um modelo
SARIMA entregou as melhores previsdes. Rocha (2003) utiliza os modelos de Holt-
Winters e SARIMA para efetuar a previsao do ISS do municipio do Rio de Janeiro.
Gomes (2003) utilizou modelos de alisamento exponencial e SARIMA, além de uma
combinacdo de ambos, para estimar as receitas do Imposto de Renda em 2001,
utilizando dados de 1994 a 2000. Finalmente, o modelo ARIMA foi usado por Siqueira
(2002) para analisar as séries de dez tributos federais no periodo de janeiro de 1989
a dezembro de 2000, além de fazer comparagdes das previsdes com a arrecadagao
de 2001, utilizando a raiz quadrada do erro quadratico médio de previsdao. Desse
modo, Siqueira conclui que o modelo ARIMA escolhido se mostra superior aos outros

métodos utilizados na previséo dos tributos federais.

Assim, o objetivo deste trabalho € utilizar modelos de alisamento exponencial,
ARIMA e SARIMA para estimar a previsdo de receitas do IPVA de Goias em um
horizonte de previsdo de doze meses, correspondente a um ciclo orgamentario, e
identificar o modelo com a melhor acuracia frente aos diversos periodos econémicos
considerados. Ainda que essa pesquisa represente apenas uma etapa do processo
de previsao de receitas, ela acaba por sinalizar aos gestores publicos os modelos mais

precisos dentro de cada periodo temporal escolhido.

Este trabalho se divide em seis capitulos incluindo essa introdugao. O capitulo
dois trata do panorama nacional e estadual do IPVA, o capitulo trés aborda os
fundamentos tedricos de séries temporais, o capitulo quatro discute a base de dados
utilizada e avalia as caracteristicas importantes para as estratégicas escolhidas, o
capitulo cinco apresenta a analise dos resultados e, por fim, o capitulo seis apresenta
as conclusdes. Além desses, ha também um anexo que discute a aplicagcdo da

metodologia para a série temporal do IPVA né&o deflacionada.

Esta dissertacdo oferecera percepgdes importantes para pesquisadores,
gestores publicos e profissionais da area financeira, destacando o estudo dos dados
e a importancia da escolha do método de previsdo coerente para séries temporais
especificas. Como consequéncia da analise e da comparacdo detalhada desses
meétodos, estamos colaborando para o avango das técnicas de previsdo aplicadas a
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economia e aos tributos estaduais, visando aprimorar a capacidade de planejamento

e gestao das finangas publicas.
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2 — Panorama do IPVA

2.1 — Histoérico do IPVA

O imposto sobre patriménio no Brasil tem uma longa histéria, que remonta ao
inicio do século XIX, em 1824, através da Lei Organica do Império do Brasil, foi
instituido o Imposto Territorial’, e esse visava a propriedade de terras rurais. Era

cobrado pela Unido e constituia fonte de receita para o governo imperial.

Ja no império, o pais recém independente, com a nova realidade e
necessitando aumentar a receita, em 1857, a Lei 1.732 inaugurou o Imposto Predial,

que tributava a propriedade de imodveis urbanos e, gerido pelos municipios.

Em 1891, agora republica, a Constituicdo Federal do Brasil estabeleceu o
Imposto de Consumo?, que era um imposto cobrado sobre a comercializagéo de bens

e servigos, que era de responsabilidade compartilhada entre estados e municipios.

No Brasil, em 1910 tivemos as primeiras leis referentes ao transito. Com o inicio
da producao do automovel em série no século XX, o pais se adaptou a nova realidade
e modernizou seu sistema legislativo. Embora o primeiro ato normativo tivesse sido o
decreto N. 8.324, de 27 de outubro de 1910, que aprovava o regulamento para o
servigo subvencionado de transportes por automéveis, sé em 1941 que surgiu o
primeiro Cédigo Nacional de Transito e ainda assim foi revogado no mesmo ano. E,
assim saiu o segundo Cdédigo Nacional de Transito, que vigorou até o terceiro Codigo
Nacional de Transito de 19663.

Foi durante o regime militar que o IPVA foi criado, Lei Federal n® 6.729, de 28

de novembro de 1979, entretanto, apenas seis anos depois, em 1985, através da

L COELHO, Alvaro Luiz, Um histdrico sobre a tributa¢do no Brasil, Revista da Receita Federal: estudos
tributarios e aduaneiros, v. 3, n. 1-2, p. 29-49, 2017.

2 CAMPELLO, Luiza de Figueiredo, A instituicdo do imposto de renda no Brasil, 2017.

3 CONSELHO NACIONAL DE TRANSITO (BRAZIL) (Org.), 100 anos de legislagdo de transito no Brasil: 1910-2010,
Brasilia: Contran : Denatran : Ministério das Cidades, 2010.
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Emenda Constitucional n° 27, também no dia 28 de novembro, foi incluido na carta
magna de 1967. Esse dispositivo foi acolhido pela atual Constituigdo Federal do Brasil,
de 1988, em seu artigo 155 e inciso lll. Atualmente, vigora a redagédo da Emenda

Constitucional n° 3, de 17 de marco de 1993.

2.2 - O imposto e a Tabela FIPE

O IPVA é um imposto estadual que incide sobre a propriedade de veiculos
automotores, sendo calculado com base no valor do veiculo e nas aliquotas
estabelecidas por cada estado e cada tipo de veiculo. Além disso, € um tributo
progressivo, pois seu valor esta relacionado a cotagcao do veiculo e, dessa forma,
proprietarios de automotores mais caros serao tributados a maior monta. A motivagao
disso é justiga social, pois pessoas que possuem mais condi¢des de contribuir

participardo com maior parcela para o financiamento dos servigos publicos.

E interessante ressaltar que o IPVA nao é exclusivo de carros, motos ou
caminhdes. Com base no dispositivo legal, art. 155 da CF88, teoricamente pode incidir
sobre todo veiculo que use propulsdo de motores, isso inclui, até mesmo, bicicletas
elétricas. Entretanto, o Superior Tribunal de Justica, bem como o Superior Tribunal
Federal, entendem que o IPVA somente pode incidir sobre os veiculos terrestres*, o

que acabou por impedir os estados de tributarem outros tipos de veiculos.

Outro aspecto a ser considerada em relacdo ao fato gerador do IPVA, a
propriedade automotiva, além da exigéncia da renovacao a cada ano e da forma da
sua utilizacdo do veiculo, diz respeito a complexidade de apurar o valor desse bem,
considerando as complexidades da nossa economia, além da natural desvalorizacéo
do automovel. Para tratar essa complexidade, a Fundacao Instituto de Pesquisas
Econdmicas (FIPE), entidade privada, ficou responsavel por determinar o valor venal
de veiculos novos e usados, com base na variacdo dos precos de mercado. Dessa

forma, ela mantém e gerencia o compilado dos resultados das suas pesquisas, a

4 STF isenta barcos e avides de pagar IPVA, Jusbrasil, disponivel em:
<https://www.jusbrasil.com.br/noticias/stf-isenta-barcos-e-avioes-de-pagar-ipva/142213>. acesso em:
11 maio 2023.
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Tabela FIPE. Esses registros sdo atualizados anualmente e, publicadas, geralmente,
no inicio de cada ano. Ela é a referéncia para o valor do veiculo a ser usada no calculo
do IPVA.

O resultado da pesquisa discrimina varios fatores: marca, modelo, ano de
fabricagdo, versdo, opcionais e estado de conservagdo do veiculo. Em seguida,
realiza-se uma analise estatistica desses dados para determinar o valor médio de
mercado de cada veiculo. Esse método é conhecido como "Método dos Precos
Médios Ponderados"®’, que consiste em atribuir pesos diferentes aos pregos dos
veiculos coletados de acordo com sua representatividade no mercado. Dessa forma,
os valores mais frequentes e representativos tém maior peso na média final. E
importante ressaltar que o valor venal da Tabela FIPE € uma estimativa baseada em
dados reais de mercado, mas pode variar de acordo com fatores econémicos,
sazonais e regionais. Além disso, ele nao reflete o preco exato de cada veiculo, mas
sim uma média de mercado que serve como parametro para orientar negociagdes e

calculos de impostos.

Além disso, existem alguns veiculos que estao isentos do pagamento do IPVA,
como os veiculos oficiais, taxis e os de propriedade de pessoas com deficiéncia ou

doenca cronica definidas em lei especifica.

Por fim, por se tratar de um imposto sabe-se que sua arrecadagao € nao
vinculada, isto €, ndo ha aplicacdo em um fim especifico determinado em lei. Dessa
forma, o recolhimento do tributo abastece os cofres publicos, os quais aplicam esse
dinheiro para todas as despesas publicas, como, por exemplo, custeios com saude,
educacédo, seguranga e até mesmo manutencdo da malha asfaltica. Ha ainda outra

obrigagcdo sobre o recurso, a reparticdo em 50% para o estado e 50% para o

> Fipe - Fundagdo Instituto de Pesquisas Econdmicas, Fipe, disponivel em: <https://www.fipe.org.br/>. acesso
em: 6 maio 2023.

6 BONA, André, Tabela Fipe: Vocé sabe como funciona?, André Bona, disponivel em:
<https://andrebona.com.br/tabela-fipe-voce-sabe-como-funciona/>. acesso em: 15 maio 2023.

7 REIS, Tiago, Tabela Fipe: o que é? Como calcular o prego dos automéveis?, Suno, disponivel em:
<https://www.suno.com.br/artigos/tabela-fipe/>. acesso em: 15 maio 2023.
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municipio, € o caso do Estado de Goias. A aliquota costuma variar entre 0,5% e 4%

sobre o valor do veiculo e tem legislagdo especifica para cada estado.

2.3 — IPVA no Estado de Goias

No Estado de Goias, a lei que define o IPVA é a Lei Ordinaria N° 11.651, de 26
de dezembro de 1991, que institui o Cédigo Tributario do Estado de Goias® (CTE-GO),
no seu Titulo IV - DO IMPOSTO SOBRE A PROPRIEDADE DE VEICULOS
AUTOMOTORES - IPVA, entre os artigos 90 e 111, define os fatos geradores, a base
de calculo, as aliquotas, os casos de isengdes e nao incidéncia, do responsavel, do

pagamento e das penalidades.

Em relagcao as aliquotas, a Secéo IV, art. 93 do CTE-GO e atualizada pela Lei
n® 13.772, de 28 de dezembro de 2000, subdivide em aplicagdo para 4 categorias:
transporte coletivo (1,25%), motocicletas (3% - atualizada pela Lei N° 19.021, de 30
de setembro de 2015), veiculos utilitarios (3,45%), de passeio (3,75%), esses ultimos
atualizados pela Lei N° 14.634, de 29 de dezembro de 2003.

Ao longo do periodo da série temporal, o IPVA participou de forma timida da
receita do Estado de Goias, como demonstra a Figura 1. Entretanto, ela ele tem
aumentado sua participagdo, em 2003 era 2,72%, mas em 2022 foi de 4,89%,
comparativamente, podemos perceber que cresceu 79,91%. Varios sdo os fatores
econbmicos que contribuem para percep¢ao do aumento percentual do IPVA na
receita do Estado, como: crescimento da economia brasileira que aumenta a frota,
montadoras instaladas no Estado, incentivos de consumo pelo governo, juros baixos,
o0 aumento do prego médio dos veiculos (evolugao da tecnologia embarcada e novas

exigéncias de seguranga), aumento da populagédo, o aumento da frota etc.

8 Cédigo Tributdrio do Estado de Goids, disponivel em:
<https://appasp.economia.go.gov.br/legislacao/arquivos/Cte/CTE.htm>. acesso em: 5 abr. 2023.
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Figura 1 - Participagdo do IPVA na receita do Estado de Goids
(fonte: registros administrativos)
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Abaixo, apresentamos a Tabela 1 demonstrando o valor total arrecadado pelo

IPVA e de todas as arrecadagdes, em valores correntes, para cada um dos Estados

Brasileiros para o ano de 2022. Considerando a ordenacao pelo total da arrecadacéao

espontanea para o IPVA e total de impostos, Goias ocuparia respectivamente as

posicoes de 7° e 8° entre os maiores recolhedores de impostos do pais, e em

comparagao com o pais, Goias contribuiria com 3,76% e 3,64% do valor da tributagao

total e do IPVA para o pais. A Tabela 2, abaixo, considerando veiculos habilitados até

dezembro de 2022, demonstra a frota total, de automodveis, de motocicletas e outros

para cada um dos Estados.



Tabela 1 — Arrecadagéo do IPVA, em 2022, em cada estado brasileiro

Acre

Alagoas
Amazonas
Amapa

Bahia

Ceara

Distrito Federal
Espirito Santo
Goias
Maranhao
Minas Gerais
Mato Grosso do Sul
Mato Grosso
Para

Paraiba
Pernambuco
Piaui

Parana

Rio de Janeiro
Rio Grande do
Norte
Rondénia
Roraima

Rio Grande do Sul
Santa Catarina

Sergipe

Arrecadacgao IPVA
R$
116.069.464,73
R$
509.484.222,85
R$
477.819.699,79
R$
114.072.694,86
R$ 1.963.423.780,99

R$ 1.480.534.437,21
R$ 1.445.468.808,69

R$
942.576.250,46
R$ 2.462.605.464,05

R$
681.215.771,91
R$ 7.738.354.642,00

R$
932.529.415,68
R$ 1.238.862.700,90

R$
941.921.353,00
R$
601.314.499,23
R$ 1.890.446.347,77

R$
481.646.852,64
R$ 5.141.380.423,09

R$ 3.697.426.856,26

R$

499.306.768,45

R$

505.156.535,48

R$

98.253.036,34

R$ 4.657.177.123,96

R$ 3.081.924.716,39

R$
373.406.168,00

Total Arrecadacgao

R$
2.046.763.383,50
R$
6.568.897.760,96
R$
15.815.290.053,94
R$
1.887.364.145,21
R$
40.256.913.782,97
R$
18.797.552.782,63
R$
12.110.667.312,36
R$
18.978.632.642,43
R$
29.676.143.553,38
R$
12.617.775.366,05
R$
83.672.919.958,20
R$
17.835.855.484,47
R$
23.158.690.029,45
R$
24.455.552.804,74
R$
8.498.291.543,96
R$
24.553.412.158,48
R$
6.696.134.615,63
R$
52.128.293.070,85
R$
56.704.637.031,03
R$
7.720.520.442,47
R$
6.576.206.918,84
R$
2.133.413.280,25
R$
50.047.903.912,66
R$
40.755.334.377,88
R$
5.069.794.134,00
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%
5,67%

7,76%
3,02%
6,04%
4,88%
7,88%
11,94
%
4,97%
8,30%
5,40%
9,25%
5,23%
5,35%
3,85%
7,08%
7,70%
7,19%
9,86%
6,52%
6,47%
7,68%
4,61%
9,31%
7,56%

7,37%



Sao Paulo

Tocantins

Brasil

R$

R$

23.065.575.950,16 R$
240.495.579.051,45

405.164.328,59

R$

65.543.118.313,48

R$

5.150.626.183,52

R$

814.409.165.781,31

Fonte: https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/boletim-de-arrecadacao-dos-tributos-estaduais
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9,59%
7,87%

8,05%

Também é caracteristica do computo do tributo a particularidade do perfil do

veiculo, sendo assim, a Tabela 2, abaixo, apresenta a caracterizacdo da frota

brasileira. Ainda ha a ressalva que agrupei alguns veiculos como moto, apesar do

Codigo Brasileiro de Transito (CBT)° identifica-las em 3 tipos de veiculos: as

motocicletas, as motonetas e os ciclomotores, e que para a categoria outros a reunido

de quaisquer outros veiculos que ndo os ja identificados, como por exemplo de

transporte coletivo e utilitarios. Considerando a participagao de Goias para as frotas,
o Estado é responsavel por 3,95%, 3,44%, 4,28% e 4,82% do total de frota, de

automoveis, de motos e de outros veiculos, respectivamente.

Tabela 2 - Distribuicdo da frota brasileira por Estados em dez/2022

Estado

Acre

Alagoas
Amapa
Amazonas
Bahia

Ceara

Distrito Federal
Espirito Santo
Goias
Maranhao
Mato Grosso
Mato Grosso do Sul
Minas Gerais
Para

Paraiba

Parana
Pernambuco
Piaui

Frota

334.377
1.034.187
232.691
1.069.794
4.887.673
3.625.994
2.021.627
2.248.960
4.542.235
2.031.236
2.568.240
1.824.708
13.028.883
2.478.988
1.523.167
8.575.905
3.439.164
1.385.426

Automoveis

101.550
416.789
96.391
447 .417
2.095.483
1.295.534
1.384.098
1.075.778
2.078.076
518.149
869.703
825.676
7.018.707
717.999
608.326
4.898.356
1.453.963
416.316

Motos*
175.409
434.521

91.573
420.861
1.795.713
1.787.497
258.535
653.754
1.350.890
1.209.743
1.005.916
547.875
3.274.795
1.316.355
694.001
1.677.428
1.399.494
757.515

Outros*

57.418
182.877
44.727
201.516
996.477
542.963
378.994
519.428
1.113.269
303.344
692.621
451.157
2.735.381
444634
220.840
2.000.121
585.707
211.595

9 19503Compilado, disponivel em: <https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/I9503compilado.htm>. acesso

em: 23 abr. 2023.



Rio de Janeiro

Rio Grande do Norte

Rio Grande do Sul
Rondénia
Roraima

Santa Catarina
Sao Paulo
Sergipe
Tocantins

Brasil

Fonte:
veiculos-2022

7.475.503
1.495.094
7.869.630
1.154.287

263.345
5.974.106

32.293.191

907.388
830.733

115.116.53

2

4.857.398
629.118
4.682.229
330.443
91.250
3.294.394
19.632.285
367.629
256.233
60.459.290 3

1.402.940
607.376
1.400.821
591.220
114.465
1.291.865
6.540.020
391.551
379.991
1.572.124

22

1.215.165
258.600
1.786.580
232.624
57.630
1.387.847
6.120.886
148.208
194.509
23.085.118

https://www.gov.br/transportes/pt-br/pt-br/assuntos/transito/conteudo-Senatran/frota-de-

A seguir trazemos a Tabela 3 que apresenta comparativamente as aliquotas

por cada categoria aplicavel para cada um dos estados. Apesar da discricionariedade

do governo local em definir o valor da aliquota podemos perceber que Goias possui

taxas bastante significativas, quando analisamos comparativamente.

Tabela 3 - Valor das aliquotas do IPVA para cada Estado para 2023

Estado

Acre

Alagoas

Amapa

Amazonas

Bahia

Ceara

Distrito Federal
Espirito Santo
Goias

Maranhao

Minas Gerais
Mato Grosso
Mato Grosso do Sul
Para

Paraiba

Parana
Pernambuco
Piaui

Rio de Janeiro
Rio Grande do Norte
Rio Grande do Sul

Automoveis

2,00%
3,00%
3,00%
3,00%
2,50%
2,50%
2,00%
2,00%
3,75%
2,50%
4,00%
3,00%
3,00%
2,50%
2,50%
3,50%
2,50%
2,50%
4,00%
3,00%
3,00%

Motos*
1,00%
1,00%
1,50%
2,00%
2,50%
2,00%
1,00%
1,00%
3,00%
2,00%
2,00%
2,50%
2,00%
1,00%
2,50%
3,50%
2,00%
2,00%
2,00%
1,50%
2,00%

Outros*
1,00%
3,25%
3,00%
3,00%
2,50%
2,50%
2,00%
2,00%
3,45%
2,50%
3,00%
2,50%
3,00%
2,50%
2,50%
3,50%
2,50%
2,50%
3,00%
3,00%
3,00%
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Rondonia 3,00% 2,00% 3,00%
Roraima 3,00% 2,00% 2,00%
Santa Catarina 2,00% 1,00% 2,00%
Sergipe 3,00% 2,00% 2,50%
Sao Paulo 4,00% 2,00% 2,00%
Tocantins 2,00% 2,00% 3,00%

Fonte: https://www.noticiasautomotivas.com.br/tabela-ipva-2023-de-todos-os-estados/

Conforme observamos, a arrecadacao do IPVA depende de varios fatores, tais
como: tamanho da frota, distribuicdo das categorias e as aliquotas definidas em lei.
Além disso, o preco médio dos veiculos esta sujeito a oferta-demanda, as novas
exigéncias legais que impactam nesse no custo e, ainda as depreciagdes
caracteristicas do desgaste mecanico e da saida de linha de um modelo ou de uma
fabricante. E, por fim, vale ressaltar que a inflagcado também afeta o comportamento de
consumo e o valor dos veiculos, e, como mencionado na segao 4.3, os principais

indicadores econdmicos variaram mais de 300% no periodo da nossa amostra.
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3 — Fundamentos Teédricos de Séries Temporais

Essa sessao do trabalho apresenta os recursos conceituais necessarios para
compreensao sobre séries temporais, modelos de previsao sobre a série e as métricas

de avaliagcédo para o modelo.

3.1 — Conceitos basicos

As séries temporais sdo uma importante area de estudo da matematica e da
estatistica, amplamente utilizadas em diversas areas, como economia, financas,
meteorologia, epidemiologia, entre outras, justamente pela possibilidade de previsao
de valores futuros a partir de elemento da prépria série. Para compreender o conceito
de séries temporais, € necessario percorrer um caminho que comega com a definigao
de conjuntos, de sequéncias, o estudo de fungdes e, por fim, o entendimento das

séries temporais.

Um conceito fundamental matematico € o de conjuntos e esses, séo cole¢des
de elementos distintos e reunidos pela condicdo de compartilhamento de alguma
caracteristica, essa utilizada pela selegdo desses integrantes. E, em relagcdo a
cardinalidade, isto €, a quantidade de elementos, os conjuntos podem ser
classificados entre finitos e infinitos. Para finalidade desse trabalho, s6 trataremos
conjuntos finitos. De forma genérica, o conjunto sera denominado por uma letra
maiuscula, pode apresentar seus elementos entre chaves ou por uma expressao, por
exemplo: A = {2, 4, 6, 8} ou A como o conjunto que agrupa numeros pares menores

que 10.

Outra caracteristica importante dos conjuntos diz respeito a possibilidade
ordenacdo ou nao dos seus elementos, isto €, a posicdo de cada elemento passa a
importar e, a simples alteragao disposi¢cao implica noutro conjunto. Os conjuntos cujos
elementos sdo ordenados serdo denominados por sequéncia. Dessa forma, cada
elemento da sequéncia é identificado pelo seu indice, que € um numeral ndo nulo que
estabelece sua ordem em relagao aos outros elementos do conjunto. Em relagéo ao
exemplo anterior, podemos dizer que o algarismo 4 ocupa a segunda posigao ou tem

indice 2.
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As séries temporais tratam de um tipo especial de sequencias, isto €, um
conjunto de observagdes ordenado cujo indice dos elementos refere-se ao instante
temporal, que podem ser em intervalos regulares ou ndo. Dessa forma, podemos dizer
que cada observagdao do conjunto representa uma medida de uma determinada
variavel em um determinado momento. Assim, podemos dizer que série temporal €
um conjunto de observagdes ordenadas no tempo, que apresentam dependéncia
serial, isto €, dependéncia entre instantes de tempo, no sentido de que a ordenagao

dos dados é essencial, uma vez que os dados nao podem ser “embaralhados”.

3.2 — Analise das séries

A analise de séries temporais busca identificar comportamentos ao longo do
tempo, padrées para as observacgdes, identificacdo de tendéncias dos valores e
flutuagdes ao longo do tempo, bem como fazer previsdes futuras com base nos dados
observados. Gragas ao formalismo cientifico, diversas técnicas estatisticas e modelos
matematicos sao aplicadas para analisar e interpretar as séries temporais, permitindo
a tomada de decisdes e o planejamento adequado em diversas areas de estudo. Ao
estudar séries temporais, € essencial compreender as principais caracteristicas que a

descrevem.

A primeira caracteristica a ser investigada é a tendéncia e refere-se a diregao
geral e persistente que uma série temporal segue ao longo do tempo, graficamente
falando. Ela destaca a mudanga gradual e sistematica na média da série ao longo de
periodos de tempo extensos. Em geral, a tendéncia pode ser ascendente (crescente),

descendente (decrescente) ou sem tendéncia definida.

Os ciclos, por outro lado, sao flutuagdes repetitivas e de duragao variavel (em
geral maior que um ano) em uma série temporal que nao sao influenciadas por fatores
sazonais. Eles podem estar relacionados a fatores econdmicos, politicos ou outros

fatores exégenos que causam oscilagdes em um determinado periodo.

Ja a sazonalidade revela a possibilidade de padrdes recorrentes e previsiveis
ocorrem em intervalos regulares de tempo inferiores a um ano (curto prazo). Esses

padroes sao influenciados por fatores sazonais, como estacdes do ano, feriados ou
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eventos especificos. A sazonalidade pode afetar o comportamento e a variabilidade

da série temporal em periodos especificos.

E, finalmente, o ruido, também conhecido como componente aleatdrio da série
temporal, representa as variacdes imprevisiveis e ndo sistematicas. E resultado de
fatores ndo controlaveis e pode mascarar os padrdes subjacentes da série. O ruido é

0 remanescente da série apos remover a tendéncia, a sazonalidade e o ciclo.

3.3 — Estacionariedade e raiz unitaria

A estacionariedade € uma propriedade estatistica essencial que descreve a
estabilidade e a consisténcia das séries ao longo do tempo. Uma série temporal &
considerada estacionaria quando suas propriedades estatisticas permanecem
constantes ao longo do tempo, independentemente do intervalo considerado. Isso
significa que a média, a variancia e a autocorrelacdo da série ndo depende
explicitamente do tempo, assim, a série ndo apresenta tendéncias sistémicas ou
padroes sazonais pronunciados, o que a torna mais adequada para analises

estatisticas e modelagens econdémicas.

Essa condicao, de estacionariedade fraca, é fundamental para a aplicacao de
funcdes estocasticas em séries temporais econdmicas de forma confiavel e robusta,
possibilitando a obtencdo de insights valiosos sobre o comportamento das variaveis
econdmicas ao longo do tempo e facilitando a interpretagao dos resultados obtidos.
De forma geral, temos que, dada uma série temporal Y;, onde Y representa um valor
aleatorio para uma observacéao e t o indice ou momento dessa medicao, as seguintes

propriedades sao observadas'?:

Meédia: E(Y,)=u
Variéncia: var(Y,) = E(Y, — u)? = o2
Covariéncia: Vi = E[(Y; — ) Yegr — W]

em que y; € a covariancia na defasagem k, € a covariancia entre os valores de Y; e

Yi+k, iStO €, entre dois valores de Y separados por k.

10 GUJARATI, Damodar N.; PORTER, Dawn C., Basic econometrics, 5th ed. Boston: McGraw-Hill Irwin, 2009.
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Por outro lado, a raiz unitaria € um conceito essencial no estudo de séries
temporais e esta intrinsecamente ligada a questao da estacionariedade. Se uma série
apresenta uma raiz unitaria, isso indica que ela possui uma tendéncia a se afastar
indefinidamente de seu valor médio ao longo do tempo, o que pode resultar em
flutuagdes irregulares e imprevisiveis. Em outras palavras, séries temporais com raiz
unitaria tendem a ser mais volateis e imprevisiveis, e isso, dificulta a analise e a
modelagem. Assim, a raiz unitaria e a estacionariedade estdo inversamente

relacionadas, sendo que a presenga da primeira pode indicar a auséncia da segunda.

Nesse trabalho usaremos 3 testes que investigam a estacionaridade através da
verificacdo de tendéncia a possuir raiz unitaria, e sdo eles: Dickey-Fuller (ADF),
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) e Phillips-Perron (PP). Em geral, esses
testes examinam o comportamento, cada um da sua forma, das observagdes em
relacdo a média mével. Os testes ADF e PP focam na identificagdo da presenca de
raiz unitaria através da forma como os valores se comportam em relagdo a média
movel. Noutra perspectiva, o teste KPSS, analisa a variabilidade dos dados para

verificar a estacionariedade da série.

Se uma série temporal ndo for estacionaria, os métodos e analises estatisticas
preditivas podem ser menos eficazes. A diferenciagdo € uma abordagem eficaz para
remover tendéncias e padrbes de variagdo nao estacionarios, resultando em uma
série temporal mais homogénea e previsivel. Esse método consiste de uma fungéo
que calcula a diferenca entre dois valores consecutivos da série temporal, dessa
forma, considerando que y; seja um elemento da série temporal no instante t, a

primeira diferenca, Ay,, € dada pela féormula:

Ay: =yt — Vi1

Ao diferenciar a série, como podemos perceber per férmula acima, podemos
remover a tendéncia da série temporal e torna-la mais proxima de uma distribuicéo
normal. Entretanto, pode ser necessario realizar a diferenciagdo uma segunda vez,

nesse caso, a formula para a segunda diferenca, A%y, é:

Ay, = Ay — Ay =Y — 27 Yeoq + Ves
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Dessa forma, quando n&do se verifica a estacionariedade, essa técnica
desempenha uma etapa importante na preparacdo dos dados para a aplicagao de

meétodos que dependem dessa condicao.
3.4 — Fungoes de autocovariancia e autocorrelagao

Uma vez caracterizada a série, € conveniente investigar sobre a possibilidade
de dependéncia dos valores observados entre si, internamente na propria série
temporal. As fungdes de autocovariancia (COV) e autocorrelacdo (ACF) sao
ferramentas estatisticas que nos capacita estudar essa possibilidade de sujei¢cado de

valores observados'!.

A ACF é uma funcédo estocastica que mede a covariancia entre os valores de
uma série temporal em diferentes pontos no tempo, isto €, entre um elemento da série
temporal e outro elemento defasado em relagéo a ela mesma'?. A autocorrelagido é
uma medida da relacao linear entre os valores de uma série temporal em diferentes
pontos no tempo. Matematicamente, para um atraso k, a ACF é calculada como a
covariancia entre y, e y;_,, onde y; é o valor de uma observagao da série temporal no

instante t:

Cov(k) = Z(yt — W)Yk — 1)

A ACF, por outro lado, pode ser calculada como:

ACF (k) = ﬂfk)

Além da ACF, também ¢é possivel obter a fungdo de autocorrelacédo parcial
(PACF) que examina a dependéncia direta entre dois elementos da série temporal. E
uma medida importante para determinar o numero de atrasos para modelos do tipo
ARMA que veremos mais adiante. Em relagao essa medida, temos:

cov (k)

var (VelVe-1, o Ye—k+1) " VAr Vel V-1, - Ye—k+1)

PACF (k) =

onde:

" Ibid.

12 bjd.; GOMES, Amanda Dos Santos, MODELAGEM E PREVISAO DA ARRECADAGAO DO IMPOSTO DE RENDA NO
BRASIL.
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u: € a média da série temporal até o elemento do instante t
o?: é o devio padrao até o elemento do instante t

var(y,): é a variancia em relagao ao elemento do instante t

3.5 — Modelos de Previsao

Um dos principais pressupostos para a analise adequada de uma série
temporal € a condicao de estacionariedade. Essa € uma propriedade estatistica crucial
que permite a aplicagdo de técnicas analiticas adequadas e a realizagdo de

inferéncias confiaveis sobre o comportamento da série.

3.5.1 — Método de Suavizagao Exponencial

A suavizagao exponencial € o primeiro método preditivo deste trabalho e a sua
principal caracteristica € a autodependéncia, isto €, a sua proposta € utilizar as
proprias observagdes que, depois de computados, predirdo valores que serao

percebidos em periodos futuros da série temporal.

A metodologia constitui na atribuicdo de pesos exponenciais e decrescentes
aos valores passados da série temporal. A hipotese € que o proximo elemento a ser
observado seria pouco diferente do anterior, assim, as observagcdes mais recentes
terdo um peso maior na previsdo do que observagdes mais antigas. Dessa forma, o
valor suavizado previsto sera combinagcdo ponderada entre o valor observado mais

recente e o valor suavizado anterior.

Uma das virtudes do método de suavizagao exponencial é a sua simplicidade
e facilidade de implementacao. Ele se apresenta eficaz em situacdes em que os dados
possuem padrdes de tendéncia e sazonalidade, permitindo que a previsdo se ajuste
a esses padrdes's. Por outro lado, se mostra impreciso quando a série possui valores

atipicos e flutuagdes extremas nos dados.

13 NIELSEN, Aileen, Andlise Pratica de Séries Temporais: Predi¢io com Estatistica e Aprendizado de Maquina,
la edigdo. [s.l.]: Alta Books, 2021.
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3.5.1.1 — Método de Suavizacdo Exponencial Simples

Esta técnica em particular, foi proposta por Charles C. Holt em 1957, como uma
extensao de métodos de médias moveis, como o meétodo da média mével ponderada.
A metodologia se baseia na percepgao que as observacdes recentes sdo mais
significativas na previsdo que as antigas. Esse ajuste & alcangado através da
atribuicdo de pesos exponenciais decrescentes aos elementos da série. A férmula
geral é dada por'“:

Je=ye+(1—0a) Vg
onde:

¥ valor previsto

V:_1: previsdo anterior

Y¢: € 0 valor observado no periodo t.

a: € o fator de suavizacdo, 0 < a < 1, que controla o peso dado ao valor

observado e a previsao anterior.

Como podemos perceber, uma das vantagens dessa estratégia é a sua
simplicidade e facilidade de processamento. E um bom processo para séries
temporais com padrdes de comportamento mais simples, como tendéncia constante
e variacdbes moderadas. No entanto, € ineficaz para contextos de dados complexos

como séries sazonais ou mudangas abruptas.

3.5.1.2 — Método de Suavizacdo Exponencial Dupla ou de Holt

O método de Suavizagao Exponencial Duplo ou de Holt, € uma evolugcdo do
método de SES, compartiham o mesmo criador, Charles C. Holt em 1957, e
acrescenta a complexidade de processar séries com tendéncias, tanto padrdes

crescentes quanto decrescentes’®.

A evolugao da metodologia se da pela estratégia de decomposigcéo da série em

dois componentes, dai seu nome, formado por: um nivel e outra para tendéncia. O

14 GUJARATI; PORTER, Basic econometrics.

15 NIELSEN, Andlise Pratica de Séries Temporais: Predi¢do com Estatistica e Aprendizado de Maquina.
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primeiro componente, o nivel, tem a hipétese que o nivel da previsao futura considera
0 nivel da observagao atual ponderada pela constante «, juntamente com o nivel
anterior ajustado pela tendéncia anterior. Ja a composigao da tendéncia. Formalmente
teriamos®:
lt=aye+ (1 —0a) (lg—q + be—1),

onde:

l;: nivel previsto para o periodo t

a: € o fator de suavizagao do nivel

y:. € 0 valor observado no periodo t

l;_4: previsao anterior do nivel

b._;: € a estimativa da tendéncia anterior

A outra equacéo, para avaliacdo da tendéncia, supde-se que a diferenca entre
os niveis atual e anterior ponderada por 3, juntamente com a tendéncia anterior, a
férmula seria:

by =B Ut —le—1) + (1 =) by

onde:

b;: € a estimativa da tendéncia no periodo t

B: é o fator de suavizacao da tendéncia

l;: é a previsao do nivel para o periodo t

l,_1: € a previsao do nivel anterior

b:_,: € a estimativa da tendéncia anterior

E, finalmente, a préxima previsdo, y;, sera a composi¢do desses dois
componentes, a saber:

i\’t = li—g + by

A maior complexidade desse modelo € a melhor determinacdo dos parametros
a e [3 possiveis, essa etapa é crucial para maior acuracia do modelo. Além disso, o
modelo ndo é competente para séries com tendéncias nao lineares ou padrées mais

complexos como cenarios com mudangas bruscas na tendéncia ou padroes

16 GUJARATI; PORTER, Basic econometrics.
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irregulares. Além disso, a estratégia € mais sensivel a outliers e variagbes extremas

nos dados.

3.5.1.3 — Método de Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo

Seguindo a evolugdo conceitual da técnica, por volta de 1960 e com
participacao de outros pesquisadores, 0 modelo de suavizagao exponencial evoluiu
para uma estratégia mais completa com a incorporagao do tratamento para séries
temporais com padrao de sazonalidade, isto &, séries que possuem variagcoes
regulares em ciclos temporais. A nova metodologia é a combinagdo dos trés
componentes: nivel, tendéncia e sazonalidade, incorporando a influéncia de termos

passados.

O novo componente, a sazonalidade, € modelada a partir das médias méveis
ponderadas para capturar a variagao ciclica dos dados ao longo das estagdes. Outra
consequéncia do novo componente é a necessidade de mais parametros, a saber: um
a, que pondera o nivel, um £, que ajusta a tendéncia, e um y, que acomoda o
componente sazonal. Além disso, a componente sazonal pode participar da previsao
de duas formas: a primeira, chamada Holt-Winters Aditivo que a sazonalidade é
adicionada ao nivel e a tendéncia, e uma segunda, o Holt-Winters Multiplicativo que a

sazonalidade multiplica a composicéo nivel e tendéncia.

O modelo aditivo é ideal para séries temporais que a amplitude das variacdes
sazonais é constante ao longo do tempo, ou seja, as variagdes sazonais empilham a
evolucdo temporal da série para o nivel e a tendéncia. As formulas para o modelo

Holt-Winters Aditivo sdo as seguintes'”:

previsao: Ve =11+ b1+ Stm

nivel: le=0o (Ve —Seem) + (1 — ) - (l;—1 + be_q)
tendéncia: by =B ;= l;—1) + (1 —B) by
sazonalidade: Ss=Y - e—lL—b)+ (1 —7Y) St

onde:

y: € a previsado para o periodo t

7 Ibid.



l;_,: € a previsao do nivel anterior

b;_;: € a estimativa da tendéncia anterior
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St—-m. € a estimativa do componente sazonal do periodo t —m, com m

representando o numero de periodos de uma temporada ou ciclo sazonal.

l;: € a previsao do nivel para o instante t

a: € o fator de suavizagao do nivel

y;- € 0 valor observado no periodo t

b;: € a estimativa da tendéncia no periodo t
B: é o fator de suavizacéo da tendéncia

l;: é a previsao do nivel para o periodo t

y: € o fator de suavizagado da sazonalidade

Ja o modelo multiplicativo, ele representa melhor as séries cuja variagao

sazonal muda a medida que o nivel e tendéncia da série aumentam. As formulas para

esse modelo sdo'é:

onde:

previsao:
ivel: Yt
nivel: I = a-
t—m
tendéncia:
sazonalidade: S =Y Yt
' le = by

yi: € a previsdo para o periodo t
l;_,: € a previsado do nivel anterior

b;_;: € a estimativa da tendéncia anterior

Ve = (le—1 + be—1) " Stem

+ (1 —0) - (le—1 +beq)

be=B-(;— l-1) + (1 =) by

+ (1 _Y) *St—m

St-m. € a estimativa do componente sazonal do periodo t —m, com m

representando o numero de periodos de uma temporada ou ciclo sazonal.

l;: é a previsao do nivel para o instante t

a: € o fator de suavizacao do nivel

y¢: € 0 valor observado no periodo t

b;: é a estimativa da tendéncia no periodo t

B: é o fator de suavizacéo da tendéncia

18 Ibid.
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l;: € a previsao do nivel para o periodo t

y: € o fator de suavizagao da sazonalidade

3.5.2 — Modelos Autorregressivos

Os modelos autorregressivos (AR) foram elaborados a partir da hipétese que o
valor atual na série temporal pode ser determinado a partir de seus valores passados,
semelhante a metodologia de alisamento exponencial’®. Entretanto, aqui o
pressuposto € mais simples, o valor previsto € uma combinacgao linear dos valores
anteriores. Além disso, o uUnico parametro desse método € denominando p que
constitui quantidade de elementos antigos usados na fungao adicionados um erro
aleatorio, temos?0:

Je=ctdy, Ty, ++dy,_ +e
onde:

Vi. € a previsado para o periodo t

c: € uma constante para o modelo

¢;: com 1 <i < p, os coeficientes da autoregressao

yi:com 1 < i < p, sdo p elementos anteriores da série temporal

&. € erro aleatério para o periodo t, também conhecido como ruido branco

Esse tipo de estratégia possui varias limitagdes, entre elas a fragilidade em
relagcao a elementos outliers, além da complexidade de identificar seus parametros p

e os coeficientes da autoregressao.

3.5.3 — Modelos de Média Moével

A metodologia de média movel teve suas raizes nas décadas de 1950 e 1960
e foi motivada pela busca de alternativas aos modelos AR. Apesar desses serem
capazes de tratar as autocorrelagcdes da série, sdo mais susceptiveis a acumular os

erros das previsdes anteriores apos execugdes sucessivas. Por isso, surgiu a

19 NIELSEN, Andlise Pratica de Séries Temporais: Predi¢do com Estatistica e Aprendizado de Maquina.

20 GUJARATI; PORTER, Basic econometrics.
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evolucdo focada em capturar a dependéncia temporal através da média ponderada
dos erros passados. Dessa forma, os modelos de média mével pressupdem que valor
previsto seria uma fungcdo da média ponderada dos valores de erro passados. Assim
como para AR, a fungédo é parametrizada e depende da quantidade de elementos
passados, nesse caso, de erros. A equacgdo de média mével é dada por?":
Ve =C+ 0181 + 026+ +038_q+ &

onde:

y:: € a previsao para o periodo t

c: € uma constante para o modelo

6;: com 1 <i < q, os coeficientes da média movel

gi-com1<i<q,séo q erros colecionados pela as previsdes anteriores

€. € erro aleatorio para o periodo t, também conhecido como ruido branco

Entre os destaques da estratégia estdo sua flexibilidade para capturar
dependéncias temporais complexas, efeitos sazonais, variacbes nao-lineares e, até,
quando os residuos de um modelo autorregressivo exibem autocorrelagdes
significativas. No entanto, ainda ha o esfor¢o para determinar o parametro q, que

representa a ordem do modelo de média movel.

3.5.4 — Modelo ARMA

O surgimento do modelo ARMA foi uma evolugéo natural, partiu da combinagao
dos dois modelos anteriores que formam seu acronimo: os autorregressivos (AR) e as
médias moéveis (MA). A abordagem de ARMA surgiu como uma solugcdo para
representar séries temporais que exibem autocorrelagao significativa e que também
sdo influenciadas por efeitos de médias moveis. Esse modelo foi proposto como uma
maneira de capturar tanto a dependéncia temporal quanto a média ponderada dos
erros passados. Dessa forma, ele é formulado como a combinacgao linear dos termos
autorregressivos e de médias moveis, considerando os parametros p e q. A equagéao

¢ dada por?2:

2L Ibid.

22 Ibid.
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p q
Je=c+ Z Dy, + Z 0ie—; + &
i=1 j=1

onde:
Vi. € a previsado para o periodo t
c: € uma constante para o modelo
¢;: com 1 <i < p, os coeficientes da autoregressao
yi:com 1 < i < p, sdo p elementos anteriores da série temporal
8;: com 1 < j < q, os coeficientes da média movel
g:com 1 < j < q, sdo q erros colecionados pela as previsoes anteriores

€. € erro aleatorio para o periodo t, também conhecido como ruido branco

3.5.5 — Modelos ARIMA

O modelo ARIMA ¢, atualmente, uma das abordagens mais poderosas e
amplamente utilizadas na analise de séries temporais. Seu desenvolvimento € uma
evolucdo natural do modelo ARMA, potencializado pela ideia de diferenciacdo da
série, transformando-as de nao estacionarias para estacionarias. Foi formalizado por

George Box e Gwilym Jenkins na década de 1970.

A estratégia consiste em agregar trés componentes da série temporal:
primeiramente, observamos a dependéncia linear entre os valores passados da série
temporal, modelo AR, em seguida, processa a tendéncia da seérie temporal, que
representa o | do acrénimo, e, finalmente, o modelo MA computa a variancia da série
temporal, referente ao modelo MA. Ainda, ha se se considerar os seus parametros p,
d e q, respetivamente sdo: a ordem do modelo autorregressivo, o grau de
diferenciacdo e a ordem do modelo de média mével. O modelo representado pela
equacao?s:

Je=Cc+@1ye-1+ -+ @pyep + &
onde:

yi: € a previsdo para o periodo t

c: € uma constante para o modelo

3 Ibid.
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@i com 1 < i < p, sdo os parametros autorregressivos calculados através dos

minimos quadrados
yi:com 1 < i < p, sdo p elementos anteriores da série temporal

€. € erro aleatorio para o periodo t, também conhecido como ruido branco

3.5.6 — Modelo SARIMA

O modelo SARIMA é um método estatistico para modelar e prever séries
temporais que possuem sazonalidade, especializagdo em relagcdo ao ARIMA.
Entretanto, esse modelo possui cinco parametros, os do modelo anterior acrescido

dos parametros sazonais caracteristicos:
e p: 0 numero de termos autorregressivos
e d: o numero de diferenciacdes antes de ser modelada
e q: 0 numero de termos médios moéveis
e P: o numero de diferenciacdes sazonais
e Q: o numero de termos médios moveis sazonais

O modelo pode ser definido pela seguinte férmula?*:

P q
Je=c+ Z biye_i + Z 0;Bs_j + &
i=1 =1

onde:
yi. € a previsdo para o periodo t
c: € uma constante para o modelo
¢;: com 1 <i < p, os coeficientes da autoregressao
;- com 1 < j < q, os coeficientes da média movel
B;:com 1 < i < q, & o operador de diferenciagido sazonal

€ € erro aleatorio para o periodo t, também conhecido como ruido branco

3.6 — Fungoes de avaliagao de modelos

Além dos conceitos necessarios para analisar e caracterizar uma série temporal

e também conhecer sobre os modelos que serdo executados, é necessario, pelo

24 Ibid.
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objetivo desse trabalho, estabelecer os métodos e critérios que serdo utilizados para
comparar os resultados das predicdes processados. Esta etapa é de fundamental
importancia para a avaliagao do desempenho dos modelos estudados, fornecendo
uma perspectiva critica sobre a qualidade das previsdes obtidas e sua adequacao aos
contextos de previsdo de receita do IPVA. Conhecer a aplicagdo apropriada das
medidas de acuracia constitui importante papel sobre a validacdo e na tomada de

decisdes baseada nas previsoes.

A primeira formalizacdo para esse tema trata-se do erro, que representa a
diferenca entre um valor observado, y, e o valor preditivo, y. Assim, consideramos
uma série temporal com n observagdes, o erro previsto para uma observagao t, t < n,
€ dada por:

et =Yt — Veje-1
onde:
e;. € a medida do erro percebido quando predito no periodo t
y;. € 0 valor da série no instante t e reservado determinar acuracia do modelo

Jtie-1- € 0 valor predito pelo modelo para o instante t e usando a série até o

elemento anterior, isto é, t — 1.

A acuracia, como segundo conceito apresentado, refere-se a medida de quéao
proximas as previsdes ou estimativas estdo dos valores reais ou observados. Essa
media aponta para capacidade de um modelo ou método em fornecer resultados
precisos e proximos das observacdes separadas para comparagao. Além disso,
quanto menor for o valor da métrica de acuracia, melhor sera o desempenho do

modelo, indicando uma maior precisdo nas previsoes.

No decorrer destas sessdes, serdo apresentadas varias métricas de avaliacéo
que capturam diferentes aspectos da acuracia do modelo preditivo. A analise
detalhada de medidas tradicionais, como o erro médio absoluto (MAE), erro quadratico
médio (MSE) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE), fornecera uma base sodlida
para compreender a magnitude das discrepancias entre as previsdes e os valores

reais. Além disso, medidas de precisao relativa, como a desvio absoluto médio (MAD),
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erro percentual absoluto médio (MAPE), serao discutidas, considerando a importancia

de avaliar a acuracia das previsbes em termos percentuais.
3.6.1 — Erro médio absoluto

Uma vez compreendido o conceito de erro e considerando que as previsdes
podem estimar valores além do proximo periodo, isto €, podemos estimar 3, 6 ou até
12 periodos futuros, parece ser natural considerar a média absoluta de cada um dos
erros entre valores propostos e para separados para avaliagdo como critério de
investigacédo de acuracia da técnica. Bem, é essa a ideia do MAE, dado pela formula

a seguir?®:

n
1
MAE =~ Iy; - 91
n .
=1
onde:
y;: € 0 valor observado da posigéo i na série temporal.
y;. € o valor previsto para i-ésima posig¢ao da série temporal.

n: € o numero de elementos da série temporal.
3.6.2 — Erro quadratico médio

Outra técnica comum em estatistica é investigar as diferengas ao quadrado,
dessa forma, teremos uma medida mais sensivel as divergéncias de valores, isso em
relagdo ao MAE. Além disso, por caracteristica do termo quadratico, sempre teremos
valores positivos que, somados, ressaltam a qualidade ou nédo do modelo. Assim, seu

calculo seria?®:
n
1 5 \2
MSE = HZ(Yi -9
i=1

onde:
yi: € o valor observado da posig&o i na série temporal.

y;: € o valor previsto para i-ésima posi¢céo da série temporal.

% Ibid.

%6 Ibid.
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n: € o numero de elementos da série temporal.
3.6.3 — Raiz do erro quadratico médio
Apesar das vantagens da utilizagao da MSE, ela eventualmente produz valores

muito altos, além de estar em escala diferente das observagbes da série temporal.

Dessa fora, é justificavel utilizar a raiz quadrada da MSE?, assim:

n

2|1 N2

RMSE = YMSE = £Z(yi—yi)
i=1

onde:
yi: € o valor observado da posigéo i na série temporal.
v;: € o valor previsto para i-ésima posi¢cao da série temporal.

n: € o numero de elementos da série temporal.
3.6.4 — Desvio absoluto médio

Realizar operagcbes de potenciacdo e radiciagdo, eventualmente, pode
acrescentar para cada simulagcdo um aumento significativo de operagdes
computacionais tornando a avaliagdo do modelo um pouco mais custoso, assim, em
geral, é possivel realizar comparacdo dos modelos utilizando outro mecanismo
matematico: a média das diferengas absolutas entre os valores reais e os valores
previstos, mas sem considerar o sinal das diferencas, assim a equacédo pode ser

representada por, sera a seguinte operagao para avaliagao dos modelos:
n
1 o
MAD == (7= 3)
i=1

onde:
y;: € o valor observado da posicdo i na série temporal.
y;: € o valor previsto para i-ésima posi¢céo da série temporal.

n: € o numero de elementos da série temporal.

7 Ibid.



41

3.6.5 — Erro percentual absoluto médio

Até o momento, os processos matematicos usados calculam um valor de
divergéncia entre valores esperados e observados. Por outro lado, ndo foi possivel
avaliar a magnitude do erro em relagdo aos valores da série temporal. O calculo do
MAPE resolve esse problema apresentando a relagéo entre erro e valores da propria
série de forma percentual?®. Para realizar o seu célculo, pode-se utilizar a seguinte
férmula:

1% 7
MAPE = —2 |u| x 100%
n & Vi
=1
onde:
y;: € o valor observado da posi¢éo i na série temporal.
y,. € o valor previsto para i-€sima posi¢gao da série temporal.

n: € o numero de elementos da série temporal.
3.6.6 — Funcao de Verossimilhanca

A verossimilhanca é outra medida que explicita a aderéncia do modelo
estatistico aos dados observados, dessa forma, o maior valor calculado da
verossimilhanga esta diretamente associado a probabilidade dos dados serem
gerados pelo modelo, e, que por consequéncia, menor erro. E um método iterativo
que busca identificar os parametros que maximizam o valor da verossimilhanca?®. A
féormula para o calculo da verossimilhanga depende de qual modelo especifico sera

avaliado. Além disso, € uma funcgao distribuicdo acumulada.
3.6.7 — Critério de avaliagao de Akaike (AIC)

O AIC é a primeira medida estatistica apresentada neste trabalho que serve
pra avaliar a estratégia do modelo econométrico e, dessa forma, mensurar a sua
qualidade. E baseado na observagdo que um bom modelo deve ajustar bem os dados

enquanto minimiza a complexidade. Para isso, a estratégia é combinar as duas

28 HYNDMAN, Ron, Forecasting: Principles and Practice (3rd ed), [s.l.: s.n.], 2018.

29 Ibid.
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caracteristicas, por um lado uma meétrica da qualidade do ajuste do modelo aos dados,
através da fungao de verossimilhanga, e, ao mesmo tempo, avalia a complexidade do
modelo penalizando-o na mesma proporgao que utiliza mais parametros. Esse critério
de avaliagao foi desenvolvido por Hirotsugu Akaike em 1974 e, foi definido como®°:
AIC = 2k —2log L,

onde:

k: € 0 numero de parametros

L: é a verossimilhanca maximizada

n: € o tamanho da amostra

A interpretacao do resultado AIC deve ser utilizado para comparar os valores
entre diferentes modelos e, no caso, aquele que possuir o menor resultado implica ser
o melhor. No entanto, é importante notar que o AlIC n&o fornece um valor absoluto,

mas que a avaliacao esta na comparacao de valores entre diferentes modelos.

3.6.8 — Critério de avaliagao bayesiana (BIC)

O BIC é outra media estatistica e, assim como o AIC, serve para avaliagao e
comparacgao entre modelos preditivos. A saber, foi desenvolvido por Gideon Schwarz
em 1978 como uma evolugao do modelo AlC buscando uma abordagem mais rigorosa
para balancear a complexidade da estratégia. Na sua proposi¢do, modelos com mais
parametros precisam ser mais penalizados, pois, a hipétese € que um processo que
demanda mais parametros € consequentemente mais complexo e, portanto, propenso
a divergir do padrao dos dados e em proporgao do tamanho da amostra. Assim, o BIC
€ calculado como a soma do logaritmo da verossimilhanga, do numero de parametros
do modelo e do logaritmo do tamanho da amostra, terd3’:

BIC = klogn — 2logL,
onde:

k: € 0 numero de parametros

L: é a verossimilhanca maximizada

30 GOMES, MODELAGEM E PREVISAO DA ARRECADACAO DO IMPOSTO DE RENDA NO BRASIL.

31 Ibid.
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n: € o tamanho da amostra

O BIC ¢ interpretado da mesma forma que o AIC, quanto menor o valor
calculado, melhor € o modelo. Todavia, BIC é mais robusto ao excesso do ajuste de

treinamento que o AIC, pois é considera no seu cémputo a quantidade de parametros.
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4 — Base de dados utilizada e analise exploratéria dos dados

4.1 — Descrigao da série

Os dados utilizados nesse trabalho s&o provenientes de registros
administrativos da Secretaria de Estado da Economia. S&o informacbdes dos
pagamentos espontaneos realizados pela data do recebimento bancario e agregados
mensalmente, e em valores correntes. A série temporal € composta por 240 registros

compreendidos entre janeiro de 2003 a dezembro de 2022 e esta apresentada na

Figura 2, abaixo.
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Figura 2 - Representagdo grdfica da série temporal do IPVA em valores correntes
(fonte: elaboragdo propria)

Comecaremos a analise da série temporal a partir da estatistica descritiva dos
valores correntes originais, isto €, sem deflagdo IGPDI. O menor valor observado foi
de R$ 5.881.500,35, percebido em janeiro de 2003, enquanto o maior valor
arrecadado foi de R$ 393.841.549,30 em dezembro de 2022. Esse periodo, a
amplitude de R$ 387.960.048,95 significou aumento de mais de 6.596,28% de
arrecadagao ao longo desses 9 anos.

A média mensal de arrecadacdo é de R$ 70.312.263,20, mediana de R$
52.599.526,55, e desvio padrdo de R$ 61.217.317,23. Observa-se que a mediana da

série temporal analisada é inferior a média, sugerindo uma distribuicdo assimétrica
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dos valores, com uma cauda longa negativa, além disso, o desvio padréo significativo
reforcando a percepgéo de assimetria dos valores, conforme demonstra a Figura 3,
na qual destacamos sequencialmente, da esquerda para a direita, as linhas verticais:
em rosa o 1° quartil, em verde a mediana, em vermelho a médio e em laranja o 3°

quartil.

Distribuicdo Normal da Série Temporal

Densidade de Probabilidade
—

b

Og+00 -

0 100.000.000 200.000.000 300.000.000 400.000.000

Valores Correntes (RS)

Figura 3 - Distribuicdo Normal da série temporal
(fonte: elaboragdo propria)

Além de observarmos o “desbalanceamento” da série, podemos investigar
como se comportou os valores em suas amplitudes ao longo dos anos e dos meses,
para isso, temos abaixo na Figura 4, dois graficos do tipo bloxplots que possibilitam
interessantes observacdes. Para a primeira delas, temos que os anos 2016, 2020,
2021 e 2022 a amplitude do valor arrecadado aumentou desproporcionalmente, e a
outra, que em relagdo ao comportamento dos contribuintes, o pagamento de IPVA se
acumula no final do ano, preferencialmente em novembro. Investigando os fatores que
justificariam o aumento nos anos referidos, temos que: em relagdo a 2016, além de
aspectos macroecondmicos nacionais, a inauguragao da fabrica da Nissan em Goias
em 2014. Esse evento é significativo, pois com a novidade da produgao local estimulou
o consumo de veiculos, e conforme demonstra o Instituto Mauro Borges (IMB) entre
2010 e 2016 a atividade do setor industrial de transformag¢ao aumentou 42,15% e a
atividade de comércio/reparacao de veiculos 71,80%. Ja em relagao aos anos finais
da série, 2020 a 2021, cabe relembra que vinhamos de uma pandemia em 2019,

COVID-19, que parou a cadeia produtiva. Nos anos seguintes, a inflagdo de demanda
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e a perspectiva de retomada de crescimento impulsionou 0 consumo desse tipo de
bens e potencializou a arrecadagéo. Ja o aumento de consumo no final do ano se
justifica pela forma oportunidade que o Estado de Goias proporciona aos contribuintes

que podem parcelar seus pagamentos, desde que, nao ultrapassem para o exercicio

seguinte.
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Figura 4 - Grdficos dos quartis por ano e més da série temporal
(fonte: elaboragdo propria)

Além da caracterizagao estatistica proporcionada pelos valores arrecadados,
ha, também, informacbdes importantes em relacdo das caracteristicas de série
temporal. Ao decompd-la, seus componentes ficam mais nitidos, a saber: a tendéncia,
a sazonalidade e a aleatoriedade ou ruido branco. A investigagcao sobre eles colabora
na interpretacdo dos resultados pelos modelos preditivos. O software R possui a
funcao “decompose() 2 que desagrega esses componentes possibilitando andlise em
destaque de cada um. A Figura 5 demonstra a linha de tendéncia suavizada, em
vermelho, e os valores arrecadados do IPVA, tracejada e em azul, para o periodo, e
€ importante observar que a tendéncia se apresenta tem caracteristica ascendente.

32 FERREIRA, Pedro, Anélise de Séries Temporais em R.
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Arrecadagao do IPVA e Tendéncia suavizada
Legenda == IPVA === Tendéncia
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Figura 5 - Grdficos da Arrecadagéo do IPVA e linha de tendéncia suavizada
(fonte: elaboragdo prépria)

Além da tendéncia, ha também o componente da aleatoriedade ou ruido da
série temporal. Essa representa a parte ndo previsivel e estocastica dos dados, ou
seja, as flutuagcdes que nao podem ser explicadas por padrdes ou tendéncias claras.
Na Figura 6 podemos perceber essa imprevisibilidade, nos primeiros anos, a curva
assemelha a “ondas” com bases largas, em seguida, la pelo ano 2011 ja lembra os
graficos de alta frequéncia, e, ainda, ja em 2015, comegam as cristas cada vez
maiores. Também podemos perceber componentes positivos e negativos, entretanto,

0 eiXo X nao serve como eixo de simetria.

Grafico do Ruido da Arrecadagao do IPVA
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Figura 6 - Grdfico do Ruido da Arrecadagdo do IPVA
(fonte: elaboragdo propria)
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4.2 — Sazonalidade

Além da tendéncia e do ruido, existe outro componente essencial para a
compreensao e analise das séries temporais: a sazonalidade. Essa parte trata dos
padrdes regulares e repetitivos que ocorrem em um determinado periodo, geralmente
ao longo do ano, trimestre, més ou qualquer outro intervalo de tempo relevante e curto.
Esses padroes podem ser impulsionados por fatores sazonais, como feriados,
estagdes do ano ou comportamentos ciclicos previsiveis em uma série temporal. Uma
vez identificada, € possivel isolar os efeitos sazonais da série temporal e, dessa forma,
visdo mais precisa do comportamento dos dados. A Figura 7 abaixo apresenta a

componente sazonal extraida pela funcao “decompose()” do software R.

Grafico da sazonalidade da Arrecadagao
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Figura 7 - Grdfico do Sazonalidade da Arrecadagéo do IPVA
(fonte: elaboragdo propria)

Ainda vale a pena destacar para conhecimento sobre a arrecadacao do IPVA
seu comportamento sazonal. Conforme ja foi apresentado na Figura 4 e agora
detalhado na Figura 8 que ha maior recolhimento proximo do final do ano, outubro e
novembro, e bem menores no inicio, janeiro e fevereiro, e ainda no ultimo més. Essa
percepgao possibilita organizacdo da administracdo publica uma vez que é
caracteristico esse recolhimento. Esse comportamento da série se justifica por dois
motivos, o imposto pode ser pago de forma parcelada, o que acumula parcela em

meses seguintes e, o imposto de um exercicio precisa ser recolhido dentro do periodo.
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Destaque grafico da Sazonalidade da Arrecadacgao do IPVAem 1 ano
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Figura 8 - Destaque grdfico da Sazonalidade da Arrecadagdo do IPVA em 1 ano
(fonte: elaboragdo propria)

Além da interpretagao grafica existem varias alternativas matematicas, também
disponiveis no software R, que investigam a sazonalidade da série. Para esse estudo,
fizemos uso do Teste de Kruskal-Wallis implementado como “kruskal.test()”®® em R.
Esse teste ndo paramétrico € usado para avaliar se as medianas de diferentes
periodos sazonais sao iguais. Se houver diferencas significativas nas medianas, isso
pode sugerir sazonalidade, assim a Hipotese Nula (HO): as amostras dos grupos vém
de populagbes idénticas (ndo ha diferenga nas medianas). Ele é fundamentado na
distribuicdo das categorias dos elementos como uma transformagado que torna os

elementos independentes do tipo de distribuicdo. E calculado usando a seguinte
formula3+:

k
12 R?

n(n+1). , 1nl-
1=

-3n+1)

onde:
n: € o tamanho da série temporal
n;: € o numero de observagdes na amostra i.
R;: € a soma dos postos da amostra i.

k: € numero de categorias

3 Ibid.

34 Teste de Kruskal-Wallis | PDF | Distribui¢do Qui Chi | Probabilidade e estatistica, Scribd, disponivel em:
<https://pt.scribd.com/document/371557797/Teste-de-Kruskal-wallis>. acesso em: 11 set. 2023.



50

Para a arrecadacao do IPVA, os resultados obtidos para o valor estatistico é de
26,41, o valor critico de 7,81 com p-valor de 0,0056 e, considerando o nivel de
significancia de 0,05, concluimos forte evidéncia da hipotese HO e, por conseguinte, a

série é sazonal.

4.3 - Deflacionando a série

Considerando que a amplitude da série temporal da amostra, 9 anos, percebe-
se que apenas a substituicdo da frota por veiculos de preco mais altos ¢é insuficiente
pra justificar essa variagdo. Dessa forma, a arrecadagéo também foi impactada pelos
reajustes inflacionarios que a economia brasileira passou. A auséncia de um indice
especifico para veiculos estimulou a avaliacdo dos seguintes referenciais econdmicos:
indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), indice Nacional de Precos
ao Consumidor (INPC), indice Geral de Precos ao Mercado (IGPM), indice de Precos ao
Consumidor (IPC) e indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna (IGPDI); e a Erro!
Fonte de referéncia nao encontrada. apresenta as inflagbes calculadas para eles e
usando a funcao “deflate()”® deles. Entre esses, o que possui maior aderéncia a
Tabela Fipe € o IGPDI.

Ele é calculado pela Fundagao Getulio Vargas, entidade reconhecida, e mede
a variagao dos precgos de bens e servicos comercializados no mercado interno, assim
como os veiculos, o que justifica a escolha. Por outro lado, os demais foram
descartados, pois, tanto o INPC, o IPC e o IPCA sao restritos, respectivamente, a 5,
10 e 40 salarios minimos, enquanto o IGPM incorpora os pregcos de produtos e

servicos que extrapolam o consumo, como bens de capital e servigos financeiros.

Inflagéo estimada 01/2003 e 12/2022
(Diferentes indices)

Indice Inflacéo
IPCA 217,39%
INPC 219,34%
IGPM 328,62%
IGPDI 322,33%

IPC 204,31%

(fonte: http://ipeadata.gov.br)

35 FERREIRA, Andlise de Séries Temporais em R.
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A Figura 9 abaixo apresenta uma comparagdo entre valores originais, em
vermelho, e valores deflacionados por IGPDI.

Deflagao IGPDI x Arrecadagao IPVA

Legenda — Arecadagio IPVA — IGPDI
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Figura 9 - Grdfico da deflagéo por IGPDI e da Arrecadagdo do IPVA
(fonte: elaboragdo propria)

Apesar de adotarmos a série deflacionada pelo IGPDI, os resultados da
estatistica descritiva ainda demonstram que a série ainda € bastante assimétrica,
conforme valores descritivos: arrecadagdo minima R$ 17.435.130,11 em 01/2004,
valor maximo arrecadado de R$ 398.377.292,81 em 12/2022, a amplitude de R$
380.942.162,70, média mensal de R$ 104.814.506,54, mediana R$ 88.947.491,06 e
desvio padrdo R$ 64.317.369,59.

Diante disso, adotaremos os valores em escala logaritmica da série
deflacionada IGPDI, que possuem os seguintes valores descritivos: valor minimo
16,674 referente a 01/2004, maximo 19,803 referente a 12/2022, com amplitude de
3,129, média: 18,296 e mediana: 18,303 com desvio padrado: 0,595, e, por
conseguinte, possui uma dispersdo menor entre os valores. Outra forma de perceber
isso é a Figura 10 abaixo.
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Grafico da Série Temporal - IPVA-IGPDI em log
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Figura 10 - Demonstragdo da Série Temporal IPVA em escala Logaritmica
(fonte: elaboragdo prépria)

4.4 - Estacionariedade

Executando os 3 testes para investigar a estacionariedade da série temporal
das observagdes do IPVA, atualizada por IGPDI, com e sem escala logaritmica. Os
testes foram realizados no software R apoiados pela a biblioteca chamada “tseries”.
O teste de ADF foca em detectar se uma série temporal possui raiz unitaria através
da funcdo “adf.test()”®® que mede a significancia estatistica de uma raiz unitaria.
Assim, teremos as hipoéteses:

e Hipotese Nula (HO): A série temporal possui uma raiz unitaria, ou seja, nao é
estacionaria (e em outras palavras, o valor estatistico € maior que o valor critico).
e Hipotese Alternativa (H1): A série temporal ndo possui uma raiz unitaria, ou seja,

€ estacionaria (e em outras palavras, o valor estatistico € pequeno).

Os resultados do teste de Dickey-Fuller indicam que as séries temporais,
deflacionada e logaritmica, sdo estacionarias. Seus valores estatisticos sdo: —5,834 e
—6,775, que sao significativamente menores que os valores criticos 0,00394 (para
ambos), indicando que a série é estacionaria, enquanto isso, o p-valor do teste é

comum e calculado em 0,01, que é inferior ao nivel de significancia de 0,05 reforca

3 Ibid.
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essa interpretagdo. Significando que ha uma probabilidade de 1% de se obter uma
estatistica do teste pelo menos tdo extrema quanto a observada, assumindo que a
hipétese nula é verdadeira. Rejeitamos, dessa forma, a hipétese nula e concluimos

que a série temporal é estacionaria.

Ja o teste de KPSS que avalia a variabilidade dos dados para verificar a
estacionariedade através da fungdo “kpss.test()”3” que mede a significAncia de uma
tendéncia nao estacionaria na série temporal. Dito isso, teremos como hipéteses:

e Hipotese Nula (HO): A série temporal é estacionaria, ou seja, nao raiz unitaria (e,
nesse caso, valor estatistico alto).
e Hipdtese Alternativa (H1): A série temporal € n&o estacionaria, ou seja, possui raiz

unitaria (e, nesse caso, valor estatistico baixo).

Os resultados do teste KPSS apontam para uma série néo estacionaria, pois,
com o valor estatistico de 3,638, que € maior que o valor critico 0,739, e mede o quanto
a série temporal é estacionaria em torno da média, e um p-valor de 0,01, que € menor
qgue o nivel de significancia padronizada, portanto confirmamos a hipétese nula que a

série temporal é estacionaria e ndo possua raiz unitaria.

E, o teste de PP que é um teste de regressao em primeira diferenga para avaliar
se uma série temporal é estacionaria, utiliza a fungdo “pp.test()® que soma dos
residuos da regressédo sem tendéncia ajustadas por um fator que leva em
consideragao a autocorrelagao desses residuos, dessa foram, temos as hipéteses:

e Hipotese Nula (HO): A série temporal ndo é estacionaria, ou seja, possui tendéncia
ou raiz unitaria (e valor estatistico maior que valor critico).
e Hipdtese Alternativa (H1): A série temporal € estacionaria, ou seja, ndo possui

tendéncia nem raiz unitaria (e valor estatistico menor que valor critico).

O resultado do teste PP indicou que ela é estacionaria, pois, com o valor

estatistico muito pequeno —93,71 em relacéo ao valor critico de —3,46, € um p-valor

37 Ibid.

38 Ibid.
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de 0,01, menor que o nivel de significancia padronizada, rejeitamos a hipotese nula

que a série temporal é ndo estacionaria e possua raiz unitaria.

Abaixo apresentamos uma Tabela 4 comparativa dos resultados dos testes de

estacionariedade:

Tabela 4 - Resultados da investigagdo da Estacionariedade

Medida ADF KPSS PP
deflacionada log deflacionada log deflacionada log

Valor —5,834 —6,775 3,638 4,316 —-79,10 —94,27

estatistico

Valor critico 0,00394 0,739 —-2,75 —3,44

p-valor 0,01 0,01 0,01

Avaliacao estacionaria nao estacionaria estacionaria

(fonte: elaboragdo propria)

Como podemos observar dos resultados anteriores, nem todos os testes
classificaram como série estacionaria. Com essa duvida, é necessario diferenciar a
série temporal e avaliar novamente. Apds uma diferenciacdo nos valores da série
deflacionada, obtivemos a Tabela 5 que demonstra que temos, agora, uma série

estacionaria.

Tabela 5 - Resultados da investigagdo na série temporal diferenciada

Medida ADF KPSS PP
Valor —8,01 0,114 —233,28
estatistico

Valor critico 0,00394 0,739 —16,46
p-valor 0,01 0,01 0,01
Avaliacao estacionaria estacionaria estacionaria

(fonte: elaboragdo propria)

Seguiremos os estudos, a partir daqui, apenas com a série deflacionada
diferenciada, uma vez que nao apresentou diferenga significativa nos testes entre a

série deflacionada e a logaritmica.

4.5 — Fungoes de Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial
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As funcgdes de autocorrelagdo (ACF) e de autocorrelacdo parcial (PACF)
contribuem para analise das séries temporais. A ACF que mensura a razao
denominada coeficiente de correlagao, que varia de -1 a 1, entre os valores de uma
série temporal com seus valores passados, por outro lado, enquanto a PACF que
também calcula a correlagcédo entre os préprios valores da série temporal, o faz apdos
controlar os efeitos sobre os valores do passado. A ACF demonstra o comportamento
de longo alcance em uma série temporal, noutro lado, a PACF possibilita analisar o

padrao de autocorrelagdo no intervalo de tempo menor.

Grafico da Fungéo de Autocorrelagéo (60 periodos)
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Figura 11 - ACF da Série Temporal IPVA (60 periodos)
(fonte: elaboragdo propria)

O gréfico da ACF, Figura 11, acima demonstra a correlagao significativa entre
o valor do imposto ap6s 12 meses, além disso, percebemos que esses valores
seguem com similaridade significa até quase 5 anos. Outro aspecto interessante é
que a relacido é se mostrou sempre positiva, com maior ou menor indugcdo. Os
significativos valores do grafico ACF nos primeiros atrasos indicam a ordem do modelo
de média mével®®, no caso, igual a 1, além disso, a queda gradual indica os apices da
série temporal indicam a necessidade de diferenciagao.

39 GUJARATI; PORTER, Basic econometrics.
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Grafico da Fun¢do de Autocorrelagdo Parcial (12 periodos)
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Figura 12 - PACF da Série Temporal IPVA (12 periodos)
(fonte: elaboragdo prépria)

Ao analisar o grafico da PACF, Figura 12, podemos perceber que apenas o
valor do elemento antecessor ainda sofre algum efeito valor atual apds controlar a
correlagao. O valor significativo do grafico PACF nos primeiros atrasos sugerem a
ordem do modelo autorregressivo*® igual a 1. Além disso, os graficos de
autocorrelacédo parcial e total possuem comportamentos diferentes, pois em PACF

houve a subtragao da tendéncia do elemento sobre os elementos subsequentes.

4.6 — Divisdao da base de dados

Ainda sobre a base de dados e o escopo desta pesquisa, € importante
esclarecer sobre o processo de avaliacdo e validacdo dos modelos preditivos
avaliados. Assim, a estratégia adotada foi dividir os dados em duas partes distintas e
sequenciais. A primeira parte, em média, 95% dos registros, sera usada para
aprimoramento do modelo, enquanto a segunda parte, os 5% seguintes da série

temporal, em média, serdo usados para confrontar valores preditos pela técnica em

40 1bid.
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questdo e, por conseguinte, contribuir para determinagdo da acuracia do

procedimento.
Essa técnica de divisdo de dados para treinamento e validagao sera repetida
para 4 intervalos contiguos da série temporal, assim, conforme a Tabela 6, teremos a

seguinte organizagao:

Tabela 6 - Divisdo da base de dados para treinamento e avaliagéo

Treinamento Avaliagao
1° Particao Jan/2003 até Dez/2018 Jan-Dez/2019
192 periodos 12 periodos
22 Particao Jan/2003 até Dez/2019 Jan-Dez/2020
204 periodos 12 periodos
32 Particao Jan/2003 até Dez/2020 Jan-Dez/2021
216 periodos 12 periodos
42 Particao Jan/2003 até Dez/2021 Jan-Dez/2022
228 periodos 12 periodos

(fonte: elaboragdo propria)
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5 — Analise dos resultados

Neste capitulo serdo demonstrados os resultados da aplicagdo de varios
modelos para previsdao do IPVA, relembrando que a série temporal foi obtida em
registros administrativos. As avaliagbes serdo comparativas entre os seguintes
modelos: HW (Aditivo e Multiplicativo), ARIMA e SARIMA. O processo investigativo
seguiu a metodologia de parametrizacdo do modelo através do intervalo da série
temporal definido pela coluna treinamento da Tabela 6 e, em seguida sera realizado
as 12 previsdes de periodos futuros que serdo confrontados com os 12 valores
contidos na coluna avaliacdo. Ainda cabe relembrar que os valores da série temporal,
tanto para teste quanto para validacdo, foram deflacionados pelo IGPDI e, em
seguida, transformados pela funcédo logaritmica. Apesar disso, os resultados

apresentados nesse trabalho estardo apresentados em valores correntes em R$.

Como discutido na seg¢ao 5.3, ja contamos com uma série estacionaria,
caracteristica essa que possibilitou a escolha dos modelos escolhidos para o
confronto. Além disso, temos disponiveis as seguintes medidas: MAE, MSE, RMSE,
MAD, MAPE, AIC e BIC como balizadores da determinagdo da melhor estratégia para

previsao, entretanto a comparacao dos modelos usara primordialmente MAPE.

5.1 — Analise da 1? Partigcao: 2019

Em relacao a primeira particdo, podemos perceber pelo grafico da esquerda na
Figura 13 que a série se apresentou bastante “comportada” até o inicio de 2015, isto
€, respeitando uma faixa com tendéncia de alta. Entretanto, nos anos seguintes ela
passou por 3 anos bem “agitados”, isto &, extrapolando essa faixa imaginaria com
picos e depressdes bem significativos. E, no final do periodo, voltando a ter um
comportamento mais “tranquilo” no final da particdo. Ainda na Figura 13, do lado
direito, demonstramos a série em escala log, e o interessante € que fica ainda mais
nitido um perfil limitado a certa faixa de valores na maior parte da série. Apesar de
utilizarmos para processamento a série em log, apresentamos graficamente na Figura

14 o recorte dos dados tanto para treino quanto para validagdo usados nos modelos.
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Arrecadagio IPVA da 17 Particao Série em log da 1? Partigéo
o
o
2
o E o
— o
ol E
E J\‘JQQ L
o
g Q
o oo L <
g \ﬁ“'ﬁ@ [ i I
= P (
> £ b
(]
=
o®
oP
o
Q s1
P P PN A o0 L o A® oW o N o
Periodo [2003/01-2019/12] Periodo [2003/01-2019/12]

Figura 13 - Grdfico da Arrecadagdo IPVA x Série em log com Tendéncias, para a 12 PartigGo
(fonte: elaboragdo prépria)
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Figura 14 - Divisdo dos dados em treino e validag¢éo para 19 Partigdo
(fonte: elaboragdo propria)

Abaixo, na Tabela 7, sdo apresentamos os resultados da aplicagdo dos
modelos HW-A, HW-M, SARIMA e SARIMA para aplicagao na 12 particao dos dados,
janeiro de 2003 até dezembro de 2018 e previsdo de 12 periodos de 2019. E em
destaque, nas duas ultimas linhas da tabela estdo destacados a medida avaliativa
MAPE, tanto para valores correntes e em logaritmico. E, os menores valores obtidos
foram: 14,16% e 1,80%, respectivamente para série em valor corrente e logaritmica,
demonstrando que SARIMA foi o melhor modelo para predicdo. Entretanto,

comparando as diferengas, més a més, observamos que se saiu melhor em 10 meses,
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além do total arrecadado de 2019, sendo menos preciso apenas para o ARIMA no

més de fevereiro e para o HW-A no més de junho.

Tabela 7 - Processamento dos modelos na 12 particdo, previsées: jan-dez de 2019

Resumo: Previsoes de Receita IPVA - IGPDI - 2019

Més/Ano | Arrecadagdo RS HW-A HW-M ARIMA SARIMA

jan/19 116.181.501,70 68.986.663,62 66.493.797,83 88.356.475,89 97.945.247,64
fev/19 135.557.135,88 99.357.165,13 98.267.086,07| 127.003.012,51| 126.678.263,50
mar/19 188.957.358,78 | 177.520.049,08| 175.541.281,03| 144.429.265,85| 194.291.757,43
abr/19 210.727.775,32| 181.669.973,96| 179.799.377,35| 151.039.365,37| 211.819.221,89
mai/19 207.772.351,15| 186.843.399,34| 181.696.419,51| 153.284.564,90| 209.835.335,45
jun/19 189.890.269,60 | 181.637.267,03| 172.416.086,58| 153.902.989,19| 202.882.960,66
jul/19 214.811.077,23 | 191.826.680,95| 181.489.718,92| 153.932.531,56| 212.060.525,99
ago/19 210.325.071,36| 172.687.667,53| 164.307.460,90| 153.751.763,92| 192.386.301,11
set/19 267.720.179,58 | 173.118.375,34| 164.706.683,25| 153.496.910,02| 202.724.184,75
out/19 278.913.779,93| 185.374.536,32| 177.672.148,19| 153.216.747,35| 199.630.557,12
nov/19 302.313.990,89| 171.048.955,74| 169.763.086,32| 152.928.706,16| 217.408.147,90
dez/19 98.501.481,59| 115.788.776,77| 115.369.073,17| 152.639.005,71 87.814.426,48
Total |2.421.671.973,01|1.905.859.510,82 |1.847.522.219,12 | 1.737.981.338,42 | 2.155.476.929,91

MAPE

31,13182299

35,0497359

44,45444692

14,15810097

MAPE (p/ log)

2,20803649

2,251911311

2,088377878

1,804176601

(fonte: elaboragdo propria)

Ainda sobre a Tabela 7 é interessante observar que, em relagcdo ao total

arrecadado, o SARIMA nao seria o mais eficiente, ficando sob esse critério o mérito

para o HW-M. E, investigando outras medidas comparativas, percebidas na Tabela 8,
temos que os melhores resultados R$ 25.763.173,48 para MAE, R$ 39.556.918,17
para RMSE, 30,607 para AIC e 52,957 para BIC pertencem a coluna do método

SARIMA e confirmam como método mais preciso. Ainda graficamente, a Figura 15

demonstra as regides proximas e distantes dos valores previstos por cada modelo em

relacdo aos valores arrecadados e separados para avaliacéo. E interessante observar

que, mesmo mais preciso, 0 SARIMA entre agosto-novembro se apresentou mais

afastado do valor de referéncia, entretanto, na maior parte do ano foi o modelo que

melhor representou a arrecadacao.

Tabela 8 - Outras avaliagbes dos métodos para 1° particdo, jan-dez de 2019

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE | 45.865.587,71 |50.657.078,09 | 65.997.140,24 | 25.763.173,69
RMSE |59.296.149,18 | 63.196.198,28 | 77.275.015,47 | 39.556.918,29




AIC

507,0206195

506,5158591

131,2188984

30,60714568

BIC

562,3980409

561,8932804

150,7638706

52,95784363

(fonte: elaboragdo prépria)
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Valores IPVA/IGPDI

Grafico de Avaliagdo x Modelos para 19 Partigdo (12 previsbes)
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Figura 15 - Comparagdo dos modelos x dados de avaliagdo da 19 Partigdo

(fonte: elaboragdo prépria)

Investigando a etapa de treinamento entre os modelos, temos na Tabela 9 o0s

resultados do MAPE do ajuste e dos residuos. Em relagdo ao ajuste, o melhor

resultado, 0,87% € do modelo SARIMA e, em relagdo aos residuos, 0 modelo MW-A

resultou no melhor resultado, a saber, 43.370,95% e, logo em seguida, o modelo

SARIMA com 53.704,47%. Apesar de ndo possuir o melhor resultado para essas duas

analises, persistimos como SARIMA como melhor resultado uma vez que esta

bastante proximo do melhor resultado na situagcdo que nao foi o melhor modelo. Ainda

nessa analise, apresentamos a Figura 16 que demonstra a etapa de treinamento do
modelo SARIMA.

Tabela 9 - Avaliagdo dos ajustes e residuos para 1° partigéo,

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAPE (ajuste) | 0,927542615 | 0,918397709 | 1,341439942 | 0,870927915
MAPE (residuo) | 43.370,95 2.735.693,43 164.339,16 53.704,49

(fonte: elaboragdo propria)

jan-dez de 2019
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Treinamento do modelo SARIMA para 1° Partigcao
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Figura 16 - Treinamento do SARIMA para 12 Parti¢do
(fonte: elaboragdo prépria)

A parametrizagao utilizada para o modelo SARIMA(p,d,q)(P, D, Q, s) foi:
e Dois termos autorregressivos (AR: p=2)
e Nenhuma diferenca (d = 0)
e Dois termos de média movel (MA: g=2)
e Um termo autorregressivo sazonal (P = 1)
e Uma diferenga sazonal (D = 1)
¢ Um termo de média mével sazonal (Q = 1)

e Um periodo sazonal de 12

Coefficients:
arl ar?2 mal ma?2 sarl smal
0.1559 0.3773 0.577 -0.0526 0.0116 -0.5219
s.e. 0.2908 0.1886 0.2875 0.0965 0.1579 0.1517

sigmar2 = 0.06503: log likelihood = -8.55
AIC=31.1 AICc=31.75 BIC=53.45

Error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE
MASE ACF1
Training set 0.04771914 0.2427695 0.1614718 0.2511137 0.8839747

0.7457539 -0.04061465
< J
Figura 17 - Resultado do comando summary() sobre o modelo SARIMA - 19 Parti¢do
(fonte: elaboragdo prépria)
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Além disso, a interpretacdo a modelagem SARIMA(2,0,2)(1,1,1)[12], conforme
a Figura 17, demonstrou os coeficientes dos termos autorregressivos de primeira e
segunda ordem de 0,1559 e 0,3773. Isso significa que observacdes adjacentes na
série temporal sao correlacionadas positivamente, com uma correlagdo de 0,1559
entre observagdes adjacentes e uma correlacdo de 0,3773 entre observagdes
adjacentes com um atraso de 1 periodo. Além disso, 0,1559 é mais significativo que
0,3773 indicando que os valores mais recentes propostos da série temporal séo os
mais relevantes na previsdo de valores futuros. O valor estimado de ¢ é 0,06503,
sugerindo a variancia residual do modelo é relativamente baixa e o valor do logaritmo
de verossimilhanga € —8,55 comprovando bom ajuste aos dados. E, finalizando a
andlise dos resultados, representamos, na Figura 18, os valores previstos com
intervalo de confiangca de 95%, na cor azul e em vermelho, os valores arrecadados

reais em escala logaritmica para série toda.

Previsdes SARIMA (12 meses de 2019)
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Figura 18 - Representagdo das previsées futuras para 19 Partigdo
(fonte: elaboragdo propria)

5.2 — Analise da 22 Partigcao: 2020

O acréscimo de novo ano na série tempo da arrecadagado do IPVA na 22
Particdo acrescentou uma complexidade para os modelos. Graficamente, pela Figura
19 podemos perceber que o novo ano traz uma variagao significativa dos valores,
tanto em relagao ao top como em relagéo ao fundo. Também trazemos para esse novo
estudo o grafico da divisdo dos dados em treino e validagédo apresentado na Figura
20.
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Arrecadagao IPVA da 27 Partigao Série em log da 2% Partigao
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Figura 19 - Grdfico da Arrecadagdo IPVA x Série em log com Tendéncias, para a 29 Particdo
(fonte: elaboragdo prépria)
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Figura 20 - Divisdo dos dados em treino e validag¢Go para 29 Partigdo
(fonte: elaboragdo propria)

Abaixo, na Tabela 10, também sao apresentamos os resultados processados

dos modelos para a 22 particdo: as previsdes e a medida MAPE. A investigacédo da

tabela em busca dos menores valores para medida comparativa obteve para o MAPE

os valores de 27,96% e 2,30% para valores correntes e em escala logaritmica

respetivamente, demonstrando que o método SARIMA é novamente o mais preciso.

Ja a Tabela 11 destaca outras medidas complementares para analise comparativa

dos modelos. Os menores valores percebidos em cada linha, R$ 56.087.867,31 para
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o MAE, R$ 82.914.667,45 para o RMSE, 21,19 para o AIC e 43,99 para o BIC,

reforcam os melhores resultados para o SARIMA. Esses resultados, diferente dos

percebidos na 12 Particdo demonstraram superioridade em todos os critérios em favor

do SARIMA. Entretanto, comparando as diferengas, més a més, observamos que se

saiu melhor que os demais em 6 diferentes meses de 2020, e menos preciso que o

ARIMA entre margo-julho, que o HW-M em dezembro e que o HW-A em relagdo ao

total arrecadado. Além disso, a hegemonia do SARIMA em relagéo a 2020 foi menor

que em 2019.

Tabela 10 - Processamento dos modelos na 22 particdo, previsées: jan-dez de 2020

Resumo: Previsdes de Receita IPVA - IGPDI - 2020

Mé&s/Ano | Arrecadagdo Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA

jan/20 107.372.559,10 74.307.140,08 73.494.146,50 96.688.220,64 | 111.760.585,00
fev/20 127.712.587,57| 103.273.540,68| 106.628.584,17| 136.646.361,79| 134.144.064,84
mar/20 155.844.042,49| 182.200.068,84| 191.736.174,36| 155.116.531,00| 195.083.843,65
abr/20 67.189.702,83 | 185.577.565,29| 193.318.190,05| 162.384.829,18| 214.431.972,99
mai/20 76.421.015,30| 192.939.918,95| 196.596.716,74| 164.981.057,97| 211.318.863,81
jun/20 112.847.558,59| 189.068.220,30| 185.810.806,56| 165.775.286,66| 197.789.577,63
jul/20 167.099.096,42 | 200.279.167,73| 196.253.406,00| 165.894.448,92| 214.585.775,35
ago/20 379.875.883,87| 183.155.727,15| 176.214.687,64| 165.763.898,06| 203.237.780,41
set/20 246.166.630,32| 189.951.389,93| 184.828.104,31| 165.541.893,57| 236.315.414,85
out/20 239.379.027,33| 208.952.287,97| 202.067.856,83| 165.287.006,19| 239.015.429,08
nov/20 268.352.523,06| 195.364.381,62| 186.485.643,12| 165.020.867,16| 260.645.967,08
dez/20 106.736.079,51| 130.609.664,91| 118.680.959,34| 164.751.456,15 92.869.193,80
Total |2.054.996.706,40 | 2.035.679.073,46 | 2.012.115.275,62 | 1.873.851.857,28 | 2.311.198.468,49

MAPE 39,24125701 40,52301316 40,29505553 27,96114182

MAPE (p/ log) 2,658419974 2,76247823 2,702191274 2,297444064

(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 11 - Outras avaliagbes dos métodos para 2° parti¢do, jan-dez de 2020

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 67.365.987,89 | 69.616.578,88 | 65.700.745,42 | 56.087.873,32
RMSE | 84.444.287,85| 87.978.225,64 | 87.454.473,29 | 82.914.668,67

AIC 551,6119449| 551,1371888 | 139,0373476| 21,19174772
BIC 608,0199848 | 607,5452287 | 158,9460675| 43,99421532

(fonte: elaboragdo prépria)

Observando a figura Figura 21, podemos perceber que, diferente da 12 Particao

que foi 3 meses, as previsdes do SARIMA se afastaram dos valores coletados para

os 5 meses: abril-agosto. Nessa particdo houve mais meses que o método esteve pior,

entretanto, para os demais o modelo praticamente coincidiu com valores observados.
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Em relacao aos resultados da fase de treinamento, a Tabela 12 demonstra que para
o MAPE do ajuste, 0,84%, e MAPE dos residuos 60.576,02% o SARIMA so6 obteve
resultados inferiores ao do ARIMA e apenas para o MAPE dos residuos que foi
significamente melhor 25.298,91%. Por fim, trazemos no grafico da Figura 22 o

registro do treinamento do SARIMA para o periodo de treinamento.

Grafico de Avaliagao x Modelos para 2% Partigao (12 previsdes)
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Figura 21 - Comparagdo dos modelos x dados de avaliagdo da 29 Partigcdo
(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 12 - Avaliagdo dos ajustes e residuos para 2° partigdo, jan-dez de 2020

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAPE (ajuste) | 0,916925124 0,941650706 1,333779186 | 0,843858751
MAPE (residuo) | 384.926,30 1.673.987,22 25.714,12 60.575,77
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Figura 22 - Treinamento do SARIMA para 29 Parti¢éio
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resultado de console do software R do comando
SARIMA(2,0,2)(1,1,1)[12], e, comparativamente analisado em relacdo a Particao
anterior, pouco mudou, exceto a funcdo de verossimilhanga que mostra maior
aderéncia do modelo aos dados treinados, saindo de —8,55 para —3,79. Além disso,
trazemos a representacao grafica dos valores da previsdo para 12 periodos a frente

pela técnica SARIMA, com destaque para azul os valores propostos e em vermelho

(ON]

A

te: elaboragdo propria)

N&o ouve alteracdo nos parametros os meétodos e a Figura 23 resgata o

valores observados, na Figura 24.

Coefficients:
arl ar? mal ma’ sarl smal
0.1493 0.3737 0.5850 -0.0474 -0.0217 -0.4695
s.e. 0.2798 0.1802 0.2765 0.0932 0.1588 0.1529

sigmar2 = 0.06162: Tlog Tikelihood = -3.79
AIC=21.57 AICc=22.18 BIC=44.38

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE

‘summary()” do modelo

ACF1

Training set 0.0454997 0.237033 0.1562923 0.2390307 0.8547895 0.7541287 -0.03806929/

(fon

Figura 23 - Resultado do comando summary() sobre o modelo SARIMA - 22 Parti¢cdo
te: elaboragdo propria)
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Figura 24 - Representacgdo das previsdes futuras para 22 Parti¢éo
te: elaboragdo propria)




68

5.3 — Analise da 3? Partigcao: 2021

Abaixo, na Figura 25 temos o acréscimo de mais um ano a série temporal. A
novidade que se apresenta € que ao acrescentar mais um periodo, a anterior
“anormalidade” de escala da variacdo do ano 2020, em relagdo a série até aquele
momento, se transforma em um novo patamar de valores observados na série
temporal. Percebemos um topo ainda mais alto e uma depressdo um pouco mais rasa
que a do ano anterior. Isso demonstra que o total arrecadado de IPVA aumentou ainda
mais. Além disso, mais uma vez demonstramos, na Figura 26, a apresentacao grafica

da separacao dos dados em treinamento e avaliagdo para os modelos em estudo.

Arrecadagaoc IPVA da 3% Partigao Serie em log da 3° Partigéo
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Figura 25 - Grdfico da Arrecadagdo IPVA x Série em log com Tendéncias, para a 3¢ Partigéo
(fonte: elaboragdo prépria)

Treino e avaliagdo da 3 ® Particao

Legenda: == Treing === Validagio

Valores IPVA/IGPDI

i
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Figura 26 - Divisdo dos dados em treino e validag¢éo para 39 Partigdo
(fonte: elaboragdo propria)
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Ao final do processamento dos modelos, obtivemos na Tabela 13 os resultados

para previsdbes e também da medida comparativa MAPE. Como comparativo do

processamento, temos como melhor solugao os valores 33,82% e 1,85% para o MAPE

dos valores correntes e em escala logaritmica respectivamente para o modelo
SARIMA. E os demais resultados de medidas comparativas: R$ 53.971.880,04 do
MAE, R$ 56.609.281,86 do RMSE, 40,35 do AIC e 63,58 do BIC reforcam como

modelo mais eficiente o SARIMA. Entretanto, comparando as diferengas, més a més,

observamos que se saiu melhor que os demais em apenas 5 diferentes meses de

2021, e menos preciso que o ARIMA em 3 meses e em relagao ao total arrecadado,

que o HW-M em novembro e que o HW-A em 3 meses. Além disso, a hegemonia do

SARIMA para o ano 2021 enfraqueceu, produzindo menos resultados precisos

quando comparado com 2019 e 2020.

Tabela 13 - Processamento dos modelos na 32 parti¢édo, previsées: jan-dez de 2021

Resumo: Previsdes de Receita IPVA - IGPDI - 2021

Més/Ano | Arrecadacio Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA
jan/21 65.199.162,74| 76.946.858,81| 114.681.707,84| 104.516.475,82| 119.933.146,71
fev/21 71.460.637,03| 106.953.908,73| 121.068.759,43| 134.956.929,19| 135.108.760,64
mar/21 95.539.210,08 | 186.027.556,11| 171.950.445,30| 148.382.874,63| 180.081.831,55
abr/21 62.603.525,92 | 183.065.789,85| 166.857.309,29| 153.595.101,46| 120.740.416,80
mai/21 64.271.821,01| 190.851.127,94| 200.862.491,31| 155.433.447,30| 127.916.591,24
jun/21 92.715.879,46 | 189.444.631,00| 220.042.572,80| 155.964.766,72| 149.549.337,44
jul/21 | 152.872.645,16| 203.416.428,59| 244.620.557,82| 156.001.089,55| 190.031.119,65
ago/21 | 319.442.185,76| 198.536.356,12| 247.913.199,12| 155.852.004,35| 280.004.637,95
set/21 | 190.018.437,78| 198.550.942,94| 206.626.884,57| 155.634.235,52| 242.747.689,64
out/21 | 162.100.399,78| 218.427.900,82| 215.647.145,46| 155.391.606,26| 240.594.933,24
nov/21 | 240.312.633,61| 206.088.104,79| 235.828.671,24| 155.140.540,58| 266.077.932,55
dez/21 67.301.616,04 | 133.036.245,70| 112.456.006,68| 154.887.186,68| 99.839.207,61
Total |1.583.838.154,39 |2.091.345.851,39 | 2.258.555.750,84 | 1.785.756.258,05 | 2.152.625.605,00

MAPE 38,51080297 38,18248693 43,62948448 33,82165806

MAPE (p/ log) 2,248595169 2,161959483 2,033865293 1,847713713

(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 14 - Outras avaliagbes dos métodos para 3° particdo, jan-dez de 2021

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 68.147.367,83 | 68.895.291,21| 65.135.720,34 | 53.971.878,85
RMSE | 79.260.485,86 | 79.174.022,01 | 77.397.646,01 | 56.609.280,72

AIC 624,606293 | 628,0192504 | 155,3642304 | 40,35202624
BIC 681,986026 | 685,3989833 | 175,6159008 63,5788662

(fonte: elaboragdo prépria)
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Ao final, a representacéo grafica comparativa dos modelos para 12 previsdes
futuras do ano 2021, destacado pela Figura 27 mostra, assim como para a 22 Parti¢ao,
que o modelo SARIMA nao foi bem nos primeiros meses do ano, até junho. Entretanto,
para os 6 meses seguintes 0 modelo acabou apresentando resposta das previsdes
mais adequada. A Tabela 15 confirma esse entendimento, pois, ao avaliar o MAPE
dos ruidos, o SARIMA pontuou 65.132,55% ficando atras do ARIMA com 22.570,92 e
do HW-A com 35.789,27%. Entretanto, ao avaliar o MAPE do ajuste, o método
SARIMA 0,87% possui o melhor resultado. Trazemos também o gréafico que apresenta

a atividade de treinamento do modelo SARIMA para esse periodo na Figura 27.

Grafico de Avaliagao x Modelos para 32 Parti¢ao (12 previsoes)

Legenda

— ARIMA
HW-A
HW-W

= |PCA-IGPDI
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2021

Figura 27 - Comparagdo dos modelos x dados de avaliacdo da 39 Partigdo
(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 15 - Avaliagdo dos ajustes e residuos dos modelos para 3° particdo

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAPE (ajuste) | 0,984509387 | 0,938330553 1,355231704 | 0,873884249
MAPE (residuo) 35.789,27 930.796,70 22.570,92 65.132,36

(fonte: elaboragdo prdpria)
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Treinamento do modelo SARIMA para 3° Partigao
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Figura 28 - Treinamento do SARIMA para 39 Parti¢éo

(fonte: elaboragdo propria)

Coefficients:
arl ar2 mal ma?2 sarl smal
0.0719 0.3784 0.6695 -0.0099 -0.0361 -0.4447
s.e. 0.2880 0.1763 0.2851 0.0990 0.1798 0.1743

sigmar? = 0.06761: Tlog likelihood = -13.46
AIC=40.92 AICc=41.49 BIC=64.15

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1

\Tr‘aininq set 0.0432405 0.2489556 0.1627307 0.2254006 0.8883548 0.7582708 -0.02683335 p,

Figura 29 - Resultado do comando summary() sobre o modelo SARIMA - 39 Parti¢do
(fonte: elaboragdo propria)

A Figura 29, que mostra o resultado do comando “summary()”, demonstra que
pouco mudou nos resultados de adequacgao do método SARIMA entre as particdes 2
e 3. A Figura 30 que mostra os valores previstos pelo SARIMA, em azul e com

confiabilidade de 95%, e os coletados para esse trabalho, em vermelho.
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Previsdes SARIMA (12 meses de 2021)
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Figura 30 - Representagdo das previsoes futuras para 3¢ Parti¢éo
(fonte: elaboragdo prépria)

5.4 — Analise da 4? Partigao: 2022

Para essa ultima particao a ser estudada, o novo ano, mais uma vez, elevou o
patamar dos valores da série temporal. A Figura 31 demonstra o novo topo mais alto
e, no caso, um fundo bem mais raso. Observamos que o grafico da direita dessa figura
demonstra como a estratégia de suavizar a série com valores logaritmicos € uma boa
estratégia. Nos ultimos anos incluidos, 2020-2022, a série escalou para um novo nivel
arrecadatorio. Para Figura 32 temos demonstrado a divisdo do conjunto de

observacodes para o treinamento e avaliagao.
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Figura 31 - Grdfico da Arrecadacgdo IPVA x Série em log com Tendéncias, para a 4¢ Partigcdo
(fonte: elaboragdo prépria)
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Treino e avaliagao da 4 ° Particao

Legenda: == Treino == Validagio
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Figura 32 - Divisdo dos dados em treino e validag¢éo para 49 Particdo
(fonte: elaboragdo propria)

O estudo dos resultados computados, apresentado pela Tabela 16, nos
apresenta uma novidade. Comparativamente, para o MAPE calculado sobre os
valores correntes demonstrou melhor resultado para o modelo ARIMA com medida de
55,37% enquanto para o SARIMA o valor foi 55,40%, variacéo de 0,03% em favor do
primeiro modelo. Ja comparando o resultado em escala logaritmica, o MAPE do
método SARIMA foi 0,66% enquanto do ARIMA 1,94%, o pior resultado entre os
modelos. Aliado aos melhores resultados percebido pela Tabela 17, R$ 62.246.545,90
para o MAE, R$ 105.092.055,57 para RMSE, 43,59 para o AIC e 67,22 para o BIC,
temos confirmagao do modelo SARIMA como o mais preciso. Entretanto, comparando
as diferencas, més a més, observamos que se saiu melhor que os demais em 6
diferentes meses de 2022, e menos preciso que o ARIMA em 4 meses, que o HW-M
em abril e que o HW-A em maio e para o total arrecadado. Além disso, a hegemonia

do SARIMA em relagéo a 2020 foi menor que em 2019.

Tabela 16 - Processamento dos modelos na 42 particdo, previsées: jan-dez de 2022

Resumo: Previsdes de Receita IPVA - IGPDI - 2022

Més/Ano | Arrecadagdo Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA
jan/22 62.278.131,29 76.883.307,33 75.639.147,73 66.154.947,47 59.791.176,54
fev/22 76.268.894,38 95.544.651,10 90.372.849,43 | 100.157.437,68 77.386.933,60
mar/22 98.791.817,33 | 131.114.343,05| 122.532.202,81| 117.040.439,34| 109.007.346,50
abr/22 99.368.438,19| 107.854.705,78| 102.980.992,34| 124.016.992,29 77.675.104,78
mai/22 137.560.761,21 | 134.339.414,16| 128.709.952,15| 126.637.435,47 82.767.197,60
jun/22 138.853.506,35| 168.427.688,16| 160.970.212,49| 127.518.570,60| 111.005.064,64
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jul/22 133.884.287,62 | 202.719.430,48| 192.659.306,72| 127.729.997,94| 164.056.450,50
ago/22 | 169.135.770,25| 237.195.136,31| 221.482.805,99| 127.687.497,69| 292.420.840,14
set/22 | 209.635.417,88| 150.801.901,12| 144.457.842,77| 127.549.725,43| 207.877.495,51
out/22 | 271.483.231,99| 149.850.378,70| 145.214.311,78| 127.376.799,47 | 190.559.413,02
nov/22 | 325.232.385,77| 184.218.192,98| 177.089.710,46| 127.191.436,59| 248.102.245,07
dez/22 | 395.267.657,56| 68.912.516,74| 69.405.696,78 | 127.002.208,15|  79.734.080,65
Total |2.117.760.299,83 | 1.707.861.665,91 | 1.631.515.031,47 | 1.426.063.488,13 | 1.700.383.348,56

MAPE 68,71727685 68,01175346 55,36611049 55,40645278

MAPE (p/ log) 1,368921037 1,526106314 1,939373382 0,662088792

(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 17 - Outras avaliagbes dos métodos para 4° particdo, jan-dez de 2022

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 74.351.288,96 | 71.863.217,71| 69.418.490,24 | 62.246.546,13
RMSE |114.238.641,33 | 114.032.349,77 | 108.865.813,32 | 105.092.055,85

AIC 684,26264617 | 683,81732904 | 176,54710141| 43,59464036
BIC 742,5615219| 742,1162047 197,1231752| 67,22158921

(fonte: elaboragdo propria)

A vantagem do modelo SARIMA também pode ser percebida graficamente pela

Figura 33 que, apesar de os valores previstos se afastarem os observados no final do

ano de 2022, percebemos que a seérie esteve relativamente préxima dos valores de

avaliagao pelo menos 10 meses.

Walores IPVAIGPDI

Grafico de Avaliagdo x Modelos para 42 Particdo (12 previsfes)

a0

202

_— 200 s

%
2

\

N A

Legenda
= Série
SARIMA
HW-A
HWW-M
ARIMA

Figura 33 - Comparagdo dos modelos x dados de avaliagdo da 42 Parti¢éo
(fonte: elaboragdo propria)
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Revisando a etapa de treinamento, temos na Figura 34 o resultado dessa

atividade, enquanto na Tabela 18 o resultado da medida MAPE do ajuste 0,89% e

MAPE dos residuos 47.382,93% como os melhores resultados coletados.

Treinamento do modelo SARIMA para 42 Partigao
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(fonte: elaboragdo propria)

Tabela 18 - Avaliagdo dos ajustes e residuos dos modelos

Figura 34 - Treinamento do SARIMA para 42 Parti¢éo

para 4° particao

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAPE (ajuste) | 0,988524708 0,985695977 1,395542604 | 0,888601743
MAPE (residuo) 52.443,99 1.632.096,58 57.188,61 47.382,99
(fonte: elaboragdo propria)
Coefficients:
arl ar2 mal ma2 sarl smal
0.0750 0.3569 0.6558 -0.0024 0.0221 -0.4602
s.e. 0.3242 0.1951 0.3206 0.1001 0.1999 0.1945
sigmar2 = 0.06745: Tog Tikelihood = -13.84
AIC=41.67 AICc=42.21 BIC=65.3
Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Trainina set 0.03645467 0.2492504 0.1645765 0.1879154 0.8976855 0.7735111 -0.0189639

J/

Figura 35 - Resultado do comando summary() sobre o modelo SARIMA - 49 Parti¢do

(fonte: elaboragdo propria)

A apresentagao do resultado do comando “summary()”, na Figura 35, para a

modelagem SARIMA reforgca nossa observagao grafica que a verossimilhanca possui

o pior resultado quando comparado com outras particbes, uma vez que no final do ano

a previsao e os valores coletados seguem por diregdes diferentes. Ainda assim, o
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modelo foi o que melhor representou os valores observados. Complementarmente,
apresentamos na Figura 36 o grafico que demonstra em azul os valores da previséo

enquanto em vermelho os valores observados.

Previsdes SARIMA (12 meses de 2022)
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Figura 36 - Representagdo das previsoes futuras para 42 Parti¢éo

(fonte: elaboragdo propria)
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6 — Conclusoes

Ao término desta pesquisa, os resultados obtidos revelam importantes
percepgcdes sobre a eficacia dos modelos avaliados. O que demonstra que a
estratégia de particionar a série em 4 grupos de investigagao possibilitou consolidar a
escolha. Conforme os dados foram apurados, pudemos certificar que os modelos

SARIMA e HW-M apresentaram os melhores resultados.

O desempenho da previsdo para seérie temporal do IPVA demonstrou a
capacidade de capturar a sazonalidade e as tendéncias subjacentes aos dados,
fornecendo previsdes precisas ao longo do periodo de analise. Além disso, é
importante ressaltar que os modelos Holt-Winters multiplicativo e SARIMA ficaram
préximos na avaliagao, pois ambos sdo modelos sazonais. No entanto, a escolha pelo
modelo SARIMA, além de resultados ligeiramente melhores, se estabelece por se
tratar de uma estratégia mais complexa, o que pode explicar sua pequena vantagem

em relagdo ao modelo HW-M.

Por outro lado, foi perceptivel que o modelo ARIMA, embora consagrado, nao
conseguiu rivalizar com o desempenho dos outros dois modelos. Esse resultado
sugere que a estrutura de dependéncia temporal do IPVA pode nao ser
adequadamente capturada pelo ARIMA, ou que sua aplicacao direta nao se mostrou

tao eficaz na presenca de sazonalidade e tendéncias.

Além da sazonalidade caracteristica do IPVA, a variagdo da amplitude ao longo
tempo se justificada por varios fatores: crescimento populacional e do poder de
aquisitivo do periodo que impulsiona a demanda por veiculos novos, inflacdo brasileira
que influencia o prego do bem, custo do veiculo estimulado pelas novidades
tecnolégicas ou de seguranca, adocdo de veiculos elétricos e incentivos
governamentais para o consumo. Além do fato ébvio que a posse do bem perdura
algum tempo e, por conseguinte, o contribuinte paga o imposto por anos seguidos,

criando a clara tendéncia crescente da série.

Em resumo, esta dissertacdo proporcionou uma analise abrangente da

previsdo da série temporal do IPVA, destacando a eficacia do modelo SARIMA e do
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método HW-M. Esses resultados sdo fundamentais para orientar a escolha de
abordagens de previsdo em contextos similares, onde a sazonalidade desempenha
um papel significativo. Além disso, enfatiza a importancia de considerar diferentes
técnicas de modelagem para obter previsbes precisas e confidveis em séries

temporais complexas e dindmicas.
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Anexo A — Avaliagao dos métodos sem deflagao

O principal objetivo do trabalho consiste na comparagdo dos métodos
preditivos: HW (Aditivo e Multiplicativo), ARIMA e SARIMA sobre uma base de dados
relevante para administragdo publica do Estado de Goias. Entretanto, para utilizagédo
do método “profissionalmente” € necessario considerar a comparacao deles sem
deflacdo da série por algum indice. Isso ocorre, pois, ao deflacionarmos a série até o
momento presente, teriamos que inferir o mesmo indice para meses seguintes e sobre
os valores previstos. Dessa forma, percebe-se a possibilidade de inserir erros que
comprometeriam a aplicagédo da estratégia. Diante disso e complementarmente a essa

pesquisa, apresentamos os resultados sob a série sem deflagao.

Em relag&o aos valores, conforme pudemos observar na Figura 9 as séries dos
valores arrecadados e a deflacionada, possuem comportamentos semelhantes e

tendéncia parecida, variando, essencialmente na escala.

Abaixo, na Tabela 19, sdo apresentamos os resultados da aplicacdo dos
modelos HW-A, HW-M, SARIMA e SARIMA para aplicagao na 12 particao dos dados,
janeiro de 2003 até dezembro de 2018 e previsdo de 12 periodos de 2019. E em
destaque, nas duas ultimas linhas da tabela esta destacado os valores da medida
avaliativa MAPE, tanto para valores correntes e em logaritmico. E, os menores valores
obtidos foram: 16,31% e 2,05%, respectivamente para série em valor corrente e
logaritmica, demonstrando que SARIMA foi o melhor modelo para predi¢do. E em
comparagao com o resultado obtido na se¢éo 6.1 (14,16% e 1,80%), percebemos que
a aplicagao do método na série sem deflagao obteve acuracia menor. Ainda na Tabela
19, investigando mais detalhadamente, més a més, observamos que o SARIMA se
saiu melhor em 8 meses do ano, mas que nao foi o melhor resultado para o total
arrecadado do ano, perdendo, nesse requisito, por pouco, para o HW-M. Esse
resultado também difere do observado quando aplicado a técnica na série

deflacionada, que, na situacéo anterior, também se mostrou mais proximo do total.

Tabela 19 - Resultado, sem deflagdo, na 12 particdo, previsées: jan-dez de 2019

Resumo: Previsdes de Receita IPVA - 2019

Més/Ano | Arrecadacdo Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA

jan/19 70.839.309,70 44.928.904,64 47.071.063,15 53.124.590,87 63.444.731,19




fev/19 82.709.737,41

63.329.045,39

71.471.528,53
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75.347.747,67 79.935.956,86

mar/19 116.734.994,16

114.026.129,36

127.283.857,37

85.405.383,66 | 120.102.662,30

abr/19 131.581.405,81

119.358.166,13

130.572.916,11

89.241.572,15| 130.697.302,61

mai/19 130.907.946,52

118.001.990,58

136.643.922,99

90.537.289,63 | 127.898.468,98

jun/19 120.119.692,52

115.052.550,02

130.195.911,32

90.873.257,94 | 122.684.757,07

jul/19 136.741.236,39

120.902.322,59

139.652.345,65

90.856.955,24| 127.414.067,10

ago/19 133.874.936,95

112.264.977,82

124.858.460,15

90.713.069,45| 116.337.584,24

set/19 169.544.341,04

118.233.878,61

122.031.379,45

90.523.576,68 | 123.544.591,66

out/19 177.521.908,99

127.474.021,58

136.942.373,10

90.318.235,99| 122.277.257,64

nov/19 193.473.014,82

119.116.879,92

127.574.846,26

90.107.828,73 | 134.009.337,44

dez/19 63.574.243,55

81.182.293,94

84.546.280,13

89.896.255,72 51.449.728,75

Total |1.527.622.767,86

1.253.871.160,58

1.378.844.884,21

1.026.945.763,74 | 1.319.796.445,84

MAPE

26,27928011

20,12907391

52,49481163 16,31633092

MAPE (p/ log)

2,398735985

2,461775615

2,306734948 2,058996507

(fonte: elaboragdo propria)

Para a Tabela 20, destacamos as menores ocorréncias para cada medida

comparativa, e podemos observar que, em todas, o SARIMA obteve melhor acuracia,

tal qual ocorreu quando comparado com a série deflacionada pelo IGPDI.

Tabela 20- Demais medidas comparativas para 1° parti¢cao,

jan-dez de 2019

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 25.747.309,00| 20.772.191,02| 46.110.085,71 | 18.307.648,95
RMSE 33.028.068,66 | 28.452.153,79| 53.868.393,57 | 27.892.007,59

AIC 509,88 544,08 138,15 38,89
BIC 565,26 599,45 157,70 61,24

E, a comparagdo grafica apresentada pela Figura 37 demonstra o

comportamento das previsdes de cada método ao longo do ano de 2019.
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Figura 37 - Comparagdo dos modelos x série sem deflagdo da 19 Partigcdo

A parametrizagdo utilizada para a série sem deflagdo continuou a mesma,

SARIMA(2,0,2)(1,1,1)[12], onde:

e Dois termos autorregressivos (AR: p=2)

e Nenhuma diferenca (d = 0)

e Dois termos de média mével (MA: g=2)

e Um termo autorregressivo sazonal (P = 1)

e Uma diferenca sazonal (D = 1)

e Um termo de média mével sazonal (Q = 1)

e Um periodo sazonal de 12

Ja para a 22 particdo, a Tabela 21 apresenta os resultados da aplicagao das
estratégias para obtencdo dos valores para o ano 2020. E para essa situacao, o
resultado foi surpreendente, o método mais eficiente foi o ARIMA, que foi mais
eficiente para 6 meses consecutivos, entre fevereiro e julho, seguido pela técnica HW-
M para 4 meses seguintes, agosto-novembro. O método SARIMA destacou-se apenas
em janeiro e em relacdo ao total arrecadado para o ano. Entretanto, mesmo néao
possuindo os resultados mais proximos, absolutamente, ele obteve os melhores
resultados para o MAPE, 34,86% e 1,51% respectivamente para a série em valores
correntes e em logaritmica. Dessa forma, podemos concluir que, assim como para a

primeira particdo, o SARIMA continua com a melhor acuracia preditiva. Também
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apresentamos na Tabela 22 os resultados obtidos para as outras medidas,

destacando os melhores resultados.

Tabela 21 - Resultado, sem deflagdo, na 22 particdo, previsées: jan-dez de 2020

Resumo: Previsoes de Receita IPVA - 2020

Més/Ano | Arrecadacao Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA
jan/20 70.506.629,71 50.970.865,20 61.944.383,15 61.433.236,37 73.344.556,99
fev/20 83.941.036,18 74.063.967,16 91.300.192,76 85.489.071,73 85.594.742,62
mar/20 102.443.123,76 | 130.144.274,60| 160.374.383,96 96.623.679,80| 123.290.558,84
abr/20 44.893.109,67 | 134.756.924,33| 154.274.751,77| 101.021.389,71| 135.379.007,21
mai/20 51.086.441,34| 140.241.837,40| 173.512.169,75| 102.580.487,31| 132.759.572,34
jun/20 76.244.793,49| 136.636.200,91| 180.197.061,98| 103.030.884,85| 123.497.133,36
jul/20 114.707.748,22 | 145.140.440,59| 176.753.565,69| 103.060.500,05| 134.385.649,00
ago/20 266.869.997,55| 131.773.575,76| 154.041.815,75| 102.932.441,15| 128.583.401,72
set/20 179.635.888,01| 131.292.038,16| 163.200.695,55| 102.745.906,80| 151.132.106,93
out/20 180.447.380,17| 140.952.636,30| 167.520.263,58| 102.538.096,78| 153.732.982,93
nov/20 209.733.831,78 | 132.597.718,37| 175.633.144,48| 102.322.931,39| 169.057.998,86
dez/20 85.617.403,62 83.404.340,92| 111.923.709,73| 102.105.613,76 58.417.936,98
Total |1.466.127.383,50 (1.431.974.819,69 | 1.770.676.138,14 | 1.165.884.239,70 | 1.469.175.647,78
MAPE 41,38021761 35,51721422 49,7388128 34,86481214
MAPE (p/ log) 2,786308129 2,268449582 2,728852041 1,516799522

Tabela 22 - Demais medidas comparativas para 2° particao, jan-dez de 2020

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 52.436.790,54| 56.187.967,00| 50.427.705,83 | 43.817.367,64
RMSE 64.515.437,73 | 70.777.799,88| 69.185.844,60 | 58.428.907,67
AIC 565,08 582,63 146,31 29,54

BIC 621,49 639,04 166,21 52,34

A Figura 38 destaca o comportamento dos valores previstos para de todos os

métodos, ela confirma a percepcao dos valores que, o SARIMA, ndo é a estratégia

gue mais préxima na maior parte do ano, entretanto, ela figura, globalmente, como o

mais aderente ao comportamento dos valores observados no ano.



86

Grafico de Avaliagao x Modelos para 2° Parti¢ao (12 previsdes)

o
™

2020

Legenda

—_— ARIMA
HW-A
HW-

= |PCA-IGPDI

- SARIMA

Figura 38 - Comparagdo dos modelos x série sem deflagdo da 29 Particdo

A 32 particdo produziu os resultados apresentados na Tabela 23. A investigagao

mensal apresenta o SARIMA como o processo mais eficiente, ele previu os melhores

valores para 5 meses além do total do ano. E o segundo melhor modelo

foi o HW-M

para 4 meses. E essa situacado se reflete também no MAPE, em relagdo ao valor

corrente, 0 SARIMA possui 0 melhor resultado 25,06%, mas para a série logaritmica
o HW-M foi bem melhor, com 1,99% frente aos 2,65% do SARIMA. Também

apresentamos na Tabela 24 os resultados obtidos para as outras medidas, e, nesse

caso, o SARIMA nao teve sua vantagem ameacada.

Tabela 23 - Resultado, sem deflagéo, na 32 particdo, previsées: jan-dez de 2021

Resumo: Previsdes de Receita IPVA - 2021

Més/Ano | Arrecadagdo Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA
jan/20 52.695.989,07 99.639.999,28 55.929.278,62 77.973.277,50 93.067.240,86
fev/20 59.436.673,48 | 110.199.629,53 82.411.772,88 94.624.444,95 98.085.460,00
mar/20 81.613.513,32 | 154.231.920,61| 140.038.905,79| 101.837.089,97| 125.701.217,82
abr/20 54.639.378,81| 143.568.138,86| 136.149.467,27| 104.634.841,23 79.459.210,86
mai/20 57.340.071,90| 173.942.388,47| 143.313.484,17| 105.602.957,96 83.334.308,12
jun/20 85.526.769,76 | 194.796.034,88| 141.263.854,80| 105.846.688,57 98.299.550,07
jul/20 141.176.199,39| 220.660.614,50| 150.423.395,13| 105.808.860,31| 127.405.462,54
ago/20 299.266.290,13 | 229.727.418,59| 141.227.654,73| 105.662.647,03| 198.387.377,81
set/20 177.773.052,09| 187.742.922,59| 143.672.781,33| 105.475.146,48| 172.343.273,86
out/20 150.826.959,30| 193.736.814,50| 154.264.201,32| 105.272.262,56| 173.829.764,06
nov/20 227.169.464,68 | 214.122.362,67| 151.128.843,94| 105.063.980,52| 196.646.830,94
dez/20 63.251.319,77 97.595.933,54 91.837.904,57 | 104.854.145,74 73.509.397,18
Total |1.450.715.681,70 |2.019.964.178,04 | 1.531.661.544,54 | 1.222.656.342,82 | 1.520.069.094,13
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MAPE

38,36393641

38,34584944

57,20941193

25,06628818

MAPE (p/ log)

2,182515884

1,999190382

2,780393001

2,625026108

Tabela 24 - Demais medidas comparativas para 3° partigcdo, jan-dez de 2021

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 61.201.703,62 | 51.442.076,39| 59.149.899,87 | 30.879.794,56
RMSE 69.487.473,71| 67.038.243,73 | 76.487.388,06 | 39.246.889,09
AIC 628,50 659,97 162,85 48,95

BIC 685,88 717,35 183,10 72,18

A Figura 39 destaca o comportamento dos valores previstos para de todos os

métodos, nela podemos perceber a dobradinha SARIMA e HW-M como métodos de

melhor acuracia para arrecadagao desse exercicio.
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Figura 39 - Comparagdo dos modelos x série sem deflagdo da 3¢ Partigéo

Para a ultima particao, a 42, os resultados foram os mais complexos de serem

analisados. A observacao mensal aponta como técnica mais efetivas os métodos HW-

M e ARIMA, ambos, produzindo melhores resultados para 4 meses, seguido pelo

SARIMA que foi o melhor para 3 meses. E, curiosamente, o HW-A foi o que resultou

melhor resultado de arrecadac¢do anual. Ja a observagcdao do MAPE, em relacédo a

valores correntes, tanto HW-M quanto HW-A foram melhores, com valores respetivos
de 60,31% e 65,88%. O SARIMA apresentou o 3° melhor resultado com 82,58%. Nos

chama a atengao porcentagens tao altas, indicando que nenhum método foi capaz de

predizer adequadamente os valores arrecadados para esse ano. Ja o MAPE para
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escala logaritmica, o SARIMA foi o melhor, com resultado 0,76% enquanto os demais

praticamente passam 1%. Adjunto, apresentamos a Tabela 26 que apresenta as

demais medidas, destacados melhores resultados em vermelho. Nele também

podemos observar que nao houve método efetivo para prever os valores, destacamos

os métodos HW-M e SARIMA como os melhores.

Tabela 25 - Resultado, sem deflagdo, na 42 particdo, previsées: jan-dez de 2022

Resumo: Previsoes de Receita IPVA - 2021

Més/Ano | Arrecadagdo Real HW-A HW-M ARIMA SARIMA
jan/20 59.263.372,78 73.151.859,52 53.124.890,79 57.033.670,70 51.043.530,72
fev/20 74.037.691,45 93.074.186,85 77.410.909,57 81.098.270,49 62.831.761,80
mar/20 97.342.233,98| 129.137.112,53| 132.908.558,15 92.529.706,47 84.911.251,23
abr/20 100.229.851,80| 106.090.114,20| 121.907.227,66 97.140.312,21 55.602.006,99
mai/20 139.326.779,79| 132.143.160,96| 129.351.524,02 98.821.030,07 59.714.905,50
jun/20 141.606.757,29 | 167.534.030,27| 126.655.170,35 99.341.810,04 84.752.356,39
jul/20 137.392.154,49| 202.269.485,95| 144.300.741,30 99.417.323,67| 130.142.005,55
ago/20 172.915.911,34| 240.986.207,14| 142.406.153,05 99.324.146,08 | 257.110.243,21
set/20 213.134.958,74| 152.886.711,23| 137.389.612,51 99.167.639,75| 174.072.277,62
out/20 272.658.061,80 | 152.952.006,72| 147.606.742,79 98.987.705,39| 159.058.843,25
nov/20 324.627.334,53 | 191.829.074,13| 147.592.106,38 98.799.418,33| 214.532.820,06
dez/20 393.841.549,30 71.226.720,01 86.027.688,28 98.608.468,02 68.099.440,45
Total |2.126.376.657,29 |1.713.280.669,51 | 1.446.681.324,83 | 1.120.269.501,22 | 1.401.871.442,78

MAPE 65,88800849 60,31591027 86,26356805 82,58942005
MAPE (p/ log) 1,232285977 0,976393466 2,252617913 0,768123794

Tabela 26 - Demais medidas comparativas para 4° particdo, jan-dez de 2022

Medida HW-A HW-M ARIMA SARIMA
MAE 72.667.169,53 | 67.895.528,53| 85.019.026,18 | 74.407.823,19
RMSE 112.116.789,32| 112.008.777,97 | 126.386.697,86 | 112.439.033,57

AIC 685,73 730,30 183,51 49,18
BIC 744,03 788,59 204,09 72,81

A Figura 40 destaca o comportamento dos valores previstos para de todos os

meétodos, nela podemos perceber que, a partir de setembro, nenhum método

acompanha mais a arrecadacao. Esse fendbmeno foi responsavel pela indefinicao da

melhor estratégia.
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Anexo B — Avaliagao do SARIMA para a série com e sem deflagao

Outra comparagao interessante para esse estudo trata da investigacdo do
melhor método, o SARIMA, quando aplicado na mesma série com e sem deflagcao.

Essa avaliacdo ira comparar os resultados obtidos das 4 particbes buscando destacar

a melhor aplicagdo do método a realidade do Estado de Goias.

As Tabela 27, Tabela 29, Tabela 31 e Tabela 33 apresentam para cada uma

das 4 partigdes, anos 2019 até 2022, o valor da Arrecadacéo do IPVA Real, o valor

da previsao pelo modelo SARIMA e a diferenga absoluta entre esses, além disso,

tras para o mesmo més o valor da arrecadacéao atualizada pelo IGPDI, o valor obtido

pela modelo SARIMA e a diferenga absoluta. Além disso, nessas tabelas estao

destacados em verde os menores resultados das diferencas para cada uma das

linhas. Além disso, para complementar a analise, as Tabela 28, Tabela 30, Tabela

32 e Tabela 34 apresentam demais medidas avaliativas dos resultados dos modelos,

tanto para o resultado obtido, quanto avaliacdo do esfor¢co do calculo e, ainda,

métricas da etapa de ajuste e do residuo. E, como padrao dessa se¢ao, destacamos

os melhores resultados em verde.

Tabela 27 - Comparacgéo das diferengcas absolutas da previsdo SARIMA para série
temporal com e sem deflagcéo - 2019

Comparacdo previsges 2019 do SARIMA com e sem deflagdo

Més/Ano | Arrecadacdo Real SARIMA Diferenca Arrecadagdo IGPDI SARIMA IGPDI |Diferenga IGPDI
jan/19 70.839.309,70 63.444.731,19| 7.394.578,51 116.181.501,70 97.945.247,25 18.236.254,45
fev/19 82.709.737,41 79.935.956,86 2.773.780,55 135.557.135,88| 126.67/8.262,93 8.878.872,95
mar/19 116.734.994,16| 120.102.662,30| -3.367.668,14 188.957.358,78| 194.291.756,60 -5.334.397,82
abr/19 131.581.405,81| 130.697.302,61 884.103,20 210.727.775,32| 211.819.221,10 -1.091.445,78
mai/19 130.907.946,52| 127.898.468,98| 3.009.477,54 207.772.351,15| 209.835.334,56 -2.062.983,41
jun/19 120.119.692,52| 122.684.757,07| -2.565.064,55 189.890.269,60| 202.882.960,02 -12.992.690,42
jul/19 136.741.236,39| 127.414.067,10 9.327.169,29 214.811.077,23| 212.060.525,45 2.7/50.551,78
ago/19 133.874.936,95| 116.337.584,24| 17.537.352,71 210.325.071,36| 192.386.301,01 17.938.770,35
set/19 169.544.341,04| 123.544.591,66| 45.999.749,38 267.720.179,58| 202.724.184,91 64.995.994,67
out/19 177.521.908,99| 122.277.257,64| 55.244.651,35 278.913.779,93| 199.630.557,28 79.283.222,65
nov/19 193.473.014,82| 134.009.337,44| 59.463.677,38 302.313.990,89| 217.408.148,30 84.905.842,59
dez/19 63.574.243,55 51.449.728,75| 12.124.514,80 98.501.481,59 87.814.426,67 10.687.054,91

Total 1.527.622.767,86| 1.319.796.445,84|207.826.322,02| 2.421.671.973,01|2.155.476.926,09| 266.195.046,92
MAPE 16,31633092 14,15810089
MAPE (p/ log) 2,058996507 1,804176498




91

Tabela 28 - Outras métricas avaliativas para o SARIMA - 2019

Medida SARIMA SARIMA IGPDI
MAE 18.307.648,95 | 25.763.173,48
RMSE 27.892.007,59| 39.556.918,17

AIC 38,89 30,61
BIC 61,24 52,96
MAPE (ajuste) 0,94 0,87
MAPE (residuo) 101.584,48 53.704,47

Tabela 29 - Comparacgéo das diferengas absolutas da previsdo SARIMA para série
temporal com e sem deflacdo - 2020

Comparagdo previsdes 2020 do SARIMA com e sem deflacdo

Més/Ano | Arrecadagdo Real SARIMA Diferenca Arrecadacdo IGPDI SARIMA IGPDI |Diferenga IGPDI
jan/20 70.506.629,71 73.344.556,99| -2.837.927,28 107.372.559,10| 111.760.598,15 -4.388.039,04
fev/20 83.941.036,18 85.594.742,62| -1.653.706,44 127.712.587,57| 134.144.068,41 -6.431.480,84
mar/20 102.443.123,76| 123.290.558,84| -20.847.435,08 155.844.042,49| 195.083.846,92 -39.239.804,43
abr/20 44.893.109,67| 135.379.007,21| -90.485.897,54 67.189.702,83| 214.431.976,07| -147.242.273,24
mai/20 51.086.441,34| 132.759.572,34| -81.6/3.131,00 76.421.015,30| 211.318.866,64| -134.897.851,34
jun/20 76.244.793,49| 123.497.133,36| -47.252.339,87 112.847.558,59| 197.789.575,88 -84.942.017,28
jul/20 114.707.748,22| 134.385.649,00| -19.677.900,78 167.099.096,42| 214.585.777,30 -47.486.680,88
ago/20 266.869.997,55| 128.583.401,72|138.286.595,83 379.875.883,87| 203.237.789,72| 176.638.094,15
set/20 179.635.888,01| 151.132.106,93| 28.503.781,08 246.166.630,32| 236.315.439,87 9.851.190,45
out/20 180.447.380,17| 153.732.982,93| 26.714.397,24 239.379.027,33| 239.015.456,87 363.570,46
nov/20 209.733.831,78| 169.057.998,86| 40.675.832,92 268.352.523,06| 260.646.000,23 7.706.522,83
dez/20 85.617.403,62 58.417.936,98| 27.199.466,64 106.736.079,51 92.869.196,80 13.866.882,72
Total 1.466.127.383,50| 1.469.175.647,78| -3.048.264,28 2.054.996.706,40| 2.311.198.592,84| -256.201.886,44

MAPE 34,86 27,96
MAPE (p/ log) 1,52 2,30

Tabela 30 - Outras métricas avaliativas para o SARIMA - 2020

Medida SARIMA SARIMA IGPDI
MAE 43.817.367,64 | 56.087.867,31
RMSE 58.428.907,67 | 82.914.667,45
AIC 29,54 21,19

BIC 52,34 43,99
MAPE (ajuste) 0,90 0,84
MAPE (residuo) 198.280,17 60.576,02
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Tabela 31 - Comparagéo das diferengas absolutas da previsdo SARIMA para série
temporal com e sem deflagdo - 2021

Comparacdo previsdes 2021 do SARIMA com e sem deflagdo

Més/Ano | Arrecadagdo Real SARIMA Diferenca Arrecadacdo IGPDI SARIMA IGPDI |Diferenga IGPDI
jan/21 52.695.989,07 93.067.240,86| -40.371.251,79 65.199.162,74| 119.933.147,51 -54.733.984,76
fev/21 59.436.673,48 98.085.460,00| -38.648.786,52 71.460.637,03| 135.108.760,98 -63.648.123,95
mar/21 81.613.513,32| 125.701.217,82| -44.087.704,50 95.539.210,08| 180.081.832,01 -84.542.621,94
abr/21 54.639.378,81 79.459.210,86| -24.819.832,05 62.603.525,92| 120.740.419,33 -58.136.893,41
mai/21 57.340.071,90 83.334.308,12| -25.994.236,22 64.271.821,01| 127.916.593,23 -63.644.772,22
jun/21 85.526.769,76 98.299.550,07| -12.772.780,31 92.715.879,46| 149.549.338,90 -56.833.459,44
jul/21 141.176.199,39| 127.405.462,54| 13.770.736,85 152.872.645,16| 190.031.120,36 -37.158.475,20
ago/21 299.266.290,13| 198.387.377,81|100.878.912,32 319.442.185,76| 280.004.636,04 39.437.549,72
set/21 177.773.052,09| 172.343.273,86| 5.429.778,23 190.018.437,78| 242.747.690,70 -52.729.252,92
out/21 150.826.959,30| 173.829.764,06| -23.002.804,76 162.100.399,78| 240.594.934,67 -78.494.534,89
nov/21 227.169.464,68) 196.646.830,94| 30.522.633,74 240.312.633,61| 266.077.934,10 -25.765.300,49
dez/21 63.251.319,77 73.509.397,18| -10.258.077,41 67.301.616,04 99.839.207,55 -32.537.591,50
Total 1.450.715.681,70| 1.520.069.094,13| -69.353.412,43| 1.583.838.154,39|2.152.625.615,37| -568.787.460,98
MAPE 25,07 33,82
MAPE (p/ log) 2,63 1,85

Tabela 32 - Outras métricas avaliativas para o SARIMA - 2021

Medida SARIMA SARIMA IGPDI
MAE 30.879.794,56 | 53.971.880,04
RMSE 39.246.889,09 | 56.609.281,86

AIC 48,95 40,35
BIC 72,18 63,58
MAPE (ajuste) 0,94 0,87
MAPE (residuo) 58.801,17 65.132,55

Tabela 33 - Comparacgéo das diferengas absolutas da previsdo SARIMA para série
temporal com e sem deflagcéo - 2022

Comparagdo previsdes 2022 do SARIMA com e sem deflagdo

Més/Ano | Arrecadacdo Real SARIMA Diferenca Arrecadagdo IGPDI SARIMA IGPDI |Diferenga IGPDI
jan/22 59.263.372,78 51.043.530,72| 8.219.842,06 62.278.131,29 59.791.175,98 2.486.955,31
fev/22 74.037.691,45 62.831.761,80| 11.205.929,65 76.268.894,38 77.386.933,08 -1.118.038,70
mar/22 97.342.233,98 84.911.251,23| 12.430.982,75 98.791.817,33| 109.007.346,52 -10.215.529,19
abr/22 100.229.851,80 55.602.006,99| 44.627.844,81 99.368.438,19 77.675.106,98 21.693.331,21
maif22 139.326.779,79 59.714.905,50| 79.611.874,29 137.560.761,21 82.767.199,51 54.793.561,70
jun/22 141.606.757,29 84.752.356,39| 56.854.400,90 138.853.506,35| 111.005.066,19 27.848.440,16
jul/22 137.392.154,49| 130.142.005,55| 7.250.148,94 133.884.287,62| 164.056.451,20 -30.172.163,58
ago/22 172.915.911,34| 257.110.243,21| -84.194.331,87 169.135.770,25| 292.420.833,58| -123.285.063,33
set/22 213.134.958,74| 174.072.277,62| 39.062.681,12 209.635.417,88| 207.877.492,94 1.757.924,95
out/22 272.658.061,80| 159.058.843,25(113.599.218,55 271.483.231,99| 190.559.410,76 80.923.821,23
nov/22 324.627.334,53| 214.532.820,06(110.094.514,47 325.232.385,77| 248.102.241,82 77.130.143,95
dez/22 393.841.549,30 68.099.440,45| 325.742.108,85 395.267.657,56 79.734.080,05| 315.533.577,51
Total 2.126.376.657,29| 1.401.871.442,78|724.505.214,51| 2.117.760.299,83| 1.700.383.338,61| 417.376.961,22

MAPE 82,59 55,41
MAPE (p/ log) 0,77 0,66

Tabela 34 - Outras métricas avaliativas para o SARIMA - 2022

Medida

SARIMA

| SARIMA IGPDI




MAE 74.407.823,19| 62.246.545,90
RMSE 112.439.033,6 | 105.092.055,57

AIC 49,18 43,59

BIC 72,81 67,22
MAPE (ajuste) 0,95 0,89
MAPE (residuo) 72.388,93 47.382,93
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Dos resultados obtidos, contabilizando as células destacadas, podemos
perceber que em 60,42% dos melhores resultados ocorreram da aplicacédo do método
SARIMA com a série temporal sem deflagdo. A Figura 41 demonstra mensalmente e
comparativamente qual o menor erro de previsao, isto €, a linha que permanece mais
proxima de zero representa o melhor previsdo. Além disso, podemos ver como a
previsdo ora esta mais proxima com deflagao IGPDI ora sem deflagdo. Por outro lado,
observando o total arrecadado ao final do exercicio, para os anos 2019 e 2022, o
SARIMA sobre a série sem deflagao foi melhor, enquanto para os exercicios 2020 e
2021, o resultado foi melhor sobre a série temporal com deflagdo IGPDI. E mais, como
demonstra a Figura 42, o erro da previsdo sobre a série sem deflacdo foi

significativamente menor quando acumulado os erros.

Erro percentual mensal entre previsdes SARIMA e série temporal com e sem deflacdo
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Figura 41 - Erro percentual mensal entre previsdes SARIMA e série temporal com e sem deflagéGo
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Figura 42 - Erro percentual anual acumulado entre previsées SARIMA e série temporal com e sem deflagdo
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