=

UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE
DEPARTAMENTO DE ECONOMIA
MESTRADO EM ECONOMIA DO SETOR PUBLICO

he

JORGE HENRIQUE BARROS LEMOS

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO DA
ARRECADACAO DO ICMS DO ESTADO DE GOIAS COM O
SOFTWARE 'R'

GOIANIA
2023



o

UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO E CONTABILIDADE

DEPARTAMENTO DE ECONOMIA
MESTRADO EM ECONOMIA DO SETOR PUBLICO

JORGE HENRIQUE BARROS LEMOS

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO DA
ARRECADACAO DO ICMS DO ESTADO DE GOIAS COM O
SOFTWARE 'R"

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Departamento
Economia da Universidade de Brasilia, como parte dos
requisitos necessarios a obteng&o do titulo de Mestre em
Economia do Setor Publico.

Orientador: RAFAEL TERRA DE MENEZES, Prof., Dr.

GOIANIA
2023



JORGE HENRIQUE BARROS LEMOS

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS PARA PREVISAO DA ARRECADACAO DO ICMS
DO ESTADO DE GOIAS COM O SOFTWARE 'R’

Trabalho final de Curso apresentado no Mestrado Profissional em Economia do Setor Publico —
MESP do Departamento de Economia — FACE da Universidade de Brasilia — UnB.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Rafael Terra de Menezes

Orientador

Prof. Dr. Fabhio Avila de Castro

Co-Orientador

Prof. Dr. Paulo Roberto Scalco

Profa. Dra Maria Eduarda Tannuri-Pianto



Lista de Tabelas

Tabela 1. Arrecadacao Tributaria do EStado de GOIAS ........ccoevveriviiiiiieiesescce e 15
Tabela 2. Arrecadacdo do ICMS por Tipo de Condicdo de Pagamento.........ccccceevvvveeiveiieciienenn, 16
Tabela 3. Relacdo ICMS / PIB - Regid0 Centro-O&Ste .......ccccoveieerieiieiieie e 17
Tabela 4.Componentes de uma SErie TeMPOTal ..........ccooiiriiiieiei e 22
Tabela 5.Categorizacao da Série considerando Tendéncia e Sazonalidade...............ccccovevverveennenn. 23
Tabela 6. Quadro Resumo de descri¢des estatisticas da série do ICMS ..........ccecvvvevvececieneen, 39
Tabela 7.Arrecadacdo do ICMS por Atividade ECONOMica MacCro ..........ccoevveriienininicieee 40
Tabela 8.Alterac6es de aliquotas do ICMS decorrentes da LC 194/2022..........ccccevvvvevevveriennenn. 41
Tabela 9. Comparativos de Informacdo — AIC e BIC entre modelos.........c.coevvevviecivecicieenenn, 45
Tabela 10. Previsdes dos modelos - Particao | — IPCA ..o, 47
Tabela 11.Previsdes dos modelos - Partic8o | - IGP-DI..........cccccciiiiiiiiiiieeseeeee e 48
Tabela 12.Previsdes dos modelos - Partic8o | - LOg IGP-DI ..........cccoviiiiiiiiiieeee 48
Tabela 13. Previsdes dos modelos - Particao I - Nominal ............cccccovvveieiieiicseese e, 49
Tabela 14. Resumo dos melhores modelos POr SEIIE ..........covviieieire i e 50
Tabela 15.Previsdes dos modelos - ParticBo 11 — IPCA ... 54
Tabela 16. Previsdes dos modelos - Particao 11 - IGP-Dl...........cccccccviveiiiiciiiieece e, 54
Tabela 17. Previsdes dos modelos - Particdo Il - Log IGP-Dl ........c.ccccoovveiiiieieciecc e, 55
Tabela 18. Previsdes dos modelos - Particdo 11 - NOminal...........ccccooviiiiiininiicecee 55
Tabela 19. Resumo dos melhores modelos POr SEIIE ..........covviieieireiieese e 56
Tabela 20. Previsdes do modelo HWM - Particdo | - IGP-Dl.........cccccoiveieiieieee e, 56
Tabela 21. Previsdes dos modelos - Particao I — IPCA ..., 57
Tabela 22. Previsdes dos modelos - PartiGao 1 - IGP-DI ..o 57
Tabela 23. Previsdes dos modelos - Parti¢io 111 - Log IGP-DI..........ccccoviiiiiiiiiiiieice 58
Tabela 24. Previsdes dos modelos - Particao 11 - Nominal ............cccccovveieiiiieeie e, 58
Tabela 25.Resumo dos melhores Modelos POr SEFIE ........ccoviiieieieiieeee e 59
Tabela 26. Previsdes dos modelos - ParticBo IV — IPCA ... 60
Tabela 27. Previsdes dos modelos - Particdo IV - IGP-Dl..........cccccco i, 60
Tabela 28. Previsdes dos modelos - Particdo 1V - Log IGP-Dl...........ccccoveviiiiiieie e, 61
Tabela 29. Previsdes dos modelos - Particdo IV - Nominal ............ccocviiiininiieniiecee 61
Tabela 30. Resumo dos melhores modelos POr SEFE ..........coviiieieieiieeeee e 62
Tabela 31. Previsdes do modelo ARIMA - Particdo IV — IPCA ..., 62
Tabela 32. Previsao | SEMeStre de 2022.........cccooiiiiieieieiese et 63
Tabela 33. Previsdo 11 SEMESIre de 2022..........ccveiieiieiieii et e e 63

Tabela 34. Valor nominal da Arrecadagdo do ICMS - 2021 € 2022 .........cccoeveeieeienerieeieseennnn, 64



Lista de Figuras

Figura 1. Gréfico da Série Temporal do ICMS com a Linha de Tendéncia.........c.ccoceevevrerieene. 21
Figura 2. Arrecadacdo Espontanea do ICMS GO - 2003 @ 2022.........cccoevevureieeiierieeieeseeseeeesnens 41
Figura 3.Testes ACF e PACF da Seérie TEMPOTal.........ccooiiiiiiiiiinineneeeese e 44
Figura 4.DecomposiGao da SErie TemMPOIal.........ccooiiiiiiriie e 46
Figura 5. Coeficientes do M0odelo SARIMA ... ..o 50
Figura 6.Gréafico do algoritmo SARIMA - Treino vs Validagdo..........c.cccevvevieveeie e, 51

Figura 7.Teste ACFe PACF d0S RESIAUOS ........cviuiriiiiiiieieisie e 52


file:///D:/PRIVATE/MESP%20UNB/Previsão%20de%20ICMS/Séries%20Temporais/Dissertação_versão_final/dissertação_ST_versão_final_20231009.docx%23_Toc148359659
file:///D:/PRIVATE/MESP%20UNB/Previsão%20de%20ICMS/Séries%20Temporais/Dissertação_versão_final/dissertação_ST_versão_final_20231009.docx%23_Toc148359661

Lista de Siglas

ACF — Funcéo de Autocorrelacéo

ACVF - Funcdo de Autocovariancia

AIC — Akaike Information Criterion/Critério de avaliacdo de Akaike
AR — Modelos Autorregressivos

ARIMA - Autoregressive Integrated Moving Average

ARMA - Autoregressive Moving Average

BIC — Bayesian Information Criterion/Critério de avaliacdo bayesiana
FACV - Funcdo de Autocovariancia

HW - Método Holt-Winters

HWA - Método Holt-Winters Aditivo

HWM - Método Holt-Winters Aditivo

ICMS — Imposto sobre Operac6es Relativas a Circulacdo de Mercadorias e sobre Prestacdes de
Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicacao

IGPDI — indice Geral de Precos Disponibilidade Interna

IGPM — indice Geral de Precos do Mercado

INPC — indice Nacional de Precos ao Consumidor

IPCA — indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo

ITCD — Imposto sobre a Transmissdo Causa Mortis e Doa¢do de Quaisquer Bens ou Direitos
LDO - Lei de Diretrizes Orcamentarias

LOA - Lei Orgamentaria Anual

LRF - Lei de Responsabilidade Fiscal

MA — Modelos de Média Movel

MAE — Mean Absolute Error/Erro médio absoluto

MAPE — Mean Absolute Percentage Error/Erro percentual absoluto médio
MSE — Mean Squared Error/Erro quadrado médio

PACF — Funcao de Autocorrelacdo Parcial

PIB - Produto Interno Bruto

PROTEGE - Fundo de Protecdo Social do Estado de Goias

RMSE — Root Mean Squared Error/Raiz do erro quadratico médio

SARIMA - Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average



SEH - Suavizagdo Exponencial de Holt

SES - Suavizagdo Exponencial Simples



Agradecimentos

Aos meus amados pais, José Lemos e Rosilda Barros, cujo amor, carinho e dedicacédo
moldaram a pessoa gque sou hoje. Sem o apoio incansavel de vocés, eu ndo estaria aqui
celebrando este marco em minha vida. Cada licdo que me transmitiram e cada valor que
compartilharam sao a base do meu sucesso e felicidade.

Uma mencéo especial & Cristiane, cuja ajuda e compreensdo se tornaram ainda mais preciosas
durante os momentos desafiadores deste percurso. Sua presenca foi um farol orientador que me
ajudou a atravessar as adversidades com determinacéo.

Aos meus filhos e neto, Bruno, Artur e Ariel, expresso meu profundo agradecimento pelo
incentivo constante e pela preocupagdo demonstrada ao longo desta jornada. Seus sorrisos e
apoio foram o combustivel que impulsionou minha busca pelo conhecimento.

Ao meu estimado orientador, Fabio Avila de Castro, sou imensamente grato pela seguranca
que transmitiu, pela organizacdo exemplar que trouxe ao nosso trabalho conjunto, pela
disponibilidade incansavel em orientar-me e, acima de tudo, pelo incentivo constante que me
inspirou a superar desafios e alcangar novos patamares académicos.

N&o posso deixar de estender minha gratiddo aos notaveis professores do Programa de
Mestrado do MESP da UnB, cuja ajuda e atencdo foram fundamentais para meu crescimento
intelectual. Suas orientacdes e conhecimentos compartilhados enriqueceram meu percurso
académico.

Aos colegas da minha turma de mestrado, sou grato pelas horas enriquecedoras de estudo e
aprendizado que compartilhamos juntos. Nossas discussdes e colaboragbes foram um
catalisador para meu desenvolvimento académico e pessoal.



Resumo

A dissertacdo tem como objetivo central aprofundar a avaliacdo de estratégias univariadas de
modelagem e previsdo da arrecadacdo do ICMS no Estado de Goiés, utilizando o software R
como ferramenta principal de anélise, de modo a fornecer aos gestores estaduais um modelo
de previsdo consistente, que possibilite uma gestdo financeira eficaz do Estado.

Uma das principais énfases deste trabalho é o estudo detalhado do algoritmo de alisamento
exponencial de Holt-Winters, suas variagdes e adaptacdes especificas para a previsdo do ICMS.
Serdo analisadas as caracteristicas e eficacia dessas técnicas em relagdo aos dados historicos
disponiveis, a fim de identificar suas capacidades e limitacdes. Também foi utilizada a
metodologia de Box-Jenkins, utilizando os modelos autorregressivos integrados de médias
moveis (SARIMA). Esses modelos sdo amplamente reconhecidos por sua habilidade em lidar
com series temporais complexas e fornecer previsdes precisas.

Apbs realizar simulacdes em quatro conjuntos distintos de dados, considerando horizontes de
previsdo de doze meses, foram obtidos resultados significativos. Para o ano fiscal 2019,
caracterizado por uma arrecadacdo dentro dos padrdes usuais, a combinacdo da série {LOG
IGP-DI} com o modelo SARIMA (2,1,1)(1,0,0)[12] demonstrou o desempenho mais
destacado. Ja para o ano subsequente, 2020, 0 modelo Holt-Winters Multiplicativo aplicado a
série {LOG IGP-DI} revelou-se o mais eficaz.

Ao avancar para o ano de 2021, a série {IGP-DI} em conjunto com o modelo Holt-Winters
Multiplicativo apresentou os melhores resultados. E, por fim, considerando o ano de 2022, a
combinacdo que proporcionou as previsdes mais acuradas foi a série {NOMINAL} associada
ao modelo ARIMA[1,1,1].

Nesse contexto, conclui-se que ndo existe um modelo univariado Unico capaz de abarcar todas
as variacdes econdmicas intrinsecas a eventos inesperados, a exemplo da pandemia de Covid.
Dessa forma, torna-se claro que investigacOes subsequentes devem ampliar seu escopo para
abranger modelos multivariados.

Palavras-chave: Previsdo de Arrecadacdo de ICMS; Holt-Winters; ARIMA; SARIMA.



Abstract

This master's dissertation aims to delve into the evaluation of univariate strategies for modeling
and forecasting the ICMS revenue in the State of Goias, utilizing the R software as the primary
analytical tool. The central objective is to provide state managers with a robust forecasting
model that enables effective financial management.

A key focus of this work is the in-depth study of the Holt-Winters exponential smoothing
algorithm, its variations, and specific adaptations for ICMS forecasting. The characteristics and
effectiveness of these techniques will be analyzed concerning available historical data to
identify their capabilities and limitations. Additionally, the Box-Jenkins methodology,
employing Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) models,
renowned for handling complex time series and providing accurate forecasts, was also
employed.

Significant results were obtained through simulations on four distinct datasets, considering a
twelve-month forecasting horizon. For the fiscal year 2019, characterized by revenue within
typical patterns, the combination of the {LOG IGP-DI} series with the SARIMA
(2,1,1)(1,0,0)[12] model exhibited the most outstanding performance. Conversely, for the
subsequent year, 2020, the Multiplicative Holt-Winters model applied to the {LOG IGP-DI}
series proved to be the most effective.

Moving to the year 2021, the {IGP-DI} series in conjunction with the Multiplicative Holt-
Winters model yielded the best results. Finally, considering the year 2022, the combination that
provided the most accurate predictions was the {NOMINAL} series associated with the
ARIMA[1,1,1] model.

In this context, it is concluded that there is no single univariate model capable of encompassing
all intrinsic economic variations in unexpected events, such as the Covid pandemic. Therefore,
it becomes evident that subsequent investigations should broaden their scope to include
multivariate models.

Keywords: Forecasting Tax on Circulation of Goods and Services; Holt-Winters; ARIMA,;
SARIMA.
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Capitulo 1

1.  Introducéo

O planejamento adequado dos gastos é essencial para que os entes publicos possam cumprir
com suas obrigacGes e oferecer servigos essenciais a populagdo de forma continua e
sustentavel. Ao elaborar um planejamento detalhado, os gestores tém a oportunidade de
identificar prioridades, definir metas, estimar receitas e despesas, e, assim, criar uma base
solida para uma gestdo financeira responsavel.

No ambito académico, pesquisadores tém voltado seus olhares para o desenvolvimento de
metodologias mais sofisticadas e precisas de estimacao e previsdo de receitas. A compreensdo
detalhada dos padrdes econdmicos e das variaveis que afetam as receitas fiscais é essencial
para aprimorar a capacidade de prever com exatiddo a arrecadacao futura. Por meio da analise
rigorosa de dados historicos e da aplicacdo de modelos econémicos avancados, a investigacao
cientifica busca contribuir com solu¢des inovadoras que permitam aos governos antecipar
cenarios e tomar decisfes acertadas sobre suas politicas orgamentarias.

A importancia da previsdo de receitas é evidenciada pela Lei de Responsabilidade Fiscal
(LRF), a qual estabelece a obrigacao dos entes federativos em executar e divulgar tais acfes na
Lei de Diretrizes Or¢camentéarias (LDO) e na Lei Orgamentaria Anual (LOA).

A atividade de previsao assume importancia significativa quando € tornada obrigatdria pela
legislagdo. A Lei Complementar n® 101, de 4 de maio de 2000, também conhecida como Lei
de Responsabilidade Fiscal, estabelece que a instituicdo, previsao e efetiva arrecadacdo de
todos os tributos sdo requisitos essenciais para a responsabilidade na gestao fiscal. E necessério
observar as normas técnicas e legais ao realizar as previsoes de receita, considerando os efeitos
das alteracOes na legislacdo, variacdo do indice de precos, crescimento econdémico e outros
fatores relevantes.

Além disso, as previsGes de receita devem ser acompanhadas de demonstrativos que
apresentem sua evolucdo nos ultimos trés anos, bem como projecdes para os dois anos
seguintes, juntamente com a metodologia de calculo e premissas utilizadas. Essas medidas
visam garantir a transparéncia e a fundamentacdo das previsoes, fornecendo uma base sélida
para a gestdo fiscal (GADELHA, 2017).

Nesse estudo, utilizamos metodologias e modelos ja consagrados na literatura para analisar
a série temporal do Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servigos (ICMS) para o Estado
de Goiés. Para isso foram empregados os modelos de alisamento exponencial e os modelos
sazonais autorregressivos integrados de meédias moveis (SARIMA), utilizando o pacote
estatistico R como ferramenta de analise.

Vaérios trabalhos académicos seguiram essa mesma abordagem. Sousa et al. (2019)
utilizaram modelos SARIMA para estimar a arrecadacdo do ICMS do estado do Cearéa entre
janeiro e outubro de 2018, relatando a importancia da componente sazonal para as previsoes.
Almeida (2017) utilizou modelos de alisamento exponencial e SARIMA para realizar a
previsdo de receitas do ICMS no periodo de 2002 a 2017. Azevedo et al. (2017) analisaram a
aplicabilidade do modelo ARIMA as previsdes de ICMS de seis estados brasileiros, S&o Paulo,
Rio de Janeiro, Minas Gerais, Bahia, Rio Grande do Sul e Parand, verificando a aumento de
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acuracia nas previsoes realizadas em relacdo as metodologias utilizadas pelos citados entes
federativos. Mogo (2017) utilizou modelos SARIMA, dentre outros, para a realizar a previsao
do ICMS do Rio de Janeiro utilizando dados de 2003 a 2015. Castanho (2011) utilizou modelos
de alisamento exponencial e modelos ARIMA/SARIMA para efetuar estimativas de receitas
do ICMS do Espirito Santo em 2010, utilizando dados de 2000 a 2009. Finalmente, Gomes
(2003) utilizou modelos de alisamento exponencial e SARIMA, além de uma combinacao de
ambos, para estimar as receitas do Imposto de Renda em 2001, utilizando dados de 1994 a
2000.

Assim, o objetivo deste trabalho é utilizar os modelos univariados de alisamento
exponencial e ARIMA e SARIMA para efetuar a previsdo de receitas do ICMS de Goias em
um horizonte de previsdo de 12 meses, correspondentes as previsdes de receita de um ciclo
orcamentario, e verificar qual modelo fornece a melhor acurécia para os diferentes periodos
econdmicos considerados. Ainda que essa investigacdo seja apenas uma etapa do processo de
previsdo de receitas, se reveste de importancia no sentido de sinalizar os modelos que serdo 0s
potenciais candidatos a serem utilizados em futuros contextos de previsdes orcamentarias para
0 estado.

Este trabalho se divide em seis capitulos incluindo essa introducdo. O capitulo dois trata do
panorama nacional e estadual do ICMS, o capitulo trés aborda os fundamentos teéricos de
séries temporais, o0 capitulo quatro discute a base de dados utilizada e faz uma andlise
exploratoria dos dados, o capitulo cinco apresenta a analise dos resultados e, por fim, o capitulo
seis apresenta as conclusdes

13



Capitulo 2

2. Panorama do ICMS

2.1 Histérico do ICMS no Brasil

O Imposto sobre Operacdes Relativas a Circulacdo de Mercadorias e sobre PrestacGes de
Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicacdo (ICMS) é um tributo
estadual que incide sobre a circulagdo de mercadorias e a prestacdo de servicos de transporte e
comunicacgdo. Sua historia é marcada por diversas mudancas e adaptagdes ao longo do tempo.

Antes da criacdo do ICMS, existiam diversos impostos estaduais que incidiam sobre as
vendas e consignacdes de mercadorias, como 0 Imposto sobre Vendas e Consignagdes (IVC)
e 0 Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias (ICM). Com a promulgacdo da Constituicdo
Federal de 1988, foi criado o ICMS, que substituiu esses impostos anteriores e unificou a
tributacéo sobre a circulacdo de mercadorias e servicos em todo o territdrio brasileiro.

Desde entéo, a legislacdo do ICMS passou por diversas mudancas, embora o objetivo
inicial de torna-la mais clara e simplificada tenha sido consideravelmente frustrado. Entre as
principais alteracdes, destaca-se a Emenda Constitucional n°® 42/2003, que estabeleceu a
unificacdo das aliquotas interestaduais do ICMS, com o objetivo de evitar a chamada "guerra
fiscal™ entre os estados.

Outra importante mudanca foi a Lei Complementar n® 87/1996, conhecida como "Lei
Kandir", que estabeleceu normas gerais para a cobranca do ICMS em todo o pais. Essa lei
definiu, por exemplo, as regras para o célculo do imposto e para a concessdo de créditos
tributérios.

Além disso, a legislacdo do ICMS também passou por diversas adaptagcdes em resposta a
mudancas na economia brasileira e na legislacdo tributaria. Por exemplo, em 2016, foi criado
0 Convénio ICMS n° 93/2015, que estabeleceu a cobranca do ICMS sobre as operagdes de
comércio eletronico entre estados.

Atualmente, o Imposto sobre Operacdes Relativas a Circulacdo de Mercadorias e sobre
Prestacdes de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicacdo (ICMS)
figura como o tributo mais relevante no Brasil, com uma arrecadacdo anual que supera a marca
dos R$ 500 bilhdes. Em 2022, somente no Estado de Goiés, a arrecadagdo com ICMS atingiu
a cifra de, aproximadamente, R$ 24 bilhdes (vinte e quatro bilhdes de reais).
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2.2 ICMS no Estado de Goias

A arrecadacdo tributaria em Goiés é composta pelo Imposto sobre Operacdes Relativas a
Circulacdo de Mercadorias e sobre PrestacGes de Servicos de Transporte Interestadual e
Intermunicipal e de Comunicacdo (ICMS), Imposto sobre a Propriedade de Veiculos
Automotores (IPVA), Imposto sobre Transmissdo Causa Mortis e DoagOes (ITCD) e as Taxas
de Servicos Estaduais, que por uma convencgéo interna local, s&o denominadas de Outros
Tributos. De acordo com dados da Secretaria de Economia do Estado de Goias, 0 ICMS
representou 81,02% da arrecadacao tributaria total do Estado no ano de 2022. Os demais
tributos arrecadados compuseram apenas 18,98% dos recolhimentos, conforme Tabela 1. Isso
mostra 0 qudo importante é o ICMS como fonte geradora de receita em Goias.

Tabela 1. Arrecadacdo Tributaria do Estado de Goias

ARRECADACAO TRIBUTARIA NOMINAL DO ESTADO DE GOIAS [2022] (em R$)

Grupo Receita Gerencial Valor Total Part. %
ICMS 24.248.258.744,88 81,02%
IPVA 2.462.554.979,70 8,23%
ITCD 895.202.923,08 2,99%
OUTROS TRIBUTOS 808.428.358,79 2,70%
PROTEGE 1.513.802.067,35 5,06%

TOTAL 29.928.247.073,80 100,00%

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria

Ha um aspecto relevante que se deve ser destacado no que se refere a arrecadacao de ICMS.
A forma com que os recolhimentos sdo executados por parte dos contribuintes afeta a
disponibilidade dos recursos para a formacao de receitas ao Estado, e consequentemente podem
influenciar quaisquer andlises a respeito desse imposto.

Existem trés modalidades de recolhimento deste imposto: o ICMS espontaneo, o ICMS
devido em decorréncia de acdes fiscais e o ICMS inscrito em divida ativa. Cada modalidade
tributaria apresenta particularidades em relagdo & forma como o tributo é arrecadado e a sua
natureza, que variam de acordo com a constituicao do crédito tributério.

O ICMS espontaneo é um indicador que reflete a efetiva disposi¢do dos contribuintes em
cumprir com suas obrigac0es tributérias, ou seja, o0 pagamento do imposto de forma voluntaria
e sem a necessidade de ac¢des coercitivas por parte do fisco.

Por ser uma arrecadacao voluntaria, o ICMS espontaneo é mais sensivel as variagdes da
atividade econdmica, ja que as empresas tendem a pagar mais impostos quando estdo com suas
vendas em alta e menos impostos quando a economia estd em baixa, além de refletir a real
disposi¢do do contribuinte em cumprir com suas obrigacdes tributarias. 1sso significa que ele
pode ser utilizado como um indicador da saude econémica de um estado ou regiao.

Ja o ICMS devido em decorréncia de acdes fiscais é aquele que é cobrado ap0s a realizacéo
de acbes de fiscalizagdo, como auditorias e autuagdes, quando o Estado verifica que o tributo
néo foi recolhido integralmente ou néo foi recolhido de forma correta pelo contribuinte. Nessa
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modalidade, o tributo é cobrado com correcdo monetaria, multas e juros, o que pode gerar
valores significativamente maiores, para um mesmo fato gerador, do que o ICMS espontaneo.

Por fim, o ICMS em divida ativa é aquele que foi cobrado por meio de a¢Ges fiscais, mas
que ndo foi pago pelo contribuinte, gerando uma divida. Nessa modalidade, o Estado pode
tomar medidas coercitivas para realizar a cobranca, como a inscri¢do do contribuinte em
cadastros de inadimplentes, protestos e execucdes fiscais.

O ICMS espontaneo é considerado uma fonte de recursos mais confiavel para o
planejamento do orcamento governamental, pois ele ndo estd sujeito a atrasos ou
inadimpléncias por parte dos contribuintes. Dessa forma, ele permite uma maior previsibilidade
de receitas e maior capacidade de planejamento para o Estado. Além disso, oferece uma fonte
de recursos mais estavel e confiavel para o planejamento e execucdo do orcamento
governamental. Por esse motivo, este estudo se concentra na anélise da série temporal do ICMS
espontaneo. Com base nos dados apresentados na Tabela 2, o ICMS espontaneo é responsavel
pela maior parte da arrecadacéo total de ICMS. No ano de 2022, representou 97,97% do ICMS
total arrecadado, conforme tabela abaixo:

Tabela 2. Arrecadacgéo do ICMS por Tipo de Condic¢éo de Pagamento

ARRECADACAO NOMINAL DO ICMS POR CONDICAO DE PAGAMENTO [2018 a 2022] - GOIAS (em RS)

CONDICAO PGTO 2018 Part. % 2019 Part. % 2020 Part. % 2021 Part. % 2022 Part. %
ESPONTANEO 15.216.326.941  96,58%| 16.650.393.234  97.22%| 17.511.776.556  97,71%| 22.338.103.389  95,56%| 23.755.067.310  97.97%
ACAO FISCAL 337.893.571 2.14% 271.678.895 1.59% 222.443.469 1.24% 678.294.846 2.90% 314.305.737 1.30%
DIVIDA ATIVA 200.431.912 1.27% 203.808.015 1,19% 187.519.555 1.05% 360.046.167 1.54% 178.885.698 0,74%

TOTAL 15.754.652.424 100,00%| 17.125.880.144 100,00%| 17.921.739.580 100,00%| 23.376.444.402 100,00%| 24.248.258.745 100,00%

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéao propria

2.3 Relacéo entre o PIB e a arrecadagédo do ICMS

O Produto Interno Bruto (PIB) e a arrecadacdo do ICMS séo variaveis macroeconémicas
que estdo diretamente relacionadas, uma vez que a arrecadacdo do ICMS é uma importante
fonte de receita para os Estados e pode impactar diretamente o crescimento econémico e o
desenvolvimento regional.

Uma das principais raz0es para essa correlacdo é o fato de que o ICMS é um imposto que
incide sobre a circulacdo de mercadorias e servi¢os, ou seja, ele é cobrado em cada etapa da
cadeia produtiva, seguindo o principio da ndo cumulatividade. Dessa forma, a medida que a
economia cresce e a producdo de bens e servicos aumenta, a arrecadacdo do ICMS também
tende a crescer.

Por outro lado, a arrecadacdo do ICMS pode ser afetada por diversos fatores, como a
conjuntura econémica do pais, a estrutura tributaria estadual, a legislacdo tributaria vigente,
entre outros. Além disso, a distribuicdo das receitas do ICMS entre os municipios de cada
Estado também pode impactar o desenvolvimento regional e a desigualdade social.

A relacéo entre o crescimento percentual da arrecadacgéo e o crescimento percentual do PIB
chama-se elasticidade arrecadacdo-PIB. Quanto maior essa elasticidade, mais a arrecadacao
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tende a subir conforme o PIB cresce e mais tende a cair conforme o PIB decresce.
(MENDONCA; MEDRANGO, 2017)

Assim sendo, é importante ressaltar que a correlacdo entre o PIB e a arrecadacéo do ICMS

ndo é linear e pode variar em funcao de diversos fatores macroeconémicos e institucionais. No
entanto, em geral, um aumento no PIB tende a gerar um aumento na arrecadacao do ICMS, o
que pode contribuir para o desenvolvimento econémico e social dos Estados brasileiros.

Ha diversas formas de conseguir incrementos na arrecadacdo de ICMS na hipétese da

manutenc¢édo do PIB constante, como: ampliacdo da capacidade do fisco; aumento na rigidez
das fiscalizagOes; operacdes de combate a sonegac¢do; programas de educacao fiscal; aumento
da formalizacdo dos negacios; entre outros (PEDROSA; DE MOURA, 2019).

Tabela 3. Relacdo ICMS / PIB - Regido Centro-Oeste

RELAGCAO ICMS / PIB - REGIAO CENTRO-OESTE [2002 - 2017]

Ano

2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

DF

3,62%

3,69%

3,85%

3,88%

3,92%

3,70%

3,58%

3,22%

3,19%

3,36%

3,47%

3,56%

3,34%

3,01%

3,13%

3,09%

GO

7,82%

8,12%

7,78%

7,84%

7,66%

7,33%

7,45%

7,23%

7,65%

8,14%

8,19%

8,02%

7,87%

7,78%

7,70%

7,61%

MS

8,98%

8,51%

10,05%

11,24%

11,29%

11,64%

12,00%

10,83%

9,82%

9,82%

9,68%

9,82%

8,69%

8,34%

7,75%

7,90%

MT

9,71%

9,27%

9,84%

10,05%

11,39%

10,22%

9,63%

9,52%

9,43%

8,41%

8,42%

8,37%

7,05%

7,24%

6,81%

7,14%

Fonte: PEDROSA; DE MOURA, 2019
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Capitulo 3

3. Fundamentos teoricos de Séries Temporais

3.1 Definicdo de Série Temporal

Definicdo formal de série temporal: Uma colegdo de observagdes que foram coletadas em
intervalos de tempo regulares para uma determinada variavel durante um determinado periodo
é chamada de série temporal. Uma série temporal pode ser tanto discreta quanto continua:

1) Séries temporais discretas: o intervalo entre as observacdes pertence a um conjunto
discreto, uma série temporal discreta é obtida através da amostragem de uma série
temporal continua em intervalos de tempos iguais At, pontos equidistantes no tempo.

2) Séries temporais continuas: observac6es obtidas continuamente. De modo geral, uma
série continua sempre pode ser discretizada.

A principal caracteristica de séries temporais é a existéncia de alguma forma de
dependéncia entre dados observados em tempos diferentes. O que limita a utilizacdo de
modelos estatisticos convencionais desenvolvidos para dados i.i.d (independente e
identicamente distribuida). Quando as observacdes possuem a capacidade de assumir valores
de forma probabilistica, caracterizamos a série temporal como um processo aleatorio ou
estocastico. Em termos concisos, "um processo estocastico consiste em um conjunto de
variaveis aleatdrias organizadas ao longo do tempo." (GUJARATI; PORTER, 2011).

O intervalo de tempo regular pode ser diario (preco das acbes na bolsa de valores),
semanalmente (produtos manufaturados), mensal (taxa de desemprego), trimestral (vendas de
uma mercadoria), anual (Produto Interno Bruto) ou decenal (censo da populacéo).

As séries temporais podem ser aplicadas em varios campos, como previsao econdmica,
previsdo de vendas, andlise orcamentéria, analise do mercado de acGes, projecdo de
rendimento, estudos de estoque, projecdes de carga de trabalho, estudos de servigos publicos,
andlise de censo, processo e controle de qualidade e muito mais.

Os dados de séries temporais tém Vvarias caracteristicas que os tornam Uunicos. Essas
caracteristicas podem ser descritas abaixo como:

» Todas as observacgdes sdo dependentes: A andlise de séries temporais pressupde que
cada observacdo dependa das observacGes anteriores, estabelecendo uma
interdependéncia entre os instantes de tempo. A ordem dos dados € essencial, ou seja,
ndo podem ser embaralhados, pois a sequéncia temporal € fundamental para extrair
informacdes significativas.

» Dados faltantes devem ser inseridos: Como todos o0s pontos de dados sdo sequenciais
em séries temporais, se algum ponto de dados estiver ausente, ele devera ser imputado
antes do inicio do processo de andlise real; caso contrario, a ordem adequada ndo é
preservada.
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* Dois tipos diferentes de intervalos ndo podem ser misturados: Os dados da série
temporal sdo observados na mesma varidvel durante um determinado periodo de tempo
com intervalos de tempo fixos e regulares. Embora os dados possam ser coletados em
vérios intervalos, como anual, mensal, semanal, diério, horario (por exemplo,
temperatura) e/ou qualquer intervalo de tempo especifico, o intervalo deve permanecer o
mesmo em todo o intervalo; por exemplo, séries anuais ndo podem ser combinadas com
séries trimestrais ou mensais;

Séo exemplos de séries temporais formais:

l. Valores de despesas operacionais do ultimo ano em uma empresa, tomados
mensalmente;

Il.  Valores diarios de poluicédo na cidade de Séo Paulo;

I1l.  Valores mensais de temperatura na cidade de Canenéia — SP;

IV. indices diarios da Bolsa de Valores de S&o Paulo;

V. Precipitacdo atmosférica anual da cidade de Fortaleza;

VI.  Ndmero de vendas didrias de um determinado produto;

VII. Numero médio anual de manchas solares;

3.1.1 Estacionariedade

Estacionariedade € um conceito fundamental em andlise de séries temporais, que se refere
a uma propriedade em que as propriedades estatisticas de uma série temporal séo constantes ao
longo do tempo. Em outras palavras, uma série temporal é considerada estacionaria se sua
média, variancia e autocorrelacdo ndo mudam com o tempo.

Assim como a correlacdo mede a extensdo de uma relacdo linear entre duas variaveis, a
autocorrelacdo mede a relagdo linear entre valores defasados de uma série temporal
(HYNDMAN, 2018).

A estacionariedade é uma suposicao importante para muitos métodos de analise de séries
temporais, pois permite a aplicacdo de modelos estatisticos que dependem de propriedades
fixas da série ao longo do tempo. Em geral, é mais facil analisar e prever uma série estacionaria
do que uma série ndo estacionaria.

Existem duas formas de estacionariedade: estacionariedade estrita e estacionariedade fraca:

Estacionariedade estrita: uma serie temporal é considerada estacionaria estrita se sua
distribuicdo de probabilidade é a mesma em todos os momentos do tempo. Isso significa
que a média, variancia e correlagdo ndo mudam com o tempo.

Estacionariedade fraca: uma série temporal é considerada estacionaria fraca se sua média,
variancia e correlacdo ndo mudam de forma significativa ao longo do tempo. Nesse caso, a
série ndo precisa ter a mesma distribuicdo de probabilidade em todos os momentos do
tempo, mas sua estrutura estatistica deve ser aproximadamente constante.
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Funcéo de autocovariancia constante: A autocovariancia é uma medida estatistica que
descreve como os valores da série estdo correlacionados com seus proprios valores
passados. Em uma série estacionaria, a funcdo de autocovaridncia deve ser
aproximadamente constante ao longo do tempo, o que indica que a estrutura de dependéncia
dos dados ndo muda.

Auséncia de padrdes sazonais ou ciclicos: Em uma série estacionéria, ndo deve haver
padrBes sazonais ou ciclicos ébvios. 1sso significa que a série ndo deve exibir variacdes
sistematicas relacionadas a periodos especificos ou ciclos repetitivos.

3.1.2 Funcgdes de Autocovariancia e Autocorrelagéo

Uma funcéo bastante til é a funcdo de autocovariancia (FACV), pois analisa a dependéncia
entre as observacdes temporais, ajudando a descrever a estrutura de uma serie temporal. (Cryer
e Chan, 2008).

Funcdo de Autocovariancia (FACV): A funcdo de autocovariancia mede a covariancia entre
os valores de uma série temporal em diferentes defasagens. A FACV é denotada por y(h), onde
h representa a defasagem. A férmula geral da FACV é:

y(h) = E[(Y; — (Yo, — W]
Onde:

E representa o operador de esperanca.
Y; e Y;_;, s@o os valores da série temporal em diferentes instantes de tempo.
u é a média da série temporal.

Funcdo de Autocorrelacdo (ACF): A funcdo de autocorrelacdo (ACF) é uma versao
normalizada da ACVF, que mede a correlacdo entre os valores de uma série temporal em
diferentes defasagens. A ACF € denotada por p(h), onde h representa a defasagem. A férmula
geral da ACF é:

v
M=o

Onde:

y(h) é a funcdo de autocovariancia na defasagem h.
v(0) é a fungdo de autocovariancia na defasagem zero, que é a variancia da série temporal.
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3.1.3 Componentes da Série Temporal

Existem vérias forcas que podem afetar as observacGes em uma série temporal. Os quatro
componentes importantes sdo:

l. Tendéncia: ocorre quando a variavel da série temporal apresenta um aumento ou
diminuicao a longo prazo;

Il.  Componente sazonal: corresponde a um padréo fixo que se repete no mesmo periodo;

I1l.  Ciclo: é caracterizado pelas oscila¢fes de subida e queda nas séries de forma suave e
repetida ao longo do componente da tendéncia;

IV. Componente irregular: movimentos randémicos explicados por causas desconhecidas.

Tendéncia (T:): representa a direcdo geral que a série temporal segue ao longo do tempo,
indicando se ela estd aumentando ou diminuindo de forma constante. Por exemplo, o preco de
uma ac¢do pode aumentar ou diminuir linearmente ao longo de um periodo de tempo. As vendas
de um novo produto podem aumentar exponencialmente (ou ndo linearmente). A Figura 1
mostra a tendéncia linear crescente do crescimento da arrecadacdo do ICMS, corrigida pelo
IPCA, entre 2003 e 2022.

Figura 1. Grafico da Série Temporal do ICMS com a Linha de Tendéncia

Grafico de Tendéncia da Série Temporal ICMS [IPCA]

Valor

1.0e+09-

2005 2010 2015 2020
Data

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria

Sazonalidade (S:): Quando se trata de dados, a sazonalidade é qualquer tipo de
comportamento recorrente no qual a frequéncia é estavel (NIELSEN, 2021). Refere-se a
padrdes ou variagOes regulares que ocorrem em intervalos de tempo fixos e previsiveis. Esses
padrdes sdo repetidos ao longo do tempo e geralmente estdo associados a fatores sazonais,
como estacdes do ano, feriados, dias da semana ou qualquer outro ciclo recorrente. Por

21



exemplo, as vendas de guarda-chuva aumentam na estacdo chuvosa, enquanto as vendas de ar-
condicionado aumentam no verdo e as vendas de roupas de I& aumentam no inverno.

Ciclo (C¢): Um ciclo em uma série temporal ¢ uma flutuagdo repetitiva que ocorre em um
intervalo de tempo fixo ou aproximadamente fixo. E caracterizado por um padréo regular de
oscilacdo entre valores mais altos e mais baixos em um intervalo de tempo especifico. Os ciclos
podem ser causados por fatores internos ou externos ao sistema que esta sendo observado. Por
exemplo, os ciclos podem ser influenciados por mudancas tecnoldgicas, demograficas ou
politicas.

Irregularidade (I¢): Essas flutuagcBes sdo puramente aleatorias, erraticas, imprevistas e

imprevisiveis. Representa flutuacGes aleatdrias que ndo podem ser explicadas pelos outros
componentes e que sdo atribuidas ao acaso ou a fatores ndo controlados.

Tabela 4.Componentes de uma Série Temporal

Componente Classificacéo Explicacéo Prazo
- . " Demografia, i
Tendéncia Sistematico . Longo prazo (10 anos ou mais)
Tecnologia, Riqueza
. . " Ciclos de negécios ou .-
Ciclico Sistematico . g Médio prazo
ciclos naturais
: " Condicdes climaticas
Sazonal Sistematico , .Q . Curto prazo
e préaticas culturais
Eventos nédo previstos
- tempestades, Curto prazo (em geral) e sem
Irregular Aleatorio (temp . E) (em geral)
tornados, greves, repeticdo
doencas)

Fonte:(NIELSEN, 2021)

Dados sazonais e dados ciclicos: As séries temporais sazonais sdo séries temporais em que 0S
comportamentos se repetem durante um periodo fixo. E possivel ter varias periodicidades
refletindo diferentes ritmos de sazonalidade, como sazonalidade diaria de 24 horas versus as
estacOes do calendario de 12 meses, ambas as quais apresentam fortes caracteristicas na maioria
das séries temporais relacionadas ao comportamento humano (NIELSEN, 2021).
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3.2 Meétodos de Suavizacdo Exponencial

A suavizacdo de dados pode ser feita por varios motivos e, ndo raro, os dados de séries
temporais do mundo real sdo suavizados antes da analise, sobretudo quando se trata de
visualizagbes que tém como objetivo contar uma historia compreensivel sobre dados.
(NIELSEN, 2021).

Em geral, métodos de previsdo em séries temporais utilizam observacfes passadas para
tentar discernir um padrdo consistente de comportamento, enquanto filtram possiveis ruidos.
O algoritmo de suavizacao exponencial € um procedimento de previsdo que tenta lidar com
ambos os aspectos de forma simultanea. Essa técnica foi proposta no final dos anos 1950 por
Brown, Holt e Winters, e tem sido utilizada em alguns dos métodos de previsdo mais bem-
sucedidos.

Os métodos de suavizacao exponencial geram previsdes a partir de médias ponderadas de
observacOes passadas, em que 0s pesos associados decaem exponencialmente com o tempo.
Isso significa que observagdes mais recentes tém mais peso na previsdo do que observacdes
mais antigas, permitindo que sejam geradas previsdes confiaveis rapidamente e para uma
ampla variedade de séries temporais.

Esta € uma extensdo do método de média movel, na suavizacdo exponencial, 0S pesos
atribuidos as observac6es diminuem exponencialmente a medida que nos afastamos no tempo,
0 que significa que as observacfes mais recentes recebem maior peso do que as observagdes
mais antigas. Essa abordagem permite que o modelo capture mudancas mais recentes na série
temporal, a0 mesmo tempo em que suaviza os efeitos de flutuacdes aleatdrias e oscilagdes de
curto prazo.

Em outras palavras, a suavizagao exponencial é capaz de encontrar um equilibrio entre a
captura das tendéncias de longo prazo e a resposta rapida as mudancas mais recentes na serie
temporal. Ao usar a suavizagdo, geralmente ndo vai se querer tratar todos os pontos de tempo
de forma indiscriminada. Talvez queira tratar os dados mais recentes como dados mais
informativos; nesse caso, a suavizacdo exponencial é uma boa op¢do. Logo, para uma
determinada janela, o ponto no tempo mais proximo tem peso mais denso e cada ponto anterior
no tempo tem peso exponencialmente menor, por isso 0 nome (NIELSEN, 2021).

Tabela 5.Categorizacdo da Série considerando Tendéncia e Sazonalidade

COMPONENTE DE TENDENCIA N COMPONEN;E SAZONAL M
(Nenhum) (Aditivo) (Multiplicativo)
N (Nenhum) N,N N,A N,M
A (Aditivo) AN AA A M
Ad (Aditivo damped) Ag,N AdgA AgM
M (Multiplicativo) M,N M,A M,M
Mg (Multiplicativo Mg,N Mg,A Mg,M

Fonte: (NIELSEN, 2021)

Algum desses métodos sdo mais conhecidos por outros nomes. Por exemplo, a célula (N,N)
descreve 0 método da Suavizagdo Exponencial Simples (SES), a célula (A,N) descreve o
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método Linear Holt e a célula (Ad,N) descreve o método damped trend. As demais células
correspondem a modelos ndo tdo usuais, mas que funcionam de maneira analoga.

3.2.1 Método de Suavizacdo Exponencial Simples (SES):

O método conhecido como Suavizacdo Exponencial Simples - SES ou exponencial de um
parametro é aplicavel a séries temporais que ndo contém tendéncia ou sazonalidade. A previsao
pelo método SES ¢ dada por:

o=y +(1—a) Py
onde:
V.. valor previsto
Ve—1. previsao 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

previsdo anterior.

O parametro de suavizacdo do nivel é representado por « e varia entre 0 e 1. Quanto menor
for o valor de a, mais estaveis serdo as previsoes, pois as observagdes passadas terdo mais peso
em compara¢do com um a grande, ou seja, mais proximo de 1.

A determinacdo do valor de « é o cerne do problema em questdo. Uma abordagem plausivel
para sua escolha é realizar uma inspecao visual dos dados. Se a série exibir uma evolugédo
suave, um valor alto para a faz sentido; por outro lado, se a série apresentar uma evolucao
erratica, € mais adequado atribuir um peso menor a Ultima observacgdo. Alternativamente, pode-
se adotar um procedimento mais objetivo, selecionando o valor de @ que minimize a soma dos
quadrados dos erros de previsdo de um passo adiante.

n
SSE = Z e2
t=1

Onde:

SSE representa a soma dos quadrados dos erros;

et =Yyt — V-

Este método calcula a média ponderada dos valores observados e dos valores previstos na
etapa anterior, atribuindo um peso exponencialmente decrescente aos valores observados a
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medida que avanca no tempo. E adequado para séries temporais com padrdes de tendéncia leve
ou sem tendéncia. Na realidade, tal série é dificil de encontrar, é possivel utilizar este método
ao identificar e remover tais efeitos, produzindo séries estacionérias. Como sera visto mais a
frente, ¢ importante ressaltar que para o caso de SES, o conjunto de parametros ‘beta’ e ‘gama’
serdao especificados com ‘FALSE’ (FERREIRA et al., [s.d.]). Os valores previstos por este
método sdo todos idénticos, como podemos observar na tabela e no grafico abaixo.

3.2.2 Meétodo Holt (Exponencial Duplo - SEH):

Inicialmente proposto por Holt (1957) e depois estudado em Winters (1960), conhecido
como Suavizacdo Exponencial de Holt (SEH). Este método é uma extensdo do SES. Uma
possivel aplicacdo do modelo SES acarretaria previsdes que subestimariam ou superestimariam
continuamente os valores reais da série. Ele usa dois parametros de suavizacdo exponencial
para estimar a tendéncia e a sazonalidade separadamente. O valor da previséo é dado por:

Equacéo de Previsao Vean = Ve +h by + St_myn

Equacéo do Nivel: Ve=o-ye+ (1 —=0) Prog +bey);
Equacdo da Tendéncia: b =B -y = Ve—1) + (1= B) - be_q;
Equacdo da Sazonalidade: =Y e —=V)+ A —=Y) Seem
Onde:

v, € 0 valor observado no periodo t.

v, € aprevisao para o periodo t.

b, é a estimativa da tendéncia no periodo t.

s; € a estimativa da componente sazonal no periodo t.
a € o fator de suavizagdo do nivel.

B é o fator de suavizacdo da tendéncia.

y € o fator de suavizagdo da sazonalidade.

h é o numero de periodos a frente para a previsao.

m é o0 comprimento do ciclo sazonal.

n € o numero total de periodos.

3.2.3 Meétodo Holt-Winters (HW)

O método de suavizagdo de Holt-Winters é uma técnica de previsdo de séries temporais
que estende a suavizagdo exponencial dupla, adicionando um componente sazonal ao modelo.
E adequado para prever séries temporais com tendéncia, sazonalidade e variacdo aleatoria.

O método usa trés parametros de suavizacdo exponencial: alfa («), beta (8) e gama (y).
Alfa é o parametro de suavizagéo para a estimativa da media dos valores observados, beta é o
pardmetro de suavizacdo para a estimativa da tendéncia e gama € o parametro de suavizagdo
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para a estimativa da componente sazonal. Além disso, hd um quarto pardmetro chamado de
nivel inicial, que é usado para estimar o primeiro valor previsto.

Equacéo de Previsao Vean = Ve + h by + St_myn

Equacéo do Nivel: Ve=0o Ve —Seem) + (1 =) - (Pp_1 + be_q)
Equacdo da Tendéncia: b =B- 0y —V—1) + (A —=B) - b4

Equacdo da Sazonalidade: Se=Y e —V)+ A —=7Y) Stm

Onde:

y; € 0 valor observado no periodo t.

V; € a previsao para o periodo t.

b, é a estimativa da tendéncia no periodo t.

s, € a estimativa da componente sazonal no periodo t.
a € o fator de suavizacgdo do nivel.

B é o fator de suavizacdo da tendéncia.

y € o fator de suavizacdo da sazonalidade.

h é o nimero de periodos a frente para a previsao.

m € o comprimento do ciclo sazonal.

Parametros de suavizacdo: O método Holt-Winters possui trés parametros de suavizacao,
também conhecidos como smoothing parameters:

Parametro de suavizacdo de nivel (alpha): Representado por a, o pardmetro de suavizagdo
de nivel controla a taxa de suavizacdo da componente de nivel ou média da série temporal. Ele
variaentre 0 e 1, onde valores mais proximos de 1 dao mais peso aos valores recentes e resultam
em uma suavizacao mais rapida da tendéncia.

Pardmetro de suavizagdo de tendéncia (beta): Representado por B, o parimetro de
suavizacao de tendéncia controla a taxa de suavizacdo da componente de tendéncia da série
temporal. Assim como o parametro de suavizacgdo de nivel, ele varia entre 0 e 1, e valores mais
préximos de 1 ddo mais peso aos valores recentes e resultam em uma adaptacdo mais rapida a
mudancas na tendéncia.

Pardmetro de suavizacdo de sazonalidade (gama): Representado por y, o parametro de
suavizacdo de sazonalidade é especifico para modelos de Holt-Winters com componente
sazonal. Ele controla a taxa de suavizacdo da componente de sazonalidade da série temporal.
O parametro gama também varia entre 0 e 1, onde valores mais préximos de 1 ddo mais peso
aos valores recentes da sazonalidade.

Esses parametros de suavizacdo sdo valores que precisam ser escolhidos e ajustados para
cada série temporal especifica. Eles afetam o quanto os valores passados e recentes contribuem
para as previsdes futuras. Valores menores resultam em uma suavizagdo mais lenta e maior
énfase nos valores passados, enquanto valores maiores levam a uma adaptacdo mais rapida as
mudancas recentes.

A escolha adequada dos parametros de suavizacdo depende das caracteristicas da série,
como a quantidade de ruido, a regularidade da sazonalidade e a estabilidade da tendéncia.
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Geralmente, € necessario realizar experimentos e ajustar 0s parametros para encontrar a
combinacdo que melhor se adapte aos dados e produza previsdes precisas. Métodos como a
validacdo cruzada ou a minimizagao do erro de previsdo podem ser usados para determinar 0s
valores 6timos dos parametros.

O modelo Holt-Winters € iterativo, o que significa que as estimativas do nivel, da tendéncia
e da componente sazonal sdo atualizadas a cada periodo. Além disso, os valores de alfa, beta e
gama podem ser ajustados para otimizar o modelo. O modelo Holt-Winters € util para prever
séries temporais com padrdes sazonais bem definidos, como vendas de varejo, temperatura e
demanda de energia.

Existem duas formas de aplicar o método de suavizacdo de Holt-Winters: aditiva e
multiplicativa. A principal diferenca entre elas é a forma como a componente sazonal é
incorporada no modelo:

| - HW aditivo (sazonalidade aditiva)

Il - HW multiplicativo (sazonalidade multiplicativa)

3.2.3.1 Holt-Winters Aditivo

No modelo aditivo, a componente sazonal é adicionada diretamente a previsdo, 0 que
significa que a amplitude da sazonalidade é constante ao longo da série temporal. Ou seja, a
variacao sazonal é independente do nivel da série temporal. A férmula para 0 modelo aditivo
de Holt-Winters é baseada na decomposicdo aditiva da série Yt = Tt + St + It.

Equacao de Previsdo: Vean = Ve + h bt + St_myn

Equacdo do Nivel: Ve=0o Ve —Seem) + (1 =) - (Pe_1 + be_q)
Equacdo da Tendéncia: by =B —Vi—1) + (1 —B) - b4

Equacdo da Sazonalidade: s, =v- (v =) + (1 —7Y) * St—m

Onde:

y: € 0 valor observado no periodo t.

y; € a previsao para o periodo t.

b; é a estimativa da tendéncia no periodo t.

s, € a estimativa da componente sazonal no periodo t.
a ¢ o fator de suavizacdo do nivel.

B é o fator de suavizacao da tendéncia.

y € o fator de suavizacdo da sazonalidade.

h é o nimero de periodos a frente para a previsao.

m € o comprimento do ciclo sazonal.
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3.2.3.2 Holt-Winters Multiplicativo

O modelo multiplicativo, a componente sazonal é multiplicada a previsdo, o que significa
que a amplitude da sazonalidade é proporcional ao nivel da série temporal. Ou seja, a variacao
sazonal é dependente do nivel da série temporal.

Este modelo é adequado para séries temporais em que a amplitude da sazonalidade varia a
medida que o nivel da série aumenta, ou seja, onde a varia¢do na sazonalidade é proporcional
ao nivel.

Em resumo, a diferenca entre 0 modelo aditivo e multiplicativo de Holt-Winters esta na
forma como a componente sazonal é incorporada na previsdo. O modelo aditivo é adequado
para séries temporais com variagdo sazonal constante, enquanto o modelo multiplicativo €
adequado para séries temporais com variagdo sazonal proporcional ao nivel da série temporal.
A escolha entre os dois modelos depende do padrdo de variacdo sazonal observado na série
temporal.

Equacéo de Previsdo: Ve = ( ) + (1 —a) Pe-1 + be—1)
Equacéo do Nivel: Ve=o- ( ) +(1—a) Peeq + beq)
Equacdo da Tendéncia: b =B @ —Ve—1) + (A1 —B) - b4
Equacéo da Sazonalidade: =y (—t) +(1=Y): Siem

Onde:

v, € 0 valor observado no periodo t.

V. € a previsao para o periodo t.

b, é a estimativa da tendéncia no periodo t.

s; € a estimativa da componente sazonal no periodo t.
a € o fator de suavizacgdo do nivel.

B é o fator de suavizacdo da tendéncia.

y € o fator de suavizacdo da sazonalidade.

h é o numero de periodos a frente para a previsao.

m é o0 comprimento do ciclo sazonal.
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3.3 Modelando a Série Temporal — Box & Jenkins

Os modelos de Box & Jenkins sdo amplamente utilizados para modelar séries temporais
estacionarias ou que foram transformadas em estacionarias por meio de diferenciacdo. A
metodologia de Box & Jenkins segue um ciclo iterativo composto por cinco partes, conforme
descrito por Granger & Newbold em 1976.

Identificacdo: nesta fase, a série temporal é analisada para identificar possiveis padrdes, tais
como tendéncia, sazonalidade e autocorrelagdo. A partir desta analise, € escolhido um modelo
inicial para ser ajustado.

Estimacéo: nesta fase, sdo estimados os parametros do modelo inicial escolhido na etapa
anterior. Isso € feito por meio de técnicas de estimativa, como a maxima verossimilhanca ou
minimos quadrados.

Diagnostico: os residuos do modelo sdo examinados para avaliar a qualidade do ajuste. Se
houver indicios de que os residuos ndo sdo aleatérios, o0 modelo deve ser refinado ou
descartado. Nesta etapa, € realizada uma anéalise dos residuos para verificar se eles apresentam
comportamento de ruido branco, além de serem aplicados testes estatisticos, como o teste de
Ljung-Box, para avaliar se 0 modelo proposto é adequado.

O teste de Ljung-Box é um teste estatistico utilizado em séries temporais para verificar a
presenca de autocorrelacdo nos residuos de um modelo ajustado. O teste é especialmente
importante em andlise de séries temporais, onde a independéncia dos residuos é uma suposi¢édo
critica para obter previsdes validas e confiaveis.

Em seguida, sdo comparados 0os modelos que apresentam os menores valores para 0s critérios
AIC e BIC, que sdo utilizados para selecionar o modelo com a melhor relacdo entre ajuste e
complexidade. Caso sejam identificados problemas no diagnostico, o ciclo retorna a etapa de
identificacdo para realizar novas modificagdes no modelo.

Modelagem: nesta fase, 0 modelo inicial é modificado com base nos resultados da etapa
anterior, por meio da inclusdo de novos termos ou modificacdo dos parametros.

Previsdo: nesta fase, o modelo final é usado para fazer previsées para o futuro. E importante
realizar uma avaliacdo da precisao das previsoes para verificar a qualidade do modelo.
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Esse ciclo é repetido até que um modelo final satisfatério seja alcancado. O processo de
identificacdo, estimacao, diagnostico e modelagem ¢ iterativo e pode ser repetido véarias vezes
para aprimorar o modelo, conforme fluxograma abaixo:

FASE 01
1 Identificacéo

Analise Premiliminar e Preparacdo dos Dados

e  Transformada para estabilizar a variancia
e  Diferenciacéo dos dados para obter estacionariedade da
series

Selegédo do Modelo

e Andlise gréfica, ACF e PACF para identificar modelos
potenciais

FASE 02
2 Estimativa e Teste

Estimativa

e  Estimar os potenciais pardmetros do modelo (p,d,q)
. Selecionar o melhor modelo usando um critério
adequado

Teste

. Analisar o ACF/PACF dos residuos
. Os residuos sdo Ruidos Brancos?

FASE 03
3 Utilizagao

Previsédo

. Use 0 modelo para previsao
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3.3.1 Modelos Autorregressivos — AR (p)

O modelo autorregressivo (AR) toma como base a intuicdo de que o passado prediz o
futuro. Desse modo, ele pressupde um processo de série temporal no qual o valor em um ponto
no tempo t € uma funcao dos valores da série em pontos anteriores no tempo (NIELSEN, 2021).

O modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), € um modelo matematico utilizado para
modelar séries temporais. Ele assume que o valor atual da série € uma funcéo linear dos seus p
valores anteriores, acrescido de um erro aleatdrio. A equacao do modelo AR(p) é dada por:

Ve =CH+ D1V FPoyea o+ dpyep T &
Onde:

v € 0 valor observado no periodo t.

c € a constante do modelo.

1, §2, ..., by s30 0s coeficientes de autoregressdao do modelo.
Yt-1,Yt—2, -+ Ye—p SA0 0s valores observados anteriores.

g; € 0 termo de erro no periodo t.

€; € 0 termo de erro aleatério no momento t, que € normalmente distribuido com média zero e
variancia constantes, também descrito como ruido branco ou white noise, seus valores sdo
aleatorios, independentes e igualmente distribuidos ao longo do tempo, sem nenhuma relacdo
com os valores anteriores ou futuros da série temporal

3.3.2 Modelos de Média Mével — MA(q)

Um modelo de média mével (MA) é um método que se baseia na relacdo entre os valores
atuais e os termos de "erro" dos valores passados mais recentes. Cada termo de erro é
considerado independente dos outros. Os modelos de média movel sdo usados na analise de
séries temporais e pertencem a uma classe de modelos estatisticos. Assim como os modelos
autorregressivos (AR), os modelos de média movel também descrevem processos estocasticos
que capturam o comportamento de uma série temporal ao longo do tempo. A estrutura desse
modelo é semelhante a de um modelo autorregressivo, mas, em vez de usar valores passados
do préprio processo, utiliza termos de erro presentes e passados na equacao linear.

O modelo de média movel € construido com base em um processo estocastico €; que
representa o ruido aleatorio ou erro em cada instante de tempo t. A equagdo do modelo MA é
dada por:

Ye=C+018_ 1 +036 5+ +0,8_45+&
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Onde:

y¢ € 0 valor observado no periodo t.

c é a constante do modelo.

04,05, ..., 0, sdo os coeficientes de média movel do modelo.

€¢—1)E¢—2, - » Et—q SA0 0S termos de erro anteriores.

€;. € 0 termo de erro aleatorio no momento t, que € normalmente distribuido com média zero e
variancia constante, também descrito como ruido branco ou white noise, seus valores sdo
aleatorios, independentes e igualmente distribuidos ao longo do tempo, sem nenhuma relagéo
com os valores anteriores ou futuros da série temporal

A ordem do modelo MA, q, representa o numero de termos de erro passados que sao usados
para modelar a média movel da série temporal. Assim como a ordem do modelo AR, a escolha
da ordem do modelo MA é importante e deve ser determinada com cuidado, com base na
andlise dos dados e em critérios estatisticos.

Uma das principais caracteristicas dos modelos MA é que eles sdo capazes de capturar
padrdes de curto prazo na série temporal, o que pode ser Util em previsdes de curto prazo. Além
disso, os modelos MA também podem ser combinados com os modelos AR para formar
modelos ARMA, que sdo capazes de capturar tanto padrdes de curto prazo quanto de longo
prazo na série temporal. As principais caracteristicas de um modelo MA(q) séo:

3.3.3 Modelo ARMA(p,q)

O modelo ARMA (Autoregressive Moving Average) € um modelo combinado que abrange
caracteristicas do modelo AR (Autorregressivo) e do modelo MA (Média Moével). E utilizado
para modelar séries temporais em que o valor atual depende dos valores passados e dos termos
de erro passados. A ordem do AR define quantos valores passados sdo utilizados para prever o
valor atual, enquanto a ordem do MA define quantos termos de erro passados sao considerados
na previsdao. O modelo ARMA(p,q) é definido pelas seguintes equacdes:

YVe=CHt+b1Ye1 +Ooye o+ -+ bpyip + 0181 + 028, + -+ 0,84 + &

Onde:

v; € 0 valor observado no periodo t.

C é a constante do modelo.

1, §2, ..., §p S30 0s coeficientes de autoregressdo do modelo.
Yt-1,Yt—2, -+ Ye—p SA0 0s valores observados anteriores.
01,0, ..., 0,4 sdo os coeficientes de media movel do modelo.
€¢—1,Et—2, -, Et—q S0 0S termos de erro anteriores.

€; € 0 termo de erro no periodo t.
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3.34 Modelo ARIMA (p,d,q)

O modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA, do inglés Autoregressive
Integrated Moving Average) é um modelo estatistico amplamente utilizado para analisar e
prever séries temporais. Ele combina elementos do modelo autorregressivo (AR), modelo de
média movel (MA) e inclui um componente de diferenciacdo integrada (I), que permite lidar
com tendéncias e padrdes nao estacionarios nos dados.

p: NUmero de termos autorregressivos

d: NUumero de diferenciacdes para estacionarizar a série

q: NUmero de termos da média mével

(1= 1L — L2 — = dpLP)(1 — L)%y, = ¢ + (1 4 0,L + 0,17 + -+ 6,L9)g,
Onde:

y; € o valor observado no periodo t.

L é o operador de defasagem.

¢ é a constante do modelo.

b1, G2, ..., O sdo os coeficientes de autoregressao do modelo.

q é a ordem da parte de média movel do modelo.

04,05, ..., 8, sdo os coeficientes de meédia movel do modelo.

d é o namero de diferenciacdes necessarias para tornar a série temporal estacionaria.
€t € o termo de erro no periodo t.

Componente Autoregressivo (AR): Este componente descreve a relacdo entre a série
temporal e suas observacdes anteriores. Um modelo AR de ordem p usa as p observacdes
anteriores para prever o valor atual da série temporal.

Componente Integrado (I): Este componente € usado para remover tendéncias nao
estacionarias da série temporal, como uma tendéncia linear crescente ou decrescente. A ordem
do componente integrado, d, indica 0 nimero de vezes que a série temporal foi diferenciada
para torna-la estacionaria.

Componente de Média Movel (MA): Este componente descreve a relacdo entre a série
temporal e seus erros de previsdo anteriores. Um modelo MA de ordem g usa o0s ¢ erros de
previsdo anteriores para prever o valor atual da série temporal.
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Em geral, um modelo ARIMA pode ser escrito como ARIMA (p, d, q), onde p é a ordem do
componente autoregressivo, d é a ordem do componente integrado e g é a ordem do
componente de média mével.

A selecdo adequada dos parametros p, d, g é crucial para 0 modelo ARIMA. Ela é geralmente
realizada por meio de técnicas como anélise da funcdo de autocorrelacdo (ACF) e funcéo de
autocorrelacao parcial (PACF) dos residuos.

335  Modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m]

O modelo Seasonal ARIMA, também conhecido como SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average), € uma extensdo do modelo ARIMA que é projetado para lidar
com séries temporais sazonais. Ele é particularmente Gtil quando ha padrBes sazonais claros e
repetitivos nos dados.

(1= 1L = bol? = o = ppLP) (1 = @1 L° = @oL* — -+ = @pLP) (1 — L)*(1 ~ L)y,
=c+ (140,L+0,L% + -+ 0,L7)(1 + 0,15 + 0,17 + -+ + 0,L% ),

Onde:

y; € 0 valor observado no periodo t.

L é o operador de defasagem regular.

L? é o operador de defasagem sazonal.

c € a constante do modelo.

$1, §2, ..., Py 580 0s coeficientes de autoregressdo do modelo regular.

d,, D,, ..., Dp sdo 0s coeficientes de autoregressao do modelo sazonal.

q € a ordem da parte de média mével do modelo regular.

Q é a ordem da parte de média movel do modelo sazonal.

01,0, ..., 8,4 sdo os coeficientes de média movel do modelo regular.

04,0y, ..., 0, sdo os coeficientes de média movel do modelo sazonal.

d é o numero de diferenciacGes regulares necessarias para tornar a série temporal estacionaria.
D é o nimero de diferenciacfes sazonais necessarias para tornar a série temporal estacionaria.
s é o0 periodo da sazonalidade.

A definicdo do modelo SARIMA envolve varios pardmetros que descrevem a estrutura de
autoregressao, média movel, diferenciacéo e sazonalidade. Aqui estdo os principais parametros
do modelo SARIMA:

Parametros de Autoregressdo (AR):

p: Ordem da parte autoregressiva regular, que representa a dependéncia linear dos valores
passados da série temporal.
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P: Ordem da parte autoregressiva sazonal, que representa a dependéncia linear dos valores
passados em periodos sazonais.
Pardmetros de Média Mdével (MA):

g: Ordem da parte de média movel regular, que representa a dependéncia linear dos erros
passados da série temporal.

Q: Ordem da parte de média movel sazonal, que representa a dependéncia linear dos erros
passados em periodos sazonais.

Parametros de Diferenciacéo (I):

d: Numero de diferenciagdes regulares necessarias para tornar a série temporal estacionaria, ou
seja, remover tendéncias e padrdes de longo prazo.

D: Numero de diferenciacfes sazonais necessarias para tornar a série temporal estacionaria em
periodos sazonais.

Parametros de Sazonalidade:

s: Periodo da sazonalidade, que indica 0 nimero de periodos em uma temporada completa.
Além desses parametros, 0 modelo SARIMA também inclui um termo de interceptacdo (c) que
representa uma constante no modelo.

A formula geral do modelo SARIMA é uma combinacdo dos operadores de defasagem,
diferenciacdo e sazonalidade, juntamente com os parametros correspondentes. Essa formula
pode variar dependendo da ordem e das caracteristicas especificas do modelo SARIMA, mas
a estrutura geral envolve a aplicacdo dos operadores de defasagem (L e L®) nos termos de
autoregressdo e média movel, juntamente com os termos de diferenciacdo (1 — L) d e
(1—L5P.

E importante selecionar adequadamente os valores dos parametros do modelo SARIMA para
obter uma boa adequacao aos dados e previsdes precisas. Isso geralmente é feito por meio de
técnicas como a anélise dos gréficos de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF),
além da avaliacdo de critérios de selecdo de modelos, como o Critério de Informacdo de Akaike
(AIC) e o Critério de Informacao Bayesiano (BIC).
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3.3.6 Medidas de acuracia de previsao

Um dos principais objetivos da analise de séries temporais é realizar previsoes dos valores
futuros. Para alcangar esse objetivo, é essencial selecionar o melhor método de previséo e
avaliar a precisdo das previsdes geradas por esse método. Para isso, podemos considerar uma
série temporal com t observacdes e remover as Ultimas n observagdes, formando uma nova
série. Em seguida, podemos utilizar um modelo estimado para gerar n previsdes com base nessa
nova série e calcular os erros de previsdo correspondentes:

€t =Yt — )7t|t—1
onde:
e; € 0 erro de previsdo no periodo t

v, € 0 valor observado no periodo t
Jeje-1 € a previsdo do valor no periodo $t$ com base nas observagdes até o periodo t — 1

Medidas de acuracia de previsdo comparam os valores previstos com os valores observados
para quantificar o poder preditivo do modelo proposto. Existem varias medidas de acuracia de
previsdo que podem ser utilizadas em séries temporais. Algumas das mais comuns sao:
Erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE)

O MAE ¢ a média das diferencas absolutas entre as previs@es e os valores observados. O

MAE é uma medida facil de interpretar e calcular, pois ndo envolve a elevacdo de valores ao
quadrado. A formula é:

n
1
MAE:—Z =7
" 1Iyl wil
1=

Onde:

v; € o0 valor observado na posi¢éo i da série temporal.

y, € o valor previsto na posicao i da série temporal.

n € 0 numero total de observacoes.

Erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE)

O MSE e a média das diferencas quadraticas entre as previsoes e os valores observados. O MSE

é uma medida mais sensivel aos erros grandes do que o MAE, pois 0s erros sdo elevados ao
quadrado. A formula é:
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1w .,
MSE = g i —3)
i=1

Onde:

y; € 0 valor observado na posicao i da série temporal.
y, € o valor previsto na posicao i da série temporal.

n é 0 nimero total de observagoes.

Raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE)

O RMSE é a raiz quadrada do MSE e é uma medida mais interpretavel que o MSE, pois esta
na mesma escala da série temporal original. A formula é:

n
1
RMSE = |~ (= 9
i=1

Onde:

y; € 0 valor observado na posicao i da serie temporal.

y, € o valor previsto na posicdo i da série temporal.

n é 0 nimero total de observacgoes.

Erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)

O MAPE ¢ uma medida de acurécia de previsdo que expressa 0 erro como uma porcentagem
do valor real. E uma medida Gtil quando se deseja avaliar a precisdo da previsio em termos
relativos. A formula é:

n

1 =7
MAPE = —Z Vi yl| x 100%
n Yi

i=1
Onde:

y; € 0 valor observado na posi¢éo i da série temporal.
¥, € o valor previsto na posicao i da série temporal.
n € 0 numero total de observacoes.

De acordo com (HYNDMAN, 2018), o MAPE é amplamente empregado por sua
interpretacdo intuitiva, expressando o erro médio em termos percentuais, 0 que é valioso
quando as magnitudes dos valores da série variam. Contudo, o uso do MAPE apresenta
limitacdes: pode ser indefinido em valores proximos de zero ou negativos e nao diferencia a
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magnitude dos erros. Apesar dessas consideracdes, optamos pelo MAPE como indicador
principal de qualidade em nossas previsoes.
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Capitulo 4

4.  Base de dados utilizada e anéalise exploratoria dos dados

Foram analisados dados do ICMS no periodo de janeiro de 2003 a dezembro de 2022,
considerando valores nominais. Além desses valores, sujeitou-se esses montantes a ajustes
conforme o IPCA (indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo), o qual representa o
indice oficial de inflagdo no Brasil, assegurando, assim, a devida atualizacdo monetéria.
Adicionalmente, implementou-se o IPG-DI, um indicador econdmico brasileiro que mensura a
variacdo de pregos de uma cesta de produtos e servicos ao longo do tempo. Este indice,
calculado mensalmente pela Fundacdo Getulio Vargas (FGV), tem como propoésito oferecer
uma medida abrangente da inflacdo no Brasil. Na apuracdo do crédito tributario, foram
considerados o valor principal, a corre¢cdo monetaria, a multa e os juros. No entanto, os valores
decorrentes de ac¢do fiscal e da divida ativa foram expurgados da analise, uma vez que poderiam
distorcer a série histdrica. 1sso ocorre porque programas de recuperacdo de crédito, tais como
0 REGULARIZA (Lei n° 18.459, de 05 de maio de 2014), o FACILITA (Lei n° 20.939, de 28
de dezembro de 2020), geralmente sdo realizados no final do balan¢o orgcamentario, o que pode
resultar em aumento artificial da arrecadacdo em determinados periodos, principalmente nos
ultimos meses do ano.

Tabela 6. Quadro Resumo de descricGes estatisticas da série do ICMS

Descricdo estatistica resumida da Série Temporal do ICMS atualizada pelo IPCA — fungdo summary

Métrica Ano/Més Valor Total (em R$)
Min. 2006-04 608.889.177
1stQu. : 2007-03 1.123.634.955
Median : 2012-06 e 2016-08 1.537.904.183
Mean 2003-01 a 2022-12 1.456.326.019
3rd Qu. : 2013-08 1.717.638.254
Max. 2021-10 2.319.203.262

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéao propria

Verificamos que a arrecadacdo média mensal foi de aproximadamente R$ 1.456.000
milh&o. A arrecadagdo mediana, por sua vez, foi de cerca de R$ 1.537.904 milh&o. Os valores
minimo e maximo de arrecadacdo foram, respectivamente, R$ 608.889 milhdo e pouco mais
de R$ 2.319.000 milhao.

Além disso, observamos que a mediana da serie temporal analisada foi superior a média.
Isso sugere uma distribuicdo assimétrica dos valores, com uma cauda longa positiva. Essa
diferenca entre a mediana e a média geralmente ocorre devido a presenca de valores extremos
ou outliers na série temporal. Esses valores atipicos tém um impacto maior na méedia do que
na mediana, uma vez que a média é sensivel a esses valores extremos, enquanto a mediana €
mais resistente a influéncias pontuais.

Além disso, é relevante destacar que este estudo nédo realizou a normalizag@o das quedas
de arrecadacdo decorrentes de eventos excepcionais, que também sdo conhecidas como
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mudangcas estruturais nos dados. No entanto, é relevante mencionar um exemplo recente que
ilustra um panorama econdmico desafiador enfrentado pelo Brasil, e, consequentemente por
Goiés, a partir de 2020, impulsionado principalmente pela pandemia de COVID-19 e seus
impactos significativos. A crise sanitaria teve um impacto importante na atividade econdémica
do pais, resultando em uma série de medidas adotadas pelo governo para mitigar os efeitos
negativos.

Adicionalmente, merece destaque a promulgacao da Lei Complementar (LC) 194/2022, a
qual desempenhou um papel significativo ao reduzir as aliquotas do Imposto sobre Circulacao
de Mercadorias e Servicos (ICMS) em setores especificos. Esses fatores influenciaram tanto a

atividade econdmica quanto a arrecadagdo tributaria no Brasil.

Tabela 7.Arrecadacao do ICMS por Atividade Econémica Macro

ARRECADACAO do ICMS - por Semestre 2022

GRUPO ATIVIDADE ECONOMICA Semestre 01 % Part Semestre 02 % Part
COMBUSTIVEL 3.389.664.278,51 26,93% 2.387.475.604,16 20,48%
COMERCIO ATACADISTA E DISTRIBUIDOR 2.169.039.701,78 17,23% 2.581.698.399,80 22,14%
INDUSTRIA 2.118.040.933,18 16,82% 2.399.107.209,03 20,58%
COMERCIO VAREJISTA 1.793.059.101,68 14,24% 1.941.942.471,23 16,66%
ENERGIA ELETRICA 1.688.166.520,30 13,41% 906.232.535,35 7,77%
OUTRAS 393.366.687,48 3,12% 464.907.114,23 3,99%
PRESTACAO DE SERVICO 315.777.133,36 2,51% 395.852.657,99 3,40%
COMUNICACAO 426.478.331,98 3,39% 271.450.517,99 2,33%
PRODUCAO AGROPECUARIA 260.956.184,13 2,07% 268.359.746,65 2,30%
EXTRATOR MINERAL OU FOSSIL 34.673.575,17 0,28% 42.010.040,88 0,36%

TOTAL 12.589.222.447,57 100,00% 11.659.036.297,31 100,00%
Participacao dos Grupos Afetados pela LC 194 5.504.309.130,79 43,72% 3.565.158.657,50 30,58%

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéao propria

A LC 194 foi promulgada como parte dos esfor¢os para estimular a economia. Essa lei teve
como objetivo reduzir as aliquotas do ICMS em determinados setores, como combustiveis,
telecomunicacdes, energia elétrica e transporte intermunicipal, segmentos com forte influéncia
na arrecadacdo estadual. A reducdo das aliquotas visava diminuir 0s custos para as empresas e
estimular o consumo, incentivando a retomada da atividade econdmica. Essa medida teve
impacto direto na arrecadacdo tributaria, uma vez que a reducdo das aliquotas resultou em uma
diminuigdo da receita proveniente do ICMS.
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Tabela 8.Alteragdes de aliquotas do ICMS decorrentes da LC 194/2022

ALIQUOTAS DO ICMS [LC 194/2022]

Item Aliquota Anterior Aliguota Vigente
Gasolina 30,00% 17,00%
Diesel 16,00% 14,00%
Etanol hidratado 25,00% 14,17%
Energia elétrica 29,00% 17,00%
Comunicagéo 29,00% 17,00%

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

No entanto, é importante ressaltar que a pandemia e a reducdo das aliquotas do ICMS
tiveram efeitos distintos nos diferentes setores da economia. Enquanto alguns setores
enfrentaram uma reducdo drastica na demanda e na arrecadacéo tributaria, outros conseguiram
se adaptar ou até mesmo se beneficiar das mudancas no cenario econémico.

Figura 2. Arrecadacao Espontanea do ICMS GO - 2003 a 2022

Arrecadacao Espontanea do ICMS [Valor Atualizado pelo IPCA]

2000000000

zts IPCA
|

1000000000

2005

I
2010

| |
2015 2020

Anos [2003 a 2022]

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

Para realizar uma avaliacdo mais precisa das previsdes da série em diferentes momentos no
tempo, adotaremos uma abordagem ex-ante nos testes, dividindo os dados em particbes em
datas distintas. Essa estratégia nos permitira verificar se a dinamica da série varia ao longo do
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tempo e nos auxiliard na selecdo do modelo mais adequado para cada periodo especifico. Ao
aplicar analise prospectiva, poderemos assegurar que nossas previsdes sejam adaptadas as
possiveis mudancas na série temporal, garantindo assim maior precisdo e confiabilidade em
nossos resultados.

Nesse contexto, iremos modelar a série do ICMS, considerando os valores do periodo a
partir de janeiro de 2003:

1) Treino: Jan/2003 a Dez/2018; Teste: Jan a Dez/2019, denominada ‘Particéo I’;
2) Treino: Jan/2003 a Dez/2019; Teste: Jan a Dez/2020, denominada ‘Partigéo 11’;
3) Treino: Jan/2003 a Dez/2020; Teste: Jan a Dez/2021, denominada ‘Parti¢do 111°;
4) Treino: Jan/2003 a Dez/2021; Teste: Jan a Dez/2012, denominada ‘Particédo 1V’.

Os conjuntos de ‘Treino’ possuindo, respectivamente, 192, 204, 216 e 228 observacoes,
em que serdo consideradas para cada particdo as previsdes de 12 passos a frente (h),
denominadas de colegdes de ‘Teste’.

O particionamento da série em varias datas distintas é fundamental para analisar o
comportamento das previsdes em diferentes momentos, considerando a variagdo dindmica da
série. Essa abordagem nos permite avaliar os impactos das mudancas drasticas no recolhimento
do imposto, como as ocorridas durante a pandemia da Covid-19 e ap6s a implementacao da LC
194/2022, no desempenho do modelo. Como resultado, obtemos uma compreensdo mais
abrangente dos resultados obtidos, contribuindo para uma analise mais solida e completa.

Além da segmentacdo mencionada anteriormente, os conjuntos de dados foram criados a
partir da combinacdo de valores deflacionados pelo IPCA e IGP-DI, bem como por valores em
nivel e logaritimizados. Essa combinacdo resultou em um total de 16 conjuntos de séries
temporais distintas.
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Capitulo 5

5. Analise dos Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados encontrados na estimacdo dos modelos e
na previsao do ICMS no Estado de Goias. Para tanto, a partir de cinco dos modelos descritos
no capitulo anterior — SES, SEHM, HWM, ARIMA e SARIMA; realizaram-se vérias
simulagdes, utilizando como base os dados, em valores reais corrigidos, em niveis e
transformados para a escala logaritmica, referente ao periodo de 2003 a 2022, mensalmente,
portanto, uma amostra de 240 meses:

5.1 Ajustes nas Séries

No desenvolvimento do trabalho, as séries coletadas sofreram ajustes. No caso da série
arrecadacdo do ICMS, foram realizados ajustes na série temporal com o objetivo de eliminar o
efeito de certas especificidades.

Para a andlise, além da série original, os valores nominais das séries foram convertidos para
valores reais, adotando como base 0 més de janeiro de 2023, fixando o indice 100. Essa
transformacdo foi realizada mediante a aplicacdo dos indexadores IPCA e IGP-DlI,
proporcionando uma contextualizagcdo mais precisa e atualizada ao longo do periodo estudado.

Por fim, em um dos trés conjuntos de dados foi aplicado a transformacdo logaritmica
conjuntamente com o deflator IGP-DI, que € um ajuste comum aplicado a séries temporais
quando ha uma tendéncia de crescimento exponencial nos dados. Ela envolve a aplicacdo do
logaritmo natural (In) aos valores da série temporal. Essa transformacéo é atil quando a
variacao relativa dos dados € mais importante do que a variacdo absoluta.

5.2 Diferenciacdo da Série

A ideia por trés da diferenciacdo é remover uma tendéncia ou padrdo de crescimento na
série, tornando-a estacionaria. Dependendo do caso, pode ser necessario aplicar a diferenciacao
varias vezes para alcancar a estacionariedade desejada.

A funcdo diff() € uma fungdo padrdo do R que € usada para calcular diferencas entre
elementos consecutivos em um vetor. Essa fungéo calcula a diferenga entre cada elemento de
um vetor e o seu elemento imediatamente anterior, criando um vetor com essas diferencas.

Apbs a aplicacdo da funcdo de diferenciacdo de primeira ordem diff() na série temporal
{z.ts_IPCA} e a realizacdo do teste de estacionariedade ADF, constatamos que esse
procedimento efetivamente transforma a série em uma forma estacionaria.. A diferenciacéo, ao
calcular a diferenca entre cada valor consecutivo, permite remover tendéncias ou padrdes de
crescimento na série, tornando-a mais estaciondria. Através do teste ADF, confirmamos que as
propriedades estatisticas da série se tornam mais constantes ao longo do tempo apds a aplicacdo
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da diferenciacdo. Esse resultado é essencial para a aplicacdo de modelos de séries temporais e
para garantir a validade das anélises e previsdes realizadas.

Ao prosseguir, aplicamos o teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) a série apds a
diferenciacédo, constatando que esta se tornou estacionaria apos 01(uma) diferenciacdo, dado
que o p-valor € inferior a 0,05.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: z.ts_IPCA_diff
Dickey-Fuller = -8.5241, Lag order = 6, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

5.3 Determinacéo dos Parametros (p,q) do Modelo ARIMA

Nesta secdo, apresentamos os resultados do modelo temporal utilizado para realizar as
previsbes de arrecadacdo de ICMS mensal. Primeiramente, realizamos o teste ADF para
determinar a ordem de integracdo da série de ICMS, que se mostrou integrada de ordem 1 (d =
1). Portanto, estimamos um modelo ARIMA (p, 1, q).

Para garantir a solidez da modelagem, recorremos aos indicadores AIC (Critério de
Informacdo de Akaike) e BIC (Critério de Informacdo Bayesiana). Esses critérios
desempenham um papel fundamental na selecdo do melhor modelo, levando em consideracéo
tanto a qualidade do ajuste aos dados quanto a complexidade do modelo.

Apesar da analise gréafica ndo ter sido suficiente para verificar os parametros de forma
conclusiva, a utilizagdo desses indicadores oferece uma abordagem mais objetiva e imparcial.
Os valores de AIC e BIC para cada modelo ajustado estdo resumidos na tabela abaixo:

Figura 3.Testes ACF e PACF da Série Temporal
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Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéo propria
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Tabela 9. Comparativos de Informacéo — AIC e BIC entre modelos

Teste da Série Temporal ICMS IPCA {Partigdo I}

Modelo (p,d,q) AIC BIC
(1,1,1) 7594.51 7604.26
(2,1,1) 7596.37 7609.38
(2,1,2) 7598.51 7614.77
(3,1,4) 7598.29 7624.31
(4,1,4) 7603.81 7633.08

* Coeficientes do melhor modelo (1,1,1): ar1 0.2437; ma1l -0.7833

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

Para 0 modelo temporal em questéo, os resultados do teste sugerem que 0s parametros p e
g sejam iguais a 1 e 1, respectivamente. Portanto, procederemos a estimacdo do modelo
ARIMA (1, 1, 1), o qual é composto por um termo autorregressivo de ordem 1, uma media
movel de ordem 1 e uma diferenciagdo de ordem 1.

Nesse modelo, estamos levando em consideracéo tanto a autocorrelacdao dos dados (p = 1)
guanto a média movel (q = 1) para capturar as relacbes entre os valores passados € 0S erros
passados da série temporal. Além disso, a diferenciacdo de ordem 1 (d = 1) é aplicada para
tornar a série temporal estacionaria e permitir um ajuste adequado do modelo.

O modelo ARIMA (1, 1, 1) é amplamente utilizado para séries temporais que apresentam
tendéncias lineares e variagdes irregulares. Com sua estimacdo, estaremos preparados para
analisar e fazer previsfes sobre 0o comportamento da série temporal, considerando tanto os
padrdes de autocorrelacdo quanto as variagdes dos erros passados.
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5.4 Testes de Sazonalidade

Para testar a sazonalidade de uma série temporal {z.ts_IPCA}, uma das principais fun¢des
utilizadas € o teste de decomposicdo sazonal, que pode ser aplicado em conjunto com outras
técnicas estatisticas.

Figura 4.Decomposicdo da Série Temporal
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Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

Teste Estatistico para deteccdo de sazonalidade:

O valor do teste representa a probabilidade associada a hipétese nula de que ndo ha diferenca
significativa entre as duas amostras (componente sazonal e componente aleatéria). Um p-valor
maior que um nivel de significancia pré-determinado (geralmente 0,05) indica que ha
evidéncias para aceita a hipétese nula e concluir que ndo existe uma diferenca significativa
entre as amostras, como podemos observar no grafico acima.

Kruskal-wallis rank sum test

data: sazonalidade by remainder
Kruskal-wallis chi-squared = 239, df = 239, p-value = 0.4878
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9.5

Para a selecdo das amostras de teste, procedemos com quatro divisdes que englobaram distintos
intervalos temporais. O horizonte de previsao foi mantido constante, abrangendo os doze meses
subsequentes ao periodo de arrecadacdo do ICMS. Essa selecdo também levou em conta fases
com ocorréncias atipicas na arrecadacdo, que se manifestaram nos anos de 2020, 2021 e 2022.
Tais anos enfrentaram os impactos econdmicos da pandemia de Covid-19 nos dois primeiros
e, no ultimo ano mencionado, as consequéncias decorrentes da Lei Complementar 194/2022

Modelagem e Previsao

também foram consideradas.

1) ‘Particdo I’: Treino: Jan/2003 a Dez/2018; Teste: Jan a Dez/2019;
2) ‘Particdo I1’: Treino: Jan/2003 a Dez/2019; Teste: Jan a Dez/2020;
3) ‘Particdo I11’: Treino: Jan/2003 a Dez/2020; Teste: Jan a Dez/2021,
4) ‘Particdo 1V’: Treino: Jan/2003 a Dez/2021; Teste: Jan a Dez/2012.

5.5.1 Particédo | [2019]

IPCA

Tabela 10. Previsdes dos modelos - Partigdo | — IPCA

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IPCA - ano 2019

Ano/Més

Arrecadacdo Real

SES

SEHM

HWM

ARIMA

SARIMA

jan/19

1.840.970.555

1.682.165.624

1.692.887.002

1.690.126.425

1.666.949.908

1.675.274.859

fev/19

1.657.009.049

1.682.165.624

1.696.928.020

1.543.815.000

1.669.303.506

1.672.574.348

mar/19

1.622.543.240

1.682.165.624

1.700.969.039

1.530.221.501

1.669.877.154

1.643.720.156

abr/19

1.614.543.630

1.682.165.624

1.705.010.057

1.589.586.176

1.670.016.971

1.697.118.183

mai/19

1.662.835.100

1.682.165.624

1.709.051.076

1.589.941.986

1.670.051.049

1.687.445.410

jun/19

1.693.777.090

1.682.165.624

1.713.092.094

1.632.600.241

1.670.059.354

1.692.829.912

jul/19

1.749.330.272

1.682.165.624

1.717.133.113

1.649.324.568

1.670.061.379

1.717.272.398

ago/19

1.718.671.603

1.682.165.624

1.721.174.132

1.674.622.160

1.670.061.872

1.725.264.294

set/19

1.779.057.237

1.682.165.624

1.725.215.150

1.720.033.576

1.670.061.993

1.718.574.469

out/19

1.902.031.656

1.682.165.624

1.729.256.169

1.665.117.620

1.670.062.022

1.727.072.917

nov/19

1.826.362.340

1.682.165.624

1.733.297.187

1.717.447.095

1.670.062.029

1.747.284.499

dez/19

1.788.371.770

1.682.165.624

1.737.338.206

1.742.772.567

1.670.062.031

1.746.808.096

TOTAL

20.855.503.542

20.185.987.488

20.581.351.245

19.745.608.915

20.036.629.268

20.451.239.541

MAPE

5,0182

4,0240

5,6253

5,3084

3,4411

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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IGP-DI

Tabela 11.Previsdes dos modelos - Partigédo I - IGP-DI

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IGPDI - ano 2019

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/19 2.366.232.359 2.147.227.240 2.171.266.263 2.127.626.707 2.137.866.947 2.153.861.986
fev/19 2.135.137.566 2.147.227.240 2.178.275.673 1.928.515.172 2.142.456.032 2.109.122.287
mar/19 2.073.755.203 2.147.227.240 2.185.285.084 1.930.870.907 2.143.483.984 2.073.974.361
abr/19 2.056.934.206 2.147.227.240 2.192.294.494 2.017.549.186 2.143.714.244 2.138.580.332
mai/19 2.111.458.745 2.147.227.240 2.199.303.904 2.043.858.943 2.143.765.823 2.121.942.198
jun/19 2.144.967.519 2.147.227.240 2.206.313.314 2.049.348.077 2.143.777.376 2.107.005.904
jul/19 2.201.649.908 2.147.227.240 2.213.322.725 2.069.178.407 2.143.779.964 2.151.628.421
ago/19 2.167.347.568 2.147.227.240 2.220.332.135 2.119.131.467 2.143.780.544 2.131.259.873
set/19 2.257.404.411 2.147.227.240 2.227.341.545 2.149.635.110 2.143.780.674 2.129.698.719
out/19 2.400.401.026 2.147.227.240 2.234.350.956 2.064.303.307 2.143.780.703 2.126.404.671
nov/19 2.294.600.577 2.147.227.240 2.241.360.366 2.141.252.718 2.143.780.709 2.148.649.906
dez/19 2.239.293.703 2.147.227.240 2.248.369.776 2.166.791.040 2.143.780.711 2.122.050.165

TOTAL 26.449.182.791 25.766.726.880 26.517.816.235 24.808.061.041 25.717.747.711 25.514.178.823
MAPE 4,3087 3,6239 6,6445 4,3706 4,3696
Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
LOG IGP-DI
Tabela 12.Previsdes dos modelos - Parti¢do | - Log IGP-DI
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - LOG IGPDI - ano 2019

Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/19 2.366.220.989 2.146.533.388 2.179.758.657 2.129.578.692 2.141.473.542 2.182.659.665
fev/19 2.135.144.152 2.146.533.388 2.187.051.223 1.977.877.229 2.144.280.711 2.153.025.717

mar/19 2.073.761.614 2.146.533.388 2.194.368.187 1.988.387.807 2.144.602.377 2.131.048.609
abr/19 2.056.929.142 2.146.533.388 2.201.709.630 2.031.316.618 2.144.645.269 2.186.307.752
mai/19 2.111.448.412 2.146.533.388 2.209.075.634 2.056.538.363 2.144.645.269 2.179.061.246
jun/19 2.144.966.990 2.146.533.388 2.216.466.283 2.104.555.252 2.144.645.269 2.172.816.306
jul/19 2.201.643.580 2.146.533.388 2.223.881.657 2.101.421.800 2.144.645.269 2.212.635.111
ago/19 2.167.347.702 2.146.533.388 2.231.321.840 2.161.568.603 2.144.645.269 2.202.634.542
set/19 2.257.401.026 2.146.533.388 2.238.786.914 2.187.816.825 2.144.645.269 2.206.933.870
out/19 2.400.397.055 2.146.533.388 2.246.276.964 2.109.084.913 2.144.645.269 2.209.871.045
nov/19 2.294.589.965 2.146.533.388 2.253.792.072 2.171.469.578 2.144.645.269 2.232.527.079
dez/19 2.239.301.895 2.146.533.388 2.261.332.323 2.230.340.274 2.144.645.269 2.217.486.092
TOTAL 26.449.152.522 25.758.400.653 26.643.821.384 25.249.955.953 25.732.164.052 26.287.007.033

MAPE

4,3154

3,7491

4,7758

4,3484

3,2502

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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VALORES NOMINAIS — SERIE ORIGINAL
Tabela 13. Previsdes dos modelos - Partigéo I - Nominal

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - NOMINAL - ano 2019

Ano/Més

Arrecadagdo Real

SES

SEHM

HWM

ARIMA

SARIMA

jan/19

1.442.762.096

1.315.930.035

1.324.550.795

1.329.448.257

1.306.375.986

1.307.333.189

fev/19

1.302.747.113

1.315.930.035

1.330.168.384

1.218.063.920

1.308.194.490

1.306.204.696

mar/19

1.281.134.554

1.315.930.035

1.335.785.973

1.208.246.155

1.308.542.355

1.286.743.944

abr/19

1.284.378.835

1.315.930.035

1.341.403.561

1.302.512.420

1.308.608.898

1.329.106.106

mai/19

1.330.334.508

1.315.930.035

1.347.021.150

1.296.134.486

1.308.621.628

1.323.106.862

jun/19

1.356.851.193

1.315.930.035

1.352.638.739

1.309.694.349

1.308.624.063

1.331.407.410

jul/19

1.401.493.510

1.315.930.035

1.358.256.327

1.341.359.799

1.308.624.528

1.352.065.178

ago/19

1.379.547.941

1.315.930.035

1.363.873.916

1.358.859.196

1.308.624.618

1.362.967.694

set/19

1.429.590.193

1.315.930.035

1.369.491.505

1.392.615.695

1.308.624.635

1.357.920.818

out/19

1.527.797.488

1.315.930.035

1.375.109.093

1.348.348.649

1.308.624.638

1.366.943.116

nov/19

1.468.484.108

1.315.930.035

1.380.726.682

1.404.012.278

1.308.624.639

1.386.147.569

dez/19

1.445.271.695

1.315.930.035

1.386.344.271

1.388.436.838

1.308.624.639

1.390.812.851

TOTAL

16.650.393.234

15.791.160.420

16.265.370.396

15.897.732.042

15.700.715.117

16.100.759.433

MAPE

6,4485

4,2758

4,9829

6,7761

4,0546

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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Em relacdo as previsdes para o ano de 2019, periodo caracterizado por relativa estabilidade,
resultando em uma arrecadacdo com poucas oscilacOes significativas, demonstramos abaixo 0s
melhores modelos para cada tipo de série temporal:

Tabela 14. Resumo dos melhores modelos por Série

Melhores Modelos por Tipo de Série - Analise Particdo | - 2019
Série Temporal Algoritmo MAPE
IPCA SARIMA (0,1,2)(0,0,2)[12] with drift 3,441115956
IGP-DI SEHM 3,623887265
LOG IGP-DI SARIMA(2,1,1)(1,0,0)[12] with drift 3,250153109
NOMINAL SARIMA (0,1,2)(0,0,2)[12] with drift 4,054623167

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

O SARIMA (2,1,1)(1,0,0)[12] obteve o menor MAPE (3,2502), quando utilizamos a série
temporal logaritimizada atualizada pelo IGP-DI, {LOG IGPDI}.

O segundo melhor modelo foi a Suavizacdo Exponencial Holt Multiplicativo (SEHM) sobre a
série em nivel e com atualizacao pelo IGPDI, com MAPE (3,6239) — {IGPDI}. Esse algoritmo,
em geral, tem baixo viés em relagdo a outras técnicas de previsdo, o que significa que, em
média, suas previsdes nao sdo excessivamente otimistas nem pessimistas.

Ao analisar a série temporal deflacionada pelo IPCA "em nivel™ {IPCA}, constatou-se que
nenhum dos algoritmos apresentados neste comparativo proporcionou resultados satisfatorios
para essa série em particular.

Vale ressaltar que as divergéncias nos valores da arrecadacdo real entre {IGPDI} e {LoG
IGPDI1} decorrem da aplicacdo do logaritmo natural (Ln) e da subsequente reversdo desses
valores para sua escala original.

Figura 5. Coeficientes do Modelo SARIMA

Coefficients

arl arz mal sarl arift
0.0984 -0.0356 -0.8006 0.2242 0.0032
s.e. 0.1083 0.0950 0.0811 0.0748 0.0016

A combinacéo de um coeficiente AR(1) positivo e um AR(2) negativo em um modelo AR(2),
apresentado no resultado acima, sugere uma dinamica especifica. A série apresenta uma
tendéncia geral de crescimento devido ao coeficiente AR(1) positivo. No entanto, também
exibe oscilagdes periddicas influenciadas pelos valores de dois periodos anteriores, gracas ao
coeficiente AR(2) negativo. Esse conjunto de caracteristicas resulta em uma série que
manifesta um padrdo de crescimento acompanhado por flutuagdes regulares.
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Por outro lado, a presenca de um coeficiente MA(1) negativo em um modelo de média movel
traz a tona um comportamento distinto. Nesse cenario, a série temporal responde de maneira
contréaria as variagfes no erro anterior, instaurando uma espécie de "corre¢do™ automatica na
direcdo oposta. Esse efeito pode ser interpretado como um mecanismo de amortecimento que
busca reconduzir a série a sua média histdrica apds ocorrerem choques ou perturbagdes nos
residuos anteriores.

Figura 6.Gréfico do algoritmo SARIMA - Treino vs Validacéo

Forecasts from ARIMA(2,1,1)(1,0,0)[12] with drift

220
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Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéao propria
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Teste dos Residuos do melhor Modelo: SARIMA (2,1,1)(1,0,0)[12] { LOG IGPDI }

Figura 7.Teste ACFe PACF dos Residuos
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Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

Apds a definicdo da melhor estrutura e a estimativa dos parametros do modelo, outra etapa
fundamental é o diagndstico do modelo. Nessa fase, € essencial analisar e confirmar as
seguintes caracteristicas dos residuos, que sdo as diferencas entre os valores reais e 0s valores
previstos pelo modelo. Esses testes tém o propoésito de garantir que os residuos apresentem
certas propriedades estatisticas desejaveis.

1) Modelo: SARIMA {LOG IGPDI}

a) Teste de Autocorrelacdo (Ljung-Box);

Se os residuos forem aleatérios e ndo correlacionados, espera-se que o teste ndo apresente
autocorrelacdes significativas nos residuos. Caso contrario, isso indica que o modelo de
previsdo ndo capturou toda a estrutura temporal da série. Nesse cenério, torna-se importante
considerar melhorias no modelo para aprimorar suas capacidades de previsao.

Resultado: p-valor [0.9372] - ndo auto correlacionados

b) Numero de diferenciagdes:

Atraves desse teste, é possivel determinar a ordem de diferenciagdo necessaria para remover
tendéncias e padrdes sazonais dos residuos e torna-los estacionarios.
Resultado: ndiffs [0] — n&o é preciso fazer diferenciagdes na série;

¢) SARIMA;

O objetivo é verificar se ainda existe alguma estrutura temporal remanescente que pode ser
capturada pelo modelo e garantir que os residuos apresentem caracteristicas de um ruido
branco.
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Resultado: (0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean , o teste indicou que 0s residuos apresentam
componentes autorregressivos (P) e de média mével (Q) na parte sazonal, portanto, esse
modelo ndo capturou toda a estrutura temporal da série.

d) Teste de Normalidade (Shapiro-Wilk Test):

O teste de normalidade, como o teste de Shapiro-Wilk, € aplicado para verificar se os residuos
seguem uma distribuigdo normal.
Resultado: p-value = 4.303e-08 - a amostra ndo segue uma distribuicdo normal
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IPCA

Tabela 15.Previsdes dos modelos - Parti¢éo Il — IPCA

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IPCA - ano 2020

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/20 1.869.909.914 1.799.467.863 1.805.937.958 1.789.010.555 1.778.927.287 1.831.187.731
fev/20 1.665.098.820 1.799.467.863 1.809.999.644 1.630.398.911 1.776.608.731 1.776.514.105
mar/20 1.633.833.219 1.799.467.863 1.814.061.329 1.652.514.520 1.776.039.542 1.763.490.347
abr/20 1.420.370.267 1.799.467.863 1.818.123.015 1.746.804.557 1.775.899.810 1.775.698.634
mai/20 1.399.390.521 1.799.467.863 1.822.184.701 1.761.507.192 1.775.865.506 1.791.010.491
jun/20 1.610.418.676 1.799.467.863 1.826.246.386 1.796.743.241 1.775.857.085 1.794.762.361
jul/20 1.751.063.371 1.799.467.863 1.830.308.072 1.820.936.230 1.775.855.018 1.828.450.779
ago/20 1.903.088.078 1.799.467.863 1.834.369.758 1.849.517.439 1.775.854.510 1.813.418.259
set/20 1.970.823.312 1.799.467.863 1.838.431.444 1.913.701.490 1.775.854.386 1.834.305.180
out/20 1.989.100.369 1.799.467.863 1.842.493.129 1.832.384.974 1.775.854.355 1.873.289.937
nov/20 2.052.418.876 1.799.467.863 1.846.554.815 1.848.692.516 1.775.854.348 1.859.720.610
dez/20 1.979.777.260 1.799.467.863 1.850.616.501 1.918.337.329 1.775.854.346 1.835.129.333
TOTAL 21.245.292.683 21.593.614.356 21.939.326.752 21.560.548.954 21.314.324.924 21.776.977.767
MAPE 10,5816 9,9786 7,4908 10,7115 9,0777

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
IGP-DlI
Tabela 16. Previs6es dos modelos - Particdo Il - IGP-DI
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IGPDI - ano 2020

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/20 2.327.779.488 2.260.258.886 2.280.164.892 2.282.905.603 2.237.882.298 2.299.936.318
fev/20 2.075.238.672 2.260.258.886 2.287.546.865 2.057.804.271 2.237.558.669 2.229.908.439
mar/20 2.041.118.756 2.260.258.886 2.294.928.837 2.077.320.009 2.237.484.463 2.204.050.687
abr/20 1.746.954.345 2.260.258.886 2.302.310.810 2.159.417.640 2.237.467.447 2.214.186.984
mai/20 1.714.962.602 2.260.258.886 2.309.692.782 2.190.276.311 2.237.463.546 2.223.404.424
jun/20 1.945.252.524 2.260.258.886 2.317.074.755 2.205.698.298 2.237.462.651 2.217.919.343
jul/20 2.087.209.781 2.260.258.886 2.324.456.727 2.243.305.323 2.237.462.446 2.252.472.389
ago/20 2.224.560.744 2.260.258.886 2.331.838.700 2.277.266.822 2.237.462.399 2.229.136.805
set/20 2.223.148.468 2.260.258.886 2.339.220.672 2.322.579.011 2.237.462.388 2.252.466.826
out/20 2.185.987.758 2.260.258.886 2.346.602.645 2.272.066.082 2.237.462.386 2.291.344.404
nov/20 2.194.207.736 2.260.258.886 2.353.984.617 2.325.182.901 2.237.462.385 2.268.231.583
dez/20 2.080.598.376 2.260.258.886 2.361.366.590 2.352.371.918 2.237.462.385 2.233.509.328
TOTAL 24.847.019.250 27.123.106.632 27.849.188.892 26.766.194.189 26.850.093.463 26.916.567.530
MAPE 8,8896 11,1365 7,6411 8,1299 7,9462

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
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LOG IGP-DI

Tabela 17. Previs6es dos modelos - Particdo Il - Log IGP-DI

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - LOG IGPDI - ano 2020
Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA

jan/20 2.327.777.997 2.253.589.240 2.274.372.438 2.232.571.730 2.242.080.351 2.309.830.541

fev/20 2.075.234.508 2.253.589.240 2.281.981.542 2.076.563.083 2.242.416.688 2.263.685.332

mar/20 2.041.110.787 2.253.589.240 2.289.639.000 2.092.467.859 2.242.461.537 2.254.310.504

abr/20 1.746.954.809 2.253.589.240 2.297.299.179 2.097.328.020 2.242.461.537 2.255.753.725

mai/20 1.714.967.557 2.253.589.240 2.304.984.987 2.161.157.944 2.242.461.537 2.275.100.354

jun/20 1.945.257.119 2.253.589.240 2.312.719.635 2.216.133.838 2.242.461.537 2.289.135.334

jul/20 2.087.201.478 2.253.589.240 2.320.457.033 2.215.070.349 2.242.461.537 2.308.722.089

ago/20 2.224.571.167 2.253.589.240 2.328.220.316 2.272.326.424 2.242.461.537 2.306.253.077

set/20 2.223.147.897 2.253.589.240 2.336.032.933 2.296.127.855 2.242.461.537 2.333.814.756

out/20 2.185.979.831 2.253.589.240 2.343.848.328 2.258.123.510 2.242.461.537 2.372.926.879

nov/20 2.194.214.586 2.253.589.240 2.351.689.869 2.295.668.676 2.242.461.537 2.354.490.046

dez/20 2.080.595.525 2.253.589.240 2.359.581.241 2.342.419.016 2.242.461.537 2.347.319.792

TOTAL 24.847.013.260 | 27.043.070.882 | 27.800.826.501 | 26.555.958.302 | 26.909.112.412 | 27.671.342.428

MAPE 8,6693 11,0247 7,1835 8,3001 10,3904

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
VALORES NOMINAIS - SERIE ORIGINAL
Tabela 18. Previsdes dos modelos - Partigéo Il - Nominal
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - NOMINAL - ano 2020
Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA

jan/20 1.528.545.913 1.454.830.747 1.458.302.924 1.478.582.520 1.445.757.519 1.479.185.373
fev/20 1.363.982.108 1.454.830.747 1.464.745.341 1.343.398.799 1.445.845.063 1.437.820.293
mar/20 1.341.716.873 1.454.830.747 1.471.187.759 1.342.649.822 1.445.860.838 1.430.609.543
abr/20 1.167.235.598 1.454.830.747 1.477.630.177 1.430.165.993 1.445.863.681 1.444.368.493
mai/20 1.146.429.893 1.454.830.747 1.484.072.595 1.425.668.655 1.445.864.193 1.460.436.224
jun/20 1.314.298.500 1.454.830.747 1.490.515.013 1.446.093.698 1.445.864.286 1.465.864.846
jul/20 1.432.797.299 1.454.830.747 1.496.957.431 1.486.052.905 1.445.864.302 1.496.647.333
ago/20 1.562.796.023 1.454.830.747 1.503.399.849 1.495.555.640 1.445.864.305 1.487.005.129
set/20 1.622.304.570 1.454.830.747 1.509.842.266 1.549.229.409 1.445.864.306 1.505.745.162
out/20 1.647.829.254 1.454.830.747 1.516.284.684 1.532.469.980 1.445.864.306 1.539.452.351
nov/20 1.714.906.910 1.454.830.747 1.522.727.102 1.559.704.758 1.445.864.306 1.530.487.015
dez/20 1.668.933.614 1.454.830.747 1.529.169.520 1.563.280.832 1.445.864.306 1.513.376.446
TOTAL 17.511.776.556 17.457.968.964 17.924.834.661 17.652.853.011 17.350.241.411 17.790.998.208

MAPE

11,3350

10,1832

7,4249

11,4058

9,3489

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéao propria
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Resumo dos melhores modelos, 2020:

Tabela 19. Resumo dos melhores modelos por Série

Melhores Modelos por Tipo de Série - Andlise Partigao Il - 2020
Série Temporal Algoritmo MAPE
IPCA HWM 7,490793670
IGP-DI HWM 7,641131102
LOG IGP-DI HWM 7,183473702
NOMINAL HWM 7,424932795

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

O ano de 2020 foi amplamente afetado pela pandemia da COVID-19, resultando em erros
absolutos de previsao que atingiram até 22% (vinte e dois por cento), especialmente nos meses
de abril a junho, como destacado na tabela abaixo. Entre os cinco algoritmos analisados (SES,
SEHM, HWM, ARIMA e SARIMA), o modelo Holt-Winters Multiplicativo demonstrou a
melhor habilidade em capturar os valores previstos, sendo as séries {LOG IGP-DI} e {
NOMINAL} que apresentaram os dois Erros Percentuais Médios Absolutos mais baixos,

7,1835 e 7,4249 respectivamente.

Tabela 20. Previs6es do modelo HWM - Particéo | - IGP-DI

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.282.905.603 1,965648
fevereiro-20 2.075.238.672 2.057.804.271 0,847233
margo-20 2.041.118.756 2.077.320.009 1,742690
abril-20 1.746.954.345 2.159.417.640 19,100673
maio-20 1.714.962.602 2.190.276.311 21,701084
junho-20 1.945.252.524 2.205.698.298 11,807860
julho-20 2.087.209.781 2.243.305.323 6,958283
agosto-20 2.224.560.744 2.277.266.822 2,314445
setembro-20 2.223.148.468 2.322.579.011 4,281040
outubro-20 2.185.987.758 2.272.066.082 3,788548
novembro-20 2.194.207.736 2.325.182.901 5,632897
dezembro-20 2.080.598.376 2.352.371.918 11,553171
alfa 0.2587 AIC 8.716.116
beta 0.0034 BIC 8.772.524
gama 1,00E-04 MAPE 7,641131
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.003536717

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéo propria
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5.5.3 Particéo 111 [2021]

IPCA

Tabela 21. Previsdes dos modelos - Parti¢éo 111 — IPCA

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IPCA - ano 2021

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/21 2.127.521.083 1.987.732.284 1.993.247.393 1.948.651.991 1.917.503.986 1.923.332.158
fev/21 1.863.411.442 1.987.732.284 1.997.325.127 1.790.885.991 1.893.179.611 1.858.228.991
mar/21 1.798.387.854 1.987.732.284 2.001.402.860 1.771.279.185 1.883.678.339 1.844.814.570
abr/21 1.844.786.660 1.987.732.284 2.005.480.594 1.854.024.207 1.879.967.077 1.793.999.545
mai/21 1.904.591.749 1.987.732.284 2.009.558.327 1.829.148.578 1.878.517.431 1.787.567.680
jun/21 1.973.741.052 1.987.732.284 2.013.636.061 1.890.221.803 1.877.951.190 1.840.895.957
jul/21 2.223.561.962 1.987.732.284 2.017.713.794 1.927.524.607 1.877.730.012 1.878.107.996
ago/21 2.243.792.299 1.987.732.284 2.021.791.528 1.945.586.775 1.877.643.618 1.920.545.501
set/21 2.206.743.739 1.987.732.284 2.025.869.261 2.018.612.393 1.877.609.872 1.937.858.500
out/21 2.319.203.262 1.987.732.284 2.029.946.994 1.946.800.629 1.877.596.691 1.938.668.876
nov/21 2.315.946.455 1.987.732.284 2.034.024.728 1.982.202.637 1.877.591.542 1.963.599.687
dez/21 2.275.533.924 1.987.732.284 2.038.102.461 2.016.778.025 1.877.589.531 1.949.848.588
TOTAL 25.097.221.481 23.852.787.408 24.188.099.128 22.921.716.821 22.596.558.900 22.637.468.049
MAPE 9,8601 9,0560 9,3835 12,4101 11,1151

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
IGP-DI
Tabela 22. Previsdes dos modelos - Partigéo 111 - IGP-DI
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IGPDI - ano 2021

Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/21 2.248.976.766 2.134.629.270 2.152.884.570 2.117.112.076 2.103.121.509 2.135.431.568
fev/21 1.918.898.708 2.134.629.270 2.159.960.723 1.941.381.593 2.110.366.994 2.063.900.980
mar/21 1.818.665.188 2.134.629.270 2.167.036.875 1.932.290.479 2.112.697.800 2.055.272.554
abr/21 1.842.932.341 2.134.629.270 2.174.113.027 1.980.829.164 2.113.447.599 1.963.214.115
mai/21 1.867.147.284 2.134.629.270 2.181.189.180 1.995.804.710 2.113.688.802 1.953.288.171
jun/21 1.886.890.034 2.134.629.270 2.188.265.332 2.017.504.796 2.113.766.395 2.025.831.158
jul/21 2.134.605.389 2.134.629.270 2.195.341.485 2.053.561.009 2.113.791.356 2.070.535.115
ago/21 2.143.711.810 2.134.629.270 2.202.417.637 2.097.745.520 2.113.799.386 2.113.781.364
set/21 2.129.575.118 2.134.629.270 2.209.493.789 2.127.661.514 2.113.801.969 2.113.337.424
out/21 2.276.479.957 2.134.629.270 2.216.569.942 2.080.382.782 2.113.802.800 2.101.637.928
nov/21 2.265.530.496 2.134.629.270 2.223.646.094 2.134.952.283 2.113.803.067 2.104.225.955
dez/21 2.260.271.378 2.134.629.270 2.230.722.247 2.137.865.616 2.113.803.153 2.068.457.190
TOTAL 24.793.684.469 25.615.551.240 26.301.640.901 24.617.091.542 25.349.890.830 24.768.913.522
MAPE 7,2827 7,5053 5,0537 7,5059 5,9823

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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LOG IGP-

DI

Tabela 23. Previsdes dos modelos - Parti¢éo Il - Log IGP-DI

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - LOG IGPDI - ano 2021

Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/21 2.248.974.114 2.127.705.487 2.145.975.362 2.031.519.760 2.106.513.399 2.150.271.607
fev/21 1.918.903.949 2.127.705.487 2.152.358.383 1.868.347.150 2.111.701.801 2.103.692.561
mar/21 1.818.667.633 2.127.705.487 2.158.781.977 1.867.058.435 2.112.736.788 2.101.610.936
abr/21 1.842.925.331 2.127.705.487 2.165.203.090 1.864.912.552 2.112.948.072 2.029.245.731
mai/21 1.867.151.790 2.127.705.487 2.171.643.302 1.899.658.557 2.112.990.332 2.024.563.584
jun/21 1.886.897.910 2.127.705.487 2.178.102.670 1.915.816.999 2.112.990.332 2.091.045.464
jul/21 2.134.610.433 2.127.705.487 2.184.603.097 1.915.050.826 2.112.990.332 2.131.091.230
ago/21 2.143.701.833 2.127.705.487 2.191.101.013 1.969.902.724 2.112.990.332 2.168.431.647
set/21 2.129.578.692 2.127.705.487 2.197.618.256 1.965.829.243 2.112.990.332 2.172.599.035
out/21 2.276.488.589 2.127.705.487 2.204.176.926 1.896.868.110 2.112.990.332 2.168.323.228
nov/21 2.265.519.660 2.127.705.487 2.210.733.063 1.938.421.851 2.112.990.332 2.174.794.469
dez/21 2.260.269.747 2.127.705.487 2.217.308.700 1.925.516.345 2.112.990.332 2.151.691.255
TOTAL 24.793.689.680 25.532.465.847 26.177.605.837 23.058.902.552 25.347.822.715 25.467.360.748
MAPE 7,3208 7,4100 8,6076 7,5095 5,9208

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

VALORES NOMINAIS — SERIE ORIGINAL

Tabela 24. Previs6es dos modelos - Parti¢do I11 - Nominal

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - NOMINAL - ano 2021

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/21 1.817.692.898 1.674.717.493 1.680.242.473 1.639.707.384 1.634.989.226 1.638.292.642
fev/21 1.596.024.898 1.674.717.493 1.684.506.732 1.487.506.247 1.619.438.556 1.550.608.176
mar/21 1.553.578.425 1.674.717.493 1.688.770.991 1.475.474.467 1.612.314.452 1.532.896.579
abr/21 1.608.482.539 1.674.717.493 1.693.035.250 1.527.858.441 1.609.050.743 1.467.467.549
mai/21 1.665.774.485 1.674.717.493 1.697.299.509 1.527.982.945 1.607.555.566 1.465.539.864
jun/21 1.740.582.200 1.674.717.493 1.701.563.767 1.578.802.042 1.606.870.593 1.520.696.258
jul/21 1.971.284.501 1.674.717.493 1.705.828.026 1.635.916.121 1.606.556.791 1.554.083.096
ago/21 2.008.315.461 1.674.717.493 1.710.092.285 1.676.335.672 1.606.413.032 1.596.808.102
set/21 1.992.338.600 1.674.717.493 1.714.356.544 1.721.390.751 1.606.347.173 1.622.755.512
out/21 2.118.159.797 1.674.717.493 1.718.620.803 1.711.053.951 1.606.317.001 1.639.681.406
nov/21 2.141.624.193 1.674.717.493 1.722.885.062 1.758.371.936 1.606.303.179 1.655.751.200
dez/21 2.124.245.391 1.674.717.493 1.727.149.321 1.741.037.016 1.606.296.846 1.650.197.329

TOTAL 22.338.103.389 20.096.609.916 20.444.350.763 19.481.436.973 19.328.453.158 18.894.777.713
MAPE 13,8905 12,5285 14,3024 16,4523 17,9670

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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Analise - Particao 111 [2021]
Resumo dos melhores modelos, 2021:

Tabela 25.Resumo dos melhores modelos por Série

Melhores Modelos por Tipo de Série - Analise Partigao Il - 2021
Série Temporal Algoritmo MAPE
IPCA SEHM 9,056010353
IGP-DI HWM 5,053709074
LOG IGP-DI SARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12] with drift 5,920767916
NOMINAL HWM 14,302379841

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria

Em relacdo as previsdes para 0 ano de 2021, ano ainda sob o impacto da COVID-19, porém
com restricdes menos severas as que enfrentadas em 2020, portanto caracterizado por relativa
estabilidade, resultando em uma arrecadacdo com poucas oscilacdes significativas, 0s
algoritmos mencionados acima demonstraram que o Método de Previsdo: HW Multiplicativo
(Holt-Winters) aplicado sobre a seérie {IGP-DI} em nivel apresentou o menor MAPE
(5,053709), seguido pelo SARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12] with drift, h = 12, cujo 0 MAPE resultou
em (5,920768), quando utilizamos a série temporal logaritimizada atualizada pelo IGP-DlI,
{LOG IGPDI}.

Ao analisar a série temporal deflacionada pelo IPCA no nivel do indice {IPCA}, nota-se que
nenhum dos algoritmos apresentados neste estudo comparativo produziu resultados
satisfatorios para essa série em particular.
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5.5.4 Particédo IV [2022]

IPCA

Tabela 26. Previsdes dos modelos - Partigdo IV — IPCA

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IPCA - ano 2022

Ano/Més| Arrecadagdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/22 2.168.718.063 2.283.819.716 2.290.414.979 2.254.542.768 2.232.533.353 2.298.360.254
fev/22 2.010.344.554 2.283.819.716 2.294.532.538 2.034.722.068 2.215.243.563 2.236.766.107
mar/22 2.105.051.580 2.283.819.716 2.298.650.097 2.025.392.238 2.208.291.636 2.225.467.090
abr/22 2.181.862.606 2.283.819.716 2.302.767.655 2.098.926.443 2.205.496.386 2.259.388.820
mai/22 2.194.776.679 2.283.819.716 2.306.885.214 2.116.252.984 2.204.372.464 2.284.094.131
jun/22 2.171.386.951 2.283.819.716 2.311.002.773 2.182.018.277 2.203.920.555 2.292.675.017
jul/22 2.083.925.804 2.283.819.716 2.315.120.331 2.243.984.603 2.203.738.849 2.357.321.938
ago/22 1.916.927.201 2.283.819.716 2.319.237.890 2.281.041.534 2.203.665.789 2.355.631.007
set/22 1.940.686.950 2.283.819.716 2.323.355.448 2.334.423.700 2.203.636.413 2.345.859.331
out/22 1.914.744.207 2.283.819.716 2.327.473.007 2.281.942.003 2.203.624.601 2.383.787.690
nov/22 1.867.793.793 2.283.819.716 2.331.590.566 2.314.969.352 2.203.619.852 2.380.803.226
dez/22 1.842.880.471 2.283.819.716 2.335.708.124 2.325.340.522 2.203.617.942 2.379.989.061
TOTAL 24.399.098.859 27.405.836.592 27.756.738.622 26.493.556.492 26.491.761.403 27.800.143.672
MAPE 10,9712 12,0667 9,4338 7,9056 12,0909

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
IGP-DI
Tabela 27. Previsdes dos modelos - Particdo IV - IGP-DI
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - IGPDI - ano 2022

Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA
jan/22 2.143.050.126 2.237.648.932 2.256.423.645 2.219.971.605 2.190.454.376 2.225.255.967
fev/22 1.957.871.168 2.237.648.932 2.265.185.812 2.026.964.188 2.165.124.511 2.131.150.214
mar/22 2.040.168.672 2.237.648.932 2.273.947.980 2.001.313.777 2.155.934.744 2.109.898.362
abr/22 2.099.142.137 2.237.648.932 2.282.710.147 2.056.206.337 2.152.600.662 2.139.256.456
mai/22 2.125.165.471 2.237.648.932 2.291.472.314 2.079.480.745 2.151.391.045 2.152.732.543
jun/22 2.097.920.244 2.237.648.932 2.300.234.482 2.104.010.673 2.150.952.192 2.146.443.134
jul/22 2.014.323.063 2.237.648.932 2.308.996.649 2.162.856.422 2.150.792.974 2.205.863.849
ago/22 1.847.234.446 2.237.648.932 2.317.758.817 2.195.589.873 2.150.735.209 2.202.091.940
set/22 1.873.765.635 2.237.648.932 2.326.520.984 2.255.636.989 2.150.714.252 2.203.583.076
out/22 1.866.052.284 2.237.648.932 2.335.283.152 2.200.844.364 2.150.706.649 2.251.306.771
nov/22 1.842.388.225 2.237.648.932 2.344.045.319 2.253.448.137 2.150.703.890 2.249.201.210
dez/22 1.828.467.463 2.237.648.932 2.352.807.487 2.262.371.780 2.150.702.889 2.258.907.388
TOTAL 23.735.548.934 26.851.787.184 27.655.386.788 25.818.694.890 25.870.813.393 26.275.690.910
MAPE 11,6053 14,1059 8,8071 8,2635 9,5472

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
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LOG IGP-DI

Tabela 28. Previsdes dos modelos - Parti¢édo IV - Log IGP-DI

Resumo: Previsdes de Receita ICMS - LOG IGPDI - ano 2022
Ano/Més| Arrecadacdo Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA

jan/22 2.143.058.819 2.209.097.725 2.199.618.999 2.122.859.845 2.180.412.683 2.221.947.721

fev/22 1.957.864.157 2.209.097.725 2.206.514.592 1.983.542.055 2.162.000.960 2.116.627.803

mar/22 2.040.172.092 2.209.097.725 2.213.409.669 1.989.203.213 2.157.681.279 2.085.365.549

abr/22 2.099.132.498 2.209.097.725 2.220.326.291 2.000.674.079 2.156.667.407 2.095.504.138

mai/22 2.125.175.024 2.209.097.725 2.227.286.800 2.101.316.731 2.156.430.186 2.106.639.793

jun/22 2.097.915.354 2.209.097.725 2.234.246.787 2.118.512.440 2.156.365.495 2.116.670.135

jul/22 2.014.325.023 2.209.097.725 2.241.250.935 2.174.555.255 2.156.365.495 2.192.109.151

ago/22 1.847.242.826 2.209.097.725 2.248.254.558 2.255.686.053 2.156.365.495 2.198.959.212

set/22 1.873.773.221 2.209.097.725 2.255.280.066 2.325.381.620 2.156.365.495 2.199.421.042

out/22 1.866.050.496 2.209.097.725 2.262.350.152 2.285.887.069 2.156.365.495 2.243.538.177

nov/22 1.842.390.960 2.209.097.725 2.269.419.707 2.356.445.084 2.156.365.495 2.245.109.204

dez/22 1.828.460.147 2.209.097.725 2.276.511.354 2.396.775.190 2.156.365.495 2.248.164.629

TOTAL 23.735.560.616 26.509.172.703 26.854.469.908 26.110.838.633 25.907.750.977 26.070.056.555

MAPE 10,4628 11,5587 10,0522 8,3905 8,9584

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
VALORES NOMINAIS — SERIE ORIGINAL
Tabela 29. Previsdes dos modelos - Parti¢do IV - Nominal
Resumo: Previsdes de Receita ICMS - NOMINAL - ano 2022
Ano/Més| Arrecadacio Real SES SEHM HWM ARIMA SARIMA

jan/22 2.039.309.399 2.125.290.828 2.137.526.091 2.206.085.125 2.114.511.005 2.160.513.384
fev/22 1.900.594.766 2.125.290.828 2.146.963.145 1.974.820.100 2.111.533.214 2.088.114.691
mar/22 2.010.233.050 2.125.290.828 2.156.400.199 1.931.713.892 2.110.622.295 2.077.898.115
abr/22 2.117.339.360 2.125.290.828 2.165.837.253 1.997.842.615 2.110.343.640 2.085.200.550
mai/22 2.152.448.554 2.125.290.828 2.175.274.307 2.025.588.071 2.110.258.399 2.101.717.097
jun/22 2.139.518.768 2.125.290.828 2.184.711.361 2.121.915.537 2.110.232.323 2.148.271.581
jul/22 2.067.099.810 2.125.290.828 2.194.148.415 2.212.506.768 2.110.224.346 2.238.616.628
ago/22 1.888.519.662 2.125.290.828 2.203.585.469 2.216.070.735 2.110.221.906 2.274.396.359
set/22 1.905.045.270 2.125.290.828 2.213.022.523 2.250.666.717 2.110.221.160 2.274.766.716
out/22 1.874.127.530 2.125.290.828 2.222.459.577 2.270.251.295 2.110.220.931 2.314.501.359
nov/22 1.838.960.709 2.125.290.828 2.231.896.631 2.315.946.374 2.110.220.861 2.342.775.094
dez/22 1.821.870.433 2.125.290.828 2.241.333.685 2.315.985.170 2.110.220.840 2.341.526.433
TOTAL 23.755.067.310 25.503.489.936 26.273.158.656 25.839.392.399 25.328.830.920 26.448.298.007

MAPE

7,1802

9,5170

10,3788

6,8334

10,4846

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboragéo propria
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Analise - Particdo IV [2022]

Resumo dos melhores modelos, 2022:

Tabela 30. Resumo dos melhores modelos por Série

Melhores Modelos por Tipo de Série - Analise Partigao 1V - 2022
Série Temporal Algoritmo MAPE
IPCA ARIMA (1,1,1) 7,905552797
IGP-DI ARIMA (1,1,1) 8,263456293
LOG IGP-DI ARIMA (1,1,1) 8,390528908
NOMINAL ARIMA (1,1,1) 6,833423529

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria

Durante o primeiro semestre de 2022, a arrecadacao transcorreu de forma estavel, apresentando
valores nominais superiores aos detectados no ano anterior, em 2021. Entretanto, a partir de
julho, comegamos a sentir os efeitos das medidas decorrentes da LC 194/2022, resultando em
uma reducéo significativa na arrecadacao do ICMS.

Ao aplicar o algoritmo ARIMA[1,1,1] a série original — valores nominais {NOMINAL},
observou-se que ele exibiu o0 menor MAPE — 6,8334.

Destaca-se ainda o desempenho do modelo Holt-Winters Multiplicativo, quando aplicado a
série temporal {IPCA}. Este algoritmo figura como o segundo melhor, conforme detalhado na
Tabela 26 apresentada anteriormente, consolidando sua posicdo como uma opcdo de alto
desempenho para a analise desta série.

Na tabela abaixo, destacamos esses dois momentos para o algoritmo ARIMA (1,1,1) da série
{IPCA} e apresentamos 0 MAPE para os dois semestres separadamente e constatamos um
aumento no erro de 3,29 % para 12,52% e no agregado, 7,90%

Tabela 31. Previsdes do modelo ARIMA - Parti¢éo IV — IPCA

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12 »» Particdo IV ««
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IPCA Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error

janeiro-22 2.168.718.063 2.232.533.353 2,858425
fevereiro-22 2.010.344.554 2.215.243.563 9,249503
margo-22 2.105.051.580 2.208.291.636 4,675110
abril-22 2.181.862.606 2.205.496.386 1,071586
maio-22 2.194.776.679 2.204.372.464 0,435307
junho-22 2.171.386.951 2.203.920.555 1,476170
julho-22 2.083.925.804 2.203.738.849 5,436808
agosto-22 1.916.927.201 2.203.665.789 13,011891
setembro-22 1.940.686.950 2.203.636.413 11,932525
outubro-22 1.914.744.207 2.203.624.601 13,109329
novembro-22 1.867.793.793 2.203.619.852 15,239746
dezembro-22 1.842.880.471 2.203.617.942 16,370237
arl 0.4021 AlC 9048.3
mal -0.7866 BIC 9058.58
MAPE 7,905553
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.803.280

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo prépria
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Tabela 32. Previsao | Semestre de 2022

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1 =12 »» Parti¢do IV ««
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IPCA Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error

janeiro-22 2.168.718.063 2.232.533.353 2,858425
fevereiro-22 2.010.344.554 2.215.243.563 9,249503
margo-22 2.105.051.580 2.208.291.636 4,675110
abril-22 2.181.862.606 2.205.496.386 1,071586
maio-22 2.194.776.679 2.204.372.464 0,435307
junho-22 2.171.386.951 2.203.920.555 1,476170
arl 0.4021 AIC 9048.3
mal -0.7866 BIC 9058.58
MAPE 3,294350
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.803.280

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria

Tabela 33. Previsdo Il Semestre de 2022

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12 »» Particdo IV ««
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IPCA Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error

julho-22 2.083.925.804 2.203.738.849 5,436808
agosto-22 1.916.927.201 2.203.665.789 13,011891
setembro-22 1.940.686.950 2.203.636.413 11,932525
outubro-22 1.914.744.207 2.203.624.601 13,109329
novembro-22 1.867.793.793 2.203.619.852 15,239746
dezembro-22 1.842.880.471 2.203.617.942 16,370237
arl 0.4021 AIC 9048.3
mal -0.7866 BIC 9058.58
MAPE 12,516756
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.803.280

Fonte: Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
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Tabela 34. Valor nominal da Arrecadacao do ICMS - 2021 e 2022
Arrecadacédo do ICMS - Espontaneo - [2021 a 2022]

2.2e+09

Valor Nominal (R$)
2.0e+09

1.8e+09

Fonte:

2022¢

2021¢"

—e2022

T T T T T T
Jan Feb Mar Apr May Jun

Ano

T
Jul

T T T T T
Aug Sep Oct Nov Dec

Secretaria de Estado da Economia - GO, elaboracéo propria
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Capitulo 6

Conclusao

A esséncia desta dissertagdo concentrou-se na avaliagdo de diferentes estratégias
univariadas voltadas para a modelagem e previsao da arrecadacdo. Foram avaliados cinco
algoritmos, dos quais trés estdo vinculados a métodos de alisamento exponencial (SES, Holt e
Holt-Winters Multiplicativo), enquanto os outros dois adotam abordagens do tipo Box-Jenkins
(ARIMA e SARIMA). Essas andlises foram aplicadas tanto a séries temporais com valores
nominais, como deflacionadas por meio de dois indices distintos (IPCA e IGP-DI), quanto a
valores em nivel, e também foram testadas em uma versdo logaritimizada para o indice IGP-
DlI.

A aplicacdo de valores deflacionados proporciona uma analise adicional das variacdes
reais. No entanto, é crucial ressaltar que essa abordagem pode obscurecer tendéncias
subjacentes e dificultar a identificacdo de padrbes auténticos. A precisao dos indices de precos
utilizados na deflacdo assume importancia central, visto que sua inadequacéo pode introduzir
incertezas adicionais no processo.

A relevancia do ICMS para a sustentabilidade econémica dos estados € incontestavel,
exercendo um papel crucial, especialmente no contexto do Estado de Goias. Nesse cenério, a
fracdo arrecadada por meio desse tributo atinge expressivos 81,02% das receitas fiscais
estaduais. Como resultado, a dindmica da arrecadagcdo emerge como uma preocupacao de alta
magnitude para as autoridades administrativas, uma vez que uma diminuicao inesperada nesse
fluxo comprometeria substancialmente a capacidade de cumprir as obrigacdes fiscais.

O objetivo primordial é fundamentar essa previsdo com base em abordagens amplamente
empregadas por outros pesquisadores que se dedicaram ao mesmo tema.

Nessa perspectiva, considerando um horizonte de previsdo constante e igual a 12 meses
(h), o algoritmo que apresentou os melhores resultados para o ano de 2019 foi 0 SARIMA
(2,1,1)(1,0,0)[12], quando utilizamos a série temporal logaritimizada atualizada pelo IGP-DI.

Ao analisarmos o horizonte de previsdo para o ano de 2020, um periodo amplamente
impactado pela pandemia da COVID-19, o modelo Holt-Winters Multiplicativo para a série
{LOG IGP-DI} demonstrou maior habilidade em capturar os valores previstos, devido a sua
projecdo mais conservadora, alinhada com a realidade apresentada pela pandemia, que
provocou uma queda no montante arrecadado.

Considerando o cenario do ano de 2021, marcado ainda pelos impactos restritivos da
pandemia, destaca-se a persistente eficacia do modelo Holt-Winters Multiplicativo na previsao
de receita para a série {IGP-DI}. Este algoritmo continua a revelar-se como a escolha mais
apropriada para enfrentar os desafios especificos desse periodo, garantindo precisdo e
confiabilidade nas projecoes.

Em 2022, a arrecadagdo manteve-se estavel, registrando valores nominais superiores aos
de 2021. Entretanto, a partir de julho, os efeitos das medidas decorrentes da LC 194/2022
comecgaram a ser percebidos, resultando em uma redugéo significativa na arrecadagdo do
ICMS. Para esse cenario, 0 modelo mais adequado para o horizonte de 12 meses, abrangendo
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um semestre de relativa normalidade e outro de reducdo acentuada de recursos, foi o algoritmo
ARIMA (1,1,1) aplicado a série com valores nominais.

Nesse sentido, é possivel constatar que, em situacGes de arrecadacdo regular, a serie
ajustada pelo IGP-DI revela-se mais apropriada. Tal constatacdo encontra respaldo na medida
em que o ICMS é sensivel a taxa de cdmbio, devido & sua incidéncia sobre importagcdes — um
fator econdbmico que encontra representagdo mais precisa no IGP-DI do que no IPCA. No
entanto, em cenarios atipicos, essa correlacdo pode ser enfraquecida por outros elementos
econémicos de maior relevancia. Tomemos o periodo de pandemia, por exemplo, quando
diversos insumos foram beneficiados por isengdes tributérias, o que potencialmente contribuiu
para um maior distanciamento em relagdo ao IGP-DI.

Finalmente, diante dos diversos cendrios possiveis, podemos considerar uma abordagem
de combinacdo de modelos univariados, para abranger a ampla gama de possibilidades que se
apresentam. A utilizacdo de modelos multivariados para o periodo da pandemia pode se
mostrar promissor como futuro tema de pesquisa, permitindo uma analise mais abrangente e
robusta das previsdes futuras da arrecadacdo do ICMS.
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APENDICE - TABELAS COM OS RESULTADOS DE CADA MODELO

6.1 Meétodo de Suavizacdo Exponencial Simples (SES):

6.1.1

Meétodo de Suavizagdo Exponencial Simples (SES) — IPCA e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.682.165.624 9,440505
fevereiro-19 1.657.009.049 1.682.165.624 1,495487
margo-19 1.622.543.240 1.682.165.624 3,544383
abril-19 1.614.543.630 1.682.165.624 4,019937
maio-19 1.662.835.100 1.682.165.624 1,149145
junho-19 1.693.777.090 1.682.165.624 0,690269
julho-19 1.749.330.272 1.682.165.624 3,992749
agosto-19 1.718.671.603 1.682.165.624 2,170177
setembro-19 1.779.057.237 1.682.165.624 5,759933
outubro-19 1.902.031.656 1.682.165.624 13,070415
novembro-19 1.826.362.340 1.682.165.624 8,572088
dezembro-19 1.788.371.770 1.682.165.624 6,313656
alfa 0.3525 AIC 8.103.013
beta 0 BIC 8.112.786
gama 0 MAPE 5,018229
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 11.871.743

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.799.467.863 3,914605
fevereiro-20 1.665.098.820 1.799.467.863 7,467154
margo-20 1.633.833.219 1.799.467.863 9,204646
abril-20 1.420.370.267 1.799.467.863 21,067206
maio-20 1.399.390.521 1.799.467.863 22,233092
junho-20 1.610.418.676 1.799.467.863 10,505838
julho-20 1.751.063.371 1.799.467.863 2,689934
agosto-20 1.903.088.078 1.799.467.863 5,758381
setembro-20 1.970.823.312 1.799.467.863 9,522562
outubro-20 1.989.100.369 1.799.467.863 10,538255
novembro-20 2.052.418.876 1.799.467.863 14,056990
dezembro-20 1.979.777.260 1.799.467.863 10,020151
alfa 0.3624 AIC 8.617.496
beta 0 BIC 8.627.450
gama 0 MAPE 10,581568
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 12.454.441

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.987.732.284 7,032577
fevereiro-21 1.863.411.442 1.987.732.284 6,254406
margo-21 1.798.387.854 1.987.732.284 9,525650
abril-21 1.844.786.660 1.987.732.284 7,191392
maio-21 1.904.591.749 1.987.732.284 4,182683
junho-21 1.973.741.052 1.987.732.284 0,703879
julho-21 2.223.561.962 1.987.732.284 11,864258
agosto-21 2.243.792.299 1.987.732.284 12,882017
setembro-21 2.206.743.739 1.987.732.284 11,018157
outubro-21 2.319.203.262 1.987.732.284 16,675836
novembro-21 2.315.946.455 1.987.732.284 16,511991
dezembro-21 2.275.533.924 1.987.732.284 14,478893
alfa 0.5171 AIC 9.158.403
beta 0 BIC 9.168.529
gama 0 MAPE 9,860145
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 9.929.112
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6.1.2

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.283.819.716 5,039875
fevereiro-22 2.010.344.554 2.283.819.716 11,974464
margo-22 2.105.051.580 2.283.819.716 7,827594
abril-22 2.181.862.606 2.283.819.716 4,464324
maio-22 2.194.776.679 2.283.819.716 3,898865
junho-22 2.171.386.951 2.283.819.716 4,923014
julho-22 2.083.925.804 2.283.819.716 8,752613
agosto-22 1.916.927.201 2.283.819.716 16,064863
setembro-22 1.940.686.950 2.283.819.716 15,024512
outubro-22 1.914.744.207 2.283.819.716 16,160448
novembro-22 1.867.793.793 2.283.819.716 18,216233
dezembro-22 1.842.880.471 2.283.819.716 19,307095
alfa 0.5729 AIC 9.686.243
beta 0 BIC 9.696.531
gama 0 MAPE 10,971158
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 10.757.427

Meétodo de Suavizagdo Exponencial Simples (SES) — IGPDI e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.147.227.240 10,199438
fevereiro-19 2.135.137.566 2.147.227.240 0,563037
margo-19 2.073.755.203 2.147.227.240 3,421717
abril-19 2.056.934.206 2.147.227.240 4,205099
maio-19 2.111.458.745 2.147.227.240 1,665799
junho-19 2.144.967.519 2.147.227.240 0,105239
julho-19 2.201.649.908 2.147.227.240 2,534556
agosto-19 2.167.347.568 2.147.227.240 0,937038
setembro-19 2.257.404.411 2.147.227.240 5,131137
outubro-19 2.400.401.026 2.147.227.240 11,790731
novembro-19 2.294.600.577 2.147.227.240 6,863425
dezembro-19 2.239.293.703 2.147.227.240 4,287691
alfa 0.3243 AIC 8.198.978
beta 0 BIC 8.208.751
gama 0 MAPE 4,308742
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 15.612.920

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential

Smoothing), h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.260.258.886 2,987295
fevereiro-20 2.075.238.672 2.260.258.886 8,185797
margo-20 2.041.118.756 2.260.258.886 9,695355
abril-20 1.746.954.345 2.260.258.886 22,709989
maio-20 1.714.962.602 2.260.258.886 24,125391
junho-20 1.945.252.524 2.260.258.886 13,936738
julho-20 2.087.209.781 2.260.258.886 7,656163
agosto-20 2.224.560.744 2.260.258.886 1,579383
setembro-20 2.223.148.468 2.260.258.886 1,641866
outubro-20 2.185.987.758 2.260.258.886 3,285957
novembro-20 2.194.207.736 2.260.258.886 2,922283
dezembro-20 2.080.598.376 2.260.258.886 7,948670
alfa 0.3277 AIC 8.719.351
beta 0 BIC 8.729.305
gama 0 MAPE 8,889574
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.232.044
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Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.134.629.270 5,356785

fevereiro-21 1.918.898.708 2.134.629.270 10,106231
margo-21 1.818.665.188 2.134.629.270 14,801825
abril-21 1.842.932.341 2.134.629.270 13,664992
maio-21 1.867.147.284 2.134.629.270 12,530606
junho-21 1.886.890.034 2.134.629.270 11,605727
julho-21 2.134.605.389 2.134.629.270 0,001119
agosto-21 2.143.711.810 2.134.629.270 0,425486
setembro-21 2.129.575.118 2.134.629.270 0,236770
outubro-21 2.276.479.957 2.134.629.270 6,645214
novembro-21 2.265.530.496 2.134.629.270 6,132270
dezembro-21 2.260.271.378 2.134.629.270 5,885898
alfa 0.3933 AIC 9.257.927

beta 0 BIC 9.268.052

gama 0 MAPE 7,282743
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 11.293.475

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.237.648.932 4,227598

fevereiro-22 1.957.871.168 2.237.648.932 12,503202
margo-22 2.040.168.672 2.237.648.932 8,825346
abril-22 2.099.142.137 2.237.648.932 6,189836
maio-22 2.125.165.471 2.237.648.932 5,026859
junho-22 2.097.920.244 2.237.648.932 6,244442
julho-22 2.014.323.063 2.237.648.932 9,980380
agosto-22 1.847.234.446 2.237.648.932 17,447531
setembro-22 1.873.765.635 2.237.648.932 16,261858
outubro-22 1.866.052.284 2.237.648.932 16,606566
novembro-22 1.842.388.225 2.237.648.932 17,664107
dezembro-22 1.828.467.463 2.237.648.932 18,286223
alfa 0.4591 AIC 9.788.260

beta 0 BIC 9.798.548

gama 0 MAPE 11,605329
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 10.148.947
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6.1.3

Método de Suavizagdo Exponencial Simples (SES) — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,48712 0,453481
fevereiro-19 21,48180 21,48712 0,024759
margo-19 21,45263 21,48712 0,160515
abril-19 21,44448 21,48712 0,198444
maio-19 21,47064 21,48712 0,076697
junho-19 21,48639 21,48712 0,003397
julho-19 21,51247 21,48712 0,117978
agosto-19 21,49677 21,48712 0,044911
setembro-19 21,53748 21,48712 0,234373
outubro-19 21,59890 21,48712 0,520219
novembro-19 21,55382 21,48712 0,310419
dezembro-19 21,52943 21,48712 0,196909
alfa 0.2906 AIC 5.156.502
beta 0 BIC 6.133.751
gama 0 MAPE 0,195175
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0,01118873

Método de Previsa

0: SES (Simple Exponential

Smoothing), h =12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.146.533.388 10,234530
fevereiro-19 2.135.144.152 2.146.533.388 0,530587
margo-19 2.073.761.614 2.146.533.388 3,390200
abril-19 2.056.929.142 2.146.533.388 4,174370
maio-19 2.111.448.412 2.146.533.388 1,634495
junho-19 2.144.966.990 2.146.533.388 0,072973
julho-19 2.201.643.580 2.146.533.388 2,567404
agosto-19 2.167.347.702 2.146.533.388 0,969671
setembro-19 2.257.401.026 2.146.533.388 5,164962
outubro-19 2.400.397.055 2.146.533.388 11,826681
novembro-19 2.294.589.965 2.146.533.388 6,897474
dezembro-19 2.239.301.895 2.146.533.388 4,321783
alfa 0.2906 AIC 5.156.502
beta 0 BIC 6.133.751
gama 0 MAPE 4,315428
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,011252
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Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,53579 0,150401
fevereiro-20 21,45334 21,53579 0,382851
margo-20 21,43676 21,53579 0,459839
abril-20 21,28114 21,53579 1,182450
maio-20 21,26266 21,53579 1,268261
junho-20 21,38866 21,53579 0,683188
julho-20 21,45909 21,53579 0,356151
agosto-20 21,52283 21,53579 0,060179
setembro-20 21,52219 21,53579 0,063151
outubro-20 21,50533 21,53579 0,141439
novembro-20 21,50909 21,53579 0,123980
dezembro-20 21,45592 21,53579 0,370871
alfa 0.2923 AIC 5.896.592
beta 0 BIC 6.892.028
gama 0 MAPE 0,436897
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0,0112857

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential

Smoothing), h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.253.589.240 3,292027
fevereiro-20 2.075.234.508 2.253.589.240 7,914252
margo-20 2.041.110.787 2.253.589.240 9,428446
abril-20 1.746.954.809 2.253.589.240 22,481223
maio-20 1.714.967.557 2.253.589.240 23,900615
junho-20 1.945.257.119 2.253.589.240 13,681824
julho-20 2.087.201.478 2.253.589.240 7,383234
agosto-20 2.224.571.167 2.253.589.240 1,287638
setembro-20 2.223.147.897 2.253.589.240 1,350794
outubro-20 2.185.979.831 2.253.589.240 3,000077
novembro-20 2.194.214.586 2.253.589.240 2,634671
dezembro-20 2.080.595.525 2.253.589.240 7,676364
alfa 0.2923 AIC 5.896.592
beta 0 BIC 6.892.028
gama 0 MAPE 8,669264
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,011350
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Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 21,53374 21,47831 0,258074
fevereiro-21 21,37502 21,47831 0,480904
margo-21 21,32137 21,47831 0,730691
abril-21 21,33462 21,47831 0,669000
maio-21 21,34768 21,47831 0,608195
junho-21 21,35820 21,47831 0,559215
julho-21 21,48155 21,47831 0,015085
agosto-21 21,48580 21,47831 0,034872
setembro-21 21,47919 21,47831 0,004097
outubro-21 21,54590 21,47831 0,314690
novembro-21 21,54107 21,47831 0,292202
dezembro-21 21,53875 21,47831 0,281400
alfa 0.3166 AIC 8.105.246
beta 0 BIC 9.117.830
gama 0 MAPE 0,354035
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0,009030

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.974.114 2.127.705.487 5,699502
fevereiro-21 1.918.903.949 2.127.705.487 9,813461
margo-21 1.818.667.633 2.127.705.487 14,524466
abril-21 1.842.925.331 2.127.705.487 13,384379
maio-21 1.867.151.790 2.127.705.487 12,245759
junho-21 1.886.897.910 2.127.705.487 11,317712
julho-21 2.134.610.433 2.127.705.487 0,324525
agosto-21 2.143.701.833 2.127.705.487 0,751812
setembro-21 2.129.578.692 2.127.705.487 0,088039
outubro-21 2.276.488.589 2.127.705.487 6,992655
novembro-21 2.265.519.660 2.127.705.487 6,477126
dezembro-21 2.260.269.747 2.127.705.487 6,230386
alfa 0.3166 AIC 8.105.246
beta 0 BIC 9.117.830
gama 0 MAPE 7,320818
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,00907
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6.1.4

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 21,51585 0,141059
fevereiro-22 21,39512 21,51585 0,561121
margo-22 21,43630 21,51585 0,369727
abril-22 21,46479 21,51585 0,237313
maio-22 21,47712 21,51585 0,180007
junho-22 21,46421 21,51585 0,240009
julho-22 21,42355 21,51585 0,428986
agosto-22 21,33696 21,51585 0,831434
setembro-22 21,35122 21,51585 0,765157
outubro-22 21,34709 21,51585 0,784352
novembro-22 21,33433 21,51585 0,843657
dezembro-22 21,32674 21,51585 0,878933
alfa 0.3492 AIC 9.774.518
beta 0 BIC 10.803.322
gama 0 MAPE 0,521813
Resid ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0,008265

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential

Smoothing), h =12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.209.097.725 2,989406
fevereiro-22 1.957.864.157 2.209.097.725 11,372678
margo-22 2.040.172.092 2.209.097.725 7,646816
abril-22 2.099.132.498 2.209.097.725 4,977834
maio-22 2.125.175.024 2.209.097.725 3,798958
junho-22 2.097.915.354 2.209.097.725 5,032931
julho-22 2.014.325.023 2.209.097.725 8,816844
agosto-22 1.847.242.826 2.209.097.725 16,380212
setembro-22 1.873.773.221 2.209.097.725 15,179252
outubro-22 1.866.050.496 2.209.097.725 15,528839
novembro-22 1.842.390.960 2.209.097.725 16,599843
dezembro-22 1.828.460.147 2.209.097.725 17,230454
alfa 0.3492 AIC 9.774.518
beta 0 BIC 10.803.322
gama 0 MAPE 10,462839
Resid ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 1,008299

Meétodo de Suavizagdo Exponencial Simples (SES) — Nominal:

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.315.930.035 9,638207
fevereiro-19 1.302.747.113 1.315.930.035 1,001795
margo-19 1.281.134.554 1.315.930.035 2,644174
abril-19 1.284.378.835 1.315.930.035 2,397635
maio-19 1.330.334.508 1.315.930.035 1,094623
junho-19 1.356.851.193 1.315.930.035 3,109676
julho-19 1.401.493.510 1.315.930.035 6,502129
agosto-19 1.379.547.941 1.315.930.035 4,834444
setembro-19 1.429.590.193 1.315.930.035 8,637249
outubro-19 1.527.797.488 1.315.930.035 16,100207
novembro-19 1.468.484.108 1.315.930.035 11,592871
dezembro-19 1.445.271.695 1.315.930.035 9,828916
alfa 0.4457 AlC 7391.31
beta 0 BIC 7397.82
gama 0 MAPE 6,448494
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 11.987.935
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Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.454.830.747 5,066924
fevereiro-20 1.363.982.108 1.454.830.747 6,244619
margo-20 1.341.716.873 1.454.830.747 7,775054
abril-20 1.167.235.598 1.454.830.747 19,768289
maio-20 1.146.429.893 1.454.830.747 21,198401
junho-20 1.314.298.500 1.454.830.747 9,659697
julho-20 1.432.797.299 1.454.830.747 1,514502
agosto-20 1.562.796.023 1.454.830.747 7,421157
setembro-20 1.622.304.570 1.454.830.747 11,511567
outubro-20 1.647.829.254 1.454.830.747 13,266045
novembro-20 1.714.906.910 1.454.830.747 17,876730
dezembro-20 1.668.933.614 1.454.830.747 14,716686
alfa 0.463 AlC 7857.76
beta 0 BIC 7864.40
gama 0 MAPE 11,334973
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 12.331.620

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.674.717.493 8,537285
fevereiro-21 1.596.024.898 1.674.717.493 4,698858
margo-21 1.553.578.425 1.674.717.493 7,233403
abril-21 1.608.482.539 1.674.717.493 3,954993
maio-21 1.665.774.485 1.674.717.493 0,534001
junho-21 1.740.582.200 1.674.717.493 3,932885
julho-21 1.971.284.501 1.674.717.493 17,708480
agosto-21 2.008.315.461 1.674.717.493 19,919656
setembro-21 1.992.338.600 1.674.717.493 18,965653
outubro-21 2.118.159.797 1.674.717.493 26,478633
novembro-21 2.141.624.193 1.674.717.493 27,879729
dezembro-21 2.124.245.391 1.674.717.493 26,842014
alfa 0.6806 AIC 8372.39
beta 0 BIC 8379.14
gama 0 MAPE 13,890466
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 9.418.969

Método de Previsdo: SES (Simple Exponential Smoothing), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.125.290.828 4,045631
fevereiro-22 1.900.594.766 2.125.290.828 10,572485
margo-22 2.010.233.050 2.125.290.828 5,413743
abril-22 2.117.339.360 2.125.290.828 0,374136
maio-22 2.152.448.554 2.125.290.828 1,277836
junho-22 2.139.518.768 2.125.290.828 0,669458
julho-22 2.067.099.810 2.125.290.828 2,738026
agosto-22 1.888.519.662 2.125.290.828 11,140648
setembro-22 1.905.045.270 2.125.290.828 10,363079
outubro-22 1.874.127.530 2.125.290.828 11,817832
novembro-22 1.838.960.709 2.125.290.828 13,472515
dezembro-22 1.821.870.433 2.125.290.828 14,276653
alfa 0.7594 AIC 8866.11
beta 0 BIC 8872.97
gama 0 MAPE 7,180170
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 10.599.443
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6.2

6.2.1

Método Holt (Exponencial Duplo - SEH):

Meétodo Holt Aditivo (Exponencial Duplo - SEH) — IPCA e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.692.887.002 8,747397
fevereiro-19 1.657.009.049 1.696.928.020 2,352426
margo-19 1.622.543.240 1.700.969.039 4,610654
abril-19 1.614.543.630 1.705.010.057 5,305918
maio-19 1.662.835.100 1.709.051.076 2,704189
junho-19 1.693.777.090 1.713.092.094 1,127494
julho-19 1.749.330.272 1.717.133.113 1,875053
agosto-19 1.718.671.603 1.721.174.132 0,145397
setembro-19 1.779.057.237 1.725.215.150 3,120891
outubro-19 1.902.031.656 1.729.256.169 9,991318
novembro-19 1.826.362.340 1.733.297.187 5,369255
dezembro-19 1.788.371.770 1.737.338.206 2,937457
alfa 0.305 AIC 8.104.053
beta 1,00E-04 BIC 8.120.341
gama 0 MAPE 4,023954
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 661.716

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.805.937.958 3,542312
fevereiro-20 1.665.098.820 1.809.999.644 8,005572
margo-20 1.633.833.219 1.814.061.329 9,935062
abril-20 1.420.370.267 1.818.123.015 21,877109
maio-20 1.399.390.521 1.822.184.701 23,202597
junho-20 1.610.418.676 1.826.246.386 11,818105
julho-20 1.751.063.371 1.830.308.072 4,329583
agosto-20 1.903.088.078 1.834.369.758 3,746154
setembro-20 1.970.823.312 1.838.431.444 7,201349
outubro-20 1.989.100.369 1.842.493.129 7,957003
novembro-20 2.052.418.876 1.846.554.815 11,148549
dezembro-20 1.979.777.260 1.850.616.501 6,979337
alfa 0.3097 AIC 8.617.990
beta 1,00E-04 BIC 8.634.581
gama 0 MAPE 9,978561
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 1.635.892

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregao: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.993.247.393 6,736429
fevereiro-21 1.863.411.442 1.997.325.127 6,704651
margo-21 1.798.387.854 2.001.402.860 10,143635
abril-21 1.844.786.660 2.005.480.594 8,012739
maio-21 1.904.591.749 2.009.558.327 5,223366
junho-21 1.973.741.052 2.013.636.061 1,981242
julho-21 2.223.561.962 2.017.713.794 10,202050
agosto-21 2.243.792.299 2.021.791.528 10,980399
setembro-21 2.206.743.739 2.025.869.261 8,928240
outubro-21 2.319.203.262 2.029.946.994 14,249449
novembro-21 2.315.946.455 2.034.024.728 13,860290
dezembro-21 2.275.533.924 2.038.102.461 11,649633
alfa 0.494 AIC 8604.46
beta 1,00E-04 BIC 8607.84
gama 0 MAPE 9,056010
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 2.287.897
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Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.290.414.979 5,313313
fevereiro-22 2.010.344.554 2.294.532.538 12,385441
margo-22 2.105.051.580 2.298.650.097 8,422270
abril-22 2.181.862.606 2.302.767.655 5,250423
maio-22 2.194.776.679 2.306.885.214 4,859736
junho-22 2.171.386.951 2.311.002.773 6,041352
julho-22 2.083.925.804 2.315.120.331 9,986286
agosto-22 1.916.927.201 2.319.237.890 17,346676
setembro-22 1.940.686.950 2.323.355.448 16,470510
outubro-22 1.914.744.207 2.327.473.007 17,732915
novembro-22 1.867.793.793 2.331.590.566 19,891862
dezembro-22 1.842.880.471 2.335.708.124 21,099711
alfa 0.552 AIC 9.688.195
beta 1,00E-04 BIC 9.705.342
gama 0 MAPE 12,066708
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 3.914.221
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6.2.2

Meétodo Holt Aditivo (Exponencial Duplo - SEH) — IGPDI e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.171.266.263 8,979373

fevereiro-19 2.135.137.566 2.178.275.673 1,980379
margo-19 2.073.755.203 2.185.285.084 5,103676
abril-19 2.056.934.206 2.192.294.494 6,174366
maio-19 2.111.458.745 2.199.303.904 3,994226
junho-19 2.144.967.519 2.206.313.314 2,780466
julho-19 2.201.649.908 2.213.322.725 0,527389
agosto-19 2.167.347.568 2.220.332.135 2,386335
setembro-19 2.257.404.411 2.227.341.545 1,349720
outubro-19 2.400.401.026 2.234.350.956 7,431691
novembro-19 2.294.600.577 2.241.360.366 2,375353
dezembro-19 2.239.293.703 2.248.369.776 0,403674
alfa 0.2924 AIC 8.201.334

beta 0.001 BIC 8.217.621

gama 0 MAPE 3,623887
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 10.504.202

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.280.164.892 2,088208

fevereiro-20 2.075.238.672 2.287.546.865 9,281042
margo-20 2.041.118.756 2.294.928.837 11,059606
abril-20 1.746.954.345 2.302.310.810 24,121698
maio-20 1.714.962.602 2.309.692.782 25,749320
junho-20 1.945.252.524 2.317.074.755 16,047054
julho-20 2.087.209.781 2.324.456.727 10,206555
agosto-20 2.224.560.744 2.331.838.700 4,600574
setembro-20 2.223.148.468 2.339.220.672 4,962003
outubro-20 2.185.987.758 2.346.602.645 6,844571
novembro-20 2.194.207.736 2.353.984.617 6,787507
dezembro-20 2.080.598.376 2.361.366.590 11,890073
alfa 0.2921 AIC 8.721.120

beta 8,00E-04 BIC 8.737.711

gama 0 MAPE 11,136518
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean - 9.926.166

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.152.884.570 4,463416

fevereiro-21 1.918.898.708 2.159.960.723 11,160481
margo-21 1.818.665.188 2.167.036.875 16,075946
abril-21 1.842.932.341 2.174.113.027 15,232910
maio-21 1.867.147.284 2.181.189.180 14,397738
junho-21 1.886.890.034 2.188.265.332 13,772338
julho-21 2.134.605.389 2.195.341.485 2,766590
agosto-21 2.143.711.810 2.202.417.637 2,665517
setembro-21 2.129.575.118 2.209.493.789 3,617058
outubro-21 2.276.479.957 2.216.569.942 2,702825
novembro-21 2.265.530.496 2.223.646.094 1,883591
dezembro-21 2.260.271.378 2.230.722.247 1,324644
alfa 0.3817 AIC 9.261.687

beta 9,00E-04 BIC 9.278.564

gama 0 MAPE 7,505255
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean - 9.969.866
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Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.256.423.645 5,024478
fevereiro-22 1.957.871.168 2.265.185.812 13,566862
margo-22 2.040.168.672 2.273.947.980 10,280768
abril-22 2.099.142.137 2.282.710.147 8,041670
maio-22 2.125.165.471 2.291.472.314 7,257641
junho-22 2.097.920.244 2.300.234.482 8,795375
julho-22 2.014.323.063 2.308.996.649 12,761975
agosto-22 1.847.234.446 2.317.758.817 20,300834
setembro-22 1.873.765.635 2.326.520.984 19,460617
outubro-22 1.866.052.284 2.335.283.152 20,093104
novembro-22 1.842.388.225 2.344.045.319 21,401339
dezembro-22 1.828.467.463 2.352.807.487 22,285717
alfa 0.457 AIC 9.791.941
beta 1,00E-04 BIC 9.809.087
gama 0 MAPE 14,105865
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 9.186.439

6.2.3

Método Holt Aditivo (Exponencial Duplo - SEH) — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,50248 0,381723
fevereiro-19 21,48180 21,50582 0,111691
margo-19 21,45263 21,50916 0,262818
abril-19 21,44448 21,51250 0,316188
maio-19 21,47064 21,51584 0,210078
junho-19 21,48639 21,51918 0,152376
julho-19 21,51247 21,52252 0,046695
agosto-19 21,49677 21,52586 0,135140
setembro-19 21,53748 21,52920 0,038459
outubro-19 21,59890 21,53254 0,308185
novembro-19 21,55382 21,53588 0,083303
dezembro-19 21,52943 21,53922 0,045452
alfa 0.2086 AIC 5.152.132
beta 1,00E-04 BIC 6.780.879
gama 0 MAPE 0,174342
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,2)[12] with zero mean -0.0003549602

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suaviza¢do Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.179.758.657 8,554265
fevereiro-19 2.135.144.152 2.187.051.223 2,373382
margo-19 2.073.761.614 2.194.368.187 5,496187
abril-19 2.056.929.142 2.201.709.630 6,575821
maio-19 2.111.448.412 2.209.075.634 4,419370
junho-19 2.144.966.990 2.216.466.283 3,225824
julho-19 2.201.643.580 2.223.881.657 0,999967
agosto-19 2.167.347.702 2.231.321.840 2,867096
setembro-19 2.257.401.026 2.238.786.914 0,831437
outubro-19 2.400.397.055 2.246.276.964 6,861135
novembro-19 2.294.589.965 2.253.792.072 1,810189
dezembro-19 2.239.301.895 2.261.332.323 0,974223
alfa 0.2086 AIC 5.152.132
beta 1,00E-04 BIC 6.780.879
gama 0 MAPE 3,749075
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,2)[12] with zero mean 0,999645
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Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,54497 0,107728
fevereiro-20 21,45334 21,54831 0,440731
margo-20 21,43676 21,55166 0,533138
abril-20 21,28114 21,55500 1,270517
maio-20 21,26266 21,55834 1,371534
junho-20 21,38866 21,56169 0,802488
julho-20 21,45909 21,56503 0,491258
agosto-20 21,52283 21,56837 0,211143
setembro-20 21,52219 21,57172 0,229606
outubro-20 21,50533 21,57506 0,323197
novembro-20 21,50909 21,57840 0,321201
dezembro-20 21,45592 21,58175 0,583039
alfa 0.2378 AIC 5.799.299
beta 1,00E-04 BIC 7.458.359
gama 0 MAPE 0,557132
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean -1.113861e-05

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suaviza¢do Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.274.372.438 2,348145
fevereiro-20 2.075.234.508 2.281.981.542 9,059978
margo-20 2.041.110.787 2.289.639.000 10,854472
abril-20 1.746.954.809 2.297.299.179 23,956147
maio-20 1.714.967.557 2.304.984.987 25,597452
junho-20 1.945.257.119 2.312.719.635 15,888762
julho-20 2.087.201.478 2.320.457.033 10,052138
agosto-20 2.224.571.167 2.328.220.316 4,451862
setembro-20 2.223.147.897 2.336.032.933 4,832339
outubro-20 2.185.979.831 2.343.848.328 6,735440
novembro-20 2.194.214.586 2.351.689.869 6,696261
dezembro-20 2.080.595.525 2.359.581.241 11,823527
alfa 0.2378 AIC 5.799.299
beta 1,00E-04 BIC 7.458.359
gama 0 MAPE 11,024710
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0,999989

80




Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 21,53374 21,48686 0,218180
fevereiro-21 21,37502 21,48983 0,534253
margo-21 21,32137 21,49281 0,797662
abril-21 21,33462 21,49578 0,749729
maio-21 21,34768 21,49875 0,702692
junho-21 21,35820 21,50172 0,667481
julho-21 21,48155 21,50470 0,107651
agosto-21 21,48580 21,50767 0,101685
setembro-21 21,47919 21,51064 0,146207
outubro-21 21,54590 21,51362 0,150044
novembro-21 21,54107 21,51659 0,113773
dezembro-21 21,53875 21,51956 0,089175
alfa 0.2694 AIC 8.199.433
beta 1,00E-04 BIC 9.887.072
gama 0 MAPE 0,364878
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean -0.0002511639

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suaviza¢do Exponencial de Holt), h = 12

»» Parti¢do I ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.974.114 2.145.975.362 4,799624
fevereiro-21 1.918.903.949 2.152.358.383 10,846448
margo-21 1.818.667.633 2.158.781.977 15,754919
abril-21 1.842.925.331 2.165.203.090 14,884412
maio-21 1.867.151.790 2.171.643.302 14,021249
junho-21 1.886.897.910 2.178.102.670 13,369653
julho-21 2.134.610.433 2.184.603.097 2,288409
agosto-21 2.143.701.833 2.191.101.013 2,163259
setembro-21 2.129.578.692 2.197.618.256 3,096059
outubro-21 2.276.488.589 2.204.176.926 3,280665
novembro-21 2.265.519.660 2.210.733.063 2,478210
dezembro-21 2.260.269.747 2.217.308.700 1,937531
alfa 0.2694 AIC 8.199.433
beta 1,00E-04 BIC 9.887.072
gama 0 MAPE 7,410036
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0,99975
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6.3.1

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 21,51155 0,121098
fevereiro-22 21,39512 21,51468 0,555714
margo-22 21,43630 21,51780 0,378756
abril-22 21,46479 21,52092 0,260816
maio-22 21,47712 21,52405 0,218035
junho-22 21,46421 21,52717 0,292468
julho-22 21,42355 21,53030 0,495813
agosto-22 21,33696 21,53342 0,912349
setembro-22 21,35122 21,53654 0,860491
outubro-22 21,34709 21,53967 0,894071
novembro-22 21,33433 21,54279 0,967656
dezembro-22 21,32674 21,54591 1,017223
alfa 0.2549 AIC 9.979.781
beta 1,00E-04 BIC 11.694.454
gama 0 MAPE 0,581207

Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean -0.001120213

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suaviza¢do Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.199.618.999 2,571363
fevereiro-22 1.957.864.157 2.206.514.592 11,268923
margo-22 2.040.172.092 2.213.409.669 7,826729
abril-22 2.099.132.498 2.220.326.291 5,458378
maio-22 2.125.175.024 2.227.286.800 4,584581
junho-22 2.097.915.354 2.234.246.787 6,101897
julho-22 2.014.325.023 2.241.250.935 10,124967
agosto-22 1.847.242.826 2.248.254.558 17,836580
setembro-22 1.873.773.221 2.255.280.066 16,916163
outubro-22 1.866.050.496 2.262.350.152 17,517167
novembro-22 1.842.390.960 2.269.419.707 18,816649
dezembro-22 1.828.460.147 2.276.511.354 19,681483
alfa 0.2549 AIC 9.979.781
beta 1,00E-04 BIC 11.694.454
gama 0 MAPE 11,558740
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean -0.001120213

Método Holt Multi (Exponencial Duplo - SEH) — IPCA e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h =12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.692.887.002 8,747397
fevereiro-19 1.657.009.049 1.696.928.020 2,352426
margo-19 1.622.543.240 1.700.969.039 4,610654
abril-19 1.614.543.630 1.705.010.057 5,305918
maio-19 1.662.835.100 1.709.051.076 2,704189
junho-19 1.693.777.090 1.713.092.094 1,127494
julho-19 1.749.330.272 1.717.133.113 1,875053
agosto-19 1.718.671.603 1.721.174.132 0,145397
setembro-19 1.779.057.237 1.725.215.150 3,120891
outubro-19 1.902.031.656 1.729.256.169 9,991318
novembro-19 1.826.362.340 1.733.297.187 5,369255
dezembro-19 1.788.371.770 1.737.338.206 2,937457
alfa 0.305 AIC 8.104.053
beta 1,00E-04 BIC 8.120.341
gama 0 MAPE 4,023954
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 661.716
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Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.805.937.958 3,542312
fevereiro-20 1.665.098.820 1.809.999.644 8,005572
margo-20 1.633.833.219 1.814.061.329 9,935062
abril-20 1.420.370.267 1.818.123.015 21,877109
maio-20 1.399.390.521 1.822.184.701 23,202597
junho-20 1.610.418.676 1.826.246.386 11,818105
julho-20 1.751.063.371 1.830.308.072 4,329583
agosto-20 1.903.088.078 1.834.369.758 3,746154
setembro-20 1.970.823.312 1.838.431.444 7,201349
outubro-20 1.989.100.369 1.842.493.129 7,957003
novembro-20 2.052.418.876 1.846.554.815 11,148549
dezembro-20 1.979.777.260 1.850.616.501 6,979337
alfa 0.3097 AIC 8.617.990
beta 1,00E-04 BIC 8.634.581
gama 0 MAPE 9,978561
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 1.635.892

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.993.247.393 6,736429
fevereiro-21 1.863.411.442 1.997.325.127 6,704651
margo-21 1.798.387.854 2.001.402.860 10,143635
abril-21 1.844.786.660 2.005.480.594 8,012739
maio-21 1.904.591.749 2.009.558.327 5,223366
junho-21 1.973.741.052 2.013.636.061 1,981242
julho-21 2.223.561.962 2.017.713.794 10,202050
agosto-21 2.243.792.299 2.021.791.528 10,980399
setembro-21 2.206.743.739 2.025.869.261 8,928240
outubro-21 2.319.203.262 2.029.946.994 14,249449
novembro-21 2.315.946.455 2.034.024.728 13,860290
dezembro-21 2.275.533.924 2.038.102.461 11,649633
alfa 0.494 AIC 9.160.543
beta 1,00E-04 BIC 9.177.420
gama 0 MAPE 9,056010
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 2.287.897

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.290.414.979 5,313313
fevereiro-22 2.010.344.554 2.294.532.538 12,385441
margo-22 2.105.051.580 2.298.650.097 8,422270
abril-22 2.181.862.606 2.302.767.655 5,250423
maio-22 2.194.776.679 2.306.885.214 4,859736
junho-22 2.171.386.951 2.311.002.773 6,041352
julho-22 2.083.925.804 2.315.120.331 9,986286
agosto-22 1.916.927.201 2.319.237.890 17,346676
setembro-22 1.940.686.950 2.323.355.448 16,470510
outubro-22 1.914.744.207 2.327.473.007 17,732915
novembro-22 1.867.793.793 2.331.590.566 19,891862
dezembro-22 1.842.880.471 2.335.708.124 21,099711
alfa 0.552 AIC 9.688.195
beta 1,00E-04 BIC 9.705.342
gama 0 MAPE 12,066708

Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 3.914.221
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6.3.2

Método Holt Multi (Exponencial Duplo - SEH) — IGPDI ¢ ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h =12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.171.266.263 8,979373
fevereiro-19 2.135.137.566 2.178.275.673 1,980379
margo-19 2.073.755.203 2.185.285.084 5,103676
abril-19 2.056.934.206 2.192.294.494 6,174366
maio-19 2.111.458.745 2.199.303.904 3,994226
junho-19 2.144.967.519 2.206.313.314 2,780466
julho-19 2.201.649.908 2.213.322.725 0,527389
agosto-19 2.167.347.568 2.220.332.135 2,386335
setembro-19 2.257.404.411 2.227.341.545 1,349720
outubro-19 2.400.401.026 2.234.350.956 7,431691
novembro-19 2.294.600.577 2.241.360.366 2,375353
dezembro-19 2.239.293.703 2.248.369.776 0,403674
alfa 0.2924 AIC 8.201.334
beta 0.001 BIC 8.217.621
gama 0 MAPE 3,623887
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 10.504.202

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.280.164.892 2,088208
fevereiro-20 2.075.238.672 2.287.546.865 9,281042
margo-20 2.041.118.756 2.294.928.837 11,059606
abril-20 1.746.954.345 2.302.310.810 24,121698
maio-20 1.714.962.602 2.309.692.782 25,749320
junho-20 1.945.252.524 2.317.074.755 16,047054
julho-20 2.087.209.781 2.324.456.727 10,206555
agosto-20 2.224.560.744 2.331.838.700 4,600574
setembro-20 2.223.148.468 2.339.220.672 4,962003
outubro-20 2.185.987.758 2.346.602.645 6,844571
novembro-20 2.194.207.736 2.353.984.617 6,787507
dezembro-20 2.080.598.376 2.361.366.590 11,890073
alfa 0.2921 AIC 8.721.120
beta 8,00E-04 BIC 8.737.711
gama 0 MAPE 11,136518
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 9.926.166

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.152.884.570 4,463416
fevereiro-21 1.918.898.708 2.159.960.723 11,160481
margo-21 1.818.665.188 2.167.036.875 16,075946
abril-21 1.842.932.341 2.174.113.027 15,232910
maio-21 1.867.147.284 2.181.189.180 14,397738
junho-21 1.886.890.034 2.188.265.332 13,772338
julho-21 2.134.605.389 2.195.341.485 2,766590
agosto-21 2.143.711.810 2.202.417.637 2,665517
setembro-21 2.129.575.118 2.209.493.789 3,617058
outubro-21 2.276.479.957 2.216.569.942 2,702825
novembro-21 2.265.530.496 2.223.646.094 1,883591
dezembro-21 2.260.271.378 2.230.722.247 1,324644
alfa 0.3817 AIC 9.261.687
beta 9,00E-04 BIC 9.278.564
gama 0 MAPE 7,505255
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 9.969.866
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6.3.3

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.256.423.645 5,024478
fevereiro-22 1.957.871.168 2.265.185.812 13,566862
margo-22 2.040.168.672 2.273.947.980 10,280768
abril-22 2.099.142.137 2.282.710.147 8,041670
maio-22 2.125.165.471 2.291.472.314 7,257641
junho-22 2.097.920.244 2.300.234.482 8,795375
julho-22 2.014.323.063 2.308.996.649 12,761975
agosto-22 1.847.234.446 2.317.758.817 20,300834
setembro-22 1.873.765.635 2.326.520.984 19,460617
outubro-22 1.866.052.284 2.335.283.152 20,093104
novembro-22 1.842.388.225 2.344.045.319 21,401339
dezembro-22 1.828.467.463 2.352.807.487 22,285717
alfa 0.457 AIC 9.791.941
beta 1,00E-04 BIC 9.809.087
gama 0 MAPE 14,105865
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 9.186.439

Método Holt Multi (Exponencial Duplo - SEH) — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,5025 0,381723
fevereiro-19 21,48180 21,5058 0,111691
margo-19 21,45263 21,5092 0,262818
abril-19 21,44448 21,5125 0,316188
maio-19 21,47064 21,5158 0,210078
junho-19 21,48639 21,5192 0,152376
julho-19 21,51247 21,5225 0,046695
agosto-19 21,49677 21,5259 0,135140
setembro-19 21,53748 21,5292 0,038459
outubro-19 21,59890 21,5325 0,308185
novembro-19 21,55382 21,5359 0,083303
dezembro-19 21,52943 21,5392 0,045452
alfa 0.2086 AIC 5.152.132
beta 1,00E-04 BIC 6.780.879
gama 0 MAPE 0,174342
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,2)[12] with zero mean -0.0003549602

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.179.758.657 8,554265
fevereiro-19 2.135.144.152 2.187.051.223 2,373382
margo-19 2.073.761.614 2.194.368.187 5,496187
abril-19 2.056.929.142 2.201.709.630 6,575821
maio-19 2.111.448.412 2.209.075.634 4,419370
junho-19 2.144.966.990 2.216.466.283 3,225824
julho-19 2.201.643.580 2.223.881.657 0,999967
agosto-19 2.167.347.702 2.231.321.840 2,867096
setembro-19 2.257.401.026 2.238.786.914 0,831437
outubro-19 2.400.397.055 2.246.276.964 6,861135
novembro-19 2.294.589.965 2.253.792.072 1,810189
dezembro-19 2.239.301.895 2.261.332.323 0,974223
alfa 0.2086 AIC 5.152.132
beta 1,00E-04 BIC 6.780.879
gama 0 MAPE 3,749075
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,2)[12] with zero mean 0,999645
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Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,5450 0,107728
fevereiro-20 21,45334 21,5483 0,440731
margo-20 21,43676 21,5517 0,533138
abril-20 21,28114 21,5550 1,270517
maio-20 21,26266 21,5583 1,371534
junho-20 21,38866 21,5617 0,802488
julho-20 21,45909 21,5650 0,491258
agosto-20 21,52283 21,5684 0,211143
setembro-20 21,52219 21,5717 0,229606
outubro-20 21,50533 21,5751 0,323197
novembro-20 21,50909 21,5784 0,321201
dezembro-20 21,45592 21,5818 0,583039
alfa 0.2378 AIC 5.799.299
beta 1,00E-04 BIC 7.458.359
gama 0 MAPE 0,557132
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean -1.113861e-05

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.274.372.438 2,348145
fevereiro-20 2.075.234.508 2.281.981.542 9,059978
margo-20 2.041.110.787 2.289.639.000 10,854472
abril-20 1.746.954.809 2.297.299.179 23,956147
maio-20 1.714.967.557 2.304.984.987 25,597452
junho-20 1.945.257.119 2.312.719.635 15,888762
julho-20 2.087.201.478 2.320.457.033 10,052138
agosto-20 2.224.571.167 2.328.220.316 4,451862
setembro-20 2.223.147.897 2.336.032.933 4,832339
outubro-20 2.185.979.831 2.343.848.328 6,735440
novembro-20 2.194.214.586 2.351.689.869 6,696261
dezembro-20 2.080.595.525 2.359.581.241 11,823527
alfa 0.2378 AIC 5.799.299
beta 1,00E-04 BIC 7.458.359
gama 0 MAPE 11,024710
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0,999989
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Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 21,5337 21,48686 0,218180
fevereiro-21 21,3750 21,48983 0,534253
margo-21 21,3214 21,49281 0,797662
abril-21 21,3346 21,49578 0,749729
maio-21 21,3477 21,49875 0,702692
junho-21 21,3582 21,50172 0,667481
julho-21 21,4816 21,50470 0,107651
agosto-21 21,4858 21,50767 0,101685
setembro-21 21,4792 21,51064 0,146207
outubro-21 21,5459 21,51362 0,150044
novembro-21 21,5411 21,51659 0,113773
dezembro-21 21,5388 21,51956 0,089175
alfa 0.2694 AIC 8.199.433
beta 1,00E-04 BIC 9.887.072
gama 0 MAPE 0,364878
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean -0.0002511639

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Parti¢do I ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.974.114 2.145.975.362 4,799624
fevereiro-21 1.918.903.949 2.152.358.383 10,846448
margo-21 1.818.667.633 2.158.781.977 15,754919
abril-21 1.842.925.331 2.165.203.090 14,884412
maio-21 1.867.151.790 2.171.643.302 14,021249
junho-21 1.886.897.910 2.178.102.670 13,369653
julho-21 2.134.610.433 2.184.603.097 2,288409
agosto-21 2.143.701.833 2.191.101.013 2,163259
setembro-21 2.129.578.692 2.197.618.256 3,096059
outubro-21 2.276.488.589 2.204.176.926 3,280665
novembro-21 2.265.519.660 2.210.733.063 2,478210
dezembro-21 2.260.269.747 2.217.308.700 1,937531
alfa 0.2694 AIC 8.199.433
beta 1,00E-04 BIC 9.887.072
gama 0 MAPE 7,410036
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0,99975
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6.2.4

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 21,51155 0,121098
fevereiro-22 21,39512 21,51468 0,555714
margo-22 21,43630 21,51780 0,378756
abril-22 21,46479 21,52092 0,260816
maio-22 21,47712 21,52405 0,218035
junho-22 21,46421 21,52717 0,292468
julho-22 21,42355 21,53030 0,495813
agosto-22 21,33696 21,53342 0,912349
setembro-22 21,35122 21,53654 0,860491
outubro-22 21,34709 21,53967 0,894071
novembro-22 21,33433 21,54279 0,967656
dezembro-22 21,32674 21,54591 1,017223
alfa 0.2549 AIC 9.979.781
beta 1,00E-04 BIC 11.694.454
gama 0 MAPE 0,581207
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean -0.001120213

Método de Previsdo: SEH Multiplicativo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.199.618.999 2,571363
fevereiro-22 1.957.864.157 2.206.514.592 11,268923
margo-22 2.040.172.092 2.213.409.669 7,826729
abril-22 2.099.132.498 2.220.326.291 5,458378
maio-22 2.125.175.024 2.227.286.800 4,584581
junho-22 2.097.915.354 2.234.246.787 6,101897
julho-22 2.014.325.023 2.241.250.935 10,124967
agosto-22 1.847.242.826 2.248.254.558 17,836580
setembro-22 1.873.773.221 2.255.280.066 16,916163
outubro-22 1.866.050.496 2.262.350.152 17,517167
novembro-22 1.842.390.960 2.269.419.707 18,816649
dezembro-22 1.828.460.147 2.276.511.354 19,681483
alfa 0.2549 AIC 9.979.781
beta 1,00E-04 BIC 11.694.454
gama 0 MAPE 11,558740
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0,998880

Método Holt Aditivo (Exponencial Duplo - SEH) — Nominal:

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.324.550.795 8,924633
fevereiro-19 1.302.747.113 1.330.168.384 2,061489
margo-19 1.281.134.554 1.335.785.973 4,091331
abril-19 1.284.378.835 1.341.403.561 4,251124
maio-19 1.330.334.508 1.347.021.150 1,238781
junho-19 1.356.851.193 1.352.638.739 0,311425
julho-19 1.401.493.510 1.358.256.327 3,183286
agosto-19 1.379.547.941 1.363.873.916 1,149228
setembro-19 1.429.590.193 1.369.491.505 4,388394
outubro-19 1.527.797.488 1.375.109.093 11,103730
novembro-19 1.468.484.108 1.380.726.682 6,355887
dezembro-19 1.445.271.695 1.386.344.271 4,250562
alfa 0.2641 AlC 7.858.756
beta 0.0029 BIC 7.875.044
gama 0 MAPE 4,275822
Residuos ARIMA(0,0,1)(0,0,2)[12] with zero mean 3.890.803
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Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.458.302.924 4,816763

fevereiro-20 1.363.982.108 1.464.745.341 6,879232
margo-20 1.341.716.873 1.471.187.759 8,800433
abril-20 1.167.235.598 1.477.630.177 21,006243
maio-20 1.146.429.893 1.484.072.595 22,751091
junho-20 1.314.298.500 1.490.515.013 11,822525
julho-20 1.432.797.299 1.496.957.431 4,286036
agosto-20 1.562.796.023 1.503.399.849 3,950790
setembro-20 1.622.304.570 1.509.842.266 7,448613
outubro-20 1.647.829.254 1.516.284.684 8,675453
novembro-20 1.714.906.910 1.522.727.102 12,620765
dezembro-20 1.668.933.614 1.529.169.520 9,139869
alfa 0.2783 AlC 8.366.614

beta 0.0034 BIC 8.383.205

gama 0 MAPE 10,183151
Residuos ARIMA(0,0,1)(0,0,2)[12] with zero mean 4.396.196

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.680.242.473 8,180392

fevereiro-21 1.596.024.898 1.684.506.732 5,252685
margo-21 1.553.578.425 1.688.770.991 8,005382
abril-21 1.608.482.539 1.693.035.250 4,994149
maio-21 1.665.774.485 1.697.299.509 1,857364
junho-21 1.740.582.200 1.701.563.767 2,293093
julho-21 1.971.284.501 1.705.828.026 15,561737
agosto-21 2.008.315.461 1.710.092.285 17,439011
setembro-21 1.992.338.600 1.714.356.544 16,214950
outubro-21 2.118.159.797 1.718.620.803 23,247653
novembro-21 2.141.624.193 1.722.885.062 24,304531
dezembro-21 2.124.245.391 1.727.149.321 22,991415
alfa 0.6449 AIC 8.927.124

beta 9,00E-04 BIC 8.944.000

gama 0 MAPE 12,528530
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 4.405.429

Método de Previsdo: SEH Aditivo (Suavizagdo Exponencial de Holt), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.137.526.091 4,594877

fevereiro-22 1.900.594.766 2.146.963.145 11,475203
margo-22 2.010.233.050 2.156.400.199 6,778294
abril-22 2.117.339.360 2.165.837.253 2,239221
maio-22 2.152.448.554 2.175.274.307 1,049328
junho-22 2.139.518.768 2.184.711.361 2,068584
julho-22 2.067.099.810 2.194.148.415 5,790338
agosto-22 1.888.519.662 2.203.585.469 14,297871
setembro-22 1.905.045.270 2.213.022.523 13,916589
outubro-22 1.874.127.530 2.222.459.577 15,673268
novembro-22 1.838.960.709 2.231.896.631 17,605471
dezembro-22 1.821.870.433 2.241.333.685 18,714895
alfa 0.7219 AIC 9.463.856

beta 0.0052 BIC 9.481.003

gama 0 MAPE 9,516995
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 5.070.714
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6.4.1

Método Holt-Winters Aditivo (HW) — IPCA e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.668.630.885 10,328208
fevereiro-19 1.657.009.049 1.562.243.745 6,065974
margo-19 1.622.543.240 1.563.937.641 3,747310
abril-19 1.614.543.630 1.603.230.909 0,705620
maio-19 1.662.835.100 1.627.168.962 2,191914
junho-19 1.693.777.090 1.640.027.529 3,277357
julho-19 1.749.330.272 1.650.242.505 6,004437
agosto-19 1.718.671.603 1.690.440.392 1,670051
setembro-19 1.779.057.237 1.715.375.323 3,712419
outubro-19 1.902.031.656 1.664.726.247 14,254921
novembro-19 1.826.362.340 1.709.726.261 6,821915
dezembro-19 1.788.371.770 1.739.246.798 2,824497
alfa 0.2721 AIC 8.075.488
beta 0.0059 BIC 8.130.865
gama 1,00E-04 MAPE 5,133719
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 315.188,90

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.793.436.293 4,264083
fevereiro-20 1.665.098.820 1.682.068.062 1,008832
margo-20 1.633.833.219 1.685.038.738 3,038833
abril-20 1.420.370.267 1.725.677.863 17,692039
maio-20 1.399.390.521 1.749.307.603 20,003176
junho-20 1.610.418.676 1.764.654.920 8,740306
julho-20 1.751.063.371 1.782.623.190 1,770414
agosto-20 1.903.088.078 1.818.458.357 4,653927
setembro-20 1.970.823.312 1.843.670.835 6,896702
outubro-20 1.989.100.369 1.798.634.189 10,589490
novembro-20 2.052.418.876 1.846.169.725 11,171733
dezembro-20 1.979.777.260 1.870.012.986 5,869707
alfa 0.2787 AIC 8.586.516
beta 0.0018 BIC 8.642.924
gama 1,00E-04 MAPE 7,974937
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 5.240.857

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.938.132.996 9,771677
fevereiro-21 1.863.411.442 1.829.657.932 1,844799
margo-21 1.798.387.854 1.831.870.683 1,827794
abril-21 1.844.786.660 1.863.784.778 1,019330
maio-21 1.904.591.749 1.878.247.396 1,402603
junho-21 1.973.741.052 1.904.929.526 3,612287
julho-21 2.223.561.962 1.930.870.794 15,158506
agosto-21 2.243.792.299 1.965.697.330 14,147395
setembro-21 2.206.743.739 1.990.291.787 10,875388
outubro-21 2.319.203.262 1.955.739.531 18,584465
novembro-21 2.315.946.455 2.002.941.523 15,627263
dezembro-21 2.275.533.924 2.018.550.903 12,731065
alfa 0.3374 AIC 9.127.139
beta 0.0012 BIC 9.184.519
gama 1,00E-04 MAPE 8,883548
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 6.730.372
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6.4.2

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.257.946.702 3,951760
fevereiro-22 2.010.344.554 2.142.234.098 6,156635
margo-22 2.105.051.580 2.141.848.313 1,717990
abril-22 2.181.862.606 2.176.355.852 0,253026
maio-22 2.194.776.679 2.193.765.705 0,046084
junho-22 2.171.386.951 2.223.714.076 2,353141
julho-22 2.083.925.804 2.255.109.615 7,590931
agosto-22 1.916.927.201 2.297.985.445 16,582274
setembro-22 1.940.686.950 2.326.415.982 16,580398
outubro-22 1.914.744.207 2.295.900.702 16,601611
novembro-22 1.867.793.793 2.338.992.003 20,145354
dezembro-22 1.842.880.471 2.361.065.076 21,947070
alfa 0.3823 AIC 9.650.278
beta 0.0023 BIC 9.708.577
gama 1,00E-04 MAPE 9,493856
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 7.228.750

Método Holt-Winters Aditivo (HW) — IGPDI e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.140.562.434 10,542553
fevereiro-19 2.135.137.566 2.004.922.859 6,494749
margo-19 2.073.755.203 2.011.924.303 3,073222
abril-19 2.056.934.206 2.062.309.630 0,260651
maio-19 2.111.458.745 2.099.376.019 0,575539
junho-19 2.144.967.519 2.115.825.830 1,377320
julho-19 2.201.649.908 2.129.420.667 3,391967
agosto-19 2.167.347.568 2.184.898.410 0,803280
setembro-19 2.257.404.411 2.215.187.087 1,905813
outubro-19 2.400.401.026 2.145.903.179 11,859708
novembro-19 2.294.600.577 2.204.058.760 4,107958
dezembro-19 2.239.293.703 2.242.767.868 0,154905
alfa 0.2727 AIC 8.172.525
beta 0.0015 BIC 8.227.902
gama 1,00E-04 MAPE 3,712305
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 6.218.747

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.260.255.911 2,987431
fevereiro-20 2.075.238.672 2.116.558.513 1,952218
margo-20 2.041.118.756 2.122.438.203 3,831416
abril-20 1.746.954.345 2.174.173.718 19,649735
maio-20 1.714.962.602 2.207.070.589 22,296885
junho-20 1.945.252.524 2.224.762.761 12,563597
julho-20 2.087.209.781 2.246.469.124 7,089318
agosto-20 2.224.560.744 2.294.516.521 3,048824
setembro-20 2.223.148.468 2.322.833.450 4,291525
outubro-20 2.185.987.758 2.257.922.280 3,185872
novembro-20 2.194.207.736 2.318.118.165 5,345303
dezembro-20 2.080.598.376 2.349.370.461 11,440175
alfa 0.2613 AIC 8.690.234
beta 0.0016 BIC 8.746.642
gama 1,00E-04 MAPE 8,140192
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 6.315.922
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Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.128.298.536 5,670174

fevereiro-21 1.918.898.708 1.984.474.204 3,304427
margo-21 1.818.665.188 1.987.462.967 8,493128
abril-21 1.842.932.341 2.025.340.407 9,006292
maio-21 1.867.147.284 2.045.632.210 8,725172
junho-21 1.886.890.034 2.074.919.420 9,062009
julho-21 2.134.605.389 2.101.515.531 1,574571
agosto-21 2.143.711.810 2.143.431.719 0,013067
setembro-21 2.129.575.118 2.174.047.974 2,045624
outubro-21 2.276.479.957 2.120.640.990 7,348673
novembro-21 2.265.530.496 2.171.271.691 4,341180
dezembro-21 2.260.271.378 2.197.341.428 2,863913
alfa 0.2852 AIC 9.225.820

beta 2,00E-04 BIC 9.283.200

gama 1,00E-04 MAPE 5,204019
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 7.779.196

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.192.092.245 2,237229

fevereiro-22 1.957.871.168 2.044.877.554 4,254846
margo-22 2.040.168.672 2.043.471.288 0,161618
abril-22 2.099.142.137 2.081.625.256 0,841500
maio-22 2.125.165.471 2.101.038.288 1,148346
junho-22 2.097.920.244 2.136.926.304 1,825335
julho-22 2.014.323.063 2.165.264.107 6,971022
agosto-22 1.847.234.446 2.213.145.864 16,533543
setembro-22 1.873.765.635 2.242.994.583 16,461428
outubro-22 1.866.052.284 2.190.938.982 14,828651
novembro-22 1.842.388.225 2.238.770.470 17,705354
dezembro-22 1.828.467.463 2.257.008.041 18,987109
alfa 0.2962 AIC 9.748.599

beta 2,00E-04 BIC 9.806.897

gama 1,00E-04 MAPE 8,496332
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 7.673.797
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6.4.3

Método Holt-Winters Aditivo (HW) — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,4709 0,529555
fevereiro-19 21,48180 21,4282 0,249951
margo-19 21,45263 21,4303 0,104432
abril-19 21,44448 21,4464 0,009092
maio-19 21,47064 21,4590 0,054056
junho-19 21,48639 21,4906 0,019450
julho-19 21,51247 21,5106 0,008740
agosto-19 21,49677 21,5409 0,204820
setembro-19 21,53748 21,5252 0,056863
outubro-19 21,59890 21,4916 0,499171
novembro-19 21,55382 21,5133 0,188302
dezembro-19 21,52943 21,5361 0,030832
alfa 0.311 AIC 4.246.640
beta 0.0029 BIC 9.784.382
gama 0.0037 MAPE 0,162939
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,1)[12] with zero mean -0.001815105

Método de Pr

evisdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.111.912.981 12,041595
fevereiro-19 2.135.144.152 2.023.794.396 5,502029
margo-19 2.073.761.614 2.027.866.313 2,263231
abril-19 2.056.929.142 2.060.944.068 0,194810
maio-19 2.111.448.412 2.087.097.121 1,166754
junho-19 2.144.966.990 2.153.951.717 0,417128
julho-19 2.201.643.580 2.197.508.378 0,188177
agosto-19 2.167.347.702 2.265.111.903 4,316087
setembro-19 2.257.401.026 2.229.938.849 1,231522
outubro-19 2.400.397.055 2.156.214.554 11,324592
novembro-19 2.294.589.965 2.203.493.737 4,134172
dezembro-19 2.239.301.895 2.254.220.333 0,661800
alfa 0.311 AIC 4.246.640
beta 0.0029 BIC 9.784.382
gama 0.0037 MAPE 3,620158
Residuos ARIMA(3,0,2)(2,0,1)[12] with zero mean 0,99819

93




Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,5585 0,044947
fevereiro-20 21,45334 21,4648 0,053343
margo-20 21,43676 21,4562 0,090743
abril-20 21,28114 21,5061 1,046029
maio-20 21,26266 21,5107 1,153101
junho-20 21,38866 21,5269 0,642266
julho-20 21,45909 21,5461 0,403832
agosto-20 21,52283 21,5593 0,169300
setembro-20 21,52219 21,5878 0,303922
outubro-20 21,50533 21,5695 0,297550
novembro-20 21,50909 21,5857 0,355003
dezembro-20 21,45592 21,5860 0,602751
alfa 0.245 AIC 5.899.492
beta 2,00E-04 BIC 11.540.296
gama 0.1475 MAPE 0,430232
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean -0.0004368323

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.305.330.760 0,973710
fevereiro-20 2.075.234.508 2.099.132.498 1,138470
margo-20 2.041.110.787 2.081.240.610 1,928168
abril-20 1.746.954.809 2.187.663.683 20,145184
maio-20 1.714.967.557 2.197.750.117 21,967127
junho-20 1.945.257.119 2.233.688.295 12,912776
julho-20 2.087.201.478 2.276.943.932 8,333207
agosto-20 2.224.571.167 2.307.268.052 3,584191
setembro-20 2.223.147.897 2.373.899.978 6,350397
outubro-20 2.185.979.831 2.330.876.001 6,216383
novembro-20 2.194.214.586 2.368.967.398 7,376750
dezembro-20 2.080.595.525 2.369.701.891 12,200115
alfa 0.245 AIC 5.899.492
beta 2,00E-04 BIC 11.540.296
gama 0.1475 MAPE 8,593873
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 0,99956
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Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 21,53374 21,5063 0,127684
fevereiro-21 21,37502 21,4033 0,132036
margo-21 21,32137 21,3919 0,329751
abril-21 21,33462 21,4101 0,352311
maio-21 21,34768 21,4196 0,335814
junho-21 21,35820 21,4608 0,477849
julho-21 21,48155 21,4919 0,047972
agosto-21 21,48580 21,5077 0,101592
setembro-21 21,47919 21,5294 0,233123
outubro-21 21,54590 21,5128 0,153815
novembro-21 21,54107 21,5225 0,086189
dezembro-21 21,53875 21,5120 0,124489
alfa 0.3132 AIC 8.116.284
beta 1,00E-04 BIC 13.854.257
gama 0.1692 MAPE 0,208552
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,2)[12] with zero mean -0.0002037716

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.974.114 2.188.057.498 2,784050
fevereiro-21 1.918.903.949 1.973.905.689 2,786442
margo-21 1.818.667.633 1.951.589.489 6,810954
abril-21 1.842.925.331 1.987.314.367 7,265536
maio-21 1.867.151.790 2.006.404.197 6,940396
junho-21 1.886.897.910 2.090.669.110 9,746698
julho-21 2.134.610.433 2.156.732.108 1,025703
agosto-21 2.143.701.833 2.191.057.191 2,161302
setembro-21 2.129.578.692 2.239.189.932 4,895129
outubro-21 2.276.488.589 2.202.392.266 3,364356
novembro-21 2.265.519.660 2.223.881.657 1,872312
dezembro-21 2.260.269.747 2.200.543.033 2,714181
alfa 0.3132 AIC 8.116.284
beta 1,00E-04 BIC 13.854.257
gama 0.1692 MAPE 4,363922
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,2)[12] with zero mean 0,99980
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6.4.4

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12 »» Particdo IV ««
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 21,51293 0,127505
fevereiro-22 21,39512 21,42469 0,138018
margo-22 21,43630 21,42883 0,034860
abril-22 21,46479 21,45188 0,060181
maio-22 21,47712 21,45904 0,084254
junho-22 21,46421 21,49569 0,146448
julho-22 21,42355 21,51815 0,439629
agosto-22 21,33696 21,54811 0,979900
setembro-22 21,35122 21,55565 0,948382
outubro-22 21,34709 21,52739 0,837538
novembro-22 21,33433 21,54691 0,986592
dezembro-22 21,32674 21,55934 1,078883
alfa 0.3259 AIC 7.691.012
beta 1,00E-04 BIC 13.520.899
gama 0.0495 MAPE 0,488516
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 0.001448533

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.202.656.569 2,705721
fevereiro-22 1.957.864.157 2.016.622.663 2,913709
margo-22 2.040.172.092 2.024.988.787 0,749797
abril-22 2.099.132.498 2.072.206.876 1,299369
maio-22 2.125.175.024 2.087.097.121 1,824443
junho-22 2.097.915.354 2.165.008.230 3,098966
julho-22 2.014.325.023 2.214.184.498 9,026324
agosto-22 1.847.242.826 2.281.525.192 19,034739
setembro-22 1.873.773.221 2.298.792.909 18,488820
outubro-22 1.866.050.496 2.234.738.375 16,498033
novembro-22 1.842.390.960 2.278.789.004 19,150437
dezembro-22 1.828.460.147 2.307.291.125 20,752950
alfa 0.3259 AIC 7.691.012
beta 1,00E-04 BIC 13.520.899
gama 0.0495 MAPE 9,628609
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 1,001450

Método Holt-Winters Aditivo (HW) — Nominal:

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.318.342.365 9,437589

fevereiro-19 1.302.747.113 1.266.133.164 2,891793
margo-19 1.281.134.554 1.269.756.952 0,896046
abril-19 1.284.378.835 1.303.221.195 1,445830
maio-19 1.330.334.508 1.315.381.411 1,136788
junho-19 1.356.851.193 1.326.230.189 2,308876
julho-19 1.401.493.510 1.337.339.533 4,797135
agosto-19 1.379.547.941 1.359.073.412 1,506506
setembro-19 1.429.590.193 1.379.761.234 3,611419
outubro-19 1.527.797.488 1.356.882.298 12,596169
novembro-19 1.468.484.108 1.384.860.503 6,038414
dezembro-19 1.445.271.695 1.401.661.413 3,111328
alfa 0.2253 AIC 7.826.957

beta 0.0084 BIC 7.882.335

gama 1,00E-04 MAPE 4,148158
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 2.675.725,00
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6.5.1

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.458.031.635 4,836265

fevereiro-20 1.363.982.108 1.401.988.699 2,710906
margo-20 1.341.716.873 1.408.137.365 4,716904
abril-20 1.167.235.598 1.440.520.296 18,971249
maio-20 1.146.429.893 1.455.976.044 21,260388
junho-20 1.314.298.500 1.469.504.615 10,561798
julho-20 1.432.797.299 1.487.325.934 3,666220
agosto-20 1.562.796.023 1.507.151.582 3,692027
setembro-20 1.622.304.570 1.528.526.369 6,135203
outubro-20 1.647.829.254 1.510.879.116 9,064268
novembro-20 1.714.906.910 1.541.302.833 11,263463
dezembro-20 1.668.933.614 1.554.414.813 7,367326
alfa 0.2301 AlC 8.331.147

beta 0.0082 BIC 8.387.555

gama 1,00E-04 MAPE 8,687168
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 3.718.490

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.667.043.423 9,036926

fevereiro-21 1.596.024.898 1.606.736.592 0,666674
margo-21 1.553.578.425 1.609.413.850 3,469302
abril-21 1.608.482.539 1.632.696.218 1,483049
maio-21 1.665.774.485 1.645.792.676 1,214115
junho-21 1.740.582.200 1.667.788.222 4,364702
julho-21 1.971.284.501 1.693.687.020 16,390129
agosto-21 2.008.315.461 1.713.080.481 17,234157
setembro-21 1.992.338.600 1.735.036.035 14,829811
outubro-21 2.118.159.797 1.724.437.522 22,831925
novembro-21 2.141.624.193 1.758.130.673 21,812572
dezembro-21 2.124.245.391 1.762.878.546 20,498681
alfa AIC 8.904.816

beta BIC 8.962.195

gama MAPE 11,152670
Residuos ARIMA(2,0,1)(0,0,1)[12] with zero mean 5.183.351

Método de Previsdo: HW Aditivo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: nenhuma Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.130.005.572 4,258025

fevereiro-22 1.900.594.766 2.071.148.197 8,234729
margo-22 2.010.233.050 2.077.760.855 3,250028
abril-22 2.117.339.360 2.108.780.635 0,405861
maio-22 2.152.448.554 2.130.986.495 1,007142
junho-22 2.139.518.768 2.162.204.144 1,049178
julho-22 2.067.099.810 2.198.977.430 5,997225
agosto-22 1.888.519.662 2.231.283.844 15,361747
setembro-22 1.905.045.270 2.262.044.547 15,782151
outubro-22 1.874.127.530 2.263.566.550 17,204664
novembro-22 1.838.960.709 2.296.873.501 19,936352
dezembro-22 1.821.870.433 2.317.833.379 21,397696
alfa 0.5904 AIC 9.438.036

beta 0.0116 BIC 9.496.335

gama 0,00E+00 MAPE 9,490400
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 5.484.882

Método Holt-Winters Multiplicativo (HW) — IPCA e ‘Em Nivel’:
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Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.690.126.425 8,925021
fevereiro-19 1.657.009.049 1.543.815.000 7,332099
margo-19 1.622.543.240 1.530.221.501 6,033227
abril-19 1.614.543.630 1.589.586.176 1,570060
maio-19 1.662.835.100 1.589.941.986 4,584640
junho-19 1.693.777.090 1.632.600.241 3,747203
julho-19 1.749.330.272 1.649.324.568 6,063434
agosto-19 1.718.671.603 1.674.622.160 2,630411
setembro-19 1.779.057.237 1.720.033.576 3,431541
outubro-19 1.902.031.656 1.665.117.620 14,228066
novembro-19 1.826.362.340 1.717.447.095 6,341694
dezembro-19 1.788.371.770 1.742.772.567 2,616475
alfa 0.4065 AIC 8.102.707
beta 0.0055 BIC 8.158.085
gama 0.0028 MAPE 5,625323
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.00304146

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.789.010.555 4,522017
fevereiro-20 1.665.098.820 1.630.398.911 2,128308
margo-20 1.633.833.219 1.652.514.520 1,130477
abril-20 1.420.370.267 1.746.804.557 18,687511
maio-20 1.399.390.521 1.761.507.192 20,557207
junho-20 1.610.418.676 1.796.743.241 10,370128
julho-20 1.751.063.371 1.820.936.230 3,837194
agosto-20 1.903.088.078 1.849.517.439 2,896466
setembro-20 1.970.823.312 1.913.701.490 2,984887
outubro-20 1.989.100.369 1.832.384.974 8,552537
novembro-20 2.052.418.876 1.848.692.516 11,020024
dezembro-20 1.979.777.260 1.918.337.329 3,202770
alfa 0.1627 AIC 8.621.879
beta 0.0133 BIC 8.678.287
gama 4,00E-04 MAPE 7,490794
Residuos ARIMA(0,0,1)(1,0,0)[12] with zero mean 0.003173771

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.948.651.991 9,179119
fevereiro-21 1.863.411.442 1.790.885.991 4,049697
margo-21 1.798.387.854 1.771.279.185 1,530457
abril-21 1.844.786.660 1.854.024.207 0,498243
maio-21 1.904.591.749 1.829.148.578 4,124497
junho-21 1.973.741.052 1.890.221.803 4,418489
julho-21 2.223.561.962 1.927.524.607 15,358422
agosto-21 2.243.792.299 1.945.586.775 15,327280
setembro-21 2.206.743.739 2.018.612.393 9,319835
outubro-21 2.319.203.262 1.946.800.629 19,128956
novembro-21 2.315.946.455 1.982.202.637 16,837018
dezembro-21 2.275.533.924 2.016.778.025 12,830163
alfa 0.3232 AIC 9.144.619
beta 9,00E-04 BIC 9.201.998
gama 1,00E-04 MAPE 9,383515
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.006696318
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Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.254.542.768 3,806745
fevereiro-22 2.010.344.554 2.034.722.068 1,198076
margo-22 2.105.051.580 2.025.392.238 3,933033
abril-22 2.181.862.606 2.098.926.443 3,951361
maio-22 2.194.776.679 2.116.252.984 3,710506
junho-22 2.171.386.951 2.182.018.277 0,487224
julho-22 2.083.925.804 2.243.984.603 7,132794
agosto-22 1.916.927.201 2.281.041.534 15,962635
setembro-22 1.940.686.950 2.334.423.700 16,866550
outubro-22 1.914.744.207 2.281.942.003 16,091460
novembro-22 1.867.793.793 2.314.969.352 19,316695
dezembro-22 1.842.880.471 2.325.340.522 20,747931
alfa 0.3911 AIC 9.680.593
beta 7,00E-04 BIC 9.738.892
gama 0.0555 MAPE 9,433751
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.007194137
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6.5.2 Método Holt-Winters Multiplicativo (HW) — IGPDI e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.127.626.707 11,214639
fevereiro-19 2.135.137.566 1.928.515.172 10,714066
margo-19 2.073.755.203 1.930.870.907 7,399992
abril-19 2.056.934.206 2.017.549.186 1,952122
maio-19 2.111.458.745 2.043.858.943 3,307459
junho-19 2.144.967.519 2.049.348.077 4,665847
julho-19 2.201.649.908 2.069.178.407 6,402130
agosto-19 2.167.347.568 2.119.131.467 2,275277
setembro-19 2.257.404.411 2.149.635.110 5,013376
outubro-19 2.400.401.026 2.064.303.307 16,281412
novembro-19 2.294.600.577 2.141.252.718 7,161596
dezembro-19 2.239.293.703 2.166.791.040 3,346085
alfa 0.3197 AIC 8.196.022
beta 0.0167 BIC 8.251.399
gama 1,00E-04 MAPE 6,644500

Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.001262093

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.282.905.603 1,965648
fevereiro-20 2.075.238.672 2.057.804.271 0,847233
margo-20 2.041.118.756 2.077.320.009 1,742690
abril-20 1.746.954.345 2.159.417.640 19,100673
maio-20 1.714.962.602 2.190.276.311 21,701084
junho-20 1.945.252.524 2.205.698.298 11,807860
julho-20 2.087.209.781 2.243.305.323 6,958283
agosto-20 2.224.560.744 2.277.266.822 2,314445
setembro-20 2.223.148.468 2.322.579.011 4,281040
outubro-20 2.185.987.758 2.272.066.082 3,788548
novembro-20 2.194.207.736 2.325.182.901 5,632897
dezembro-20 2.080.598.376 2.352.371.918 11,553171
alfa 0.2587 AIC 8.716.116
beta 0.0034 BIC 8.772.524
gama 1,00E-04 MAPE 7,641131
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.003536717

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.117.112.076 6,228517
fevereiro-21 1.918.898.708 1.941.381.593 1,158087
margo-21 1.818.665.188 1.932.290.479 5,880342
abril-21 1.842.932.341 1.980.829.164 6,961571
maio-21 1.867.147.284 1.995.804.710 6,446394
junho-21 1.886.890.034 2.017.504.796 6,474074
julho-21 2.134.605.389 2.053.561.009 3,946529
agosto-21 2.143.711.810 2.097.745.520 2,191223
setembro-21 2.129.575.118 2.127.661.514 0,089939
outubro-21 2.276.479.957 2.080.382.782 9,426014
novembro-21 2.265.530.496 2.134.952.283 6,116212
dezembro-21 2.260.271.378 2.137.865.616 5,725606
alfa 0.3243 AIC 9.248.906
beta 0.0106 BIC 9.306.286
gama 1,00E-04 MAPE 5,053709
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.001115089
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Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.219.971.605 3,464976
fevereiro-22 1.957.871.168 2.026.964.188 3,408695
margo-22 2.040.168.672 2.001.313.777 1,941469
abril-22 2.099.142.137 2.056.206.337 2,088108
maio-22 2.125.165.471 2.079.480.745 2,196930
junho-22 2.097.920.244 2.104.010.673 0,289468
julho-22 2.014.323.063 2.162.856.422 6,867463
agosto-22 1.847.234.446 2.195.589.873 15,866143
setembro-22 1.873.765.635 2.255.636.989 16,929646
outubro-22 1.866.052.284 2.200.844.364 15,211983
novembro-22 1.842.388.225 2.253.448.137 18,241374
dezembro-22 1.828.467.463 2.262.371.780 19,179178
alfa 0.3546 AIC 9.774.957
beta 0.0069 BIC 9.833.256
gama 1,00E-04 MAPE 8,807119
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.001888505

Método Holt-Winters Multiplicativo (HW) — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,4792 0,490568
fevereiro-19 21,48180 21,4053 0,357435
margo-19 21,45263 21,4106 0,196351
abril-19 21,44448 21,4320 0,058464
maio-19 21,47064 21,4443 0,122877
junho-19 21,48639 21,4674 0,088600
julho-19 21,51247 21,4659 0,217042
agosto-19 21,49677 21,4941 0,012422
setembro-19 21,53748 21,5062 0,145586
outubro-19 21,59890 21,4695 0,602622
novembro-19 21,55382 21,4987 0,256527
dezembro-19 21,52943 21,5254 0,018629
alfa 0.1112 AIC 4.786.934
beta 0.0074 BIC 10.324.676
gama 4,00E-04 MAPE 0,213927
Residuos ARIMA(1,0,1)(1,0,0)[12] with zero mean -3.772345e-05

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.129.578.692 11,112165
fevereiro-19 2.135.144.152 1.977.877.229 7,951299
margo-19 2.073.761.614 1.988.387.807 4,293620
abril-19 2.056.929.142 2.031.316.618 1,260883
maio-19 2.111.448.412 2.056.538.363 2,670023
junho-19 2.144.966.990 2.104.555.252 1,920203
julho-19 2.201.643.580 2.101.421.800 4,769237
agosto-19 2.167.347.702 2.161.568.603 0,267357
setembro-19 2.257.401.026 2.187.816.825 3,180531
outubro-19 2.400.397.055 2.109.084.913 13,812253
novembro-19 2.294.589.965 2.171.469.578 5,669911
dezembro-19 2.239.301.895 2.230.340.274 0,401805
alfa 0.1112 AIC 4.786.934
beta 0.0074 BIC 10.324.676
gama 4,00E-04 MAPE 4,775774
Residuos ARIMA(1,0,1)(1,0,0)[12] with zero mean 0,999962
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6.5.4 Método Holt-Winters Multiplicativo (HW) — Nominal:




Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.329.448.257 8,523373
fevereiro-19 1.302.747.113 1.218.063.920 6,952278
margo-19 1.281.134.554 1.208.246.155 6,032579
abril-19 1.284.378.835 1.302.512.420 1,392201
maio-19 1.330.334.508 1.296.134.486 2,638617
junho-19 1.356.851.193 1.309.694.349 3,600599
julho-19 1.401.493.510 1.341.359.799 4,483041
agosto-19 1.379.547.941 1.358.859.196 1,522508
setembro-19 1.429.590.193 1.392.615.695 2,655040
outubro-19 1.527.797.488 1.348.348.649 13,308786
novembro-19 1.468.484.108 1.404.012.278 4,591971
dezembro-19 1.445.271.695 1.388.436.838 4,093442
alfa 0.2985 AlC 7.838.404
beta 0.0124 BIC 7.893.781
gama 1,00E-04 MAPE 4,982870
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.004631908

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.478.582.520 3,379141
fevereiro-20 1.363.982.108 1.343.398.799 1,532182
margo-20 1.341.716.873 1.342.649.822 0,069486
abril-20 1.167.235.598 1.430.165.993 18,384607
maio-20 1.146.429.893 1.425.668.655 19,586512
junho-20 1.314.298.500 1.446.093.698 9,113877
julho-20 1.432.797.299 1.486.052.905 3,583695
agosto-20 1.562.796.023 1.495.555.640 4,496013
setembro-20 1.622.304.570 1.549.229.409 4,716872
outubro-20 1.647.829.254 1.532.469.980 7,527669
novembro-20 1.714.906.910 1.559.704.758 9,950739
dezembro-20 1.668.933.614 1.563.280.832 6,758401
alfa 0.2067 AIC 8.346.255
beta 0.0115 BIC 8.402.663
gama 5,00E-04 MAPE 7,424933
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,0)[12] with zero mean 0.005515839

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.639.707.384 10,854712
fevereiro-21 1.596.024.898 1.487.506.247 7,295341
margo-21 1.553.578.425 1.475.474.467 5,293481
abril-21 1.608.482.539 1.527.858.441 5,276935
maio-21 1.665.774.485 1.527.982.945 9,017872
junho-21 1.740.582.200 1.578.802.042 10,247020
julho-21 1.971.284.501 1.635.916.121 20,500341
agosto-21 2.008.315.461 1.676.335.672 19,803897
setembro-21 1.992.338.600 1.721.390.751 15,740055
outubro-21 2.118.159.797 1.711.053.951 23,792695
novembro-21 2.141.624.193 1.758.371.936 21,795858
dezembro-21 2.124.245.391 1.741.037.016 22,010352
alfa 0.2519 AIC 8.878.403
beta 0.0105 BIC 8.935.783
gama 1,00E-04 MAPE 14,302380
Residuos ARIMA(0,0,2)(1,0,0)[12] with zero mean 0.006146859
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6.6.1

Método de Previsdo: HW Multiplicativo (Holt-Winters), h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.206.085.125 7,559805
fevereiro-22 1.900.594.766 1.974.820.100 3,758587
margo-22 2.010.233.050 1.931.713.892 4,064741
abril-22 2.117.339.360 1.997.842.615 5,981289
maio-22 2.152.448.554 2.025.588.071 6,262896
junho-22 2.139.518.768 2.121.915.537 0,829591
julho-22 2.067.099.810 2.212.506.768 6,572046
agosto-22 1.888.519.662 2.216.070.735 14,780714
setembro-22 1.905.045.270 2.250.666.717 15,356403
outubro-22 1.874.127.530 2.270.251.295 17,448455
novembro-22 1.838.960.709 2.315.946.374 20,595713
dezembro-22 1.821.870.433 2.315.985.170 21,334970
alfa 0.6681 AlC 9.441.710
beta 0.0137 BIC 9.500.009
gama 2,00E-04 MAPE 10,378767
Residuos ARIMA(2,0,2)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.006439559

Método ARIMA —IPCA e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.666.949.908 10,439465
fevereiro-19 1.657.009.049 1.669.303.506 0,736502
margo-19 1.622.543.240 1.669.877.154 2,834575
abril-19 1.614.543.630 1.670.016.971 3,321723
maio-19 1.662.835.100 1.670.051.049 0,432080
junho-19 1.693.777.090 1.670.059.354 1,420173
julho-19 1.749.330.272 1.670.061.379 4,746466
agosto-19 1.718.671.603 1.670.061.872 2,910654
setembro-19 1.779.057.237 1.670.061.993 6,526419
outubro-19 1.902.031.656 1.670.062.022 13,889881
novembro-19 1.826.362.340 1.670.062.029 9,358952
dezembro-19 1.788.371.770 1.670.062.031 7,084152
arl 0.2437 AIC 7594.51
mal -0.7833 BIC 7604.26
MAPE 5,308420
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 15.030.138,00

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

L h=12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.778.927.287 5,114466
fevereiro-20 1.665.098.820 1.776.608.731 6,276560
margo-20 1.633.833.219 1.776.039.542 8,006935
abril-20 1.420.370.267 1.775.899.810 20,019685
maio-20 1.399.390.521 1.775.865.506 21,199521
junho-20 1.610.418.676 1.775.857.085 9,315975
julho-20 1.751.063.371 1.775.855.018 1,396040
agosto-20 1.903.088.078 1.775.854.510 7,164639
setembro-20 1.970.823.312 1.775.854.386 10,978880
outubro-20 1.989.100.369 1.775.854.355 12,008080
novembro-20 2.052.418.876 1.775.854.348 15,573604
dezembro-20 1.979.777.260 1.775.854.346 11,483088
arl 0.2455 AIC 8067.39
mal -0.7805 BIC 8077.32
MAPE 10,711456
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 15.720.779
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6.6.2

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.917.503.986 10,952629
fevereiro-21 1.863.411.442 1.893.179.611 1,572390
margo-21 1.798.387.854 1.883.678.339 4,527869
abril-21 1.844.786.660 1.879.967.077 1,871332
maio-21 1.904.591.749 1.878.517.431 1,388026
junho-21 1.973.741.052 1.877.951.190 5,100764
julho-21 2.223.561.962 1.877.730.012 18,417555
agosto-21 2.243.792.299 1.877.643.618 19,500435
setembro-21 2.206.743.739 1.877.609.872 17,529407
outubro-21 2.319.203.262 1.877.596.691 23,519778
novembro-21 2.315.946.455 1.877.591.542 23,346660
dezembro-21 2.275.533.924 1.877.589.531 21,194430
arl 0.3906 AIC 8561.47
mal -0.8212 BIC 8571.58
MAPE 12,410106
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.346.932

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.232.533.353 2,858425
fevereiro-22 2.010.344.554 2.215.243.563 9,249503
margo-22 2.105.051.580 2.208.291.636 4,675110
abril-22 2.181.862.606 2.205.496.386 1,071586
maio-22 2.194.776.679 2.204.372.464 0,435307
junho-22 2.171.386.951 2.203.920.555 1,476170
julho-22 2.083.925.804 2.203.738.849 5,436808
agosto-22 1.916.927.201 2.203.665.789 13,011891
setembro-22 1.940.686.950 2.203.636.413 11,932525
outubro-22 1.914.744.207 2.203.624.601 13,109329
novembro-22 1.867.793.793 2.203.619.852 15,239746
dezembro-22 1.842.880.471 2.203.617.942 16,370237
arl 0.4021 AIC 9048.3
mal -0.7866 BIC 9058.58
MAPE 7,905553
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 16.803.280

Método ARIMA — IGPDI e ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.232.359 2.137.866.947 10,681928
fevereiro-19 2.135.137.566 2.142.456.032 0,341592
margo-19 2.073.755.203 2.143.483.984 3,253058
abril-19 2.056.934.206 2.143.714.244 4,048116
maio-19 2.111.458.745 2.143.765.823 1,507025
junho-19 2.144.967.519 2.143.777.376 0,055516
julho-19 2.201.649.908 2.143.779.964 2,699435
agosto-19 2.167.347.568 2.143.780.544 1,099321
setembro-19 2.257.404.411 2.143.780.674 5,300157
outubro-19 2.400.401.026 2.143.780.703 11,970456
novembro-19 2.294.600.577 2.143.780.709 7,035228
dezembro-19 2.239.293.703 2.143.780.711 4,455353
arl 0.2240 AIC 7690.58
mal -0.7888 BIC 7700.33
MAPE 4,370599
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 19.591.024
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Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.779.488 2.237.882.298 4,017065
fevereiro-20 2.075.238.672 2.237.558.669 7,254335
margo-20 2.041.118.756 2.237.484.463 8,776182
abril-20 1.746.954.345 2.237.467.447 21,922692
maio-20 1.714.962.602 2.237.463.546 23,352378
junho-20 1.945.252.524 2.237.462.651 13,059888
julho-20 2.087.209.781 2.237.462.446 6,715316
agosto-20 2.224.560.744 2.237.462.399 0,576620
setembro-20 2.223.148.468 2.237.462.388 0,639739
outubro-20 2.185.987.758 2.237.462.386 2,300581
novembro-20 2.194.207.736 2.237.462.385 1,933201
dezembro-20 2.080.598.376 2.237.462.385 7,010800
arl 0.2293 AIC 8169.05
mal -0.7911 BIC 8178.99
MAPE 8,129900
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 20.211.233

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.103.121.509 6,935180
fevereiro-21 1.918.898.708 2.110.366.994 9,072748
margo-21 1.818.665.188 2.112.697.800 13,917400
abril-21 1.842.932.341 2.113.447.599 12,799714
maio-21 1.867.147.284 2.113.688.802 11,664041
junho-21 1.886.890.034 2.113.766.395 10,733275
julho-21 2.134.605.389 2.113.791.356 0,984678
agosto-21 2.143.711.810 2.113.799.386 1,415102
setembro-21 2.129.575.118 2.113.801.969 0,746198
outubro-21 2.276.479.957 2.113.802.800 7,695948
novembro-21 2.265.530.496 2.113.803.067 7,177936
dezembro-21 2.260.271.378 2.113.803.153 6,929133
arl 0.3217 AIC 8659.93
mal -0.8237 BIC 8670.04
MAPE 7,505946
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 17.679.000

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: IGPDI

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.190.454.376 2,164129
fevereiro-22 1.957.871.168 2.165.124.511 9,572352
margo-22 2.040.168.672 2.155.934.744 5,369646
abril-22 2.099.142.137 2.152.600.662 2,483439
maio-22 2.125.165.471 2.151.391.045 1,219005
junho-22 2.097.920.244 2.150.952.192 2,465510
julho-22 2.014.323.063 2.150.792.974 6,345097
agosto-22 1.847.234.446 2.150.735.209 14,111489
setembro-22 1.873.765.635 2.150.714.252 12,877053
outubro-22 1.866.052.284 2.150.706.649 13,235388
novembro-22 1.842.388.225 2.150.703.890 14,335570
dezembro-22 1.828.467.463 2.150.702.889 14,982796
arl 0.3628 AIC 9145.79
mal -0.8347 BIC 9156.06
MAPE 8,263456
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 17.412.169
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6.6.3 Meétodo ARIMA — IGPDI e ‘Log’:

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,48476 0,464515
fevereiro-19 21,48180 21,48607 0,019873
margo-19 21,45263 21,48622 0,156333
abril-19 21,44448 21,48624 0,194357
maio-19 21,47064 21,48624 0,072605
junho-19 21,48639 21,48624 0,000698
julho-19 21,51247 21,48624 0,122078
agosto-19 21,49677 21,48624 0,049008
setembro-19 21,53748 21,48624 0,238478
outubro-19 21,59890 21,48624 0,524336
novembro-19 21,55382 21,48624 0,314527
dezembro-19 21,52943 21,48624 0,201012
arl 0.1157 AIC -410.5
mal -0.7607 BIC -400.75
MAPE 0,196485
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.01263348

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.141.473.542 10,494991
fevereiro-19 2.135.144.152 2.144.280.711 0,426090
margo-19 2.073.761.614 2.144.602.377 3,303212
abril-19 2.056.929.142 2.144.645.269 4,090006
maio-19 2.111.448.412 2.144.645.269 1,547895
junho-19 2.144.966.990 2.144.645.269 0,015001
julho-19 2.201.643.580 2.144.645.269 2,657703
agosto-19 2.167.347.702 2.144.645.269 1,058564
setembro-19 2.257.401.026 2.144.645.269 5,257548
outubro-19 2.400.397.055 2.144.645.269 11,925132
novembro-19 2.294.589.965 2.144.645.269 6,991585
dezembro-19 2.239.301.895 2.144.645.269 4,413626
arl 0.1157 AIC -410.5
mal -0.7607 BIC -400.75
MAPE 4,348446
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,0127
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Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,53067 0,174217
fevereiro-20 21,45334 21,53082 0,359856
margo-20 21,43676 21,53084 0,436955
abril-20 21,28114 21,53084 1,159732
maio-20 21,26266 21,53084 1,245562
junho-20 21,38866 21,53084 0,660355
julho-20 21,45909 21,53084 0,333243
agosto-20 21,52283 21,53084 0,037202
setembro-20 21,52219 21,53084 0,040175
outubro-20 21,50533 21,53084 0,118481
novembro-20 21,50909 21,53084 0,101018
dezembro-20 21,45592 21,53084 0,347966
arl 0.1211 AIC -444.68
mal -0.7624 BIC -434.74
MAPE 0,417897
Residuos ARIMA(3,0,3)(2,0,2)[12] with zero mean 0.01271325

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12 »» Partigdo Il ««
Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.242.080.351 3,822238
fevereiro-20 2.075.234.508 2.242.416.688 7,455447
margo-20 2.041.110.787 2.242.461.537 8,979006
abril-20 1.746.954.809 2.242.461.537 22,096554
maio-20 1.714.967.557 2.242.461.537 23,522989
junho-20 1.945.257.119 2.242.461.537 13,253490
julho-20 2.087.201.478 2.242.461.537 6,923644
agosto-20 2.224.571.167 2.242.461.537 0,797801
setembro-20 2.223.147.897 2.242.461.537 0,861270
outubro-20 2.185.979.831 2.242.461.537 2,518737
novembro-20 2.194.214.586 2.242.461.537 2,151517
dezembro-20 2.080.595.525 2.242.461.537 7,218229
arl 0.1211 AIC -444.68
mal -0.7624 BIC -434.74
MAPE 8,300077
Residuos ARIMA(3,0,3)(2,0,2)[12] with zero mean 1,0128
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Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12 »» Partigdo Il ««
Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 21,53374 21,46830 0,304822
fevereiro-21 21,37502 21,47076 0,445909
margo-21 21,32137 21,47125 0,698050
abril-21 21,33462 21,47135 0,636802
maio-21 21,34768 21,47137 0,576069
junho-21 21,35820 21,47137 0,527074
julho-21 21,48155 21,47137 0,047412
agosto-21 21,48580 21,47137 0,067206
setembro-21 21,47919 21,47137 0,036421
outubro-21 21,54590 21,47137 0,347113
novembro-21 21,54107 21,47137 0,324618
dezembro-21 21,53875 21,47137 0,313813
arl 0.1988 AIC -467.51
mal -0.7895 BIC -457.40
MAPE 0,360442

Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.01129507

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12
Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.974.114 2.106.513.399 6,762868
fevereiro-21 1.918.903.949 2.111.701.801 9,129975
margo-21 1.818.667.633 2.112.736.788 13,918873
abril-21 1.842.925.331 2.112.948.072 12,779431
maio-21 1.867.151.790 2.112.990.332 11,634627
junho-21 1.886.897.910 2.112.990.332 10,700116
julho-21 2.134.610.433 2.112.990.332 1,023199
agosto-21 2.143.701.833 2.112.990.332 1,453462
setembro-21 2.129.578.692 2.112.990.332 0,785066
outubro-21 2.276.488.589 2.112.990.332 7,737766
novembro-21 2.265.519.660 2.112.990.332 7,218648
dezembro-21 2.260.269.747 2.112.990.332 6,970189
arl 0.1988 AIC -467.51
mal -0.7895 BIC -457.40
MAPE 7,509518
Residuos ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,01136
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Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 22 0,080362
fevereiro-22 21,39512 21 0,461425
margo-22 21,43630 21 0,260558
abril-22 21,46479 21 0,125815
maio-22 21,47712 21 0,067933
junho-22 21,46421 21 0,127863
julho-22 21,42355 21 0,317053
agosto-22 21,33696 21 0,719953
setembro-22 21,35122 21 0,653601
outubro-22 21,34709 21 0,672818
novembro-22 21,33433 21 0,732190
dezembro-22 21,32674 21 0,767506
arl 0.2357 AIC -495.13
mal -0.799 BIC -484.85
MAPE 0,415590

Residuos ARIMA(2,0,2)(1,0,0)[12] with non-zero mean 0.01102999

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.180.412.683 1,713156
fevereiro-22 1.957.864.157 2.162.000.960 9,442031
margo-22 2.040.172.092 2.157.681.279 5,446086
abril-22 2.099.132.498 2.156.667.407 2,667769
maio-22 2.125.175.024 2.156.430.186 1,449394
junho-22 2.097.915.354 2.156.365.495 2,710586
julho-22 2.014.325.023 2.156.365.495 6,587031
agosto-22 1.847.242.826 2.156.365.495 14,335356
setembro-22 1.873.773.221 2.156.365.495 13,105027
outubro-22 1.866.050.496 2.156.365.495 13,463163
novembro-22 1.842.390.960 2.156.365.495 14,560358
dezembro-22 1.828.460.147 2.156.365.495 15,206390
arl 0.2357 AIC -495.13
mal -0.799 BIC -484.85
MAPE 8,390529
Residuos ARIMA(2,0,2)(1,0,0)[12] with non-zero mean 1,0111

6.6.4 Método ARIMA — Nominal:

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1

,h=12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.306.375.986 10,440035
fevereiro-19 1.302.747.113 1.308.194.490 0,416404
margo-19 1.281.134.554 1.308.542.355 2,094529
abril-19 1.284.378.835 1.308.608.898 1,851589
maio-19 1.330.334.508 1.308.621.628 1,659218
junho-19 1.356.851.193 1.308.624.063 3,685331
julho-19 1.401.493.510 1.308.624.528 7,096687
agosto-19 1.379.547.941 1.308.624.618 5,419684
setembro-19 1.429.590.193 1.308.624.635 9,243717
outubro-19 1.527.797.488 1.308.624.638 16,748336
novembro-19 1.468.484.108 1.308.624.639 12,215838
dezembro-19 1.445.271.695 1.308.624.639 10,442036
arl 0.1913 AIC 7362.32
mal -0.6746 BIC 7372.08
MAPE 6,776117
Residuos ARIMA(0,0,3)(0,0,2)[12] with non-zero mean 13.523.553
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Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.445.757.519 5,726299
fevereiro-20 1.363.982.108 1.445.845.063 5,661945
margo-20 1.341.716.873 1.445.860.838 7,202904
abril-20 1.167.235.598 1.445.863.681 19,270702
maio-20 1.146.429.893 1.445.864.193 20,709711
junho-20 1.314.298.500 1.445.864.286 9,099456
julho-20 1.432.797.299 1.445.864.302 0,903750
agosto-20 1.562.796.023 1.445.864.305 8,087323
setembro-20 1.622.304.570 1.445.864.306 12,203100
outubro-20 1.647.829.254 1.445.864.306 13,968458
novembro-20 1.714.906.910 1.445.864.306 18,607735
dezembro-20 1.668.933.614 1.445.864.306 15,428094
arl 0.1802 AlC 7.830
mal -0.6560 BIC 7839.94
MAPE 11,405790
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 13.818.246

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.634.989.226 11,174610
fevereiro-21 1.596.024.898 1.619.438.556 1,445789
margo-21 1.553.578.425 1.612.314.452 3,642964
abril-21 1.608.482.539 1.609.050.743 0,035313
maio-21 1.665.774.485 1.607.555.566 3,621580
junho-21 1.740.582.200 1.606.870.593 8,321243
julho-21 1.971.284.501 1.606.556.791 22,702447
agosto-21 2.008.315.461 1.606.413.032 25,018624
setembro-21 1.992.338.600 1.606.347.173 24,029141
outubro-21 2.118.159.797 1.606.317.001 31,864370
novembro-21 2.141.624.193 1.606.303.179 33,326275
dezembro-21 2.124.245.391 1.606.296.846 32,244883
arl 0.4581 AIC 8337.11
mal -0.7504 BIC 8347.22
MAPE 16,452270
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 13.513.961

Método de Previsdo: ARIMA [1,1,1], h =12

»» Particdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.114.511.005 3,556454
fevereiro-22 1.900.594.766 2.111.533.214 9,989824
margo-22 2.010.233.050 2.110.622.295 4,756381
abril-22 2.117.339.360 2.110.343.640 0,331497
maio-22 2.152.448.554 2.110.258.399 1,999289
junho-22 2.139.518.768 2.110.232.323 1,387830
julho-22 2.067.099.810 2.110.224.346 2,043600
agosto-22 1.888.519.662 2.110.221.906 10,506110
setembro-22 1.905.045.270 2.110.221.160 9,722957
outubro-22 1.874.127.530 2.110.220.931 11,188089
novembro-22 1.838.960.709 2.110.220.861 12,854586
dezembro-22 1.821.870.433 2.110.220.840 13,664466
arl 0.3059 AIC 8863.79
mal -0.5312 BIC 8870.65
MAPE 6,833424
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 12.031.624

6.7.1 Método SARIMA —IPCA e ‘Em Nivel’:
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Método de Previsdo: SARIMA (0,1,2)(0,0,2)[12] with drift, h =12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2|

018 - Teste: 2019

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.840.970.555 1.675.274.859 9,890657
fevereiro-19 1.657.009.049 1.672.574.348 0,930619
margo-19 1.622.543.240 1.643.720.156 1,288353
abril-19 1.614.543.630 1.697.118.183 4,865575
maio-19 1.662.835.100 1.687.445.410 1,458436
junho-19 1.693.777.090 1.692.829.912 0,055952
julho-19 1.749.330.272 1.717.272.398 1,866790
agosto-19 1.718.671.603 1.725.264.294 0,382126
setembro-19 1.779.057.237 1.718.574.469 3,519357
outubro-19 1.902.031.656 1.727.072.917 10,130362
novembro-19 1.826.362.340 1.747.284.499 4,525756
dezembro-19 1.788.371.770 1.746.808.096 2,379407
mal -0.5931 AIC 7577.62
ma2 -0.1813 BIC 7597.13
smal 0.2486 MAPE 3,441116
sma2 0.1823
drift 4.223.697
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 670628.5

Método de Previsdo: SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[12] with drift, h = 12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.869.909.914 1.831.187.731 2,114594
fevereiro-20 1.665.098.820 1.776.514.105 6,271568
margo-20 1.633.833.219 1.763.490.347 7,352302
abril-20 1.420.370.267 1.775.698.634 20,010623
maio-20 1.399.390.521 1.791.010.491 21,865867
junho-20 1.610.418.676 1.794.762.361 10,271203
julho-20 1.751.063.371 1.828.450.779 4,232403
agosto-20 1.903.088.078 1.813.418.259 4,944795
setembro-20 1.970.823.312 1.834.305.180 7,442498
outubro-20 1.989.100.369 1.873.289.937 6,182195
novembro-20 2.052.418.876 1.859.720.610 10,361678
dezembro-20 1.979.777.260 1.835.129.333 7,882165
mal 0.2316 AIC 8048.47
ma2 -0.8349 BIC 8068.35
smal 0.2542 MAPE 9,077658
sma2 0.1675
drift 4.538.558
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 612250.5

Método de Previs

do: SARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12] with drift, h = 12

»» Parti¢do I ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: IPCA

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.127.521.083 1.923.332.158 10,616415
fevereiro-21 1.863.411.442 1.858.228.991 0,278892
margo-21 1.798.387.854 1.844.814.570 2,516606
abril-21 1.844.786.660 1.793.999.545 2,830944
maio-21 1.904.591.749 1.787.567.680 6,546553
junho-21 1.973.741.052 1.840.895.957 7,216328
julho-21 2.223.561.962 1.878.107.996 18,393722
agosto-21 2.243.792.299 1.920.545.501 16,830989
setembro-21 2.206.743.739 1.937.858.500 13,875380
outubro-21 2.319.203.262 1.938.668.876 19,628643
novembro-21 2.315.946.455 1.963.599.687 17,943921
dezembro-21 2.275.533.924 1.949.848.588 16,703109
mal 0.3910 AIC 8544.05
ma2 -0.8817 BIC 8560.91
smal 0.2497 MAPE 11,115125
sma2
drift 4.709.261
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 232409.1
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6.7.2

Método de Previsdo: SARIMA(0,1,2)(0,0,1)[12] with drift, h =12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IPCA Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.168.718.063 2.298.360.254 5,640638

fevereiro-22 2.010.344.554 2.236.766.107 10,122719
margo-22 2.105.051.580 2.225.467.090 5,410797
abril-22 2.181.862.606 2.259.388.820 3,431291
maio-22 2.194.776.679 2.284.094.131 3,910410
junho-22 2.171.386.951 2.292.675.017 5,290242
julho-22 2.083.925.804 2.357.321.938 11,597743
agosto-22 1.916.927.201 2.355.631.007 18,623622
setembro-22 1.940.686.950 2.345.859.331 17,271811
outubro-22 1.914.744.207 2.383.787.690 19,676395
novembro-22 1.867.793.793 2.380.803.226 21,547746
dezembro-22 1.842.880.471 2.379.989.061 22,567692

mal -0.4823 AlC 9028.78

ma2 -0.1976 BIC 9045.91

smal 0.2822 MAPE 12,090926

sma2

drift 6.320.055
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 353837.5

Método SARIMA — IGPDI ¢ ‘Em Nivel’:

Método de Previsdo: SARIMA(1,1,2)(1,0,0)[12], h = 12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error

janeiro-19 2.366.232.359 2.153.861.986 9,859981
fevereiro-19 2.135.137.566 2.109.122.287 1,233465
margo-19 2.073.755.203 2.073.974.361 0,010567
abril-19 2.056.934.206 2.138.580.332 3,817772
maio-19 2.111.458.745 2.121.942.198 0,494050
junho-19 2.144.967.519 2.107.005.904 1,801685
julho-19 2.201.649.908 2.151.628.421 2,324820
agosto-19 2.167.347.568 2.131.259.873 1,693256
setembro-19 2.257.404.411 2.129.698.719 5,996421
outubro-19 2.400.401.026 2.126.404.671 12,885429
novembro-19 2.294.600.577 2.148.649.906 6,792669
dezembro-19 2.239.293.703 2.122.050.165 5,525013
mal -0.1674 AIC 7677.78
ma2 -0.4386 BIC 7694.04
smal -0.2578 MAPE 4,369594

sma2 0.2982

drift
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 14.297.417
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Método de Previsdo: SARIMA(0,1,2)(0,0,2)[12] with drift, h =12 »» Particdo Il ««
Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error

janeiro-20 2.327.779.488 2.299.936.318 1,210606
fevereiro-20 2.075.238.672 2.229.908.439 6,936149
margo-20 2.041.118.756 2.204.050.687 7,392386
abril-20 1.746.954.345 2.214.186.984 21,101770
maio-20 1.714.962.602 2.223.404.424 22,867717
junho-20 1.945.252.524 2.217.919.343 12,293811
julho-20 2.087.209.781 2.252.472.389 7,336943
agosto-20 2.224.560.744 2.229.136.805 0,205284
setembro-20 2.223.148.468 2.252.466.826 1,301611
outubro-20 2.185.987.758 2.291.344.404 4,598028
novembro-20 2.194.207.736 2.268.231.583 3,263505
dezembro-20 2.080.598.376 2.233.509.328 6,846220
mal -0.5958 AIC 8153.97
ma2 -0.1526 BIC 8170.53
smal 0.2463 MAPE 7,946169
sma2 0.1693
drift
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 15.860.923
Método de Previsdo: SARIMA(2,1,1)(1,0,0)[12] with drift, h = 12 »» Partigdo Il ««
Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 2.248.976.766 2.135.431.568 5,317201
fevereiro-21 1.918.898.708 2.063.900.980 7,025641
margo-21 1.818.665.188 2.055.272.554 11,512214
abril-21 1.842.932.341 1.963.214.115 6,126778
maio-21 1.867.147.284 1.953.288.171 4,410045
junho-21 1.886.890.034 2.025.831.158 6,858475
julho-21 2.134.605.389 2.070.535.115 3,094382
agosto-21 2.143.711.810 2.113.781.364 1,415967
setembro-21 2.129.575.118 2.113.337.424 0,768344
outubro-21 2.276.479.957 2.101.637.928 8,319322
novembro-21 2.265.530.496 2.104.225.955 7,665742
dezembro-21 2.260.271.378 2.068.457.190 9,273297
mal 0.2800 AIC 8644.5
ma2 -0.0044 BIC 8661.36
smal -0.8322 MAPE 5,982284
sma2 0.3148
drift
Residuos ARIMA(0,0,0) with non-zero mean 13.045.811
Método de Previsdo: SARIMA(0,1,2)(0,0,1)[12], h = 12 »» Partigdo IV ««
Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'em Nivel'
Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadacdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.050.126 2.225.255.967 3,694220
fevereiro-22 1.957.871.168 2.131.150.214 8,130776
margo-22 2.040.168.672 2.109.898.362 3,304884
abril-22 2.099.142.137 2.139.256.456 1,875152
maio-22 2.125.165.471 2.152.732.543 1,280562
junho-22 2.097.920.244 2.146.443.134 2,260618
julho-22 2.014.323.063 2.205.863.849 8,683255
agosto-22 1.847.234.446 2.202.091.940 16,114563
setembro-22 1.873.765.635 2.203.583.076 14,967325
outubro-22 1.866.052.284 2.251.306.771 17,112483
novembro-22 1.842.388.225 2.249.201.210 18,086998
dezembro-22 1.828.467.463 2.258.907.388 19,055227
mal -0.5496 AIC 9129.93
ma2 -0.2211 BIC 9147.06
smal 0.2644 MAPE 9,547172
sma2
drift 4.522.671
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 569551.1

6.7.3 Meétodo SARIMA — IGPDI ¢ ‘Log’:
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Método de Previsdo: SARIMA(2,1,1)(1,0,0)[12] with drift, h =12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 21,58456 21,50381 0,375515
fevereiro-19 21,48180 21,49014 0,038808
margo-19 21,45263 21,47988 0,126863
abril-19 21,44448 21,50548 0,283649
maio-19 21,47064 21,50216 0,146590
junho-19 21,48639 21,49929 0,060002
julho-19 21,51247 21,51745 0,023144
agosto-19 21,49677 21,51292 0,075071
setembro-19 21,53748 21,51487 0,105090
outubro-19 21,59890 21,51620 0,384362
novembro-19 21,55382 21,52640 0,127378
dezembro-19 21,52943 21,51964 0,045493
arl 0.0984 AIC -418.67
ar2 -0.0356 BIC -399.16
mal -0.8006 MAPE 0,149330
sarl 0.2242
drift 0.0032
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 0.000840957

Método de Previsdo: SARIMA(2,1,1)(1,0,0)[12

with drift, h =12

»» Particdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 2.366.220.989 2.182.659.665 8,409984
fevereiro-19 2.135.144.152 2.153.025.717 0,830532
margo-19 2.073.761.614 2.131.048.609 2,688207
abril-19 2.056.929.142 2.186.307.752 5,917676
maio-19 2.111.448.412 2.179.061.246 3,102842
junho-19 2.144.966.990 2.172.816.306 1,281715
julho-19 2.201.643.580 2.212.635.111 0,496762
agosto-19 2.167.347.702 2.202.634.542 1,602029
setembro-19 2.257.401.026 2.206.933.870 2,286754
outubro-19 2.400.397.055 2.209.871.045 8,621589
novembro-19 2.294.589.965 2.232.527.079 2,779939
dezembro-19 2.239.301.895 2.217.486.092 0,983808
arl 0.0984 AIC -418.67
ar2 -0.0356 BIC -399.16
mal -0.8006 MAPE 3,250153
sarl 0.2242
drift 0.0032
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 1,00084
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Método de Previsdo: SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[12] with drift, h =12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 21,56818 21,56044 0,035899
fevereiro-20 21,45334 21,54026 0,403523
margo-20 21,43676 21,53611 0,461318
abril-20 21,28114 21,53675 1,186855
maio-20 21,26266 21,54529 1,311795
junho-20 21,38866 21,55144 0,755309
julho-20 21,45909 21,55996 0,467858
agosto-20 21,52283 21,55889 0,167263
setembro-20 21,52219 21,57077 0,225212
outubro-20 21,50533 21,58739 0,380129
novembro-20 21,50909 21,57959 0,326698
dezembro-20 21,45592 21,57654 0,559033
arl 0.1041 AIC -454.51
ar2 -0.0306 BIC -434.63
mal -0.8065 MAPE 0,523408
sarl 0.2293
drift 0.0033
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 0.0008023174

Método de Previsdo: SARIMA(1,1,1)(0,0,2)[12

with drift, h =12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 2.327.777.997 2.309.830.541 0,777003
fevereiro-20 2.075.234.508 2.263.685.332 8,324957
margo-20 2.041.110.787 2.254.310.504 9,457425
abril-20 1.746.954.809 2.255.753.725 22,555606
maio-20 1.714.967.557 2.275.100.354 24,620136
junho-20 1.945.257.119 2.289.135.334 15,022188
julho-20 2.087.201.478 2.308.722.089 9,594945
agosto-20 2.224.571.167 2.306.253.077 3,541758
setembro-20 2.223.147.897 2.333.814.756 4,741887
outubro-20 2.185.979.831 2.372.926.879 7,878332
novembro-20 2.194.214.586 2.354.490.046 6,807226
dezembro-20 2.080.595.525 2.347.319.792 11,362928
arl 0.1041 AIC -454.51
ar2 -0.0306 BIC -434.63
mal -0.8065 MAPE 10,390366
sarl 0.2293
drift 0.0033
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 1,000803
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Método de Previsdo: SARIMA, h =12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 21,48550 21,5217 0,167970
fevereiro-22 21,39512 21,4731 0,363106
margo-22 21,43630 21,4582 0,102105
abril-22 21,46479 21,4631 0,008060
maio-22 21,47712 21,4684 0,040804
junho-22 21,46421 21,4731 0,041447
julho-22 21,42355 21,5081 0,393247
agosto-22 21,33696 21,5113 0,810227
setembro-22 21,35122 21,5115 0,744905
outubro-22 21,34709 21,5313 0,855637
novembro-22 21,33433 21,5320 0,918121
dezembro-22 21,32674 21,5334 0,959626
arl 0.2058 AIC -508.56
ar2 0.0211 BIC -488.01
mal -0.8465 MAPE 0,450438
sarl 0.2680
drift 0.0027
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 0.0007271763

Método de Previsdo: SARIMA, h =12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022 Corregdo: IGPDI Dados: 'Log'
Més / Ano Arrecadagdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.143.058.819 2.221.947.721 3,550439
fevereiro-22 1.957.864.157 2.116.627.803 7,500782
margo-22 2.040.172.092 2.085.365.549 2,167172
abril-22 2.099.132.498 2.095.504.138 0,173150
maio-22 2.125.175.024 2.106.639.793 0,879848
junho-22 2.097.915.354 2.116.670.135 0,886051
julho-22 2.014.325.023 2.192.109.151 8,110186
agosto-22 1.847.242.826 2.198.959.212 15,994675
setembro-22 1.873.773.221 2.199.421.042 14,806070
outubro-22 1.866.050.496 2.243.538.177 16,825552
novembro-22 1.842.390.960 2.245.109.204 17,937579
dezembro-22 1.828.460.147 2.248.164.629 18,668761
arl 0.2058 AIC -508.56
ar2 0.0211 BIC -488.01
mal -0.8465 MAPE 8,958356
sarl 0.2680
drift 0.0027
Residuos ARIMA(0,0,0)(1,0,1)[12] with zero mean 1,000727

6.7.4 Método SARIMA — Nominal:

Método de Previsdo: SARIMA (0,1,2)(0,0,2)[12] with drift, h =12

»» Partigdo | ««

Treino: 2003 a 2018 - Teste: 2019

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-19 1.442.762.096 1.307.333.189 10,359173
fevereiro-19 1.302.747.113 1.306.204.696 0,264705
margo-19 1.281.134.554 1.286.743.944 0,435937
abril-19 1.284.378.835 1.329.106.106 3,365215
maio-19 1.330.334.508 1.323.106.862 0,546263
junho-19 1.356.851.193 1.331.407.410 1,911044
julho-19 1.401.493.510 1.352.065.178 3,655765
agosto-19 1.379.547.941 1.362.967.694 1,216481
setembro-19 1.429.590.193 1.357.920.818 5,277876
outubro-19 1.527.797.488 1.366.943.116 11,767452
novembro-19 1.468.484.108 1.386.147.569 5,939955
dezembro-19 1.445.271.695 1.390.812.851 3,915613
mal -0.6244 AIC 7329.09
ma2 -0.1804 BIC 7348.60
smal 0.2363 MAPE 4,054623
sma2 0.2075
drift 5.411.590
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 352292.5
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Método de Previsdo: SARIMA(0,1,2)(0,0,2)[12] with drift, h =12

»» Particdo Il ««

Treino: 2003 a 2019 - Teste: 2020

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadacgdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-20 1.528.545.913 1.479.185.373 3,337008
fevereiro-20 1.363.982.108 1.437.820.293 5,135425
margo-20 1.341.716.873 1.430.609.543 6,213622
abril-20 1.167.235.598 1.444.368.493 19,187132
maio-20 1.146.429.893 1.460.436.224 21,500859
junho-20 1.314.298.500 1.465.864.846 10,339722
julho-20 1.432.797.299 1.496.647.333 4,266204
agosto-20 1.562.796.023 1.487.005.129 5,096882
setembro-20 1.622.304.570 1.505.745.162 7,740978
outubro-20 1.647.829.254 1.539.452.351 7,039965
novembro-20 1.714.906.910 1.530.487.015 12,049752
dezembro-20 1.668.933.614 1.513.376.446 10,278815
mal -0.6357 AIC 7794.09
ma2 -0.1580 BIC 7813.97
smal 0.2598 MAPE 9,348864
sma2 0.1756
drift 5.793.895
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 328729.4

Método de Previsdo: SARIMA(1,1,1)(0,0,2) [12] with drift, h = 12

»» Partigdo Il ««

Treino: 2003 a 2020 - Teste: 2021

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-21 1.817.692.898 1.638.292.642 10,950440
fevereiro-21 1.596.024.898 1.550.608.176 2,928962
margo-21 1.553.578.425 1.532.896.579 1,349200
abril-21 1.608.482.539 1.467.467.549 9,609411
maio-21 1.665.774.485 1.465.539.864 13,662857
junho-21 1.740.582.200 1.520.696.258 14,459557
julho-21 1.971.284.501 1.554.083.096 26,845502
agosto-21 2.008.315.461 1.596.808.102 25,770621
setembro-21 1.992.338.600 1.622.755.512 22,775032
outubro-21 2.118.159.797 1.639.681.406 29,181181
novembro-21 2.141.624.193 1.655.751.200 29,344565
dezembro-21 2.124.245.391 1.650.197.329 28,726750
mal 0.5000 AIC 8302.52
ma2 -0.9294 BIC 8322.74
smal 0.2970 MAPE 17,967007
sma2 0.1676
drift 5958159.0
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean -200467.3

Método de Previsdo: SARIMA(0,1,2)(0,0,1)[12] with drift, h = 12

»» Partigdo IV ««

Treino: 2003 a 2021 - Teste: 2022

Corregdo: nenhuma

Dados: 'em Nivel'

Més / Ano Arrecadacgdo Real Arrecadagdo Prevista Absolute Percent Error
janeiro-22 2.039.309.399 2.160.513.384 5,609962
fevereiro-22 1.900.594.766 2.088.114.691 8,980346
margo-22 2.010.233.050 2.077.898.115 3,256419
abril-22 2.117.339.360 2.085.200.550 1,541281
maio-22 2.152.448.554 2.101.717.097 2,413810
junho-22 2.139.518.768 2.148.271.581 0,407435
julho-22 2.067.099.810 2.238.616.628 7,661733
agosto-22 1.888.519.662 2.274.396.359 16,966115
setembro-22 1.905.045.270 2.274.766.716 16,253159
outubro-22 1.874.127.530 2.314.501.359 19,026726
novembro-22 1.838.960.709 2.342.775.094 21,505026
dezembro-22 1.821.870.433 2.341.526.433 22,193044
mal -0.3568 AIC 8302.52
ma2 -0.1146 BIC 8322.74
smal 0.3311 MAPE 10,484588
sma2 0.2179
drift 8.778.289
Residuos ARIMA(0,0,0) with zero mean 279131.4
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