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RESUMO

O avanco das tecnologias de aprendizado de maquina (ML), oferecem novas perspectivas para a
previsdo de séries temporais orgamentarias. Esta € essencial para a administragdo eficiente de recursos
financeiros por organizacdes e entidades governamentais. Diante da rapida evolucdo das tecnologias
em Inteligéncia Aurtificial (IA) e ML, e da falta de um modelo padrdo universalmente aceito, surge o
desafio de escolher modelos adequados para analises financeiras. O objetivo deste trabalho é
desenvolver uma metodologia para selecionar e aplicar modelos preditivos precisos em séries
temporais orcamentérias, utilizando dados de receitas do Rio Grande do Sul.

A metodologia adotada consiste na aplicacdo e comparacao de diversos modelos estatisticos e de ML
(ARIMA, SARIMA, Random Forest e XGBoost). Esta abordagem permite avaliar a eficacia de cada
modelo em func&o das caracteristicas especificas das receitas orcamentarias.

Como resultados foi observado que modelos de ML séo mais eficazes em categorias com padrdes
complexos e ndo lineares, enquanto modelos estatisticos sdo preferiveis para séries com padrdes
claros de sazonalidade e estacionariedade. Portanto, os achados deste estudo oferecem contribuicGes
significativas para o campo das financas publicas. Eles fornecem uma abordagem prética e validada
para a previsdo de receitas orcamentérias, facilitando a tomada de decisdes fiscais informadas e a
alocacao precisa de recursos. Além disso, destacam a importancia de uma selecdo cuidadosa de
modelos, adaptando-os as particularidades de cada série temporal, para responder de maneira agil as

mudancas econémicas.

PALAVRAS-CHAVE: Previsdo de séries temporais; Aprendizado de maquina; Finangas publicas;

Séries Temporais Or¢amentarias.
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1. INTRODUCAO

A previsdo de séries temporais orcamentarias representa uma tarefa crucial para organizacoes
e entidades governamentais que buscam uma administracdo eficiente de recursos financeiros. Com o
avanco continuo das tecnologias de aprendizado de maquina (ML), emergiu uma capacidade
aprimorada para realizar previsdes mais acuradas e confiaveis em séries temporais financeiras. Este
estudo tem o proposito de desenvolver uma metodologia para a selecdo e aplicacdo de modelos
preditivos especificos a séries temporais orcamentarias, financeiras e fiscais.

A esséncia da andlise de séries temporais reside na investigacdo da causalidade entre eventos
passados e futuros, abrangendo uma ampla gama de disciplinas, incluindo medicina, climatologia,
economia e astronomia. Com a disponibilidade crescente de grandes volumes de dados e o0 avancgo
tecnoldgico no processamento computacional, uma vasta diversidade de modelos e ferramentas para
a analise de séries temporais foi desenvolvida. No entanto, a auséncia de um modelo universalmente
superior e a rapida evolucdo das tecnologias em Inteligéncia Artificial (1A), ML, redes neurais, deep
learning e autoML tornam a escolha do método mais apropriado um desafio consideravel. De acordo
com Zhang et al. (2022), o campo do ML esta experimentando um crescimento exponencial, o que
ressalta a necessidade de uma metodologia organizada e unificada que possa efetivamente selecionar
e aplicar tanto as técnicas recentes quanto as tradicionais.

O objetivo principal deste estudo é testar os modelos tradicionais estatisticos e de ML para
previsdes financeiras usando uma base de dados histdrica de receitas orcamentarias do Estado do Rio
Grande do Sul. Os objetivos secundarios séo identificar as diferencas de performance destes modelos
em um caso real e pratico, bem como avancar na metodologia e recomendacdes para um conjunto de
praticas.

Este estudo se justifica pela necessidade crescente de ferramentas de previsao mais robustas
e confidveis no campo das financas publicas, onde decisfes baseadas em dados precisos e atualizados
sdo cruciais. Portanto, este trabalho pode contribuir para o avanco na aplicacdo de ML em financas e

oferece uma abordagem pratica e validada para profissionais e decisores do setor financeiro.

-
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Séries temporais orcamentarias

Séries temporais orgamentérias constituem um pilar fundamental da anélise financeira,
desempenhando um papel critico na tomada de decisOes estratégicas e no planejamento de longo
prazo. Estas séries sdo compostas por dados financeiros historicos, coletados de forma sequencial ao
longo do tempo. De acordo com Box e Jenkins (2015), a previsao de séries temporais € um problema
central em diversas &reas da ciéncia e da engenharia, sendo os modelos autoregressivos
frequentemente empregados para essa finalidade devido a sua eficécia e flexibilidade.

No ambito do setor publico, as séries temporais orcamentarias e financeiras sdo vitais para o
planejamento e a gestdo eficaz das receitas e despesas governamentais. A andlise dessas séries é
fundamental para a formulacdo de politicas fiscais e monetarias eficientes (AUERBACH &
GORODNICHENKO, 2012). Governos recorrem a essa analise para avaliar o impacto de politicas
implementadas, possibilitando ajustes necessarios para assegurar a estabilidade econdmica e
promover o bem-estar social (Romer, 2019).

No setor privado, as séries temporais financeiras sdo essenciais para uma gestdo de recursos,
investimentos e riscos mais efetiva. Empresas e investidores se baseiam na analise de séries temporais
financeiras para tomar decises fundamentadas sobre investimentos, alocacdo de recursos e gestdo de
riscos (CAMPBELL, LO, & MACKINLAY, 1997). A compreensdo das tendéncias de mercado e a
habilidade de prever eventos futuros sdo essenciais para adaptar-se as mudancas nas condi¢des

econOmicas e maximizar a rentabilidade (TSAY, 2005).

2.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (ML), uma subéarea vital da inteligéncia artificial, foca no
desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de permitir que um sistema aprenda e se adapte a
partir de dados. Esta area tem experimentado uma adocao crescente na previsdo de séries temporais
financeiras, revolucionando as abordagens tradicionais com a capacidade de processar e analisar
grandes volumes de informagbes complexas.

Conforme Géron (2017), as redes neurais representam uma das técnicas de aprendizado de
méaquina mais potentes para previsao de séries temporais, oferecendo uma flexibilidade significativa
e a capacidade de capturar padrdes ndo-lineares nos dados. Além das redes neurais, outros métodos

de ML, como maquinas de vetor de suporte (SVMs) e algoritmos de florestas aleatdrias, também tém
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demonstrado eficécia na previsao de séries temporais, cada um com suas particularidades e vantagens
(James et al., 2013).

A aplicacdo do ML em séries temporais financeiras ndo se limita apenas a previsdo. Técnicas
como aprendizado profundo (Deep Learning) e redes neurais recorrentes (RNNs) estdo sendo
exploradas para modelar a complexidade e a dindmica temporal desses dados (GOODFELLOW et
al., 2016). Essas abordagens permitem ndo apenas prever tendéncias futuras, mas também identificar
relacdes causais e padrdes ocultos que sdo cruciais para a analise financeira.

Contudo, a implementacdo de ML em séries temporais financeiras apresenta desafios unicos,
especialmente no que se refere a natureza ndo estacionaria dos dados financeiros e a necessidade de
processamento de grandes conjuntos de dados. A escolha do modelo adequado e a otimizagédo de

hiperparametros séo cruciais para o sucesso dessas aplicacdes (BISHOP, 2006).

2.3 Abordagens Existentes em Aprendizado de Maquina para Previsdo de Séries Temporais

Orcamentarias e Financeiras

As técnicas de aprendizado de maquina oferecem um amplo espectro de abordagens para a
previsdo de séries temporais em contextos orgamentarios e financeiros. A escolha eficaz dessas
técnicas é crucial e deve ser baseada em uma compreensao profunda de fatores como a natureza dos
dados, o horizonte de previsao desejado e 0s objetivos especificos da analise, conforme destacado por
Hyndman e Athanasopoulos (2018).

Métodos Estatisticos Tradicionais:

e Maédia Movel (MA): Utilizada para suavizar flutuaces de curto prazo e identificar
tendéncias de longo prazo (BOX et al., 2015).

e AutoRegressdo (AR): Modela como cada valor da série temporal € uma funcao linear
de seus valores anteriores (BOX et al., 2015).

e ARIMA: Combina AR e MA, adequado para dados ndo estacionarios (BOX et al.,
2015).

e Sazonalidade, Tendéncia e Residuos (STL): Decompbe séries temporais
(CLEVELAND et al., 1990).

e Modelos de Espaco de Estados: Abordam a relacdo entre observagdes e estados
latentes em séries temporais (DURBIN, KOOPMAN, 2012).
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Métodos Modernos de Aprendizado de Maquina:

e Redes Neurais Recorrentes (RNNs): Eficientes para modelar dados sequenciais
(GOODFELLOW, et al., 2016).

e Long Short-Term Memory (LSTM): Especialmente projetada para evitar o problema
do desaparecimento do gradiente em RNNs (HOCHREITER, SCHMIDHUBER,
1997).

e Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para Séries Temporais: Adaptadas para a
analise temporal (GOODFELLOW et al., 2016).

e Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) para Regressdo: Utilizadas em previsdes de
séries temporais (DRUCKER et al., 1997).

e Florestas Aleatorias para Séries Temporais: Empregam multiplas arvores de decisdo
(BREIMAN, 2001).

e Meétodos de Boosting: Como o Gradient Boosting, para melhorar a precisdo das
previsdes (FREUND, SCHAPIRE, 1997).

Os métodos modernos de aprendizado de maquina, especialmente aqueles baseados em redes
neurais profundas e algoritmos de ensemble como Florestas Aleatorias e Boosting, tém demonstrado
alta eficacia em previsdes complexas, lidando bem com grandes volumes de dados e padrbes ndo-
lineares. No entanto, exigem maior poder computacional e podem ser menos interpretaveis. Os
métodos estatisticos tradicionais, apesar de mais simples, sdo valiosos pela sua eficiéncia em
contextos com dados limitados e pela facilidade de interpretacdo, sendo ainda amplamente utilizados

em diversas aplicacdes praticas.
2.4 Avancos na previsao de séries temporais

No &mbito da previsdo de séries temporais, observamos avancos significativos e inovadores,
conforme ilustrado em estudos recentes. Smyl (2020) propde uma metodologia hibrida que integra
suavizacao exponencial e redes neurais recorrentes. Esta abordagem representa uma evolucéo notavel
frente aos metodos tradicionais, destacando-se na habilidade de capturar padrées complexos e nédo
lineares nas séries temporais, uma capacidade critica especialmente em cenarios de previsdo de
demanda e analise de tendéncias de mercado.

Em um avanco paralelo, Flunkert, Salinas e Gasthaus (2020) apresentam o0 modelo DeepAR,

que introduz a previsdo probabilistica utilizando redes recorrentes autoregressivas. Distinto dos
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métodos convencionais que se limitam a previsfes pontuais, 0 DeepAR € capaz de gerar distribuicoes
de previsao, oferecendo uma compreensdo mais profunda da incerteza associada as previsdes. Tal
abordagem € de suma importancia em aplicagdes financeiras e em contextos em que a gestao de riscos
é crucial. Além disso, Rangapuram et al. (2018) exploram o potencial dos modelos de espaco de
estado profundo para a previsdo de séries temporais. Este estudo ressalta a eficicia dos modelos de
espaco de estado, enriquecidos com técnicas de deep learning, na modelagem de dependéncias
temporais complexas, especialmente em grandes volumes de dados. Esta metodologia € aplicavel em
uma variedade de campos, desde previsdes meteoroldgicas até analises financeiras e planejamento de
inventario.

Deste modo, esses estudos coletivamente representam avangos notaveis na previsao de séries
temporais, contribuindo com métodos e insights Gnicos. A crescente integracdo de técnicas de deep
learning e modelagem probabilistica reflete a necessidade de abordagens mais sofisticadas e precisas
de previsao, dada a complexidade e o volume crescente de dados em diversas areas. Estas inovacdes
sdo particularmente valiosas em situacdes em que a precisdo das previsdes e a compreensdo das
incertezas associadas sdo fundamentais para a tomada de decisdes informadas. No entanto, esse
estudo se limitara ao uso de métodos estatisticos mais tradicionais e de aprendizagem de maquina
puro, para efeitos de comparacgéo e estabelecimento de benchmarks iniciais, abrindo caminho para
estudos futuros com métodos hibridos e de deep learning que exigem maior poder computacional e
elaboracdo dos parametros e hiperparametros.

-
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3. METODO DE PESQUISA

3.1 Descrigéo e Coleta dos Dados

A base de dados utilizada para a previsdo de receitas orcamentarias do Estado do Rio Grande

do Sul é composta por um conjunto abrangente e detalhado de informacdes financeiras. Esses dados

sdo essenciais para entender o fluxo de receitas ao longo do tempo e identificar padrdes que podem

ajudar na tomada de decisdes governamentais.

O dataset compila os valores mensais de diversas fontes de receita do estado, cobrindo o

periodo de janeiro de 2008 a outubro de 2023. Embora alguns dados sejam registrados diariamente,

outros sdo contabilizados apenas no fechamento do més, razdo pela qual optou-se por utilizar uma

base de dados mensal para a analise.

As categorias de receita incluidas séo:

ICMS (Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servicos): Este é o principal
imposto estadual, representando uma parte significativa da receita. Os dados refletem

a arrecadacdo mensal deste imposto.

IPVA (Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores): Reflete a arrecadagédo

mensal do imposto sobre veiculos.

IRRF (Imposto de Renda Retido na Fonte): Registra o montante recolhido

mensalmente como parte do imposto de renda retido na fonte.

ITCD e ITBI (Imposto sobre Transmissdo Causa Mortis e Doagdo e Imposto sobre
Transmissdo de Bens Imdveis): Estes dados representam as receitas provenientes de
transmiss@es patrimoniais.

Taxas: Inclui diversas taxas estaduais, refletindo a arrecadacdo mensal.

ContribuicGes Previdenciarias: Montantes recolhidos referentes as contribui¢des para

0 sistema previdenciario estadual.

Outras Contribuigdes: Abrange outras fontes de contribuicdes diversas.
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e Receita Financeira: Registra os rendimentos de aplicacdes e outras receitas financeiras

do estado.

e Receitas Patrimoniais e Agroindustriais/Servicos: Inclui receitas provenientes de
patrimonios e do setor agroindustrial e de servicos.

Foram excluidas da andlise os JSCP (Juros sobre Capital Préprio) e os Dividendos,
considerando a sua natureza ndo recorrente e a menor relevancia que apresentam para as projecoes
futuras. Além disso, optou-se por ndo incluir na avaliacdo as receitas provenientes de Transferéncias,
Capital e Outras Receitas, dado que estas categorias tendem a apresentar maior estabilidade e,

portanto, impactam menos as variaveis que este estudo esta focando.

3.2 Pré-processamento dos Dados

3.2.1 Estruturacdo dos Dados:

Dada a natureza das séries temporais, os dados foram estruturados para refletir a dependéncia
temporal entre as observacGes, diferenciando-os dos problemas tipicos de regressdo onde as
observacOes sdo consideradas independentes.

3.2.2 Transformacdes e VerificacOes de Estacionariedade:

A estacionariedade foi avaliada utilizando o teste Dickey-Fuller Aumentado. As séries que
ndo eram estacionarias foram submetidas a transformagdes, como diferenciagdo, para estabilizar a

média e a variancia ao longo do tempo.
3.3 Modelagem e Previséo
3.3.1 ARIMA:
O modelo ARIMA foi empregado por sua robustez e eficacia em modelar tendéncias e padrdes

em séries temporais.

3.3.2 SARIMA:
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O modelo SARIMA, uma extensdo do ARIMA, foi utilizado para capturar tanto a
sazonalidade quanto as tendéncias ndo sazonais nos dados. Parametros sazonais foram

cuidadosamente selecionados com base na periodicidade observada nas séries temporais.

3.3.3 Random Forest
A abordagem Random Forest foi aplicada para previsao das receitas. Essa técnica de ensemble

utiliza mualtiplas arvores de decisdo para produzir uma previsao mais estavel e robusta, reduzindo o

risco de sobreajuste.

3.3.4 XGBoost

O modelo XGBoost, conhecido por sua eficiéncia e desempenho, foi utilizado devido a sua

capacidade de lidar com diferentes tipos de caracteristicas das séries temporais, incluindo tendéncias

ndo lineares e interacdes complexas entre variaveis.

3.4 Selecdo e otimizacao de hiperparametros

3.4.1 Hiperparametros ARIMA e SARIMA

Ao selecionar hiperparametros para modelos ARIMA e SARIMA, duas metodologias
principais sdo frequentemente empregadas: a analise de Funcdo de Autocorrelacdo (ACF) e Funcgéo
de Autocorrelacdo Parcial (PACF), e o Critério de Informacdo de Akaike (AIC).

A ACF, representada por p(k)=Var(Yt)Cov(Yt,Yt-k), ¢ a PACF, denotada por
o(k)=Corr(Yt—Yt(k—1),Yt-k—Yt-k(k—1)), sdo usadas para identificar visualmente as ordens
autorregressivas (AR) e de médias mdveis (MA) em modelos ARIMA(p, d, g). Essas funcdes
fornecem uma perspectiva visual da correlacdo entre observacdes em lags sucessivos e a correlagédo
de um lag especifico isolando os efeitos dos lags intermediarios.

Por outro lado, o AIC, calculado por AIC=2k—2In(L), onde k representa o ntimero de
parametros estimados e L a m&xima verossimilhanca do modelo, oferece uma abordagem quantitativa
para selecédo de modelos, equilibrando a complexidade do modelo com o ajuste aos dados. Modelos
com valores menores de AIC sdo preferidos por serem mais parcimoniosos e eficazes. Na pratica, a
combinacdo de ACF/PACF e AIC é recomendada, comegando com ACF e PACF para estimativas

iniciais e refinando com AIC para garantir a selecdo de um modelo 6timo. Esta abordagem hibrida
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une a interpretacdo visual intuitiva de ACF e PACF com a objetividade e rigor do AIC, fornecendo
um equilibrio na construcdo de modelos de séries temporais precisos e confidveis.

Optamos pelo AIC, pois essa abordagem reduz a subjetividade inerente as analises visuais e
simplifica o processo de selecdo, minimizando o risco de sobre ajuste e assegurando a escolha de um
modelo mais eficaz e adequado aos dados em anélise.

3.4.2 Hiperpardmetros Random Forest

Na investigacdo das previsdes de receita orcamentaria utilizando o modelo Random Forest,
adotou-se uma abordagem sistematica para a selec@o de hiperpardmetros. Foi estabelecida uma grade
de parametros, compreendendo varia¢cdes no nimero de arvores (n_estimators), com valores de 100,
200 e 500; profundidade méxima das arvores (max_depth), considerando 10, 20 e a auséncia de
limite; nmero minimo de amostras para dividir um nd (min_samples_split), fixadoem 2,5¢e 10; e 0
nmero minimo de amostras em um né folha (min_samples_leaf), com opcdes de 1, 2 e 4. Esta grade
de hiperparametros foi utilizada em conjunto com o método GridSearchCV, empregando validacao

cruzada com trés divisdes e um scorer baseado no erro quadratico médio raiz (RMSE).

3.4.2 Hiperpardmetros XGBoost

A otimizacdo dos hiperparametros para 0 modelo XGBoost foi conduzida através de um
procedimento de busca em grade (assim como o usado no Random Forest), utilizando o
GridSearchCV. A grade de hiperparametros definida incluiu varias iteracbes para 0s seguintes
parametros: numero de estimadores (n_estimators), com valores configurados como [100,500,1000]
taxa de aprendizado (learning_rate), estabelecida em [0.01,0.1,0.2] profundidade méxima das arvores
(max_depth), com opcdes de [3,5,7]; e a fracdo de subsample (subsample), definida em [0.7,0.8,0.9],
visaando identificar a combinacao de parametros que minimiza o erro quadratico médio (MSE), uma
métrica comum na avaliacdo de modelos de regressao. A busca em grade foi configurada para realizar
validacdo cruzada com trés divisdes (cv=3), permitindo uma avaliacdo robusta e confidvel dos
modelos candidatos. Este procedimento sistematico e rigoroso assegurou a selegdo dos

hiperparametros mais adequados para 0 modelo XGBoost.
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3.5 Validagéo e Avaliacdo de Modelos

A validacao dos modelos no estudo foi realizada empregando uma abordagem meticulosa, que
incluiu a validacdo cruzada com divisdo temporal, considerando a natureza sequencial dos dados de
séries temporais. A funcdo foi desenhada para computar as métricas de erro raiz quadratica média
(RMSE), erro absoluto médio (MAE) e erro percentual absoluto médio (MAPE) para cada modelo.

Para a validacdo cruzada temporal, o conjunto de dados foi dividido em cinco partes
sequenciais usando TimeSeriesSplit (n_splits=5). Em cada iteragcdo, uma parte diferente do conjunto
de dados foi usada como teste, enquanto as partes anteriores foram utilizadas para treinamento. Este
método é essencial para séries temporais, assegurando que a ordem temporal dos dados seja respeitada
e evitando o vazamento de informacdes.

Para modelos baseados em séries temporais, como ARIMA e SARIMA, o ajuste foi realizado
diretamente nos valores de série temporal (y), e as previsdes foram geradas para 0 mesmo nimero de
passos a frente quanto o tamanho do conjunto de teste. Para modelos como Random Forest e
XGBoost, 0 ajuste e a previsdo foram feitos usando tanto as variaveis explicativas (X) quanto a
variavel alvo (y).

As métricas de avaliacdo - RMSE, MAE e MAPE - foram calculadas para cada conjunto de
teste. Os resultados para cada modelo foram a média dessas métricas ao longo das cinco divisdes da
validacdo cruzada temporal. Este processo de validacdo forneceu uma avaliacdo robusta e confiavel
do desempenho de cada modelo, respeitando a natureza temporal dos dados e permitindo

comparac0es justas entre diferentes abordagens de modelagem.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A anélise dos resultados obtidos para as diversas categorias de receita do Estado do Rio
Grande do Sul revelou insights significativos sobre o desempenho dos modelos ARIMA, SARIMA,
Random Forest e XGBoost. Cada categoria de receita apresentou caracteristicas Unicas, influenciando

a eficacia dos modelos aplicados.

» ICMS: O modelo XGBoost destacou-se em termos de RMSE e MAE, demonstrando alta
precisao nas previsdes. O SARIMA, embora ligeiramente menos preciso, também apresentou
resultados competitivos, sugerindo sua adequacéo para capturar tendéncias e padrdes sazonais

nesta categoria.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 3.30e+08 2.22e+08 106.04
SARIMA 3.16e+08 2.03e+08 161.41
Random Forest 3.14e+08 2.08e+08 139.53
XGBoost 3.13e+08 2.07e+08 123.02
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Figura 1. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previsdo para
ICMS.
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> IPVA: Nesta categoria, 0 XGBoost foi superior em RMSE, indicando maior precisdo na
previsdo de grandes variagdes. Por outro lado, 0 SARIMA teve um desempenho melhor em

MAE, sugerindo uma maior precisdo em variacdes menores e mais frequentes.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 2.96e+08 1.85e+08 104.98
SARIMA 1.63e+08 9.00e+07 64.09
Random Forest 1.62e+08 8.73e+07 69.41
XGBoost 1.58e+08 9.08e+07 89.79

Figura 2 . Anélise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para
IPVA.
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> IRRF: O modelo SARIMA sobressaiu-se com o menor RMSE e MAE, indicando um ajuste
superior aos dados em compara¢do com os outros modelos. 1sso pode ser atribuido a sua
capacidade de capturar precisamente a sazonalidade e tendéncias lineares presentes nesta

categoria.
Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 9.67e+07 5.68e+07 127.96
SARIMA 8.18e+07 5.60e+07 608.71
Random Forest 8.51e+07 5.61e+07 600.75
XGBoost 8.36e+07 5.40e+07 536.99

Figura 3. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para
IRRF.
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> ITCD e ITBI: Os modelos tradicionais, ARIMA e SARIMA, tiveram um desempenho

superior em termos de RMSE e MAE comparado aos modelos de machine learning. O

SARIMA, em particular, mostrou o menor RMSE, evidenciando sua eficacia em series

temporais com padrBes mais estaveis e previsiveis.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 3.50e+07 2.08e+07 112.03
SARIMA 3.20e+07 1.96e+07 1823.37
Random Forest 4.52e+07 3.76e+07 2155.01
XGBoost 5.46e+07 4.44e+07 3418.30

Figura 4. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para
ITCD e ITBI.
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» Taxas: O modelo Random Forest apresentou o0 menor RMSE, indicando um ajuste mais

preciso aos dados. O SARIMA, com o menor MAE, demonstrou ser mais eficaz em prever

variacdes menores.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 4.45e+07 2.84e+07 110.79
SARIMA 3.47e+07 2.24e+07 297.53
Random Forest 3.36e+07 2.12e+07 198.25
XGBoost 3.72e+07 2.33e+07 136.20

Figura 5. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previsdo para
Taxas.
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» Contribuicdo Previdenciaria: O SARIMA mostrou-se mais preciso tanto em RMSE quanto
em MAE, superando os modelos de machine learning. Isso pode refletir a presenca de padrdes

sazonais e tendéncias mais lineares nesta categoria.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 6.81e+07 4.39e+07 109.31
SARIMA 5.20e+07 3.68e+07 565.80
Random Forest 5.63e+07 3.81e+07 258.78
XGBoost 5.80e+07 3.87e+07 141.23

Figura 6. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para
contribuicdo previdenciaria.
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» Demais Receitas Patrimoniais: XGBoost e ARIMA tiveram desempenhos semelhantes em

termos de RMSE, mas 0 XGBoost apresentou um MAE ligeiramente superior, indicando uma

precisdo um pouco menor em previsdes de curto prazo.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 7.21e+07 2.14e+07 400.60
SARIMA 8.94e+07 3.04e+07 9600.04
Random Forest 7.79e+07 2.43e+07 11107.62
XGBoost 7.24e+07 2.17e+07 7266.30

Figura 7. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para

demais receitas patrimoniais.
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» Outras Contribuigdes: Random Forest e XGBoost foram competitivos, com o Random
Forest apresentando o menor RMSE, sugerindo uma melhor capacidade de adaptacdo a

padrdes complexos e variaveis.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 6.43e+07 4.37e+07 161.34
SARIMA 6.67e+07 4.92e+07 476.23
Random Forest 6.28e+07 4.44e+07 347.57
XGBoost 6.37e+07 4.49e+07 340.18

Figura 8. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previsdo para

outras contribuices.
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> Receita de Agricultura, Indastria e Servigos: Todos 0s modelos apresentaram
desempenhos proximos, com o XGBoost tendo uma ligeira vantagem em RMSE,
possivelmente devido a sua capacidade de lidar com relacdes ndo lineares e interagdes

complexas entre variaveis.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 1.44e+07 7.07e+06 107.96
SARIMA 1.45e+07 7.01e+06 386.89
Random Forest 1.44e+07 6.92e+06 234.46
XGBoost 1.43e+07 6.94e+06 181.13

Figura 9. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previsdo para

receita de agricultura, industria e servicos.
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> Receita Financeira: SARIMA e XGBoost foram muito semelhantes em termos de RMSE,
com o SARIMA tendo um MAE ligeiramente superior, indicando uma precisao um pouco

menor em previsdes de curto prazo.

Modelo RMSE MAE MAPE
ARIMA 5.47e+07 2.998e+07 101.19
SARIMA 5.40e+07 3.184e+07 339.80
Random Forest 5.51e+07 3.162e+07 326.34
XGBoost 5.42e+07 3.093e+07 209.43

Figura 9. Analise Comparativa de Métricas de Performace Entre Diversos Modelos de Previséo para

receita financeira.
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Anédlise Geral: Os resultados (figura 1) indicam que a escolha do modelo ideal depende
significativamente do tipo especifico de receita sendo modelada. Modelos de ML, como XGBoost e
Random Forest, mostraram-se eficazes em categorias com padrdes mais complexos e ndo lineares.
Por outro lado, modelos como ARIMA e SARIMA foram mais adequados para séries com padrdes
claros de sazonalidade e estacionariedade. Esta andlise ressalta a importancia de uma abordagem
personalizada e a necessidade de testar multiplas abordagens de modelagem para alcancar as

previsdes mais precisas.

Desafios e Beneficios: Um desafio notavel foi lidar com a ndo-estacionariedade das séries
com alta volatilidade, choques e padrdes irregulares, 0 que, em alguns casos, resultou em previsoes
menos precisas. Contudo, a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina em categorias com
padrdes mais complexos proporcionou insights valiosos, demonstrando a capacidade desses modelos
de lidar com a complexidade dos dados financeiros. Outra dificuldade foi a necessidade de trabalhar
com séries diferenciadas para lidar com a ndo-estacionariedade, o que implica em perda de
informacdo da série temporal. Os beneficios para o Rio Grande do Sul incluem a possibilidade de
previsdes mais precisas e confiaveis de receitas orcamentérias, auxiliando na tomada de decisdes
fiscais informadas e na alocacgdo eficiente de recursos. A aplicacdo desses modelos também pode
contribuir para uma melhor compreensdo das dinamicas econdmicas da regido, permitindo uma

resposta mais agil a mudancas no cenario econémico.

Transferéncia de Tecnologia e Implementacdo Pratica: Para efetivar a transferéncia de
tecnologia deste estudo para 0 mundo real, é crucial estabelecer um plano de implementacdo que
considere tanto os aspectos técnicos quanto 0s operacionais. Primeiramente, seria necessario criar um
pipeline de dados e MLOps para processar, automatizar e gerar novos modelos que se adaptem a
mudancas. Além disso, seria importante desenvolver uma interface de usuario amigavel, que permita
aos gestores acessar facilmente as previsfes, ajustar parametros e hiperparametros conforme
necessario e visualizar os resultados de maneira intuitiva.

Para garantir a sustentabilidade e a evolucdo continua do projeto, seria recomendavel
estabelecer um protocolo de feedback continuo, onde os usuérios finais possam reportar suas
experiéncias, dificuldades e sugestdes de melhorias. I1sso permitiria ajustes e atualiza¢fes regulares
dos modelos, assegurando que eles permanegam precisos e relevantes ao longo do tempo. Por fim, a

publicacdo de estudos de caso e relatérios de impacto demonstrando os beneficios concretos da
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implementacdo desses modelos poderia incentivar a adogdo de abordagens semelhantes em outras
regides e setores, ampliando o impacto positivo deste trabalho.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, abordamos a complexidade das séries temporais financeiras do Rio Grande do
Sul, aplicando e comparando diversos modelos de ML e estatistica, como ARIMA, SARIMA,
Random Forest e XGBoost. Através desta analise, identificamos que a eficacia de cada modelo varia
em funcdo das caracteristicas especificas de cada categoria de receita orcamentéaria. Modelos como
XGBoost e Random Forest demonstraram maior flexibilidade e precisdo em capturar padrdes
complexos e ndo lineares, enquanto ARIMA e SARIMA se mostraram mais adequados para séries
com padrdes claros de sazonalidade e estacionariedade. Esta diferenciacéo de desempenho ressalta a
importancia de uma selecdo cuidadosa de modelos, adaptada as particularidades de cada série
temporal.

A aplicacdo pratica desses achados pode ser um avango na gestdo financeira e na formulacao
de politicas publicas no Rio Grande do Sul e outros entes federativos. A implementacdo desses
modelos avancados de previsdo pode oferecer aos tomadores de decisdo insights oportunos,
permitindo uma alocacdo de recursos mais precisos e uma resposta mais agil as mudangas
econémicas. Além disso, a integracdo dessas técnicas de previsdo com as praticas de gestdo fiscal
pode melhorar significativamente os orcamentos publicos, contribuindo para uma gestao financeira

mais robusta e sustentavel.
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ANEXOS
ANEXO 1. Exemplo do Codigo Fonte de uma das receitas analisadas (ICMS).

import pandas as pd

import numpy as np

from scipy.stats import boxcox

from sklearn.model _selection import TimeSeriesSplit
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_sguared_error
from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from xgboost import XGBRegressor

from math import sqrt

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

import matplotlib,pyplot as plt

# Carregando o conjunto de dados
data = pd.read_excel( dataset.xlsx")

# Configurando g colung dotetime como indice
data[ "datetime’] = pd.to_datetime(data[ datetime’])
data.set_index( "datetime’, inplace=True)

# Verificondo se o indice € um DatetimeIndex
if not isinstance(data.index, pd.Datetimelndex):
data.index = pd.Datetimelndex(data.index.values)

# Tentando definir o Freguéncia
data.lindex.freq = 'M5' & ODefinindo o freguéncia como inicio do més

# Plotar série temporal
plt.figure(figsize={12, 6))
plt.plot(data[*ICM5"])

plt.title( Série Temporal de ICMS®)
plt.xlabel( ‘Data")

plt.ylabel( "ICMS")

plt.show(}

# Estotisticas Descritivas
printidatal "ICM5" ].describe(})

129 Sarie Termporal de ICM5
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in [6]:

widicio | GPUCRs urkes isnos |

count 1.560000e+02
mean 2.439081e+89

std 8.887736e+08
min 1.893966e+89
25% 1.787057e+@9
Se% 2.389431e+09
75% 2.991068e+89
max 6.2084908e+89

Name: ICMS, dtype: floated

# Decomposicdéo
decomposicao = seasonal_decompose(data['ICMS'], models'additive')

# Plotar a decomposig¢do

fig, (ax1, ax2, ax3) = plt.subplots(3, 1, figsize=(15, 8))
decomposicao.trend,plot(ax=ax1)

axl.set_title('Tendéncia")
decomposicao.seasonal.plot(ax=ax2)
ax2.set_title('Sazonalidade')
decomposicao.resid.plot(ax=ax3)

ax3.set_title('Residun’')

plt.tight_layout()
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# Funcdo para viswalizaer estacicnoridade
def visualiza estacionaridade(dados_serie):

# Calculo média e desvie padrdo moveis
rolling_mean = dados_serie.rolling(12).mean()
rolling_std = dados_serie.rolling(12).std()

# Plot

fig = plt.figure(figsize = (12,6))

time_series = plt.plot(dados_serie, label = "ICMS')

mean = plt.plot(rolling mean, color = ‘yellow', label = “"Média Mével")

std = plt.plot(rolling_std, color = 'green', label = "Desvio Padrdo Mével")

plt.legend(loc = 'best')
plt.title("Visualizando a Estacicnaridade”)
plt.xticks([])

plt.yticks([])
plt.show()
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[7]:

.....

# Aplica o fungdo
visualiza estacionaridade(datal 'ICHMS'])

Visualizando a Estacionaridade
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# Seleciomar a série temporol para teste, por exemple, @ columa TCMS
serie_temporal = data[ 'ICMS']

# Realizaor o teste de Dickey-Fuller Aumentado
resultado_adf = adfuller(serie_temporal, autolag='AIC')

print('Estatistica ADF:', resultado_adf[8]}

print(‘p-valor:*, resultado_adf[1])

print( valores Criticos:")

for key, value in resultado adf[4].items(}):
print("tis: X.3f" ¥ (key, value))

# Interpretando os resultados
if resultado_adf[1l] < @.85:

print("A série temporal é estacionaria”™)
else:

print({“4 série temporal ndo & estacionaria®)

Estatistica ADF: -8.5589931228068242
p-valor: B.8816756112891862
Valores Criticos:

1%: -3.467
5%: -2.878
1e%: -2.575

A série temporal ndo é estaciondria

# Diferenciacde pora tornar a série estociondrig
serie_diferenciada = serie_temporal .diff{}).dropna()

# Novamente, aplicande o teste ADF na série diferenciada

resultado_adf diferenciada = adfuller({serie_diferenciada, awtolags'AIC")
print("Estatistica ADF da série diferenciada:’, resultado adf diferenciada[@])
print("p-valor: ", resultado adf diferenciada[l])

Estatistica ADF da série diferenciada: -7.769588193983824
p-valor: 8.995329521817561e-12

# Diferenciando o série temporal
data_dif = data.diff().dropnal)
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11]: # Aplica o fungdo
visualiza estacionaridade{data_dif[ 'ICMs'])

Visualizando a Estacionaridade

— M5
Média Movel
—— [Desvio Padrio kdavel

Whvvu V ¥

# Preparando os dodos para modelagem
data_dif['ICM5" ]
data_dif.drop(["ICM5"], axis=1)

o

# Definir a grode de hiperpardmetros para testar
param_grid_xgbh = {
‘n_estimators': [108, 508, 1888],
‘learning_rate': [@.81, 8.1, 8.2],
'max_depth': [3, 5, 7],
‘subsample’: [8.7, 8.8, 8.9]
¥

# Inicializar o modelo
xgh = XGBRegressor(random_state=g}

# Configurar o busca em grode
grid_search_xgb = GridSearch{VW{estimator=xgh, param_grid=param_grid_xgb, cv=3, n_jc

# Executar o busca em grade
grid search_xpb.fit(X, v¥)

# Melhores pardmetros
print(“Malhores hiperparametros para XGBoost:™, prid_search_xgb.best_params_)

Melhares hiperparametros para XGBoost: {"learning_rate’: 8.81, ‘max_depth': 3, ‘n_
estimators': 188, “subsample’: 8.7}

14]: # Configuracdc do wvalidocdo cruzado temporal
tscv = TimeSeriesSplit{n_splits=5}

# Funcdo para validar uw medelo com gap 1

def mean_absolute_percentage_error{y_true, y_pred):
y_true, y_pred = np.array{y_true), np.array(y_pred)
non_zero_index = y_true 1= @
return np.meaninp.abs{{y_true[non_zerc_index] - y_pred[mon_zero_index]} / y_tru

def validar_modelo(modelo, X, ¥, is_time seriessFalse):
rmse_erros = []
mae_erros = []

ALIANCA PARA
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mape_erros = []
tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=5)

for train_index, test_index in tscv.split(X):
X_treino, X_teste = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
y_treino, y_teste = y.iloc{train_index], y.iloc[test_index]

if is_time_series:

modelo_fit = modelo(y_treino).fit()

previsoes = modelo_fit.forecast(steps=len(y_teste))
else:

modelo. fit(X_treino, y_treino)

previsoes = modelo.predict{X_teste)

rmse_erros.append{sqrt(mean_squared_error(y_teste, previsoes)))
mae_erros.append(mean_absolute_error(y_teste, previsoes))
mape_erros.append(mean_absolute_percentage_error(y_teste, previsoes))

return np.mean(rmse_erros), np.mean{mae_erros), np.mean(mape_erros)

In [16 # Validagcde cruzaoda para cada modelo
erro_arima = validar_modelo(lambda y: ARIMA(y, order=(1, @, 1)), X, y, is_time_ser]
erro_sarima = validar_modelo(lambda y: SARIMAX(y, order=(1, 8, 1), seasonal_order=(
erro_rf = validar_modelo(RandomForestRegressor(n_estimators=1@a, random_state=8), >
erro_xgb = validar_modelo(XGBRegressor({n_estimators=106, learning_rate=8.01, max_de

C:\ProgramData\anaconda3\Lib\site-packages\statsmodels\tsa\statespace\sarimax.py:9
78: UserWarning: Non-invertible starting MA parameters found. Using zeros as start
ing parameters.

warn( 'Non-invertible starting MA parameters found.'
C:\ProgramData\anaconda3\Lib\site-packages\statsmodels\tsa\statespace\sarimax.py:8
66: UserWarning: Too few observations to estimate starting parameters for seasonal
ARMA. All parameters except for variances will be set to zeros.

warn{'Too few observations to estimate starting parameters¥s.'

# Resultados da validagdo cruzada

resultados = {
‘Modelo': ["ARIMA', 'SARIMA', 'Random Forest', °XGBoost'],
'RMSE': [erro_arima[@], erro_sarima[@], erro_rf[@], erro_xgb[®]],
'MAE': [erro_arima[l], erro_sarima[1], erro_rf[1], erro_xgb[1]],
'MAPE': [erro_arima[2], erro_sarima[2], erro_rf[2], erro_xgb[2]]

¥

df_resultados = pd.DataFrame(resultados)

# Criar grdficos de barras para cada métrica
fig, axs = plt.subplots(3, 1, figsize=(10, 15))

# RMSE

df_resultados.plot(x='Modelo’, y="RMSE', kind='bar', ax=axs[@], color='skyblue')
axs[0].set_title('Comparacdc de RMSE')

axs[0].set_ylabel('RMSE')

# MAE

df_resultados.plot(x='Medelo’, y="MAE', kind='bar', ax=axs[1], color='orange')
axs[1].set_title('Comparacao de MAE')

axs[1].set_ylabel('MAE')

® MAPE

df_resultados.plot(x="Modelo', y="MAPE', kind='bar', ax=axs[2], color="lightgreen')
axs[2].set_title('Comparac3o de MAPE')

axs[2].set_ylabel( 'MAPE (%)')
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plt.tight layout()
plt.show! )

# Imprimir a tabela com os resultodos
print(“Resultados da validaclo Cruzada:")
primt(df_resultados)

08 Comparagao de RMSE
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Resultados da Valida¢ao Cruzada:

Modelo
%} ARIMA
1 SARIMA
2 Random Forest
3 XGBoost

ALIANGA PARA

IIINOVAGAO

RMSE MAE
3.300821e488 2.2232142408
3.162627e408 2.921772e+08
3.127896e+08 2.118552e+08
3.163583e+88 2.105517e+08
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MAPE
103.833911
122.179364
178.220361
132.783534
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