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RESUMO

A adequada previsao de receitas orcamentarias foi definida como requisito essencial da
responsabilidade na gestao fiscal. O presente trabalho propoe métodos para aumentar a
precisao das previsoes de receitas do municipio de Belo Horizonte, e que podem servir
de auxilio para melhorar a acuracia das previsoes de receita e a gestao orcamentaria nas
demais esferas do Estado brasileiro nos niveis municipal, estadual e federal. Modelos Naive
Sazonal com Deslocamento, Suavizagao Exponencial, Autorregressivo de Médias Moveis
Sazonal (SARIMA), Redes Neurais, Decomposicao e Modelo de |Livera, Hyndman e Snyder
(2010) foram combinados de onze formas diferentes, nomeadamente: (i) Bates e Granger
(1969)); (ii) Média Aritmética Simples; (iii) Minimos Desvios Absolutos; (vi) Mediana;
(v) |Granger e Newbold (1974)); (vi) Regressao de Minimos Quadrados Ordinérios; (vii)
Hsiao e Wan| (2014)); (viii) Inverso do Posto; (ix) Regressoes Completas de Subconjuntos;
(x) Média Aparada, e (xi) Média Winsorizada. Sendo os cinco ultimos operadores ainda
nao explorados por trabalhos prévios sobre orcamento publico. A partir dos dados
mensais das receitas arrecadadas da Prefeitura de Belo Horizonte (PBH) para o periodo
de 2003 a 2017, foram geradas previsoes mensais para o ano de 2018 e comparadas
as oficiais apresentadas pela Prefeitura. A escolha das séries foi feita com base na
relevancia das mesmas na composicao da receita orcamentaria total da PBH: IPTU; ISS;
ITBI; Receita de Transferéncias, Receita Corrente e Receita Corrente Liquida. Como
resultado, os modelos que esse trabalho aplicou de forma inédita sobre receitas publicas
apresentam melhor precisao para trés das seis séries estudas. Em todos os casos, as
previsoes desenvolvidas nesse estudo foram mais acuradas do que as calculadas pela
Prefeitura e que tém servido de base para a elaboragao de seu orcamento. Houve, por parte
da PBH, superestimacao da Receita Corrente o que, no caso de estados e municipios, exige
interrupc¢ao de obras, programas e servicos para a populacao devido a contingenciamentos

causados por frustragoes de receita no decorrer do exercicio fiscal.

Palavras-chave: Orgamento Publico. Previsao de Receitas. Métodos de Combinacao de

Previsoes.



ABSTRACT

The adequate budget revenue forecast was defined as an essential requirement for account-
ability in fiscal management. This dissertation proposes methods to increase accuracy of
revenue forecasts in the municipality of Belo Horizonte, which can serve as a means of
improving revenue forecasts and budget management in other spheres of the Brazilian
State at the municipal, state and federal levels. Models of methods such as Seasonal
Naive with Drift, Exponential Smoothing, Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average (SARIMA), Neural Networks, Decomposition and |Livera, Hyndman e Snyder
(2010) method were combined by eleven different methods, namely: (i) Bates e Granger
(1969)); (ii) Simple Average; (iii) Robust Regression (QR); (vi) Median Approach; (v)
Granger e Newbold| (1974)); (vi) Ordinary Least Squares Regression; (vii) |[Hsiao e Wan
(2014) Approach; (viii) Inverse Ranking Approach; (ix) Complete Subset Regression; (x)
Trimmed Mean, and (xi) Winsorized Mean. The last five methods were not yet explored
by previous works on public budget. From the monthly data of revenues collected from the
Belo Horizonte City Hall (PBH) for the period from 2003 to 2017, monthly forecasts for
the year 2018 were generated and compared to the official ones presented by the City Hall.
The choice of the series was made based on the relevance of the same in the composition
of the total budgetary revenue of PBH: IPTU; ISS; I'TBI; Transfer Revenue, Current
Revenue and Net Current Revenue. As a result, the models that this work applied in
an unprecedented way on public revenues are more accurate for three of the six series of
studies. In all cases, the forecasts developed in this study were more accurate than those
calculated by the City Hall and which have served as a basis for the elaboration of its
budget. There was, on the part of PBH, overestimation of Current Revenue which, in the
case of states and municipalities, requires interruption of works, programs and services for

the population due to contingencies caused by revenue frustrations during the fiscal year.

Keywords: Public budgeting. Revenue forecast. Combining forecasts.
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1 INTRODUCAO

A previsao das receitas é um importante momento da elaboracao do or¢camento ptblico,
pela possibilidade de modelar e justificar decisoes de politica fiscal. Visto que as estimativas
de arrecadacao condicionam as decisoes de investimentos, gastos publicos e mudancas nas
regras tributarias, torna-se evidente a necessidade de que tais estimativas sejam feitas de
maneira rigorosa.

A partir da previsao da receita, dimensiona-se a capacidade governamental de autorizar
despesas. Essa previsao deve ser, portanto, feita de maneira responsavel para que esteja
factivel com os compromissos assumidos com a populagao.

No ano de 2000, a Lei de Responsabilidade Fiscal (BRASILL 2000a) (LRF) e a Lei de
Crimes Fiscais (BRASIL] |2000b) marcaram o fim da implementagao de novo paradigma no
setor publico, que regulamentou responsabilidade na sua gestao orcamentaria e financeira.
Entre outros objetivos, essa mudancas visaram possibilitar maior controle das financas
publicas. Por isso, parte do presente trabalho se dedica a analisar as regras de politica
fiscal existentes no Brasil atualmente.

A LRF, ao exigir que os entes apresentem metas anuais de resultados primario e nominal
e ao prever regras de contingenciamento de despesas caso haja, ao longo do exercicio,
perigo de que tais metas nao sejam cumpridas, fez com que superestimacao de receitas
tenham o mesmo impacto sobre o orcamento publico que uma crise econémica, ou seja,
exige corte de despesas para se cumprir as metas de resultados primario e nominal. Por
isso, dadas as regras fiscais em vigor no Brasil, uma maior acuracia na previsao de receitas
tem papel muito importante para o planejamento publico para se evitar interrupcao de
programas e servicos prometidos a populagao.

A responsabilidade fiscal esta estreitamente relacionada com transparéncia e, por isso,
houve também criacao de normas para divulgacao de gastos piblicos. Dados da Uniao,
estados e municipios passam a ser obrigatoriamente disponibilizados para conhecimento
publico com a Lei da Transparéncia (BRASIL, [2009). No caso da Prefeitura de Belo

Horizonte (PBH), ha dados detalhados de receitas desde 2003 disponiveis para acesso em
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seu portal eletronico.

Esse trabalho se dedica ao estudo das previsoes dos principais componentes da receita
do municipio de Belo Horizonte. A partir de dados mensais desde 2003, sdo elaborados
modelos alternativos ao ja praticado pela PBH para a previsao de suas receitas, para se
melhorar a precisao das estimativas. Para isso foram utilzadosos pacotes de Hyndman et al.
(2019), [Shaub e Ellis| (2019) e Weiss, Roetzer e Raviv (2018) desenvolvidos para o software
R(R Core Team, 2019). Os dados de receitas prevista e arrecadada foram extraidos do
Sistema Orgamentario, Financeiro e Contabil (SOF/PBH), utilizado internamente pela
instituicao.

Agregar diferentes previsoes para uma mesma série temporal em uma tnica previsao,
ou combinar previsoes, € uma pratica reconhecida desde o trabalho de Bates e Granger
(1969). Ha vérios agregadores de combinagao de previsoes, que se diferenciam pela maneira
que determinam o peso dado a cada previsao individual. A partir de entdo, varios trabalhos
empiricos mostraram que, muitas vezes, a combinacao de previsoes se mostra mais precisa
que as previsoes geradas a partir de modelos individuais.

Trabalhos que aplicam métodos de combinagao para estudos de receitas publicas sao
escassos na literatura. Essa dissertagao contribui para a literatura ao utilizar métodos
de combinacao ainda nao explorados por trabalhos prévios sobre o tema, nomeadamente,
combinagao de previsao por Regressao de Subconjuntos (ELLIOTT; GARGANO; TIM/
MERMANN]| 2013), por Métodos de Autovetores (HSIAO; WAN| [2014), pelo Inverso do
Posto (AIOLFI; TIMMERMANN], 2006), por Média Aparada (ARMSTRONG, [2001)) e
Média Winsorizada (JOSE; WINKLER], [2008)). O objetivo dessa pesquisa é apresentar
possibilidades de previsao mais eficazes para as receitas orcamentarias a partir de uma
aplicacao para os dados da PBH.

Essa dissertagao esta dividida em cinco partes. Apods a Introdugao, é apresentada
a estrutura normativa que orienta o or¢camento de Belo Horizonte dentro do contexto
brasileiro e o contexto macroeconéomico em que foi desenvolvida. Em seguida, é feita
revisao da literatura empirica, apresentando estudos que aplicaram métodos de previsao
individuais para receitas tributarias ou métodos de combinac¢ao. No Capitulo 3, é feita

a descricao da base de dados, momento em que se justifica a escolha das séries para
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a previsao. Na Metodologia, Capitulo 4, sao descritos os métodos de combinacao de
previsoes, bem como os critérios de acuracia para as previsoes. O Capitulo 5 apresenta
as previsoes mensais para 2018 geradas em formato de tabelas e de graficos, comparadas

aquelas feitas pela Prefeitura. Por fim, a Conclusao.
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2 PREVISAO DE RECEITAS MUNICIPAIS E REGRAS

DE POLITICA FISCAL

2.1 Orcamento Publico e Politica Fiscal

O crescimento do gasto publico como propor¢ao do PIB é um fenémeno observado em
diversos paises. As principais explicagoes sao o envelhecimento da populagao e elevacao
do nivel de renda, que aumentam a demanda por servigos publicos; e o aumento da
produtividade e do custo da mao-de-obra, que tornam os servigos mais caros. Em periodos
de recessao e, principalmente, em paises desenvolvidos, também é observado um padrao
de aumento dos gastos publicos. Isso pode ser explicado pela existéncia de sistemas de
seguridade social.

Do ponto de vista dos gastos, esses mecanismos criam condi¢oes para que haja um
aumento automatico dos gastos do governo, estabilizando a demanda agregada durante
uma contracao por parte do setor privado. Esses mecanismos podem ser associados a
outros que atuam sobre a receitas, como um imposto de renda progressivo.

Quando essa estrutura nao é suficiente para garantir o crescimento estavel de uma
economia, o governo pode lancar mao de medidas discricionarias, ou politica fiscal, para
fazer frente as intempéries econémicas. Nessa situagao, por meio do aumento dos gastos
ou da queda da cobranga de impostos, o poder publico busca manter o crescimento da
renda por meio de um impulso na demanda.

Ainda, admite-se que o governo apresente deficit durante a implementacgao de politica
fiscal. Um argumento, de influéncia keynesiana, é do endividamento do governo para pro-
mover grandes projetos de investimento. A divida seria paga pelo aumento da arrecadagao
de impostos causado pela aceleragao da economia por meio do multiplicador keynesiano da
renda. Teorias de suavizacao da carga tributaria, ou tax smoothing, por sua vez, afirmam
que os deficit sao preferiveis ao aumento dos impostos porque volatilidade tributaria pode
gerar incerteza nos investidores.

O deficit publico pode ser financiado, basicamente, de trés formas: emissao de moeda,
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empréstimo ou utilizando reservas internacionais. Cada uma dessas opgoes apresenta
desvantagens, quais sejam distorcoes criadas pelo imposto inflacionario, aumento da divida
ou desequilibrios na politica monetaria respectivamente. No caso de estados e municipio,
a maneira de se financiar é por meio de empréstimos junto ao setor privado ou com o
governo federal.

Pelo exposto, nota-se que o deficit publico nao é condenavel. Todavia, devem existir
mecanismos para garantir a sustentabilidade do endividamento, incentivando uma maior
proporc¢ao de investimentos sobre os gastos totais, que se evite uma divida explosiva para
que seja possivel contrair novos empréstimos, e que também haja incentivos para se poupar
recursos em momentos de bonanca.

Na Uniao Europeia, ha o paradigma do orcamento equilibrado, com limite para o
deficit nominal de 0,5% do PIB, quando expresso de forma a considerar ciclos econémicos
e liquido de receitas nao recorrentes, ou 3% do PIB em qualquer fase do ciclo econoémico.
Além disso, o limite para a divida ptblica é de 60% do PIB. Uma meta de deficit nominal
tem a vantagem justamente de capturar os efeitos de subsidios parafiscais, mas possui a
desvantagem de envolver toda a conta de juros, que na sua maior parte nao ¢ controlada
pela autoridade fiscal e sim pela monetaria.

No Reino Unido, além da regra de ouro, existe uma regra de investimento sustentavel
baseada na divida liquida do setor publico. Esse conceito difere do resultado nominal por
excluir do seu célculo os investimentos. A desvantagem dessa métrica sdo as incertezas
sobre a abrangéncia do conceito de investimento devido ao risco de manipulacao contabil
das despesas.

No Brasil, recorrentemente, o governo precisa intervir discricionariamente na economia
por meio de politica fiscal. Isso pode ser explicada pelas caracteristicas de seu sistema
tributario, com muitos impostos com aliquotas sobre o consumo ou pela composi¢ao do gasto
publico, com poucos investimentos que conseguem gerar muitos efeitos multiplicadores.
Existem varias regras fiscais no Brasil atualmente.

A Constituicao (BRASIL| |1988]), em seu art. 167 inciso I1I, estabelece a chamada
Regra de Ouro que vale para todos os entes da federacao e determina que empréstimos

s6 devem ser contraidos para financiar despesas de capital. A Emenda Constitucional
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n° 95/2016, em seu art. 107, estabelece limites nominais para as despesas priméarias da
Uniao.

A Lei de Responsabilidade Fiscal (BRASIL; [2000a) em seu art. 4 dita que o executivo
deve apresentar, em sua Lei de Diretrizes Orcamentarias, metas anuais de resultados
nominal e primérkﬂ e montante da divida publica. Ja no art. 9 da mesma lei, esta escrito

que

se verificado, ao final de um bimestre, que a realizacdo da receita po-
derd nao comportar o cumprimento das metas de resultado primario
ou nominal estabelecidas no Anexo de Metas Fiscais, os Poderes e o
Ministério Piblico promoverao, por ato proprio e nos montantes necessa-
rios, nos trinta dias subsequentes, limitacao de empenho e movimentacao
financeira

Finalmente, a Resolucao n°40/2001 do Senado (BRASIL| 2001a)) coloca limites globais
para o montante da divida publica consolidada e da divida publica mobilidria dos Estados,
Distrito Federal e dos Municipios como proporgao da Receita Corrente Liquida (RCL). Ja
a Resolugao n°43/2001 (BRASIL, [2001b)) coloca limites para operagoes de crédito interno
e externo dos Estados, Distrito Federal e Municipios também como propor¢ao da RCL.

Gobetti (2014) apresenta uma revisao critica das regras fiscais no Brasil. FEntre
as limitagoes das regras fiscais elencadas pelo autor, algumas podem ser destacadas.
Primeiramente, a LRF nao possui clausulas de escape em caso de nao cumprimento
das metas de deficit primario. Essa baixa flexibilidade em caso, por exemplo, de um
crescimento do PIB abaixo do esperado, torna essa regra pré-ciclica, dificultando que
o governo execute politica fiscal. Adicionalmente, essa lei impossibilita utilizar politica
de desoneracao tributaria como politica ﬁscalﬂ. Finalmente, dd4 muita énfase aos gasto
com pessoal e nao favorece gastos com investimento. O argumento do autor é que, essa
lei acaba por incentivar praticas de contabilidade criativa por esta acabar sendo o tnico
mecanismo viavel de se promover uma politica fiscal contra-ciclica.

Como propostas, |Gobetti (2014) apresenta regras baseadas em indicadores que expur-
gam das metas de resultado primario fatores ciclico relevantes, como volatilidade do prego

de commodities, concessoes e pagamentos de dividas tributarias em condicoes especiais e

I Estados e municipios ndo possuem efetivamente um limite para o valor da meta de resultado primério

a ser cumprida

2 Exceto para impostos regulatérios como o Imposto sobre Produtos Industrializados - IPI
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impactos de medidas de contabilidade criativa. Baseado, principalmente, nos parametros
hiato do produto e elasticidade das receitas fiscais e tributérias, o objetivo da chamada
regra de Resultado Estrutural seria discriminar a parcela do deficit que de fato se deve a
acao discricionaria do governo.

Dentro da estrutura or¢camentaria brasileira, as regras fiscais vigentes fazem com que
um cenario econémico adverso ou uma superestimacao de receitas tenham consequéncias
parecidas. Ao se comprometer com despesas que o ente nao podera mais arcar, resta ao
poder executivo incorrer em descumprimento da meta de resultado primario ou cortar
despesas. Como ambas as opgoes representam consequéncias prejudiciais ao pais, torna-se

clara a importancia de previsoes de receitas no contexto brasileiro atual.

2.2 Politica Fiscal e Governos Estaduais e Municipais

No Brasil, o processo de urbanizacao se acelerou a partir da década de 1960. Na mesma
época, houve ajuste do valor da divida obrigacionista pela inflacdo, o que atraiu recursos
estrangeiros. Estados e municipios foram autorizados a captar recursos externos para
financiar projetos de investimento. Tal situacao foi condicao para que, nos anos 1980, uma
grave crise da divida publica eclodisse.

Durante a década de 1980, o governo federal iniciou ajustes em suas financas a partir da
necessidade de se resolver uma situacao alarmante e, entao, conduziu estados e municipios
para esse movimento. Houve uma crescente preocupacao com o deficit piblico, que passou
a ser sistematicamente levantado, de acordo com procedimentos internacionalmente aceitos
(OLIVEIRA; SILVA| 2000).

Na Unido, a criagdo da Secretaria do Tesouro Nacional (STN) em 1986 e a extingao
do mecanismo de financiamento do Tesouro Nacional pelo Banco Central mudaram o
rumo da politica fiscal do pais. No que diz respeito diretamente aos municipios, a Lei
7.617 de 1987 autorizou estados e municipios a realizarem operacoes de crédito "a conta e
risco do Tesouro Nacional"(BRASIL| [1987), para atender ao servi¢o da divida, refinanciar
suas obrigagoes e suprir recursos para cobrir o deficit relativo a despesas correntes até o

exercicio de 1987. A partir dai, a Unido, e ndo mais o sistema financeiro, passou a financiar
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estados e municipios.

A redemocratizacao iniciada em 1982 com as elei¢oes diretas para governadores e a
Constituicao Federal de 1988 (CF/88) trouxeram maior poder para estados e municipios
dentro da orgamento publico. A CF /88 aumentou a proporgao de receitas de Transferéncias
da Unidao por meio do aumento da aliquota do Imposto de Renda e do Imposto sobre
Produtos Industrializados, que compoem os Fundos de Participacao dos Estados e do
Distrito Federal (FPE) e o Fundo de Participagdo dos Municipios (FPM); incorporou fatos
geradores dos chamados impostos tnicos a base de calculo do Imposto sobre Circulagao
de Mercadorias e Servigos (ICMS) e estabeleceu o Imposto Transmissao de Bens Iméveis
inter vivos para os municipios.

Quanto a divisao da responsabilidade pela provisao de servicos ptublicos entre as trés
esferas de governo, a Constituicdo nao é muito clara. Historicamente, os estados sao
responsaveis, por exemplo, por ensino médio, seguranga publica e rodovias estaduais; e os
municipios ficam responsaveis pelo ensino priméario, limpeza urbana e transporte urbano.

A CF/88 instituiu o Plano Plurianual (PPA) e a Lei de Diretrizes Orcamentérias
(LDO). Com isso, associou or¢amento e planejamento da agao estatal como elos de um
mesmo sistema. Além disso, houve padronizacao dos orcamentos da Unido, Estados e
Municipios: o Capitulo IT da CF/ 88[?], '"Das Financas Publicas", ¢ dirigido a Federacao, de
modo que as Constitui¢oes Estaduais e as Leis Organicas ficam sujeitas as regras colocadas

em tal capitulo.

2.3 Contexto Macroecondomico Prévio a Lei de Responsabi-

lidade Fiscal

As motivagoes para a reforma fiscal desenvolvida no Brasil nas duas tltimas décadas,
que resultaram na Lei de Responsabilidade Fiscal em 2000, surgiram em um contexto de
hiperinflagao e crise da divida externa.

Apés décadas de convivio com elevadas taxas de inflacao, havia-se chegado, no Brasil,

3 (BRASIL, [1988)
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ao quase completo desarranjo das financas publicas. Uma pratica comum de gestores
publicos era a subavaliagdo da previsao de inflagdo que constava na proposta orcamentaria,
o que reduzia o valor real de dividas contraidas pela Unido. As receitas, por sua vez, eram,
em sua maioria, indexadas e nao eram corroidas pela inflacdo. Essa situacao criou uma
relacao inversa entre inflacdo e deficit no Brasil durante o periodo, em um Efeito Tanzﬂ
as avessas. A inflacdo subestimada aumentava as receitas do governo em taxas maiores
que o crescimento de suas despesas.

Por isso, havia um consenso de que qualquer plano de estabilizacao, para ter sucesso
no Brasil, deveria promover ajuste profundo das finangas publicas. Apenas com elevagao e
desvinculacao das receitas do governo federal é que uma queda abrupta da inflagao nao
criaria uma deterioracao fiscal ameagando o sucesso do plano. Simultaneamente, foram
implementados programas de privatizagoes e quebra de monopodlios estatais em setores
estratégicos da economia.

A primeira etapa do Plano Real foi implementada seguindo o modelo de metas cambiais.
As altas taxas de juros praticadas para manter o cambio artificialmente sobrevalorizado
contribuiram para o aumento dos encargos da divida publica, além da diminuicao das
reservas internacionais. O aumento das importagoes conteve a inflacdo, mas levou o
governo a acumular deficit em transagoes correntes.

Na intengao de sustentar o ajuste fiscal, o Plano de A¢do Imediata (PAI) foi elaborado
em 1993. Esse plano tinha, como principais medidas, a elevacao da receita fiscal por meio
da criagdo do Imposto Provisério sobre Movimentagao Financeira (IPMF), a regularizagao
do pagamento das dividas de estados e municipios com o governo federal, saneamento dos
banco federais e estaduais, ampliacao do Plano Nacional de Desestatizagao e a criagao do
Fundo Social de Emergéncia (FSE). O FSE foi um mecanismo de desvinculagao de receitas
da Unido, ao qual passaram a ser destinados 20% do produto da arrecadacgao de todos os
impostos e contribuigoes da Unido. Seu vigor seria inicialmente nos exercicios de 1994 e

1995, mas foi, posteriormente, estendido para os exercicios de 1996 e 1997, passando a

4O Efeito Tanzi é a perda de arrecadacio tributédria, em valores reais, decorrente da inflacdo ocorrida

entre o momento da ocorréncia do fato gerador e o momento em que o tributo é efetivamente recolhido
aos cofres publicos. Assim, uma relacao direta entre inflacdo e deficit ptublico se revela na realizacao
do Efeito Tanzi
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denominar-se Fundo de Estabilizacao Fiscal - FEF.

Ainda, houve reforma do Imposto de Renda da Pessoa Juridica (IRPJ) e o inicio
da adocao de medidas destinadas a disciplinar as financas dos governos de estados e
municipios, considerados, a época, os principais responsaveis pelos desequilibrios que
vinham registrando as contas publicas.

A extingdo do imposto inflacionario e o reajuste dos salarios criou um boom de consumo
em 1994, o que fez com que o PAI nao fosse suficiente para evitar a deterioragao fiscal
logo apés a implementacao do Plano Real. A politica restritiva via taxa de juros nao so6
afetou negativamente o produto e o emprego, como também agravou o desequilibrio fiscal
nos trés niveis de governo, tendo em vista os impactos da taxa Selic sobre o resultado das
contas publicas e sobre o endividamento publico.

A chamada Lei Camata I [’|limitou a 60% da Receita Corrente Liquida os gastos dos
estado e municipios com pessoal e o Programa de Apoio ao Ajuste Fiscal dos Estados
procurou modernizar o sistema fiscal e gerar informacgoes. A Emenda Constitucional
n°19/1998 estabeleceu novas regras relacionadas a administragdo publica e divulgou o
debate sobre questoes como teto salarial para funcionarios publicos e sistemas previdencia-
rios. Todavia, o ajuste fiscal s6 foi de fato alcancado apds a implementacao do que ficou
conhecido como tripé macroecondémico, baseado no superavit primario, no regime de metas
de inflacao e na taxa de cambio flutuante.

A aprovacao da Lei de Responsabilidade em 2000 foi a conclusao de varias reformas
fundamentais no or¢camento publico ocorridas desde a década de 1980. Manoel, Garson
e Mora (2013]) destacam como os principais fatores entre essas reformas a criagdo da
Secretaria do Tesouro Nacional (STN) em 1986, a Constituicao de 1988, as privatizagoes
dos anos 1990, a Emenda Constitucional n°19 de 1998 e o Plano Real. Todas essas
reformas devem ser entendidas dentro de um contexto brasileiro de altas taxas de inflagao

e vulnerabilidade externa.

> (BRASIL, 1995)
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2.4 Regras de Politica Fiscal e Previsao de Receitas

Apesar das particularidades de cada pais e das diferencas entre setores publico e
privado, pode-se afirmar que o or¢gamento estima as receitas e fixa as despesas. No Brasil,
o orcamento publico tem a forma de lei. Em, 1988 a nova Constituicao reelaborou o
Sistema Orgamentério ao criar duas novas pegas: o Plano Plurianual (PPA) e a Lei de
Diretrizes Orcamentarias (LDO).

A lei do Plano Plurianual é um instrumento de planejamento estratégico da acao
estatal, que define os rumos das politicas publicas, com fixacao das prioridades dos
investimentos. E uma regra de médio prazo mais abrangente, que contem normas que
serao desdobradas e especificadas na LDO e na Lei Orcamentaria Anual (LOA), ou o
Orgamento propriamente dito. A LDO, por sua vez, compreende as metas e prioridades
para o exercicio financeiro subsequente (curto prazo) e orienta a elaboragdo do or¢amento,
que ¢é reflexo do planejamento estabelecido no PPA.

No ano de 2000, entrou em vigor a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF), que acres-
centou algumas regras aquelas ja estabelecidas pela Constituicao. A Lei vale para os trés
Poderes (Executivo, Legislativo e Judiciario), nas trés esferas de governo (federal, estadual
e municipal).

LRF representou endurecimento nas normas de finangas publicas. Especificamente
sobre a previsao da receita publica, a Se¢ao I do Capitulo I1I afirma que a previsao e efetiva
arrecadacao de todos os tributos da competéncia constitucional do ente da Federacao é

requisito essencial da responsabilidade na gestao fiscal.
Além disso, essa lei determinou, no art. 4°, que na LDO havera um anexo de Metas

Fiscais contendo

"demonstrativo das metas anuais, instruido com memoria e metodologia
de céalculo que justifiquem os resultados pretendidos, comparando-as
com as fixadas nos trés exercicios anteriores, e evidenciando a con-
sisténcia delas com as premissas e os objetivos da politica econémica
nacional"(BRASIL |2000al).

A respeito da metodologia , o art. 12 da Lei de Responsabilidade Fiscal especifica que

“[...]Jas previsoes de receita observardo as normas técnicas e legais, con-
siderarao os efeitos das [i] alteragoes na legislagdo, da [ii] variagdo do
indice de pregos, do [iii] crescimento econémico ou de qualquer outro
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fator relevante e serdao acompanhadas de demonstrativo de sua evolugao
nos ultimos trés anos, da projecdo para os dois seguintes aquele a que se
referirem, e da metodologia de cdlculo e premissas utilizadas.” (BRASILY
2000ay, grifo nosso)

O Manual de Demonstrativos Fiscais (STN}, 2018) orienta a elabora¢ao desse Anexo e
apresenta, inclusive, sugestoes de métodos de previsao que devem constar no Demonstrativo
de Metas Anuais.

A previsao que leva em consideracao o crescimento do PIB e da inflagdo muitas vezes é
feita de forma deterministica, com a receita do ano y; anterior multiplicada pelo crescimento

esperado da inflagdo e do PIB, em um método conhecido como Método dos Indicadores:

9is1 =i - (1+ APIB) - (1 + AInﬁggéo) (2.1)

em que APIB e Alrﬁﬁgéo sdo, respectivamente, a previsdo de variacao do PIB e da inflagao.

No Anexo I - Das Metas Fiscais - da Lei de Diretrizes Or¢camentérias aprovada em Belo Horizonte
para 2018, sdao explicados os critérios que foram utilizados pela Prefeitura de Belo Horizonte (PBH) para
a previsao das principais varidaveis que compdem as Receitas Correntefl, cumprindo a exigéncia do artigo
supracitado.

Nao obstante a exigéncia legal da apresentagao de previsoes de receitas, a lei nao é suficiente para
garantir que as estimativas sejam feitas com o devido rigor que reclamam. A Lei de Crimes Fiscais
penaliza apenas o descumprimento de metas e limites fiscais, sem estabelecer puni¢oes objetivas para o
nao cumprimento dos demais pilares da gestao fiscal.

H4 incentivos tanto para sub quanto superestimar as receitas. Nessas duas situagdes, pode-se criar
créditos suplementares por, respectivamente, excesso de arrecadacao ou anulacao de dotagoes orcamentarias.
A criagdo de créditos suplementares, em ambos os casos, estd sujeita a um limite pré-aprovado pelo
Legislativo e que é definido em proporcao ao orcamento total previsto. Esse dispositivo d4 flexibilidade
para o gestor publico administrar os recursos or(;amentériosﬂ

Entre as duas possibilidades, a superestimacao de receitas d4 mais margem de manobra para se alterar
o orcamento aprovado pelo Legislativo. Isso porque aumenta o valor absoluto do orcamento e, portanto,

também o valor absoluto das despesas que podem ser executadas acima do autorizado na LOA para cada

6 Somatério das receitas tributdrias, de contribuices, patrimoniais, industriais, agropecuérias, de

servicos, transferéncias correntes e outras receitas também correntes.
7 A Lei n° 4.320/64 (BRASIL, 1964) apresenta a definicio de Crédito Adicional e prevé condicdes para
abertura de Créditos Suplementares
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dotagécﬂ A superestimagao de receitas é a mais preocupante porque embasa comprometimento com
novas despesas de agdo continuada, o que pode ser fonte de novos deficit. Para |Afonso (2018), a falta de
sangoes colabora para a falta de precisdo dos orcamentos no que tange a previsdo das receitas.

Além de planejamento adequado das despesas, estimativas acuradas revelam também transparéncia na
gestao de recursos publicos. Modelos baseados em valores divulgados pelo governo federal de estimativas
de PIB e inflagdo carregam viés politico e erro da previsao desses valores. Assim, fica evidente a pertinéncia

de um modelo econométrico de previsao em detrimento do método de indicadores.

8 A titulo de exemplo, o art. 4° da Lei Orcamentéria Anual de Belo Horizonte de 2018 traz que "para
ajustes na programacao orcamentaria, fica o Executivo autorizado a abrir créditos suplementares até o
limite de 13% (treze por cento) do valor total do Orgamento (BELO HORIZONTE, 2017)).



25

3 REVISAO DA LITERATURA EMPIRICA E DESCRI-
CAO DA BASE DE DADOS

Nesta secao, sao apresentados estudos nacionais e internacionais sobre previsao de receitas publicas,
com a descricdo dos métodos individuais e de combinagao utilizados. Com esta revisdo de literatura,
constatou-se que os operadores de agregacao para combinacao de previsdes introduzidos no presente
trabalho tais como Regressdo de Subconjuntos, Métodos de Autovetores, Inverso do Posto, Média
Aparada e Média Winsorizada ainda nao foram utilizados em trabalhos prévios sobre previsao de receitas

orcamentarias.

3.1 Estudos Nacionais de Previsao de Receitas Publicas

A Tabela [T} ilustra de forma concisa os métodos que foram utilizados nos estudos nacionais.

O método ARIMA é o que aparece mais frequentemente nos estudos. Marques e Uchoal (2006)),
Clemente e Clemente| (2011)), Mendonca, Sachsida e Medrano| (2013]) e |Pessoa, Coronel e Lima) (2013)
analisaram o desempenho de modelos ARIMA para a previsdo de ICMS. |Siqueiral (2002) utilizou o mesmo
método para fazer previsdes de receitas da Unido.

Melo| (2001)), [Pinheiro| (2004), Janior| (2007) e Moco| (2017), além de utilizarem ARIMA, fizeram
estimagobes utilizando também modelos de suavizacao exponencial.

Os trabalhos de |Rochal (2003)), Rocha e Braganca| (2003) e |Liebel e Fogliatto| (2005) apresentaram
previsoes de modelos de decomposi¢ao, para além dos modelos ARIMA e de suavizacao exponencial. Cabe
ressaltar que os dois primeiros se dedicaram a séries de receitas municipais da cidade do Rio de Janeiro.

Peceguini| (2001) também desenvolveu modelos de decomposigido e, assim como Silveira| (2000),
Cerqueira e Barachol| (2005) e |Vieira| (2003)), incorporou métodos de regressdo para previsdes. Este tltimo
analisou receitas municipais, por meio da série de ITBI da cidade do Rio de Janeiro.

Guaragna e Mello| (2002)), |(Cordeiro Junior e Siqueira, (2003) e |Campos| (2009) apresentaram modelos
de Espago de Estados. Este primeiro e (Guaragna e Mello| (2002)) sdo os dois trabalhos que aplicaram a
abordagem de modelos de Redes Neurais Artificiais.

Finalmente, |Gomes| (2003)), Benelli| (2013)), Kubo| (2014), Mendonca e Medrano| (2016) e |Cerqueira

(2016)) sdo os estudos nacionais que aplicaram combinagdo de previsdes a séries de receitas publicas.
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Tabela 1 — Estudos Brasileiros sobre Previsao de Receitas Publicas
n
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| [Silveiral (2000) X[ X X ICMS GO
| [Peceguinil (2001) X X X [ X ICMS SP
| Melo| (2001)) X[ X X IR Unido
| [Guaragna e Mello| (2002) X X | X X ICMS RS
| [Siqueiral (2002) X Receitas Unido
| [Gomes| (2003) X | X X | IR Uniao
| [Rocha e Bragancal (2003) XX | X Impostos RJ
| Rochal (2003) B X[X[X ISS RJ
| [Cordeiro Junior e Siqueiral (2003) X IR Uniao
| [Vieira| (2003) X [ X X ITBI RJ
| [Pinheiro| (2004) X[ X FGTS Uniao
| [Liebel e Fogliatto| (2005) XX | X ICMS PR
| [Cerqueira e Barachol (2005) X ICMS MG
| |Sisnando e Freitas (2006 X ICMS CE
| Marques e Uchéal (2006)) X ICMS Bahia
| [Janior] (2007) X[ X IR Unido
| [Campos] (2009) X X X Receitas SP
| [Clemente e Clemente] (2011)) X ICMS PR
| Benelli| (2013) B X X X [ IR Unido
| Mendonca, Sachsida e Medrano| (2013) | X ICMS Para
| [Pessoa, Coronel e Limal (2013) X ICMS MG
| [Kubol (2014) - X X [ X X [ ICMS SP
| Mendonca e Medrano| (2016) X | X X X | Receitas Uniao
| [Cerqueiral (2016) X[ X X X | X | RCL Estados
| Mocol (2017) X | X X ICMS RJ

3.2 Estudos Internacionais sobre Previsao de Receitas Pu-

blicas

Apresenta-se uma breve relacao de estudos internacionais feitos para a andlise de previsoes de receitas

ptblicas na Tabela [2 [Duncan, Gorr e Szczypula) (1993), Brender e Navon| (2010), Botric e Vizek| (2012)

e |[FCSH| (2013) utilizaram modelos univariados, enquanto [Fullerton| (1989)) e |(Carabottal (2015) fizeram

combinacao de previsoes.

A Tabela [3] sintetiza os métodos individuais que foram utilizados para combinagao nos estudos citados.

Apés esta revisdo, pode-se afirmar que o presente trabalho acrescenta a literatura de previsdo de

receitas orcamentarias introduzindo os modelos de combinagdo de Regressao de Subconjuntos, Métodos

de Autovetores, Inverso do Posto, Média Aparada e Média Winsorizada.
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Tabela 2 — Estudos Internacionais sobre Previsdao de Receitas Publicas
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| Fullerton, (1989) X
| Duncan, Gorr e Szcezypula (1993) X
| Brender e Navon| (2010) X
| Botric e Vizek| (2012) X| X X
| FCSH] (2013) X
| [Carabotta (2015) X X

Tabela 3 — Métodos de Combinagao de Previsoes Utilizados nos
Estudos de Receitas Publicas

Granger e Ramanathan (MQO)
Minimos Desvios Absolutos (LAD)
Minimos Quadrados Restritos (CLS)

Bates e Granger (BG)

Otimizacao de Potfélio

Média
Mediana

| Newbold e Granger (NG)

Fullerton| (1989)
| [Gomes| (2003)
| Benellil (2013)
| IKubol (2014) X
| |Carabottal (2015) X | X X
| Mendonca e Medrano| (2016)) X | X | X | X
| [Cerqueiral (2016 X | X X

> >

>[4
>
>

3.3 Descricao da Base de Dados

Por determinacao legal, os entes da Federacao devem disponibilizar a qualquer pessoa o acesso as
informagdes referentes ao langamento de toda a receita das unidades gestoras. Ainda, a LRF estabelece
o orgamento como instrumento de transparéncia, ao qual deve ser dado ampla divulgagao, inclusive em
meios eletronicos de acesso publico (BRASILL 2000a). Dessa forma, os dados necessarios para a realizacio
do presente trabalho estao disponiveis no Portal da Transparéncia da PBHE] com periodicidade mensal

desde 2003.

L Disponivel em: [Prefeitura de Belo Horizonte| (2019)
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Sobre a organizagao das informagoes, a Lei n®4.320 de 1964E| criou a classificagao da receita orcamentaria
por natureza. Nessa classificacdo, o primeiro item de discriminagao é a categoria econdmica, que possui
os componentes: (i) Receitas Tributéarias; (ii) Receitas de Contribuigoes; (iii) Receitas Patrimoniais, (iv)
Receita Agropecuéria, (v) Receitas Industriais, (vi) Receitas de Servigos, (vii) Receitas de Transferéncias
e (viii) Outras Receitas Correnteﬂ

O registro contabil de receitas sofreu grandes alteragoes a partir de janeiro de 2018. Houve mudancgas
no ementario da classificacdo por natureza das receitas or¢amentdrias, e as receitas de divida ativa, multas
e juros deixaram de ser registradas como "Outras Receitas Correntes". Dessa forma, parte do aumento
das receitas de IPTU, ISS e ITBI sdo devidas a inclusdo dessas rubricas no célculo.

O momento da ocorréncia dessa mudanca estrutural coincide com o periodo utilizado nesse trabalho
para teste da qualidade das previsdes. Por isso, a primeira vista, os modelos pareciam subestimar
sistematicamente as receitas tributarias.

Para que as previsoes fossem geradas de forma adequada & nova contabilizacdo das receitas, a base de
dados foi corrigida de forma & incluir nas receitas tributarias de 2003 e 2017 as receitas de divida ativa,

juros e multas de impostos.

3.4 Série de Receita da PBH

A Figura[l| apresenta os graficos das séries com a base de dados ja corrigida. Eles sugerem sazonalidade
anual nas Receitas de Transferéncias e na arrecadacio de IPTU. Essa sazonalidade seria refletida nas

séries de Receita Corrente e Receita Corrente Liquida, por incluir essas receitas.

2 (BRASIL, |1964)

3 De acordo com |Meirelles| (2017), h4 trés tipos de contribuicdes: contribui¢do de melhoria, contribuicio
social e contribui¢do para custeio de iluminagio publica. A defini¢do juridica, que coloca contribuigoes
como um tipo de tributo, diverge da defini¢do contabil, que separa Receitas Tributarias e Receitas de
Contribuigoes. O langamento dos dados de receitas sdo feitos de acordo com a norma contabil. Por
isso, "Receitas Tributarias"incluem contribuicbes de melhorias, enquanto as outras contribuigoes sao
lancadas na categoria "Receitas de Contribuigoes".
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Figura 1 — Séries Temporais das Receitas
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A Figura 2] apresenta um grafico com dados anuais oficiais de receita do municipio de Belo Horizonte a

partir de janeiro de 2003, disponiveis no Portal da Transparéncia (PREFEITURA DE BELO HORIZONTE]

2019). A Receita Corrente é dividida entre seus principais componentes segundo a natureza, e mostra a
evolugao desses componentes como participagao no totaﬂ Os dois principais componentes das Receitas

Correntes do municipio de Belo Horizonte sdo Transferéncias Correntes e Receitas Tributdarias.

100%
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90%

DEMALIS TRIBUTOS, TAXAS E
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Figura 2 — Receitas Correntes do Municipio de Belo Horizonte - participagdo no total (2003
- 2018)

Fonte — Elaboragéo propria a partir dos dados disponiveis em Prefeitura de Belo Horizonte| (2019)

Por sua participagio expressiva na composi¢do da Receita Corrente do municipios, as séries Receitas
Correntes e Receita de Transferéncias foram desagregadas e apresentadas em novos graficos. A Figura [3|
mostra que as Transferéncias do Sistema Unico de Satde (SUS) séo, historicamente, a maior parcela das
transferéncias correntes recebidas, seguida por transferéncias do ICMS, FUNDEB e IPVA.

J4 a Figura [d] apresenta o detalhamento da evolugdo da participagdo dos componentes no total da
Receita Tributéria ao longo dos anos. Cerca de 80% do total da Receita Tributéria de Belo Horizonte é

compreendida pela arrecadagao de ISS, IPTU e ITBI.

4 Belo Horizonte nio possui receitas industriais
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Figura 3 — Receitas de Transferéncias do Municipio de Belo Horizonte - participacao no
total (2003 - 2018)

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos dados disponiveis em |Prefeitura de Belo Horizonte| (]2019[)
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Figura 4 — Receitas Tributarias do Municipio de Belo Horizonte - participacdo no total
(2003 - 2018)

Fonte — Elaboracao prépria a partir dos dados disponiveis em |Prefeitura de Belo Horizonte| (]2019[)
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3.5 Série de Receita Prevista pela PBH

A Tabela ] lista as séries que serao utilizadas para previsdes nesse trabalho. A Tabela [77] apresenta
suas estatisticas descritivas.

H4 dados para todas as séries de receitas do Municipio de Belo Horizonte entre 2003 e 2018 na base
do Sistema Or¢amentédrio/Financeiro/Contdbil (SOF). As séries para o trabalho foram escolhidas por sua
relevancia e utilizagdo para planejamento e por estarem também disponiveis publicamente no Portal da

Transparéncia, de modo que os resultados podem ser verificados.

Tabela 4 — Estatisticas Descritivas

Receita de Transferéncias
Receita Corrente
Receita Corrente Liquida

77.533.542,21
145.808.567,20
135.793.452,00

596.231.478,10
1.496.965.840,00
1.406.375.242,00

247.861.013,48
480.465.484,32
446.250.945,00

Min. Max. Média Desvio Padrao
1SS 11.501.943,48 127.105.854,20 64.861.258,22 32.855.404,88
ITBI 4.141.676,61 49.757.737,04 19.027.269,93 10.615.110,51
IPTU 9.121.250,44 558.331.094,00 58.052.488,37  89.605.638,32

118.471.356,28
257.686.055,13
240.972.255,00
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Figura 5 — Estatisticas Descritivas

A Figura [5| apresenta dados de média e desvio padrao das séries estudadas. O valores altos de desvio
padrao evidenciam a dificuldade para a previsdo das séries, notadamente para a série IPTU, em que o

desvio padrao é maior que a média.
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Tabela 5 — Lista de Varidveis

Receita Corrente

Registra as receitas tributéria, de contribuicoes,
patrimonial, agropecuaria, industrial, de servi-
¢os e as provenientes de recursos financeiros re-
cebidos de outras pessoas de direito piiblico ou
privado, quando destinadas a atender despesas
classificaveis em despesas correntes.

Receita Corrente Liquida

Receita Corrente deduzida contribuicdo dos ser-
vidores para o custeio do seu sistema de previ-
déncia e assisténcia social.

Transferéncias Correntes

Receitas compostas principalmente por Transfe-
réncias Intergovernamentais. Da Unido, o mu-
nicipio recebe transferéncias referentes a FPM,
IPI-exportagao, FUNDEB, compensacao finan-
ceira de acordo com a Lei n® 87/1996, ITR, IOF-
oro, royalties e salario educacao. Do estado, o
municipio recebe cota-parte de ICMS, IPVA e
IPI-exportagdo. Historicamente, o Governo do
Estado de Minas Gerais oferece desconto para
pagamento de IPVA em janeiro, o que gera picos
de transferéncias nesse més.

Imposto sobre Servicos de
Qualquer Natureza (ISS)

Imposto de competéncia municipal que tem como
fato gerador a prestacdo de servigos que nao
integram a base de calculo, principalmente do
ICMS.

Imposto sobre a Propriedade
Predial e Territorial Urbana
(IPTU)

Imposto de competéncia municipal que tem como
fato gerador a propriedade, o dominio util ou a
posse de bem imével localizado na zona urbana
do municipio. A base de célculo é o valor ve-
nal do imével, aprovado por meio de planta de
valores imobilidrios, por meio de lei municipal
(Lei n® 5.641, de 1989), assim como a aliquota.
O contribuinte é o proprietario do imével, o ti-
tular do seu dominio 1til ou seu possuidor a
qualquer titulo. Historicamente, a PBH oferece
desconto para pagamento antecipado de IPTU,
o que faz com que haja um pico de arrecadagao
em Janeiro.

Imposto sobre Transmissao de
Bens Imoveis por Ato
Oneroso (ITBI)

Imposto de competéncia municipal que tem como
fato gerador a transmissdo, a qualquer titulo
ou por ato oneroso (venda), da propriedade ou
do dominio util de bens iméveis e de direitos
reais sobre sua aquisi¢ao, exceto os direitos de
garantia. O imposto é recolhido apéds a realizacéo
da operagao e incide sobre o valor declarado pelo
contribuinte.
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4 METODOLOGIA

4.1 Combinacao de Previsoes

Durante a ultima década, um novo paradigma tem se construido na selecdo de modelos econométricos
de séries temporais. Hansen| (2005) defende que os processos de geragdo de dados podem mudar ao longo
do tempo e, por isso, sdo erros supor que existe um legitimo processo de geracdo de dados e procurar uma
modelagem 6tima com parametros fixos.

No campo da previsao de séries temporais, a difusdo de modelos semi-paramétricos, como o de Redes
Neurais, pode ser um exemplo dessa mudanga na pratica econométrica, que diminui a importancia dada
ao ajuste do modelo, e coloca a acuracia a frente.

A selecao de um modelo ajustado pode funcionar apenas para um certo periodo, perdendo sua
qualidade quando aplicada a novos dados. Alternativamente & prioridade de se modelar perfeitamente
uma série temporal, a combinacao de previsoes possibilita incluir informagoes de diferentes métodos, o
que também contempla de forma mais satisfatoria mudancas no padrao das séries ao longo do tempo.

Reid| (1968), Reid, (1969)), |[Bates e Granger| (1969) foram os primeiros trabalhos a apresentar métodos
especificamente para combinar véarias previsoes de maneira étima, dando o impulso inicial para o desenvol-
vimento de uma teoria para a combinag¢ao de previsoes (CLEMEN] |1989, p. 561). Este tdltimo trabalho é
considerado, por grande parte da comunidade cientifica, como um artigo seminal. Desde entao, diversos
trabalhos empiricos a respeito das vantagens do uso de combinagoes foram publicados.

Em um trabalho de revisdo da literatura, [Timmermann| (2006, p. 138-139) elenca quatro grandes razdes
para se usar métodos de combinacdo de previsdes. A primeira, referida simplesmente como diversificacao
de portfélio, protege o previsor contra problemas gerados por informacao assimétrica. Segundo, previsoes
individuais sdo afetadas de maneiras diferentes por mudangas estruturais, dependendo de sua amplitude e
duracdo. Ainda, previsdes individuais também estdo expostas a erros de especificacdo, ja que o processo
gerador dos dados nao é conhecido. Finalmente, o autor destaca que os métodos individuais podem ser
baseados em diferentes fungdes de perda.

Mesmo que a reducdo do erro de previsao seja o principal argumento para o uso de previsoes
combinadas, também deve-se notar que ha casos em que as previsées combinadas sdo mais precisas do
que até mesmo seu melhor componente individual. Vérios trabalhos apresentaram conclusao favoravel ao
uso de combinagées na previsao de variaveis macroecondémicas como PIB, taxa de inflacdo e taxa de juros.

O presente trabalhado acrescenta & literatura de previsdo de receitas publicas quatro métodos
de Combinagdo de Previsdes: combinacdo de previsio por Regressdo de Subconjuntos (ELLIOTT;

GARGANO; TIMMERMANN] [2013)); por Métodos de Autovetores (HSIAO; WAN| |2014); pelo Inverso do
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Posto (AIOLFI; TIMMERMANN] [2006)); por Média Aparada (ARMSTRONG] [2001) e Média Winsorizada
(JOSE; WINKLER], 2008).

4.2 Modelos de Previsao Univariados

4.2.1 Naive Sazonal com deslocamento (SNAIVE)

Alguns modelos de previsao sdo extremamente simples. O modelo naive coloca as previsdes como o

ultimo valor observado na série:

Gttnlt = Yt (4.1)

No modelo "naive sazonal", a previsao é igual ao tltimo valor observado dessa variavel na temporada

passada. No caso da sazonalidade anual (m = 12), no mesmo més do ano anterior, ou seja:

Utthlt = Yt+h—m(k+1) (4.2)

em que feyp € 0 valor previsto em ¢ + h baseado nos dados yi, ..., y;
m o periodo sazonal
k o nimero de anos completos anteriores ao momento estimado t + A

Uma variagao do modelo naive permite que as previsoes aumentem ou diminuam ao longo do tempo,
sendo que a magnitude dessa mudanca (drift) é definida como a média de variagdo observada na série

historicas:

t—lt:2 t—1

N ho§ Y —y
yt+ht_yt+2(ytyt—l)_yt+h( ; 1> (4.3)

4.2.2 Modelo de Suavizagao Exponencial

A classe de modelos de suavizacdo exponencial parte da decomposicido da série temporal em trés
componentes: nivel (I); tendéncia (b) e sazonalidade (s). Dentro dessa classe, modelos se distinguem
pela forma como tendéncia e sazonalidade sdo representadas. Seguindo a revisao feita por [Gardner Jr
(1985), a sazonalidade pode ser ausente, aditiva ou multiplicativa. J& a tendéncia, pode ser constante,
aditiva, exponencial ou aditiva amortecida. Os modelos com tendéncia exponencial muitas vezes nao sao
considerados, por produzir més previsdes. Aqui, utilizamos a taxonomia proposta por |Gardner Jr| (1985))

em que ETS(.,.) para (Tendéncia, Sazonalidade).
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As previsoes produzidas usando modelos de suavizagdo exponencial sdo médias ponderadas de
observagoes passadas, com os pesos das observacoes mais antigas decaindo exponencialmente. As versoes
que incluem tendéncia aditiva e sazonalidade sdo comumente chamadas de Modelos Holt-Winters, e sao
descritas a seguir.

Dada uma série temporal {y;}, e sejam I;,b; e s; o nivel, a tendéncia e o fator sazonal no tempo ¢
respectivamente. Apds observar {y;} os termos l;, b; e s; sdo atualizados via suavizagdo exponencial. Um
modelo com tendéncia aditiva com variagdo sazonal multiplicativa, ETS(A, M), tem a funcdo de previsdo

dada por

Gernje = (L +h-b) - Seyn—mars1),h=1,2,... (4.4)

E as equacgoes de atualizacdo na forma de recorréncia sdo dadas por

lt—a(syt ) + (1 —a)(lim1 + bi—1) 0<a<l (4.5)

t—m

by =Bl —lLi—1) + (1 — B)by—q 0<p<1 (4.6)
_ Yt _

v (ztl + btl) T bersd o

sendo «, B e y parametros de suavizacdo de cada componente.
No caso de sazonalidade aditiva, ET'S(A, A), as equagdes de atualizacdo para o nivel e o indice sazonal

sao modificadas para

Iy = alys — Se—m) + (1 —a)(ly—1 + bi_1) 0<ax<l (4.8)

st =Wt —li—1 = be—1) + (L = 7)st—m 0<vy<1 (4.9)
e as previsoes h periodos a frente sao obtidos por:
gt+h\t =lLi+h-b+ Stth—m(k+1) h=1,2,.. (410)

sendo «, v e § parAmetros de suavizagio para cada componente da série, definidos no intervalo (0,1) e
podem ser estimados minimizando-se a soma de quadrados dos erros de previsao.

O valor de « deve ser especificado de modo a refletir a influéncia das observagoes passadas nas
previsdes. Valores pequenos produzem previsdes que dependem de muitas observagoes passadas. Por
outro lado, valores proximos de 1 levam a previsoes que dependem das observac¢des mais recentes e no

caso extremo a = 1 a previsao é simplesmente a ultima observacao.
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Considerando as combinagdes dos trés tipos de componentes de tendéncia e sazonalidade, nove
modelos de suavizagao exponencial sdo possiveis. Para uma exposicao das equagoes de todos os modelos

de Suavizacdo Exponencial, consultar [Hyndman e Athanasopoulos| (2018)).

4.2.3 Modelo de Espaco de Estado (TBATS)

Modelos de Suavizagdo Exponencial sdo casos especiais de Modelos de Espaco de Estado. Nestes,
cada modelo consiste em uma equacao que descreve os dados observados e algumas equagoes de estado
(nivel, tendéncia e sazonalidade) que descrevem como os componentes nao observados mudam ao longo do
tempo.

Dessa forma, sua inovacao sdo as modelagens dos erros, que podem ser aditiva ou multiplicativa. Aqui,
utilizamos a taxonomia ETS(.,.,.) para (Erros, Tendéncia, Sazonalidade).

A média da distribuicdo da previsdo produzida pelos modelos é a mesma se forem usados 0s mesmos
parametros de suavizacao. Contudo, os intervalos de confianca produzidos sdo diferentes. Para esse
modelo, Livera, Hyndman e Snyder| (2010)) é utilizado como referéncia nesse trabalho.

Um modelo com erros aditivos, tendéncia aditiva e sem sazonalidade, ET'S(A, A, N), tem a funcao de

previsao dada por

gt+h :lt+bt+5t h= 1,2,... (411)

E as equagoes de atualizacao na forma de recorréncia sdo dadas por

lign =L+ b+ a-epqp, O<ax<l1 (4.12)
bipn =br+ - ergn 0<p<1 (4.13)
Etth = Gttn — bt — be (4.14)

sendo « e parametros de suavizacdo de cada componente
ét+h ~ NID(O, 0'2)

4.2.4 Modelo Integrado Autorregressivo e Médias Mdveis Sazonal (SA-
RIMA)

A énfase do modelo integrado (I) autorregressivo (AR) e médias méveis (MA) com sazonalidade (S)

- (SARIMA) estd na andlise probabilistica, ou estocastica. O conjunto de modelos de séries temporais
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do qual o SARIMA faz parte possibilita que sejam elaboradas previsdes acuradas quando as varidveis
explicativas sdo desconhecidas. Nele, a varidvel y é explicada por seus proprios valores passados, ou
defasados, e pelos termos de erro estocastico.

O grande desenvolvimento na area de previsao de séries temporais data de 1970, quando Box e Jenkins
apresentaram uma metodologia distinta das existentes, baseada no resultado de [Wold| (1938]). Nessa secio,
serd apresentado o modelo SARIMA univariado.

No caso da existéncia de componente sazonal de periodo s, |Box, Jenkins e Reinsel (2008]) explicam

que o modelo SARIM A(p,d,q) x (P, D,Q)s é definido da seguinte forma.
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Seja y;,teZ, um processo estocastico satisfazendo a equagao:

®(B°)¢(B)(1 = B)*(1 — B*)P(y, — ) = O(B*)8(B)=, (4.15)
emque ¢ef sdo os parametros associados, respectivamente, aos polindmios AR e MA ordinais
®(.) e ©(.) sdo os polinémios AR e MA sazonais de grau Ps e Q5 respectivamente

I é a média do processo

€t é um processo de ruido branco
S é a sazonalidade e

B é o operador de defasagem

O processo y; é gerado por um modelo SARIMA de ordem (p,d,q) x (P,D,Q)s, sendo d e D,

respectivamente, o grau de diferenciagdo e o grau de diferenciacao sazonal.

4.2.5 Modelos de Autorregressao de Redes Neurais Artificias (NNAR)

Uma rede neural é organizada em camadas. Os preditores (ou entradas) formam a camada inferior e
as previsdes (ou saidas) formam a camada superior. Também pode haver camadas intermedidrias (ou
ocultas). Uma vez que adicionada uma camada intermedidria com neurdnios ocultos, a rede neural se
torna nao linear. Isso é conhecido como rede de feed forward de multicamadas, onde cada camada de nos
recebe entradas das camadas anteriores.

No presente trabalho, o modelo de Redes Neurais Artificias utilizado foi de feed foward com uma
camada oculta desenvolvido por [Hyndman et al|(2019)). Os pardmetros sdo aprendidos com os dados em
um processo supervisionado.

Com dados de séries temporais, os valores defasados das séries temporais podem ser usados como
entradas para uma rede neural. Esse modelo é chamado de Autoregressao de Rede Neural, ou modelo
NNAR. A notagdo NNAR(p, k) indica um modelo com p defasagens do preditor e k nés na camada
intermedidria. Um modelo NNAR (p,0) é equivalente a um modelo ARIMA(p,0,0) sem as restrigdes no
parametro para impor estacionariedade.

Em modelos sazonais, convém alimentar o modelo com a informacao da varidvel no instante s, em que
s representa a sazonalidade. Um modelo NNAR(p, P, k),, é equivalente a um SARIMA (p,0,0)(P,0,0),,
sem as restrigdes que impoem estacionariedade.

Para previsao, a rede é aplicada iterativamente. Para a previsdo um periodo a frente, as variaveis
explicativas sao aquelas da série temporal. Para prever mais periodos a frente, é usada a série temporal

mais a previsao dos periodos anteriores como preditores.

4.2.6 Modelo de Decomposi¢ao (STL)

O STL é um modelo versatil e robusto para decompor séries temporais. STL é a sigla em ingés para

“Decomposicao sazonal e de tendéncia usando Loess”, enquanto Loess é um modelo para estimar relagoes
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nao-lineares. O modelo STL foi desenvolvido por [Cleveland et al.| (1990)). O STL tem vérias vantagens
sobre os modelos classicos de decomposi¢do de SEATS e X11: (i) ao contrario do SEATS e do X11, o
STL comporta qualquer tipo de sazonalidade, ndo apenas dados mensais e trimestrais; (ii) o componente
sazonal pode mudar ao longo do tempo e a taxa de alteragdo pode ser controlada pelo usudrio; (iii) a
suavidade do ciclo de tendéncia também pode ser controlada e (iv) pode ser especificado para ser robusto
para outliers, de modo que observagoes ocasionais incomuns nao afetardo as estimativas dos componentes
de ciclo de tendéncia e sazonais. Mo entanto, as observagoes incomuns afetardo o componente residual.

Por outro lado, o STL tem algumas desvantagens. Em particular, esse modelo ndo manipula
automaticamente a variagdo do dia de negociagdo ou calendario, e fornece apenas facilidades para
decomposicoes aditivas. E possivel obter uma decomposicao multiplicativa registrando, primeiro, os dados
e depois transformando os componentes de volta. As decomposicoes entre aditivo e multiplicativo podem
ser obtidas usando uma transformagao Box-Cox dos dados com 0 < A < 1. Um valor de A = 0 corresponde
a decomposicao multiplicativa enquanto A = 1 é equivalente a uma decomposicao aditiva.

Com a série ja decomposta, as previsoes sao feitas a partir do componente ajustado sazonalmente por
um modelo de previsdo nao sazonal. Nesse trabalho, o modelo de decomposicao foi usado juntamente com

o modelo de Suavizagdo Exponencial, que modelou a série decomposta pela sazonalidade.

4.3 Meétodos de Combinacao de Previsoes

4.3.1 Meédia Aritmética (SA)

A média aritmética é um operador de agregacdo popular para combinacio de previsoes por ser um
estimador simples, de facil utilizacdo e que apresenta bons resultados (STOCK; WATSON| 2004). A
combinacao é feita por meio da média das previsdes pontuais em cada momento no tempo.

Seja §; a varidvel de interesse e f; = (fi¢,..., fnt) as N previsoes individuais ndo perfeitamente

colineares. Na média aritmética, cada valor previsto tem igual peso, ou seja

g = fwS4 (4.16)

4.3.2 Mediana (MED)

Esse operador retorna a mediana de um conjunto de previsdes de modelos individuais em cada ponto
no tempo: §; = mediana(fi¢, ..., fnt). Esse operador é mais robusto a outliers do que a média aritmética

simples (ARMSTRONG] |1989; MCNEES] |1992]).
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4.3.3 Média Winsorizada (WA)

A combinagdo por meio desse método de ponderagéo é feita com a Média Winsorizada das previsoes
em cada ponto no tempo. Usando um fator de corre¢do A (ou seja, A% superior / inferior é cortado),
e definindo K = N, sendo N o numero de previsdes de modelos individuais, a previsdo combinada é

calculada como

N-K

¢ = Kf(K+1t+ Z faye + Kf(n—ry (4.17)
1=K+1

A Média Winsorizada é uma estatistica menos sensivel a valores discrepantes do que a média aritmética
simples. Nesse trabalho, o fator de correcao A foi selecionado de modo a otimizar o Erro Quadratico
Médio de Previsao (EQMP) estimado. Para detalhes sobre esse método, consultar o trabalho de [Jose e

‘Winkler| (2008)).

4.3.4 Média Aparada (TA)

Esse operador retorna a média aparada de um conjunto de previsoes de modelos individuais em cada
ponto no tempo. Usando um fator de corre¢ao A (ou seja, A% superior / inferior sdo cortados), a previsdo

combinada é calculada como

(1=M)N

b=y o Joe (118)

i=AN+1
Esse operador foi usado por autores como |[Armstrong| (2001)), [Stock e Watson/ (2004)) e |Jose e Winkler
(2008). Nesse trabalho, o fator de corregdo A foi selecionado de modo a otimizar o Erro Quadratico Médio

de Previsao (EQMP) estimado.

4.3.5 Meétodo da Variancia Minima (BG)

Nesse método proposto por [Bates e Granger| (1969), é feita a combinacao linear das previsoes:

9, = £ywPC (4.19)
em que U ¢ a previsao combinada para o instante t
f, é o vetor de previsoes pontuais individuais para o instante t

wBE ¢ a matriz de pesos
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Os pesos sao calculados de forma a minimizar a varidncia dos erros de previsao. Sao utilizados os
elementos da diagonal principal da matriz de erros quadraticos médios de previsao estimados para se

calcular os pesos da combinagao:

WwEC — 0] (4.20)

(3 N ~A_ .
Z]‘:1 ¥
em que 6~ 2(i) é erro quadratico médio de previsio (EQMP) estimado do i-ésimo modelo.
Nesse método, ignora-se a correlacdo entre os modelos de previsao pela dificuldade de se calcular a

matriz de covariancia.

4.3.6 Inverso do Posto (InvW)

Nesse método proposto por Aiolfi e Timmermann| (2006)), os pesos para as combinagoes sdo inversamente

proporcionais ao posto dos modelos de previsao individuais:

imow _ _ Postor! (4.21)
’ Z;vzl Postoj_1
A previsao combinada é obtida por
g = fyw W (4.22)

Essa é uma variagéo robusta da versao de Bates e Granger| (1969)), e também ignora a correlacao entre

os erros de previsao.

4.3.7 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)

Granger e Ramanathan| (1984) mostraram que o Método da Varidncia Minima é equivalente a um
modelo de regressao ajustado por minimos quadrados em que a constante é suprimida e os pesos sao restritos
a somar um. No método de minimos quadrados ordindrios (MQO) proposto por esses pesquisadores, as
previsoes individuais sao utilizadas como regressores e a previsao combinada é obtida a partir dos pesos e

o intercepto encontrados na regressao:

N
ye=b+ Y wifu (4.23)
=1
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4.3.8 Regressoes Completas de Subconjuntos (CSR)

Nesse método proposto por |[Elliott, Gargano e Timmermann| (2013), sao feitas combinagoes de
previsoes de todos os possiveis modelos de regressdo linear que mantém o nimero de preditores fixo. A

combinacoes por regressao sao baseadas em

p
Yy = const + Z Wil + ey (4.24)
i=1

em que ¥; sao os valores observados no periodo t
y  as previsoes feitas pelos modelos individuas

A funcao retorna uma matriz de previsoes baseada em todos os subconjuntos possiveis de 7.
Essas previsoes podem ser, posteriormente, padronizadas para criar uma tinica combinacao de previsoes

usando pesos que sdo baseados nos critérios de informacao das diferentes regressoes individuais.

4.3.9 Minimos Desvios Absolutos (LAD)

Descrita e implementada empiricamente por Nowotarski et al.| (2014), a fungdo minimiza os erros
absolutos. Esse método é mais robusto a outliers porque penaliza os modelos que tém erros grandes para

algumas observacoes.

4.3.10 Abordagem de Autovetores

Seja e; o vetor N x 1 de erros de previsao de f; com o i-ésimo elemento sendo o erro de previsao do

i-ésimo modelo de previsao individual,

eit = Yt — fit, t=1,..,N (4.25)

O objetivo é encontrar uma combinacao linear de e;; tal que o erro quadratico médio de previsao

(EQMP) seja minimizado sujeito a uma condigdo de normalizagao.

E(w'e)? = wE(ee))w
(we) (ere) o

= wiw

em que X é a matriz de erros quadraticos médios de previsdo (EQMP) de f;.
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4.3.10.1 Granger e Newbold (1974) (NG)

Granger e Newbold| (1974)) propuseram uma condi¢do de normalizagdo convencional para minimizacio

do EQMP dada por:

N
e'w = Zwl =1 (4.27)
i=1

w; > 0, i=1,.,N (4.28)

sendo e um vetor N x 1 (1,...,t)". Minimizando-se (4.27) sujeita a (4.28)), temos os pesos para a combinagio

de previsoes:

w = (e'=7te) (X e) (4.29)

4.3.10.2 Hsiao e Wan (2014) (EIG)

Hsiao e Wan| (2014) propuseram a seguinte condi¢gdo de normalizagao:

N
ww = Z w? =1 (4.30)
i=1

Os autores explicam que essa condi¢ao possibilita a selegdo do autovetor que corresponde ao menor
autovalor de ¥. Em seu artigo, consideram quatro possibilidades dentro dessa condigdo: (i) abordagem
padrdo (aqui serd usada a sigla EIG1 para se referir a essa abordagem); (ii) autovetor com viés corrigido

(EIG2); (iii) autovetor aparado (EIG3); (iv) autovetor com viés corrigido aparado (EIG4).

4.4 Avaliagao de Acuracia

Para se avaliar a qualidade das previsoes, as séries foram particionadas em dois subconjuntos: (i)
Conjunto de Treino, com dados de janeiro de 2003 a dezembro de 2017 (180 observagdes) e (ii) Conjunto
de Teste, com dados de janeiro a dezembro de 2018. Os dados do Conjunto de Teste foram utilizados
apenas para se medir a acuracia das previsoes.

Resumidamente, o procedimento seguido para as previsoes foi o seguinte. Primeiro, o Conjunto de
Treino é usado para modelar cada um dos modelos individuais. Em seguida, é feita diferentes combinagdes
dessas modelagens de acordo com o método de combinacao. Sao definidos, aqui, os pesos para as previsoes

individuais pelos método de combinagao. No terceiro momento, parte-se para a previsao dos valores de
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2018. Sao feitas previsoes individuais e os pesos das previsoes combinadas sdo aqueles calculados para o
Conjunto de Treino. Finalmente, tendo as previsdes individuais e combinadas em méaos, os Conjuntos de
Testes é usado para se calcular a qualidade das previsoes de acordo com os critérios de acuracia.

Um erro de previsao é a diferenca entre um valor observado e sua previsao:
Cith = Yt+h — Yt+nlt
em que é; é o erro de previsao da varidvel de interesse para o periodo t.

A precisao das previsbes podem ser mensuradas avaliando-se os erros de previsdo de diferentes

maneiras.

Medidas dependentes de escala

Os erros de previsao estdo na mesma escala dos dados. As medidas de precisao que sao baseadas
apenas em e; sdo, portanto, dependentes de escala e ndo podem ser usadas para fazer comparacoes entre
séries que envolvem diferentes unidades.

As duas medidas mais dependentes da escala sdo baseadas nos erros médios absolutos ou raiz do erro

quadréatico médio:

Erro Absoluto Médio (EAM) LS el

Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) /L - 31" | ey

em que n é o nimero de observagdes de Conjunto de Teste

Métodos livres de escala

O erro percentual é dado por

po=100- 50, 5

Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)  420. %% ‘Z—:l

Erro Médio Percentual (EMP) 1005, o
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentadas as especificagbes dos modelos ajustados para cada uma das séries
estudadas, o que inclui os pesos dados aos modelos individuais pelos modelos de combinagao. Os modelos
sao apresentados em ordem decrescente de acuracia, de acordo com o critério que minimiza a raiz do erro
quadrético médio (REQM).

Sao apresentadas, também, as previsoes para os doze meses do ano de 2018, bem como a soma das
previsdes. Sao colocadas as previsdoes do melhor modelo pelo critério REQM e pelo critério EMP com os
valores observados e as previsoes feitas pela PBH. Nos casos em que um mesmo modelo apresentou melhor
acurdcia em ambos os critérios, a tabela de previsdes apresentou apenas os resultados de tal modelo. As
previsoes mensais referentes aos anos de 2019 e 2020 sdo apresentadas do Apéndice [A] ao Apéndice [F}

Os graficos apresentam as séries de valores observados, valores previstos pela PBH e valores previstos
pelo melhor modelo segundo o critério REQM. Para as séries IPTU, Receita de Transferéncias, Receita
Corrente Liquida e Receitas Correntes, que apresentam picos de arrecadacdo em janeiro, esse més foi

removido do grafico para melhor visualizacao dos resultados.

5.1 IPTU

Para a arrecadagao de IPTU, o modelo selecionado foi de combinacao de previsées pelo método de

Mediana (MED).
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Tabela 7 — Valores Previstos 12 passos a frente - IPTU

Real PBH MED InvW
jan/18 558.331.094,00 563.551.368,90 577.882.994,46 474.261.366,41
fev/18 71.408.451,00 60.076.597,31 74.633.393,63 73.156.523,15
mar/18 64.983.070,23 53.790.788,14 69.043.876,12 70.861.296,96
abr/18 69.575.891,58 52.987.437,60 67.517.990,15 68.543.268,53
mai/18 69.874.227,98 55.432.317,61 69.875.959,94 72.331.749,39
jun/18 73.528.588,73 56.094.935,02 69.370.685,19 70.896.565,65
jul/18 74.084.539,85 60.043.279,29 72.600.118,33 75.330.594,45
ago/18 70.074.443,95 55.609.215,83 68.609.285,10 70.510.944,77
set/18 69.906.999,84 55.192.987,62 65.823.507,30 69.553.110,57
out/18 70.714.894,68 54.145.371,26 65.545.856,90 69.690.966,82
nov/18 68.449.160,46 53.819.027,25 65.328.763,25 70.486.972,70
dez/18 85.982.938,69 65.432.321,19 82.614.502,93 84.658.160,36
Soma 1.346.914.300,99 1.186.175.647,02 1.348.846.933,28 1.270.281.519,77

85-
80-
75-
—
0
@]
< Modelos
€70 + MED
e & PBH
R B Real
@B
X 65
60-
55-

fev/18 mar/18 abr/18 mai/l8 jun/18 jul/l8 ago/18 set/18 out/l8 nov/18 dez/18
Meses

Figura 6 — Arrecadagao de IPTU

5.2 ISS

Para a arrecadacao de ISS, o modelo selecionado foi de combinacao de previsdes pela abordagem

padrdo do método de Autovetores (EIG1).
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Tabela 9 — Valores Previstos 12 passos a frente - ISS

Real PBH EIG1 SARIMA
jan/18 115.728.514,20 117.822.579,10 114.276.299,49 115.468.340,06
fev/18 106.400.682,40 100.370.931,10 106.540.024,37 107.900.749,41
mar/18 109.519.674,00 104.763.154,00 109.969.463,03 110.737.634,90
abr/18 115.704.013,70 113.089.680,30 113.584.972,01 116.457.739,89
mai/18 113.395.315,70 106.816.247,30 111.610.542,07  112.443.352,25
jun/18 108.592.397,00 111.016.767,60 114.133.360,70 117.063.964,09
jul/18 117.442.688,00 112.876.677,70 116.261.500,01 118.327.943,19
ago/18 116.760.074,60 113.318.770,90 117.456.002,80 118.356.218,95
set/18 120.200.293,10 113.593.319,70 116.915.153,30 119.284.378,72
out/18 127.105.854,20 113.370.399,40 119.686.811,55 120.395.005,36
nov/18 121.902.197,20 112.290.565,60 119.173.758,44 120.393.128,63
dez/18 126.326.680,50 118.995.928,30 123.500.538,67  121.853.540,24
Soma, 1.399.078.384,60 1.338.325.021,00 1.383.108.426,44 1.398.681.995,71
127.5
125.0
1225
120.0
w1175
(]
2
=115.0 Modelos
g x EIGL
PBH
31125 B Real
&
110.0
107.5
105.0
102.5
100.0
jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/l8 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18

Meses

Figura 7 — Arrecadacao de ISS

5.3 ITBI

Para a arrecadac@o de ITBI, o modelo selecionado foi de Redes Neurais (NNAR).
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Para a série de ITBI, o método de Redes Neurais (NNAR) apresentou a melhor acurdcia tanto no

critério REQM quanto no EMP, por isso a Tabela [77] apresenta as previsdes apenas para esse modelo.

36-

34-
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n

R$ (em milhdes)
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N
@

26-

24-

Tabela 11 — Valores Previstos 12 passos a frente - ['TBI

Real

PBH

NNAR

jan/18
fev/18
mar/18
abr/18
mai/18
jun/18

jul/18
ago/18

set/18
out/18
nov/18
dez/18

23.097.319,03
22.753.150,77
28.139.250,11
30.015.995,53
29.235.617,36
29.474.262,01
31.891.963,25
31.680.599,90
27.000.925,97
30.715.835,42
28.830.535,56
33.476.897,71

27.171.624,43
24.854.503,75
31.404.505,97
27.403.017,98
31.488.299,20
30.452.522,61
31.178.566,80
36.337.264,04
27.853.785,89
29.531.258,56
28.765.709,77
29.597.273,00

28.205.629,03
26.723.176,99
28.748.577,32
28.433.248,59
30.222.834,74
30.088.084,39
29.979.081,31
30.403.319,21
98.784.248,20
29.683.781,81
29.512.022,56
29.042.356,83

Soma

jan/18 fev/18 mar/18 abr/18 mai/18 jun/18 jul/l8 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18

346.312.353,52

356.038.332,00

Meses

Figura 8 — Arrecadagao de I'TBI

349.916.360,96

Modelos

<+ NNAR
& PBH
B Real
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5.4 Receita de Transferéncias

Para a previsdo da Receita de Transferéncias, o modelo selecionado foi de Redes Neurais (NNAR).
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Para a série Receita de Transferéncias, o método de Redes Neurais (NNAR) apresentou a melhor
acuracia tanto no critério REQM quanto no EMP, por isso a Tabela [13] apresenta as previsoes apenas

para esse modelo.

Tabela 13 — Valores Previstos 12 passos a frente - Receita

de Transferéncias

Real PBH NNAR
jan/18 520.067.950,70 611.794.907,40 569.230.742,40
fev/18 484.975.559,70 440.695.178,60 433.655.441,45
mar/18 389.512.293,20 435.128.965,90 432.022.269,23
abr/18 401.616.089,40 404.193.671,00 378.986.650,50
mai/18 527.945.653,00 405.588.853,80 404.579.184,03
jun/18 391.232.589,40 384.734.483,20 363.635.170,82
jul/18 374.508.506,90 413.472.954,40 379.618.026,50
ago/18 368.692.500,00 372.432.471,50 356.249.506,36
set/18 354.945.130,00 375.622.978,90 369.804.200,14
out/18 335.002.481,30 399.781.574,50 362.895.834,20
nov/18 349.237.002,00 404.454.824,60 352.044.007,20
dez/18 360.962.788,30 494.101.038,30 420.243.598,70
Soma 4.858.698.543,90 5.142.001.902,10 4.822.964.631,52

5.5 Receita Corrente Liquida

Para a previsdo da Receita Corrente Liquida, o modelo selecionado foi de Média Winsorizada (WA).
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Figura 9 — Receita de Transferéncias

Nota — A alta arrecadacdo nao prevista pelos modelos no més de maio se explica pelo atraso de repasses
referentes a IPVA que normalmente ocorrem em janeiro
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Tabela 15 — Valores Previstos 12 passos a frente - Receita Corrente Liquida

Real PBH WA InvW
jan/18  1.406.375.242,00 1.576.898.839,00 1.380.243.487,49 1.115.795.315,82
fev/18 739.636.746,80 743.147.826,90 685.055.325,04 701.167.423,85
mar/18 649.207.301,20 772.280.743,90 695.267.219,12 708.406.215,90
abr/18 674.687.212,50 747.395.015,60 666.992.679,69 689.874.457,26
mai/18 821.130.669,70 778.603.274,20 703.935.415,59 713.392.164,67
jun/18 686.049.464,80 739.142.709,90 680.957.039,11 699.106.118,62
jul/18 685.204.979,90 778.691.939,00 682.560.199,08 705.369.332,04
ago/18 682.142.840,30 736.467.540,30 665.322.822,36 693.789.941,35
set/18 651.963.158,20 711.257.905,10 661.917.901,88 692.969.593,16
out/18 662.892.967,60 733.174.409,20 665.726.516,09 695.008.464,52
nov/18 656.773.967,00 733.237.781,70 671.050.130,99 697.528.039,39
dez/18 739.316.844,70 898.613.383,70 781.531.990,70 776.654.713,89
Soma 9.055.381.394,70  9.948.911.368,50 8.940.560.727,13 8.889.061.780,48

5.6 Receita Corrente

Para a previsdo da Receita Corrente, o modelo selecionado foi de Média Winsorizada (WA).



Capitulo 5. Andlise de Resultados 59

900~

875

850-

o]
N
L

[
S
=]

Modelos

- WA
A PBH
B Real

~
~
q

R$ (em milhdes)
~
a1
=}

~
N
qQ

700-
675

650-

fev/18 mar/18 abr/18 mai/l8 jun/18 jul/l18 ago/18 set/18 out/18 nov/18 dez/18
Meses

Figura 10 — Receita Corrente Liquida

Nota — A alta arrecadacdo nao prevista pelos modelos no més de maio se explica pelo atraso de repasses
referentes a IPVA que normalmente ocorrem em janeiro



60

Capitulo 5. Andlise de Resultados

TZTDIVNN

({(¢en}1 {0} ‘e60°0)SIVE.L

(N 'V IN)S.Ia
(V'v'v)sra

0JULUIED0[SAP WD ZL(0 ‘T “T)(T ‘T 0)V INIHV S

— N M < 10

070~ P10 060 19T GL'0- 0G°0- oa'sT 08°0- 8L°156°G8T 9G°ChL 67¢ OOIN
60°0- G1‘0 990 0%'T  T1€0- 19°0- i 76°0- SV'EET eV 98‘7€7'29¢ ON
000 000 000 00‘T 000 000 ov'el ANE ¥8'¢5e ¢el 19°298°€0C ¢ (1) 1LS
0g‘0- 90°0 290 780  ¥20 870" GI'o1 6£°C €evL9°€01 68°160°€61 avi
- - - - - - 90°8 06°0 92°06S°08 ST I6TF1 bso
20°0 P10 010 70 020 80°0 79 960 7£'676°29 0L'8T9F0T MAUT
- - - - - - AL 09°‘9- 09°‘806°CL LE6T16°F8 Hdd
000 Gz'0 730 6z'0 920 000 L0°S 6€°T 86607 8¥ T7'€1L8L ¥OId
000 cz'0 ¥2'0 ¢z'0 920 000 01‘G 1€7 1€°0€9°8¥ £8°665°82 S9)(CI
000 00°T 00°0 000 00°0 000 719 05°0 19°GZL°0S 6L°8G7°GL » (D sIval
20°0 020 LT°0 ¢e'0 120 €10 L6V 19T 17°068°9¥ 00°S0% 72 g
LT°0 LT°0 LT°0 LT°0 LT°0 LT°0 687 61°C o1'€99°C¥ eV 9T L9 VS
000 00°0 00°0 000 00°0 00°T 179 0¢'c GG'G6L 8T L€°260°99 1 (I) VINTUVS
720 €10 91°0 PI°0 710 61°0 98y 09°C €0°LESTY €0°LETT9 1O1d
00°T 00°0 00°0 000 00°0 000 09°9 ¥G'c 98°869°2S 7E'6L8°€9 (1) IAIVNS
0z‘0 710 91°0 ¢I'0 <10 0z‘0 LG8F 167 aliraming 8961929 ZoOId
000 00°0 00°0 000 00°T 000 'y 9.1 P1°LLE9€ 1,066 ¢ (1) oedeziaeng
00°0 000 00°T 00'0 000 00°0 AN 61 17122 1% 1892G°8G ¢ () YVNN
- - - - - - A7 96°c 08‘716°GE G0‘98T LG V1
- - - - - - ey 96 08%16°GE GO'98T LG AaIN
- - - - - - GT'¥ 0S8z 76'7ch C8 0222895 VM
IAIVNS SIVAL YVNN ILS oedeziaeng YINIUVS (%) IWVAA (%) JNA  (00°000°'T $4) INVA  (00°000°T $4) NOTY
mOm@& @SNMSO«Q

9)ULIIO)) BITOIIY] 9P OBSIADIJ 9P SO[PPOJN SOp oedeoyradsiy — 9T BRJR],



Capitulo 5. Andlise de Resultados

61

Tabela 17 — Valores Previstos 12 passos a frente - Receita Corrente

jan/18
fev/18
mar/18
abr/18
mai/18
jun/18
jul/18
ago/18
set/18
out/18
nov/18
dez/18
Soma

Real
1.496.965.840,00
800.047.415,20
704.184.080,00
729.745.452,60
914.353.881,50
735.150.936,30
733.659.610,60
731.378.016,50
697.339.180,00
703.476.990,70
697.959.775,10
799.596.276,10
9.743.857.454,60

PBH
1.659.194.873,00
786.884.053,50
815.256.594,20
778.821.244,60
810.432.643,50
769.969.993,60
806.024.481,20
764.149.806,70
738.039.261,50
759.867.761,30
762.091.324,50
933.859.455,80

10.384.591.493,40

WA
1.473.648.578,32
736.130.578,70
745.971.389,04
703.525.518,73
743.153.360,42
738.622.338,60
722.249.483,64
700.489.725,04
695.723.621,31
697.279.649,48
685.900.931,71
832.612.131,98
9.475.307.306,97

TBATS
1.462.689.296,39
746.431.270,61
724.111.508,13
745.534.930,52
711.640.647,87
756.487.181,33
697.114.440,56
748.691.624,68
676.661.845,90
752.534.030,39
693.138.742,58
932.230.297,43
9.647.265.816,40
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Figura 11 — Receita Corrente

Nota — A alta arrecadacdo nao prevista pelos modelos no més de maio se explica pelo atraso de repasses
referentes a IPVA que normalmente ocorrem em janeiro
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6 CONCLUSAO

Esse trabalho estudos os modelos Naive Sazonal com Deslocamento, Suavizagdo Exponencial, Au-
torregressivo de Médias Mdéveis Sazonal (SARIMA), Redes Neurais, Decomposi¢do e Método de [Livera.
Hyndman e Snyder| (2010) e suas combinagoes por onze formas diferentes, nomeadamente: (i) Bates
e Granger| (1969)); (ii) Média Aritmética Simples; (iii) Minimos Desvios Absolutos; (vi) Mediana; (v)
Granger e Newbold| (1974); (vi) Regressdo de Minimos Quadrados Ordindrios; (vii) [Hsiao e Wan| (2014));
(viii) Inverso do Posto; (ix) Regressoes Completas de Subconjuntos; (x) Média Aparada, e (xi) Média
Winsorizada. O objetivo é aumentar a precisao das previsoes de receitas correntes publicas, a partir de uma
aplicacao para os dados da Prefeitura de Belo Horizonte. Essa dissertacao contribui para a literatura ao
utilizar métodos ainda nao explorados por trabalhos prévios sobre o tema, nomeadamente, combinacao de
previsdo por Regressao de Subconjuntos (ELLIOTT; GARGANO; TIMMERMANN] 2013)), por Métodos
de Autovetores (HSIAO; WAN| |2014)), pelo Inverso do Posto (AIOLFI; TIMMERMANN] 2006), por Média
Aparada (ARMSTRONG], 2001)) e Média Winsorizada (JOSE; WINKLER), 2008|). Contribui, também,
para a melhora na gestao do orgamento ptublico por apresentar métodos mais eficazes. O trabalho, a partir
de métodos de estimacao univariados, pode servir de auxilio para melhorar as previsdes de receita e a
gestao orgamentaria nas demais esferas do Estado brasileiro nos niveis municipal, estadual e federal.

A partir dos dados mensais das receitas orcamentéarias da prefeitura de Belo Horizonte para o periodo
entre 2003 e 2018, foram geradas previsdes mensais para os anos de 2018 a 2020. As estimativas obtidas
para 2018 foram comparadas as oficiais apresentadas pela Prefeitura e sdo apresentadas no Capitulo
Andlise de Resultados. As previsdes mensais referentes aos anos de 2019 e 2020 sdo aprestadas do Apéndice
[A] ao Apéndice [F] A escolha das séries foi feita com base na relevincia das mesmas na composiciao da
receita orcamentdaria total da prefeitura de Belo Horizonte.

Como resultado, modelos de combinacao de previsdes apresentaram um melhor desempenho para as
quatro séries seguintes: IPTU; ISS; Receita Corrente e Receita Corrente Liquida; enquanto o método
de redes neurais fez a melhor previsdo para ITBI e Receita de Transferéncias. Em todos os casos, as
novas previsoes, desenvolvidas nesse estudo, foram mais acuradas do que as calculadas pela Prefeitura e
que tém servido de base para a elaborac¢ao de seu orcamento. Houve, por parte da Prefeitura de Belo
Horizonte, subestimacao das receitas de ITBI e ISS, enquanto a Receita Corrente foi superestimada. a
superestimacio da Receita Corrente pode ser explicada pelo incentivo que existe para se criar créditos
adicionais suplementares por anulacao de dotagoes orcamentarias.

A previs@o de receitas pode também ser utilizada como uma ferramenta de controle interno. Nesse
estudo, ficou evidenciado o atraso de repasses de recursos estaduais para o municipio, o que exige medidas

de ajuste das despesas.
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Dada a estrutura normativa brasileira que regulamenta os gastos publicos, a superestimagao de receitas
tem um mesmo efeito sobre o orcamento do governo que um choque econémico negativo: exige corte de
despesas para se cumprir as metas de resultado primério e nominal. Por isso, a correta previsao de receitas
¢é instrumento crucial de planejamento, para que se evite interrupgao de obras, projetos e servigos para a

populacao devido a contingenciamentos causados por frustracoes de receita no decorrer do exercicio fiscal.
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ANEXO A - TRANSFORMACAO DE BOX-COX

Se os dados mostrarem variagoes que aumentem ou diminuam com o nivel da série, uma transformacao
matematica poderd ser util. As transformacoes da classe Box-Cox dependem do pardmetro A\ e sao

definidas da seguinte maneira;:

lo seA=0
w, = 9(yt) (A1)

(y} —1)/X\  caso contrario.

Um bom valor de A é aquele que torna o tamanho da variacao sazonal igual ao longo de toda a série,
tornando a sua previsao mais simples. Tendo escolhido uma transformacao, a previsdo é feita sobre os
dados transformados. Em seguida, a transformacao é revertida para obter os valores previstos na escala

original. A transformacéao reversa de Box-Cox é dada por

exp(wy) se A =0
Yy = (A.2)
(Aw; +1)*  caso contrario

O pacote forecast calcula automaticamente o valor de A para a transformacio de Box-Cox.



