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Resumo

Este estudo propoe a aplicagao do Modelo Autorregressivo de Ordem Longa (AROL) para
a projecao da receita bruta da Contribui¢ao sobre Bens e Servigos (CBS). Utilizando da-
dos tributérios do Relatério do Tesouro Nacional (RTN) e técnicas de andlise no software
R, os dados foram transformados em uma funcao logaritmica para estabilizar a variabili-
dade e reduzir assimetria nos dados. Os valores também foram deflacionados com base no
Indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA) para tornéd-los comparaveis no
tempo. Em contraste com os modelos de Box&Jenkins, que pertencem a uma classe parti-
cular de filtros lineares propostos na década de 1970 sob as limitagoes computacionais, os
principios cldssicos da parcimonia e da reducdo de dimensionalidade, o modelo (AROL)
é um caso geral do filtro linear que se aproveita da capacidade computacional moderna
para proporcionar alto desempenho preditivo de maneira relativamente simples e direta.
Desse modo, assim como performam os complexos modelos computacionalmente intensi-
vos (que nao sao abordados neste trabalho), o modelo AROL néo leva em consideragao o
principio da parciménia em sua formulagao. Os resultados sugerem que o modelo AROL
¢ aplicavel diretamente sobre uma série temporal nao estacionaria e com outliers, tendo
proporcionado erro médio percentual absoluto de 1,9%, o que é considerado excelente. O
método também permite a obtencao de intervalos de previsao empiricos que permitem

acomodar ocorréncia de outliers.

Palavras-chaves: Modelo Autorregressivo de Ordem Longa, Previsao, Receita

Bruta, CBS, Tesouro Nacional, Séries Temporais, MAPE
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8 Introducao

1 Introducao

Ao longo dos anos, é notavel o aumento da carga tributaria no Brasil, o que tem
gerado questionamentos acerca da adequacgao dessa carga ao perfil socioeconomico do pafs,
bem como em relagao a complexidade envolvida nesse assunto (RABELLO; OLIVEIRA,
2015).

Define-se como carga tributaria, a soma da arrecadagao tributaria federal, esta-
dual e municipal dividida pelo Produto Interno Bruto (PIB) (Receita Federal do Brasil,
2024), no qual é composta por impostos sobre bens e servigos, como: Imposto sobre
Produtos Industrializados (IPI), Contribui¢ao para Financiamento da Seguridade Social
(Cofins) e Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos (ICMS); impostos sobre
renda, lucros e ganho de capital, por exemplo: Imposto de Renda (IR); impostos sobre
a propriedade, como: Imposto sobre Propriedade Territorial Urbana (IPTU); impostos
sobre a folha de pagamento e mao de obra, como exemplo: Previdéncia Social (INSS) e
Fundo de Garantia por Tempo de Servigo (FGTS); e impostos sobre comércio e transagoes
internacionais, por exemplo: Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI) que também
contribui diretamente para o Pis/PASEP e Cofins (Presidéncia da Reprblica - Casa Civil,
2004).

Em 2023, o Brasil apresentou uma carga tributdria bruta de 32,44% do PIB.
Dentre as maiores arrecadacoes, destacam-se os Impostos sobre bens e servigos. De acordo
com os dados, os impostos PIS, Cofins e IPI fazem parte das maiores participacoes desses

impostos (Tesouro Nacional, 2023).

Dada a grande complexidade do sistema tributario do pais, a reforma tributaria
tem sido um tema de grande relevancia nos ultimos anos. Em Julho de 2023, foi aprovado
na Camara dos Deputados o texto-base da PEC 45/2019, que visa simplificar e modernizar
o sistema tributario no Brasil. Uma das propostas mais significativas em discussao, é
a criacao da CBS (Contribui¢ao sobre Bens e Servigos), no qual serdo substituidos os
impostos: PIS, Cofins e IPI.

Os tributos que irao compor a CBS, possuem um papel fundamental na imple-
mentacao de politicas ptublicas e sociais, visto que os valores arrecadados tem como obje-
tivo financiar areas essenciais como satde, seguridade social e desenvolvimento economico.
Sendo assim , é importante entender o comportamento futuro da arrecadagao para um

melhor planejamento econdémico do pais e auxiliar na formulacao de politicas publicas

mais eficazes (GADELHA; ANDRADE; FIGUEIREDO, 2023).



Introducao 9

Neste contexto, surgem desafios na aplicagao de técnicas convencionais de analise
de séries temporais por conta da presenca de outliers, mudancas de regime e a nao-

normalidade dos dados.

Com o intuito de superar essas limitacoes, o estudo a seguir utiliza o modelo
autorregressivo de ordem longa (AROL), uma abordagem robusta para previsao, que se
mostrou eficaz em situacoes de variabilidade estrutural dos dados, conforme discutido por
Sklarz et al. Diferente dos modelos tradicionais de Box&Jenkins, que foram criados com o
intuito de facilitar o processamento de maquinas e que tem como principios a parcimonia
e a reducao de dimensionalidade, o modelo AROL trata-se de um caso geral que aproveita
da capacidade computacional atual para proporcionar alto desempenho preditivo de uma

maneira relativamente simples e direta.

Portanto, a questao que este estudo busca responder é: ”Como se comportara a
arrecadacao tributaria unificada pela CBS no futuro, considerando um horizonte de 12
meses?”. O objetivo geral deste trabalho é utilizar o Modelo Autorregressivo de Ordem
Longa para gerar previsoes da Receita Bruta da CBS, com foco exclusivamente predi-
tivo. Para isso, foram seguidos alguns objetivos especificos: (i) deflacao e transformacao
logaritmica da série de dados, (ii) ajuste do modelo AROL aos dados histéricos, (iii) ava-
liacao das previsoes geradas pelo modelo em termos de erro e acurdcia, e (iv) andlise dos

resultados em termos de seu uso para prever a arrecadacgao futura.
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2 Referencial Teorico

Nesta secao, serao abordados os principais conceitos e técnicas necessarias para

uma melhor compreensao do estudo realizado.

2.1 Componente das Séries Temporais

Uma série temporal é formada por quatro elementos principais: tendéncia, va-
riagoes sazonais, variacoes ciclicas e variagoes aleatérias também conhecidas como residuos.
A tendéncia é definida como um movimento continuo regular de longo prazo, que pode

apresentar um movimento crescente ou decrescente (FISCHER, 1982).

A sazonalidade é descrita como eventos que apresentam caracteristicas distintas
em diferentes momentos do tempo (FRANSES, 1998). As variagoes ciclicas correspondem
a oscilagoes de longo prazo que geralmente caracterizam os ciclos economicos, ou seja,
representam as flutuagoes em torno da curva de tendéncia ao longo do tempo. E por
fim, os residuos que se referem a eventos aleatérios imprevisiveis, como: fenomenos da

natureza, pandemias, etc (FISCHER, 1982).

2.2 Transformacao Logaritmica em Séries Temporais

A transformacao logaritmica em séries temporais tem como objetivo estabilizar a
variancia e adequar os dados para modelagem e previsao. Consiste em aplicar o logaritmo

natural aos valores reais da série.

2.3 Modelos Autorregressivos: AR(p)

Um modelo autorregressivo (AR) é um modelo estatistico usado para prever va-
lores futuros de uma série temporal com base em valores passados. Eles sao amplamente

utilizados na anélise técnica para prever pregos futuros de titulos (BOX et al., 2015).

A ideia por tras dos modelos autorregressivos é que o valor atual de uma série
pode ser interpretado como uma combinagao linear de seus valores passados. Logo, um

modelo autorregressivo de primeira ordem (AR(1)) pode ser escrito como:

Xy =c+oXi g +ey,



Referencial Teorico 11

no qual X; é o valor atual da série, ¢ é uma constante, ¢ é o coeficiente autorregressivo

que mede a relagao entre X; e X;_1, e &, é um termo de erro aleatorio.

De forma geral, os Modelos Autorregressivos seguem a seguinte férmula:

Xe=cH+ 01 X1+ G Xy o+ + Gp Xy + &4

Para determinar o modelo AR(p), é necessario determinar a ordem do modelo
(p), ou seja, o nimero de valores passados que serao incluidos na previsdo. Isso pode ser
feito observando a fungao de autocorrelagao parcial (PACF) da série temporal. O PACF
geralmente exibe um limite acentuado apds o p-ésimo lag, sugerindo que o modelo AR(p)

pode ajustar os dados.

Os modelos autorregressivos de longa ordem sao uma extensao dos modelos AR,

onde se considera um ntmero maior de valores passados para prever os valores futuros da

série temporal (SKLARZ; MILLER; GERSCH, 1987).

2.3.1 Preditor Linear Empirico

O preditor linear empirico é uma técnica utilizada para prever valores futuros de
uma série temporal com base em suas autocorrelagoes. E calculado por meio das seguintes

matrizes, que representam as relacoes entre as variaveis ao longo do tempo:

p(h) 1 p(1) - pln=1)\ [
ph+1) | | ») L pln=2)| | B2

: : p(1) . : e
p(h+n—1) p(n—1) pn—2) --- 1 B

na qual, a autocorrelacdo da série temporal no lag h, representada por p(h), e os
coeficientes f3,, sao utilizados para obter o preditor. Os valores matriciais observados da
variavel p resultam de uma combinagao linear entre a matriz dos coeficientes derivados
de p e a matriz de coeficientes /3, estabelecendo uma relacao direta entre a

autocorrelagao e os coeficientes preditivos.

A matriz dos coeficientes derivados de p é uma matriz de Toeplitz, pois a auto-

correlagao p(h) possui uma estrutura onde os valores ao longo de cada diagonal dependem
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apenas da diferenga entre os indices, ou seja, p(i,7) = p(|i — j|). Essa caracteristica re-
sulta em uma matriz de coeficientes de autocorrelacao com elementos constantes em suas
diagonais descendentes. A matriz de Toeplitz é obtida a partir da Funcao de Autocor-
relacao (FAC) e a partir da combinagao linear entre essa matriz e a matriz de coeficientes

5, é possivel capturar de forma eficaz a dinamica da série temporal e o comportamento
preditivo da varidvel observada (BROCKWELL; DAVIS, 2002).

Conforme o lag h aumenta, pode ocorrer alguns problemas com o preditor empirico,
como por exemplo: uma menor precisao nas estimativas de autocorrelacao devido a
escassez de dados; maior incerteza e erro nas previsoes; amplificacao do ruido e va-
riacoes aleatorias; decaimento do poder preditivo das observagoes anteriores; resultando

em predi¢oes menos informativas (SURAKHI et al., 2021).

2.4 Fungao de Autocorrelagao (FAC)

A Fungao de Autocorrelagao (FAC) é expressa pela féormula:

COV (X, Xyx)

FAC =
Var(X;)

Essa fungao quantifica a relagao linear entre dois pontos em uma série temporal,
com valores que variam entre -1 e +1. Caso o coeficiente de autocorrelagao nao diminuir
rapidamente a medida que a defasagem aumenta, isso sugere que a série nao é estaciondria

(JOSE, 2022).

2.5 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O MAPE é uma medida de precisao de previsao em um modelo. Ele calcula
a média dos erros percentuais absolutos ao longo de todas as observagdes (SKLARZ;

MILLER; GERSCH, 1987). Pode ser escrito como:

n

MAPE = * Z

n
t=1

X, — X,

1
X, x 100

Por ser expresso em formato de percentual, a métrica facilita o entendimento e

pode ser utilizada para comparar previsoes em diferentes escalas e unidades.
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3 Metodologia

Uma vez que esse trabalho foca na avaliagao do Modelo Autorregressivo de Ordem
Longa para prever a receita bruta da possivel CBS, essa secao diz respeito ao banco e as

técnicas utilizadas durante o estudo.

3.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados neste projeto foram obtidos no Relatério do Tesouro Nacional
(RTN), que disponibiliza informagoes sobre a tributagao brasileira desde agosto de 1995.
Para este estudo, foram selecionados os dados mensais de janeiro de 1997 até o presente,
referentes a jungao dos impostos PIS, Cofins e IPI. A consulta a base de dados foi realizada
em 2 de setembro de 2024, disponivel em: (https://www.gov.br/tesouronacional/pt-br/

estatisticas-fiscais-e-planejamento/resultado-do-tesouro-nacional-rtn).

3.2 Técnicas Utilizadas

Em relacao as técnicas utilizadas, vale ressaltar que, assim como as manipulagoes

realizadas no banco de dados, todas as analises foram realizadas utilizando o software R.

A partir do banco definido na Secao 3.1, apds a andlise exploratéria, os dados
foram deflacionados e transformados para funcao logaritmica com o objetivo de reduzir
a variabilidade dos dados, linearizar as relacoes entre variaveis e tornar proporcional os

dados que apresentam grandes taxas de variacao.

A deflagao ajusta os valores monetarios de uma série temporal para um periodo
de referéncia, removendo os efeitos da inflacao. Isso permite comparar valores ao longo
do tempo com um poder de compra constante. Para realizar a deflacao, utiliza-se um
indice de precos que reflete as variacoes no nivel de pregos de bens e servigos ao longo
do tempo. Neste caso, foi utilizado o Indice de Pregos ao Consumidor Amplo (IPCA)
disponibilizados pelo pacote sidrar. A férmula para deflacionar um valor monetario é

dada por:

I
Xip == XY,
t,b Ib ty

na qual


https://www.gov.br/tesouronacional/pt-br/estatisticas-fiscais-e-planejamento/resultado-do-tesouro-nacional-rtn
https://www.gov.br/tesouronacional/pt-br/estatisticas-fiscais-e-planejamento/resultado-do-tesouro-nacional-rtn
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Xy representa o valor deflacionado do meés ¢ referente a data-base b;

Y; denota o valor original da série no instante t;

I; é o indice de precos do IPCA no instante ¢;

I, é o indice de pregos do IPCA na data-base b.

Com a série deflacionada, é obtido os valores ajustados de acordo com o prego
constante, o que permite uma analise mais precisa ao longo do tempo, sem o efeito dis-

torcido da inflacao.

O Modelo Autorregressivo de Ordem Longa que foi aplicado aos dados, tem como
objetivo considerar como secundério o conceito estatistico de reducao de dimensionalidade
e suficiéncia utilizados nos modelos conhecidos de Box&Jenkins, quando o objetivo da
modelagem ¢é a obtencgao de previsoes. Tendo em vista que com o avanco tecnolégico e as
ferramentas disponiveis nos dias atuais, é possivel a execucao de modelos mais robustos

com uma maior flexibilidade (SKLARZ; MILLER; GERSCH, 1987).

3.2.1 Algoritmo

A tabela 1 apresenta o algoritmo do modelo em formato de cédigo, explicando o

processo de previsao com base em autocorrelagoes e erros histéricos.
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Tabela 1: Algoritmo do Modelo Autorregressivo de ordem longa

Cdédigo do Modelo AR de ordem longa

1. Inicialize varidveis:
x_hat = NULL, x_obs = NULL, error_h = NULL, n_size = comprimento de x.t
delta_h =1

2. Para t de n_training até n_size faca:
2.1. Defina x_fit como os valores de z.t até t
2.2. Calcule rho (autocorrelagao) de z_fit com lag (¢t — 1)
2.3. Construa a matriz Omega como uma matriz Toeplitz de rho
2.4. Calcule o vetor 8 como 3 = inv(Omega) x rho[(1 + f.h) : (t — delta.h)]
2.5. Calcule .0 como a média de x_fit multiplicado por (1 — sum(f))
2.6. Estime xz_hat[t + f.h] = B.0 4+ sum(rev(B) x x_fit[(f.h + delta.h) : (t — delta.h)])
2.7. Armazene o valor observado x_obs[t + f.h]| = x.t[t + f.h]
2.8. Calcule o erro error_hlt + f.h] = x_obs[t + f.h] — z_hat[t + f.h]

3. Calcule os erros de predigao:

MAPFE = 100x média do valor absoluto dos erros divididos pelos valores observados

4. Calcule os intervalos de previsao usando os quantis do erro

5. Retorne os valores:

Horizonte de previsao (f.h), MAPE, dataset, previsao (x_hat), intervalos

O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

1. Inicializagao das Variaveis: Inicialmente, sao definidas as varidveis-chave do mo-
delo: x_hat para armazenar as previsoes, x_obs para registrar os valores observados,
e error_h para armazenar os erros de previsao. O comprimento da série temporal
é armazenado em n_size, e a variavel delta h é definida como 1, que indica o in-

tervalo de atraso (lag).

2. Loop de Previsao: O algoritmo realiza iteragoes comecando no ponto n_training
até o fim da série (n_size). Para cada ponto no tempo, as seguintes operagoes sao

realizadas:

(a) A série temporal até o ponto t é armazenada em x_fit.

(b) A funcdo de autocorrelagao (acf) é calculada para a série x_ fit, gerando o

vetor rho, que contém as autocorrelagoes para cada lag.

(¢) A matriz de covariancia (Omega) é construida usando o vetor rho em uma forma

de matriz de Toeplitz.
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(d) O vetor de coeficientes de predi¢ao beta é obtido resolvendo a equagao linear,
onde se utiliza a matriz inversa de Omega multiplicada por uma parte dos valores
de autocorrelagao. Esse subconjunto corresponde aos valores de p para os lags
entre 1+ f.h e t — d.h, garantindo que somente as autocorrelagoes dentro desse

intervalo temporal sejam utilizadas no calculo dos coeficientes.

(e) O intercepto (beta.0) é calculado como a média da série multiplicada pela

soma ponderada dos coeficientes de predicao.

(f) A previsao para o préximo ponto no tempo, x_hat [t+f.h], é entdo calculada

utilizando os coeficientes beta e os valores passados da série temporal.

(g) O valor real observado x_obs [t+f .h] é registrado e o erro de predi¢ao error h[t+f .h]

é computado como a diferenga entre o valor observado e o valor previsto.

3. Calculo dos Erros de Predigao: Apéds as iteracoes, o modelo calcula o Erro
Percentual Absoluto Médio, que expressa o erro médio em termos percentuais em

relacao aos valores observados.

4. Intervalo de Previsao: Utilizando os quantis do vetor de erros, o modelo gera
intervalos de confianga para as previsoes futuras, oferecendo uma margem de incer-

teza.

5. Saida: O modelo retorna o horizonte de previsao (f.h), o valor MAPE, o conjunto
de dados contendo os valores observados, as previsoes e os erros, a previsao final, e

os intervalos de previsao calculados.
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4 Resultados

4.1 Analise Descritiva

Na Figura 1 ¢é apresentada a evolucao da arrecadagao da receita dos impostos que
compoem a Possivel CBS de Janeiro de 1997 a Junho de 2024.

Figura 1: Evolugao Mensal da Receita Bruta Possivel CBS
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Fonte: Relatério do Tesouro Nacional, 2024

Observa-se que a série mostra o crescimento da arrecadacao dos tributos com o
passar dos meses até o final de 2013. A partir de 2013, é perceptivel a estabilizacao da
arrecadacao que pode ser explicada por uma combinacao de fatores, como a desaceleracao
economica, que reduziu a base de arrecadacao devido ao menor faturamento das empresas;
a diminuicao do consumo das familias causada pelo aumento do desemprego e perda de
renda; politicas fiscais de desoneracao que reduziram aliquotas e impactaram diretamente
a arrecadacao; além da inflacao elevada e aumento das taxas de juros, que limitaram
o crédito e o consumo. Mesmo com uma recuperacao lenta da economia apds 2016, a
base de arrecadacao nao retomou o ritmo de crescimento anterior, resultando em uma

estabilizacao, apesar dos picos observados em Dez/13, Nov/2017 e Mai-Jun/20.

O aumento que ocorreu em Dezembro de 2013, esta relacionado ao lancamento
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de uma Multa de Oficio por Falta de Pagamento dos Tributos. O pico que ocorreu em
Novembro de 2017, deve-se ao fato da elevacao das aliquotas do PIS e Cofins sobre os
combustiveis. Ja a queda na arrecadagao em Maio e Junho de 2020 ocorreu por conta da
prorrogacao do prazo para o recolhimento dessas contribuigoes que venceram em maio e
junho de 2020, para outubro e novembro do mesmo ano (Portaria n® 139, de 3 de abril

de 2020), em razao da pandemia relacionada ao coronavirus.

A Figura 2 e a Tabela 2, apresenta a distribuicao dos dados da série por meio do

boxplot e suas respectivas medidas resumo.

Figura 2: Boxplot da Receita Bruta da Possivel CBS
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Fonte: Relatério do Tesouro Nacional, 2024

Tabela 2: Medidas resumo da Receita Bruta da Possivel CBS

Estatistica Valor
Média 34.681,66
Desvio Padrao  9.493,54
Minimo 14.314,59
1° Quartil 27.323,71
Mediana 36.505,80
3° Quartil 41.612,68
Maximo 79.680,89
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Por meio das medidas resumo (Tabela 2), observa-se que a média das arrecadagoes
da Possivel CBS é de aproximadamente 34,6 bilhoes e possui um desvio padrao de apro-
ximadamente 9,4 bilhoes. Logo, pode-se considerar que ocorre uma maior dispersao dos

valores em relagao a média. Ou seja, hd uma grande amplitude nos valores arrecadados.

Além disso, é notavel que os valores observados indicam que 25% das receitas
brutas estao abaixo de aproximadamente 27,3 bilhoes, conforme indicado pelo 1° quartil.
Ja o valor de 36,5 bilhoes corresponde ao 2° quartil (ou mediana), o que significa que
metade dos valores da receita bruta esta abaixo desse valor, enquanto a outra metade esta
acima. Por fim, o 3° quartil revela que 75% dos valores estao abaixo de aproximadamente

41,6 bilhoes, com os 25% restantes situando-se acima desse valor.

O valor minimo da série, de aproximadamente 14,3 bilhoes, esta associado ao
periodo da pandemia de COVID-19. Ja o valor maximo, em torno de 79,6 bilhoes, foi

registrado devido as mudancas nas aliquotas do PIS e Cofins.

4.2 Analise da Série

Na Figura 3, é apresentada a decomposicao MSTL da série da receita bruta da

Possivel CBS.

Figura 3: Decomposicao MSTL da Receita Bruta da Possivel CBS
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Nota-se que, a andlise da decomposicao revela que nao foi identificado um padrao
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sazonal significativo na série temporal. Percebe-se que a série apresenta um padrao de
crescimento moderado no inicio com pequenas flutuacoes no inicio seguido por periodos
de estabilidade com algumas oscilagoes e quebras bruscas, as quais foram identificadas
anteriormente na Segao 4.1. Essas quebras podem ser atribuidas a mudancas legislativas,

alteragoes nas aliquotas e ao impacto da Pandemia do Covid-19.

Os residuos da série variam em torno de uma média de zero, porém apresenta
uma variancia constante ao longo do tempo, o que indicada que os residuos da série nao
exibem o comportamento esperado de um ruido branco. Observa-se também que tanto a
série sem tendéncia quanto os residuos apresentam uma quebra notavel, no qual ocorreu

por conta da Pandemia do Covid-19.

4.3 Definicao do Modelo

Nesta secao, sera abordado os resultados obtidos a partir da aplicagao do modelo

autorregressivo de ordem longa a receita bruta da possivel CBS.

E importante destacar que os outliers presentes na série foram mantidos na
analise, a fim de verificar a robustez do modelo. Além disso, foi aplicada a transformacao
logaritmica na receita bruta da possivel CBS para melhorar o ajuste do modelo e lidar

com a dispersao dos dados.

O gréfico abaixo, tem como objetivo apresentar a sua precisao preditiva e a

capacidade de acompanhar a evolugao da série original.
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Figura 4: Gréfico da previsdo um passo a frente
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Observa-se na Figura 4 que o modelo conseguiu capturar bem as tendéncias e
padroes da série. Em grande parte da série, a linha de previsao acompanha de perto os

valores observados, indicando uma boa aderéncia do modelo aos dados.

Para confirmar a boa aderéncia do modelo realizado acima, foi calculado o MAPE

(Erro médio Percentual Absoluto) com o objetivo de quantificar o desempenho do modelo:

Tabela 3: Métrica de desempenho do modelo

Métrica Resultado
MAPE 1,90%

O resultado apresentado na Tabela 3 indica que, em média, a previsao do modelo
difere dos valores observados em apenas 1,90%. Isso sugere que o modelo possui uma alta

acuracia, fornecendo previsoes préximas dos valores reais.

A Figura 5 apresenta os erros de previsao, que é a diferenca entre os valores

observados e os valores previstos ao longo do tempo.
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Figura 5: Gréfico dos erros padrao da previsao um passo a frente
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Nota-se que, de maneira geral, os erros oscilam em torno de 0, tendo alguns picos
em torno dos indices 200, 250 e 280. Isso mostra que o modelo teve dificuldades de prever
as grandes oscilagoes existentes na série real observada pois apresentaram um maior erro,

tanto positivos quanto negativos, em relagao aos valores observados.

Com o intuito de verificar a evolugdo do erro percentual absoluto (MAPE) e a

existéncia de padroes ou tendéncias no desempenho do modelo, foi elaborado o gréafico de
MAPE Cumulativo.
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Figura 6: Grafico do MAPE acumulado da previsdo um passo a frente
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Ao analisar a Figura 6, é notavel a presenca de picos acentuados no inicio da
série, indicando menor precis@o nas primeiras previsoes. Apds o pico inicial, o grafico
apresenta uma queda, indicando uma melhora nas previsoes e se mantém estavel até por
volta do indice 275, com pequenas flutuagoes que sugerem variacoes no desempenho da
previsao. A partir do indice 280, hd um aumento significativo para cerca de 0,8%, seguido

por uma estabilizacao do valor permanecendo em torno desse percentual.

4.4 Estudo do Desempenho Preditivo

Levando em consideragao a anélise realizada na Se¢ao acima (Segao 4.3), o modelo
autorregressivo de ordem longa apresenta um excelente ajuste aos dados, portanto, o

modelo é adequado para prever observacoes futuras da série.

A Figura 7 apresenta a série observada juntamente com a previsao para os

proximos 12 meses, incluindo o intervalo de previsao, abrangendo até junho de 2025.
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Figura 7: Previsdo do Modelo Autorregressivo de Ordem Longa
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Pode-se perceber que mesmo com a presenca de outliers na série observada, a
previsao segue a tendéncia, o que demonstra uma excelente adequacao do modelo. Anali-
sando o intervalo de previsao, nota-se uma faixa menor nos primeiros pontos. Conforme
aumenta o nimero pontos previstos, o intervalo também aumenta, o que é esperado em

previsoes de longo prazo.
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5 Conclusao

A aplicacao do modelo autorregressivo de longa ordem a receita bruta da possivel
CBS demonstrou um 6timo resultado. Por meio da andlise grafica e da métrica de de-
sempenho utilizada, pode-se concluir que o modelo possui uma alta acurécia, conseguindo
capturar as tendencias e padroes presentes na série temporal, mesmo com a presenca de

outliers.

Os resultados mostram que o modelo conseguiu acompanhar de perto os valores
reais na maior parte da série, tendo um erro médio percentual absoluto de apenas 1,90%.
Assim sugere que o modelo é robusto e adequado para previsoes futuras, fornecendo

estimativas confidveis para a receita bruta da CBS.

Além disso, ao analisar os erros percebe-se que, embora o modelo tenha tido
dificuldades de prever grandes oscilagoes, os erros se mantiveram oscilando em torno de
zero grande parte do tempo. A evolucao do MAPE cumulativo também indicou uma

melhoras nas previsoes ao longo do tempo, com estabilizacao apds os picos iniciais.

Por fim, a previsao para os préximos 12 meses, incluindo os intervalos de previsao,
mostrou que o modelo continua a seguir a tendéncia da série observada, reforcando a
adequagao do modelo para previsoes a longo prazo, embora seja esperado um aumento no

intervalo de previsao conforme aumenta o horizonte temporal.

Em resumo, o modelo autorregressivo de longa ordem se mostrou eficiente e uma
boa opcao para a previsao da receita bruta da possivel CBS, oferecendo uma ferramenta

valiosa para andlises e planejamentos futuros.
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