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ABSTRACT

Forecasting public revenues at the municipal level is
quite relevant for public administration in Brazil since
it defines the budget of public policies. However, it is a
complex process, and its consequences that permeate
the divergence between executed and budgeted values
have harmful effects on the population. So, aiming to
mitigate this problem, we analyzed to optimize public
revenue forecasting using feature selection through
model combination (ensemble) of wrapper filter
approaches. We assessed the proposed solution in light
of the Brazilian Fiscal Responsibility Law, using Sao
Luis, Maranhdo, as a case study. Our results suggested
that our approach is suitable for reducing complexity
and improving forecasting performance. The method
can be used in other Brazilian state capitals, boosting
data-driven public policy-making.
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1 INTRODUCAO

No ambito dos Entes Subnacionais, a busca para atender os
desafios da sociedade quando se trata de desigualdades sociais
perpassa por uma constante demanda de desenvolvimento social e
econdmico os quais se refletem nas politicas publicas [1].
Atendendo o imperativo constitucional, tais politicas sdo
financiadas pela arrecadagdo de tributos, os quais deverdo planejar
e especificar os gastos e investimentos priorizados para atender os
servigos publicos, logo, a Constitui¢do Federal (CF) de 1988
estabeleceu o Or¢camento Publico [2].

Com o advento da Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF), o
orgdo responsavel para orientar a estimativa das receitas e fixag@o
das despesas nas pegas orcamentarias do setor publico ¢ a
Secretaria do Or¢amento Federal (SOF) [2], [3]. Tomando como
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estudo de caso a capital do Maranhdo, Sdo Luis, ao se comparar os
valores inicialmente or¢ados com os executados mensalmente
observam-se altas distor¢des nos valores das receitas transferidas
do Municipio, no acumulado de janeiro a agosto de 2021, tendo
periodos com subestimacdo entre 13% a 317% e 39% de uma
superestimacao [4].

Tendo a compreensdo que a SOF indica as diretrizes
metodoldgicas de previsdo das receitas, concedendo liberdade de
escolha por parte do gestor, desde que seja justificada e descrita [1],
faz mister a andlise dos dados e seus relacionamentos com as
variaveis exogenas que podem influenciar o comportamento das
receitas, em atendimento ao Art. 12 da LRF [3]. Percebendo-se o
mérito, a magnitude e a relevancia da previsdo das receitas
orcamentarias para a esfera municipal, este estudo traz a baila o
seguinte problema: Quais as variaveis exodgenas aplicada na
previsdo das Receitas, inicialmente, com dados do Municipio de
Sdo Luis poderiam explicar as prerrogativas dos efeitos prego e
quantidade exigidos na LRF?

Neste contexto, o objetivo deste artigo ¢ apresentar os resultados
preliminares do estudo de caso para a escolha das variaveis
exogenas que atendam as prerrogativas do Art. 12 da LRF, no que
tange a possiveis descobertas dos efeitos prego ¢ quantidade para
previsdo das receitas mensal, adotando métodos estatisticos
convencionais e técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) [3].
Em especial a comparagdo dos métodos de selecdo de varidveis
exogenas que sejam mais relevantes para a estimativa das pegas
orgamentarias, no horizonte trimestral, seguindo a Metodologia
Cross-industry standard process for data mining (CRISP-DM) [5].

O presente artigo estd dividido em seis secdes, com esta
introdugdo. A segunda faz um levantamento dos trabalhos
académicos que abordam o tema. Na terceira, fez-se uma breve
descrigdo do referencial tedrico. Para a quarta se¢do a énfase foi
para o relato dos experimentos do estudo de caso e a quinta seus
resultados. Finaliza-se com as conclusdes e os possiveis ajustes.

2 TRABALHOS CORRELATOS

A busca de trabalhos foi feita nas bases do Portal de Periddicos
Capes e no site do Google Académico. Foram utilizados os termos:
“previsdo receitas publicas” ou “previsdo receitas”, textos com
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idioma em inglés e portugués, no periodo de 2016 até agosto de
2021. Dentro de trés categorias que refletem na aplicagdo do
problema, encontraram-se 48 publica¢des, das quais 15 no Setor
Publico, 25 com Séries Temporais e 8§ com selegdo de variaveis.
Elegeu-se como critério de selecdo os artigos que estivessem na
area de atuagdo do Setor Publico. Destacando-se, nos 15 trabalhos
escolhidos, que ficou evidente a preeminéncia da utilizagdo de
métodos estatisticos, 13 documentos, e apenas 2 usaram algum
método de AM, e a receita mais explorada, em 6 pesquisas, foi o
Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e prestacdo de Servigos
de transporte interestadual e intermunicipal e comunicagdo
(ICMS), no ambito estadual.

2.1 Publicacdes com foco no setor publico

Na literatura foram encontradas duas pesquisas que comparam
o modelo proposto no Manual Técnico de Orgamento (MTO) da
SOF com modelos paramétricos [6,7]. O primeiro [6] demonstrou
a supremacia do modelo Autorregressivo Integrado de Médias
Moveis (ARIMA) em valores globais anuais das receitas. Na
conclusdo, ele ndo garantiu que possa funcionar para municipios
com alta dependéncia financeira das receitas transferidas ou mesmo
aocorréncia de situagdes extremas, como a Pandemia, que quebram
a estrutura das séries. J4 o segundo [7] difere ao fazer a comparacdo
com Médias Moveis Autorregressivas (ARMA).

Carmo, Boldt e Komati [8] trazem a primeira publicagdo com
uma comparacdo de 8 métodos, entre estatisticos ¢ AM.
Aproveitando codigo aberto da competicdo M4, extraindo o
componente de sazonalidade. Em seus resultados apontaram que o
modelo combinado estatistico prevaleceu sobre os demais. O
segundo artigo que utilizou AM foi o de Silva e outros autores [9]
cujo intuito foi identificar a correlagdo entre varidveis ambientais,
econdmicas e sociais com os royalties arrecadados de petroleo e
minério. Os autores aplicaram Andlise de Componentes
Principais (PCA) resultando em nenhuma correlagao.

Tanto no ambito estadual quanto municipal, pesquisadores
elaboraram estudos comparativos da previsdo da receita utilizando
métodos paramétricos [10,11,12,13,14,15]. Em discussdes de
eficiéncia da previsdo or¢amentdria identificou-se que as
municipais sdo melhores em anos eleitorais [16].

No ambito internacional, investigam-se as causas dos erros das
previsdes de receitas e despesas, fazem sugestdes de boas praticas
[17,18]. Eles focam em 3 categorias de erros: politica, economica e
técnica [17,19]. Inferiram que o componente econdmico explica a
receita e o politico as despesas [17].

2.2 Apontamentos do estado da arte e da pratica

Virios Autores afirmam que, na pratica, os Municipios utilizam
o modelo oferecido pela SOF [6,7,20]. Vale ressaltar que eles se
concentram nas previsdes anuais, ndo abordando o detalhamento da
classificagdo das receitas, prerrogativa essencial para o Ente
Subnacional, conforme fases de Entendimento do negdcio e dos
dados do CRISP-DM. Todavia, ao compararem varias cidades
preocuparam-se com a heterogeneidade entre elas e agruparam-nas
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por critérios, um cuidado que esta pesquisa também esta
considerando, haja vista a escolha apenas de Capitais [6,7].

Nota-se que os artigos estdo voltados para utilizacdo de métodos
estatisticos, em maioria univariados, direcionados a substituir o
modelo da SOF. Diferindo da literatura, ndo se pretende substitui-
lo, uma vez que se entende que este sugere a utilizagdo de regressao
multivariada. Portanto, pretende-se testar varios modelos para
verificar o que melhor se ajusta, uma forma de atender as
prerrogativas imposta pela legislacdo vigente na escolha de
variaveis [3], considerando as sugestdes de trabalhos futuros que
motivaram a elaboragdo deste estudo [8].

Caracteristicas Correlatos | Este Artigo
Propos substituir o modelo da SOF v x
Utilizou algum método estatistico v v
Aplicou algum método de AM [21,22] v
Fez selecdo de variaveis [8,9] v
Usou variaveis exogenas para previsao [8] 4
Fez previsdo de Receitas Transferidas x v
Atendeu as prerrogativas do art. 12 da LRF x v
Atuou no ambito municipal com previsdes [7,15,16] v

Quadro 1 - Comparativo dos trabalhos correlatos com o Artigo

Diante do exposto, entende-se que ha poucas publicacdes
voltadas para o estudo de métodos de AM em previsdo de receitas
publicas [21,22], ¢ menos ainda com a proposta de selecdo de
variaveis para cada receita, bem como a relevancia de atender os
ditames do art. 12 da LRF [3] - ver resumo do Quadro 1. Portanto,
considera-se a proposta de aplicagdo de técnicas de AM para
previsdo das receitas publicas, em séries temporais, uma boa
contribuigdo a esta lacuna da literatura.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo teve o intuito de organizar o embasamento teérico
do artigo, norteando-se pelos principais assuntos que envolvem os
objetivos fixados e o resumo da fase de Entendimento do Negdcio
do CRISP-DM.

3.1 Receitas Publicas

De acordo com a SOF, as receitas publicas sdo recursos
financeiros que ingressam nos cofres publicos e, quando
representam a disponibilidade deles para o erério, e se dividem em
receitas orgamentarias e extraorcamentarias [1]. A Lein®4.320, em
seu art. 11, ao estabelecer o processo de classificagdo por categoria
econdmica, dividiu-as em corrente e de capital [23]. Analisando o
MTO foi possivel compreender que a previsdo das receitas ¢
individualizada [24,1].



XIV Computer on the Beach
30 de Margo a 01 de Abril de 2023, Floriandpolis, SC, Brasil

REC CAPITAL

OUTRAS REC CORRENTES

6%
REC SERVICOS
0%

REC PATRIMONIAL

REC. CONTRIBUIGOES
5%

5%
Transf.
Estado.
2
REC. TRIBUTARIA Transf. Convénios

25% 1% Transf. Multigov. (FUNDEB)
a%

Grifico 1: Composicio das receitas de Sdo Luis/MA

3.1.1 Transferéncias Correntes.

Em cumprimento a determinagdo constitucional, ordenamento
legal ou voluntario instituem-se as transferéncias de recursos
intergovernamentais, caracterizadas por transagdes ocorridas entre
esferas distintas de governo (federal, estadual e municipal) [1,25].
Ainda sob a dtica da STN, o tema das transferéncias das receitas é
considerado de dificil compreensdo, tanto para os cidaddos quanto
para os que estdo envolvidos no contexto [1]. Cada uma das receitas
possui particularidades distintas: legislacdo, calculos de coeficiente
para distribuigdo e periodicidade etc. Para ilustrar a importancia e
relevancia do tema, como um exemplo, produziu-se o Gréfico 1,
com base no Balancete da Receita [4]', em que a hegemonia das
Transferéncias Correntes impera com 58%, dentre elas identificam-
se que 53% contemplam a soma das Transferéncias da Unido (32%)
e do Estado (21%). Ao se detalhar os 58%, ao nivel do MTO da
SOF [1], elaborou-se o Grafico 2, no qual ¢ perceptivel a
importancia de algumas transferéncias em detrimentos de outras.
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Grifico 2: Decomposi¢io das Receitas de Transferéncias
Correntes do municipio de Sdo Luis/MA!

Fica evidente a importancia desta pesquisa, dada a dependéncia
financeira dos municipios por estes repasses. Por esse motivo as
Receitas transferidas escolhidas para este trabalho foram: Fundo de
Participagdo dos Municipios (FPM), Compensagdo Financeira de
Recursos Minerais (CFEM) e sua variante dos 15% da CFEM dos
Municipios afetados por atividades de Mineragdo (CFEM
AFETADOS), Fundo Especial de Petroleo (FEP), ICMS, Imposto
sobre a Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA) e Imposto
sobre Produtos Industrializados das Exportagdes (IPI).

3.1.2 Método de previsdo das receitas publicas.

De acordo com orientagdes da SOF, a previsdo das receitas
constitui um estagio ou etapa alinhada aos fendmenos econdomicos

! Nota: Os valores foram totalizados de janeiro de 2010 a agosto de 2021, a conta
dedutiva ndo foi descontada nas suas receitas originarias, com exce¢ao do Fundo de
Manuten¢do e Desenvolvimento da Educagdo Baésica e de Valorizagdo dos

[24,7] cujos horizontes temporais, nos termos do Art. 12 da LRF,
devem alcangar 2 anos subsequentes [3]. Todavia, quando se
combina com o Art. 13, o qual constitui a obrigatoriedade de seguir
metas bimestrais com as receitas desdobradas em sua classificagdo,
a granularidade de previsdo passa a ser mensal, estratificada por
receita em atendimento aos ditames dos Arts. 8° (cronograma de
execucdo mensal de desembolso) e 9° (execugdo de metas
bimestrais) [3,7].

Compreendida a granularidade do horizonte temporal de
previsao, faz-se mister comentar a equagdo ( 1), sugerida pela SOF
para estimativa de receitas dos Orgdos da Administragio Piiblicas
[7,14,15,24]. Para melhor compreensao das legendas da equagao (
1), Albuquerque, Medeiros e Silva [7] lecionam que, excluindo o
efeito legislacdo (fora do escopo deste estudo, tendo como
exemplos recentes [7]) e a variagdo dos erros, os demais estdo
intimamente ligados aos indicadores economicos, que influenciam
na arrecadagdo de cada receita. Ainda sobre a equagdo ( 1), alguns
Autores alegam que a SOF nao detalha, muito menos elucida como
devem ser aplicadas as variagdes [7,14].

Pm;,=Am, (1 +Ep,) (1 + Eq,) * (1 + El,) « (1 + Eg,)
Legendas:

Pm, = Previsdo da receita mensal no tempo t;

Am,_, =Arrecadacdo mensal da receita para o periodo anterior

(1 + Ep,) = Variagio do efeito prego no periodo t;

(1 + Eq,) =Variagdo do efeito quantidade no periodo t;

(1 + El,) =Variagdo do efeito legislacdo no periodo t;

(1 + E¢,) = Variagéo do erro na previsio.

(1)

3.2 Selecio de Variaveis

Embora a literatura dissemine diversas defini¢des para a tarefa
de selegdo de atributos a qual consiste na utilizagdo de “critérios de
selecdo e algoritmos de busca distintos para avaliar e encontrar de
forma heuristica o subconjunto de atributos mais adequado.” [15].
Harrison [27] afirma que atributos irrelevantes e correlacionados
prejudicam o modelo de AM, causando instabilidade nos
coeficientes de uma regressdo, ou mesmo na importancia deles em
modelos de arvores. Neste mesmo sentido, Baranauskas [28]
preconiza que este processo de busca heuristica, Feature Subset
Selection (FSS), tem sua natureza determinada por quatro questoes:
ponto de partida, organizagdo, estratégia e critério de parada. O
Pesquisador divide o ponto de partida, relacionado ao critério do
estado inicial dos atributos do Dataset, em trés tipos: forward
(inicialmente vazio), backward (completo, depois eliminando
atributos) e outward (arranjo das anteriores, adotando um ponto e
seguindo-se dele). A organiza¢do trata da forma como serdo
selecionados os atributos e as iteragdes realizadas. O critério de
parada consiste em estabelecer um limite, um pardmetro para
encerramento. Assim, as abordagens Filtro, Wrapper e Embedded
(Embutida) sdo as fundamentais [29]. Em suma, Baranauskas [28]
leciona que o Filtro utiliza o FSS para escolher os atributos

Profissionais da Educagdo (FUNDEB) sacado das transferéncias da Unido e dos
Estados que foram deduzidos nas Transferéncias Multigovernamentais.
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independente do algoritmo de indugdo, o Embedded o embute no
algoritmo e o Wrapper aplica-o como uma caixa-preta.

Os Ensembles fazem parte da abordagem Embedded e os
algoritmos desta abordagem possuem um método para listar a
importancia das varidveis do modelo. Como por exemplo, o
Random Forest, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost). O Random Forest, ou Floresta Aleatéria, trabalha sobre
a premissa da “sabedoria da multiddo” combinando um grande
numero de arvores de decisdo aleatdrias cuja a variancia ¢ reduzida,
provendo um resultado da previsdo média de todos elas [27,30,31].
O Gradient Boosting ¢ uma combinagdo de varios modelos de
arvores de decisdo pequenas com o intuito de melhorar a explicacdo
da variagdo ndo efetivada pela arvore anterior, corrigindo os erros
anteriores [30]. O XGBoost ¢ um algoritmo vencedor de
competicdes do Kaggle, cria uma arvore de decisdo fraca, sendo
seu foco prover melhorias com adi¢do de outras arvores para ganhar
em precisdo e velocidade ao corrigir os erros dos residuos usando
o gradiente descentes [27,30].

4 RELATO DO ESTUDO DE CASO

Nesta secdo foram abordados os principais procedimentos,
seguindo as etapas da metodologia CRISP-DM apoiando-se na
revisdo sistematica de literatura inglesa que o considera como um
padrdo em ciéncia de dados, nas pesquisas e na pratica [32,29].

Em termos do estudo completo, a populacdo abrangida
compreendera uma amostra de 8 Capitais que aceitaram participar
desta pesquisa, a saber: Belém (PA), Belo Horizonte (MG), Campo
Grande (MS), Fortaleza (CE), Macei6 (AL), Palmas (TO), Salvador
(BA) e Sao Luis (MA). Contudo aqui o relato sera da inclusdo dos
dados apenas da ultima Capital, Sdo Luis (MA), concentrando-se
na fase de Preparagdo dos dados.

4.1 Preparacio dos dados, ferramental e dataset

Todos os dados utilizados foram obtidos nos portais da
transparéncia das trés esferas governamentais, o que em alguns
casos pode-se utilizar técnicas de web scraping e crawling, mas em
outros precisa-se solicitd-los por e-mail, salvar em arquivos ou
mesmo acessando uma Interface de Programagdo de Aplicagdo, do
Inglés Application Programming Interface (API). Portanto, ndo
envolvem informagdes sigilosas, uma vez que lidam com dados
disponibilizados em meios eletronicos de acesso publico [33].

Foram priorizadas as ferramentas que ndo tivessem custos.
Neste sentido, a ferramenta Power BI Desktop foi escolhida para
unificar o Dataset, pelo fato de ser do tipo self-service? com
interfaces amigaveis e curva de aprendizagem rapida, além de ter
um dos melhores custo-beneficio pelas pesquisas da Garther [34].
Para codificagdo, usando a linguagem Python na versdo 3.9.10, foi
escolhido o Jupyter Notebook por ter a uma versdo online no
Google Colab, facilitando o uso sem necessidade de instalagdo nos
equipamentos das Secretarias de Finangas.

2 Conceitua-se para os softwares em que ““/...] suas ferramentas estéo disponiveis para
diversos niveis de uma organizag¢do: ndo so para profissionais de TI, como também
para analistas de negocios e executivos [...] " ( [34]).

As amostras utilizadas neste estudo advém dos Relatorios de
Balancete das Receitas da Prefeitura de Sdo Luis no periodo de
2010 a 2020 [4], em formato “pdf”, transformados em um Dataset.
As variaveis foram incluidas nas séries temporais com um més
anterior a sua divulgagdo. Os dados foram unificados criando uma
chave primaria por data, sob a topologia estrela. Alguns dos dados
divergem na periodicidade, ndo foram utilizados métodos de
decomposi¢do mensal por produzirem uma margem de erro [35].
Apbs a unificagdo do Dataset, ele foi transformado em um arquivo
do tipo “csv”. Na explora¢do dos dados, gerou-se um arquivo
“html” do relatério do pandas profiling [7] o qual analisou as 928
observagdes do Dataset em 85 variaveis e identificou 22 com
percentual de zeros e 3 constantes que foram retiradas, restando 65
colunas, elencadas como seguem:

POPULACAO: Populagdo Municipal série historica do IBGE,;

e Per EntreCapitais: Percentual da Populacdo de Sdo Luis em
relacdo a todas as Capitais;

e PerPopulacaoUF: Percentual da Populacdo de Sao Luis em

relagdo aos Municipios da Unidade da Federagao (UF);

PIB_MenBR: Produto Interno Bruto do Brasil;

PIB_Mun: Produto Interno Bruto municipal;

RndPrCap_Mun: Célculo da renda per capita municipal;

VA_BrtAgro: Valor adicionado bruto (VAb) da agropecudria;

VA_Brtindust: VAb da Industria municipal;

VA BrtServExclAdm: VAb dos servigos, exceto defesa,

administragdo, educacao e satide e seguridade social municipal;

VA BrtAdm: VAb da administragdo, defesa, educacdo e satude

publicas e seguridade social municipal;

VA_BrtTotal: VAb total municipal;

VA_ImpostosProd_: Impostos sobre produtos municipais;

SalarioMinimo: Valor do limite minimo para os salrios pagos;

DolarComercial: Média entre o maior € o menor valor cotado,

no fechamento, do délar comercia (EUA) no més;

e PetoleoBrentBR: Preco médio, entre a maior € menor cota¢ao
do més, do petrdleo Brent;

e Gasolina_BR: Prego médio da Gasolina comum divulgado pela
Agéncia Nacional de Petroleo (ANP);

o Resvinternac: Reservas  Internacionais, usada  nos
financiamentos e/ou estabilizar o mercado de cambio;

e Importacao: Importacdo de bens: corresponde ao valor total de
ingresso de mercadorias originarias do exterior por UF;

e EXPT SLZ ProdIndQuim: Valores dos Produtos das industrias
quimicas ou conexas exportados por Sdo Luis;

e EXPT SLZ TOTAL: Valor de todas as categorias de produtos
exportados por Sao Luis;

e Exportacao: Exportagdo de bens: corresponde ao valor total das

mercadorias vendidas ao exterior por UF;

ICMS: Recolhimento do ICMS na UF;

ICMS DvAtTrb: Arrecadagdo da divida ativa tributaria da UF;

ICMS_SimpNacio: Arrecadagdo do Simples Nacional da UF

ST INTERNO: Arrecadagdo de Substituigdo Tributaria de

movimento interno da UF;



)Ef\ili(’I(;mputer on the Beach
30 de Margo a 01 de Abril de 2023, Floriandpolis, SC, Brasil

e ST EXTERNO: Modalidade de Substituicdo Tributaria de
movimento externo da UF;

e [CMS TOTAL: Soma do ICMS com ICMS_SimpNacio, mais

ST INTERNO e ST _EXTERNO da UF;

IPVA: Arrecadacdo do IPVA recolhido na UF;

CFEM Mun: Arrecadagdo por Municipio produtor;

CFEM MA: Arrecadagdo da CFEM da UF de Produtores;

CFEM Total: Arrecadacdo da CFEM do Brasil;

ICMS DvAtTrb_Muns: ICMS_DvAtTrb paga no Municipio;

IPVA Muns: Arrecadagdo do IPVA recolhido no Municipio;

ICMS Muns: Arrecadacdo do ICMS recolhido no Municipio;

TOTAL ArrecMun: Total da arrecadagdo no Municipio;

Veic_PgtoIPVA: Veiculos emplacados no Municipio;

TxDesocupados: Pessoas sem trabalho, maiores de 14 anos;

TxIPCA: Indice de Prego ao Consumidor Amplo;

Tx_SELIC Perd: Taxa que o governo define o “custo do

dinheiro”, baliza as taxas das institui¢oes financeiras;

IGPM: Indice Geral de Precos - Mercado;

e INPC: Indice Nacional de Precos ao Consumidor;

IBC Br: Indice de Atividade Econdmica do Banco Central,
atividades da industria, dos servigos e da agropecuaria;

e PP: Indice de Precos ao Produtor, industria geral, extrativas e
de transformacao;

e PIM PF: Pesquisa Industrial Mensal - Producdo Fisica
Industrial, por se¢des e atividades;

e PercResSP_Nom: Percentual do resultado nominal, soma do
resultado primario com os juros a paga;

e PercResSP_Prim: Percentual do resultado primario, diferenga
do quanto o governo gasta e arrecada;

o SINAP Alto: Custo de projeto por m?, por tipo de projeto e

padrdo de acabamento Alto;|

SINAP_Baixo: Mesmo SINAP, mas acabamento Baixo;

SINAP_Minimo: Mesmo SINAP, mas acabamento Minimo;

SINAP_Normal: Mesmo SINAP, mas acabamento Normal;

Coef CIFPM _SLZ: Coeficiente distribui¢do do FPM Sdo Luis;

Coef IPM: Indice de Participacio dos Municipios, coeficiente

de distribuic¢do estadual da receita do ICMS de Sao Luis;

e  FinMA MnRestPrim: Resultados primarios, componente nao
financeiros do resultado fiscal da divida municipal, subtragdo
do resultado com os juros, ambos nominais;

e  FinMA Mn_JrNom: Fluxo dos juros, sobre a divida interna e
externa valores nominais municipais;

o  FinMA MnRestNom: Corresponde a variagdo nominal dos
saldos da divida liquida, ¢ composta pelos juros reais, divida
atualizada e resultado primario municipal;

o Ajustes MA Munic: Outros fluxos (ajustes) do Estado do
Maranh&o e municipios, valores em R$ (milhdes);

DvLg Gov_MA: Divida liquida do Estado do MA;
DvLg MA_ExcCapital: Divida liquida do MA, exceto a
capital;

e DvLg MA Munic: Divida liquida de todos os municipios do
Estado do Maranhao, incluindo a capital;

e DvlLg SLZ MA: Divida liquida de Sao Luis;

e RECEITA: Categoria da série temporal: CFEM, FEP, FPM,

CFEM AFETADOS, ICMS, IPVA ¢ IPI;

x_1: Valor do atributo “Realizado” no més anterior;

x_2: Valor do atributo “Realizado” de 2 meses anteriores;
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e x_3:Valor do atributo “Realizado” de 3 meses anteriores;
e Realizado: Variavel “target”, valor bruto da Receita executada.

Na variavel alvo, “Realizado”, devido a inconsisténcia
sequencial, detectou-se a auséncia de valores em alguns meses, mas
ajustou-se com auxilio do site do agente financeiro, inclusive
outliers que eram valores de até quatro meses depositados em um
més. Assim, obteve-se 778 observagdes e os subconjuntos das
receitas tiveram sua divisdo no conjunto de treino e teste como
elencados na Tabela 1. A divisdo utilizou a funcdo train_test_split
do pacote sklearn.model_selection, com argumento ‘shuffle’ como
'False' para ndo misturar os dados, pois trata-se de série temporal.

Conforme legislagdes vigentes, os valores dos indicadores
vigoram até que um novo indice seja publicado. Logo, os valores
ausentes foram tratados anteriormente na unificacdo das
observagdes do Dataset, usando técnica da vizinhanga mais
proxima, repetindo o elemento imediatamente anterior. Ademais,
foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk, da biblioteca stats.shapiro do
pacote scipy, em que a hipdtese de distribui¢do normal foi rejeitada
para todas as varidveis, exceto a série do “TxIPCA”. A
padronizacdo dos dados foi aplicada apds a divisdo das sub
amostras de treino e teste com a funcdo RobustScaler da biblioteca
sklearn.preprocessing, uma vez que este faz um tratamento dos
outliers ao remover a mediana e dimensionar os dados conforme o
intervalo de quantis.

Divisdes dos conjuntos de treino

Receita Observagdes | Random |XGBoost| Gradient Modelo
Forest Boosting | Combinado
CFEM 126
FPM 132 60% 50% 60% 70%
FEP, ICMS, 130%4
IPIe IPVA
TOTAL 778

Tabela 1: Quantidade de observacées por subconjunto das
receitas e divisio nos métodos

4.2 Meétricas e métodos de seleciio de variaveis

Os erros de previsdo utilizados foram obtidos no subconjunto de
teste pela diferenga do valor original e o previsto pelos modelos.
Foram calculados utilizando o pacote sklearn.metrics. O R-
Quadrado (R2) ou coeficiente de determinagdo, calcula a
porcentagem da variancia que os dados do modelo podem prever
ou explicar [31]. O Erro Quadratico Médio (MSE) ¢ a diferenca
entre o valor original e o predito, fazendo uma média do erro das
previsdes ao quadrado, quanto mais proximo de 1, melhor a
previsdo do modelo. A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) é
utilizada quando hé diferencas de unidade, sendo a raiz quadrada
do MSE. O Erro Absoluto Médio (MAE) ¢ o célculo da média das
distancias entre os valores originais e previstos pelo modelo, quanto
menor melhor. Deste modo, escolheu-se como critério de selegdo
de modelos o menor RMSE, embora as demais métricas tenham
sido calculadas e transcritas nas tabelas, a que definiu as escolhas
foi o RMSE [31,36].
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Foram testados, como abordagem embutida, individualmente,
trés Ensembles: XGBRegressor, RandomForestRegressor e
GradientBoostingRegressor, os dois primeiros do pacote
sklearn.ensemble e o terceiro do XGBoost. Cada Ensemble foi
submetido a um lago para treinar apenas os dados de uma receita
por vez, dividido e escalonado o subconjunto, sendo submetido ao
treino e teste, e separando para visualizagdo grafica as features que
tivessem importancia superior a 0,005.

J& o modelo combinado, utilizado para comparagdo com os
ensembles anteriores, a adaptagcdo do modelo de selegdo de feature
importance de Pan He e outros autores [37] cujos atributos sdo
submetidos a dois lagos crescentes. O primeiro inicia com dois
atributos, incrementando o conjunto sequencialmente em uma
variavel “k”, um ponto de partida do tipo outward [28]. Com uma
abordagem hibrida, este lago utilizou uma estratégia de filtro com
a técnica de ranqueamento de atributos, com a intenc¢do de avaliar
a quantidade fixa de atributos, no algoritmo denominado por
‘seletor” e o critério de parada foi exaustivo [29,31].

Dentro do segundo lago de “k” atributos, para atingir o objetivo,
utilizou-se a combinacdo de cinco algoritmos seletores: KBest,
LinearRegression, Ridge, Lasso e RandomForestRegressor. Tal
combinagdo ocorreu com os algoritmos de Ensembles citados. Ao
realizar o treinamento, naturalmente os atributos ganham
coeficientes que ja sdo elegiveis para classificar a importancia de
cada um dos atributos. Neste momento, extraem-se do modelo as
melhores features com auxilio do pacote Feature Selection da
biblioteca sklearn. Todos os dados resultantes sdo armazenados em
um DataFrame em que se pode fazer comparagdes da quantidade
de melhores features em cada modelo com suas métricas de teste.

A inten¢do desta combinag@o de modelos ndo ¢ a menor métrica,
mas a que conseguir ter uma estabilidade de menores erros em cada
subconjunto dos rotulos da “RECEITA” [37]. Assim, foram
estipulados os critérios pautados na verificagdo das seguintes
etapas: 1) Separou-se as dez menores métricas pelo RMSE e R2
[31]; 2) Plotou-se um grafico de todos os resultados excluindo-se
os seletores que tiveram maiores varidncia ou outliers extremos; 3)
Retirou-se os outliers com o Método de Tukey; 4) Selecionou-se a
lista do seletor com menor RMSE e com maior; 5) Escolheu-se o
menor RMSE, mediano das quatro melhores features escolhidas; 6)
Extraiu-se a lista dos atributos escolhidos.

5 RESULTADOS

Considerando o foco do estudo como a selecdo de atributos para
ulterior previsdo de receitas, os resultados preliminares dos
modelos, considerados mais relevantes para serem apresentados se
concentram nas Receitas da CFEM, do ICMS, do IPVA e do IP1. O
experimento inicial usou o Dataset completo, com todas as
varidveis, no horizonte trimestral, com o intuito de averiguar se o
modelo conseguiria distinguir as que atendem aos efeitos prego e
quantidade [3]. Ademais, o PCA foi aplicado apenas para avaliar se
a redugdo de dimensionalidade poderia ser uma alternativa,
contudo, ele criou, em média, 20 componentes para explicar 95%

3 Inciso “VI”, do Art. 2°, da Lei 13.540/2017 [38].
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dos subconjuntos das receitas, mas selecionou varidveis similares
para a maioria das receitas com métricas diferentes, variaveis estas
que diferem das indicagdes de estudos econométricos, por este
motivo ndo foi incluido nas comparagdes.

Tipos de Seletores k Features| RMSE | MAE MSE R2
F hl.
GradientBoosting 4 0,460 0,284 0,211 0,744
RandomForest 1 0,447 0,239 0,200 0,758
XGBoost 16 4,612 2,500 | 21,267 | -24,782
Mod. Combinado
Ridge-GradientBoosting 3 0,199 0,145 0,040 0,946

Quadro 2: Resultados das métricas da Receita da CFEM

Para a Receita da CFEM, organizou-se o ranking das métricas,
obtidas no Quadro 2, tendo, em 1° lugar o Modelo Combinado com
o seletor Ridge aplicando as variaveis ao GradientBoosting, o qual
escolheu 3 com RMSE de 0,199: “CFEM Mun”, “ICMS” e
“Coef CIFPM_SLZ”. Dentre as posicdes do ranking, sente-se a
falta de atributos relacionados aos efeitos preco [3]. Mas o efeito
quantidade foi identificado pela 1? varidvel mais importante ter sido
a “CFEM_Mun”, uma vez que 60% do montante ¢ repassado ao
Municipio Produtor, conforme prescreve a legislagdo vigente® [38].
A 2* posicdo, faz um certo sentido, pois esta receita movimenta
produtos e servigos refletindo no ICMS, mas a 3" seria interessante
investigar melhor, pois ela foi escolhida como redutora.

Tipos de Seletores | k Features| RMSE MAE MSE R2
F hl.
GradientBoosting 10 0,489 0,385 0,239 0,488
RandomForest 8 0,525 0,429 0,275 0,410
XGBoost 25 0,396 0,293 0,157 0,664
Mod. Combinado
KBest- XGBoost 47 0,211 0,184 0,045 0,897

Quadro 3: Resultados das métricas da Receita do ICMS

Na amostra do ICMS, novamente o Modelo Combinado
apresentou o melhor desempenho, ver Quadro 3, com 47 varidveis
escolhidas pelo seletor KBest aplicados ao XGBoost, as quais
foram: “CFEM_MA", “IPVA_Muns”, “ICMS _DvAtTrdb”,
“CFEM Total”,“VA_BrtAgro”, “"EXPT _SLZ TOTAL”,”“IPP”,“x_2",
“Veic_PgtoIPVA”, “PIM_PF”, “x_1", “EXPT _SLZ_ProdIndQuim”,
“ICMS Muns”, “ICMS”, “TOTAL_ArrecMun”, “Coef CIFPM_SLZ”,
“DvLg_Gov_MA”, “DvLq Sao_Luis MA”, “DvLg MA_Munic”,
“IxDesocupados”, “IBC_Br”, “PerPopulacaoUF”, “PercResSP_Nom
”, “DolarComercial”, “Coef IPM”, “Gasolina_BR”, “ResvInternac”,
“Importacao”, “PercResSP_Prim”,“VA_Brtindust”, “VA_ImpostosPr
od ", “Exportacao”, “SalarioMinimo”, “POPULACAQO”, “PIB_Mun”,
“ICMS_SimpNacio”, “RndPrCap_Mun”, “SINAP_Alto”, “VA_BrtTota
17, “VA_BrtServExclAdm”, “SINAP Normal”, “SINAP Minimo”,
“VA_BrtAdm”, “SINAP_Baixo”, “PIB_MenBR", “ST EXTERNO” ¢
“ICMS TOTAL”.
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Tipos de Seletores | k Features| RMSE MAE MSE R2
F hl.
GradientBoosting 9 0,656 0,326 0,430 0,489
RandomForest 6 0,540 0,320 0,292 0,653
XGBoost 22 0,609 0,343 0,371 0,560
Mod. Combinado
RandomForest 36 0,499 0,343 0,249 0,729

Quadro 4: Resultados das métricas da Receita do IPVA

Embora o RMSE tenha sido de 0,211 (Quadro 3) e tenham-se
features de efeito prego e quantidade, elas ndo atenderam as
expectativas. Haja vista que as 8 primeiras colocagdes tiveram os
maiores percentuais de importancia, todavia, esperava-se que o
algoritmo selecionasse os mais relevantes* como “ICMS TOTAL”,
em ultimo lugar, e o “Coef IPM”, em 24, pois determinam a
forma de célculo dessa receita.

De acordo com o Quadro 4, o menor RMSE, de 0,499, foi do
Modelo Combinado para a Receita de IPVA, selecionado pelo
RandomForest, aplicado ao GradientBoosting, clegendo-se 36
atributos: “IPVA”, “IPVA Muns”, “EXPT SLZ TOTAL", “x 3"
“FinMA_MnRestPrim”, “CFEM _Mun”, “IGPM”, “x 17,
“CFEM MA", “Tx SELIC Perd”, “x 2", “FinMA_MnRestNom”,
“TxIPCA”, “EXPT SLZ ProdIndQuim”, “Importacao”, “INPC”,
“PetoleoBrentBR”, “PIM PF”, “CFEM Total”, “ICMS DvAtTrb”,
“ICMS _DvAtTrb _Muns”, "DolarComercial”, “Resvinternac”,
“ST EXTERNO”, “TOTAL _ArrecMun”, “TxDesocupados”,
“ST _INTERNO", “Veic_PgtoIPVA™, “VA_BrtAgro”, “ICMS Muns",
“FinMA_Mn_JrNom”, “Coef CIFPM_SLZ”, “ICMS_SimpNacio”,
“IBC_Br”, “SINAP Baixo”e “SINAP Minimo”. Destaca-se, neste
ranking que a 1* posigdo ficou com o “IPVA” (80,63%) e a 2° para
o “IPVA Muns” (7,35%). Contudo, este ultimo ¢ o que define o
repasse, pois 50% da arrecadagdo® dos veiculos emplacados no
Municipio retornam para ele [2].

Tipos de Seletores k Features | RMSE MAE MSE R2
F hl.
GradientBoosting 30 1,270 0,981 1,613 -1,106
RandomForest 8 1,122 0,874 1,260 -0,645
XGBoost 42 1,099 0,793 1,208 -0,577
Mod. Combinado
Lasso 7 0,872 0,674 0,760 0,286

Quadro 5: Resultados das métricas da Receita da IPI

Considerando o ranking do Modelo Combinado para a receita
de IPI, no Quadro 5, obteve-se o0 RMSE de 0,872 referente ao
Modelo Combinado com seletor Lasso e GradientBoosting,
escolhendo 7 variaveis: “x 3’ “x 27, “x_I1" “DolarComercial”,
“ICMS”, “ICMS DvAtTrb” “ICMS TOTAL”. Ao analisa-las, até
a 4% atenderia ao efeito quantidade [3] e a recursividade dos
repasses, mas as outras ndo se encaixam bem, também ndo

apresentou features do efeito prego.

4 Inciso "TIV", do art. 158, da Constitui¢do Federal [2].
5 Inciso “III”, do art. 158, da Constituigdo Federal [2].

6 CONCLUSOES

A previsdo de receitas publicas no nivel municipal ¢ bastante
relevante para a administragdo publica no Brasil, pois define o
orcamento das politicas publicas. Equivocos nesta predigdo
possuem impactos deletérios para sociedade. Visando mitigar
eventuais erros, o presente trabalho apresentou um estudo para
selecdo de atributos a fim de melhorar a previsdo de receitas
publicas usando como estudo de caso a capital maranhense, Sdo
Luis. Os resultados obtidos demonstram a viabilidade e
potencialidade das andlises conduzidas. Convém destacar que as
ocorréncias aqui relatadas, de divergéncias e auséncias
identificadas na série temporal do IPI foram comunicadas ao Gestor
Municipal o qual notificou tanto o agente financeiro quanto o
Governo do Estado do Maranhdo. O fato foi de tal relevancia que
demandou a criagdo de um painel no Power BI Desktop para
monitorar o evento. Assim, este ano, foi identificado que em janeiro
ocorreu novamente tais auséncias de depdsito, mas em 21 de junho
os valores foram repassados ao erério publico®.

Nos resultados foi possivel também analisar o reflexo destes
eventos, pois mesmo o Modelo Combinado obtendo a supremacia
na métrica do RMSE, corroborando com o estado da arte que ja
consagra esta abordagem por melhorar a precisdo das previsdes
[22], as varidveis escolhidas ndo possuem uma representatividade
aparente em relago as explicagdes de sua origem com as de todas
as receitas, com excecdo parcial da CFEM Produtores. Foi possivel
identificar o efeito quantidade, mas o do preco ndo [3]. Neste
sentido, serd necessario voltar a etapa de Pré-Processamento para
reavaliar as séries temporais do Dataset, testando a inclusdo dos
dados das outras capitais. Ademais, sugere-se examinar a inclusdo
no modelo combinado de uma abordagem stacking para o efeito
preco e aplicar o teste de Friedman, com nivel de significancia de
5%, seguido do teste post-hoc de Nemenyi com o intuito de criar
uma lista para comparar os resultados mais significativos [40].

Por fim, para etapas posteriores do processo tem-se a intengdo
de submeter as varidveis selecionadas a predicdo dos modelos
estatisticos classicos e de AM, incluindo as sugestdes de trabalho
futuros de Carmo, Boldt e Komati [8], para ulteriores comparativos.
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