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Resumo

O ICMS (Imposto sobre Circulagao de Mercadorias e Prestagao de Servigos de Transporte
Interestadual e Intermunicipal e de Comunicac¢ao) é um dos principais impostos arreca-
dados pelos estados brasileiros, sendo seu valor importante na gestao e planejamento do
governo, em especial para o estado do Rio de Janeiro, que se apresenta em crise economica
e desde o ano 2020 estd em Regime de Recuperacao Fiscal, necessitando de uma cons-
tante atualizagao da previsao de seus valores de receita e gastos. Devido as incertezas e
mudancas externas e internas no estado carioca, a previsao desse valor coletado possui
caracteristica de nao-linearidade, sendo necessario a aplicacao de modelos nao lineares
que possam considerar essas mudancas nos valores arrecadados ao longo do tempo. Por
conseguinte, o trabalho aqui descrito visa utilizar modelos de Redes Neurais Recorrentes
Long Short-Term Memory (LSTM) e comparar as abordagens Multivariate Multi-step e
Unwvariate Multi-step, na tentativa de gerar uma previsao anual da arrecadacao tributaria
do estado superior a de outras abordagens, podendo ser utilizados como parametros para

a tomada de decisoes das autoridades governamentais.

Palavras-chave: ICMS, Machine Learning, Redes Neurais, Séries Temporais, Long

Short-Term Memory, Multivariate, Multi-step.



Abstract

ICMS (Imposto sobre Circulacao de Mercadorias e Prestagao de Servigos de Transporte
Interestadual e Intermunicipal e de Comunicac¢ao) is one of the main taxes collected
by Brazilian states, being its important value in the management and planning of the
government, especially for the state of Rio de Janeiro, that presents itself in economic crisis
and since the year 2020 is in a Tax Recovery Regime. Due to uncertainties and external
and internal changes in the state, the forecast of this collected value has a characteristic
of non-linearity, being necessary the application of non-linear models that can consider
these changes in the amounts collected over time. Therefore, the work described here
aims to use models of Recurrent Neural Networks Long Short-Term Memory (LSTM)
and compare the approaches Multivariate Multi-step and Univariate Multi-step, in an
attempt to generate an annual forecast of the state’s tax collection that is superior to
other approaches, and can be used as parameters for decision-making by government

authorities.

Keywords: ICMS, Machine Learning, Neural Networks, Time Series, Long Short-Term

Memory, Multivariate, Multi-step.
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1 Introducao

A organizacao e planejamento nas contas publicas é essencial para o bom funcionamento
do estado. A Lei de Responsabilidade Fiscal [Lei Complementar n® 101, de 04/05/2000]
(PLANALTO, 2000) propoe parametros e condigoes para os gastos publicos dos estados
e municipios com o objetivo de que seja possivel evitar situagoes economicas indesejadas
que possam tornar as entidades nao funcionais financeiramente, além de proporcionar a
heranca administrativa para as proximas gestoes. Caso ocorram infragoes quanto a lei,
sancoes e penalidades podem ser aplicadas, como multas, cassacao de mandatos e até
reclusao dos responsaveis.

Para realizar o planejamento fiscal, de acordo com o Governo, deve-se estimar
as receitas, que sao os recursos financeiros arrecadados que englobam impostos, taxas,
contribuigoes, entre outros, e as despesas, que sao todos os gastos realizados, seja na
aquisicao de produtos, servigos, obras ou compras, sendo eles fixados para garantir que
nao ocorra mais gasto do que arrecadacao. Todo o planejamento é considerado complexo
e tem diversas variaveis, e de acordo com o Portal da Transparéncia, envolve varias
etapas, com destaque a aprovacao da Lei do Plano Plurianual (PPA), da Lei de Diretrizes
Orgamentérias (LDO) e da Lei Orgamentéria Anual (LOA).

Em questao das receitas, o Imposto sobre Circulagao de Mercadorias e Prestacao
de Servigos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e de Comunicagao (ICMS), que
foi regulamentado pela Lei Kandir (PLANALTO, 1996), é um tributo estadual que in-
cide na circulacao de produtos e servicos tributaveis nas cidades, estados ou de pessoas
juridicas para pessoas fisicas. E o principal meio de arrecadagao de tributos do estado,
sendo parte principal no montante arrecadado das receitas e consequentemente de extrema

importancia para o planejamento e organizacao da gestao (SEFAZ-RJ, 2022).
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1.1 Motivacao

Em 2020, o estado do Rio de Janeiro entrou no Regime de Recuperagao Fiscal [Resolugao
CSRRF n®33 2020] (SEFAZ-RJ, 2020), possibilitando o estado que estd em um momento
de grave crise financeira a reajustar suas contas na busca de tornar-se novamente sus-
tentavel. Uma das necessidades desse regime é a constante atualizacao dos dados de
receitas e despesas do estado, de forma que seja possivel acompanhar a evolucao da recu-
peracao.

Por conseguinte, possuir uma forma melhor de realizar a previsao da arrecadagao
do ICMS, através da andlise das séries temporais, com uma menor taxa de erro é de suma
importancia para o estado, sendo providencial para a tomada de decisoes e agoes que tém
impacto na vida dos contribuintes e na organizacao da gestao.

Devido a mudanga continua do ambiente externo e interno do estado, existe uma
nao-linearidade no problema, o que invalida uma série de modelos estatisticos-matematicos
que sao propostos para problemas que tem critério de linearidade. Portanto, a utilizacao
desses modelos nao-lineares de Machine Learning, como as Redes Neurais Artificiais,
podem apresentar resultados mais eficientes pois esses modelos conseguem capturar as

mudancas nao lineares dos dados analisados.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal ajustar modelos de previsao utilizando séries
temporais para realizar a previsao anual do valor arrecadado do ICMS no estado do Rio
de Janeiro.

Em segundo plano, o trabalho visa treinar e avaliar modelos de Redes Neurais
LSTM (Long Short-Term Memory) com apenas uma varidvel (Univariate) e no contexto
de multiplas varidveis (Multivariate). Os melhores resultados obtidos de cada modelo
sao comparados com o atual método de previsao utilizado pelo governo do estado, sendo
possivel avaliar a capacidade das solucgoes utilizando Redes Neurais LSTM em relacao as
outras abordagens, e consequentemente, gerando uma forma de melhorar as previsoes e

informagoes disponiveis para os 6rgaos governamentais.
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1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma, o Capitulo 2 oferece referencial tedrico
para o conteido abordado pelo trabalho, o Capitulo 3 apresenta a metodologia que foi
aplicada para a parte pratica, o Capitulo 4 mostra o estudo de caso para o problema de
previsao anual do ICMS, com os cendarios de teste e resultados. Por fim o Capitulo 5

apresenta a conclusao e a sugestao de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais para o melhor entendimento do trabalho
e das técnicas utilizadas em sua proposta e estudo de casos. Inicia-se com a apresentacao
do conceito de Redes Neurais Artificiais, os tipos de arquitetura, treinamento e aprendi-
zado. Apés isso serd explicado o conceito de LSTM e suas classificagbes quanto a dados
de entrada e horizontes de previsoes. Por fim, serd apresentado o conceito de ICMS, em

especifico no estado do Rio de Janeiro, e como ¢ feito a previsao atualmente.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Rede Neural Artificial (RNA) tem como objetivo modelar o funcionamento do cérebro
humano de forma digital, na tentativa de atingir a capacidade de processamento paralelo,

nao linear e altamente complexo do 6rgao animal (HAYKIN, 1999).

2.1.1 Neuronio Artificial

Nas redes neurais artificiais utiliza-se a interconexao dos chamados neuronios artificiais,
que sao inspirados nos neuronios bioldgicos, em que o esquema simplificado é apresentado
na Figura 2.1. De acordo com Zsolt (2006), a célula do sistema nervoso é responsavel
por transmitir os impulsos nervosos ao cérebro. Ela é formada: pelo corpo celular que
acomoda o nucleo e as organelas celular; os dendritos, por onde os impulsos nervosos sao
recebidos, ou seja a entrada; o axonio, que é Uinico e tem a funcao de conduzir os impulsos

elétricos.
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Figura 2.1: Modelo simplificado de neurénio biolégico (CAMPOS, 2010).

O cérebro humano possui cerca de 86 bilhoes de neurdnios e a interligagao entre
eles é efetuada pela sinapse, que € a saida do axonio e que se conecta ao dendrito de outro
neuronio. Essa conexao vai se formando até atingir uma gigantesca rede de impulsos
elétricos que geram trafego de informacao. Sao nessas ligagoes que acredita-se que ocorra
o aprendizado.

A tradugao do neuronio biolégico para o neurénio artificial pode ser observada
na Figura 2.2. Na figura é possivel observar que a adaptacao dos dendritos do neuronio
biolégico para o neuronio artificial é o conjunto de entradas x1, ..., x,,, responsaveis por
receber os dados. As entradas sao ponderadas pelos chamados pesos sinapticos, na imagem
representados por w; i, ..., W;,, que sao os incumbidos de guardar conhecimento por
experiéncia. O corpo celular ou ntcleo é apresentado pelo > e tem a fungao de ser o
processador interno, fornecendo como resultado o net;; a traducao do axénio para o meio
digital é a saida ;.

De acordo com Haykin (2001), para modificar a influéncia do valor da combinacao
linear das entradas, utiliza-se o bias, que é representado por #;. A funcao de ativacao,
representada por ¢, é responsavel por limitar a amplitude da saida de um neuronio e
introduzir nao linearidade ao modelo, de acordo com Barron (1993). A saida do neurdnio

¢é observada na equacao 2.1, onde i refere-se ao neurénio.
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Figura 2.2: Esquema de um neurénio artificial (CAMPOS, 2010).

v = p(net;) = go(z xj X w;; + 0;) (2.1)
=1

Entre seus principais poderes temos a capacidade de ser paralelamente distribuido,
devido a organizacao em camadas e sua capacidade de generalizacao, que indica que ela
consegue produzir saidas razoaveis para entradas nao executadas em seu treinamento

(HAYKIN, 1999).

2.1.2 Funcoes de ativacgao

Algumas funcgoes de ativagao sao:

1. Funcao limiar

1 net; >0
0 net; <0

Segundo Haykin (2001), nessa fungao, a saida do neurdnio serda 1 quando o valor é

maior ou igual a 0, e 0 quando o valor é negativo.
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2. Fungao linear

Yi = p(net;) = net; (2.3)

Utilizada quando a saida do neur6nio nao tem um valor limite especifico, portanto

pode ser de qualquer valor.

3. Funcao sigmoéide

1

e 2.4
1 + €—oz~neti ( )

Yi
onde o é um valor real.

Ela assume sempre valores positivos e segundo Haykin (2001), ao contrario da fungao
limiar que assume valores de 0 ou 1, a fungao sigmoide assume um intervalo continuo
de valores entre 0 e 1. Se for o caso de utilizar um intervalo entre -1 e 1, a equacao

serd dada pela fungao tangente hiperbdlica, mostrada na equagao 2.5.

y; = tanh(a - net;) (2.5)

4. Funcao Relu

y; = max(0, net;) (2.6)

Abreviacao de unidade linear retificada, de acordo com Nwankpa et al. (2018), a
funcao assume o valor 0 para todas as entradas negativas e o préprio valor para as
entradas positivas. Portanto, ¢ uma funcao computacionalmente leve em relagao a

sigmoéide, j4 que nao é necessario realizar operagoes matematicas.
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2.1.3 Topologia de Redes Neurais

A arquitetura de uma rede neural é a estrutura ao qual seus neuronios estao dispostos,
de acordo suas camadas e a direcao em que ocorre a projecao das saidas. A escolha
dela é muito importante para garantir uma boa aprendizagem e generalizacao, além da
adequagao ao problema e necessidades em relagao ao tempo de execu¢ao (PRUDENCIO,

2002).

1. Redes Neurais Nao Recorrentes

E a rede neural que é estritamente alimentada adiante ou aciclica. Elas nao possuem
ligagoes entre os neurdnios de mesma camada, camadas anteriores ou camadas que
nao sao subsequentes. Portanto ela possui apenas uma dire¢ao, sendo os neurdnios
produtos das camadas anteriores ao mesmo. Ela pode ser também nomeada como
camada unica, onde s6 existe a camada de saida dos neurdnios, como mostra a
Figura 2.3, ou multiplas camadas, que possui uma ou mais camadas ocultas, ou
seja, camadas intermediarias entre os neuronios de entrada e saida, de acordo com

a Figura 2.4 (HAYKIN, 2001).

-y -
Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurinios

Figura 2.3: Exemplo de rede neural nao recorrente de camada unica (HAYKIN, 2001).

2. Redes Neurais Recorrentes
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Figura 2.4: Exemplo de rede neural ndo recorrente de multiplas camadas (HAYKIN,
2001).

Sao as redes neurais que possuem realimentagao entre neuronios de mesma camada
ou camadas nao subsequentes. Como mostra a Figura 2.5, essa rede possui maior
complexidade e isso causa uma melhora na capacidade de aprendizagem, porém
piora o desempenho da mesma, sendo os valores de saida das camadas dependentes

de suas entradas e as saidas anteriores (HAYKIN, 2001).

Figura 2.5: Exemplo de rede neural recorrente (CAMPOS, 2010).
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2.1.4 Tipos de Treinamento

Como o aprendizado das Redes Neurais Artificias é dependente dos dados de entrada,
é necessario realizar a escolha correta do conjunto que sera disposto para treinamento e
tipo de treinamento realizado.

Dessa forma, de acordo com Zsolt (2006), os tipos de aprendizado podem ser

separados em dois:

1. Treinamento Supervisionado: E disponibilizado para a rede na etapa de trei-
namento o conjunto de dados de entrada e as saidas desejadas para esse conjunto.
Assim é possivel comparar a saida desejada com a saida prevista pela rede. Essa
comparacao é calculada através da diferenca entre elas, que é chamada de erro. O
erro é utilizado pelo algoritmo de aprendizado para a alteracao dos pesos sinapticos e
propagacao para a rede, na tentativa de diminui-lo e atingir uma maior assertividade

do modelo (ZSOLT, 2006).

2. Treinamento Nao Supervisionado: E disponibilizado para a rede apenas os
dados de entrada. Portanto, nao é possivel calcular o erro entre a saida prevista e a
saida desejada. O treinamento é feito através de analises estaticas dos padroes das
entradas, de forma que seja possivel gerar agrupamentos de semelhancas, diferencas

ou associagoes como saida do modelo (ZSOLT, 2006).

2.1.5 Aprendizado

Para a aprendizagem da rede neural é utilizado o algoritmo de treinamento chamado
de backpropagation ou retropropagacao de erro. Esse algoritmo consiste no calculo do
erro de saida da rede e a retropropagacao do mesmo, atualizando os pesos sinapticos
das camadas, a partir da saida em direcao a entrada, através da técnica de busca do
gradiente decrescente dos erros, que é um algoritmo que tem como estratégia a tentativa
de minimizacdo da func¢ao dos erros (HAYKIN, 2001).

O algoritmo de backpropagation consiste em duas etapas principais. A primeira
etapa consiste na propagacao da entrada da rede neural por suas camadas até a producao

da saida, em que os pesos sao fixos. A partir do resultado da camada de saida, o erro
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é calculado através da Equacgao 2.7, em que resposta do neuronio i, representada por y;,
subtrai a saida deseja para a entrada, representada por y;, gerando assim o erro e;, sendo

n o padrao de dados do treinamento proposto (CAMPOS, 2010).

ei(n) = yi(n) — gi(n) (2.7)

Apods isso, ocorre a etapa do backpropagation, ou retropropagacao do erro, em
que o erro encontrado na Equacao 2.7 é retropropagado pela rede, ocorrendo os ajustes
dos pesos sinapticos, onde o novo peso é calculado de acordo com a Equacao Simplificada
2.8. O processo ocorre em cada época (ciclo de treinamento) até que a rede neural tenha

atingido um critério de parada.

novo_peso = peso — taxa_de_aprendizagem x gradiente (2.8)

Durante o treinamento da rede neural é importante evitar o chamado overfitting,
que consiste no momento em que a rede neural deixa de ser capaz de realizar a gene-
ralizacao pelo fato das saidas serem adequadas apenas aos dados do treinamento, e nao
mais a qualquer conjunto de entrada, mesmo que nao estivesse presente no grupo de treino
(HAYKIN, 2001).

Portanto, separamos os dados em trés conjuntos distintos de forma que seja
possivel abranger o interesse de generalizacao da rede neural. Esses conjuntos sao forma-
dos pelos dados de treinamento, que em geral é o maior conjunto e serd ele que a rede
usard para atualizar os pesos sinapticos. Em segundo temos os dados de validacao, que
serao usados para avaliar a capacidade de generalizacao da rede durante a fase de treina-
mento. E, por iltimo, temos os dados de teste, que sao utilizados para avaliar o modelo
apos o fim do treinamento da rede.

A partir dessa divisao do conjunto de dados, podemos usar um dos critérios de
parada mais utilizados, que é o Farly Stopping, método ao qual utiliza-se o conjunto de
validacao ao final de cada época de treinamento para gerar um erro de validacao. Esse
erro é analisado e caso ele comece a sofrer um desvio padrao (disper¢ao dos dados em

relagdo a média) pode ser um bom indicativo que a rede estd perdendo a capacidade
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de generalizar e consequentemente ela deve parar o treinamento (HAYKIN, 2001). Esse

comportamento pode ser identificado na Figura 2.6.

Amostras de
Validagdo
Erro-Médio-
Quadratico

Ponto
de parada

antecipado

Amostras de
Tremamento

Numero de épocas

Figura 2.6: Analise dos erros de validacao e treinamento ocasionando um ponto de parada
antecipado durante o treinamento da rede neural (HAYKIN, 2001).

2.1.6 Aplicacao em Séries Temporais

Para a utilizacao de redes neurais de treinamento supervisionado com séries temporais,
é necessario utilizar o processo de janelas deslizantes para organizar as entradas e saidas
desejadas.

Como temos uma dependéncia temporal de épocas passadas que tém influéncia
no futuro, é necessario para prever um instante ¢t as informagoes acerca dos instantes
passados a t. Dessa forma, o processo consiste em sempre existir um ntmero pré-definido
de instantes passados que serao utilizados para prever um instante ¢ futuro. No momento
que o instante t é previsto, ocorre o descarte do primeiro instante utilizado no conjunto
dos passados de t e o instante ¢ é adicionado a esse conjunto, de forma que agora seja
possivel prever o instante ¢ + 1.

A Figura 2.7 descreve esse processo e pode-se observar que nesse caso a janela
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deslizante possui um intervalo de trés instantes passados para a previsao de um instante

futuro.

L= [t] L. t.';]
L= [ L. 1s ta]
L= [ Ls L, ta]

tn 2= [tn b.tn4.tn 3]
tn]: [tn4.tn 3.tn2]
tn: [tn 3.tn 2.tn ]]

Figura 2.7: Exemplo de janela deslizante. Elaborado pelo autor.

2.2 Rede Long Short-Term Memory (LSTM)

A rede neural recorrente tradicional possui um problema em relagao as memorias de longo
prazo. Em longos intervalos de tempo o custo é muito elevado em questao de tempo e
aprendizado. Dessa forma, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram o modelo arqui-
tetural para redes neurais recorrentes chamado de Long Short-Term Memory, pautada em
um apropriado aprendizado a partir de gradiente, com o propdsito de conseguir acessar
essas memorias longas.

Na rede recorrente tradicional, o algoritmo de backpropagation, responsavel pela
alteracao dos pesos e consequentemente pelo aprendizado, sofre o “problema do gradiente
de fuga”. Assim, o gradiente de longo prazo que é usado para atualizar os pesos comega a
diminuir, e se esse valor se torna muito pequeno, sua interferéncia no aprendizado também
torna-se muito baixa. Portanto, as informacoes relacionadas a esses periodos distantes

sao perdidos, gerando uma alta dependéncia aos valores mais atuais (HOCHREITER,;

SCHMIDHUBER, 1997).
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Por conseguinte, a LSTM tem como propésito melhorar esse tipo de aprendizado

de longo prazo através da utilizacao de células de memoria e portoes.

2.2.1 Arquitetura

A arquitetura da célula de memoria funciona como o caminho para toda a sequéncia que
a informacao sera processada. Ela apresenta trés portoes, que sao pequenas redes neurais
que decidem quais informagoes terao progresso durante o fluxo na célula. Esses portoes

sao conhecidos como forget gate, input gate e output gate (Figura 2.8).

f.‘”rg{:r ,-'ﬂ-pyj' 01!'1';]1” Ah“}
gate gate gate
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entrada . atual sigmoide multiplicacdo
Memodria da célula Saida da célula Funcdo 0 "
o1 peracdo
c(t-1) anterior h[” atual - Tangente soma
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h(t-1) Smduldu célula
anterior

Figura 2.8: Arquitetura célula LSTM. Adaptado de Yu et al. (2019).

O forget gate é responsavel por avaliar quais informacgoes serao esquecidas ou
armazenadas. Recebe como entrada o parametro x(t), que é a entrada corrente e h(t-

1), que é a saida do estado anterior e o conjunto é passado por uma funcao sigmdide,
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que tem como retorno representado por f(t), sendo um nimero entre zero e um, em que
quanto mais perto de zero significa esquecimento e quanto mais perto de um significa
armazenamento.

Ja o input gate é responsavel pela decisao de atualizacao da nova informacao que
sera armazenada. Novamente, passamos primeiramente os parametros x(t) e h(t-1) por
uma funcao sigmoide. Essa etapa tem como importancia a decisao de qual a importancia
do valor na atualizagao, sendo o resultado da funcao representado por i(t) e entre zero e
um, onde zero significa baixa importancia e um significa alta importancia. Paralelamente,
os parametros x(t) e h(t-1) também sdo passados por uma fungao tangente hiperbdlica,
gerando um novo vetor ¢(t) com possiveis valores de atualizagdo. Fazemos por fim a
multiplicacao das saidas das duas fungoes, com finalidade de que o resultado da sigmdide
indique qual a importancia da informagao presente no c(t), que é o resultado da tangente
hiperbdlica.

Por ltimo temos o output gate que é responsavel pela geracao da saida. Primeiro
sdo passados novamente os parametros x(t) e h(t-1) por uma funcao sigmoéide, gerando
o(t), cujo resultado é multiplicado pelo resultado da fungao tangente hiperbélica da soma
das informagoes geradas pelos dois primeiros portoes, que é o valor ¢(t). O produto serd
representado por h(t), que é o estado escondido. J& o valor de ¢(t) serd o novo valor da
célula. Basicamente esse portao é responsavel por indicar quais os parametros de entrada
sao mais importantes para a saida.

Em sintese, o forget gate é responsavel por classificar a informagao necessaria
dos passos anteriores, o input gate por decidir qual informacao do passo atual deve ser
agregada, e o oulput gate tem o papel de selecionar qual o préximo estado escondido.
Dessa forma, varias células sao conectadas gerando toda a forma de aprendizado da rede.

As equacoes a seguir mostram os calculos feitos em cada etapa, onde x; é o vetor

de entrada, h;_; é a saida da célula anterior e ¢;_; é a memoria da célula anterior:

1. Forget gate

ft = O'(Wf X ht—l + Wf X Ty + bf) (29)
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onde:
W} = matriz de peso de f.
by = bias de f.

o = fungao sigmdide.

2. Input gate

it = O'(I/VYZ X ht—l + VVZ X Tt —|— bz) (210)

onde:
W; = matriz de peso de 1.
b; = bias de 1.

o = funcao sigmdide.

6t = tanh(WE X htfl + WE X Ty + bg) (211)

onde:
Wz = matriz de peso de c.
bz = bias de ¢.

tanh = funcao tangente hiperbdlica.

3. Atualizagao célula

Ct = ft X C_1 + 1 X G (212)

4. Output gate
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O = O'(WO X ht,1 + WO X Ty + bo) (213)

onde:
W, = matriz de peso de o.
b, = bias de o.

o = funcao sigmoide.

hy = op.tanh(c;) (2.14)

onde:

tanh = funcao tangente hiperbdlica.

2.2.2 Multivariate x Univariate

A rede neural LSTM pode ser separada em duas classificacoes quanto aos dados inseridos

na camada de entrada.

1. Univariate: Apenas uma variavel é inserida na entrada. Todo o aprendizado e
analise depende do comportamento da variavel e somente dela. O modelo possui
a vantagem de nao precisar de nenhuma verificagao quanto a relacionamento com

outras variaveis. Ela pode ter uma ou multiplas saidas e multiplas entradas da

mesma variavel (GUILLEN-NAVARRO et al., 2020).

A Figura 2.9 mostra a representacao de um modelo LSTM Univariate. E possivel
identificar que a entrada x; é de apenas uma variavel, e a saida obtida y; e a meméria
da célula ¢; sao também entradas para os proximos neuronios LSTM, sendo ¢ um

instante.

2. Multivariate: Duas ou mais variaveis diferentes sao inseridas na entrada. Apre-

senta dependéncia de relacionamento entre as entradas, sendo importante selecionar
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Figura 2.9: Arquitetura LSTM Univariate (GUILLEN-NAVARRO et al., 2020).

variaveis que tenham uma correlacao para garantir um melhor aprendizado. Por-
tanto, é necessario um estudo sobre as caracteristicas de cada uma e o relaciona-
mento entre elas. Pode ter nimeros diferentes de entradas para cada variavel, além

de uma ou multiplas saidas (GUILLEN-NAVARRO et al., 2020).

A Figura 2.10 descreve o funcionamento dos neuréonios LSTM nesse modelo. E
possivel observar que x1,, xs,, T,, representa a entrada de multiplas variaveis, sendo
n o numero de variaveis diferentes. Também apresenta a saida unica de y; e a
memoéria ¢; que sao entradas para o proximo neuronio LSTM, sendo ¢ um instante.
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Figura 2.10: Arquitetura LSTM Multivariate (GUILLEN-NAVARRO et al., 2020)

Para utilizar multiplas varidveis na saida, recomenda-se a utilizagao de outras abor-
dagens em conjunto para garantir o melhor aprendizado e atualizacao dos pesos
sindpticos. De acordo com Zhang e Yang (2017), o Multitask Learning (MTL) ¢é in-

dicado para realizar o aprendizado de mais de uma variavel e ainda apresentar uma
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saida separada para cada varidavel. A técnica combina camadas de aprendizado em
conjunto para aproveitar as correlagoes entre as variaveis e ainda utilizar camadas

separadas para garantir o melhor desempenho para cada uma.

2.2.3 Multi-step x Single-step

O horizonte de previsao realizada pela LSTM em séries temporais pode ser divida em dois

tipos:

1. Single-step: Apenas a previsao de um instante ¢ é realizada. FEssa previsao se-
gue o padrao de intervalo e é sucessor ao ultimo instante disponivel na entrada

(CHEVILLON, 2007).

A Figura 2.11 ilustra como é o funcionamento das previsoes single-step. E possivel
observar as n entradas sendo inseridas na camada LSTM e a previsao do instante

n + 1, que é o sucessor do ultimo instante da entrada e é tnico.

t=1 t=2 t=.. t=n Entradas
v Y Y h Camada
LSTM LSTM
h 4
t=n+1 Previséo

Figura 2.11: Arquitetura LSTM Single-step. Elaborado pelo autor.

2. Multi-step: Podem ser geradas previsoes sucessivas de mais de um instante. O
instante do primeiro dado previsto é sucessor do ultimo instante da entrada, e o

horizonte ou nimero de instantes previstos ¢ ilimitado (CHEVILLON, 2007).

O multi-step também pode ser separado em dois tipos:
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(a) Direto: A primeira ¢é a forma direta, que é representada na Figura 2.12, que
consiste em nao adicionar valores que foram previstos nas entradas e a previsao
dos k instantes sao feitas utilizando um mesmo conjunto de entrada. A Figura
2.12 mostra o conceito de uma LSTM com previsao Multi-step. E possivel
observar as n entradas inseridas na camada LSTM e as k saidas, sendo a

primeira n + 1, sucessiva ao ultimo instante da entrada n.

t=1 t=2 t=... t=n Entradas

Camada
LSTM LSTM

v v v v

t=n+1 | t=n+2 t= .. t=k Previséo

Figura 2.12: Arquitetura LSTM Multi-step. Elaborado pelo autor.

(b) Auto-regressivo: A outra versao é a auto regressiva, que na verdade realiza
varios processos Single-step de previsao de um instante ¢ futuro e atualiza esse
valor nos dados de entrada, retirando o mais antigo e refazendo o processo de

previsao até que os k instantes possam ser previstos (CHEVILLON, 2007).

Para instantes futuros nao tao distantes a forma direta da abordagem é satisfatéria
e pode possuir resultados melhores que a abordagem auto regressiva, porém para
horizontes mais afastados a auto regressiva pode ser superior. Importante ressaltar
que independente da abordagem quanto mais distante dos instantes de entrada reais,

maior serd o erro (CHEVILLON;, 2007).
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2.3 Trabalhos Relacionados

Devido a importancia do tema na organizacao dos estados, temos uma sequéncia de
trabalhos realizados utilizando o conceito de redes neurais aplicados em séries temporais
na tentativa de atingir previsoes melhores.

Silva e Figueiredo (2020) realizou o trabalho de previsao do ICMS do estado do
Rio de Janeiro, com a utilizacao de variaveis enddgenas e o conceito de Machine Le-
arning chamado de Long Short-Term Memory(LSTM), comparando com abordagens de
Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLP). O trabalho descreve a utilizagao de previsao
de multiplos passos auto-regressivo e janelamento deslizante de 12 meses, além da com-
paracao entre tratamento de dados utilizando apenas normalizacao e diferenciacao e a
realizacao de manipulacoes matematicas. Como conclusao, a utilizacao de rede LSTM
foi superior a MLP, com a utilizagao de apenas normalizagao e diferenciacao no pré-
processamento dos conjuntos.

Castanho (2011) utilizou os dados de ICMS do estado do Espirito Santo de 2000
até 2009 na tentativa de prever a arrecadacao do ano 2010. Foi utilizado o modelo Holt-
Winters unido a metodologia de Box-Jenkins e modelo econométrico misto com regressao
multipla e apenas uma equacao comportamental. Foram analisados as diferentes varaveis
e setores que tém impacto no tributo e influenciam na arrecadagao. Foi utilizado o erro
percentual absoluto médio (MAPE) para decidir qual modelo apresentou o melhor de-
sempenho, chegando ao resultado de que para previsoes de curto prazo os modelos de
Holt-Winters foram superiores, para médio prazo os melhores modelos foram de Box-
Jenkins, enquanto os modelos econométricos sao melhores adaptados a longo prazo.

Pessoa, Coronel e Lima (2011) escolheram a arrecadagao do periodo de 1998 até
2011 no estado de Minas Gerais e foi realizada a comparagao entre os modelos ARIMA
e ARFIMA para a previsao do periodo. O modelo ARIMA (1, 0, 1) apresentou resul-
tados superiores considerando as métricas de Raiz Quadrada do Erro Quadrado Médio
de Previsao (RQEMP), Erro Absoluto Médio de Previsao (EAMP) e Coeficiente de Desi-
gualdade de Theiler (CDT). J4 o modelo ARFIMA (1, 0.36, 1) foi superior em relagao ao
Erro Absoluto Médio Percentual de Previsao (EAMPP). Como conclusao, os dois modelos

apresentaram capacidade de realizar a previsao e atingir bons resultados para a tomada
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de decisao dos orgaos publicos.

Scheffer, Souza e Zanini (2014) basearam seu trabalho na previsdo do ICMS do
estado do Rio Grande do Sul do periodo de 1998 até 2014. Utilizaram como base para
previsao os modelos Box-Jenkins com a implementacao de modelos ARIMA, chegando no
melhor resultando sendo um modelo ajustado SARIMA, em que a base da anélise foi de
residuo e testes de significancia dos parametros, sendo comparado com diversos modelos
concorrentes.

Dessa forma, vemos que existe a necessidade por trabalhos que tem como objetivo
a previsao do tributo, porém temos muitas técnicas novas de redes neurais e machine
learning que ainda podem ser aplicadas e comparadas, visando atingir resultados melhores

que possam auxiliar os governantes e sociedade.

2.4 ICMS-RJ

O Imposto sobre Circulagao de Mercadorias e Servigos foi criado no ano de 1996 pela Lei
Complementar 87/1996 (PLANALTO, 1996), que tem o nome de “Lei Kandir”. E um
tributo de competéncia estadual, em que o estado tem plenos poderes na instituicao e
cobranga do mesmo.

De acordo com o IBGE (2021), o estado do Rio de Janeiro é uma das 27 unidades
federativas do Brasil, com uma populacao estimada de 17,6 milhoes, sendo o terceiro
estado mais populoso da federacao .

De acordo com o SEFAZ-RJ (2022), o ICMS no estado carioca é o maior meio de
arrecadagao de tributos e o valor arrecadado é aplicado em diversas areas da administracao
publica. Devido a isso, para o planejamento orcamentério do estado, a previsao do mesmo
é um aspecto muito importante para a gestao.

Essa previsao anual é dever da Secretaria de Estado de Fazenda do Rio de Janeiro
(SEFAZ-RJ), e é uma tarefa complexa, devido & prépria grandeza do imposto e dos
diversos fatores, incluindo externos que afetam sua arrecadacao.

O gréfico na Figura 2.13 mostra a evolugao do valor arrecadado de ICMS no
decorrer dos anos. E possivel visualizar que esse valor é nao linear e possui muitas variagoes

que dificultam a previsao do mesmo.
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Figura 2.13: Gréfico da arrecadagao de ICMS no periodo de 2002 até 2019. Elaborado
pelo autor.

Devido a isso, o Sefaz-RJ utiliza de modelos estatisticos para realizar a pre-
visao. Os modelos econométricos utilizados atualmente sao o Autorregressivo Integrado
de Médias Moveis Sazonais (SARIMA), que é um extensdo do modelo Autoregressivo
Integrado de Médias Méveis (ARIMA), onde o SARIMA explicita a parte sazonal, e o
modelo Auto Regressao Vetorial (VAR), que considera as correlagoes lineares entre as
séries temporais, sendo possivel a presenga de mais de uma varidvel no processo (SILVA;
FIGUEIREDO, 2020).

Apesar de serem modelos conceituados em previsoes, eles podem apresentar erros
que podem ser minimizados utilizando outras técnicas e, consequentemente, gerar um

melhor informativo quanto a arrecadacao do imposto.
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3 Metodologia

Neste capitulo é descrita a metodologia utilizada nos modelos de Redes Neurais com o
objetivo de fazer a previsao da arrecadacao do ICMS no estado do Rio de Janeiro, com o
uso de varidveis enddgenas e exdgenas.

A arquitetura utilizada foi a rede recorrente do tipo LSTM, devido ao bom de-
sempenho e resultados obtidos na previsao de séries temporais de impostos com varidveis
enddgenas (SILVA; FIGUEIREDO, 2020).

O modelo que utiliza apenas um tipo de variavel de interesse tanto para entrada
quanto salda é chamado de Univariate. A rede LSTM também suporta a adigao de
mais variaveis de interesse, seja para a saida ou entrada, sendo esse modelo chamado de
Multivariate.

Esse trabalho visa comparar as duas abordagens e analisar qual apresenta um
desempenho superior. Ambas tém o objetivo de realizar a previsao do ICMS ao longo
de um periodo estipulado portanto a saida das redes serda a mesma, apenas referente a

previsao do ICMS anual.

3.1 Coleta de dados

Os dados de todas as variaveis utilizadas, para treinamento, validacao e teste, foram
retirados do periodo entre 2002 e 2019, sendo adquiridas nos seguintes locais:

ICMS: Foi utilizado nas redes Univariate e Multivariate. Retirado do site SEFAZ-
RJL.

PIB (Produto Interno Bruto): Foi utilizado na rede Multivariate. Retirado do
site IpeaData 2.

Consumo de Energia Elétrica Comercial na Regiao Sudeste: Foi utilizado na rede

Multivariate. Retirado do site Empresa de Pesquisa Energética 3.

thttp://www.fazenda.rj.gov.br/sefaz/
http://www.ipeadata.gov.br/
3http://www.epe.gov.br/
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Consumo de Derivados de Petroleo: Foi utilizado na analise das variaveis. Reti-
rado do site da Agéncia Nacional do Petrdleo, Gds Natural e Biocombustiveis 4.

Indice Volume de Vendas no Varejo: Foi utilizado na analise das varidaveis. Reti-
rado do site IpeaData®.

Divida Liquida do Setor Publico: Foi utilizado na anélise das variaveis. Retirado

do site Portal da Transparéncia do Governo do Rio de Janeiro ©.

3.2 Pré-processamento dos Dados

Esta secao descreve todos os processos iniciais de tratamento dos dados, de forma que

garanta a melhor qualidade e aprendizado das redes neurais utilizadas.

3.2.1 Conjunto de Dados

Em primeiro lugar a divisao da base de dados foi realizada no modelo holdout *, sendo
separados em conjuntos de treino, validacao e teste. Cada um apresenta um tamanho
diferente, de forma que possam ser adequados para cada uma das etapas.

O conjunto de treino, responsavel por ajustar os pesos na etapa de treinamento,
¢ composto pelos dados do periodo de janeiro de 2002 até dezembro de 2016.

O conjunto de validacao tem como objetivo fazer o FEarly Stopping e evitar o
overfitting, portanto é utilizado o periodo de janeiro de 2017 até dezembro de 2018.

Ja o conjunto de teste, que ira avaliar o desempenho dos modelos e sera a base

da comparacao, é composto pelo periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2019.

3.2.2 Manipulagao dos Dados de Entrada

Como manipulacao dos dados de entrada, para as redes neurais Univariate e Multivariate
foram aplicadas a normalizacao dos dados, que consiste em transformar os dados em

valores normalizados, em torno de um intervalo fixo. Esse intervalo foi o [0,1] e foi utilizado

thttp:/ /www.gov.br/anp/

Shttp://www.ipeadata.gov.br/

Shttp://www.fazenda.rj.gov.br/transparencia/

“separacdo do conjunto de dados em dados de treinamento, validacéo e teste.
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a funcao MinMaxScaler, do pacote preprocessing, da biblioteca Scikit-learn 8. A Equacao
3.1 mostra o calculo para alteracao dos valores.

- Lmin lmax_lmin
Y= (& = Tmin) )+lmm (3.1)

Tmaz — Tmin

onde:
y = valor normalizado;
x = valor a ser normalizado;
Tmae = valor maximo da série;
Tmin = valor minimo da série;
lmaz = limite maximo do intervalo de normalizacao;

lmin = limite minimo do intervalo de normalizacgao;

A normalizacao é importante para evitar tendéncias nos ajustes de pesos, gerando

melhor capacidade de generalizacao, que é o objetivo da rede neural.

3.3 Escolha das variaveis exdgenas

Como explicado na secao 2.4, a série temporal do ICMS é afetada por dados externos e a
utilizacao de outras variaveis na predicao das séries futuras tem sua importancia.

Dessa forma, foram avaliados diversos dados de produtos e servigos que possuiam
a cobranca de ICMS e selecionados os que apresentavam uma maior correlagao.

Para realizar esse processo foi utilizado a fungao de correlagao da biblioteca Pan-

das?®

, em que utilizando o método de correlagao de Pearson, onde o coeficiente de Pearson
gerado possui um valor de -1 a 1. Quanto mais préximo de -1 menor é a relagao entre as
variaveis e quanto mais proximo de 1 maior é a relagdo das mesmas (PEARSON, 1896).
Sendo assim é possivel quantificar a semelhanca entre as variaveis externas com a variavel
de interesse que é a arrecadacao do ICMS.

10

Gerando um mapa de calor com o auxilio da biblioteca Seaborn *°, é possivel

8https://scikit-learn.org/
9https://pandas.pydata.org/
Ohttps:/ /seaborn.pydata.org/
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visualizar a correlacao na Figura 3.1. Como é possivel observar no mapa, ao analisar a
primeira coluna, temos a correlacao entre a variavel de interesse, que é o valor mensal
arrecadado de ICMS, com as varidaveis exdgenas selecionadas, em que suas numeragoes
estao indicadas ao final do nome no eixo x. Pode-se considerar também a presenca da
legenda a direita, que indica qual o valor do coeficiente de correlagao de Pearson, através
da cor indicada.

Correlagao das varidveis

=100

ICMS (1) Consumo de Divida Liguida PIB (4) Indice volume de Consumo de
Energia Elétrica do Setor Publico (3) vendas no varejo (5)  derivados
Comercial - Regiao de petrdleo (6)
Sudeste (2)

Figura 3.1: Mapa de calor relativo a correlagao das variaveis. Para efeito visual os indi-
cativos do eixo y estao marcados no eixo x. Elaborado pelo autor.

Sendo assim, é possivel concluir que as variaveis de PIB e Consumo de Energia
Elétrica Comercial da Regiao Sudeste possuem alto grau de correlagao com o valor mensal
arrecadado de ICMS, chegando a niveis de coeficientes maiores que 0.95. Ja as varidveis de
Consumo de derivados de petréleo e Divida Liquida do Setor Ptublico possuem coeficiente
entre 0.85 e 0.95. Por tltimo temos o coeficiente do Indice do volume de vendas no varejo
que fica em torno de 0.80

Apos essa verificacao, as variaveis de PIB e Consumo de Energia Elétrica Comer-

cial da Regiao Sudeste foram selecionadas para serem entradas da rede neural Multivari-
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ate, por questao de simplificacao nas analises e por possuirem um alto grau de correlacao.
Os gréficos da série temporal do ICMS, PIB e Consumo de Energia Elétrica

Comercial da Regiao Sudeste, estao respectivamente nas Figuras 3.2, 3.3 e 3.4

—— Receita arrecadada de ICMS

%3.58 1

33.08 1

52.58 1

52.08 1

%1.58 1

Valor arrecadado (em bilhdes)

£1.08 1

T T T T T T T T T
2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Ano

Figura 3.2: Grafico da arrecadacao de ICMS em bilhdes (R$). Elaborado pelo autor.

= Pib Mensal {R$ Milhdes)
BOOD00 4

500000 1

400000 1

300000

Pib Mensal (R% Milhdes)

200000 1

100000 1

T T T T T T T T T
2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Ano

Figura 3.3: Gréfico do Pib Mensal em milhdes (R$). Elaborado pelo autor.

Dessa forma, podemos observar nas figuras que o crescimento das trés segue um
padrao semelhante e alguns altos e baixos tem impacto direto na arrecadacao do ICMS,

o que indica a alta correlacao entre as variaveis.
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4500 Consumo de energia elétrica -
—— Regiao Sudeste -
Comercial (Em GWh)

4000

3500

3000 4

Consuma {Em GWh)

2500 4

2000 1

2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019
Ano

Figura 3.4: Grafico do Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste em

GWh. Elaborado pelo autor.

3.4 Janela deslizante

Para o problema, e como forma de adaptar para a arquitetura Multi-step, o processo de
janela deslizante descrito na segao 2.1.6, sera utilizado um janelamento de intervalo igual a
24, onde para os 12 meses da previsao, o conjunto de observagoes passadas serd composto

pelos 24 meses anteriores.

e Para o modelo Univariate, o janelamento para a previsao serda dado pela equagao

3.2:

b1 tnt10s s tn = [tn—24s tn—23, -y tn—125 tn—11, oo T2, Tt

(3.2)

onde todos os instantes ¢ sdo valores mensais da variavel ICMS.

e Para o modelo Multivariate , o janelamento para a previsao serda dado pela equagao

3.3:
tICMSn+117 tIC'MSn+107 ceey tICMSn — [I:tICMSn7247 tPIBn7247 tCEn724]7
[tICMSnfzgn tPIB,Lng? tCEnfgg]) ceey [tICMSnflga tPIanlg ) tCEn712]7 (33>
[tIC’MSnfna tPIanna tCEn,H]a sy [tICMSnfl ) tPIanlu tCEnfl]]

onde para cada més temos um conjunto de trés variaveis em cada instante, sendo
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elas ICMS, PIB e CE (Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste).

3.5 Estrutura da Rede LSTM

Os modelos implementados foram feitos a partir da biblioteca Keras ' e TensorFlow
e implementados na linguagem de programacao Python 3.

Para a realizacao da rede neural LSTM Univariate, foi utilizado como referéncia
o melhor resultado obtido no trabalho de Silva e Figueiredo (2020), sendo modificada
a estrutura para se adequar ao objetivo de previsao anual. A estrutura da camada de
entrada recebera 24 registros, que correspondem aos 24 meses anteriores ao ano de previsao
e 12 registros de saida, que sera o valor preditivo dos meses do ano alvo.

A Figura 2.9 da secao 2.2.2 descreve o funcionamento da LSTM Univariate e pode
ser complementada com a Figura 2.12, localizado na subsecao 2.2.3, que possui ntimero
de entradas igual a 24 e um nimero de saidas de previsao igual a 12.

Para a rede neural LSTM Multivariate foram utilizadas trés varidveis, o valor
endégeno do ICMS, o PIB e Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste
como variaveis exdgenas, tem-se portanto um total de 72 entradas, ou seja, trés conjuntos
de 24 dados passados, um para cada variavel, além de 12 saidas, referentes aos valores
endogenos previstos de arrecadagao do imposto em cada més durante um ano.

O funcionamento pode ser visto na Figura 3.5, onde temos 24 conjuntos de en-
trada, de n — 1 até n — 24, onde cada conjunto é composto por trés instantes, um para
cada varidvel, sendo elas ICMS, PIB e CE (Consumo de Energia Elétrica Comercial da
Regiao Sudeste). As saidas apresentam apenas valores mensais do ICMS e totalizam 12

registros, de n até n — 11.

Uhttps:/ /keras.io/
2https: / /www.tensorflow.org/
Bhttps://www.python.org/
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te=n-24 tee =N-23 fee = tee =N -1
in=n-24 | | tjp=n-23 thib = toip =N -1 Entradas
iems =N -24| |tems =N -23 licms = --- ticms =N - 1
) Camada
v v v v
licms =N tiems =N + 1 licms = - tiems =N + 11 Previsao

Figura 3.5: Arquitetura da rede neural LSTM Multivariate Multistep. Elaborado pelo
autor.

3.6 Avaliacao

Para a avaliacao e andlise do melhor modelo e parametros foi utilizado trés métricas de
erros que sao comuns na comparacao de redes neurais.

Os erros sao Erro Quadrético Médio (Mean Squared Error - MSE), Raiz do Erro
Médio Quadratico (Root Mean Square Error - RMSE) e Média Percentual do Erro Abso-
luto (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), em que as respectivas equagoes sao 3.4,

3.5 e 3.6:

n

1 .
MSE = g * Z(yt — yt)2

t=1

(3.4)
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n

RMSE =V MSE = % £ > (e — n)° (3.5)

t=1

MAPE = L4 3 We=9) , 100 (3.6)

n
—1 Yt
e que:
n = numero de observacoes;

y; = valor real;

y; = valor previsto;

Para o treinamento, serd selecionado o erro MSE para ajustes de pesos. Na etapa
de validacao, para garantir o Farly Stopping, descrito na subsecao 2.1.4, o valor do erro
MSE sera considerado, com um acumulado de 100 erros para garantir que nao esteja
ocorrendo overfitting e terminar o treinamento no momento correto. Os erros de RMSE
e MAPE sao utilizados para analise da eficicia do modelo na validacao. Na etapa de
teste as trés métricas aplicadas a cada modelo mostrara qual possui melhor desempenho
e resultado, sendo considerado o melhor modelo.

O treinamento de cada modelo foi repetido 10 vezes, de forma que as métricas
finais representam a média dos 10 modelos produzidos, sendo a métrica MAPE escolhida

para definir o melhor modelo.
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4 Estudo de Casos

4.1 Arquiteturas dos Modelos de Rede Neural

4.1.1 LSTM Univariate

Os parametros da LSTM para previsao com variaveis endégenas foram baseados no de-
terminado pelo melhor modelo do trabalho de Silva e Figueiredo (2020), com algumas
alteracoes. Como tamanho de batch foi utilizado o valor 32, o que significa que foram
analisados 32 registros para concluir a mudanca dos pesos. O ntimero de camadas utili-
zadas foram sempre duas, com uma camada LSTM e outra uma camada Dense (camada
oculta) com 12 neuronios, referentes a quantidade dos meses de um ano previsto de saida.

Nos modelos foram experimentados diferentes configuracoes do nimero de neurénios
na primeira camada LSTM, o algoritmo otimizador de aprendizagem e a funcao de
ativagao dos neuronios.

O numero de neuronios na primeira camada escolhidos foram os valores de 400,
500, 550, 600 ou 700.

Os algoritmos otimizadores utilizados foram o Adaptive Moment Estimation
(ADAM), com a taxa de aprendizado de 0.001, e o Stochastic Gradient Descent (SGD)
com a taxa de aprendizado de 0.01. Ambos foram implementados através do framework
Keras!4,

As fungoes de ativagao utilizadas foram a Sigméide e a Relu.

4.1.2 LSTM Multivariate

Os parametros tamanho de batch e nimeros de camadas sao os mesmos do modelo Uni-
variate. Os algoritmos otimizadores, fungoes de ativagao e quantidades de neurdnios nas
camadas também é semelhante, sendo a diferenca relacionada ao nuimero de variaveis

utilizadas.

https:/ /keras.io/
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O numero de neurdnios na primeira camada foram os valores de 400, 500, 550,
600 ou 700.

Os algoritmos otimizadores utilizados foram o Adaptive Moment Estimation
(ADAM), com a taxa de aprendizado de 0.001, e o Stochastic Gradient Descent (SGD)
com a taxa de aprendizado de 0.01. Ambos foram implementados através do framework
Keras.

As funcoes de ativagao foram a Sigméide e a Relu.

As varidveis exégenas sao PIB e Consumo de Energia Elétrica Comercial na

Regiao Sudeste, que sao usadas na entrada junto com o ICMS.

4.2 Cenarios de Testes

A Tabela 4.1 mostra os cenarios de testes para a LSTM Univariate (com apenas variaveis

enddgenas):

Tabela 4.1: Cenarios de teste para LSTM Univariate. Elaborado pelo autor.

Cenério | Otimizador | Fungao de Ativacao | Nimero de Neuronios
; Adam S Re? 1o
S0l 400, 500, 550, 600, 700
3 Sod Relu
4 & Sigmoide

Os cenarios de testes para os modelos de LSTM Multivariate estao organizados
de acordo com a Tabela 4.2, onde as arquiteturas Multivariate diferem-se em relacao ao
nimero de variaveis, onde é possivel comparar o quanto a adicao de mais varidveis pode

ser benéfica para o modelo.

Tabela 4.2: Cenérios de teste para LSTM Multivariate. Elaborado pelo autor.

Numero de

Cenario | Otimizador | Fungao de Ativagao .. Variaveis

Neuronios

) Relu

6 Adam Sigmaide 400, 500, 550, IOMS o PIB

7 Sod Relu 600, 700

8 & Sigmdide

9 Relu

10 Adam Sigmébide 400, 500, 550, ICMS5, PIBe

Consumo de Energia Elétrica
1 Sgd Relu 600, 700 Comercial - Regiao Sudest
5 g Sigmoide omercial - Regiao Sudeste




4.3 Resultados dos Experimentos 43

4.3 Resultados dos Experimentos

Para cada cenario disponivel foram executados 10 treinamentos de cada modelo, de forma
que os valores das métricas de erro analisadas sao as médias das execucoes.

Para a avaliacao das comparacoes entre os modelos LSTM sao sempre considera-
das as métricas em relacao ao conjunto de validacao, que contempla os meses de janeiro
de 2017 até dezembro de 2018. Ja o conjunto de teste, que contempla os meses de janeiro
de 2019 até dezembro de 2019 foi utilizado na comparacao final dos melhores modelos e
os valores reais de arrecadacao do imposto no ano. O melhor modelo selecionado de cada

cendrio serd aquele que atingir menor valor de erro MAPE médio.

4.3.1 Cenario 1: Modelo LSTM Univariate, algoritmo de oti-

mizacao Adam e funcao de ativacao Relu

Cenério da arquitetura LSTM Univariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Adam e funcao de ativacao Relu.

Na Tabela 4.3 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuracoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.3: Erros médios de validagago RMSE, MSE e MAPE do cenério de teste 1.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validacao
Numero de | by rap (Rg) MSE (R$) MAPE (%)
Neuronios
400 247.517.209,2 61.264.803.791.057.700 7.07
500 245.559.707,0 60.299.570.879.817.300 7.04
550 241.717.815,7 | 58.427.502.439.170.000 6.95
600 241.757.162,3 58.446.536.875.232.400 6.98
700 245.459.015,3 60.250.191.640.815.200 6.96

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o nimero

de neuronios na camada LSTM é 550 e o erro de MAPE foi de 6.95%.
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4.3.2 Cenario 2: Modelo LSTM Univariate, algoritmo de oti-

mizacao Adam e funcao de ativacao Sigmoide

Cenario da arquitetura LSTM Univariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Adam e fungao de ativagao Sigméide.

Na Tabela 4.4 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execucoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.4: Erros médios de validacao RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 2.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validacao
T\I“mef(). de | RMSE (RS) MSE (R$) MAPE (%)
euronios
400 269005586,5 72.364.005.594.759.100 7.29
500 2769228%9,5 76.636.345.576.330.000 7.36
550 975929737.9 | 76.137.220.263.641.000 731
600 274878072,9 | 75.558.095.463.383.000 | 7.18
700 9837545387 | 81.243.601.371.136.000 7.64

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o niimero

de neurdnios na camada LSTM é 600 e o erro de MAPE foi de 7.18%.

4.3.3 Cenario 3: Modelo LSTM Univariate, algoritmo de oti-
mizacao Sgd e funcao de ativacao Relu

Cenario da arquitetura LSTM Univariate, com a utilizagao do algoritmo de otimizagao
Adam e funcgao de ativagao Sigmoéide.

Na Tabela 4.5 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validagao. O modelo apresenta 5 configuracoes de

neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.
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Tabela 4.5: Erros médios de validacaio RMSE, MSE e MAPE do cenério de teste 3.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de |- gy 1o () MSE (R$) MAPE (%)
Neuronios
400 262704538,4 69.013.718.932.494.700 6.94
500 259761386,3 67.476.273.970.859.200 7.06
550 263604312,0 | 69.487.257.974.734.800 6.88
600 259382658,5 67.279.550.295.310.300 7.04
700 260096435,7 67.650.910.347.591.600 6.99

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o ntimero

de neurdnios na camada LSTM é 550 e o erro de MAPE foi de 6.88%.

4.3.4 Cenario 4: Modelo LSTM Univariate, algoritmo de oti-
mizagao Sgd e funcao de ativagao Sigmdide

Cenério da arquitetura LSTM Univariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Sgd e funcao de ativagao Sigmoide.

Na Tabela 4.6 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.6: Erros médios de validagaio RMSE, MSE e MAPE do cenério de teste 4.
Elaborado pelo auto.r

Erro Médio de Validagao
Numero de |- py rop () MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 522926061,7 341.487.417.430.324.000 12.34
500 475224467,8 | 261.644.361.085.747.000 10.84
550 608456554,2 402.925.604.326.657.000 15.46
600 486779215,3 270.574.862.532.503.000 10.88
700 604231619,7 382.186.057.657.797.000 15.35

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o nimero

de neuronios na camada LSTM é 500 e o erro de MAPE foi de 10.84%.
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4.3.5 Cenario 5: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de oti-

mizagao Adam, funcao de ativagcao Relu e 2 variaveis

Cenario da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Adam, funcao de ativagao Relu e 2 varidveis, sendo elas ICMS e PIB.

Na Tabela 4.7 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execucoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.7: Erros médios de validacao RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 5.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validacao
Numero de | pyrap - (R MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 243125330,9 59.109.926.524.605.800 6.84
500 245348639,7 60.195.954.999.929.500 6.90
550 243995230,3 59.533.672.428.175.400 6.96
600 245596041,5 | 60.317.478.178.919.800 6.51
700 244010097,8 59.540.958.524.997.400 6.92

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o niimero

de neuronios na camada LSTM ¢é 600 e o erro de MAPE foi de 6.51%.

4.3.6 Cenario 6: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de oti-
mizagao Adam, fungao de ativagao Sigmodide e 2 variaveis

Cenério da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizagao do algoritmo de otimizagao
Adam, funcao de ativacao Sigmoide e 2 varidveis, sendo elas ICMS e PIB.

Na Tabela 4.8 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuracoes de

neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.
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Tabela 4.8: Erros médios de validacaio RMSE, MSE e MAPE do cenério de teste 6.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de |- gy 1o () MSE (R$) MAPE (%)
Neuronios
400 242963963,5 | 59.055.436.342.158.400 6.17
500 248262488,1 61.634.263.013.125.000 6.53
550 249618015,9 62.309.153.860.837.400 6.61
600 248195554,0 61.601.033.049.284.600 6.49
700 250796253,6 62.898.760.841.095.800 6.58

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o ntimero

de neurdnios na camada LSTM é 400 e o erro de MAPE foi de 6.17%.

4.3.7 Cenario 7: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de oti-
mizacao Sgd, funcao de ativagao Relu e 2 variaveis

Cenério da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Sgd, fungao de ativagao Relu e 2 variaveis, sendo elas ICMS e PIB.

Na Tabela 4.9 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.9: Erros médios de validagaio RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 7.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de |- gy 1o (Rg) MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 2488554842 61.929.052.110.102.500 6.90
500 250146746,4 62.573.394.752.678.800 6.90
550 249637477,0 | 62.318.870.072.976.500 6.88
600 247953161,1 61.480.770.567.418.100 6.94
700 248210414,6 61.608.409.940.352.200 6.89

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o nimero

de neuronios na camada LSTM é 550 e o erro de MAPE foi de 6.88%.
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4.3.8 Cenario 8: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de oti-

mizagao Sgd, funcao de ativagao Sigmoébide e 2 variaveis

Cenario da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Sgd, fungao de ativagao Sigmdide e 2 varidveis, sendo elas ICMS e PIB.

Na Tabela 4.10 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execucoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.10: Erros médios de validagago RMSE, MSE e MAPE do cenério de teste 8.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validacao
Numero de | pyrap - (R MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 255231288,4 65.143.010.596.678.300 6.42
500 253629773,1 64.328.061.790.329.300 6.43
550 258464329,1 66.803.809.414.796.600 6.42
600 250657167,6 62.829.015.667.973.900 6.36
700 251766933,7 | 63.386.588.900.985.500 6.34

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o niimero

de neurdnios na camada LSTM é 700 e o erro de MAPE foi de 6.34%.

4.3.9 Cenario 9: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de oti-

mizacao Adam, funcao de ativacao Relu e 3 variaveis

Cenario da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizagao do algoritmo de otimizacao
Adam, funcao de ativagao Relu e 3 varidveis, sendo elas ICMS, PIB e Consumo de Energia
Elétrica Comercial da Regiao Sudeste.

Na Tabela 4.11 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validagao. O modelo apresenta 5 configuragoes de

neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.
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Tabela 4.11: Erros médios de validagao RMSE, MSE e MAPE do cendrio de teste 9.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de |- gy 1o () MSE (R$) MAPE (%)
Neuronios
400 248703527,5 61.853.444.569.213.600 6.97
500 247022589,7 | 61.020.205.447.003.100 6.17
550 257179458,0 66.141.333.716.747.300 6.59
600 248353433,7 61.679.428.018.345.300 6.35
700 252994047,4 64.007.062.880.153.900 6.58

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o ntimero

de neurdnios na camada LSTM é 500 e o erro de MAPE foi de 6.17%.

4.3.10 Cenario 10: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de
otimizagao Adam, funcao de ativagao Sigmodide e 3 variaveis

Cenério da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizagcao do algoritmo de otimizacao
Adam, fungao de ativagao Sigmoéide e 3 varidveis, sendo elas ICMS, PIB e Consumo de
Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste.

Na Tabela 4.12 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execucoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuracoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.12: Erros médios de validacao RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 10.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de | pyrap - () MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 220307515,7 48.535.606.294.635.800 5.30
500 218900301,8 | 47.917.358.001.517.100 5.21
550 222697988,4 49.594.394.877.378.600 5.36
600 223821995,2 50.096.295.498.421.900 5.35
700 221050843,2 48.863.481.783.223.600 5.30

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o ntimero

de neurdnios na camada LSTM é 500 e o erro de MAPE foi de 5.21%.
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4.3.11 Cenario 11: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de

otimizacao Sgd, funcao de ativacao Relu e 3 variaveis

Cenario da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizagao do algoritmo de otimizacao
Sgd, fungao de ativacao Relu e 3 variaveis, sendo elas ICMS, PIB e Consumo de Energia
Elétrica Comercial da Regiao Sudeste.

Na Tabela 4.13 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validacao. O modelo apresenta 5 configuracoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Tabela 4.13: Erros médios de validacao RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 11.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validacao
Numero de | py rap (g MSE (RS$) MAPE (%)
Neuronios
400 280556801,5 78.719.241.599.699.600 6.69
500 264627979,2 70.028.259.455.294.400 6.67
550 267089640,8 71.337.566.371.762.700 6.66
600 271123065,1 | 73.514.457.961.830.000 6.63
700 254860748,0 64.955.818.771.338.300 6.83

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro
de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o nimero

de neurdnios na camada LSTM é 600 e o erro de MAPE foi de 6.63%.

4.3.12 Cenario 12: Modelo LSTM Multivariate, algoritmo de
otimizacao Sgd, funcao de ativacao Sigmodide e 3 variaveis

Cenario da arquitetura LSTM Multivariate, com a utilizacao do algoritmo de otimizacao
Sgd, funcao de ativagao Sigmoéide e 3 varidveis, sendo elas ICMS, PIB e Consumo de
Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste.

Na Tabela 4.14 estao dispostos os erros médios RMSE, MSE e MAPE das 10
execugoes, sendo todos do conjunto de validagao. O modelo apresenta 5 configuragoes de
neuronios na camada LSTM, sendo a outra camada Dense com 12 neuronios.

Ao analisar os resultados, temos que o melhor modelo é aquele com menor erro

de MAPE médio. Portanto, em negrito estd em destaque o melhor caso, onde o niimero
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Tabela 4.14: Erros médios de validacao RMSE, MSE e MAPE do cenario de teste 12.
Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Numero de |- gy 1o () MSE (R$) MAPE (%)
Neuronios
400 270031270,9 72.918.179.398.211.700 6.41
500 263078333,4 69.211.459.287.237.200 6.32
550 258721333,5 66.946.933.123.238.300 6.35
600 266609766,5 71.080.940.920.904.600 6.51
700 251939538,6 | 63.510.630.497.212.300 6.24

de neurdnios na camada LSTM é 700 e o erro de MAPE foi de 6.24%.

4.4 Melhor modelo de LSTM Univariate

Analisando todos os cenarios de experimentos da arquitetura de LSTM Univariate, a

Tabela 4.15 mostra os melhores resultados de cada cenario.

Tabela 4.15: Comparagao dos resultados dos cendrios de experimento da arquitetura
LSTM Univariate. Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Cenario Nume}“ © de Otimizador | Ativagao | MAPE (%)
Neuronios
1 550 Adam Relu 6.95
2 600 Adam Sigméide 7.18
3 550 Sgd Relu 6.88
4 500 Sgd Sigmoide 10.84

Como ¢é possivel observar, o menor erro de MAPE foi o do cenario 3, que consiste
em um rede LSTM Univariate utilizando algoritmo otimizador Sgd, funcao de ativacao
Relu e com 550 neurdnios na camada LSTM.

Com erro de MAPE igual a 6.88%, erro RMSE igual a R$ 263.604.312,00 e erro
MSE igual a R$ 69.487.257.974.734.800,00, a configuracao completa do melhor modelo de

rede neural LSTM Univariate é:

e 24 dados passados do ICMS como entrada.

e 2 camadas intermedidrias, com uma camada LSTM de 550 neurdénios e uma camada

Dense com 12 neurodnios.
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e Algoritmo otimizador SGD.

e Funcao de ativacao Relu.

4.5 Melhor modelo de LSTM Multivariate

Analisando todos os cenarios de experimentos da arquitetura de LSTM Multivariate, a

Tabela 4.16 mostra os melhores resultados de cada cenario.

Tabela 4.16: Comparacao dos resultados dos cenarios de experimento da arquitetura
LSTM Multivariate. Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
, . | Nimero de | Numero de .. o
Cenério . . Otimizador | Ativagdo | MAPE (%)
Variaveis | Neuronios
5 2 600 Adam Relu 6.51
6 2 400 Adam Sigmoéide 6.17
7 2 550 Sgd Relu 6.88
8 2 700 Sed Sigmoéide 6.34
9 3 500 Adam Relu 6.17
10 3 500 Adam Sigmoéide 5.21
11 3 600 Sgd Relu 6.63
12 3 700 Sgd Sigméide 6.24

No cenario 6 pode-se observar o melhor cenario utilizando apenas 2 variaveis,
sendo elas ICMS e PIB. Com erro de MAPE igual a 6.17%, erro RMSE igual a R$
242.963.963,50 e erro MSE igual a R$ 59.055.436.342.158.400,00, a configuracao completa

do melhor modelo de rede neural LSTM Multivariate utilizando apenas 2 variaveis é:

72 dados passados das variaveis como entrada, sendo 24 registros para cada variavel

2 camadas intermediarias, com uma camada LSTM de 400 neurénios e uma camada

Dense com 12 neurdnios.

Algoritmo otimizador Adam.

Funcao de ativagao Sigmédide.
e 2 variaveis - ICMS e PIB.

Como é possivel observar, o menor erro de MAPE foi o do cenario 10, que consiste

em um rede LSTM Multivariate utilizando algoritmo otimizador Adam, fun¢ao de ativagao
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Sigmoéide, com 500 neurdonios na camada LSTM e 3 variaveis, sendo elas ICMS, PIB e
Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste.

Com erro de MAPE igual a 5.21%, erro RMSE igual a R$ 218.900.301,80 e erro
MSE igual a R$ 47.917.358.001.517.100,00, a configuracao completa do melhor modelo de

rede neural LSTM Multivariate é:

e 72 dados passados das varidveis como entrada, sendo 24 registros para cada variavel

2 camadas intermediarias, com uma camada LSTM de 500 neurénios e uma camada

Dense com 12 neurdnios.

Algoritmo otimizador Adam.

Funcao de ativacao Sigmoide.

e 3 variaveis - ICMS, PIB e Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Su-

deste.

4.6 Comparacgao entre os Melhores Modelos

Apos a execugao dos cenarios de teste e comparacao dos melhores modelos de cada arqui-

tetura, podemos chegar como resultado a Tabela 4.17 a seguir:

Tabela 4.17: Comparacao dos resultados dos melhores cendrios de experimento das ar-
quiteturas LSTM. Elaborado pelo autor.

Erro Médio de Validagao
Modelo Num'e/ro d ¢ NumeAr © de Otimizador Fupgao~ de MAPE (%)
Variaveis | Neuronios Ativacao
LSTM Univariate 1 550 Sgd Relu 6.78
LSTM Multivariate 2 400 Adam Sigméide 6.17
LSTM Multivariate 3 500 Adam Sigméide 5.21

Portanto, podemos concluir que a LSTM Multivariate com a utilizagao de 3
variaveis, sendo elas o ICMS, PIB e Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao
Sudeste, conseguiu o melhor desempenho quanto a métrica de erro MAPE, com 5.21%, e
por conseguinte, foi o0 melhor modelo encontrado.

Seguido dela temos a LSTM Multivariate com a utilizacao de 2 varidveis, sendo

elas o ICMS e o PIB, com erro de MAPE de 6.17%.
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E por tdltimo, temos o modelo da LSTM Univariate com a utilizacao de 1 variavel,
que é o valor endégeno do ICMS. Ela atingiu em seu melhor caso o erro de MAPE de
6.78%.

Dessa forma, conclui-se que a utilizacao de variaveis externas com alta correlacao
no modelo LSTM ¢é o mais benéfico na previsao anual do valor do ICMS do estado do Rio

de Janeiro, sendo melhor até 2 variaveis exégenas do que 1.

4.7 Avaliacao dos Melhores Modelos

Como comparativo, foi gerado o erro relativo das previsoes para os anos de 2017 e 2018,
que é o disponivel pelo SEFAZ-RJ (2022) e foi analisado o desempenho dos melhores
modelos LSTM Univariate, LSTM Multivariate com 2 variaveis, LSTM Multivariate com
3 varidveis e a previsao feita pela SEFAZ-RJ.

O erro relativo é o valor absoluto da diferenca do valor previsto pelo valor real,
com o resultado sendo divido pelo valor real.

A Tabela 4.18 mostra essa comparacao, onde é possivel concluir que as arquite-
turas LSTM possuiram melhor desempenho que a atual previsao feita pela SEFAZ-RJ.
Além disso, é possivel analisar que o comportamento dos experimentos se manteve, sendo
a LSTM Multivariate com as variaveis ICMS, PIB e Consumo de Energia Elétrica Comer-
cial na Regiao Sudeste o melhor desempenho entre as redes neurais artificiais analisadas.
Tabela 4.18: Comparacao dos resultados dos melhores cendrios de experimento das ar-

quiteturas LSTM com a previsao do SEFAZ-RJ, para os anos de 2017 e 2018. Elaborado
pelo autor.

Ano 2017 Ano 2018
Modelo Numero de Valor Erro Valor Erro
Varidveis (R$ mil) Relativo (R$ mil) Relativo
Valor Real - 32.362.495,90 - 35.836.058,09 -
SEFAZ-RJ 35.287.454,00 | 9.04 % | 33.746.760,00 | 5.83 %

LSTM Univariate 1 31.975.661,56 | 1.19 % | 34.653.904,89 | 3.29 %
LSTM Multivariate 2 32.514.114,30 | 0.46 % | 34.962.612,54 | 2.43 %
LSTM Multivariate 3 32.495.584,51 | 0.41 % | 35.242.139,26 | 1.65 %
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E possivel identificar a previsao para o ano de 2019 através do grafico da Figura
4.1, onde observa-se que a LSTM Multivariate se aproxima mais do comportamento da
série original no ano em relacac a LSTM Univariate.

Por conseguinte, nota-se um comportamento mais acertivo dos dois modelos nos
meses inicias e que se perde ao decorrer do ano, o que era um comportamento esperado

da abordagem Multi-step utilizada.

Arrecadagao do ICMS-R) - Ano 2019

$3.4B A
$3.2B A
LA
=
=
£3.0B 1
42 8B 1 Previsao - LSTM Multivariate -
3 variaveis
= Previsio - L5TM Univariate
= Valor real
$2'EE B T T T T T T T T T T T T I
jan fewv mar abr mai jun jul ago set out now dez
Meses

Figura 4.1: Gréfico com a arrecadacao real do ICMS no ano de 2019 e as previsoes da
LSTM Multivariate e Univariate. Elaborado pelo autor.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma rede neural artificial para previsao de
séries temporais com o modelo Long Short-Term Memory, que é uma alternativa para
a resolucao do problema de memoéria de longo prazo das redes recorrentes tradicionais,
através da implementacao de trés portoes e células de memoéria.

O problema aplicado foi a necessidade de previsao anual do valor arrecadado do
ICMS no estado do Rio de Janeiro. Como o estado estd em situacao de crise economica e
atualmente faz parte do Regime de Recuperacgao Fiscal, o planejamento fiscal é primordial,
sendo necessdria a previsao anual do valor do ICMS para a Lei Orgamentédria Anual (LOA).
A Secretaria de Estado de Fazenda do Rio de Janeiro (SEFAZ-RJ) ja realiza a previsao
anual, porém utilizando modelos estatisticos matematicos.

De acordo com o trabalho de Silva e Figueiredo (2020), os dados utilizados foram
do periodo de janeiro de 2002 até dezembro de 2016 para a etapa de treinamento, janeiro
de 2017 até dezembro de 2018 para a validacao e janeiro de 2019 até dezembro de 2019
para o teste.

Sendo assim, foram desenvolvidos dois modelos distintos de LSTM na tentativa
de comparar a previsao anual do imposto entre eles e com o atual meio de previsao do
estado.

O modelo LSTM Univariate Multi-step foi utilizado com sua tnica variavel endégena
sendo o valor arrecadado do ICMS e atingiu resultados superiores aos encontrados no atual
modelo utilizado pelo estado carioca.

J4 o modelo LSTM Multivariate Multi-step foi separado de duas formas, uma
utilizando apenas duas variaveis, que foram o ICMS e o PIB, e um com trés variaveis,
utilizando o ICMS, PIB e Consumo de Energia Elétrica Comercial da Regiao Sudeste. O
modelo com duas variaveis apresentou melhor desempenho nos experimento que o modelo

Univariate, e por conseguinte, também superou o atual modo de previsao do SEFAZ-
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RJ. O modelo com trés variaveis foi o que apresentou melhor acuracia entre todos nos
experimentos e também superou a previsao do orgao governamental carioca.

E importante ressaltar que a presenca de mais dados da série temporal pode fa-
vorecer ainda mais o desempenho da rede neural. Foi feito a tentativa de adicionar mais
camadas LSTM e camadas Dense, porém nao atingiram resultados superiores. Também
foi feita a tentativa de utilizar o modelo Multi-step auto regressivo, que atualiza os dados
de previsao nas entradas das préximas previsoes, porém nao foi possivel chegar a resul-
tados satisfatérios com essa abordagem para a previsao anual. Foi elaborado também
durante o trabalho um modelo de Multi-task Learning para as arquiteturas Multivariate,
porém a necessidade de apenas prever os valores do ICMS e os resultados do modelo
nao ultrapassarem o modelo Multivariate implementado, mostram que é uma abordagem
complexa para o cenario utilizado e que nao gerou retornos compativeis.

Portanto, concluimos que o modelo LSTM Multivariate Multi-step é mais eficiente
na previsao das séries temporais anuais do ICMS no estado do Rio de Janeiro e pode ser

utilizado pelos orgaos publicos nas previsoes do imposto.

5.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, podem ser implementados a utilizagao de mais variaveis exdgenas
de alta correlacao, na tentativa de atingir melhor desempenho e acertividade, incluindo
também numeros diferentes de horizontes de entrada e até de saida.

Caso a previsao dos valores das varidaveis além do ICMS também seja necessério,
indica-se a utilizacao da abordagem Multi-task Learning, que pode gerar o aprendizado
em compartilhado das varidaveis ao mesmo tempo que as saidas sejam separadas.

Outra abordagem indicada é a de utilizagao de outras técnicas de redes neurais
artificias, como a Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014), sendo realizadas de

forma separada ou em conjunto com as camadas LSTM.
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