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Abstract. The forecast of tax revenue for the management of a state in
economic and financial crisis, such as the case of the state of Rio de Janeiro,
has became a fundamental and challenging task for the State's Department of
Finance and Planning, since the temporal series are affected by economic and
political uncertainties. In this sense, this work starts the project to investigate
and use new and more accurate Machine Learning models, as Long Short-
Term Memory (LSTM), to predict the tax revenues. The results present a
relative error less than 1% to predict ICMS, indicating a performance
superior to the predictions made by SEFAZ-RJ and the MLP models, used for
comparison purposes used for comparison purposes.

Resumo. A previsdo de receita tributaria para a gestdo de um estado em
situagcdo de crise econéomico-financeira, caso do estado do Rio de Janeiro,
tornou-se uma tarefa fundamental e desafiadora para as secretarias de
fazenda e planejamento dos Estados, pois ha incertezas economicas e politicas
que afetam a série temporal. Nesse sentido, este trabalho inicia o projeto de
investiga¢do e uso de modelos mais novos e acurados de Machine Learning,
como Long Short-Term Memory (LSTM), para prever a receita de tributos.
Os resultados apresentam erro relativo menor que 1%, para previsio do
ICMS, indicando desempenho superior as previsoes realizadas pela SEFAZ-
RJ e aos modelos MLP, usados para efeitos de comparagao.

1. Introducao

A Constitui¢do Brasileira' impde aos entes federativos a realizagio de um planejamento
orcamentdrio, que deve ser apresentado publicamente em forma de leis orcamentarias.
Por meio destas, as metas e objetivos do governo vigente sao mostrados ao publico, e
também devem conter, de forma detalhada, os tributos esperados e a maneira como
serdes utilizados.

Além disso, por meio da Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF)?, o Estado tem o
dever de realizar a previsao de receitas orcamentarias para o exercicio governamental, a
fim de usar como base para elaboracdo da estratégia de gestdo financeira dos cofres
publicos, de forma a manter o equilibrio entre as receitas e despesas publicas.
!Constitui¢do da Repiblica Federativa do Brasil. Brasilia, DF: Senado Federal, 1988.

http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/constituicao/constituicao.htm
2 Lei de Responsabilidade Fiscal: http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/lcp/lcp101.htm



Para a realizagdo do projeto orcamentario € necessario usar como base a
previsao das receitas publicas [LDO 2017], de forma a considerar o quanto de saldo
positivo o estado tera disponivel para efetivar as politicas publicas e sociais. Assim,
entende-se que um bom planejamento ¢ fundamental para que o estado consiga realizar
seus projetos e cumprir todas suas obrigagdes com a populagdo, sem ferir a LRF. Nestas
sdo definidas normas que conduzem o processo de gasto das receitas pelo Governo do
Estado.

Em virtude do grau de importancia estabelecido na gestdo dos recursos, ¢
desejavel que as estimativas de receitas sejam as melhores possiveis. O fato do estado
do Rio de Janeiro se encontrar em Regime de Recuperagdo Fiscal [Resolugdo CSRRF n°
33 2020] torna essa atividade ainda mais sensivel aos erros.

De acordo com a LDO (2017), o Imposto sobre Operagdes relativas a Circulagdo
de Mercadorias e Prestacdo de Servicos de Transporte Interestadual e Intermunicipal e
de Comunicagao do Estado do Rio de Janeiro (ICMS) ¢ a principal fonte de Receita do
Estado do Rio de Janeiro, sendo o imposto com maior arrecadagao no Estado.

Atualmente, a previsao de receitas do Estado do Rio de Janeiro ¢ realizada pela
Secretaria de Estado de Fazenda do Rio de Janeiro (SEFAZ-RIJ) utilizando modelos
estatisticos. De acordo com o documento “Lei de Diretrizes Or¢amentarias™, tem sido
aplicado nos tultimos anos técnicas econométricas Autorregressivas Integradas de
Médias Moveis Sazonais (do inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average - SARIMA) [Box and Jenkins 1976] e Autorregressdao Vetorial (do inglés
Vector Autoregression - VAR) [Sims 1980].

Assim, dada a grande importancia da atual situacdo econdmico-financeira no
estado, o presente trabalho visa realizar a previsdo mensal (12 meses) multi-step do
ICMS do Estado do Rio de Janeiro, através do modelo de aprendizado profundo Long
Short-Term Memory (LSTM) [Hochreiter and Schmidhuber 1997], visando melhorar os
resultados em relacdo aos outros métodos, e principalmente, em relagdo ao métodos
estatisticos adotados pelo Estado. Com isso acredita-se que o uso de modelos de receitas
mais acurado contribui para um planejamento mais adequado e justo. Além disso, a
série temporal pode ser afetada por maior volatilidade devido aos efeitos causados pela
fragilidade econdmica e politico que estado atravessa.

De forma a analisar a eficacia do modelo LSTM, os seus resultados também
serdo comparados as previsoes produzidas por modelos de redes neurais do tipo Multi-
Layer Perceptron (MLP) [Haykin 1999], tradicionalmente usados para previsdo de
séries temporais [Zhang 2012].

Este trabalho esta dividido em mais 4 seg¢des. Na proxima se¢do serdo discutidas
as técnicas encontradas na literatura para o problema de previsdo de series temporais
ndo lineares, as quais apresentam comportamento semelhante a série temporal de
arrecadagdo de tributos. A terceira se¢do discorre sobre a abordagem realizada para a
resolucdo do problema, contendo as andlises de pré-processamento realizadas e os
algoritmos utilizados para a previsdo de ICMS. Em seguida, na quarta se¢do, sdo
apresentados os resultados obtidos com os modelos avaliados. E por fim, a tltima se¢do
trata das conclusdes e proposi¢des para trabalhos futuros.

3Lei de Diretrizes Or¢gamentarias n® 7652
http://www.fazenda.rj.gov.br/sefaz/content/conn/UCMServer/path/Contribution%20Folders/site_fazenda/Subportais/PortalPlane;j
amentoOrcamento/2_ppa_ldo_loa/ldo/1do2018.pdf?lve



2. Fundamentac¢ao Tedrica

2.1. Rede Neural Artificial

A Rede Neural Artificial (RNA) ¢ um modelo inspirado no funcionamento do cérebro
humano, que procura reproduzir computacionalmente o seu comportamento, sendo
usada principalmente para aprender e detectar padrdes ndo lineares, produzindo
resultados eficazes [Haykin 1999]. Sdo caracteristicas que a destaca: a sua capacidade
de aprender, memorizar e generalizar.

2.2. Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLP)

A rede neural do tipo MLP tem sido bastante utilizada em diversas aplicagdes, tendo
vasta literatura em previsdo de séries temporais [Zhang 2012]. Sendo considerada como
conhecimento basico para a area de Machine Learning [Haykin 1999], niao serd
detalhada nesse trabalho.

2.3. Rede Long Short-Term Memory

Em [Goodfellow et al. 2016] a rede Long Short-Term Memory (LSTM) ¢
apresentada como uma variacdo das redes neurais recorrentes tradicionais [Haykin
1999]. O modelo inicial foi criado por Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber (1997),
sendo composto por camadas internas interligadas denominadas células, que sao
formadas por pequenas redes neurais, € por trés portas, conhecidas como forget gate,
input gate € output gate, responsaveis pela manipulacdo das informagdes a serem
processadas.

Resumidamente pode-se mencionar que: o forget gate tem a tarefa de descartar
as informagdes que ndo sdo Uteis € o input gate tem a finalidade de determinar quais
informacgdes novas serdo guardadas. Este € composto por duas camadas com diferentes
fungdes de ativagdo que trabalham conjuntamente, uma sigmoide e uma tangente
hiperbolica, e que, respectivamente, geram novos valores e determinam o quanto desses
novos valores sera transmitido para a saida. A combinagdo dessas informagdes também
atualiza um novo atributo desse modelo: estado da célula. O output gate determina quais
partes do estado da célula serdo levados a saida, gerando um novo estado da célula
[Schmidhuber 2015]. Assim, as redes LSTMs [Schmidhuber 2015], incorporadas a area
de aprendizado profundo, permitem entradas multivariaveis, robustez ao ruido, saida
multivaridvel, extragdo automatica de recursos, modelagem das relagdes mais
complexas nos dados e t€ém tido 6timos resultados na area de previsao de séries
temporais [Schmidhuber 2015].

2.5. Trabalhos Relacionados

Especificamente as RNAs tém ganhado destaque devido a sua eficacia para previsdo de
séries temporais ndo lineares [Zhang 2012]. No cenario do mercado financeiro, Souza
(2011) observou que para a previsao de indice Ibovespa, os modelos baseados em Redes
Neurais mostraram resultados superiores ao de metodologias tradicionais de previsdo de
séries temporais.

Marangoni (2010) mostrou que as RNAs sdo capazes de prever de forma efetiva
o preco de fechamento de agcdes de empresas para periodos curtos de tempo, mostrando
resultados muito proximos da realidade. Conclui-se que as RNAs podem ser usadas



como método alternativo as analises convencionais ndo somente para dados absolutos
previstos como também estimar novos valores a partir de dados previstos.

Em relagdo a previsao de arrecadagao do tributo ICMS, Contreras and Cribari-
Neto (2006) avaliaram a utilizagdo de métodos de previsao baseados em MLPs para
estimar a arrecadacdo do ICMS para os Estados de Sao Paulo, Rio de Janeiro e
Pernambuco, revelando obter previsdes mais precisas usando Redes Neurais ao invés de
metodologias tradicionais. Destaca-se que o autor usou 10 anos de dados (1994 a 2005)
e a previsdo apresentada para o ICMS-RJ, para um horizonte de seis meses a frente,
obteve um erro MAPE de 7,03%.

Bastos (2010) realizou previsao do ICMS para o estado do Ceara com modelos
baseado em redes neurais do tipo MLP e ELMAN para o horizonte de 12 meses ¢
obtendo erros MAPE respectivamente de 8% e 8.9% considerando 15 anos de dados.
Em trabalho recente [Matos 2019] o modelo estatistico adotado, ARMA, apresentou
MAPE de 4,8% para o imposto ICMS desse mesmo estado.

Silva and Figueiredo (2018) compararam as previsoes de arrecadagao de ICMS-
RJ realizadas pela SEFAZ-RJ e pelo modelo Multilayer Perceptron (MLP). O modelo
MLP obteve erro relativo menor que 1% em suas previsoes, indicando ser uma op¢ao
para melhorar as previsoes de arrecadacdo do ICMS-RJ.

Em [Namin and Namin 2018] a rede Long Short-Term Memory (LSTM)
apresentou superioridade ao ser comparada com metodologias tradicionais (ARIMA)
em aplicagdo para previsdo de séries temporais financeiras. Nelson (2017) também
analisou o uso da rede LSTM para previsao de series temporais financeiras, obtendo
resultados melhores ao comparar redes baseadas em modelo MLP.

Schmidhuber (2015) realiza uma pesquisa historica sobre as Redes Neurais,
destacando trabalhos realizados ao longo do tempo, além de mostrar os diversos
trabalhos realizados referentes as redes LSTM em diversos cenérios de estudo.

Com isso, fica claro que a previsdo de tributos utilizando modelos baseados em
aprendizado profundo, ainda ndo devidamente explorado e carecendo de maiores
contribui¢des, principalmente a partir dos novos modelos baseados em redes
recorrentes, que tém tido bastante sucesso em tantas outras areas de aplicagdo
[Schmidhuber 2015], [Namin and Namin 2018], [Sahoo et al. 2019] e [Khodabakhsh et
al. 2020].

3. Metodologia

Essencialmente a metodologia utilizada nesse trabalho envolve dois modelos de rede
neurais: MLP e rede recorrente do tipo LSTM, devido a eficacia historica de seus
resultados em relacdo a previsdo de séries temporais ndo lineares [Marangoni 2010]
[Souza 2011] [Nelson 2017] [Namin and Namin 2018] [Silva and Figueiredo 2018]
[Sahoo et al. 2019] [Khodabakhsh et al. 2020], e a exploragdo e extragdo de
informagdes que pode ser obtida a partir dos dados de entrada.

3.1. Pré Processamento dos Dados

A série temporal usada neste trabalho foi extraida dos dados de arrecadacdo mensal do
tributo ICMS do ERIJ, presente no site da SEFAZ-RJ, sendo composta por valores



nominais de arrecadagdo em reais (R$) e compreende o periodo de janeiro de 2002 a
dezembro de 2019.

A divisdo da base de dados foi baseada no conceito de holdout, sendo criados
tré€s conjuntos distintos: treino, validagdo (early stopping) e teste. O conjunto de teste,
validagdo e treinamento ¢é respectivamente, de janeiro de 2019 a dezembro de 2019, de
janeiro de 2017 a dezembro de 2018 e de janeiro de 2002 a dezembro de 2016.

Incialmente foram aplicados os métodos de normalizacdo e diferenciagao nos
dados presentes no conjunto de entrada. Para avaliagcdo dos resultados construiu-se dois
modelos LSTM, considerando dados extraidos e processados de formas diferentes, mas
ambos os casos utilizando dados enddgenos, ou seja, apenas dados histéricos de
arrecadacdo de ICMS, pois nesse primeiro estagio ainda nao foi considerada a inclusao
de variaveis exogenas tais como consumo de energia elétrica, combustivel e telefonia,
que representam parcelas significantes na receita do Estado.

O primeiro conjunto de dados de entrada ¢ composto por valores originais da
série normalizados e organizados numa janela de 12 meses. O segundo conjunto
também se baseia em uma janela temporal de 12 meses sobre os dados originais
normalizados, porém sdo criadas novas variaveis a partir de manipulagdes matematicas
aplicadas esses dados, conforme realizado no trabalho [Ticona 2013].

As manipulagdes matematicas consistem em médias moéveis e lag’s, que sdo
retardos nos valores originais da série. Sendo assim, nesse conjunto sao criadas 11
variaveis, conforme pode ser observado na Tabela 1. As quatro primeiras varidveis sao
as médias moveis, dos Ultimos 12, seis, trés e dois meses, respectivamente. As variaveis
numeradas de 5 a 10 sdo estabelecidas a partir de /ag’s em relagdo ao més de saida, e a
ultima ¢ a saida (r6tulo) com o valor da receita para o més a ser previsto.

Tabela 1. Céalculos realizados sobre os valores da série.

Namero da | Variavel de Calculos Realizados Sobre os
Variavel Entrada Valores da Série (V)

1 MM12 Vn—1 + Vn—z + et Vn—11 + Vn—12
12

2 MM6 Vica + Vot + Vs + Vi g
6

4 MM2 Vo1t Vaz ;’ Vo2

5 L12 Vic12

6 L6 Ve

7 L4 Vs

8 L3 Vs

9 L2 Vs

10 L1 | /A

11 rétulo V=13

Destaca-se que na constru¢do dos modelos foi empregado o método multi-step
nas etapas de validagdo e teste, ou seja, para a previsdo dos valores sucessivos para 0s
um horizonte de 12 meses de previsdo. Assim, para se realizar a primeira previsao do



conjunto de validacdo ou teste sdo considerados os 12 ultimos valores da série
normalizada (com ou sem manipulacdo matemadtica). Ja para a previsdo do segundo
més, a janela de dados se desloca um més a frente, perdendo o primeiro elemento, e
incorpora o valor recém-previsto. Esse processo segue ao longo do restante dos dados
de validacdo e teste para prever os meses seguintes. Dessa forma, para prever os meses
a partir do décimo segundo, todos os dados de entrada que alimentam as redes sdo
valores previstos nos passos anteriores. Isso cria uma dificuldade maior para o modelo,
mas o aproxima do uso real.

3.2. Estrutura da Rede LSTM / MLP

A estrutura interna da rede ¢ formada por uma camada oculta e por uma camada dense.
A camada de entrada esta preparada para receber doze variadveis de entrada e gerar um
unico registro de saida, que representa o valor estimado para o més seguinte em relagao
ao conjunto de entrada.

3.3. Analise e Avaliacao

Inicialmente a rede passa por ciclos de treinamento e validacdo, que consistem em
atualizar os pesos da rede, a partir do erro observado com as previsdes dos dados de
treinamento, ¢ em seguida avaliar o desempenho do modelo treinado por meio de erros
tais como erro médio quadratico (do inglés Mean Squared Error - MSE) (equagdo 1),
raiz quadrada do erro médio quadratico (do inglés, Root Mean Square Error - RMSE) e
o erro percentual médio absoluto (do inglés, Mean Absolute Percentage Error - MAPE )
(equagdo 2), com os dados do penultimo e antepentiltimo anos (2017 e 2018) da série.
™ (real — previsto)?

MSE = (1)
n

" _(|Jreal — previsto
MAPE = =1l P D x100 (2
real

onde i: ¢ o nimero de registros da base de dados.

Para cada topologia avaliada, as etapas de treinamento e validagdo foram
realizadas consecutivamente e multiplas vezes executadas, sendo interrompido de
acordo o método de parada antecipada.

Dessa forma, para escolher a melhor arquitetura de ambos os modelos de redes
neurais utilizados neste trabalho (MLP e LSTM) foi calculado o erro médio de
validagdo utilizando o erro médio quadratico (RMSE), com diferentes configuragdes
dos parametros: nimero de neurdnios, numero de camadas ocultas e fun¢do de ativagao,
a partir de 10 instancias para cada combinagdo de pardmetros. O mesmo procedimento
foi realizado para os experimentos que identificaram a arquitetura ideal para o modelo
MLP.

4. Experimentos

Nesta secdo sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos, a
partir das investigacdes de pardmetros envolvidos em cada modelo, visando a definigao,
entre os valores buscados, a topologia para prever a arrecadacdo do tributo ICMS.
Também sdo analisados os tipos de rede neural que, entre os modelos LSTM e MLP,



apresentam melhor acurécia, além da escolha do melhor conjunto de dados de entrada a
ser utilizado.

Para elaboragao dos estudos de caso do modelo LSTM, consideraram-se as duas
formas descritas para compor o conjunto de entrada, além da variacdo dos seguintes
parametros da rede: fun¢do de ativagdo, numero de neurdnios na camada intermediaria,
¢ numero de camadas. Os experimentos serdo realizados de acordo com 0s cenarios
descritos na Tabela 2, ressaltando-se que foram feitos 10 experimentos para cada
arquitetura avaliada. Para os casos de estudo do modelo MLP, foram alterados apenas o
numero de neurdnios na primeira camada escondida.

Tabela 2. Parametrizacéo para as redes LSTM.

Numero de ~ s Cenarios de
Modelo Camadas Funcéo de Ativaciao Estudo

| relu 1

LSTM com variaveis de entrada originais sigmoide 2

normalizadas e método Adam ) relu 3

sigmoide 4

N 1

LSTM com variaveis de entrada 1 = >

. . \ sigmoide 6
manipuladas matematicamente e método

relu 7

Adam 2 - -

sigmoide 8

MLP com variaveis de entrada manipuladas 1 tangente hiperbolica 9

matematicamente ¢ método SGD 2 tangente hiperbolica 10

Em relacao aos parametros do modelo LSTM, foi utilizado mini-batch igual a 32
e adotado o algoritmo ADAM [Kingma and Ba 2015] para realizar o ajuste dos pesos,
considerando a taxa de aprendizado de 0,001. A definicao de arquitetura do modelo
MLP ¢ determinada a partir do melhor modelo identificado no trabalho de [Silva and
Figueiredo 2018].

Para os experimentos de ambos os modelos foram avaliados, considerando os
trabalhos relacionados, os seguintes nimeros de neurénios na 1* camada escondida: 1,
2,3,4,5, 10, 20, 50, 80 e 100, visando identificar a melhor arquitetura. Para os casos de
estudo com duas camadas intermediarias, somente € alterado o numero de neur6nios da
1* camada (na 2* camada ¢ usado apenas 1 neur6nio). Para interromper o treinamento
foi usado com critério o método early stopping a partir dos dados de valida¢do. Os
dados da arrecadagdo do ICMS-RIJ utilizados em todos os experimentos compreendeu o
periodo entre 2002 a 2016 para o treinamento e os anos do 2017 ¢ 2018 para validagao.

Na Tabela 3 s3o apresentados os erros médios de validagdo dos melhores
modelos LSTM obtidos, tendo o cenario 4 o melhor resultado para o erro RMSE.
Portanto, a topologia que obteve a melhor acuracia ¢ a que apresenta a configuracdo: 2
camadas intermediarias, com 50 neurdnios na 1* camada e 1 neurdnio na 2* camada;
funcdo de ativag¢do sigmoide; valor 32 para o tamanho do min-batch; e algoritmo Adam
para ajuste dos pesos, e como dados de entrada, o conjunto de os valores reais da série
que sofreram apenas o processo de diferencia¢do e normalizacao.

Na Tabela 4 s3o apresentados os erros médios de validagdo dos melhores
modelos MLP avaliados. Destaca-se o cenario 10 como o menor erro RMSE. Portanto, a
topologia que obteve a melhor acuricia é a que apresenta a configurag¢do: 2 camadas
intermediarias, com 1 neuronio na 1* camada e 1 neur6nio na 2* camada; funcdo de



ativagdo tangente hiperbdlica; mini-batch com 32 registros; algoritmo SGD para ajuste
tendo como dados de entrada o conjunto com variaveis originais

dos pesos, e

manipuladas matematicamente.

Tabela 3. Erro médio MSE, RMSE e MAPE de validacéo
para os melhores modelos LSTM descritos nos cendrios (Tabela 2).

Erro Médio de Validacéo
(erfﬁglzg'go A N“;"eem MSE RMSE MAPE
o o o
Tabela 2) Neurdnios (milhdo de RS) | (milhdio de RS) (%)
1 1 40144533.41 6.32 0,22
2 1 88011852.95 9.38 0,31
3 5 22361176.95 473 0,17
4 50 20892625.99 4.57 0,16
5 1 89764603.91 9.07 0,26
6 1 112298932.33 10.60 0,33
7 4 24110273.17 4.91 0,1
8 1 21042166.32 4.59 0,16

Tabela 4. Erro médio MSE, RMSE e MAPE de validacdo para
os melhores modelos MLP descritos nos cenérios (Tabela 2).

Erro Médio de Validagdo

Cenario (em relacdo | Numero de MSE RMSE .
a Tabela 2) Neurdnios | (milhdo de RS) (milhdo de RS) MIAFB ()
9 2 5323486562.93 72.71 1,98
10 1 2833353125.65 53.22 1,52

Como a previsdo feita pelo estado ¢ anual, o que se fez foi somar os valores
previstos pelos modelos MLP e LSTM e comparar os resultados. Assim, a Tabela 5
apresenta o erro relativo (equagdo 3) obtido nas previsodes feitas pelos melhores modelos
LSTM e MLP identificados e pelos modelos SARIMA e VAR propostos pela SEFAZ-
RJ, em relagdao ao valor real do ICMS-RJ para os anos de 2017 ¢ 2018 (conjunto de
validacao).

IPrem;ao Real| (3)
eal

Analisando os resultados na Tabela 5, nota-se que os modelos SARIMA e VAR,

utilizados pela SEFAZ-RJ, apresentaram erro relativo superiores aos modelos MLP e
LSTM.

Erro Relativo =

Tabela 5. Previsdo do ICMS-RJ realizado pelas Redes LSTM e MLP e pelos modelos
estatisticos SARIMA e VAR

ICMS-RJ Ano 2017 ICMS-RJ Ano 2018
Valor Erro Relativo Valor Erro Relativo

(milhio de RS) (%) (milhdo de RS) (%)

Valor Real 32.362,50 - 35.836,06 -

SARIMA e VAR

(SEFAZ-RJ) 35.287,45 9,04 33.746,76 5,83
Rede LSTM 32.408,22 0,14 35.881,78 0,13
Rede MLP 32.660,58 0,92 36.025, 09 0,53




4.1. Comparaciao dos Modelos LSTM e MLP

A Tabela 6 apresenta o erro médio RMSE dos dois melhores modelos LSTM ¢ MLP
identificados com o conjunto de validacdo. Analisando os resultados, o modelo LSTM
foi o que apresentou o menor erro RMSE, sendo o modelo de rede neural mais indicado
a ser empregado na previsao da série do ICMS-RJ.

Tabela 6. Erro médio MSE, RMSE e MAPE de validacao para os melhores modelos de
LSTM e MLP identificados.

Erro Médio de Validacédo (anos 2017 e 2018)

Modelo Namero de Neuronios NUmero de MSE RMSE MAPE
por camada Camadas (milhdo de RS) | (milhdo de RS) (%)

LSTM 50/1 2 20892625,99 4,57 0,15%

MLP 1/1 2 2833353125,65 53,22 1,52%

A Tabela 7 indica os valores de erro anual relativo para o periodo de teste (ano
2019) e a Tabela 8 apresenta o erro relativo entre as previsoes mensais feitas para o ano
de 2019 com os melhores modelos LSTM e MLP, e o valor real do ICMS-RJ. Observa-
se que as previsoes de arrecadacdo do ICMS-RJ obtidas por ambos os modelos de redes
neurais apresentam valores bem proximos do real. Destaca-se que o LSTM e MLP tém
o erro MAPE iguais a 0,12% e 3,06%, respectivamente e a SEFAZ-RJ ndo disponibiliza
os valores de previsdes mensais.

Tabela 7. Erro relativo para previsédo anual da arrecadacdo do ICMS-RJ do ano
de 2019 (teste) para os melhores modelos LSTM e MLP e SEFAZ-RJ.

ICMS-RJ Ano 2019
Valor Ao /10
(milhiio de RS) Erro Relativo (%)
Valor Real 36.362,00 -
SARIMA e VAR

(SEFAZ-RJ) 35.821,25 1,49
Rede LSTM 36.407,73 0,13
Rede MLP 36.671,96 0,85

Tabela 8. Erro relativo das previsdes mensais de arrecadacao do ICMS-RJ do
ano de 2019 (teste) para os melhores modelos LSTM e MLP.

ICMS-RJ - Ano 2019

Valor Real Valor Previsto Erro Relativo Valor Previsto Erro Relativo
Més ICMS-RJ pela LSTM LSTM (%) pela MLP MLP (%)
(milhéio de R$) | (milhdo de RS) (milhio de RS)
Janeiro 3534,88 3538,69 0,11 3671,14 3,85
Fevereiro 3143,84 3147,65 0,12 3188,70 1,43
Margo 2718,26 2722,07 0,14 2574,49 5,29
Abril 3143,63 3147,44 0,12 3319,62 5,60
Maio 2938,16 2941,97 0,13 2931,78 0,22
Junho 2666,57 2670,38 0,14 2622,62 1,65
Julho 2703,05 2706,86 0,14 2895,35 7,11
Agosto 2879,30 2883,11 0,13 2824,81 1,89
Setembro 3063,19 3067,00 0,12 3023,71 1,29
Outubro 3070,53 3074,34 0,12 3071,05 0,02
Novembro 3066,48 3070,29 0,12 3224,78 5,16
Dezembro 3434,11 3437,92 0,11 332391 3,21




A Figura 1 apresenta a comparagdo entre a série temporal real do ICMS-RJ para
o ano de 2019 (conjunto de teste) e os valores previstos mensalmente pelos melhores
modelos de LSTM e MLP indicados na Tabela 8. Observa-se pequena divergéncia entre
os valores previstos pelas modelos de redes neurais e os valores reais da série temporal
do ICMS. Ao se aplicar os testes de t-Student € Mann-Whitney Wilcoxon [Fay and
Proschan 2010] aos erros relativos apresentados na Tabela 8, obteve-se p-
value=0.00024 e p=0.00028, respetivamente, indicando que sdo distribuigdes distintas e
portanto pode-se considerar que o erro obtido pela rede LSTM ¢ significativamente
inferior ao MLP.
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Figura 1. Gréfico de comparacdes entre série ICMS-RJ e valores previstos pela
MLP e LSTM.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O objetivo principal deste trabalho foi investigar modelos de Machine Learning e
variaveis de entrada, para melhorar a previsdo do mais importante imposto Estadual,
que, quando tem previsdo mais acurada, aumenta a qualidade do planejamento do
or¢amentario anual. Destaca-se também que aplicagdo de Machine Learning para
previsao de tributos também estava estacionada em modelos tradicionais, ndo tendo sido
identificada na literatura nenhuma iniciativa de uso de redes LSTM para essa finalidade.
Assim, foram investigados e analisados modelos de redes neurais LSTM, baseado em
aprendizado profundo, ¢ modelos baseado em redes neurais do tipo MLP, para realizar a
previsdo mensal da série temporal do ICMS do Estado do Rio de Janeiro em um
horizonte de 12 meses a frente. A partir dos resultados obtidos e apresentados, entende-
se que o uso de modelo LSTM se mostra como uma opg¢ao eficiente para melhorar a
previsdo do ICMS e aumentar a qualidade das informagdes a serem apresentadas e
utilizadas pela administra¢do publica, considerando um historico de treinamento de 14
anos.

A fim de comparar a eficacia da LSTM também foi desenvolvido outro modelo
de rede neural (MLP), ja explorado no trabalho realizado por Silva e Figueiredo (2018).
As duas redes apresentaram valores previstos bem proximos dos valores reais, contudo
o modelo LSTM foi considerado superior ao modelo MLP por pequena margem de
diferenca entre o erro relativo obtido por ambas, considerando o conjunto de validacdo e
o conjunto de teste como dados de estudo. Também foram avaliados dois tipos de
varidveis de entrada, conclui-se que a escolha das varidveis depende da forma de



processamento do modelo, sendo para LSTM o uso de valores originais da série
normalizados e variaveis criadas a partir de manipulagdes matematicas sobre os dados
originais da série para as redes MLP. O que parece bastante coerente, comprovando que
as redes LSTM conseguem explorar e extrair relagdes temporais das séries de forma
mais eficiente do que as redes MLP, tendo essa rede melhor desempenho com dados
previamente manipulados. Finalmente, o melhor modelo LSTM reduz o erro relativo em
aproximadamente 91%, em relagdo a previsdo anual feita pelo Estado para o mesmo
periodo (2019).

Os proximos passos devem considerar horizontes de previsdes maiores, em
relacdo ao periodo de apuragdo do imposto e investigacdo de varidaveis exdgenas ao
tributo, mas que guardem corre¢do (linear ou ndo linear) que possam agregar
informacao. Devido a brusca reducdo da arrecadacdo ja sendo observada para 2020,
devida a pandemia de COVID-19, deve ser incluir técnicas de concept drift [Gama et al.
2014] aos modelos.
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