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RESUMO

A pesquisa teve como objetivo desenvolver um Sistema de Identificacdo de Risco de
Contribuintes baseado em Redes Neurais para auxiliar a Administragdo Tributéria Estadual na
identificacdo de contribuintes mais propensos a assumir a condicao de sonegadores do ICMS.
Para tanto, foi desenvolvida uma rede neural artificial, denominada Sistema de Identificacéo
de Risco de Contribuintes — SIRC, baseada num modelo perceptron de multiplas camadas, do
tipo alimentada adiante (feedforward), completamente conectada, composta por duas camadas
ocultas e treinada com o algoritmo de retropropagacdo de erro (Backpropagation Error). A
construcdo e operacionalizacdo da SIRC deu-se a partir de informacdes extraidas dos bancos
de dados da Secretaria da Fazenda do Estado da BAHIA (SEFAZ-BA), alimentados por
informagdes prestadas pelos contribuintes, em uma amostra de 74.447 eventos. Na fase de
treinamento, a Rede apresentou um indice de acerto de 71% na classificacdo dos contribuintes
passiveis de autuacdo (ou ndo). Em relacdo aos contribuintes que foram autuados, a
performance foi de 94%. Estes percentuais atestam a eficacia do modelo como instrumento de
apoio a decisdes de fiscalizacdo no &mbito da Administracdo Tributaria Estadual.
Palavras-chave: Sonegacdo Fiscal; ICMS; Redes Neurais Artificiais.
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ABSTRACT

The objective of the research was to develop a Taxpayer Risk Identification System based on
Neural Networks to identify taxpayers more likely to assume the status of ICMS tax evaders.
In order to achieve this objective, an artificial neural network was developed, called the
Taxpayer Risk Identification System (SIRC), based on a multilayer perceptron model of
feedforward, fully connected, composed of two hidden layers and trained with the
backpropagation error algorithm. The construction and operationalization of the SIRC was
done from information available in the databases of the computer systems of the BAHIA State
Department of Finance (SEFAZ-BA), fed by information provided by the taxpayers, in a
sample of 74,447 events. In the training phase, the network correctly identified 71% of the
taxpayers classified as eligible (or not). In relation to the taxpayers who were assessed, the
performance was 94%. These percentages attest to the good performance of the system, since
the training demonstrated stability in the exit results, considering that in 94% of the cases it
was pointed out that the taxpayer is liable to be assessed and in fact is.

Keywords: Tax evasion; ICMS tax; Artificial neural networks.

RESUMEN

La investigacion tuvo como objetivo desarrollar un Sistema de Identificacion de Riesgos del
Contribuyente basado en Redes Neurales para ayudar a la Administracion Tributaria del
Estado a identificar a los contribuyentes mas propensos a asumir el estado de evasores de
impuestos ICMS. Con este fin, se desarroll6 una red neuronal artificial llamada Sistema de
Identificacién de Riesgos del Contribuyente (SIRC), basada en un modelo de perceptron
multiples camadas del tipo alimentada adelante (feedforward), avanzado y compuesto por dos
capas ocultas y entrenado con el algoritmo de propagacion hacia atras de error
(Backpropagation Error). La construccion y el funcionamiento del SIRC se basod en
informacion extraida de las bases de datos de la Secretaria de Finanzas del Estado de Bahia
(SEFAZ-BA), alimentada por informacion proporcionada por los contribuyentes, en una
muestra de 74,447 eventos. En la fase de capacitacion, la Red presentd una tasa de éxito del
71% en la clasificacion de los contribuyentes pasables de evaluacion (o no). Con respecto a
los contribuyentes que fueron evaluados, el rendimiento fue del 94%. Estos porcentajes dan fe
de la efectividad del modelo como instrumento para apoyar las decisiones de supervision
dentro de la Administracion Tributaria del Estado.

Palabras clave: Evasion Fiscal; Impuestos; Redes Neurales Artificiales.

1 INTRODUCAO

A sonegacdo fiscal representa um grande desafio para os governos ao redor do mundo.
Buehn e Schneider (2016) documentaram que entre os 38 paises membros da OCDE, no
periodo de 1999 a 2010, a taxa media de evasao fiscal girava em torno de 3,2%. Um estudo
do Instituto Brasileiro de Planejamento Tributario de 2018 mostrou que os tributos sonegados
pelas empresas brasileiras giram em torno de R$ 390 bilhdes por ano e que o montante dos
autos de infracdo emitidos representa 4,6% do PIB brasileiro. Ainda segundo aquele instituto,
0 ICMS ¢ o tributo mais sonegado.

A sonegacdo fiscal € um fendmeno complexo tendo em vista os varios fatores que
podem interferir na forma como o contribuinte cumpre suas obrigacdes tributarias, que vao
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desde questdes demogréafica e econbmicas até comportamentais (ver Jackson e Milliron, 1986
e Richardson & Sawyer, 2001, para uma ampla revisdo sobre este tema). Riahi-Belkaoiu
(2004) encontrou evidéncias de que a sonegacdo fiscal estd negativamente associada com o
nivel de liberdade econémica, o nivel de importancia do mercado acionario, a eficacia das leis
de concorréncia e as normas morais de um pais. Além disso, Richardson (2006) documentou
que quanto menor o nivel de complexidade do sistema tributario e maior o nivel de educacgéo
geral, fonte de renda de servicos, justica e moral fiscal, menor sera é o nivel de evasdo fiscal
de um pais.

A evasdo fiscal tem impacto no investimento privado e nos gastos do governo, que por
seu turno sdo determinantes da taxa de crescimento econémico e da volatilidade do PIB per
capita (Célimeéne et al., 2016). O sistema deficiente de arrecadacdo de impostos limita a
capacidade de os governos fornecerem a quantidade minima de bens e servicos publicos
necessarios para atividades produtivas como infraestrutura, educagdo ou investimento,
provocando, em muitos casos, a estagnacdo e fortes oscilagdes no crescimento econémico
(Friedman et al., 2000). Por isso, o desenvolvimento de formas de combater a fraude fiscal é
uma agenda premente para governos e instituicdes em todo o0 mundo.

Do ponto de vista do agente estatal, o conhecimento exato do cumprimento das
obrigac@es tributarias por parte dos contribuintes e seus niveis de evasdo devem estar no
centro de toda e qualquer acdo que vise ao combate a fraude fiscal. A decisdo de quais
contribuintes devem ser priorizados no momento de se planejarem as acGes fiscais € uma
questdo central no combate a sonegacao fiscal. Por conseguinte, os estudos sobre o perfil dos
contribuintes tém sido importantes para que governos e instituicbes entendam o
comportamento desses contribuintes.

Neste sentido, alguns estudos tém tentado desenvolver modelos capazes de identificar
contribuintes com maior probabilidade de cometer crime de sonegacdo fiscal. Por exemplo,
Sisnando (2000) utilizou uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP) para previsao
e avaliacdo de desempenho dos contribuintes do ICMS do Estado do Ceard. Seu estudo
concluiu que o modelo de rede neural possibilita resultado bastante superior aquele oriundo
do modelo entdo em uso. Souza (2002), utilizou um tipo de rede neural artificial com
topologia de agrupamento conhecida como Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (Self
Organizing Map —SOM), que permite a identificacdo de padrGes em vetores de dados,
treinado com os dados da Declaracdo Periddica de Informacgdes (DPI) da Secretaria da
Fazenda do Estado de Goias (SEFAZ-GO). O modelo contribuiu para classificar as empresas
com provavel sonegacdo do Imposto sobre Circulacdo de Mercadorias e Servigos (ICMS).
Seu estudo demonstrou a aplicabilidade das RNAs em problemas de ordem prética e 0s
resultados alcancados em seu trabalho comprovam a eficacia da utilizacdo do SOM na
classificacdo de padrdes, para o caso de empresas com provavel sonegacao do ICMS.

Visintin e Baulies (2002) utilizaram um Sistema Automatico de Sele¢do, no ambito da
fiscalizacdo aduaneira da Argentina, sugerindo o cruzamento de informacges prestadas pelos
contribuintes com outros dados constantes da Administracdo Federal de Ingressos Publicos
(AFIP) da Argentina, com resultados positivos na detecgdo de risco. Finalmente, Barreto
(2005) desenvolveu um novo método de classificacdo de contribuintes pessoas juridicas no
ambito da Receita Federal do Brasil (RFB) com base na previsdo de seus comportamentos
tributarios utilizando um classificador operacionalizado por meio de Modelos Lineares
Generalizados Hierarquicos (MLGH). Seu estudo concluiu que o novo método de
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classificacdo logrou obter valor preditivo positivo superior a0 método até entdo em uso pela
RFB.

Estes estudos mostram viabilidade de utilizacdo de ferramentas ndo convencionais no
combate e prevencdo de fraudes e evasdo fiscal que permite maior eficiéncia na acdo de
fiscalizac&o e diminuicdo nos crimes fiscais. No entanto, conforme alerta Hoglund (2017), por
causa do significado econémico da sonegacao fiscal, relativamente pouca pesquisa tem sido
feita na busca de construcdo de modelos de previséo de risco fiscal. O produto dessas
pesquisas importa porque podem ser utilizadas pelas autoridades fiscais para selecionar
empresas para auditorias fiscais.

Nesse sentido, o objetivo principal desta pesquisa é desenvolver um Sistema de
Identificacdo de Risco de Contribuintes baseado com a utilizagdo de Redes Neurais, que possa
ser utilizado pelas administracdes tributarias estaduais para identificar contribuintes mais
propensos a assumir a condig@o de sonegadores do ICMS, tendo em vista que este se trata do
imposto mais sonegado no Brasil.

Para a consecucdo dos objetivos desta pesquisa, foi desenvolvida uma rede neural
artificial, denominada Sistema de Identificacdo de Risco de Contribuintes — SIRC, baseada
num modelo perceptron de multiplas camadas, do tipo alimentada adiante (feedforward),
completamente conectada, composta por duas camadas ocultas e treinada com o algoritmo de
retropropagacéo de erro (Backpropagation Error). A construcdo e operacionalizacdo da SIRC
foi feita a partir de informacdes disponiveis nos bancos de dados dos sistemas computacionais
da Secretaria da Fazenda do Estado da BAHIA (SEFAZ-BA), alimentados por informacoes
prestadas pelos contribuintes, em uma amostra de com 74.447 eventos.

Na fase de treinamento, a rede identificou 71% de forma acertada os contribuintes
classificados como passiveis de autuacdo (ou ndo). Em relacdo aos contribuintes que foram
autuados, a performance foi 94% e entre os ndo autuados de 18%. Entre os falsos positivos,
ou seja, aqueles que a rede considera o perfil como autuado, o desempenho foi de 93%. Estes
percentuais atestam a boa performance da rede, pois o treinamento demonstrou estabilidade
nos resultados de saida, isto €, em 94% dos casos ela aponta que o contribuinte é passivel de
autuacdo e de fato o é. Este treinamento a que a rede foi submetida mostrou com altos
percentuais de aproveitamento, indicando que ela aprendeu a identificar com relativo grau de
certeza contribuintes com perfil passivel de autuacao.

2 LITERATURA RELACIONADA

2.1 EVASAO FISCAL

Estudos destinados a identificar os determinantes da evasdo fiscal e apontar
mecanismos para combater e prevenir esse fendbmeno tém se multiplicado em economias
emergentes e desenvolvidas. Isto porque além de comprometer a regularidade do fluxo de
recursos destinados ao erario, a evasdo fiscal acaba prejudicando o funcionamento do sistema
econdmico na medida em que altera as forcas da concorréncia e distorce os precgos relativos
(KHLIF; ACHEK, 2015).

De acordo com Abdixhiku et al. (2017), embora a evasao fiscal seja uma questéo de
grande importancia para 0s governos, suas causas ainda ndo foram suficientemente
investigadas e, consequentemente, novos recursos inibitérios precisam ser desenvolvidos.
Nesse estudo, eles constaram que a carga tributaria percebida tem um impacto positivo na
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evasdo fiscal. Observou-se também que o comportamento evasivo das empresas €
influenciado positivamente pela baixa confianga no governo e no sistema judicial, bem como
pela corrupcado e pelos elevados custos de conformidade.

A relacdo entre comportamentos de evasdo fiscal e confianca nas autoridades
governamentais também foi observada em estudos realizados por Batrancea et al. (2019).
Examinando dados coletados em 44 paises de cinco continentes, verificou-se que elementos
como credibilidade governamental e eficicia de instrumentos coercitivos contribuem para
inibir comportamentos de sonegacdo tributaria.  Em contraste com estudos anteriores, 0s
resultados sugerem que confianca e poder ndo séo totalmente complementares. Apesar de
algumas variacOes entre paises, a confianca e o poder sdo identificados como importantes
determinantes da conformidade tributaria em todas as nagdes. Essas descobertas tém
implicacdes claras para autoridades de todo o mundo que precisam escolher as melhores
préticas para cobranca de impostos.

Dion et al. (2016) também examinaram os principais determinantes da evasdo fiscal e,
baseando-se em dados coletados em 45 paises, chegaram a conclusdo de que fatores de
natureza ndo econdmica tém maior influéncia no comportamento dos contribuintes.
Particularmente, observou-se que a complexidade dos mecanismos de tributacdo € o fator de
maior peso para desencadear praticas de sonegacdo. Ao lado deste, surgem educacéo, fonte de
renda, justica e moral tributaria.

De modo semelhante, Dayday e Zaam (2017) examinaram os principais fatores que
levam organizacbes marroquinas a se engajar em praticas tendentes a reduzir custos
tributarios. Os resultados sugerem que os fatores mais significativos sdo: tamanho, volume de
transacOes intragrupo, lucratividade, ativos intangiveis, dividas e multinacionalidade. Para
coibir praticas de sonegacdo, sugerem-se investimentos em programas de educacao tributaria
e aprimoramento dos mecanismos de fiscalizagdo.

Siqueira e Ramos (2005) demonstram que em termos econémicos, 0s problemas de
sonegacdo originam-se do fato de que as varidveis que definem a base tributaria (rendas,
vendas, rendimentos, riqueza, entre outras), ndo sdo frequentemente observaveis. Isto &, um
ente externo ndo pode observar o valor real da base tributaria de um individuo, e dai ndo pode
saber a sua verdadeira responsabilidade tributaria, caracterizando a assimetria da informacéo
entre o contribuinte (que sabe a real dimensdo de sua renda), e o 6rgao publico. Assim, 0s
contribuintes podem levar vantagem da informacdo imperfeita que a administracdo tributaria
tem sobre sua responsabilidade e procurar iludir a tributacdo. No entanto, as vezes, esse
conhecimento pode ser obtido por meio de auditorias, e, neste caso, diz-se que a base
tributéria é verificavel a um custo que evidentemente ndo pode suplantar o beneficio obtido
pelo Estado com a atividade fiscalizadora.

Santos (1997), analisando os aspectos econdémicos do fendmeno da evasao fiscal, faz
interessante incursdo pelo lado comportamental dos contribuintes. Para ele, a evasdo e a
fraude fiscal, colocam um desafio importante ao economista que € o de encontrar explicagdes
racionais para 0os comportamentos evasores dos agentes econdmicos, em contraponto, ou
complemento, das perspectivas normativas. Isto é, a necessidade de construir uma teoria
positiva para a evasdo e fraude fiscal. Santos (1997), analisa um modelo de evasdao em que
existem somente variaveis econémicas que determinam a decisdo do contribuinte sonegar ou
ndo, mas, a0 mesmo tempo, lembra as limitagGes da proposi¢do de um modelo deste tipo, pois
tal modelo ignora outros importantes fatores explicativos do comportamento dos contribuintes
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A teoria evidencia que o contribuinte opta por atender ou ndo as exigéncias tributérias
tendo em vista ganhos que possa ter caso ndo venha a ser fiscalizado no periodo decadencial
do tributo. Como a informac&o sobre a possibilidade de ser fiscalizado (ou nao) é assimétrica,
pois somente os 6rgaos fiscalizadores a detém, o contribuinte tende a estabelecer uma relacéo
de custo-beneficio dentro de sua funcéo utilidade.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Pietro et al., (2016), as Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo construcdes que
tentam simular a estrutura e funcdo do sistema nervoso bioldgico. Surgiram como uma tentativa
de simulagdo matematica do principio basico de funcionamento dos componentes mais
elementares do sistema nervoso humano. Uma RNA é formada por uma camada de neurdnios de
entrada (sensorial) e outra de saida (transmissora), podendo ter uma ou mais camadas
intermediarias ou ocultas necessarias para a representacdo de tipos mais complexos de
informacéo.

Wang et al. (2020) explicam que as RNAs tradicionais codificam informagdes
neurais pela taxa de pulso (spikings) dos neurénios biologicos, na qual as entradas e saidas
neurais sao geralmente expressas como variaveis analogicas (neurénios com saida binéria).
Entretanto, segundo os autores, evidéncias neurocientificas sugerem que 0s sistemas nervosos
biolégicos codificam informacGes através de pulsos gerados no tempo, fazendo a
representacdo temporal dos pulsos e ndo apenas da taxa neuronal. Nesse sentido, Barreto
(2002) adverte que, embora com inspiragdo na arquitetura do cérebro humano, as Redes
Neurais Artificiais — RNAs atuais estdo muito distantes das Redes Neurais Naturais — RNN,
sendo as RNAs apenas uma referéncia a uma simplificacdo do mecanismo bésico de conexao
e transmissdo das RNNS.

De acordo com Wang et al. (2020), as RNAs sdo modelos computacionais que
consistem em neurbnios como unidades computacionais béasicas e desempenham papéis
importantes no processamento de informacdes e no reconhecimento de padrbes. Dependendo
de suas unidades computacionais, 0s modelos de RNA podem ser divididos em trés geracbes
diferentes. Na primeira geracdo, as RNAs utilizam como unidade computacional os neurénios
do tipo McCulloch-Pitts (McCulloch e Pitts, 1943) que tém como principal caracteristica o
valor de saida representado como uma variavel binéria.

Na segunda geracdo (também conhecida como tradicional), as RNAs usam neurbnios
artificiais que aplicam funcbes continuas como funcéo de ativacao dos neur6nios para realizar
0 processamento de entradas e saidas numéricas reais e suportam algoritmos de aprendizado
baseados em gradiente. O modelo matematico subjacente a RNAs de segunda geracdo
representa um esquema de codificacdo de taxa, cujo modelo computacional representativo é a
rede neural de retropropagacéo de feed-forward (WANG et al., 2020).

Finalmente, a terceira geracdo (conhecida como Redes Neurais Pulsadas) utiliza um
como unidade basica um modelo de neurbnio biologicamente plausivel para construcdo de
redes neurais pulsadas mais proximas do neurénio bioldgico. Esse tipo de RNA faz a
representacdo temporal de pulsos gerado no tempo e pode descrever o sistema nervoso
biolégico real com mais precisdo, de modo a obter um processamento de informagdes
eficiente, especialmente para dados temporais ou espaco-temporais complexos
(WANG et al., 2020).
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A construcdo de RNAs, inspiradas nos neurdnios biologicos e nos sistemas nervosos,
teve seu marco inicial com a propositura de McCulloch e Pitts (1943) para um neurdnio
artificial em que as sinapses eram definidas por pesos atribuidos aos elementos de saida. Este
modelo simples tentava imitar a realidade biologica, através de neorénios com saida binaria.
Conforme pode ser verificado na equacdo 1, a partir da informacdo recebida de outros
neurdnios de entrada em xj (Sinapses), 0 processamento consiste em uma combinacgdo linear

das entradas traduzido na equagéo 1.

T
net = wix; T wyXo T ... Twpxp = E ‘?_ (WX Twox 1)
L4 j= S

A cada entrada estd associado um peso wj que reflete a importancia da entrada xj. O

resultado desta combinacdo linear ¢ o valor net. Se este valor ultrapassar um limiar o
neurdnio dispara o valor 1 na saida binaria y e caso no ultrapasse esse limiar a saida fica passiva

emy = 0. A comparacdo de net com o limiar M ¢ realizada por uma funcdo de ativacdo. A
funcdo de ativacdo no caso do modelo de McCulloch e Pitts ndo é a Gnica maneira de produzir o
valor de saida do neurdnio artificial. A funcdo linear produz uma saida linear continua, a funcéo
de escada, uma saida binaria (ndo-linear discreta) e a funcdo sigmoidal, uma saida nao-linear
continua (RAUBER, 2000). Acrescente-se ainda que a funcdo de ativacdo pode produzir
valores de uma funcdo hiperbolica.

Com a ampliacdo das pesquisas, as RNAs tornaram-se ferramentas com grande
capacidade de generalizar, aproximar fungdes, reconhecer padrdes e classificar conjuntos de
dados imprecisos. Estas caracteristicas resultam em solugbes para uma variedade de
problemas de classificagcdo tais como reconhecimento de sinais, de caracteres ou de voz,
agrupamentos e outros, permitindo uma larga aplicacdo em diversas areas do conhecimento.
Segundo Luna Huamani (2003) as redes neurais sdo uma alternativa para a solucdo de
problemas de identificacdo e controle envolvendo ndo linearidades nas dindmicas inerentes
aos sistemas.

A partir do trabalho inicial de McCulloch e Pitts (1943), seguiram-se varios outros
estudos, sendo que as atividades nessa linha de pesquisa culminaram em 1957 com a criagédo
de uma rede neural por Frank Rosenblatt, denominada Perceptron, que simulava
computacionalmente a retina, demonstrando que o sistema nervoso visual reconhece padroes.
Porém Marvin Minsky e Seymor Papert (1969) provaram que redes neurais de uma Unica
camada, como a proposta por Rosemblatt, ndo sdo capazes, por exemplo, de resolver
problemas simples como a opera¢édo I6gica XOR (OU Exclusivo).

Com relacdo a sua topologia, uma rede neural em camadas € composta basicamente
por uma camada de entrada e uma camada de saida (WANG et al, 2020; PIETRO et al, 2016;
HAYKIN, 2001). A funcdo da primeira é transmitir os estimulos do ambiente — ou seja, 0s
sinais de entrada — para os neurbnios da camada seguinte, ndo executando, portanto, nenhum
tipo de processamento. J& a funcdo da chamada camada de saida é processar 0s sinais
transmitidos pela camada anterior e apresentar a resposta da rede.

Em alguns casos, as redes podem conter uma ou mais camadas intermediarias entre a
camada de entrada e a camada de saida, conhecidas também como camadas ocultas ou
camadas de neurdnios ocultos, que agem como detectores de caracteristicas (WANG et al.,
2020; PIETRO et al., 2016; HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007).
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Na maior parte dos modelos de RNAS, com excegdo da camada de entrada, as camadas
sdo constituidas de nodos, unidades de processamento cujo funcionamento baseia-se nos
principios biofisicos dos neur6nios bioldgicos (sinapses). Cada nodo possui terminais de
entradas, que recebem os sinais transmitidos e, para cada conexdo associada a estes terminais,
existe um valor chamado peso, o qual representa a intensidade de sua respectiva forca sinaptica.

E através da funcdo de ativacio, também chamada de funcdo restritiva (Haykin, 2001),
que a saida do nodo é calculada. Existem diversos tipos de funges de ativagdo, como
algumas vistas nas Figuras 03 e 04, e 0 seu uso esta associado ao tipo de problema a ser
tratado, sobretudo quanto ao tipo e ao intervalo de saida que o nodo deve produzir. A saida de
um nodo pode ser transmitida para outros nodos, como uma de suas entradas, ou, caso 0 nodo
esteja na camada de saida, sera uma das saidas da rede.

Conforme descrito pela equacdo 2, para obter a saida de um dado nodo k, representada
na equacao por yk, toma-se como argumento da funcdo de ativacdo o somatorio do produto
entre os sinais de entrada e o respectivo peso associado, também chamado de campo local
induzido do nodo, (HAYKIN, 2001), representado na equacdo 3 porv, onde N € 0 seu nimero
total de entradas, x € um vetor que contém os valores de entrada, e seus respectivos pesos
estdo no vetor w.

Yk=9 (vk) (2)

N
Vk= Y, Xiwi+ bk (3)

i=1

O campo local induzido pode ser acrescido de um valor proveniente do bias, um
parametro externo opcional, representado na equacao 1.2 por b. O bias € o peso da conexao do
nodo com uma unidade de processamento ficticia que tem sua saida sempre igual a 1
(FREEMAN e SKAPURA, 1991).

Para realizar tarefas como, por exemplo, o reconhecimento de padrées ou
classificacdo, a RNA treinada mapeia 0 espaco n-dimensional, onde n € nimero de entradas
da rede — em regifes que representam cada uma delas uma classe diferente. De acordo com a
localizacdo, em uma das regides, dos valores da entrada a ser processada é que a rede é capaz
de associa-la, quando possivel, reconhecendo-a como similar as caracteristicas de uma das
classes. As fronteiras de decisdo separam as regides que representam cada uma das classes
(FREEMAN e SKAPURA, 1991).

Quanto ao mapeamento que a rede faz, pode-se classificar o problema tratado como
linearmente separavel ou ndo linearmente separavel. Os problemas linearmente separaveis sdo
aqueles em que as classes estdo suficientemente afastadas para que possam ser separadas por
uma reta (ou um hiperplano, se o espago tiver mais do que duas dimensdes) e envolvem
apenas duas classes (HAYKIN e ENGEL, 2001; BRAGA et al., 2007). J& os problemas néo
linearmente separaveis possuem fronteiras de decisdo mais complexas que podem estar
proximas demais para serem separadas por um hiperplano; as classes podem nédo estar
separadas em lados opostos em relacdo a fronteira de decisdo, como é o caso, por exemplo, da
representacdo do OU Exclusivo (XOR).
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A arquitetura de uma rede neural é determinada por alguns critérios como o numero de
camadas, guantidade de neurénios em cada camada, topologia, funcdo de ativacdo, tipo de
conexdo e de conectividade, e, sobretudo, pelo tipo de aprendizagem adequado ao tratamento
do problema. Para que a saida da rede se aproxime do valor desejado, minimiza-se a funcao
de custo ou indice de desempenho representada na equagdo 4 pore, onde e € o sinal de erro
obtido e n é a quantidade de neurdnios na camada de saida. De acordo com sinal de erro
encontrado, é calculada a variagdo que os pesos sinapticos devem sofrer, e esse valor € entéo
somado ao valor atual do peso.

Esta variacdo é obtida através da equacgdo 5, conhecida como regra delta ou regra de
Widrow-Hoff em homenagem a seus criadores (HAYKIN, 2001) onde Awijk € a variagdo que
sera aplicada ao peso Wi, peso sinéptico entre o sinal de entrada e o terminal j do neur6énio k,
n ¢ um parametro chamado de taxa de aprendizagem, que é a constante que determina o grau
de variacdo do peso de cada iteracao, ex (t) € o sinal de erro do neur6nio k no instante t e x 0
sinal de entrada no terminal j. Esse processo iterativo de ajustes é conhecido como algoritmo
do minimo quadrado médio (LMS, least mean square).

N
203 60) @
AW jk=7.e k(1).x (1) (5)

Denomina-se época, cada conjunto de iteracBes representadas individualmente na
equacdo 6 como instante t (quando um exemplo € apresentado a rede). A cada época € feita
apresentacdo de todos os pares de entrada, com suas respectivas saidas desejadas (HAYKIN,
2001). Dependendo do modo de processamento adotado, seqiiencial ou por lote, o ajuste dos
pesos e parametros livres é feito apds a apresentacdo de cada exemplo (sequencial) ou ap6s a
apresentacdo de todo o conjunto (por lote). Segundo Haykin (2001), esse processo iterativo de
mostrar exemplos e de fazer ajustes de pesos e parametros livres é o que se chama de
treinamento ou aprendizado da rede, que ¢é a forma pela qual a rede adquire conhecimento.

O tipo de aprendizagem utilizado pela rede desenvolvida para este trabalho é
conhecida como aprendizagem por correcdo de erro, que consiste em minimizar o sinal de
erro encontrado, o qual é obtido pela diferenca entre a resposta desejada e a saida atual de um
neurénio k.

O sinal de erro é descrito na equagdo 6 como e  (t), onde t € um dado instante de
tempo, d « (t) é a resposta desejada e y « € a saida encontrada.

ex(t) =dw(t)-y«(t) (6)

Essa fase de aprendizagem é encerrada quando, apdés um numero de épocas, a rede
encontra a condicdo estipulada pelo seu critério de parada, que é o método utilizado para
determinar quando a rede deve parar de ser treinada (BRAGA et al., 2007).

Existem diversos critérios de parada e cada um possui suas vantagens e desvantagens.
Pode-se utilizar ndo apenas um, mas uma combinagao de critérios para tornar mais propicia a
convergéncia da rede para uma solucdo. Dentre os critérios de parada, destacam-se: (1) o
encerramento do treinamento quando a norma euclidiana do vetor gradiente da superficie de
erro em relacdo aos pesos atingir um dado valor que seja suficientemente pequeno (HAYKIN,
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2001); (2) encerrar o treinamento quando o erro médio quadrado da saida da rede ficar abaixo
de uma constante « (Braga et al., 2007); (3) quando a sua taxa de variacdo por época for
suficientemente pequena (HAYKIN, 2001); e, (4) periodicamente, ap6s uma quantidade de
épocas, interromper o treinamento, testar se a taxa de classificacdes corretas para os dados do
conjunto de validacéo é aceitavel e treinar até que essa condicdo seja satisfeita (HAYKIN,
2001).

Quando existem camadas ocultas na rede, como é o caso da RNA utilizada neste
trabalho com a finalidade de classificacdo de contribuinte como possivel sonegador ou néo, a
correcdo dos pesos ¢ feita atraves de generalizacdo da regra delta para redes de multiplas
camadas, uma vez que o sinal de erro dos neur6nios nas camadas intermediarias ndo é obtido
diretamente pela saida da rede, sendo que a participacdo destes nodos no erro da camada de
saida deve ser calculada para que seus pesos possam ser ajustados corretamente.

O equacionamento do ajuste aplicado aos neurbnios ocultos de acordo com a sua
parcela de responsabilidade no sinal de erro é conhecido como problema de atribuigdo de
crédito e € resolvido pelo algoritmo de aprendizado mais popular e amplamente utilizado,
conhecido como backpropagation ou retropropagacéo de erro (HAYKIN, 2001).

2.2.1 Utilizag&o das Redes Neurais no Ambito da Fiscaliza¢do Tributaria

A literatura tem mostrado ao longo do tempo estudos que apresentam propostas de
modelagens utilizando RNAs no combate a sonegacéo fiscal. Por exemplo, Pérez et al. (2019)
desenvolveram e testaram uma RNA perceptron multicamadas voltada para a deteccdo de
fraudes na declaracéo de imposto de renda de pessoas fisicas na Espanha. O modelo proposto
trabalhou com uma camada oculta e uma camada de saida com funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica e Softmax, respectivamente. De acordo com 0s autores, os resultados encontrados
mostraram que o modelo apresentou uma taxa final de eficiéncia de 84,3% na deteccdo de
fraudes fiscais. Na fase de aprendizado (treinamento) a eficiéncia foi de 70%. A camada
oculta apresentou uma porcentagem de previsdo de apenas 15,8% para previsdes incorretas
tanto na fase de treinamento quanto na fase de teste. Pérez et al. (2019) alegam que a
modelagem proposta pode ser generalizada para quantificar a propensdo de um individuo
cometer fraudes com relacéo a outros tipos de impostos.

Rahimikia et al. (2017) apresentaram um sistema hibrido inteligente para detectar as
acOes de sonegacdo fiscal por parta das empresas no Iran. O sistema desenvolvido e testado
pelos autores utilizou RNA perceptron multicamada, maquina de vetor de suporte e a
regressdo logistica (LR) combinados com um algoritmo de otimizacdo de busca harménica.
Segundo os autores, 0 modelo hibrido foi desenvolvido e testado com dados de declaracdes
fiscais de empresas de diferentes setores econémicos que operam no Ird. Rahimikia et al.
(2017) documentaram que, no geral, a rede neural perceptron mostrou melhores resultados em
comparacdo aos demais modelos (maquina de vetor e regressdo logistica.), apresentado
eficiéncia entre 82,26% e 90,34%.

Por sua vez, Gonzélez e Velasquez (2013), desenvolveram modelos de redes neurais
perceptron multicamadas e bayesianas para detectar contribuintes que cometem fraudes na
declaracdo de Imposto Sobre Valor Agregado no Chile. Na rede perceptron o numero de
camadas e de interacdes foram definidos por meio do método de tentativa e erros envolvendo
a utilizagéo de diversos numeros. No caso das redes bayesianas, foram utilizados o algoritmo
TAN o algoritmo de Estimativa Markov Blanket estimation algorithm disponivel no software
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SPSS Clementine. Os autores relatam que a rede neural perceptron apresentou os melhores
resultados na deteccédo de casos de fraudes, chagando a uma taxa de eficiéncia de 92,6%.

Sisnando e Freitas (2006) realizaram uma pesquisa com o objetivo de oferecer uma
proposta alternativa de avaliacdo do desempenho dos contribuintes do ICMS do Estado do
Ceara, utilizando as redes neurais artificiais (RNA), capaz de fornecer previsbes mais
confiaveis que aquelas apresentadas pelo modelo estatistico em uso até entdo pela Secretaria
da Fazenda do Estado do Cearad (SEFAZ-CE). Conforme indicam os autores, 0 modelo de
avaliacdo/previsdao do desempenho dos contribuintes do ICMS do Estado do Ceara efetua
todas as operacdes e célculos necessarios, fornecendo indices individuais de cada contribuinte
e indices médios do segmento de atividade econébmica em que ele estd inserido, em um
mesmo exercicio fiscal. A partir dai, demonstram que o modelo gera uma previsao,
denominada Projecdo Bruta, dos valores representativos da base de calculo da provéavel
sonegacdo. O principal indice que norteia toda a previsdo é denominado Taxa de
Adicionamento (TA), que é conseguida pela razdo entre a saida global (representativa dos
valores das saidas de mercadorias declaradas pelo contribuinte ao longo do ano) e a entrada
global (representativa dos valores das entradas de mercadorias declaradas pelo contribuinte ao
longo do ano). Na concluséo do trabalho é apresentada uma comparagao entre o modelo entdo
em uso na selecdo de contribuintes para fiscalizacdo e o modelo proposto, baseado em redes
neurais, sendo que, de acordo com os autores, 0 modelo de rede neural apresentou resultado
bastante superior aquele oriundo do modelo vigente.

Utilizando dados da Secretaria de Estado da Fazenda de Minas Gerais Paula Junior et
al. (2004), desenvolveram e testaram uma RNA multicamadas com func¢éo de ativacédo do tipo
tangente bipolar destinada a qualificacdo e quantificacdo da sonegacédo fiscal de ICMS. Os
autores utilizaram rede neural perceptron do tipo feed-forward, treinada com o algoritmo de
retropropagacdo de erros. De acordo com os autores, 0s testes executados apds o treinamento
da rede produziram resultados que classificam as empresas, de acordo com seu grau de
sonegacéo fiscal, com exatid&o que vai de 97,8% a 100% de acerto.

3 DEFINICAO DO MODELO

3.1 DESCRICAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL UTILIZADA NESTE TRABALHO

A utilizacdo de RNA neste trabalho serd melhor compreendida se, analisando a
topologia de uma rede neural genérica onde:

e a camada de entrada estd representada pelas informagdes disponiveis nos
diversos bancos de dados da SEFAZ-BA a serem utilizadas na selecdo de
contribuintes (variaveis);

e acamada oculta é onde estdo dispostos os neurdnios escondidos; e

e aterceira camada é onde s@o dispostos 0s neurdnios cuja saida € o resultado da
avaliagdo do contribuinte.

Denominamos Sistema de ldentificacdo de Risco do Contribuinte — SIRC, a rede
neural artificial utilizada para a consecugdo dos objetivos deste trabalho, uma rede neural de
modelo perceptron de multiplas camadas, do tipo alimentada adiante (feedforward),
completamente conectada, composta por duas camadas ocultas e treinada com o algoritmo de
retropropagacéo de erro (Backpropagation Error).
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A funcdo de ativacdo utilizada em todos os nodos da rede é a funcdo tangente
hiperbdlica de forma que as saidas dos neurénios da rede estdo sempre no intervalo entre -1 e
1. Assim, as saidas esperadas para cada uma das classes de contribuintes que podem ser
reconhecidas pela rede neural sao diametralmente opostas.

O sinal de entrada da rede é composto de 36 campos numéricos, cada um deles
associado a uma caracteristica que compde o perfil de um dado contribuinte. Os valores
desses campos sempre serdo iguais a -1 (quando a caracteristica ndo for pertinente ao perfil
do contribuinte) ou iguais a 1 (quando a caracteristica for pertinente ao perfil do contribuinte),
conforme ilustrado na Figura 01.

Cada um desses perfis possui um rotulo associado — que é utilizado apenas para o
treinamento da rede — que determina com base no historico de autuacéo dos contribuintes da
SEFAZ-BA, se o perfil é considerado de risco ou ndo, assumindo respectivamente os valores

+1 ou -1. Esse rotulo é a saida desejada que a rede forneca para aquele perfil de contribuinte.
Figura 1 — Simplificacdo da arquitetura da rede neural artificial utilizada neste trabalho
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Fonte: Elaboragdo propria

A camada de saida da rede é constituida por apenas um nodo, de forma que, quando o
valor desse nodo é positivo (maior ou igual a zero), julga-se que a rede considerou o perfil de
contribuinte apresentado como sendo pertencente a uma classe fiscalizavel que representa
maior risco de fraude. Caso contrario, o perfil do contribuinte é considerado com menor risco
de fraude e o valor da saida da rede é negativo.

Essa restricdo da saida com base no valor da saida ser negativo ou positivo existe
porgue nem sempre a saida da rede vai estar nos extremos possiveis do intervalo de saida da
funcdo de ativacgéo utilizada, produzindo valores ndo-lineares no intervalo (-1, +1). Os pesos
das conexdes e bias da rede sdo inicializados com valores aleatorios entre —0.5 e +0.5
(FREEMAN e SKAPURA, 1991), evitando assim que o algoritmo de retropropagagao opere
em uma area muito plana em torno da origem da superficie de erro (HAYKIN, 2001).

Além disso, quando a rede converge para um minimo local, reinicializar os pesos e
bias, e treinar a rede novamente pode resolver o problema. O valor da taxa de aprendizagem
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utilizada é 0.15, por ser um valor médio entre 0 menor e o maior valor da faixa entre 0.05 a
0.25, que é sugerida por James Freeman e David Skapura (FREEMAN e SKAPURA, 1991).

O critério de parada adotado para encerrar o treinamento da rede € uma combinagdo de
critérios, que implica a minimizacdo da norma euclidiana do vetor gradiente da superficie de erro
em relacdo ao vetor de pesos, e a minimizacao do erro médio obtido até o ponto em que esse valor
¢ superior a média dos erros medios obtidos nas ultimas 5, 15 e 25 épocas do treinamento,
garantindo assim que o erro atingido foi préximo do menor valor possivel para a configuracdo
atual da rede e cuja tendéncia a partir desse momento para cada nova época é de crescimento.

A minimizagdo da norma euclidiana do vetor gradiente é um critério bastante razoavel
para garantia de convergéncia da rede, porém, para assegurar que o treinamento continue até
que a rede neural apresente 0 menor erro possivel, é utilizada uma estratégia que compara o
valor do erro médio da época atual, com suas medias moveis nas épocas anteriores.

Os periodos de 5, 15 e 25 épocas foram adotados com base no comportamento
observado do treinamento da rede, de forma que seja possivel verificar ndo apenas o
crescimento ou decrescimento do erro, mas a sua tendéncia, ja que muitas vezes a trajetéria do
erro obtido possui uma natureza oscilatoria. O valor limite para encerramento do treinamento
no que diz respeito & norma euclidiana do vetor gradiente é 1073,

Na rede neural projetada, foram utilizadas duas camadas ocultas uma vez que essa
configuracdo da rede apresentou uma boa convergéncia e desempenho, além dos melhores
percentuais de acerto. O uso de trés camadas também foi testado, entretanto, além de acarretar
um aumento da dimensionalidade da rede e prejudicar o seu desempenho, tanto no
treinamento quanto nos testes, o0 acréscimo dessa camada ndo mostrou nenhuma melhora
significativa que justificasse tal acréscimo.

A determinacdo do tamanho das camadas ocultas foi feita de forma experimental,
tomando como critério a ideia de usar uma quantidade de nodos suficiente, porém minima
(FREEMAN e SKAPURA, 1991). Dos melhores resultados obtidos pela rede SIRC,
mereceram destaque trés deles com configuragdes usando em ambas camadas, 20 neurénios,
30 neuronios e 80 neurdnios.

4 TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS

A construcdo e operacionalizacdo da SIRC foi feita a partir de informac6es disponiveis
nos bancos de dados dos sistemas computacionais da SEFAZ-BA, alimentados por
informac@es prestadas pelos contribuintes, em uma amostra de com 74.447 eventos. Para cada
um destes eventos, obteve-se o rol de varidveis que foram utilizadas como camada de entrada
da SIRC.

Os dados utilizados como variaveis que constituem a camada de entrada da rede
conforme Figura 5, foram obtidos a partir do Data Warehouse (DW) alimentado a partir dos
diversos sistemas relacionais da SEFAZ-BA. Como ferramenta de extragéo foi utilizado um
Online Analytical Prossessing (OLAP) ou Processo Analitico em Tempo Real, de grande
aceitacdo no mercado. Estes dados representam registros historicos de contribuintes do
periodo compreendido entre o ano de 2004 e 2010.

As variaveis que sdo utilizadas no treinamento da rede neural e que comp&em os perfis
dos contribuintes, assim como os valores que elas podem assumir, sdo apresentados na Figura
1, cujo detalhamento de contelido esta descrito no item 1.5 — Metodologia e Classificagdo do
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Estudo. Foram selecionadas variaveis, que representam caracteristicas dos contribuintes
consideradas relevantes por parte dos responsaveis pelas acdes de fiscalizacdo e com base na
experiéncia profissional do autor deste trabalho.

Considerando que o objetivo é que a rede estabeleca o potencial de risco de um dado
contribuinte ser passivel de uma fiscalizacdo mais criteriosa — determinado com base nas
varidveis selecionadas — foram realizadas algumas transformacfes dos dados de entrada
fornecidos a rede neural.

Dessa forma a base de dados com 74.447 eventos passa a conter todos os perfis de
contribuintes existentes nos dados originais em um nivel mais geral e abstrato, sem ater-se a
variaveis temporais de cada contribuinte (como, por exemplo, o ano do seu registro nos
sistemas relacionais da SEFAZ-BA), ou as variaveis que sejam mais especificas ou particulares
de cada contribuinte (como, por exemplo, variaveis de identificacdo do contribuinte tais como o
ndmero da inscri¢do estadual ou o nimero do Cadastro Nacional de Pessoa Juridica CNPJ). O
relevante para a interpretacéo da rede é o perfil do contribuinte.

O perfil dos contribuintes é composto de informagcfes menos especificas, tais como o
tipo do contribuinte, porte, segmento econdémico ao qual o mesmo pertence, faixa de valor do
capital do contribuinte, faixa do valor de arrecadacéo, entre outros. Assim, a rede neural ndo
recebe como entrada informac@es especificas de nenhum contribuinte em particular, mas sim
diversos perfis que sdo na verdade todos os possiveis agrupamentos de caracteristicas mais

gerais, que estavam presentes nos 74.447 eventos.
Quadro 1 — Variaveis utilizadas e respectivos valores possiveis.

Variavel Valores possiveis
Matriz
Categoria Filial com matriz no estado
Filial com matriz fora do estado
- Normal
Condicéo -
Especial
Sociedade Andnima Aberta
Natureza Juridica Sociedade Andnima Fechada

Sociedade Empresaria Limitada
Grandes Empresas

Porte Médias Empresas

Outros

Agricultura

Agroindustria

Comércio Atacadista

Comércio Varejista

Segmento Indistria de Bebidas
Econdmico IndUstria MetalGrgica

Industria de Mineragdo e Derivados
Industria Quimica

Industria de Utilidade Pablica
Misto (IndUstria)
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Misto (Servicos)
Petréleo
Servicos de Transporte
Servigos de Utilidade Publica
Supermercados
R$ 0,00 - R$ 9.999,99
R$ 10.000,00 — R$ 49.999,99
Capital Social R$ 50.000,00 — R$ 99.999,99
R$ 100.000,00 — R$ 249.999,99
Acima de R$ R$ 250.000,00
R$ 0,00 - R$ 9.999,99
R$ 10.000,00 — R$ 49.999,99
Valor Arrecadado R$ 50.000,00 — R$ 99.999,99
R$ 100.000,00 — R$ 249.999,99
Acima de R$ R$ 250.000,00
Fonte: Elaborado pelo autor da dissertacdo
Esse agrupamento € associado a uma varidvel que representa 0 risco de um
determinado perfil identificado pela rede, ser o perfil de um contribuinte passivel de
fiscalizacdo mais criteriosa ou ndo. O risco aqui é estabelecido com base na existéncia de
casos de autuacao para o mesmo perfil e que constam daquela massa de registros originais.
Apbs a realizacdo do treinamento da rede neural artificial, sdo realizados os testes para
cada registro de contribuinte da amostra de 74.447 eventos e a saida obtida pela rede neural é
comparada com o potencial de risco que ja é conhecido para aquele contribuinte com base no
risco associado ao perfil identificado.

4.1 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para facilitar a importacdo dos dados, 0s processamentos necessarios para as
formatacgdes e transformacGes da massa de dados do histérico de contribuintes — sobretudo
por conta da quantidade de eventos disponiveis que totalizavam 74.447 — foi utilizado o banco
de dados Microsoft SQL Server®, embora ndo haja qualquer restricdo ou justificativa
imperativa para a escolha dessa ferramenta e toda a operacionalizacdo de dados realizada
possa ser feita em qualquer outro banco de dados.

No desenvolvimento do software pelo profissional que implementa a rede neural
artificial SIRC, foi adotada a linguagem JavaTM da Sun Microsystems®. A opcao por esta
linguagem e ambiente ndo foi determinada por nenhum critério de natureza rigorosamente
técnica, uma vez que, no contexto deste trabalho, estes elementos sdo irrelevantes diante do
desenvolvimento da aplicacdo e do foco do trabalho, e ndo exerceriam nenhuma influéncia
sobre os resultados. Entretanto, a praticidade, os componentes e recursos do ambiente
facilitaram a implementacdo de certas funcionalidades da aplicacdo, sobretudo no que diz
respeito a exploracdo dos recursos visuais e interfaces graficas.

A arquitetura de hardware utilizada para execucdo do treinamento e testes da rede
neural ndo possui dependéncia relevante com relagéo aos resultados obtidos, uma vez que, 0s
procedimentos executados ao longo do treinamento, 0s quais levam a rede a convergir para
uma solugédo, ndo possuem nenhuma operacao que seja fortemente dependente ou que possa
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ser significativamente afetada pela arquitetura de hardware a ser utilizada, embora reconheca-
se, a medida que o poder de processamento da arquitetura de hardware utilizada aumenta, o
tempo requerido tanto para treinamento quanto para testes tende a reduzir significativamente.
A operacionalizacdo da rede neural artificial construida ndo exige maiores restricdes
de configuragcdo de hardware para rodar podendo ser instalada em qualquer méquina, pois
trata-se de um arquivo executdvel de pequeno tamanho. A interface grafica é bastante

amigavel, como se observa na Figura 02.
Figura 2 — Interface gréafica da SIRC - Treinamento

.

|=%| SIRC : Sistema de Identificagdo de Risco de Contﬁbui...]‘m

[ Treinamento | Testes |

Configuragao de parametros

Tamanho da camada oculta 1: 30

Tamanho da camada oculta 2: 30

Treinar esta ; t { Importar |

Dados do treinamento

Inicio do treinamento: -
Numero de épocas: -
Norma da época: -
Erro da época:

Média do Erro (5): -
Média do Erro (15): -
Média do Erro (25):

Fim do treinamento:

Fonte: Tela de apresentacdo da SIRC, elaborada pelo autor.

A aba Treinamento serve para iniciar o treinamento da rede e verificar o grau de
acuracia deste treinamento. Dando-se um click na guia Treinar, a rede comeca o treinamento
com base nos parametros estabelecidos pelo usuério para as camadas ocultas, podendo ser
diferentes para as camadas 1 e 2.

A aba Testes conforme Figura 3 serve para efetuar os testes aplicaveis a um
contribuinte especifico, onde séo informadas a SIRC, qual o perfil deste contribuinte a partir
das variaveis estabelecidas no Quadro 02 e detalhadas no Apéndice. Ao final, a SIRC
informara o grau de risco deste contribuinte de acordo com a seguinte classificagdo, com base
nos valores de saida encontrados pela rede:

o Valor de saida entre -1,0000 e 0,0000 => Baixo Risco
o Valor de saida entre 0,0001 e 0,5000 => Risco Moderado
o Valor de entre 0,5001 e + 1,0000 => Alto Risco

Feita a classificagdo do risco, caberd os usuarios indicar o contribuinte para a
fiscalizacéo.
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Figura 3 — Interface grafica da SIRC - Testes

[ || SIRC : Sistema de Identificagdo de Risco de Contribui... m‘.&

[ Treinamento || Testes |
Categoria: IFiIiaI com Matriz fora do estado I - i
Condig&do: [Normal [ - |
Natureza Juridica: | Sociedade Andnima Aberta |~ |
Porte Econémico: |Grandes Empresas I ~ |
Segmento Econdémico: iAg ricultura ‘;-]
Capital Social: |[R$ 0,00 - R$ 9.999,99 [+]
Valor Arrecadado: |R$ 0,00 - R$ 9.999,99 I -~ l
Risco: 2

Testar

Fonte: Tela de apresentacdo da SIRC, elaborada pelo autor.

4.2 RESULTADQOS OBTIDOS
Inicialmente, foi realizado um teste aleatdrio para verificar a acuracia da rede quanto a
quatro possiveis categorias, quais sejam:

a) Percentual de acertos para os contribuintes considerados autuados, constantes da
massa de dados colocada na rede;

b) Percentual de acertos para os contribuintes ndo autuados, constantes da massa de
dados colocada na rede;

c) Percentual de falsos positivos, ou seja, aqueles contribuintes cujos perfis
apresentam similaridades com algum dos perfis dos contribuintes autuados, mas que
ndo possuem histérico de autuacdes;

d) Percentual total de acerto da rede em relacdo ao total da massa de dados colocada
na rede.

Os detalhes deste treinamento sdo mostrados na Figura 4:
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Figura 4 — Tela resumo do treinamento

p
|2 SIRC : Sistema de Identificacio de Risco de Contribui... L=l =1 S|

[ Treinamento | Testes

Configuragao de parametros

Tamanho da camada oculta 1: 30

Tamanho da camada oculta 2: 30

Treinar H Testar H Exportar |[ Importar

Dados do treinamento

Inicio do treinamento: 14/05/2011 12:34:29
Nudmero de épocas: 247

Norma da época: 0,000468

Erro da época: 371,480465

Média do Erro (5): 352,696823

Média do Erro (15): 355,673477

Média do Erro {25): 362,958886

Fim do treinamento: 14/05/2011 12:38:21

Fonte: Tela de apresentacédo da SIRC, elaborada pelo autor.

No teste, foi utilizado o mesmo tamanho (30) tanto para a camada oculta 1, quanto
para a camada oculta 2. Fica a critério do operador, dependendo da acuracia desejada, definir
o tamanho das camadas, conforme salientado no paragrafo que analisou a aba Treinamento

O tempo entre o inicio e o fim do treinamento (neste caso cerca de 4 minutos)
dependera da performance da maquina utilizada pela SIRC. O nimero de épocas e dados de
erro mostrados neste exemplo evidenciam o critério de parada adotado, que € uma
combinacdo que implica na minimizac&o da norma euclidiana.

A tela abaixo (Figura 5) mostra o percentual total de acerto da rede em relacdo ao total

da massa de dados colocada na rede:
Figura 5 — Tela resumo do resultado do treinamento

. |
Resultados :: SIRC Iﬁ

,’ri Acerto total dos testes: 53549 em 74447 (71%)
Identificagio dos autuados: 49490 em 52296 (94%)
ldentificacao dos ndo-autuados: 4059 em 22151 (18%)
ldentificacao dos falsos positivos: 17066 em 18199 (93%)

Fonte: Tela de apresentacdo da SIRC, elaborada pelo autor. -

No treinamento a rede identificou 71% de forma acertada no conjunto de testes para 0s
dados a ela apresentados, entre contribuintes que sejam classificados como passiveis de autuacéo
(ou ndo). Em relagdo aos contribuintes que foram autuados, a performance € de 94% e entre 0s
ndo autuados de 18%, enquanto os falsos positivos. Ou seja, aqueles que a rede considera o
perfil como autuado é de 93%, uma vez que estes possuem similaridades com algum perfil
autuado. Estes percentuais atestam a boa performance da rede, pois o treinamento demonstra
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estabilidade nos resultados de saida, isto é, em 94% dos casos ela aponta que o contribuinte é
passivel de autuacdo e de fato o é. Este treinamento a que a rede foi submetida mostrou com
altos percentuais de aproveitamento indicando que ela aprendeu a identificar com relativo
grau de certeza contribuintes com perfil de passivel de autuacéo.

A proxima etapa, a partir do aprendizado da SIRC, é aplicar um caso concreto. Isto se
faz utilizando a guia Teste, para verificar qual o grau de risco de um determinado contribuinte
vir a sonegar ICMS, dado o seu perfil, comparado com aquele que a Rede aprendeu a
identificar. Para tanto, a titulo de exemplificacdo, considere-se um contribuinte com o
seguinte perfil, cujas varidveis estdo categorizadas no Quadro 02 e descritas no item 1.5 deste
trabalho (Metodologia e Classificacdo do Estudo):

e E um estabelecimento Matriz;
A condicdo é de contribuinte Normal
Tem como natureza juridica ser uma Sociedade Empresaria Limitada;
Pertence ao porte de Grandes Empresas;
Pertence ao segmento de Comércio Varejista;
O Capital Social esté entre R$.50.000 e R$.99.999,99;
e A faixa de recolhimento do imposto esta entre R$.50.000,00 e R$.99.999,99.

Ao ser acionado o botdo Testar (Figura 6), a rede compara este perfil com aqueles
aprendidos e identifica o grau de risco para a classificagdo como passivel de fiscalizacdo (ou
néo).

Figura 6 — Simulacdo de um caso real (1), a partir de dados de um contribuinte

[ |£» SIRC :: Sistema de Identificagdo de Risco de Contribui... \=00— S| |
[ Treinamento [ Testes |

Categoria: |Matriz |v|
Condigao: |N0rma| |v|
Matureza Juridica: |Sociedade Empresaria Limitada |v|
Porte Econdmico: |Grandes Empresas |v|
Segmento Econdmico: |Comércio Varejista | - |
Capital Social: |[r$ 50.000,00 - RS 99.999,99 [+]
Valor Arrecadado: |R$ 50.000,00 - R% 99.999,99 |v|
R ALTO (0,85569)

\

Fonte: SIRC

A linha RISCO aponta que este perfil tem um risco proximo de mais 1 (precisamente
0,85569) e o SIRC o indica como sendo um grau de risco ALTO, portanto merecedor de
atencdo quando da selecao de contribuintes a serem fiscalizados.
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Utilizando-se do mesmo treinamento, mas agora apresentando um outro perfil para a
rede, a indicacdo de risco alterar-se-4 completamente. Para demonstrar esta afirmativa, utiliza-
se agora o seguinte perfil:

e E um estabelecimento Filial com Matriz no Estado

e A condicdo ¢ de contribuinte Normal, conforme categorizado no Quadro 02
e Tem como natureza juridica ser uma Sociedade Empresaria Limitada

e Pertence ao porte de Grandes Empresas

e Pertence ao segmento da Industria de Mineracao e Derivados

e O Capital Social esta entre R$.10.000 e R$ 49.999,99

e A faixa de recolhimento do imposto esta entre R$.10.000,00 e R$ 49.999,99.

A Figura 7 mostra agora que um contribuinte com este perfil apresenta um BAIXO
risco de sonegacdo, dentro dos parametros de treinamento oferecidos ao SIRC, pois tem um

valor de saida mais proximo de menos1 (precisamente -0,59783).
Figura 7 — Simulag&o de um caso real (2), a partir de dados de um contribuinte

|£| SIRC :: Sistema de Identificagdo de Risco de Contribui... L (=l )

[ Treinamento | Testes |

Categoria: |Filial com Matriz no estado ] -]
Condigao: 1 Normal ‘ - ‘
Natureza Juridica: ’Sociedade Empresaria Limitada [ - ‘
Porte Econdmico: [Grandes Empresas [ v]

Segmento Econdémico: \Indt’nstria de Mineragao e Derivados ‘ - ]

Capital Social: [R$ 10.000,00 - R$ 49.999,99 [~
Valor Arrecadado:  |R$ 10.000,00 - R$ 49.999,99 |~
Risco: BAIXO (-0,59783)

Testar l

Fonte: Elaboracéao prépria
Conclui-se que, apresentados diferentes perfis a rede, diferentes possibilidades de
respostas quanto ao risco subjetivo sdo apresentadas o que pode oferecer uma vantagem em
relacdo aos critérios de selecéo feitos atualmente pela SEFAZ-BA. Estes resultados por si sO
demonstram o quanto a adocdo da técnica de Redes Neurais Artificiais pode ser Gteis na
selecdo de contribuintes, centrando o foco naqueles que realmente podem vir a ser passiveis
de fiscalizagé&o.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A topologia de rede neural utilizada nesta pesquisa permitiu demonstrar que este
artefato pode contribuir para uma selecdo mais acurada de quais contribuintes estdo mais
propensos a sonegagdao e, portanto, devem ser objeto de maior interesse para a fiscalizagéo. Os
resultados alcancados mostram que RNAs constituem-se em uma poderosa ferramenta de
selecdo de contribuintes. A rede construida para o desenvolvimento deste trabalho,
denominada Sistema de ldentificacdo de Risco de Contribuinte — SIRC, a partir das variaveis
escolhidas, efetuou o treinamento com base em 74.447 eventos e demonstrou que para 0s
casos reais € possivel indicar com um bom nivel de precisdo se um determinado contribuinte
tem um Baixo, Moderado ou Alto Risco de vir a sonegar o tributo.

Tratando-se de uma ferramenta com capacidade de identificar e quantificar problemas
ndo linearmente separaveis, esta técnica é Gtil quando comparada com o procedimento atual
da SEFAZ-BA que se baseia pura e simplesmente em cruzamentos de dados dos sistemas
relacionais utilizados.

O perfil de contribuintes no Estado da Bahia ndo ¢ o mesmo dos demais Estados da
federacdo o que pode limitar ou tornar necessaria a adaptacdo da aplicacdo do modelo aqui
desenvolvido a outros entes federativos ou a tributos com caracteristicas diferentes do ICMS.
Este perfil é fortemente influenciado pela base econémica de cada regido com vocagdes
diferentes de desenvolvimento e, portanto, sugere-se que estudos sejam feitos levando em
conta essa diversidade regional.
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