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Orientador: Prof. Sibelius Lellis Vieira, Dr.

A administracdo publica é responsavel pela instituicdo, recebimento e controle
de tributos pagos pelos contribuintes. Este recurso € imprescindivel para manutencao
de sua estrutura administrativa e estabelecimento de politicas publicas. Para
aperfeicoar o controle realizado pela administracdo é necessario investimento em
novas tecnologias, visto que o departamento de fiscalizacdo recebe constantemente
inimeros dados da movimentacdo econ6mica dos contribuintes e de regularizagéo
cadastral. Os recursos computacionais atuais armazenam informagdes com
capacidade superior a condicdo humana de manipulagéo e extracdo de conhecimento.
Nesse contexto, surge na ciéncia uma &rea denominada Mineracdo de Dados,
especifica para extrair conhecimento e padrbes desconhecidos por meio de bases de
dados. Este trabalho apresenta um modelo para classificar os contribuintes do Imposto
Sobre Servigcos de Qualquer Natureza (ISS) que apresentaram alguma irregularidade,
de posse dos recursos e técnicas da mineracdo. O trabalho foi realizado no Municipio
de Goiadnia na Secretaria de Financas especificamente no departamento de
Arrecadacdo, abrangendo o cenario apresentado no ano de 2011. Entre os modelos
construidos com algoritmo de arvore de decisdo, apresentou como resultado, a

classificacdo dos contribuintes irregulares com um indice de acertos de 92,03%.

Palavras-chave : Mineracéo de dados, deteccao de irregularidade, ISS.
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DATA MINING APPLIED TO THE CLASSIFICATION OF THE TA XPAYERS
OF THE TOWN OF GOIANIA.
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The Public Administration is responsible for the institution, receiving and control
of taxes paid by taxpayers. This feature is indispensable to maintenance of its
administrative structure and establishment public policies. To improve the control
performed by the administration, it's necessary to invest in new technologies since the
inspection department constantly receives large data movement economic and
regularization of taxpayers. The current computational resources store information with
a larger human perception of manipulation and knowledge extraction. In this context,
appears in science an area called data mining, specific to extract unknown patterns
and knowledge through databases. This study aimed to develop a model to classify
taxpayers Tax Services (ISS) which showed some irregularity, with resources and
techniques of data mining. The study was performed in the city of Goiania in finance
secretary specifically of the Department of Revenue, covering the scenario presented
in the year 2011. Among the models built with decision tree algorithm, presented as a

result, the classification of irregular contributors with a hit rate of 92,03%.

Keywords : Data Mining, irregularity detection, ISS.
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| INTRODUCAO

O municipio na figura de tutor da sociedade representa, dentro da estrutura
definida pela Constituicdo Federal, a camada mais préxima do cidaddo para atender
aos interesses da coletividade e bem comum. Para seu funcionamento, necessita
também dos recursos oriundos dos contribuintes, na instituicdo de impostos, taxas e
contribuicbes visando o desempenho das fungbes administrativas e no
estabelecimento de politicas publicas que garanta aos cidaddos os direitos basicos

declarados na Constituigdo.

Figura como direitos basicos dos cidaddos e responsabilidade do municipio a
prestacao de servigos pertinente & manutencao de vias publicas, o controle do transito,
a manutencdo da educacado infantil, a coleta de lixo, a saude béasica, o transporte
coletivo, a regularizacdo e fiscalizagdo das atividades comerciais no perimetro do
municipio, 0 adensamento e crescimento da cidade e controle das condi¢cbes de vida,

dentre elas os registros de nascimentos e Obitos ocorridos.

A prestacao de servi¢os publicos tem custos e a arrecadagéo de impostos implica
na qualidade dos servicos prestados pela administragdo, uma vez que o0
estabelecimento do planejamento anual dos cronogramas de projetos apresentados e
aprovados na camara legislativa depende deste recurso. Assim, a arrecadacdo
tributéria delegada aos municipios tem carater econémico e social, uma vez que o seu
aprimoramento influencia na eficiéncia e continuidade dos servicos prestados a

populacédo.

Assim, o0s recursos financeiros necessarios para manter as atividades que
sustentam a administracdo publica em funcionamento, juntamente com a manutencao
dos servicos prestados com qualidade a populacdo, dependem diretamente da

arrecadacéo de impostos.



1.1 O PROBLEMA DA SONEGACAO

O relatorio estatistico apresentado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) mostra um forte crescimento populacional apresentado nas cidades
brasileiras nos ultimos 10 anos (IBGE, 2007). Esse crescimento implica em maior
caréncia dos servicos publicos por parte da populacdo oriunda de novos
adensamentos populacionais e consequentemente, no provimento de suporte ao

acréscimo de novos contribuintes.

Ocorre que a estrutura da maquina publica ndo acompanha o crescimento e
demanda da populacao, apresentando uma limitacdo, como exemplo, dos setores de
fiscalizacdo. Tal defasagem acaba contribuindo indiretamente para um maior indice
de inadimpléncia e sonegacao. Visto que cabe a administracdo publica a verificacdo
dos cumprimentos legais relativos a tributacao, torna-se imprescindivel para o setor de

arrecadacédo prover mecanismos de controle e recuperacdo dos impostos sonegados.

O problema da sonegacao estd presente nos departamentos fiscais brasileiros,
como mostra estudos realizados no setor tributario. O primeiro estudo apresenta
dados resultantes da pesquisa realizada pelo Instituto Brasileiro de Planejamento
Tributario® (IBPT) em 2004 com 7.437 empresas. Dentre o0s varios setores
econdmicos estudados, um percentual de 29,45% das empresas pesquisadas
apresenta fortes indicios de sonegacdo Fiscal (FUTEMA, 2005). J& o trabalho
realizado por SIQUEIRA e RAMOS (2005) foi mais abrangente ao apresentar estudos
que visaram quantificar os percentuais relativos a sonegacao observados em varios
paises. Na sua conclusdo, a aplicacdo de diversos métodos de mensuracdo sugere

gue nos paises industrializados ocidentais a sonegacédo de impostos atinge 5% a 25%

' Organizacdo ndo Governamental especialista em governanca tributaria que acompanha e
analisa a arrecadacao tributaria no pais com divulgacdes periodicas de célculos globais.



da arrecadacao tributaria potencial, dependendo da técnica adotada no pais, com

percentuais mais elevados (até 30% ou 40%) para paises menos desenvolvidos.

A sonegacdo envolve todo ato que, realizado conscientemente ou
inconscientemente, de forma ilegal, culmina no ndo pagamento ou pagamento a
menor de imposto. Quando, observado suas lacunas ou fazendo planejamento fiscal,
resultando no ndo recolhimento de imposto, ocorre a elisdo. J4 a evasdo fiscal
caracteriza-se pelo claro atento a lei, utilizando-se de meios ilicitos para evitar o

pagamento de impostos (YAMASHITA, 2005).

Independente da forma de sonegacgdo, voluntaria ou involuntaria, quando
comprovada, tem como consequéncia a aplicacao de penalidades pela administracdo
tributaria. Tais penalidades envolvem desde a aplicagdo de multas pecuniarias a perda

de vantagens e beneficios (ANDRADE FILHO, 2005).

Diminuir ao maximo a inadimpléncia e sonegacao de impostos torna-se de vital
importancia para a administracdo publica e anseio continuo das administracdes

fazendarias no sentido de prover ao municipio inUmeros beneficios, tais como:

« Prover recursos equivalentes ou maiores que o acréscimo advindo do
crescimento econdmico para investimento na qualidade do servico prestado

pela administracdo publica;

e Favorecer a competitividade do mercado no que tange a equivaléncia de
obrigacdes por parte dos contribuintes perante a administragédo fazendaria,

atuando de forma regular e recolhendo seus impostos;

e Conter subsidios claros e suficientes para prover reformas tributarias
favorecendo diversos setores econdmicos, pulverizando o crescimento

econdmico e social.



1.2 MOTIVACAO E IMPORTANCIA

A busca pela diminuicdo da sonegacéo pode ser auxiliada pela implantacdo e uso
de tecnologia, que prové agilidade, eficiéncia e principalmente controle pela
administragdo publica das atividades realizadas pelos contribuintes sob sua

competéncia. Para melhor eficiéncia € necesséario analisar as implicacbes de

diferentes processos de controle (GIRIOLI, 2010).

No controle da arrecadacdo do imposto, o municipio controla diversos dados
relativos a informacdes socioeconbmicas e fiscais dos contribuintes, provendo
subsidios para estabelecer as aliquotas e valores dos impostos devidos dos mesmos.
Também, realiza em outra vertente, o controle das atividades realizadas pelo
Departamento de Fiscalizacdo no sentido de recuperacdo do imposto sonegado e

inadimplente.

O respectivo controle para a prestacdo de servigos € respaldado pela lei federal
complementar 116, de 31 de Julho de 2003, que dispBes de regras relativas ao
exercicio da tributagdo municipal. Desta forma, o municipio tem competéncia para
deliberar sobre a prestacédo dos servicos, instituicdo dos impostos e deliberacdo das
atividades econdmicas, através de lei complementar e regras que envolvem os
procedimentos comuns, tais como Nota Fiscal, Livro de Registro Fiscal, Cadastro
Fiscal, Guia de Recolhimento, Autorizacdo para Documento Fiscal e Certidbes

(NASCIMENTO, 2010).

Para realizar o controle, o departamento fiscal recebe mensalmente um grande
volume de informacdes socioeconbmicas e fiscais relativos aos movimentos dos
contribuintes, além dos dados de procedimentos efetuados para regularizacdo

cadastral. Todo esse controle culmina no crescimento continuo das bases de dados,



tornando-se um desafio no que tange a utlizacdo do potencial conhecimento

armazenado, decorrente tanto para organizac¢des publicas quanto privadas.

John Naisbitt, ex executivo da Internacional Business Machines (IBM), atualmente
pesquisador e especialista em tendéncias globais, afirma que apds o controle da
tecnologia, “estamos afogados em informac¢des, mas famintos por conhecimento”
(FARIA e QUONIAN, 2002). Na era digital a capacidade de armazenar contetdo &
infinitamente superior a nossa capacidade de extrair informacdo e vislumbrar
conhecimentos através dos métodos convencionais de bases de dados, visto que em
determinados areas de negocios, como exemplo na medicina, temos bases de dados

em que seus atributos ja atingiram a ordem de 10° e na astrologia 10°.

Dentro desta realidade, a &rea de Mineracdo de Dados (MD) também conhecida
com o acrénimo Data Mining tem atraido atencdo dos profissionais de Tecnologias da
Informacgéo e Comunicacgédo (TIC) e da comunidade académica em geral, resultado das
experiéncias e colaboragéo de publica¢des voltadas ao descobrimento de informacdes
em grandes massas de dados, na descoberta de padrées inclusive na classificacdo de

contribuintes que apresentem irregularidades.

Na aplicacdo da MD na &rea fiscal vale destacar o prot6tipo realizado no Estado de
Sdo Paulo com 70 empresas, onde foram detectadas 3.700 inconsisténcias que
representariam um montante de R$ 15.000.000,00 de imposto a recuperar
concernente ao Imposto Sobre Circulacdo de Mercadoria e Servicos (ICMS)
(CORVALAO, 2009). Outro importante trabalho realizado no Texas (EUA) relata a
comparacéo entre a forma tradicional de selecdo de contribuintes para auditoria e o
modelo baseado em MD proposto pelos autores Micci-Barreca e Ramachandran
(2006) — o trabalho apresentou uma melhoria média em torno de 16% com a

implantacdo do novo modelo.



A MD pode ser decisiva no auxilio da deteccdo de irregularidades por possuir
carater multidisciplinar contendo técnicas de banco de dados, estatistica e
aprendizado de maquina, apresentando grandes utilidades na descoberta de regras ou
padrbes, na previsdo de futuras tendéncias e comportamento de grupos similares. A
deteccdo de irregularidade tornou-se uma das principais aplicabilidades da MD e a
principal tarefa reside na construcdo de modelos ou perfis que indiquem
comportamento possivelmente fraudulento, possibilitando sua averiguacdo (BONCHI

et al., 1999).

A motivacdo desta pesquisa visa a necessidade de investimento em mecanismos
tecnolégicos pelo setor publico que auxilie o departamento de fiscalizacdo na tomada
de decisbes pertinentes ao cenario dos contribuintes visualizado. A esséncia desta
pesquisa visa utilizar o contexto da MD para construir um modelo, a partir da técnica
de classificagdo, para identificar o perfil dos contribuintes com irregularidades, com o
intuito de planejar estratégias de auditorias na recuperacdo de impostos sonegados e

estabelecimento de politicas publicas e sociais.

O conhecimento do perfil dos contribuintes permite analisar os mecanismos de
recuperacao de impostos e também propiciar o estabelecimento de politicas publica e
sociais. Através do cenario dos contribuintes e seu comportamento € possivel
visualizar quais atividades econémicas tem maior incidéncia de atuacdo informal,

revisar e estabelecer novas aliquotas e incentivos fiscais.

Neste trabalho € utilizado para construir 0 modelo de classificacdo dados dos
contribuintes de prestacao de servicos do municipio de Goiania mediante a ocorréncia
de irregularidades. Esse processo de elaboracdo de um modelo classificador para
visualizar o problema em questdo representa um fato inovador ao abordar o contexto
dos contribuintes de prestacdo de servicos mediante seu dominio socioecondmico e

fiscal.



Os desafios correntes justificam a importancia do trabalho ao abordar o processo
de selecdo de atributos no contexto da fiscalizacdo de servicos e a classificacdo do
perfil dos contribuintes possivelmente irregulares no intuito de prover subsidios para
auxiliar na indicacdo do escopo de contribuintes a ser fiscalizado visando melhor
eficiéncia mediante o numero reduzido de fiscais. A qualidade do resultado do modelo
estd condicionada a disposi¢cdo das informacdes e técnicas empregadas para obter o

modelo de classificacéo.

1.3 OBJETIVO DO TRABALHO

A pesquisa de MD é um processo de descobrimento de informacgédo, disposto em
etapas, necessitando de uma metodologia para sua organizacdo. A classificacdo &
uma tarefa da MD utilizada para problemas de deteccdo de irregularidades. Visando o

problema em questao o objetivo da pesquisa foi estabelecido na seguinte disposicao:

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é elaborar, através de uma metodologia especifica com um
processo de MD, um modelo de classificagdo capaz de auxiliar o Departamento de
Fiscalizacdo a direcionar seus esforcos de auditoria com base nos registros dos

contribuintes com possiveis irregularidades.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para alcancar a proposta deste trabalho, o estudo dos seguintes objetivos

especificos deve ser realizado:

e Definir o conjunto de MD que melhor identifique o perfil dos contribuintes
através da classificacdo mediante a natureza das informacgdes

socioecondmica e fiscais apresentadas;



e Preparar e ajustar os dados do setor de servigcos extraidos junto a Secretaria
de Financas para que seja passivel de mineracdo atravées de uma

metodologia;

+ Delimitar dentre as ocorréncias realizadas na auditoria as modalidades de

relevancia pelo setor de fiscalizacao;

» Aplicar o0 modelo proposto num cenério real pertencente ao municipio de
Goiania, no intuito de classificar o perfil dos contribuintes com

irregularidades.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho é constituido por seis capitulos, assim estruturados:

O capitulo 2 abrange a fundamentacao teédrica, apresentando o contexto de MD,
metodologias de MD, tarefas e técnicas mais utilizadas com énfase na classificacao,
tarefa utilizada neste trabalho. Finaliza com a apresentacdo de trabalhos correlatos a

MD aplicada na detecc¢éao de irregularidades e fraudes.

O capitulo 3 abrange a fundamentacéo tedrica relativa ao contexto do dominio da
informacdo utilizada neste projeto relativa a imposto e tributo, apresentando

caracteristicas e fundamentacao legal.

O capitulo 4 descreve o modelo proposto para realizar a classificacdo do perfil dos

contribuintes, os materiais, métodos e técnicas utilizadas.

O capitulo 5 ilustra o modelo estabelecido mediante o conjunto de dados da
Secretaria de Finangas do Municipio de Goiania registrado no ano de 2011. Utilizando-
se esse conjunto de dados foi criado um processo de MD para elaborar um modelo

classificador através do algoritmo arvore de decisdo para avaliar o perfil dos



contribuintes com irregularidades. O capitulo descreve 0 processo realizado

juntamente com os métodos de avaliacao.

Por fim, o capitulo 6 apresenta a conclusdo obtida na pesquisa, restricbes e

trabalhos futuros.
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.  REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo visa apresentar os conceitos referentes ao contexto da MD,
metodologia, suas principais tarefas e técnicas de mineragdo. O capitulo aborda a
importancia e relevancia da adesdo de um processo para direcionar a extracdo de
conhecimento mediante o denso volume dos conjuntos de dados atuais. O
esclarecimento do contexto de MD é imprescindivel para os fins metodolégicos deste

trabalho.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS (D CBD)

A fase inicial do processo de informatizacdo preocupou-se em automatizar 0s
processos rotineiros e repetitivos, objetivando dar agilidade aos procedimentos das
diversas modalidades de negécios. O avanco e disseminacdo dos recursos
computacionais culminaram no constante crescimento das bases de dados atuais.
Estima-se que a quantidade de informacdo no mundo dobra a cada 2 anos e que o
tamanho e a quantidade das bases de dados crescem com velocidade ainda maior
(GANTZ e REINSEL, 2011). Este denso volume de dados desperta o interesse das
organizacbes em investir em projetos de MD que auxiiem a descoberta de

conhecimento oriundo de bases de dados.

A demanda crescente na busca por conhecimento aliada a fatores cientificos e
econdmicos propulsionam o uso da tecnologia através do desenvolvimento de técnicas
e ferramentas para auxiliar o trabalho humano na andlise de densos volumes de dados
no intuito de descobrir padrées e correlacbes. LAROSE (2006) exemplificou a
relevancia da utilizacdo da MD na descoberta de conhecimento ao relatar a declaracao
realizada em novembro de 2002, pelo entdo presidente dos Estados Unidos da

América, Bill Clinton, que logo apés os incidentes de 11 de setembro de 2001, os
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agentes do Federal Bureau of Investigation (FBI) examinaram uma enorme quantidade
de dados de consumidores e encontraram informagdes de cinco terroristas em tais
bases, inclusive um deles utilizava em torno de trinta cartbes de crédito com volume
de $250.000 em movimentagdo. A andlise também identificou que o referido suspeito
residia ha dois anos na cidade. Para realizar tal andlise e alcangar os resultados
mencionados é necessario empregar técnicas que modelem a quantidade densa de

dados ao nivel de compreensdo humana.

A necessidade recorrente de explorar densos conjuntos de dados culminou no
surgimento de metodologias com a finalidade de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DBCD) que é acronimo do termo inglés Knowledge Discovery in
Databases (KDD). Segundo FAYYAD et al. (1996), o processo KDD foi relatado pela
primeira vez na literatura 1989 para enfatizar que o conhecimento € objetivo final de
uma descoberta em bases de dados. Posteriormente, desponta como um campo de
pesquisa voltado especificamente para a descoberta de conhecimento a partir de
conjuntos de dados, com metodologia propria e baseada em um conjunto de etapas,
no qual MD é a etapa mais relevante. E definido por FAYYAD et al. (1996) como um

processo, ndo trivial, de descoberta de padrdes validos, novos, Uteis e acessiveis.

O processo DCDB possui uma abrangéncia maior relacionada a atividade MD.
Para que seja possivel a aplicacdo de mineragdo, o DCDB dispde de etapas que
envolvem todo o processo de extracdo e exploracdo dos dados, enquanto a MD
enfatiza a descoberta de padrdes desconhecidos ou ocultos vasculhando os dados
explorados, representando apenas uma etapa do processo DCDB como ilustra a figura
1. A principal vantagem do processo DCDB ¢ a possibilidade de avaliar os resultados
obtidos apos a aplicagdo de técnicas de MD. No entendimento de FAYYAD et al.

(1996), o DCDB se refere a todo o processo de descoberta de conhecimento
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mediante o processamento de dados, e envolve também a limpeza e preparacao,

incorporacdo de conhecimento e apresentacao de resultados.

Interpretaciol
avaliagao
Mineracio
de dados
Formalacao . i
-
Pré-processamanto =X
\ " UL
Selecio ;
% FPadrics
il | :
Dade § Dados
005 farmados
pre processadas | :
Dados Dadosde ¢ i i
interesse

Figura 1 - Processo DCBD. Fonte FAYYAD etal. (1996).

O DCDB como um processo € identificado pelas seguintes fases: Sele¢cdo dos
dados; Pré-processamento e Limpeza; Formatacdo; Mineracdo e Interpretacdo
conforme ilustrado na figura 1. As trés primeiras fases refletem o esfor¢o necessario
para obter qualidade dos dados objeto da MD. O processo DCBD pode ser visto como
a aplicacdo do método cientifico para a descoberta de conhecimento e padrées ndo
explicitos nos dados por possibilitar a verificacdo dos resultados e repeticdo dos

experimentos (ROGER e GEATZ, 2003).

Inicia-se o processo DCDB com um pleno entendimento do dominio do problema e
dos objetivos almejados. Posteriormente uma atividade de sele¢éo é necessaria para
determinar quais dados sdo de relevancia para o objeto de pesquisa. A fase de pré-
processamento visa corre¢do de inconsisténcias, ruidos, dados faltantes e

normalizagdes com o intuito de obter padronizagdo no conjunto de dados.

Para realizar analise em grandes massas de dados € importante indicar uma area

correlata a atividade de MD voltada ao pré-processamento de dados, Data
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Warehousing. A criacdo de um Data Warehouse (DW) é considerada como um dos
primeiros passos para viabilizar a andlise em grandes massas de dados (REZENDE,
2005). O DW ¢é uma colecao de dados integrados, orientados por assunto, variaveis
com o tempo e ndo volateis, usados para suporte ao processo gerencial de tomada de
decisdes (INMON e HACKATHORN, 1997). Sua utilizacdo traz beneficios importantes
ao processo DCDB ao viabilizar extracdo dos dados de um ambiente transacional e
analitico a um ambiente que permita a analise de diversas maneiras e de forma
organizada. A etapa de formatacdo concentra-se na eliminacdo de redundancias,
categorizacdo e granularidades de dimensdes visando a aplicacdo das técnicas de
MD. As etapas de pré-processamento e formatagdo consomem o0 maior esforco.

Podem levar até 80% do tempo necessario para todo o processo (SILVER, 1996).

Posteriormente ao pré-processamento, o processo desencadeia a fase de
mineracgdo, principal atividade do processo DCBD. Nessa fase, diversas técnicas
podem ser utilizadas através das tarefas selecionadas para realizar extracdo de
conhecimento, 0s quais sdo passiveis de interpretacdo e avaliagdo mediante dados
novos e métodos escolhidos para averiguar a efichcia do conjunto utilizado. As
técnicas mais utilizadas sdo apresentadas no decorrer deste capitulo, dentre elas

técnicas voltadas a atividade de classificacdo, foco deste trabalho.

A fase de avaliagdo néo finda a utilizacdo do processo DCDB. Se porventura 0s
resultados ndo forem satisfatorios, o processo pode ser realimentado modificando o
conjunto de dados de entrada e reprocessando algumas fases. Assim a visualizacdo
dos dados resultantes e o que fazer com eles se torna desafio aos gestores do
processo. Ainda segundo FAYYAD et al. (1996), DCDB é um processo complicado de
identificacdo de modelos validos, potencialmente (til e atuais em processamento de
dados. Os autores ressaltam que o processo compreende muitas etapas entre a

exploracao e avaliacdo dos dados, e todas elas repetidas em mdltiplas interacdes.



14

Frequentemente, alguns autores tratam a MD como o processo de DBCD. Para
outros, um passo particular do processo realizado através de algoritmos especificos
para a extracdo de conhecimentos nos dados. As fases adicionais do processo, tais
como preparacao, selecdo e limpeza nos dados, incorporacdo de conhecimento prévio
adequado e interpretacdo dos resultados da MD, asseguram que o conhecimento util

seja derivado dos dados (MITRA e ACHARYA, 2003).

E importante ressaltar que apesar dos avancgos tecnoldgicos e da capacidade de
realizar o processo de forma automatizada, a intervencdo humana acionada

ativamente em cada fase do processo de DCBD continua essencial.

O processo de DCDB ¢ utilizado em projetos de MD para auxiliar na descoberta de
conhecimento em diversas areas. Dentre elas, as mais destacadas sdo: detec¢do de
fraudes e irregularidades, financas (especialmente investimentos), seguros, marketing,

saude, industria, seguranca e telecomunicagdes (LAROSE, 2006).

2.2 MINERACAO DE DADOS

A MD é uma fase do processo DCDB com objetivo de analisar informagfes de
grandes conjuntos de dados no intuito de descobrir correlacdes e padrbes que sejam
Uteis para os patrocinadores do projeto. Pode ser realizado de forma automética ou
mais frequentemente, de forma semi-automatica. Aborda a resolucdo de problemas
através de analises de dados ja presentes em banco de dados e os padrées
descobertos devem ser significativos, na medida em que leva a alguma vantagem,

normalmente econémica (WITTEN e FRANK, 2005).

Outra definicdo apresentada por GIUDICI (2003) define MD como o processo de
selecdo, exploracdo, e modelagem de grandes quantidades de dados para descobrir
padrdes ou relagbes que sdo em primeira andlise desconhecidos, com o objetivo de

obter resultados claros e Uteis para o dono do banco de dados. O processo de MD
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tornou-se alvo de interesse de empresas privadas e publicas de diversos segmentos
devido a constante evolucdo do volume de dados e da dificuldade de extrair
conhecimentos escondidos ou ocultos, sem o auxilio de um modelo que norteie o
processo. Com as técnicas de MD esse conhecimento pode ser descoberto, extraido e
acessado, transformando as tarefas de base de dados voltadas a armazenamento e

recuperagao para aprender e extrair conhecimento (AL-RADAIDEH, NAGI, 2012).

Segundo a revista eletrénica de tecnologia Technology Review (MIT, 2001), a MD
foi escolhida entre as 10 tecnologias emergentes que mudardo o mundo, relevancia
destacada pelo fato da sua aplicabilidade generalizada, estendendo-se a areas
surpreendentes e pela caracteristica multidisciplinar incorporada ao seu conceito,

como ilustra a figura 2.
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Figura 2 - Caracteristica multidisciplinar da MD. A

daptado (NETO, 2010).

A MD é um campo interdisciplinar contendo técnicas de aprendizado de méquina,
reconhecimento de padrfes, estatistica e matematica, aquisicdo de conhecimento
para sistemas especialistas, base de dados e visualizagdo para abordar a questado da

extracdo de conhecimento de grandes bases de dados (NETO et al., 2010). Segundo
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CABENA et al. (1998), a atividade de minerar é constituida pela intersec¢do de

diversos campos de pesquisas.

A atividade de minerar pode ser realizada através de varias tarefas que visam
extrair informacdes e conhecimento do conjunto de dados tais como classificacéo,
predicdo, analise de agrupamentos e associacdo. A definicdo da tarefa utilizada esta
condicionada aos objetivos do projeto de MD e da disposi¢cdo do dominio dos dados.
A MD também envolve a utilizacdo de diversas técnicas, materializada por algoritmos

computacionais, necessarias para realizar as tarefas de mineracéo.

A classificacdo € uma das mais utilizadas para predicdo de dados futuros. Uma
determinada tarefa pode ser realizada por diversas técnicas. A classificacdo, por
exemplo, pode ser efetivada pelas técnicas arvore de decisdo, algoritmo bayesiano ou
redes neurais. As técnicas utilizadas na classificacdo séo rotuladas de aprendizado
supervisionado por ser direcionado por um atributo alvo de referéncia para um
conjunto de classes pré-definidas, e é uma das mais utilizadas no mundo para a

predicdo futura de um conjunto de dados (AL-RADAIDEH, NAGI, 2012).

2.3 TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

No decorrer do processo de mineracdo a definicio de uma tarefa de MD
representa um marco que restringe a continuidade do projeto. A tarefa auxilia a dar
transparéncia ao modelo de MD, & medida que os resultados dos modelos descrevem
padrbes claros, passiveis de interpretacao intuitiva e explicacdo. As tarefas de MD
sdo classificadas em duas categorias conforme ilustra a figura 3, dependendo dos

objetivos que se queira atingir com a utilizacdo do processo.
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Figura 3 - Classificacdo das tarefas de MD. Adaptad o (DOMINGUES, 2004)

Tarefas preditivas : As preditivas tém intuito de prever o valor de um determinado
atributo baseado nos valores de outros. O atributo a ser previsto € comumente
conhecido como atributo alvo ou dependente e o direcionamento é realizado a classes

previamente conhecidas.

Tarefas descritivas : As descritivas visam identificar padrées intrinsecos com o
intuito de derivar padrdes (correlacbes, tendéncias, grupos, trajetérias e anomalias)
gque resumam 0s relacionamentos subjacentes em um conjunto de dados, sendo que
esses padroes ndo sao direcionados pela figura de um atributo alvo como o disposto

nas tarefas de predicédo (TAN et al., 2009).

As principais tarefas de MD, detalhamentos e respectivas aplicabilidades estédo

destacadas na sequéncia, nas proximas subseccoes.
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2.3.1 Associacao

Concentra-se em descobrir regras para determinar a relacdo entre dois ou mais
atributos de um conjunto de dados indicando aqueles que ocorrem de forma frequente.
Objetiva descobrir padrdes que subsidiam a tomada de decisdes baseado em fatos
gque ocorrem de forma conjunta em determinada operacao. Intuitivamente, essa tarefa
consiste em encontrar conjuntos de itens que ocorram simultaneamente e de modo
frequente em um conjunto de dados (VIGLIONI, 2007). A tabela 1 ilustra a utilizacdo
desta tarefa com o objetivo de investigar correlagdes de produtos sob a 6ética do

consumidor, realizada a partir de observacdes de operacdes de um supermercado.

Tabela 1 - Exemplo de transacdes de um supermercado . Adaptado (LAROSE, 2006).

TID ltens

[P3o, Leite}

{Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos}
{Leite, Fraldas, Cerveja, Cola;}
{P&o, Leite, Fraldas, Cerveja}
{P30, Leite, Fraldas, Cola}

LA e | L [ | =

{Fraldas —> Cerveja}

Com base na tabela 1, nota-se um relacionamento forte entre a venda de fraldas e
a venda de cerveja porque muitos consumidores que compraram fraldas também
compraram cervejas. Esse conhecimento admitido pelas regras de associacdo
auxiliaria o supermercado na disposicdo de produtos, facilitando o acesso dos clientes
aqueles produtos que apresentem um mesmo grau de similaridade de compra (TAN et

al., 2009).

As regras de associacdo normalmente sdo do tipo “se antecedente, entdo
consequente”. No comércio em geral, investiga a similaridade de produtos adquiridos

pelo consumidor (LAROSE, 2006).
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2.3.2 Classificacao

Concentra-se na classificacdo ou associacdo de um determinado registro a uma
classe previamente definida. Suponha-se que uma varidvel alvo categoérica’ seja
utilizada para delimitar a faixa de renda de consumidores. Nesse caso pode-se dividi-

los em trés classes ou categorias: baixa, media e alta renda.

A classificacdo estabelece uma nova observacdo a um conjunto de classes
previamente rotuladas. Objetiva descobrir algum relacionamento entre os atributos da
classe de entrada e as classes de saida, de forma que esse conhecimento possa ser
utilizado para prever em qual classe um novo registro ndo conhecido possa ser
classificado (SUMATHI e SIVANANDAM, 2006). Considere o resumo de dados da

tabela 2.

Tabela 2 - Resumo de dados para classificacdo de re  nda. Adaptado (LAROSE, 2006).

Identificador Idade GEnero Ocupagdo Faixa de renda
001 47 F Engenheiro de software Alta
002 28 i Consulior de Marketing Media

003 35 M Desempregado Baixa

Conforme o exemplo mencionado, suponha que o objetivo da pesquisa seja
classificar a faixa de renda com base nas caracteristicas associadas a pessoa, tais

como idade e sexo.

Assim, o algoritmo de classificagcdo examina o conjunto de dados com as variaveis
de predicdo selecionadas e realiza um aprendizado de quais combinacdes estariam

associadas as faixas de renda. Esse conjunto de dados é denominado conjunto de

? Variaveis qualitativas que representam caracteristicas ndo quantificaveis assumindo valores
nominais ou ordinais.
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treinamento. ApGs esse processo de aprendizado, o algoritmo, ao analisar um novo

conjunto de dados, é capaz de realizar a classificagdo de um novo registro.

Diversos trabalhos de classificagdo com o objetivo de predicdo de comportamentos
sdo apresentados na literatura envolvendo varias areas da ciéncia, tecnologia da
informacéo, biologia, recursos humanos e medicina (LAROSE, 2006). A classificacao

pode ser utilizada para resolver problemas de diversos géneros, tais como:

Determinar se uma transacao de cartdo de credito € fraudulenta;

e Posicionar um novo estudante em uma faixa particular mediante suas

necessidades especiais;

« Diagnosticar a presenca de uma doenca especifica;

» Identificar se certo comportamento financeiro ou pessoal de um individuo indica

uma ameaca de um possivel terrorista.

Suponha que o interesse seja classificar a prescricdo do tipo de medicamento
receitar a um determinado paciente baseado em suas caracteristicas tais como idade
e relacdo de sodio versus potassio (NA/K). A figura 4 ilustra um gréfico de dispersdo
de 36 pacientes classificado pela relagdo de idade apresentada na parte inferior
horizontal versus sddio/potassio (NA/K), apresentado no eixo esquerdo vertical. As
trés linhas destacadas representam quatro distintas regides e referenciam qual
medicamento receitar: MEDIC A, MEDIC B, MEDIC e MEDIC D. A primeira regido
MEDIC A, localizada na parte inferior do grafico especifica qual medicamento € mais
indicado para os pacientes com idade entre 15 e 80 anos e com uma relacdo de
sbdio/potassio (NA/K) préximo a 10. Os graficos auxiliam o entendimento de
relacionamento entre duas ou trés variaveis, mas normalmente, os algoritmos de
classificagdo estdo preparados para trabalhar com o relacionamento constituido de

diversas variaveis.



21

25
|
&

i i MEDICD =

|
o
MEDICC
2
(48]
A=
(i
MEDICB
o | e | e | L

MEDIC A

10 20 30 40 50 50 70 80

idade

Figura 4 - Grafico de disperséo idade versus sodio/  potassio. Adaptado (LAROSE, 2006).

2.3.3 Agrupamento ( Cluster)

Analise de grupo ou cluster concentra-se no agrupamento de registros que
apresentem similaridades. O algoritmo aproxima os objetos semelhantes (cluster) e
distancia os que apresentem poucas similaridades. Procura encontrar observacdes
relacionadas de modo que o0s objetos em um mesmo grupo sejam mais similares entre

si do que aos que pertencem a outros grupos, como ilustra a figura 5.

Difere da classificacdo porque o agrupamento € realizado baseado na similaridade
dos dados dos objetos observados, sem a utilizagcdo de um atributo alvo para nortear o

processo de agrupamento a uma classe pré-determinada (LAROSE, 2006).
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Figura 5 - Exemplo de andlise de agrupamento. Extra  ido (CORVALAO, 2009).

A analise de agrupamentos averigua a correlacdo dos atributos. Esta tarefa pode
ser utilizada para projetar uma campanha de marketing, direcionar as finalidades de
uma auditoria financeira ou reduzir a dimensdo de um determinado conjunto de dados

guando 0 mesmo possuir muitos atributos.

2.3.4 Estimacéo

A tarefa de estimacdo procura obter um valor para um atributo em relagdo aos
demais observados ou a distribuicdo do valor de determinado atributo em um conjunto
de dados. A estimacdo é similar a classificacdo, diferindo-se porque na estimacédo o
atributo que direciona a tarefa € um atributo numérico e ndo categorico. No campo da
analise estatistica, os métodos de estimativa sdo largamente utilizados para
determinar pontos estatisticos, intervalos de confianga, regressdo linear simples,
correlacdes e regressdo multipla. A estimacao também pode utilizar a técnica de rede

neural (LAROSE, 2006).



23

2.3.5 Predicéo

A tarefa de predicdo € similar a estimacdo, diferindo-se porque na predicdo 0s
resultados visam analisar estados futuros. Em algumas circunstancias, os métodos e
técnicas utilizadas na estimacgédo podem também ser utilizados na predicdo, auxiliando

em pesquisas que visam:
e Prever o preco de um produto estocado meses posteriores;

» Prever o numero de acidentes em um periodo posterior caso a velocidade

de uma via seja aumentada;

e Prever o campedo do campeonato brasileiro de futebol baseado na

comparacdao estatistica de cada equipe.

2.3.6 Sumarizagao

A tarefa de sumarizacao visa aplicar métodos para prover uma descricdo compacta
de um subconjunto de dados. Essa tarefa é frequentemente utilizada no pré-
processamento de dados para uma exploragdo intuitiva, quando valores invalidos sao
determinados através de métodos estatisticos como exemplo, a tabulacdo da média e
desvio padrdo, ou em casos mais sofisticados, através da distribuicdo de frequéncia
de valores (FAYYAD, PIATESK-SHAPIRO e SMUTY, 1996). Técnicas de sumarizacao
mais sofisticadas sdo imprescindiveis para se obter um entendimento, muitas vezes

intuitivo, do conjunto de dados (SFERRA E CORREA, 2003).

2.3.7 Deteccao de anomalias ou outliers

A deteccdo de anomalias visa identificar objetos que possuam caracteristicas

significativamente diferentes dos demais registros do conjunto de dados. As técnicas
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de deteccdo de anomalias utilizam uma funcdo média para representar o
comportamento normal do sistema e assim, avaliar possiveis desvios (FAYYAD et al.,
1996). Um bom algoritmo de deteccdo implica no descobrimento verdadeiro de
anomalias evitando afirmacbes errbneas sobre desvios encontrados. Incluem a
pesquisa por desvios temporais (mudancgas significativas nos dados de séries
temporais) e desvios em grupos (diferencas ndo esperadas entre dois subconjuntos de

dados) (SUMATHI E SIVANDAM, 2006).

As aplica¢Oes de deteccdes de anomalias séo voltadas para deteccdes de fraudes,
intromissdes na rede, padrdes incomuns de doencas e perturbacBes do meio

ambiente.

2.4 TECNICAS MAIS UTILIZADAS

As técnicas ou algoritmos de MD representam o processo de tratamento dos
dados, evidenciando possiveis tipos de relacionamento. Para que o processo de MD
seja eficiente é necessario conhecimento do tipo de resultado esperado para definicdo

da técnica almejada.

A definicdo de uma técnica ndo € uma tarefa trivial. Segundo Harrison (1998), a
escolha é definida com base na tarefa selecionada e na disposicdo dos dados
utilizados para o processo de MD. Sugere ainda que critérios sejam utilizados para
estabelecer a definicdo de uma técnica como a traduc¢do do problema de negdcio em
séries de tarefas de mineracdo e a compreensao da natureza dos dados disponiveis,

observados campos, tipos de dados e estrutura de relacdes dos registros.

Existem tanto algoritmos simples como complexos e determinada técnica pode ser
aplicada em diversas tarefas. Dentre as mais utilizadas despontam as desenvolvidas
inicialmente para outras areas de conhecimento, tais como modelos estatisticos e

probabilisticos, redes neurais e algoritmos genéticos.
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2.4.1 Arvores de decisdo

Arvore de decisdo € uma das mais atrativas técnicas usada para classificacao.
Baseia-se na estrutura em formato de arvore que representa conjuntos de decisbes
gue geram regras para a classificacdo de um conjunto de dados (SUMATHI E

SIVANDAM, 2006).

O funcionamento da arvore baseia-se em uma série de questdes cuidadosamente
organizadas sobre os atributos de um determinado registro. Essa série de questdes e
suas possiveis respostas sdo organizadas em uma estrutura hierarquica constituida de
nodos e arestas direcionadas verticalmente. Iniciando no nodo raiz, normalmente
apresentado por convencao no topo do diagrama de deciséo, os atributos séo testados
pelos nodos internos, cada qual com seu conjunto de alternativas possiveis, criando

novo nivel de ramificacdo até alcancar os nodos folha ou terminais os quais recebem o

rétulo de uma classe. A figura 6 ilustra uma classificagédo de risco de crédito.

o

/

Neodo raiz

N

Puupanga = Baixa, Média ou Alta? /

Poupanga = Baixa Poupanga = Alta

Fuupanl;a = Media

/f"—‘--__-__ _____---_\\
Ativos = Baixo ? . - ' Renda <= 30K ? '
Risco de crédito hom \H f_/

| \
Slm,f Sim f/ Nﬁulll'-,l
) IIIII.. IIIllll
.I'IIII II'.

Risco Ruim

Risco Bom

Risco Ruim

Risco Bom

Figura 6 - Exemplo de uma arvore simples. Adaptado

(LAROSE, 2006).
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O exempilo ilustrado na figura 6 demonstra o algoritmo utilizado para classificar o
atributo alvo risco de crédito, de um determinado conjunto de clientes. A classificacdo
inicia ho nodo raiz com o atributo poupanca, juntamente com os nodos ativos e renda.
No exemplo ilustrado na figura 6, o cliente que possui uma poupanca meédia é
considerado bom, sem a necessidade de novos nodos para tal afirmacg&o. O nodo raiz
que representa o inicio da arvore é definido pelo algoritmo de classificacdo. J4 os
nodos subsequentes, sdo calibrados pelos resultados de acertos do algoritmo de
classificacdo (LAROSE, 2006). Assim, determinados requisitos devem ser acordados

antes da aplicacdo do algoritmo da arvore de decisao:

e Os algoritmos de é&rvore de decisdo representam o0 aprendizado
supervisionado, necessitando de atributos alvo pré-classificados. Neste
caso, um conjunto de dados de treinamento deve ser aplicado para

estabelecer valores aos atributos alvos.

¢ O conjunto de treinamento deve ser rico e variado, abrangendo todas as
possibilidades de registros que possam ocorrer no futuro. Algoritmos de
classificagcdo aprendem com exemplos, e se 0s exemplos estiverem

incompletos ou ausentes, o resultado da classificacéo fica comprometido.

» O atributo alvo deve conter valor discreto e ndo continuo para possibilitar a

definicdo de pertencer a uma classe ou nao.

Um conjunto de atributos pode ser utilizado para construir arvores de diversas
maneiras e apesar do recurso computacional, encontrar a arvore 6tima torna-se
inviavel pelo tamanho exponencial do campo de pesquisa. Os algoritmos utilizam uma
estratégia de crescimento tomando uma serie de decisdes locais sobre qual atributo

particionar. O algoritmo Hunt € um dos pioneiros utilizado para inducéo de arvore de
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deciséo é foi utilizado como referéncia para criacdo do ID3, CART e o algoritmo C4.5

(TAN et al., 2009).

A técnica da mineracdo através de arvore de decisdo consiste na definicdo dos
atributos preditivos que serdo utilizados para compor a arvore responsavel pela
classificacdo. Os primeiros algoritmos propostos para criagdo de arvores tinham como
requisitos bésicos a discretizacédo® dos atributos selecionados para predicdo como
exemplo, o algoritmo ID3. Os algoritmos C4.5 e C5.0 tém capacidade de manipular
propriedades nominais, ordinais e numéricas além da capacidade de trabalhar com

atributos ausentes (QUINLAN, 1993).

Segundo QUINLAN (1993) a classificacdo € a principal tarefa de sistemas baseado
em aprendizado de maquina e pontua também o reconhecimento da contribuicdo do
algoritmo de arvore de decisdo C4.5 para essa descoberta de conhecimento em base
de dados. O algoritmo apds a analise de propriedades nominais e huméricas formula
padrbes em forma de arvore de decisdo com capacidade para classificar novos itens,

enfatizando a criacdo de modelos compreensiveis bem como sua acuracia.

2.4.2 Algoritmo de Associacao

As regras de associacdo, também conhecida como analise de associacao tém o
objetivo de descobrir atributos ou caracteristicas que ocorrem com determinada
frequéncia e sempre juntos. Os relacionamentos descobertos séo identificados na
forma de regra associativa ou conjunto de itens frequentes. Os algoritmos de
associacdo quantificam as regras por meio da ocorréncia do relacionamento entre dois

ou mais atributos, através de uma medida de suporte e confianga (LAROSE, 2006).

* Reduc&o do dominio de informac&o de um atributo a um conjunto discreto de valores.
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Uma regra de associacdo é uma expressao de implicacdo no formato X — Y,
em que X e Y sdo conjuntos disjuntos de itens. O suporte determina a frequéncia da
regra aplicavel a um conjunto de dados e a confianca, a frequéncia de Y em
observacdes que contenham X. O suporte é utilizado porque uma regra com baixo
suporte pode indicar uma casualidade e também grande probabilidade de ndo haver
interesse para a perspectiva do negdcio. Ja a confianca mede a confiabilidade da
inferéncia feita por determinada regra. Suponha-se que em um supermercado em
particular verificou-se que dentre 1.000 consumidores do quinto dia da semana no
periodo noturno, 200 compraram fraldas, e dos 200 que compraram fraldas, 50
compraram cerveja. Assim a regra de associacdo seria “se comprar fraldas, compra
cerveja” com um suporte de 200/1.000 = 20% e confianca 50/200 = 25% (LAROSE,

2006).

A definicdo da utilizacdo de um algoritmo de associacdo esta intimamente
relacionada ao volume do conjunto de dados e da quantidade possiveis de regras de
associacfes aplicaveis. A MD através de regras de associacdo foi proposta por
Agrawal em 1993. Os algoritmos mais populares para as técnicas de regras de

associacdo sao o Apriori, Eclat e o algoritmo FP-Growth (ANGELINE, 2012).

2.4.3 Agrupamentos ( clusters )

Analise de agrupamento consiste na divisdo de registros de um conjunto de dados
mediante as semelhancas de seus atributos. As técnicas de agrupamentos diferem da
classificacdo porque néo utilizam um atributo alvo para direcionar a criacdo dos
grupos. Os algoritmos de agrupamento pesquisam todos os atributos de um registro
procurando agrupa-los mediante sua homogeneidade, assim, maximizando a
similaridade dentro de um grupo e minimizando a similaridade dos demais. Os

agrupamentos sdo baseados em medidas de similaridades ou modelos probabilisticos
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(SFERRA e CORREA, 2003). A definicdo de proximidade pode ndo estar claramente
definida pelos atributos. No entanto, diversos algoritmos s&o utilizados para auxiliar na
definicdo de agrupamentos através de medidas de proximidade tais como o algoritmo

K-means, redes de Kohonen e DBSCAN.

Devido ao grande volume dos conjuntos de dados das bases atuais, em alguns
casos, andlise de agrupamentos é utilizada como uma etapa preliminar no processo
de MD. Essa etapa preliminar visa criar um resumo de dados ou prepara-los para
execucdo de outra técnica de mineragdo, como exemplo redes neurais. Andlise de
agrupamentos tem contribuido para exploracdo de conhecimento em diversas areas
tais como: psicologia e outras ciéncias sociais, estatistica, biologia, recuperacdo de
informacdes, reconhecimento de padrdes, aprendizado de maquina e MD (TAN et al.,

2009).

2.4.4 Redes neurais

A rede neural é uma tentativa de reproduzir o aprendizado néo linear que ocorre
na rede de neurdnios do sistema neural biologico. E utilizada para tarefas que buscam
estimacdo ou predicdo. Apesar da estrutura de um neurdnio ser relativamente simples,
uma rede pode apresentar uma conjuntura densa conectada por inimeros neurdnios
com o intuito de executar tarefas complexas como classificacdo e reconhecimento de
padrées (LAROSE, 2006). Podem ser definidas como sistemas computacionais
compostos por inimeros elementos de processamento, interconectados de acordo
com uma topologia especifica (arquitetura) e com capacidade de modificar seus pesos
de conexdo e parametros dos elementos de processamento (aprendizado)

(ZORNETZER et al, 1994).

Um neurbnio é um elemento fundamental no processamento de uma rede neural

(HAYKIN, 1999). O processo de aprendizado é o conceito que norteia a rede neural, e
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€ realizado através dos neurdnios. A figura 7 ilustra o funcionamento de uma rede

neural que contém a seguinte estrutura basica:

* Um conjunto de sinapses ou conexdes de entrada ponderadas com um

peso sinaptico. Desse modo, um sinal X; na entrada da sinapse j conectada

ao neurdnio k € multiplicado pelo peso Wy;;

* Uma juncdo de soma responsavel pela adicdo dos sinais de entrada

ponderados pelos respectivos pesos do neurénio;

« Uma funcéo de ativacdo geralmente ndo linear representando a ativacdo de

saida do Yy neur6nio.

Entradas

Figura 7 - Exemplo de uma rede neural. Adaptado (YO DA, 2000).

O processo que busca a melhor calibracdo dos pesos Wy € conhecido como
processo de aprendizado ou treinamento da rede. A rede estd em treinamento ou
aprendizado para aprimorar e aproximar das informacdes desejadas através de
iteracOes e ajustes nos pesos apos as entradas informadas. O algoritmo de

retropropagacgdo é o mais utilizado para melhorar a predigédo dos dados.
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2.4.5 Regressao

A regressdo é uma técnica de modelagem preditiva classificada como método
bivariado. Em alguns casos o objetivo de interesse € utilizar o valor de uma variavel
para determinar o valor de outras variaveis em determinada linha do tempo (LAROSE,
2006). A analise de regressao € a técnica de quantificar a dependéncia entre variaveis
dependentes e independentes (CHIU e TAVELLA, 2008). Tais dependéncias sdo
observadas através de fungBes continuas que modelam as regressdes lineares

simples, lineares mdltiplas e regressao logistica.

A técnica de regresséao linear destaca-se ao utilizar variavel alvo continua para
examinar o relacionamento entre uma varidvel dependente e demais variaveis
independentes através de uma equacédo de regressao, como exemplo, prever o indice
de indicadores econémicos. A figura 8 ilustra a aplicacdo da técnica de regressao
linear para avaliar o comportamento da relacdo entre vendas e propagandas. O
objetivo é prever qual serd o quantitativo de vendas baseado no gasto realizado com

propaganda.

PROPAGANDA VENDAS
120 1803 5900 -
160 1755
05 2971 4800
210 1682 »
225 3497 = 300
730 1998 =
290 4526 i 2300
315 2937
75 3622 1900 +
390 4402
440 3544 = ' ' ' .
475 4470 110 210 310 410 510
490 5432
i s PROPA GANDA

VENDAS =17 813 + 0,0897 * PROPAGANDA
R-quadrado = 70 %

Figura 8 - Exemplo de regressao linear. Extraido de  (RUD, 2001).
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O exemplo da figura 8 ilustrou que 70% da variacdo apresentada nas vendas pode
ser explicada pela relacdo com a variavel propaganda inclusa no modelo. O indicador
apontado pela variavel R-quadrado com valor de 70% € conhecido como método dos
minimos quadrados ou soma dos quadrados residuais que tem objetivo de minimizar a

soma do erro quadrado.

A técnica de regressao logistica é uma variacado da regressao linear destacando-se
pelo uso de uma variavel binaria indicando a possibilidade probabilistica de o evento
ocorrer. A figura 9 ilustra a aplicacdo da regressdo logistica para observar a
probabilidade de um individuo desenvolver uma determinada doenca.

REGRESSAO
LOGISTICA

Doenca

Grupo/idade # no grupo # Y

20-29 5 (1] o

30 -39

-

17
40 -49 29
50 - 59 87
60 - 69 80

70-79 100

= N ¢ N N @
= N kB & N

80 -89 100

Do:'-,;?ga % o Probabilidade
de x

a0
&0
40

20 . 02

o T 1 a0

Grupol/idade ¥

Figura 9 - Exemplo de regresséo logistica. Extraido (CORVALAO, 2009).

Em alguns casos, a variavel dependente € qualitativa e tem duas possibilidades,
assumindo assim um valor binario zero e um. As varidveis independentes podem

possuir valores discretos ou continuos. Neste caso, 0 método de minimos quadrados
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nao oferece estimadores satisfatérios e uma boa aproximacéo € obtida pela regressao
logistica para calcular ou prever a probabilidade ocorréncia de um evento especifico

(FIGUEIRA, 2006).

2.4.6 Analise estatistica

Dentre as varias técnicas tradicionais utilizadas na analise de dados, a analise

estatistica € a que mais se aproxima de MD.

Assim como estimacao e predicdo sao tarefas de mineracdo, a andlise estatistica
tem realizado a atividade de MD no ultimo século através de métodos estimativos e
intervalo de confianca (LAROSE, 2006). No entanto, a analise estatistica é orientada
para validar hipéteses. Nesse sentido, a maioria das técnicas de estimativas populares
requer o desenvolvimento prévio de uma hipétese, juntamente com o desenvolvimento

manual de uma equacao que atenda a hipotese (CABENA et al., 1998).

Contudo, a estatistica tem um papel fundamental na maioria dos projetos de

mineracdo, e a melhor estratégia € utilizd-la em conjunto com abordagens

complementares de mineracéo.

2.4.7 Algoritmos genéticos

A computacdo natural € uma recente aposta para criagcdo de modelos visando
resolver os problemas atuais de otimizacdo através de processos evolutivos e uma
ferramenta de otimizacao, inspirado em fenbmenos naturais. Os algoritmos genéticos
podem ser definidos como uma técnica de otimizacdo baseada nos conceitos de

combinagdo genética, mutacao e selecdo natural (SUMATHI e SIVANANDAM, 2006).

Nos ultimos tempos inUmeras técnicas inspiradas na natureza foram desenvolvidas

e inseridas no contexto de minera¢do de dados, dentre elas as redes neurais, logica
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nebulosa, e computacdo evolutiva, no intuito de observar e comparar dispositivos

naturais e artificiais.

Os algoritmos genéticos séo técnicas inspiradas na teoria da evolu¢do natural de
Darwin, utilizada para resolucdo ou modelagem de processos evolutivos, mediante
aplicacdo de uma heuristica de selecdo natural. O processo é adaptativo e apos um
estado inicial, inUmeras iteragbes sdo realizadas com o objetivo de melhorar os
resultados iniciais, promovendo uma competicdo e selecdo de individuos para uma
nova populagédo (PIZZIRANI, 2003). O desenvolvimento da melhor solugdo simula a
selecdo natural do processo de evolucdo mediante operadores de selecdo, mutacao e

cruzamento para prover sucessiveis geradores de solucéo.

2.5 MODELOS DE DCBD

A eficiéncia da aplicacdo do processo de MD esta condicionada ao uso de um
método sistemético, que contenha regras e padrfes formalizados para auxiliar e
direcionar sua realizacdo. A utilizacdo de um modelo possibilita a abstracdo e
representacdo das atividades do processo, como também possibilitar o gerenciamento

e acompanhamento da sua execucéo.

A metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) foi
desenvolvida em 1996 por um consoércio de especialistas representando Daimler-
Chrysler, SPSS e NCR (SHEARER, 2000). Os idealizadores utilizaram sua experiéncia
profissional para prover um processo padrdo ndo proprietario e gratuito que
incorporasse objetivos da organizagdo e conhecimento. De acordo com o CRISP-DM,

o ciclo de vida do processo de MD é composto de seis fases, como ilustra a figura 10.
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Figura 10 - CRISP-DM, como um processo iterativo e  adaptativo. Adaptado (LAROSE,
2006).

Observe que o processo é adaptativo, uma vez que a sequéncia da préxima fase
pode ser determinada pelos resultados da fase anterior. Suponha que a fase de
modelagem ndo contenha modelos satisfatorios. Desse modo, a fase de preparacao
pode ser acionada novamente, antes do processo prosseguir para a fase de avaliacéo.

A linha externa da figura 10 demonstra a natureza iterativa do CRISP-DM.

2.5.1 Compreenséo do negdcio

Representa o inicio do modelo, tornando-se elemento norteador para o processo
de MD. Compreende o pleno entendimento do negdcio entre todos participantes para
determinar quais os objetivos almejados do negdcio e possiveis restricdes, preparando
uma estratégia preliminar em busca dos objetivos através de um plano de projeto de

MD.
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Em um setor de fiscalizacdo, esta fase envolve a compreensao da composicéo do
sistema de tributacdo, legalidade e competéncias, a execucdo da auditoria e
abrangéncias, informacfes registradas e melhorias que possam ser apresentadas
visando combater as dificuldades enfrentadas pelo departamento de fiscalizacdo na
identificacdo de empresas com indicios de irregularidades. Esta informacdo deve ser

adicionada na definicio do problema e no projeto de MD (CORVALAOQ, 2009).

2.5.2 Compreenséo dos dados

A fase de compreensdo envolve a coleta, exploracdo e familiarizacdo com os
dados pelos integrantes do projeto objetivando averiguar se séo passiveis de

mineracao.

Utiliza a andlise exploratéria para familiarizar com os dados e avaliar fontes,
gualidade e caracteristicas que auxiliem a descobrir percepcdes iniciais que ajudem a
moldar o projeto de MD. E uma fase crucial, pois fornece subsidios para montagem
dos modelos de MD (LAROSE, 2006). Uma selecdo cuidadosa de atributos
independentes pode facilitar e viabilizar a construcdo de modelos para obtencdo de

conhecimento (OLSON e DELEN, 2008).

Esta fase necessita de um trabalho mais apurado, pois neste ponto pode-se
declarar a viabilidade ou ndo do projeto de MD. Devido ao fator criticidade, esta fase
pode consumir muito tempo, mas é crucialmente importante para 0 sucesso do projeto

(CORVALAO, 2009).

253 Preparacao dos dados

A fase de preparacdo objetiva uniformizar os dados, tornando-os mais claros e
compreensiveis. Normalmente, a coleta de dados pode advir de vérias fontes distintas

com formato e tecnologias diferentes, o que influi no padrdo de armazenagem.



37

A fase de preparacao dos dados envolve um pré-processamento visando modelar
dados extraidos de fontes diversas para um conjunto definido que é utilizado nas fases
subsequentes. Essa padronizacdo é importante para viabilizar a construcdo do
modelo e envolve a sele¢cdo das variaveis que serdo apropriadas para andlise,
limpeza, transformacgdo, integracdo e formatacdo (LAROSE, 2006). Através dos
objetivos tracados na fase de compreensdo do negocio, o analista determina quais
tipos de dados sdo relevantes e quais técnicas de mineragdo utilizar. Esta fase
também trata possiveis problemas com os dados, como dados faltantes (MICCI-

BARRECA e RAMACHANDRAN, 2006).

254 Modelagem

A fase de modelagem concentra-se na concepc¢ao de algoritmos de MD que visem
extrair o conhecimento por meio dos dados do conjunto preparado na fase anterior.
Foca na selecdo e aplicacdo de algoritmos, técnicas de modelagem apropriadas ao
problema selecionado e na calibragdo do modelo para melhorar os resultados.
Diferentes técnicas podem ser utilizadas para um mesmo problema de MD e cada
técnica, requer tipos especificos de dados. Se necessério, 0 processo pode retornar a
fase de preparacdo para trazer dados compativeis a um determinado tipo de técnica

particular (LAROSE, 2006).

A saida da fase de modelagem resulta na criacdo de um modelo ou um conjunto
de modelos contendo o conhecimento descoberto em um formato apropriado (MICCI-
BARRECA e RAMACHANDRAN, 2006). E nesta fase que se estabelece o modelo de

solucéo do problema.
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2.5.5 Avaliacéo

Esta fase objetiva interpretar, avaliar e comparar os resultados obtidos dos
modelos idealizados na fase anterior no que concerne a sua qualidade e eficiéncia,
verificando se o0 modelo atinge os objetivos de negdécio definidos na primeira fase

(LAROSE, 2006).

Os algoritmos de mineracdo podem gerar um numero ilimitado de padrdes e em
alguns casos, irrelevantes aos objetivos tracados pelo projeto de MD. A saida desta
fase alicerca a decisdo sobre quais modelos utilizar baseado nos resultados obtidos e

averiguar sua possibilidade de implantacéo.

2.5.6 Implantacéo

Na fase de implantacédo o objetivo é fazer uso do modelo proposto e avaliado e a
ocorréncia de sua disponibilizacdo em ambiente organizacional ndo significa que o
projeto esteja finalizado. A fase de implantagdo também envolve processos repetitivos
para o aperfeicoamento do modelo ou sua recalibragdo (MICCI-BARRECA e
RAMACHANDRAN, 2006). E importante que 0s gestores do processo tenham em
mente a dindmica apresentada pelos negécios e produzam modelos que sejam
passiveis de adequacao e possibilite obtencéo de novos resultados. Como exemplo,
as frequentes modificacbes que a legislagdo tributaria sofre ao longo do tempo

(CORVALAO, 2009).

A atividade de disponibilizar o resultado do modelo ao ambiente organizacional
pode néo ser trivial. Pode ser simples tal como a criagdo de um relatério, ou complexa
gquanto a implantacdo de um processo de MD em toda empresa (MICCI-BARRECA e
RAMACHANDRAN, 2006). Esse processo de reengenharia e customizacdo de uma

ferramenta que faca interpretacdo dos dados minerados como suporte de apoio a
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deciséo é imprescindivel para que os gestores do negdcio utilizem a informacédo de

forma correta.

2.6 LIMPEZA DE DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

Os tépicos anteriores dedicaram a introdugdo dos conceitos de MD juntamente
com o modelo de processo padrdo CRISP-DM. O modelo ilustra a primeira fase e
demonstra uma ideia de como aplica-la na obten¢édo da compreensédo do negécio. O
nucleo de um projeto de MD é a fase de modelagem, e para construi-la os dados

necessitam de uma limpeza e pré-processamento para garantir uma padronizagao.

Os dados oriundos de conjuntos de dados diversos podem estar sujeitos a ruidos.
Podem conter dados faltantes, redundantes, obsoletos, fora de limites estabelecidos
(outliers) ou em um padrdo inadequado para avaliacdo dos modelos de MD. As
atividades de limpeza e pré-processamento viabilizam as finalidades do projeto de MD
ao sintetizar o conjunto ideal para atividade de modelagem e pode consumir ate 60%

do esforgo total empreendido no projeto. (LAROSE, 2006).

A limpeza dos dados concentra-se na uniformizacao ao estabelecer um dominio a
determinado atributo, evitando que dados sejam equivocadamente descartados. A
uniformizacdo é estabelecida através de um dominio que descreve quais tipos de
dados sao vélidos para um determinado atributo. Assim, uma convencao singular é

utilizada para representar os dados do sistema, detectando possiveis erros.

2.7 TRABALHOS CORRELATOS

A MD tornou-se campo de pesquisa e objeto de estudo pela necessidade de extrair
conhecimento de conjuntos de dados através de um processo. Na literatura foram

encontrados diversos trabalhos relacionados ao tema proposto, realgcando a
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importancia da MD na detec¢cdo de irregularidades, em especial na declaracdo de

impostos e fraudes.

A tarefa mais utilizada nessa linha de estudo incide sobre a classificagdo. Alguns
trabalhos utilizaram técnicas diversas de classificacdo tais como arvore de deciséo,
redes neurais e redes bayesianas com objetivo de classificar contribuintes com
indicios de irregularidades e outros, através da regressdo e modelos de séries
temporais, mensurar possivel desfalque de devedores ou previsdo de arrecadacdo. No
entanto ndo foi encontrado um trabalho que envolvesse especificamente a
classificacdo de contribuintes com irregularidades do Imposto Sobre Servicos de
Qualquer Natureza (ISS). O trabalho aqui proposto visa classificar os contribuintes
mediante suas particularidades socioeconémicas tais como modalidade juridica, tipo
de atividade, tempo de atividade e nimero de empregados diferente dos trabalhos
com ICMS que utilizaram o contexto econémico e fiscal através de atributos como
inventario de entradas e saidas, mapeamento fiscal e registros de postos fazendarios

como atributos preditivos para a classificacao.

A seguir sdo discutidos trabalhos baseados em classificagdo no contexto de

contribuintes com irregularidades.

« CORVALAO (2009) descreve um trabalho cujo objetivo é classificar os
contribuintes do Imposto Sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos
(ICMS) junto a Secretaria da Fazenda de Santa Catariana com indicios de
irregularidades. A similaridade € a utilizacdo da metodologia CRISP-DM
para conducdo do processo de MD e escolha da tarefa de classificacdo. O
trabalho proposto pelo autor foi evidenciado em duas fases. Uma para
realizar o agrupamento dos contribuintes, motivado pelo volume de dados
selecionado e pelas caracteristicas do experimento realizado, e

posteriormente, outra para a classificacdo. Para realizar a classificagdo dos
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contribuintes irregulares o autor realizou a priori a tarefa de agrupamentos
por meio da técnica de andlise de cluster two-step para criar grupos de
empresas baseado nas caracteristicas regionais e econdmicas no intuito de
reduzir a dimenséo dos dados. A escolha desta técnica de agrupamento foi
escolhida pelo autor pelo fato da mesma manipular grandes volumes de
dados e da capacidade de processar atributos continuos quanto
categoricos.  Apresentou como resultado 21 clusters, contendo a
guantidade de empresas e média de faturamento de cada cluster. Esta
atividade inicial no processo de MD possibilitou a andlise multivalorada das
empresas pelos atributos microrregido, faturamento e atividade econémica.
Posteriormente, o autor utilizou a técnica de regresséao logistica através de
modelos probabilisticos para prever a classificagdo mediante a variavel

categoria de notificacdo, a partir de demais variaveis geradas pelo cluster.

z

Ja BRAGA (2010) apresenta um trabalho cuja proposta é realizar um
comparativo do resultado das técnicas rede neural e regressao linear para
prever o valor a ser declarado pelos contribuintes do Imposto de Renda (IR)
vélido para Pessoas Juridicas, com intuito de identificar irregularidades na
Receita Federal do Brasil. A similaridade € a utilizacdo da metodologia
CRISP-DM para conducdo do processo de MD e objetivar a classificacdo
dos contribuintes. O autor visou comparar o resultado de duas técnicas que
permitem classificacdo de contribuintes mediante a comparacao da receita
bruta prevista e a declarada pelos contribuintes. O autor utilizou a rede
neural perceptron com multiplas camadas (MLP) e regresséo linear atraves
do atributo alvo receita. Os resultados obtidos pelas duas técnicas
demonstram indicios de irregularidades mediante as variaveis utilizadas,
visualizado uma vantagem de abrangéncia adquirida pela técnica de rede

neural mediante a natureza dos dados selecionados.
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« ANDRADE (2009) apresenta em seu trabalho proposta para indicar
possiveis sonegadores do ICMS junto a Secretaria da Fazenda do Ceara. A
similaridade é a utilizacdo da metodologia CRISP-DM para conducéo do
processo de MD e escolha da tarefa de classificacdo. O autor propds dividir
a fase de modelagem do CRISP-DM nas subfases: analise de
agrupamentos, selecdo de atributos e classificagdo. O autor utilizou a
técnica de rede neural do tipo mapa auto-organizdvel para realizar a
montagem dos clusters agrupando os registros em conjuntos baseados em
suas préprias caracteristicas e para realizar a classificacdo dos
contribuintes irregulares, posteriormente utilizou novamente a técnica de
rede neural do tipo perceptron MLP. Entre essas duas fases, o autor
utilizou arvore de decisdo para descartar dados nado significativos para o
processo e otimizar o tempo gasto com treinamento das redes. A proposta
do autor visa classificar os contribuintes através de uma rede neural pelo
fato do atributo alvo utilizado ser uma referencia de coordenadas x, y dos

agrupamentos criados pela rede neural.

A seguir sé@o discutidos trabalhos baseados na detecgcdo de contribuintes com

irregularidades.

« VENKATESWAR RAO et al. (2005) apresenta um trabalho para detectar a
evasdo fiscal através do processo de MD com dados dos contribuintes da
india. No processo de MD, os autores apresentaram um novo algoritmo de
busca inovador que detecta variagbes no nome dos contribuintes,
convertendo os caracteres para uma combinacdo numérica e utilizando
operacfes matematicas para determinar a combinacdo do resultado da
busca. O algoritmo apresentado visa superar as limitacdes de preciséo,

escalabilidade e velocidade das buscas convencionais em grandes bases
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de dados. Os autores demonstraram a aplicabilidade da busca dos nomes
dos contribuintes na geracdo do perfil do imposto de imposto de renda e
correlacionar com os dados recebidos pelo departamento fiscal para

detectar a evasao.

CLEARY (2011) apresenta um trabalho realizado com MD para auxiliar o
departamento de auditoria na melhor selecdo dos contribuintes do imposto
de renda na Irlanda. O modelo proposto pelo autor foi construido pela
ferramenta SAS Enterprise Miner (SAS, 2013) e utilizado no ano de 2011,
para predizer a probabilidade de um contribuinte sofrer uma intervencéao de
auditoria. O autor utilizou a metodologia SEMMA (SEMMA, 2013)
juntamente com modelo preditivo de mineracdo. Apds a utilizacdo do
modelo em campo pelo departamento de auditoria, o departamento
verificou uma média de 75% de acerto dos contribuintes informados pelo

modelo.

A seguir sdo discutidos trabalhos baseados em arvore de decisdo no contexto

de contribuintes com irregularidades

BONCHI et al., (1999) apresenta um trabalho que enfatiza a importancia da
MD na deteccdo de fraude ressaltando uma das principais aplicacdes de
MD. O autor ressalta que o principal objetivo do trabalho é a construcéo de
modelos ou perfis que indiguem o comportamento fraudulento para
possibilitar otimizar o departamento de fiscalizacdo. O resultado da
proposta de MD apresentado visa um trabalho preventivo na deteccdo de
fraudes e na obtencdo de reducdo de custos no planejamento de
estratégias de auditorias. Para realizar o estabelecimento das estratégias

gue maximize os beneficios da auditoria € minimize os custos, o autor
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utiizou o DCDB para elucidar o processo de MD juntamente com a

classificacéo através da técnica de arvore de deciséo.

Ainda relacionado a aplicacdo da técnica de arvore de decisdo na detecc¢éo de
fraude e irregularidades YU, QIN, e JIA (2006) apresenta um trabalho intitulado Data
Mining Application Issues in Fraudulent Tax Declaratin Detection que descreve
processo de MD no intuito de criar modelos que propde a descoberta de fraude fiscal

através bases de dados.
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Il IMPOSTO E TRIBUTACAO

A arrecadacao de tributos comp@e o conjunto de receitas publicas correspondente
ao recolhimento efetuado ao erario em nimero ou espécie que represente valor. Tal
receita tem carater essencial e compreende o montante de recursos que possibilitara

ao ente publico realizar despesas e planejamentos sob sua responsabilidade.

Este capitulo visa apresentar o ramo do direito positivo brasileiro com normas
juridicas denominadas normas juridico-tributarias que dispdem sobre instituicao,

arrecadacéo e fiscalizacao de tributos.

3.1 O CONCEITO DE TRIBUTO

Conforme a Lei n°4.320, de 17 de Marco de 1964, qu e institui normas gerais do
Direito Financeiro, dispde que:

“Art 9- Tributo € a receita derivada, instituida pelas entidades do direito publico,

compreendendo os impostos, taxas e contribuicdes nos termos da Constituicdo e

das leis vigentes em matéria financeira, destinando-se o seu produto ao custeio de
atividades gerais ou especificas exercidas por essas entidades.”

J& o Codigo Tributario Nacional (CTN), dispde que:

“Art 3- Tributo € toda prestacdo pecuniaria compulsoria, em moeda ou cujo
valor nela se possa exprimir, que ndo constitua sancao de ato ilicito, instituida em
lei e cobrada mediante atividade administrativa plenamente vinculada”.

Tendo em vista a importancia do termo tributo e a variacdo de conceitos dispostos
na literatura diante da nogéo geral oferecida pela Constituicdo Federal (CF) de 1988,
para o contexto deste trabalho o termo tributo € utilizado na acepcdo de norma
tributaria em sentido estrito, restrito, objetivo, ou seja, observado o principio da

legalidade em que todos os tributos s@o criados por leis. O termo tributo € norma
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juridica que orienta o comportamento de o particular entregar determinada quantia em
dinheiro ao erério, quando se realizar o fato licito descrito em sua hipétese normativa

(TOME, 2005).

3.2 IMPOSTO

O CTN em seu artigo 16 institui imposto com a seguinte definigéo:

“Art. 16- o tributo cuja obrigacdo tem por fato gerador uma situacdo
independente de qualquer atividade estatal especifica, relativa ao contribuinte”.

A CF de 1988 distingue aos entes da federacdo a instituicdo de impostos de sua
competéncia. Especificamente aos municipios, o artigo 156 com redacédo dada pela
emenda constitucional n3 de 1993, dispde o0s impostos que 0 mesmo tem
competéncia de arrecadar e fiscalizar. Importante ressaltar que a receita publica do
municipio é constituida pelo Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU), Imposto sobre
a Transmissdo de Bens Imoveis (ITBI) e Imposto sobre Servico de Qualquer Natureza

(ISS). Essa composicao € validada na CF de 1998 que dispde:

“Art. 156- Compete aos Municipios instituir impostos sobre:

| - propriedade predial e territorial urbana;

[I- transmissao inter vivos, a qualquer titulo, por ato oneroso, de bens imoveis, por
natureza ou acessao fisica, e de direitos reais sobre imoéveis, exceto os de
garantia, bem como cesséao de direitos a sua aquisicao;

lll- servigos de qualquer natureza, ndo compreendido no art. 155, I, definidos em

lei complementar.”

3.3 IMPOSTO SOBRE SERVICOS DE QUALQUER NATUREZA — ISS

O ISS é instituido pelos municipios. O Sistema Tributario Nacional através da CF
de 1988 em seu art. 156, lll, definiu que compete aos municipios instituir o imposto

sobre servigos de qualquer natureza salvo sobre os servigos de transporte municipal e
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interestadual e de comunica¢ao cuja competéncia é dos Estados e do Distrito Federal.
Em matéria tributaria a constituicdo ndo foi genérica e sintética. O legislador delineou
minuciosamente a atividade tributaria que se inicia com a instituicdo do tributo,
fiscalizacdo, e insercdo da entrada de receita aos cofres publicos. Delimitou também
em indmeros preceitos juridicos o exercicio de tributar vinculado aos entes politicos

(CUNHA, 2007).

3.3.1 Conceito de servico

Assim, quando a regra matriz de competéncia delega aos municipios a
possibilidade de instituir o imposto sobre servicos, esta delimitando que o objeto
tributagdo é o servico. No entendimento do Supremo Tribunal Federal (STF) “a
constituicdo, quando atribui competéncia impositiva ao Municipio para tributar servigcos
de qualquer natureza, ndo compreendidos na competéncia das outras pessoas

politicas, exige que s6 se alcancem, mediante incidéncia do ISS, os atos e fatos que

possam lhe qualificar, juridicamente como servicos” (CUNHA, 2007).

A CF utilizou o ordenamento civil para qualificar juridicamente o vocabulo “servi¢o”.
Porém, no Cadigo Civil (CC) ndo ha uma definicéo precisa do que venha a ser servico,
mas apenas relata a regulamentacdo de sua contratacdo. O artigo 594 do CC define
da seguinte forma: “toda espécie de servico ou trabalho licito, material ou imaterial,
pode ser contratado mediante retribuicdo”. O Cddigo do Consumidor, Lei n°8.078, de
11 de setembro de 1990, define servico como qualquer atividade fornecida no
mercado de consumo, mediante remuneracdo, inclusive de natureza bancaria,
financeira, de crédito e securitaria, salvo as decorrentes das relacbes de carater

trabalhista.

Destas fontes, pode-se destacar que o0 ato servico envolve uma atividade a

terceiro, a prestacao de um esfor¢co humano fisico ou intelectual na execucdo de uma
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atividade qualquer, que leva em consideracéo a qualidade e a técnica de ser humano,
e ndo o resultado final de sua execucdo (CUNHA, 2007). Assim, a prestacdo de
servicos ndo se destaca pelo produto final, mas pela destreza de pessoas envolvidas
na sua execucao. A prestacdo de servico pode resultar em uma atividade meramente
intelectual, com a produc¢é@o de um bem imaterial como também pode produzir um bem

material.

3.3.2 Fator econdbmico

Outro fator relevante é o fator econémico. Os servi¢cos desprovidos de contetdo
econdbmico ndo podem ser objeto de tributacdo por ndo representarem riqueza
econdmica. A CF arrolou fatos que pode presumir-se em riqgueza. Consequentemente,
servicos sem conotacdo econdmica ndo podem receber tributacdo tais como gratuitos
ou de cortesia, em regime familiar, filantrépicos, religiosos e os altruisticos (CUNHA,

2007).

O Cdbdigo do Consumidor reforca tal entendimento ao definir servico como
“qualquer atividade fornecida no mercado de consumo, mediante remuneracao”.
Neste sentido, sem o conteldo econdmico, é inexistente o fator essencial do critério

guantitativo da hipétese de incidéncia, que € a base de calculo, sem a qual a

incidéncia ndo completa.

De acordo com a CF, extrai-se que 0 servi¢o objeto de tributa¢éo do ISS é aquele
regido pelo direito privado, ndo incluindo o servico publico que é prestado sem
qgualquer vinculo de subordinacdo, salvo o0s servicos publicos especificos, por
disposicdo da CF, os quais séo objetos de tributagdo por meio de taxa (art. 145, III).
O servigo publico é todo aquele prestado pela Administracdo Publica, ou por seus

delegados, sob normas e controles estatais, para satisfazer necessidades essenciais
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ou secundarias da coletividade, ou por simples conveniéncia do Estado (MEIRELLES,

2004).

3.3.3 Expressao “lei complementar”

A CF ao instituir o art. 156, Ill, definiu que compete aos municipios instituir o
imposto sobre servicos de qualquer natureza, ndo compreendidos no art. 155, II,

“definidos em lei complementar”.

No entendimento doutrinario, a CF outorgou aos municipios competéncia para
legislar sobre impostos sobre servicos de qualquer natureza, definidos em lei
complementar, e ndo para onerar todo e qualquer servigo. Caso haja inexisténcia da
lista de servico baixada por lei complementar ndo pode o municipio escolher tais
servigos por lei ordindria municipal (CUNHA, 2007). A lei federal complementar n°
116, de 31 de julho de 2003, estabelece a referéncia nacional para catalogo de

Servicos.

3.4 SISTEMA TRIBUTARIO DE GOIANIA

O sistema tributario do municipio de Goiania é regido pelo Codigo Tributério do
Municipio (CTM), mantido pela Secretaria de Finangas. O CTM é composto de duas

partes:

e Parte | — Cddigo Tributario Municipal através da Lei n° 5040, de 20 de
Novembro de 1975, que dispde sobre o Cdodigo Tributario do Municipio de

Goiania e demais providencias.

» Parte Il - Regulamento do Cddigo Tributario através do Decreto n°2.2173
de 13 de Agosto de 1996, que aprova o regulamento do Codigo Tributério

Municipal de Goiania.
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Dentre outras providencias, o CTM especifica o catadlogo de servigcos constantes da
lei complementar n°116/2003, fato gerador, incidén cia de calculo e isencao, aliquotas,
contribuintes incidentes na legislacao tributaria, contribuinte prestador, contribuinte

substituto, apuragao e recolhimento do ISS.

O CTM especifica também as obrigacBes acessorias, infracdes e penalidades
sujeitas ao regime da legislacdo. As obrigacdes acessorias incidem as taxas que
atestam a regularidade das empresas atuantes na execucdo de servi¢cos, tal como
taxa de licenga ou exercicio de atividade especial. Esclarece também a competéncia e
responsabilidade das autoridades fiscais e de fiscalizagdo como também das

orientacdes do processo administrativo tributario.

O sistema de arrecadacgéo de Goiania é composto de sistemas informatizados para
auxiliar no gerenciamento dos contribuintes regulares prestadores de servigcos no
municipio. Antes do inicio de suas atividades, qualquer pessoa juridica ou fisica que
exerca atividade econdmica no municipio de Goiania, sejam elas atividades
comerciais, prestacionais ou industriais, devem se inscrever no sistema de Cadastro
de Atividades Econdmicas (CAE), independentemente se sdo sujeitas ou ndo a
incidéncia de recolhimento do ISS, taxas, imunes e tributaveis. O CTM dispde de
informagfBes sobre documentacdo necessaria para a empresa juridica e quais
processos necessarios as pessoas fisicas, normalmente reservadas a autbnomos,
para se regularizar. O sistema CAE gerencia todas as informacfes cadastrais dos

contribuintes regulares.

Na parte fiscal, 0 municipio dispde do sistema de Declaracdo Mensal de Servi¢os
(DMS) para realizar o monitoramento continuo, formalizado e informatizado a partir de
2005, substituindo o Livro de Servicos Prestados na sua forma originaria de
preenchimento. Esse mecanismo eficiente facilita a apresentacdo das informacfes

referentes aos servicos prestados pelos contribuintes na forma eletrbnica, com
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apuracdo automatica do ISS devido. O sistema DMS registra todas as notas fiscais
emitidas pelas empresas enquadradas em determinado periodo, inclusive as
canceladas. A partir de 2012 as empresas estdo se adequando a Nota Fiscal de

Servicos Eletronica (NFS-e).

O setor de fiscalizacdo dispbe de sistema informatizado para averiguar o
andamento regular das empresas cadastradas no CAE. A fiscalizacdo tem duas

formas de averiguacéo:

« Descumprimento de obrigacdes acessoérias — visa averiguar regularizacao
da empresa mediante notas fiscais, diarios, taxas de funcionamento ou

expediente, registros de empregados etc;

e Irregularidades de recolhimento — visa averiguar se o informado pelo
contribuinte condiz com o realizado normalmente sob divergéncias na

retencdo ou omissao de impostos e taxas.

O setor de fiscalizacdo desempenha papel importante no que tange ao aspecto
social; além do objetivo de diminuir a sonegacdo e consequentemente aumentar a
arrecadacao, através da inteligéncia fiscal mediante os sistemas informatizados, busca
a formalidade, a legalidade e angariar recursos para o municipio. Através de tal
analise e possivel reaver aliquotas e beneficios a segmentos que estdo atuando na
informalidade ou entdo conceder beneficios a segmentos que realizam investimentos
em projetos sociais como o Projeto Estagédo Digital (DIGITAL, 2013), ao conceder

beneficios as empresas do segmento de Tecnologia da Informacao.
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IV METODOLOGIA

A referéncia para conduzir as atividades deste projeto de pesquisa inclui métodos
e técnicas disponiveis na literatura voltados a pesquisa cientifica em engenharia de
producdo e uma metodologia direcionada a organizar as atividades do modelo

proposto de MD.

O projeto é classificado de acordo com seus objetivos de natureza exploratoria e
explicativa com abordagem predominantemente qualitativa, recorrendo a andlises

gquantitativas utilizando-se do método de estudo de caso.

O trabalho utilizou dados dos contribuintes do ISS devidamente regularizados,
registrado pela Secretaria de Finhancas do Municipio de Goiania através dos
departamentos de Auditoria e Arrecadagéo, contemplados entre Janeiro e Dezembro

de 2011, com o intuito de avaliar o perfil dos mesmos.

4.1 APLICACAO DO METODO ESTUDO DE CASO

Segundo YIN (2003), o método estudo de caso é definido como uma investigacao
empirica que investiga um fendbmeno contemporéneo dentro de seu contexto da vida
real, especialmente quando os limites entre o fenbmeno e o contexto ndo estdo
claramente definidos. Nessa visdo, a analise da perspectiva dos contribuintes do
Municipio em relacdo ao dominio de irregularidades torna-se uma relagdo complexa.
O método de estudo de caso pode apresentar variacbes de estratégias de pesquisa
dividindo-se em estudo de caso exploratério, descritivo ou explanatério podendo
basear-se em uma mescla de provas quantitativas e qualitativas (TURRIONE e

MELLO, 2011).
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YIN (2003) destaca ainda o desafio de natureza técnica intrinseco do Método de
estudo de caso mediante a abrangéncia do contexto que fatalmente nesse método

havera mais variaveis de interesse do que ponto de dados.

Do objetivo para o qual é utilizado, um estudo de caso pode ser exploratorio: “uma
espécie de estudo piloto feito para testar as perguntas norteadoras do projeto,
hipéteses e principalmente os instrumentos e procedimentos utilizados”; descritivo:
“objetiva mostrar ao leitor uma realidade que ele ndo conhece”; explanatorio: “tem por
objetivo explicar ndo apenas uma realidade, mas também explica-la em termos de

causa-efeito” (TURRIONE e MELLO, 2011).

O uso do método estudo de caso é preferido ao se examinar acontecimentos
contemporaneos, mas quando ndo se podem manipular comportamentos relevantes.
O diferencial do método estd na sua capacidade de lidar com uma ampla variedade de
evidencias, podendo ser quantitativas, qualitativas ou ambas (TURRIONE e MELLO,
2011). Visdo acompanhada por CHIZZOTTI (2008) ao defender que o estudo de caso
faz uso de diversos meios de coletar informacdo e também GIL (2009) ao se referir

ao teor pluralista do método estudo de caso.

Visto a natureza dos dados, a necessidade de contar com diversas fontes de
evidéncias, as condicbes multivariadas culminaram na utilizacdo do método estudo de

caso neste projeto de pesquisa.

4.2 ESTRATEGIA DE MD

Na conducdo do presente trabalho de MD é utilizada metodologia guiada por
estratégias, métodos e técnicas disponiveis na literatura, como sugere (TURRIONE e

MELLO, 2011).
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Existem diversas metodologias especificas para MD, em destaque, 0 CRISP-DM
gque se tornou de fato referencia mundial para auxiliar o processo de desenvolvimento

de um projeto de MD (JACKSON, 2002).

A pesquisa objetiva desenvolver através do modelo DCBD: uma estrutura em
arvore que alcance resultados satisfatérios na aplicagdo da tarefa de classificacédo
através de um algoritmo de &rvore de decisdo, ndo sendo objeto deste estudo,
desenvolver novas técnicas ou ferramentas computacionais que auxiliem na
classificagdo de contribuintes. O algoritmo de &rvore de decisdo é indicado para
realizar a classificacdo quando o atributo que distingue as classes previamente
conhecidas de um conjunto de dados ¢€ idealizado apenas por um atributo alvo, nesse
caso, o atributo que distingue os contribuintes regulares dos que apresentaram alguma

irregularidade.

Para realizar a estratégia de MD, os dados precisam de um processo de
preparacdo disposto nas seis fases do modelo DCBD: selecdo dos dados, pré-
processamento e limpeza, formatacdo, mineracdo e interpretacdo. No auxilio da
execucdo das fases do modelo DCBD ferramentas computacionais sdo utilizadas
como PENTAHO e WEKA. Como os dados originais estdo dispostos em sistemas que
operam com linguagem de mainframe NATURAL/ADABAS, uma ferramenta
computacional é idealizada e construida para permitir a extracdo das informagfes das
bases de origem a uma base de dados que possibilite a execucdo das fases do

modelo DCBD.

4.3 RECURSOS UTILIZADOS

A metodologia orienta 0s passos necessarios para almejar os objetivos do

trabalho.
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4.3.1 Linguagem de Mainframe NATURAL/ADABAS

O ADABAS ¢é um Software Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) idealizado e
mantido pela empresa Software AG, disponivel inicialmente para mainframes, uma
espécie de computador de grande porte dedicado ao processamento de um volume

grande de informacbes (ADABAS, 2012).

Despontou no mercado na década de 70, sendo apontado na literatura como um
dos pioneiros sistemas de gerenciamento de dados produzido comercialmente,
inicialmente langcado pela gigante da computagédo IBM. Como é uma base que opera
com listas invertidas, ndo é considerado um SGBD relacional, o que inviabiliza a
utilizacdo de diversas ferramentas On-line Analytical Processing (OLAP) existentes no
mercado para extracdo de dados. Mediante tal situagéo a linguagem NATURAL é uma
linguagem de mainframe utilizada para ler os arquivos e registros no intuito de extrair e
gerar a massa de dados para um ambiente de baixa plataforma em formato texto,
contendo na primeira linha a descricdo dos campos extraidos, padronizacdo

necessaria para conducao das fases do modelo DCBD.

4.3.2 Software de Business Inteligence (Bl)

Apbés o processo de extracdo dos dados, a ferramenta computacional de BI
PENTAHO é utilizada para auxiliar a fase de prepara¢édo dos dados do modelo DCBD.
E uma solucdo de codigo aberto, mantido pela comunidade de software livre mundial
pela modalidade General Public Licence (GPL). E um software baseado na linguagem
Java, composto de diversos médulos formalizando uma suite de solucdo BI. A
ferramenta manipula massas de dados possuindo recursos que contemple diversas

fases do modelo DCBD dentre eles: selecdo da fonte de dados, integracdo, DW,
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extracdo de dados, MD e analise mediante diversas op¢des de relatorios e painéis

indicadores (PENTAHO, 2009).

Apesar da amplitude da ferramenta em atender a demanda das fases do modelo
DCBD, viabilizando a realizacao das fases desde o pré-processamento até a avaliacdo
dos dados, a mesma ndo possui algoritmos de classificacdo baseado em arvores de
decisdo; desse modo, a utilizacdo da ferramenta WEKA sera necessaria para realizar

a tarefa de MD.

4.3.3 Ferramenta WEKA

A ferramenta WEKA comecgou a ser idealizada em 1993 por um grupo de
pesquisadores da universidade de Waikato, localizada na Nova Zelandia. Tal
ferramenta foi escrita na linguagem de programacéo Java e € uma solugéo especifica
para realizar pesquisas voltadas para MD. Ao longo dos anos se consolidou como a
ferramenta de mineracdo mais utilizada no meio académico. Dentre seus recursos,
contém uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina especifico para as
atividades de MD que podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados ou
mediante customizacdo para ser integrada a outra solugdo construida sobre a

linguagem de cédigo aberto Java (WEKA, 2012).

O WEKA ¢é um software livre dentro das especificacBes General Public License
(GPL). O recurso potencial da ferramenta incide sobre a tarefa de classificacdo, mas
disponibiliza recursos para também realizar as tarefas de pré-processamento dos

dados, regressao, clusterizacdo, regras de associacao e visualizagao.

A figura 11 ilustra a relacdo entre as fases do modelo DCDB e o0s recursos

utilizados para realiza-la.
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e as fases do modelo DCDB.

Neste trabalho, a ferramenta WEKA é utilizada para realizar uma andlise

computacional em um conjunto de dados previamente estabelecido, recorrendo aos

algoritmos de MD, de modo indutivo e mediante os padrdes analisados, para gerar

hipoteses de resolucdo do objeto em questdo. Tal andlise sera realizada por meio da

tarefa de classificagdo, seguindo um algoritmo de arvore de decisdo visto que a

ferramenta disponibiliza outras possibilidades de classificacdo, tal como as redes

neurais.

4.4 COMPOSICAO DO MODELO

A MD ¢é a principal ciéncia para estabelecer os objetivos do estudo deste trabalho.

Para viabilizar a atividade de mineragdo um minucioso trabalho deve ser realizado

para a disposi¢do dos dados. O modelo explora a obtencédo dos dados, a preparacéo,

a composicao da arvore através do algoritmo de mineracgéo, e por fim, a classificacdo

dos contribuintes.
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4.4.1 Origem dos dados

As empresas aptas a prestarem servicos no municipio de Goiania necessitam se
regularizar no departamento municipal responsavel, neste caso a Secretaria de
Financas, visando realizar os devidos procedimentos de habilitacdo de funcionamento.
Neste processo de regularizacdo é requisitada a devida documentacdo, juntamente
com respectivas declaracbes do comportamento funcional das empresas na abertura,

no acompanhamento e na fiscalizacao.

A primeira etapa do modelo visa definir o grupo de dados que serdo necessarios
para realizar a classificagdo dos contribuintes. Dentre as informagfes apresentadas

pelos contribuintes, € possivel dividi-las em trés grupos que formaréo a base:

e Dados estruturais: contendo informacdes do tempo de funcionamento,
atividades econbmicas, natureza e tipo de empresa, tipo de isencéo,

percentual de imposto, dentre outras;

e Dados econémicos: contendo informacdes do volume de movimentacdo e

outras informacgdes de contexto econdémico-fiscal,

 Dados de auditorias: contendo informacbes do registro de auditorias

realizadas mencionando irregularidades caso ocorram.

Cabe ressaltar que, apés a extragdo, formatacao e definicao inicial do conjunto de
dados, uma analise estatistica auxiliard a definicdo da relevancia dos atributos através
da incidéncia de preenchimento de alguns campos catalogados, visto que o

preenchimento em determinadas circunstancias néo é realizado de forma obrigatoria.

A identificagdo das fontes de dados juntamente com a definicdo do conjunto de
atributos € primordial para garantir assimilacdo realizada por modelos quantitativos

(BERRY e LYNOFF, 2004). Esta fase € composta de atividades relacionadas ao pré-
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processamento dos dados, justificada pela irregularidade com os quais possivelmente
sdo armazenados, contendo ruidos, alem da necessidade dos algoritmos em exigir

uma formatagéo especial das informagdes (LAROSE, 2006).

4.4.2 Extracdo dos dados

A extracdo € uma atividade de extrema importancia ao relacionar quais
informacfes estdo no dominio dos sistemas envolvidos e com que regularidade é
informada. Esta atividade tem como saida a identificagdo das fontes de dados que fara
parte da MD, quais atributos sdo necessarios e de que forma serd extraida para um

conjunto especial de dados a ser utilizado no processo.

4.4.3 Limpeza

As fontes de dados podem possuir informagbes oriundas de migracdes ou
inseridas de maneira invalida. Apds a extracdo, o conjunto de dados é submetido a
atividade que atesta a qualidade dos dados ao averiguar se pertencem a um mesmo
dominio, por exemplo, se sdo numéricos ou alfanuméricos, se sdo integros e se sdo
veridicos. Esta atividade procura eliminar ruidos através de atributos obsoletos,
redundantes, incompletos ou inconsistentes. O algoritmo, ao instituir a arvore, realiza a
leitura do dominio dos atributos, e caso ndo estejam padronizados pode interferir na

qualidade do modelo construido.

444 Identificacéo de relevancia

O algoritmo de classificacao avalia variaveis categoricas e 0s atributos precisam de
uma composicdo minima véalida e consistente. Esta atividade busca identificar atributos
gque possam causar erros no algoritmo de classificacdo. Visa eliminar os atributos que

ndo sdo preenchidos de forma obrigatéria e em determinados casos, 0s atributos que
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ndo sao validos para todos os tipos de registro do conjunto de dados. A manipulacéo
de dados ausentes € um dos principais motivos que inviabiliza uma analise de dados.
Determinados atributos quantitativos sé@o requisitados dependendo da natureza dos
contribuintes. Recursos graficos como histogramas e diagramas de ploter auxiliardo na
avaliagdo da relevancia dos atributos selecionados na constituicdo do algoritmo de

classificacdo. Esta atividade € marcada por definir o conjunto de dados que sera

utilizado na MD através do algoritmo de classificacao.

4.4.5 Transformacéo

A etapa de transformacéo visa identificar atributos com disparidade grande de
valores, os chamados outliers. Essa transformacdo visa melhorar a capacidade
preditiva dos modelos visto que em alguns algoritmos de MD essa disparidade pode
influenciar os resultados, causando uma tendéncia nas variaveis que apresentam
valores dispersos fora de uma regularidade. Na ocorréncia de disparidade, uma

normalizacdo deve ser realizada para padronizar o conjunto de valores.

Os algoritmos de MD, para serem aplicados, necessitam de um conjunto em forma
de matriz. Esta etapa visa realizar a transformacédo de atributos multivalorados ou

compostos em um modelo em que seja passivel a execugao das técnicas de MD.

A tabela 3 demonstra as saidas efetivadas ao finalizar as atividades da etapa

responsavel por identificar os dados.

Tabela 3 - Relacdo dos artefatos gerados na etapa d e origem dos dados.

Atividades Saidas
Extracdo dos dados Relagdo das fontes e dados
Limpeza Datamart

Identificagio de relevancia |Relagdo dos atributos definitivos

Transformagao Conjunto de dados normalizado
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4.5 Método de classificacdo

O dominio dos dados utilizado neste trabalho é composto das informacdes
socioecondmicas e auditoria dos contribuintes, tais como: tipo de empresa, tempo de
atividade, atividades econdmicas e registro de empregados. Pela natureza dos dados
apresentados composta de atributos ordinais e um atributo alvo categérico, a
classificacdo mediante o algoritmo arvore de decisédo foi selecionada para realizar a
classificagdo do perfil dos contribuintes. A classificacéo através do algoritmo de arvore
de decisdo é indicada quando as variaveis preditivas sdo compostas de valores
nominais ou ordinais e o atributo alvo e composto por apenas uma variavel, de
preferéncia, categérica. O algoritmo de arvore de decisdo necessita de um atributo
alvo para direcionar o aprendizado as classes previamente estabelecidas. Resultante

da padronizacao, a variavel IRREGULARIDADE serd utilizada para direcionar através

dos demais atributos preditivos.

A ferramenta WEKA disponibiliza diversos algoritmos de classificacdo dentre eles
algoritmos bayesianos, regras de associacdo, regressao logistica e arvore de
classificagdo. Dentre os algoritmos disponiveis 0 mais indicado para esse tipo de
projeto de pesquisa € o algoritmo J48, que foi utilizado neste trabalho por ser a
implementacéo da ferramenta para o algoritmo de arvore de decisdo baseado no C4.5

(WEKA.2013).
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V ESTUDO DE CASO

Este capitulo descreve o processo de preparacdo dos dados utilizando o modelo
DCDB para formalizar um conjunto pré-processado e formatado, necessario para a
aplicacdo do modelo proposto de MD para a tarefa de classificacdo. Pela natureza
dos dados disponiveis composta de atributos ordinais, um atributo alvo categorico
conforme apresentando do item 4.5 e em funcdo dos objetivos estabelecidos nesta
pesquisa estabeleceu-se a classificagdo através de um algoritmo de arvore de

decisao.

5.1 DOMINIO DOS DADOS

Os contribuintes considerados aptos a prestarem servicos no municipio de Goiania
necessitam de regularizacdo mediante um processo de cadastro no 6rgao responsavel
designado Secretaria de Financas. No ano de 2011, referéncia para este trabalho, a
Secretaria continha um quantitativo de 38.700 contribuintes ativos com habilitacdo
para realizar a prestacdo de servicos na capital. Desse quantitativo, excluem-se dos
trabalhos do departamento de auditoria as empresas classificadas como
Microempresas (ME) ou as Empresas de Pequeno Porte (EPP), que séo optantes do
Simples Nacional, modalidade que entrou em vigor a partir de primeiro de julho de
2007 por meio da lei complementar n°123 de 14 de D ezembro de 2006. Neste caso,
a respectiva arrecadacgdo € realizada por um comité gestor composta de érgdos da
Unido. Desta forma, os contribuintes que estdo regulares e aptos a receberem
fiscalizacdo pelo municipio de Goiania e, consequentemente, dentro do dominio de
objeto de estudo deste trabalho, totalizam um quantitativo de 28.700 contribuintes e

estdo classificados nas modalidades de atuag&do, como mostra o gréafico da figura 12.



63

Distribuicao Contribuintes
25.000
20.000 -
15.000 -+
10.000 -+
5.000 - m Quantidade
0 T T - T - T T 1
hY . .
2 o o 2 5
'\0(\ 06\ IQ}O C‘D\"\\ .Q\e’
& & > &
c}_’b \\}0 (__06\ \Qb Q:-’\
¥ v b’"’b
50(.'&

Figura 12 - Distribuicdo das modalidades dos contri buintes ndo optantes do SIMPLES
Nacional.

5.2 COLETA DOS DADOS

Os dados necessarios a realizacdo deste trabalho foram coletados dos Sistemas
Cadastro de Atividades Econémicas (CAE) e do Sistema de Registro de Auditoria. O
sistema CAE registra todas as informacgdes socioecondmicas do contribuinte e serve
também de referéncia para a efetivacdo do sistema de Auditoria na medida em que
subsidia o fiscal na averiguacdo da real situacdo dos contribuintes fiscalizados. O
sistema de Auditoria registra informacfes das atividades realizadas pelo fiscal nos
contribuintes e na ocorréncia de alguma irregularidade catalogada, tais como a
auséncia de obrigacdes acessobrias, falta de recolhimento de taxas ou falta de
recolhimento de impostos. Nestes casos, o fiscal registra a fundamentacéo legal da
infragcdo ocorrida juntamente com o respectivo valor devido. As informacdes do registro
da fiscalizacdo sdo necessarias e imprescindiveis para moldar o conjunto de dados ao
prever a possibilidade de distingdo de contribuintes regulares e irregulares pelo

algoritmo de classificagéao.
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Visto que as ferramentas de MD necessitam de um conjunto de dados formatado e
padronizado em forma de matriz, um programa foi escrito na Linguagem
NATURAL/ADABAS, pelo Departamento de Desenvolvimento da Agéncia Goiana de
Tecnologia e Inovacdo (AMTEC), especificamente para realizar a extracdo das
informacdes utilizadas nesta pesquisa, uma vez que as fontes de obtengdo contem
tecnologia diferente de registro de dados baseado em arquivos através de registros e
indices. O programa criado por analistas do Departamento de Desenvolvimento da
AMTEC teve como finalidade filtrar os contribuintes ndo optantes do SIMPLES
Nacional e excluir as fiscalizagbes que ndo estavam finalizadas, coletando somente os
atributos que continham relevancia para o objeto desta pesquisa, ficando de fora

aqueles dados que poderiam personificar ou identificar qualquer contribuinte.

5.3 PRE-PROCESSAMENTO E FORMATACAO

A etapa de pré-processamento e formatacdo € imprescindivel ao sucesso do
processo de MD ao estabelecer um conjunto apto a tarefa de mineracdo. Apoés a
coleta, é necessario padronizar e formatar os dados visando eficiéncia do algoritmo de
MD escolhido, tratando os dados na forma mais conveniente possivel através de suas

restricoes.

5.3.1 Reducéo e limpeza dos dados.

Para reduzir o universo do dominio das informacdes disponiveis, algumas
restricbes foram utilizadas para reduzir e definir o real conjunto de dados utilizado
neste trabalho para desenvolver o processo de MD. Tal atividade possui elevada
importancia ao retirar do contexto dos dados registros anormais que poderiam
ocasionar distorcfes nas andlises do resultado apresentado pela tarefa de MD. A

primeira restricdo imposta por meio legal incide sobre a exclusdo dos contribuintes
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optantes do SIMPLES Nacional do contexto dessa pesquisa, Vvisto que tais
contribuintes se adequaram a uma legislacao prépria, submetendo-se a averiguagéo
da Unido mesmo sendo, primariamente, contribuintes de prestacdo de servicos, com
responsabilidades de atuacdo dos Municipios e do Distrito Federal. Desta forma o
universo dos contribuintes é formado pelos demais contribuintes ndo optantes do

SIMPLES Nacional distribuidos nas modalidades apresentadas na figura 12.

Posteriormente, foi identificado um periodo para reduzir o universo do dominio do
conjunto de dados. Essa definicdo foi efetivada em consonancia com o registro de
fiscalizacbes efetuadas, visto que tais informacdes sédo imprescindiveis para avaliar o
comportamento dos contribuintes (se 0 mesmo incorreu em alguma irregularidade ou
ndo). Nesse sentido, foram selecionados os registros realizados pelo departamento
de auditoria no ano de 2011, totalizando o quantitativo de 1.074 contribuintes

distribuidos nas modalidades de atuac&o apresentadas na figura 13.

Distribuicao Contribuintes
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Figura 13 - Distribuicdo das modalidades de atuacao dos contribuintes do ano de 2011.
Analisando-se o conjunto de dados, apresentado na figura 14, observa-se que 0s
contribuintes da modalidade prestacional e autbnomo compde um percentual de

93,9% dos contribuintes fiscalizados. Assim, o percentual restante das demais
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modalidades foi retirado do conjunto de dados selecionado, priorizando o0s
contribuintes com finalidade priméria de servigos e visto que tal percentual poderia
influenciar na eficiéncia do processo de MD. O conjunto final ficou estabelecido com

1.040 registros, distribuidos de acordo com a figura 14.

Contribuintes
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900
800
700
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500
400
300 +
200
100 -

m Quantidade

I

Prestacional Autdonomo

Figura 14 - Distribuicdo das modalidades de atuacao do conjunto de dados final.

No processa da limpeza, o principal esforco foi realizado na retirada dos registros
do conjunto de dados pertencentes a auditorias que ndo estavam finalizadas. O
trabalho realizado pelo fiscal pode se estender por dias ou meses em determinado
contribuinte, e nesse intervalo, informagBes sdo registradas no sistema de forma
gradual e incompleta. Em outras situacdes, quando ndo constatada irregularidades,
determinadas informacdes ndo séo vinculadas de forma obrigatéria, 0 que ocasionou a
retirada dos registros que ndo estavam com informagfes que fossem relevantes para

0 objeto da pesquisa.
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Os campos que continham informacbes obsoletas, redundantes, que continham

um baixo indice de preenchimento ou que ndo contribuia para a composi¢éo do perfil

do contribuinte foram retirados da selecéo inicial para ndo prejudicar a eficiéncia da

tarefa de MD. Na primeira avaliagao, foram observados 120 atributos que poderiam

compor o conjunto de dados da mineracdo. Apds sucessivas analises, observou-se

que 26 atributos teriam informacdes relevantes, conforme ilustrado na figura 15.

Atributo Descricédo Tipo
NUMR Informacao para distinguir dados de determinado contribuinte | Numérico
DT IN Data inicial do movimento fiscalizado Data
DT_FIM Data final do movimento fiscalizado Data
VL_DEV Valor da movimentacéo do contribuinte no ato da fiscalizagdo | Numérico
INF_MIC Informacéo de micro empresa Categdrico
DT _ABERT Data de inicio de atividade Data
NR_EMP Ndmero de empregados Numérico
NT JUR Natureza juridica Categorico
INF_ESC Informacao se possui ou ndo escrita fiscal Categorico
TP_TRIB Contribui somente com o imposto do ISS ou demais Categorico
TP_ISEN Possui algum beneficio de isencdo Categorico
TP_REC Se o fator é baseado na movimentacdo ou estimado Categorico
NR_ART CTM |Informacao dos artigos de fundamentacdo com base no CTM | Texto
NR_ART_RCTM | Informagéo dos artigos de fundamentacédo com base no RCTM | Texto
NUMR_ATV1 Atividade econdmica principal Numérico
NUMR_ATV2 Atividade econbmica secundaria Numeérico
TP IRREG 1 Tipo de irregularidade constatada Categorico
TP_IRREG 2 Tipo de irregularidade constatada Categorico
TP_IRREG_3 Tipo de irregularidade constatada Categorico
NR_SERV1 Servigo executado principal Numérico
NR_SERV2 Servico executado secundério Numeérico
NR_SERV3 Servico executado secundario Numeérico
NR_BAIR Cddigo de localizacédo Numérico
INF_LIB Informacéo de autbhomo Categorico
TP_EST Tipo de estimativa de contribuicdo Categdrico
IRREG Apresentacdo ou ndo de irregularidade Categorico

Figura 15 —

Composicéo dos atributos iniciais do co njunto de dados final.
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A figura 15 apresenta os 26 atributos que originalmente teriam relevancia para
compor o conjunto de dados utilizado no processo de MD. O primeiro passo buscou a
identificacdo de relevancia dos atributos pela sua capacidade de personificar o perfil
do contribuinte, tais como o niumero de empregados, atividade econémica, modalidade
juridica, tipo de tributacdo e tempo de atividade, os quais, apOs coletados, foram
transformados em uma estrutura de dados em forma de matriz. Os atributos que néo
agregavam informacdo para personificar o perfil, como exemplo, dados do contador e
identificacdo de socios, foram considerados irrelevantes para compor o conjunto de
dados do processo de MD. Posteriormente, os atributos com indice menor que 50% de
preenchimento também foram retirados por ndo contribuirem efetivamente na predicéo
do algoritmo ao criar um  modelo. Os demais atributos visualizados estdo

apresentados no Anexo |.

5.4 TRANSFORMACAO

Apbés definicdo de relevancia, as atividades de transformacéo sdo necessarias
para realizar desmembramento de campos, conversdo, normalizacdo numérica e

agrupamentos.

541 Conversao

As informacdes relativas aos tipos de irregularidades constatadas foram coletadas
em trés campos: IRREG1, IRREG2 e IRREG3 com quatro® possiveis valores,
representando as irregularidades com base em impostos ou irregularidades com base
em desobrigacbdes acessérias, normalmente relacionadas ao descumprimento de

taxas. Tais informacdes foram convertidas em uma matriz no qual, um indice numérico

4 (A) Recolhimento a menor de imposto, (B) Falta de recolhimento de imposto, (C)
Recolhimento a menor de taxas e (D) Falta de recolhimento de taxas.
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foi utilizado para tipificar as combinacdes de irregularidades que representavam 99%
das combinac¢des constatadas, convertendo-as para um Unico campo categdrico,

como apresentado na figura 16.

Matriz lrregularidades
IRREG1 | IRREG2 | IRREG3
1 0 0

| |wn | [ pa | =
A= R R ==
e =N =N =R =
el el R =R =

Figura 16 - Matriz de irregularidades constatadas.

Sendo:

IRREG1 — A falta de recolhimento de imposto devido.

IRREG2 — O recolhimento a menor de imposto devido.

IRREG3 — Descumprimento de desobrigacdo acessoria.

As ocorréncias correspondentes somente as infracdes de obrigacdes acessorias
totalizam um quantitativo de 15% das irregularidades constatadas. Relacionado ao
retorno financeiro, as obrigacBes acessodrias normalmente corresponde a taxas e
possuem pequeno valor no quantitativo recuperado pelo departamento de auditoria.
Tais ocorréncias também foram inclusas no contexto deste trabalho porque os
contribuintes registrados de alguma forma encontram-se irregulares na prestacao de

Seus servicos.
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A figura 17 ilustra o percentual das irregularidades apds o processo de conversao

para um Unico campo categarico.

Tipo Irregularidade
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Figura 17 - Gréfico dos tipos de irregularidades vi  sualizadas.

Os percentuais do gréfico, apresentados no grafico da figura 17, correspondem as
empresas catalogadas que apresentaram algum tipo de irregularidade. Apds as
atividades de pré-processamento e transformacdo, um novo atributo denominado
IRREG foi inserido no conjunto de dados para distinguir os contribuintes que incidiram
em alguma irregularidade sendo elas relacionadas a falta de recolhimento de
impostos, recolhimento a menor, o descumprimento com obrigacdes acessorias ou a

combinacédo deles, como mencionado na figura 16.

O atributo proposto IRREG é do tipo categorico e instituido com valor zero (0) para
0s contribuintes que estavam regulares em suas atividades e com valor um (1) para
aqueles que apresentavam alguma n&o conformidade visualizada pelo fiscal. A tabela
4 demonstra o quantitativo de registros do conjunto de dados com respectivos

percentuais dos contribuintes regulares e os que apresentaram alguma infracao.
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Tabela 4 - Quantidade de contribuintes regulares e irregulares.

CQuantitative de Contribuintes
IRREGULARIDADE DESERIK;&G QUANTIDADE PERCENTUAL
o Contribuinte Regular 284 27,31%
1 Contribuinte Irregular 756 72,69%
Total de Contribuintes analisados 1040 100,00%

No sentido de categorizar os atributos que serdo utilizados pelo algoritmo de
classificagdo, uma segunda conversao foi realizada nos campos onde s&o informados
a fundamentacdo legal para o trabalho da fiscalizacdo realizada no contribuinte.
Nesse caso, o atributo original é armazenado de forma descritiva em campo texto
onde séo informados os artigos, paragrafos e alineas do respectivo CTM e RCTM
referenciado para respaldar a atividade do fiscal. Tais informacfes foram
desmembradas, retirando-se os dados que fossem identificados de forma categorica

em novo atributo.

Na primeira etapa foi realizado um desmembramento para catalogar quais artigos
foram informados no campo base CTM. Posteriormente uma matriz foi gerada para
representar de forma categorica as ocorréncias dos artigos registrados. Como o
campo desmembrado é informado de forma facultativa, a matriz foi composta
utilizando a combinacdo dos artigos que representavam 99% das combinacfes
encontradas. Quando informado, um ou mais artigos sao registrados. Assim, a matriz
constituida foi composta através do percentual de combinacdes dos artigos
informados, apresentadas em forma categérica com valores de 1 a 6, como

apresentado na figura 18.



Matriz CTM
x1 X2 X3 xd
1 1 0 0 0
2 0 1 0 0
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1
5 1 0 1 0
i} 1 0 0 1

Figura 18 - Matriz dos artigos CTM informados.

Sendo:

X1 — Artigos referentes a forma local e retencdo do imposto devido.
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X2 — Artigos referentes a determinacdo da instituicdo de contribuinte e suas

respectivas atividades econémicas.

X3 — Artigos referentes a administracdo de notas fiscais, livros fiscais e sua

utilizacao.

X4 — Artigos referentes a instituicdo, modo, prazos e pagamentos de taxas

estabelecidas pelo municipio.

5.4.2 Normalizagcdo numérica

A normalizagdo numérica € um recurso utilizado para reduzir disparidade dos

dados dispersos de dominio numérico quando estes possuem um dominio com alta

escala de variagdo, em destaque 0s que representam valores monetarios. O campo

valor base pode conter valores na casa de unidades de reais como valores na ordem

de milhdes.

Visando o equilibrio da influéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo de MD, a

variavel valor base foi transformada para uma escala com valores entre zero (0) e um

(1). Segundo (BUSSAB et al.,, 1990) , a transformacdo é aplicada a variaveis
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quantitativas®, através da formula Y = (Xi — Xmin) / (Xmax — Xmin)
onde: Y — O valor referente & variavel apés a transformacao para escala entre 0 e 1,
Xi — O valor original da variavel a ser transformada; Xmin — O menor valor contido
no conjunto original de dados referente a variavel a ser transformada e Xmax — O
maior valor contido no conjunto original de dados referente a variavel a ser

transformada.

5.4.3 Agrupamento

Os contribuintes, sendo eles pessoas fisicas ou juridicas de quaisquer atividades
econdmicas, precisam se cadastrar perante 0 municipio através do sistema CAE. Tal
sistema relaciona as atividades regulares no municipio de Goiania que obedecem a
uma hierarquia imposta pelo Cadastro Nacional de Atividades Econ6micas CNAE,

mantido pela Receita Federal.

O CNAE?® é formado por sete digitos representando uma hierarquia formalizada em
grupos, subgrupos e classes de atividades econdmicas correlatas, como ilustra a

tabela 5.

Tabela 5 - Hierarquia CNAE.

Hierarquiva CNAE
Segio|Grupo|SubGrupo|Classe|CNAE Descrigio
Saude Humana e Servigos Sociais
36 Atividade de Atengio a Saide Humana
863 Atividade de Atengdo Ambulatorial Executadas por Médicos e Odontdlogos
8630-5 Atividade de Atengio Ambulatorial Executadas por Médicos e Odontdlogos
8630-5 / 04 |Atividade Odontoldgica

Conforme descrito na tabela 5, a atividade econdmica que representa o servico de

Odontologia é identificada pelo cédigo CNAE 8630504, o qual pertence a classe 8630-

> Atributos que s&o representados por nlimeros

® Instrumento de padronizac&o nacional dos cédigos de atividades econdmicas.
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5, Atividade de Atengdo Ambulatorial Executada por Médicos e Odontologos, a qual
pertence ao subgrupo 863, Atividade de Atencdo Ambulatorial Executadas por
Médicos e Odontologos, o qual pertence ao grupo 86, Atividade de Atencdo a Saude

Humana, o qual pertence a sec¢édo Q, Saude Humana e Servi¢os Sociais.

Para compor o conjunto de dados desta pesquisa foram selecionadas as duas
principais atividades econémicas dos contribuintes, visando o desempenho do
algoritmo ao avaliar atividades que contem movimentacdo econdmica, visto que o
sistema CAE permite a inclusdo das demais atividades. Tanto para a atividade
primaria como atividade secundaria, o codigo de referéncia do CNAE foi convertido
para seu respectivo subgrupo e grupo para facilitar a indugdo do algoritmo de
classificacdo, como apresentado na tabela 6 e 7. A relacdo completa da hierarquia

oficial dos CNAE est4 apresentada no Anexo II.

Tabela 6 - Agrupamento Grupo CNAE.

Grupos CNAE

Grupos CNAE |Descrigio
77 Alugueis ndo-imobilidrios e Gestdo de Ativos Intangiveis ndo-financeiros
74 selegdo, Agenciamento e Locagdo de miEo-de-obra
79 Agéncia de Viagens, Operadores turisticos e Servigos de Reservas
80 Atividade de Vigilancia, Seguranga e Investigagdo
81 Servigos para Edificios e Atividades paisagisticas
g2 Servigos de Escritario, de Apoio administrativo Prestados s Empresas

Tabela 7 - Agrupamento SubGrupo CNAE.

SubGrupos CNAE

Sub CNAE Descrigao

771 Locagdo de Meios de Transporte sem Condutor
772 Aluguel de Objetos pessoais e Domeésticos
773 Aluguel de Maguinas e Equipamentos sem Operador

774 Gestdo de Ativos Intangiveis N3o-financeiros
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Aliado a estrutura do CNAE, o fiscal relata em sua vistoria 0s servicos que séo
executados pelo contribuinte em consonancia com a estrutura disponibilizada no CTM.
De forma similar as atividades econdmicas informadas pelo contribuinte ao se
regularizar no CAE, o fiscal relata os servicos executados pelo contribuinte, mas
obedecendo a uma hierarquia propria estabelecida pelo CTM. Também nesse caso 0s
dois principais servicos foram coletados, visto que o sistema de auditoria permite o

registro das demais atividades realizadas.

Para os campos de servicos visualizados a conversdo foi realizada ao seu
respectivo grupo como apresentado na tabela 8, visto que a hierarquia disposta pelo
CTM dispbe apenas de dois niveis de extensdo. Por exemplo, o servico 04.12 de
Odontologia pertence ao grupo 04, Servicos de salde, assisténcia médicas e
congéneres. A relacdo completa dos grupos e servicos homologados pelo CTM esta

disponivel no Anexo lll.

Tabela 8 - Lista Servicos CTM.

Grupos Servicos CTM
Grupo Descrigio
01 Servigos de informatica e congéneres
02 Servigos de pesquisas e desenvolvimento de qualquer natureza
03 Servigos prestados mediante locagdo, cessdo de direito de uso e congéneres
04 Servigos de sadde, assisténcia medica e congéneres
05 Servigos de medicina e assisténcia veterindria e congéneres
06 Servigos de cuidados pessoais, estética, atividades fisicas e congéneres

5.5 CONJUNTO DE DADOS PADRONIZADO

A selecéo inicial identificou quais campos das diversas fontes de informacéo
seriam relevantes para compor 0 conjunto de dados necessario ao processo de MD.
Tais dados oriundos do sistema de atividades econémicas e do registro de auditorias

foram coletados através de um programa criado especificamente para extragao,
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transformados em uma estrutura de dados e posteriormente repassados as etapas de
pré-processamento e transformacdo. Tais etapas procederam as atividades de
limpeza, andlise de relevancia e formatacdes com o intuito de estabelecer um padrao
nos dados, tornando-os aptos a atividade de MD, em especial a classificacdo por

intermédio de um algoritmo de arvore de deciséo.

O escopo final do dominio dos contribuintes ficou reservado as modalidades n&o
optantes do SIMPLES nacional e restrito aos que primariamente se dedicam a
realizacdo de servi¢os. Dentro desse conjunto ha outra 6tica de observacao incidente
sobre a natureza juridica informada na constituicdo legal dos contribuintes, como

demonstrado na figura 19.

Natureza

200 B Quantidade

Figura 19 - Natureza dos contribuintes do conjunto de dados selecionado.

O conjunto final dos dados ap6s desmembramentos, agrupamentos e conversfes
resultou em uma estrutura com atributos definidos e padronizados nos moldes de uma
matriz com um quantitativo de 1040 registros que seréo utilizados para o processo de

MD.
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5.6 CLASSIFICACAO DOS CONTRIBUINTES

Apbs o estabelecimento do conjunto final dos dados, a préxima atividade envolve a
definicdo do algoritmo de classificagdo. Nos trabalhos baseados na classificacdo de
contribuintes com irregularidades correlatos, COVARLAO (2009), BRAGA (2010) e
ANDRADE (2009), a classificacdo foi realizada através de redes neurais e por
intermédio de regressao logistica, visto que nos dois casos 0 universo de atributos
utilizados pelo algoritmo continha variaveis continuas que representavam, em grande
parte, a movimentacdo dos contribuintes. A utilizacdo da rede neural foi necessaria
para permitir a utilizacdo de atributo alvo composto de dois atributos, como exemplo,

faturamento e regido econémica para melhor definir o conjunto de dados selecionado.

Neste trabalho o algoritmo &rvore de decisdo foi utilizado com o objetivo de
classificar os contribuintes perante a natureza dos dados disponiveis, como abordado
no item 4.5, que englobam os dados socioeconémicos e de auditoria, visto que 0s
contribuintes prestadores de servico podem apresentar uma movimentacgao financeira
continua ou esporadica e ndo apresentam balancos anuais, os quais podem ser
balizados com o movimento econdmico e fiscal. Assim, o dominio dos dados engloba
as informacgdes socioecondbmicas e do registro de irregularidades dos contribuintes de

Servicos.

Para permitir o aprendizado automatico e favorecer o descobrimento de padrdes é
necessario estabelecer uma estrutura no conjunto de dados que permita a criacao de
um modelo classificador. Para a tarefa de classificacdo € necessario que o0 conjunto
de dados contenha atributos preditivos e um atributo especial denominado atributo
alvo que seja de carater categorico, utilizado para determinar as classes dos registros
gue serdo classificados. Visto essa particularidade, a variavel IRREG foi criada como

atributo alvo, possuindo valores [SIM, NAO] e utilizada para montar o vetor inicial do
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algoritmo de classificacdo por intermédio da arvore de decisdo, como apresentado na

figura 20.
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Figura 20 - Exemplo de atributos preditivos e atrib
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Algoritmos de MD de dados em especial, os classificadores sdo de carater

preditivo e nesses casos, desenvolvem aprendizado com uma rotina de treinamento

para atingir o objetivo de classificagcdo. Por essa caracteristica peculiar o conjunto final

de dados foi subdividido em um conjunto de treinamento e um conjunto de testes,

como apresentado na tabela 9.

Tabela 9 - Subconjuntos gerados.

Subdivisdo do Conjunto de Dados

DESCRIK;EI] QUANTIDADE
Dados de treinamento 500
Dados de teste 540
Total de Contribuintes do conjunto final 1040
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Nesta etapa o esforco empreendido incide na elaboracdo do modelo para realizar
a classificagéo dos contribuintes. Para realizar esta atividade e permitir a criagdo desta
estrutura, a ferramenta WEKA serd utilizada. A ferramenta necessita de um conjunto
de dados formatado em um formato de arquivo especifico atributte-relation file format
(arff). Tal formatacéo é necessaria para carregar o conjunto de dados para o formato
especifico utilizado nas execucgbes dos algoritmos classificadores da ferramenta como

mostra a figura 21.

Erelation dadosWeka-weka.filters.unsupervised.instance.RemovePerc

@attribute THMFP FIS numeric
@attribute CHAE Pl numeric
@attribhte CHAE P2 numeric
Battribute CHAE 51 numeric
Battribute THM ATIV numeric
@attribute HR EMP numeric
@attribute NT JUR {0.0,2.0,1.0,4.0,18.0,' ',99.0,11.90,3.0,15.0,5.
@attribute INF ESC numeric
@attribute TP TTIRE numeric
@attribute TP ISEN nmumeric
Battribute TP REC numeric
Battribute IRREG {SIM,HAD}

Bdata
5, 85,851, 2,6, 0,2.0,3,
S5.,68,662,43,15,0,2.0,

13,0,0,5IM
2,.3,0,0,NA0

Figura 21 - Estrutura do conjunto de dados para uti  lizacdo no WEKA.

Apos o carregamento do conjunto de dados, a primeira etapa da ferramenta é a
etapa de pré-processamento. Nessa fase, além da formatacdo especifica para o
carregamento, o conjunto de dados foi subdividido em dois novos conjuntos, de

treinamento e de testes, como ilustrado na figura 22.

Na etapa de pré-processamento a divisdo do conjunto original, contendo 1040
registros, foi dividida em um novo conjunto de teste contendo 51.9% dos registros e o
percentual restante no conjunto que serd utilizado para contemplar a etapa de

treinamento, realizado de forma aleat6ria, como ilustrado na figura 22.
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Figura 22 - Divisdo do conjunto de dados em treinam  ento e teste.

ApoOs a divisdo do conjunto apresentado na figura 22 em dois novos conjuntos, de
teste e treinamento, realizado pela etapa de pré-processamento da ferramenta WEKA,
a aba de classificacéo foi selecionada para criar a estrutura do modelo classificador
mediante a opc¢do de &rvore de decisdo e com base no algoritmo J48 como

apresentado na figura 23.

Classifier

IMB-C0.05 M2

Figura 23 - Selecéo do algoritmo de classificagéo.
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O algoritmo J48, utilizado neste trabalho, disponivel na ferramenta WEKA, tem
capacidade de manipular atributos binérios, ordinais, nominais e continuos, mas para
melhorar a inducdo dos atributos na construcéo arvore de decisdo que representa o
modelo, de preferéncia atributos categéricos e continuos foram utilizados. Na etapa de
pré-processamento algumas conversdes foram realizadas para favorecer a legibilidade
da arvore gerada pelo modelo, visto que na execucdo do algoritmo, ao criar um novo
nivel de ramificacdo da arvore, é realizado um produto cartesiano entre o novo atributo
e 0 dominio de valores categoricos do mesmo. Na etapa de carregamento do conjunto
de dados final para o WEKA novas padronizacdes foram necessarias, visto que por
recomendacao, o atributo que direciona os registros a uma determinada classe, € de

preferéncia o ultimo da lista.

5.7 SELECAO DE ATRIBUTOS

A préxima analise tem por finalidade a sele¢cdo dos atributos que melhor
representem o modelo de classificacdo. Esta etapa pode ser realizada diversas vezes,
visto que a possibilidade de combinacdo dos atributos e o resultado final representam
uma complexa definicdo sobre se o modelo proposto é satisfatério ou se precisa de

novas amostras de atributos.

No primeiro experimento realizado, foram escolhidos os atributos que pertencem
ao dominio socioecon6mico dos contribuintes e que continham no minimo 70% de
preenchimento mediante a quantidade total de registros, visto que alguns sdao
preenchidos de forma facultativa. Nesse experimento, foram selecionados 12

atributos, conforme ilustrado na tabela 10.



Tabela 10 - Relacdo dos atributos selecionados no p
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rimeiro experimento.

Atributo

Descrigao

TMP_FISC

Tempo decorrido entre a atual auditoria e a dltima realizada

CNAE_P1

Grupo da atividade primaria do contribuinte

CNAE_P2

SubGrupo da atividade primaéria do contribuinte

CNAE_S1

Grupo da atividade secundaria do contribuinte

™ ATIV

Tempo de atividade

MR _EMP |MNamero de empregados

MNT _JUR |MNatureza juridica

INF_ESC |Informacdo se possui ou ndo escrita fiscal

TP _TRIB |Se envolve so o imposto do 155 ou demais

TP_ISEN |Se possuialgum beneficio de isengdo

TP_REC |Se o fator e baseadeo na movimentagdo econémica ou estimativa

IRREG Atributo alvo que direciona as classes

ApoOs o treinamento realizado, foi selecionado o conjunto de testes contendo 540
registros para realizar a classificacdo. O resultado dessa combinacdo apresentou um
percentual de acertos de 82,40%, representando 445 ocorréncias e um percentual de

17,60% de erros, representando 95 ocorréncias, como visualizado na figura 24.

Classifier output

Humber of Leaves : 30

Size of the tree 45

Time taken to build model: 0.02 seconds

== Ewvaluation on training set =——

=== SUummary ===

Correctly Classified Instances 445 52.4074 %
Incorrectly Classified Instances a5 17.5926 %
Eappa statistic 0.4645

¥ean absolute error 0.2802

Eoot mean sgquared error 0.273%9

Belative absglute error Tl.2662 %

Eoot relative sguared error £4.3591 %

Total Humber of Instances 540

Figura 24 - Resultado da classificagdo do primeiro experimento com 51,9% registros de
teste e 48,1% para treinamento.
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Observa-se também na figura 24, que a avaliacdo foi baseada mediante o

conjunto de treinamentos, informacao destacada na quarta linha.

A ferramenta permite ao carregar o conjunto de dados subdividi-lo de forma
automatica, no momento da classificacdo, com 66% dos registros para treinamento e
34% dos 1040 registros do conjunto final para teste. Nessa configuragao, a avaliacdo
foi baseada na subdivisdo automética do conjunto total e o resultado obtido foi inferior
ao resultado apresentado na divisdo de dois conjuntos na etapa de pré-
processamento, representando 51,9% para testes e 48,1% para treinamentos. O
resultado apresentado foi de um percentual de acertos de 70,62%, representando um
guantitativo de 250 acertos e um percentual de 29,38%, representando um quantitativo

de 104 erros como apresentado na figura 25.

Classifier output

Humber of Leaves : 34

Size of the tree : a3

Time taken to build model: 0.07 seconds

== Evaluation on test split ==

== Summary =—=

Correctly Classified Instances 230 TO0.6215 %
Incorrectly Classified Instances 104 29.3785 3
Kappa statistic 0.168

Mean absolute error 0.3619

Boot mean squared error 0.469

Belative abaolute error 90.7402 %

Boot relative squared error 104.4629 %

Iotel MNumber of Instances 354

Figura 25 - Resultado da classificacdo do primeiro experimento com 34% registros de
teste e 66% de treinamento.

Importante ressaltar a estrutura criada para representar o modelo de classificag&o.

Nessa projecdo o algoritmo criou um modelo em forma de arvore com um quantitativo
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de 34 folhas e com tamanho total de 53 ramificagbes como visualizado na parte
superior da figura 25. Devido a estrutura complexa idealizada pelo algoritmo, a figura
26 apresenta, como exemplo, parte da estrutura construida para representar o modelo

criado para realizar a classificagao.

A estrutura criada de 34 folhas e 53 ramificagdes representa a quantidade de perfis
dos contribuintes com probabilidades de estarem cometendo alguma irregularidade.
Um dos perfis apresentado pelo modelo criado na figura 26 representa as empresas
de natureza juridica limitada, com tempo de fiscalizacdo maior que 1 ano, com tempo
de atividade maior que 19 vezes, que nao possuem escrita fiscal atuantes nas

modalidades com codigo CNAE acima de 51.

Classifier output

TMF FIS <= 1: 3IM (12.0/4.0)

MP FIS > 1

| CHAE Pl <= 70: 5IM (3.0)

| CHAEE F1 > 70: NA0 (10.0/2.0})
THE FIS > 2: S5IM (117.0/33.0)

INT JUOE = 2.0

IMF FIS <=1

| NE_EMF <= 1: 3IM (43.0/15.0)

| NE_EMF > 1: NAC (17.0/5.0)

TM ATIV <= 19: 3IM (519.0/102.0)

[NF ESC <=1

CHAE Pl <= 51: SIM (16.5/5.0) |
| CHAE Pl » 51: NAD {16.5/4.5)
TE TIEE > 1: 5IM (10.0/2.0}

INF ESC » 1

| TE TIEB <= 1: 5IM (18.0/2.0)

| TE TIRB > 1

| | TMATIV <= 27: 5IM {11.0/2.0)
| | TMATIV > 27: NRO {3.0)

NT JUR = 1.0: SIM {120.0/16.0)

NT JUR = 4.0

| NE_EMP <= 0: SIM {29.0/7.0)

| NR EMP > 0: NAO {12.0/5.0)

NT JUR = 18.0: NAO {1.0)

NT JUR = : NAO {1.0}

NT_JUR = 99.0

| TE ISEN <= 0

| | HEEMP <= 4

| | | CHNAE 51 <= 86: 5IM (11.43/3.84)

Figura 26 - Exemplo da arvore construida para gerar 0 modelo classificador.
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Os atributos remanescentes do contexto socioeconémico do contribuinte, néo
utilizados no primeiro experimento, continham informacdes facultativas, ocasionando
ocorréncias em que um determinado atributo ndo atingisse o percentual de 70% de

preenchimento, em relagéo ao total de registro do conjunto de dados.

No segundo experimento, foram escolhidos todos os atributos que pertencem ao
dominio socioecondmico do contribuinte, totalizando uma sele¢cdo com 16 atributos,

como ilustrado na tabela 11.

Tabela 11 - Relacdo dos 16 atributos selecionados n

0 segundo experimento.

Atributo

Descrigao

TMP_FISC

Tempo decorrido entre a atual auditoria e a Ultima realizada

CNAE_P1

iGrupo da atividade priméaria do contribuinte

CNAE_P2

SubGrupo da atividade primaria do contribuinte

CNAE_S1

Grupo da atividade secundaria do contribuinte

TM_ATIV

Tempo de atividade

NR_EMP

Mumero de empregados

NT JUR

Matureza juridica

INF_ESC

Informacdo se possui ou ndo escrita fiscal

TP_TRIB

5e envolve so o imposto do 1SS ou demais

TP_ISEN

Se possui algum beneficio de isengao

TP_REC

Se o fator e baseado na movimentagdo econdmica ou estimativa

INF_MIC

Se & micro empresa

INF_LIB

Se e profissional liberal

TP_EST

Se possui alguma estimativa no calculo do imposto

VL MOV

Walor movimentado pelas atividades selecionadas

IRREG

Atributo alvo gue direciona as classes

O segundo experimento preservou o conjunto final de dados, utilizado no
experimento anterior. Apos o treinamento realizado, foi selecionado o conjunto de
testes contendo 540 registros para realizar a aplicacdo do algoritmo de classificagao.

O resultado dessa combinacdo apresentou um percentual de acertos de 83,15%,
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representando 449 ocorréncias e um percentual de 16,85% de erros, representando

91 ocorréncias, como visualizado na figura 27.

Humber of Leaves : 24

Size of the tree : 33

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Ewaluaticn on training set ===
=== JUmmary ===

Correctly Clasgified Instances 449 53.1481 %
Incorrectly Classified Instances 91 16.8519 %
Kappa statistic

o=
(45

]

Mean absolute error

Root mean sguared error

Belative absclute error

Boot relative sguared error

Total Number of Instances 5

R ) |
[ R - LT € R e
[ %]
=
[}
o

Figura 27 - Resultado da classificacdo do segundo e  xperimento com 51,9% registros de
teste e 48,1% para treinamento.

Nesse experimento, o algoritmo criou um modelo em forma de &rvore com um
gquantitativo de 24 folhas e com tamanho total de 33 ramificacdes como visualizado na
parte superior da figura 27. Com essa selegdo de atributos, utilizando o mesmo
conjunto de dados do experimento anterior, o algoritmo conseguiu criar uma estrutura
menor, menos complexa que a estrutura criada no primeiro experimento, € como

resultado, obteve uma melhora de 0,75% no indice de acerto.

A figura 27 demonstra que a avaliagdo do modelo criado, foi mediante o conjunto
de treinamentos, informacdo destacada na quarta linha. Outro teste com esses
atributos foi realizado, ao carregar o conjunto de dados e subdividi-lo de forma
automatica no momento da classificacdo, representando um conjunto de treinamento
em 66% e um conjunto de testes em 34% dos 1040 registros totais. Nessa

configuracdo o resultado obtido foi inferior ao resultado apresentado na divisdo de dois
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conjuntos na etapa de pré-processamento, representando 51,9% para testes e 48,1%
para treinamentos. O resultado apresentado foi de um percentual de 75,70%,
representando um quantitativo de 268 acertos e um percentual de 24,30%,

representando um quantitativo de 86 erros como apresentado na figura 28.

Number of Leawves : 38

Size of the tree : 6l

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Ewvaluation on test split ===
=== Summary ===

]
o
5]

Ta.7062 %
24,2938 %

Correctly Classified Instances

]
=41

Incorrectly Classified: Instances

Kappa statistic 0.3444
Mean absolute error 0.2&
Boot mean squared Brror 0.4077
Belatiwve absclute error 85.2002 %
Boot relative squared error 90.B093 %
Total Numbker of Instances 354

Figura 28 - Resultado da classificacdo do segundo e  xperimento com 34% registros de
teste e 66% de treinamento.

O resultado apresentado na figura 28 apos a subdivisdo automética do conjunto
final dos dados demonstra um percentual de acertos inferior ao experimento realizado
com a divisdo dos conjuntos em teste e treinamento, que obteve um percentual de
acertos de 83,15%. Importante ressaltar que nessa projecéo, apesar do menor indice
de acertos, o algoritmo criou um modelo em forma de arvore com um quantitativo de
38 folhas e com tamanho total de 61 ramificagdes, ou seja, uma piora na indugéo do

modelo como visualizado na parte superior da figura 28.

Posteriormente, os atributos do contexto da auditoria foram adicionados, para
geragao de novos modelos. O experimento utilizou-se dos 26 atributos selecionados

para o processo de MD, os quais estdo descritos no item 5.3.2. Nesse caso, alguns
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atributos da auditoria ndo puderam ser utilizados, visto que determinados atributos,
como exemplo o atributo tipo de regularidade constatada, continha o mesmo
direcionamento que o atributo alvo criado para direcionar os demais atributos as
classes que indicam um contribuinte como irregular ou ndo. Nesse caso, 0 respectivo
atributo pode ser utilizado para catalogar um novo processo dentre os contribuintes
irregulares, dimensionando o grau de inconsisténcia de um respectivo contribuinte,

como exemplo, irregularidade leve ou moderada.

ApOGs diversos testes realizados com a adesdo dos atributos da auditoria, um

terceiro experimento foi elaborado com 20 atributos, como ilustrados na tabela 12.

Tabela 12 - Relacdo dos 20 atributos selecionados n

0 terceiro experimento.

Atributo Descrigio

TMP_FISC |Tempo decorrido entre a atual auditoria e a Gltima realizada
CMAE P1  |Grupo da atividade priméria do contribuinte

CMAE P2  |SubGrupo da atividade primaria do contribuinte
CMAE 51 |Grupo da atividade secundaria do contribuinte
CMAE 52 SubGrupo da atividade secundaria do contribuinte
TN _ATIV  [Tempo de atividade

MR_EMP Mamero de empregados

MNT JUR Matureza juridica

INF_ESC Informacgéo se possui ou ndo escrita fiscal

TP _TRIB Se envolve so o imposto do 155 ou demais

TP _ISEN Se possui algum beneficio de isencio

TP REC Se o fator e baseado na movimentagdo econdmica ou estimativa
VL DEVY M |Valor do movimento da atividade

INF_MIC Se & micro empresa

INF_LIB Se é profissional liberal

TP EST Se possui alguma estimativa no calculo do imposto
SERV1 GR |Grupo da atividade econdmica

MR_SERV1 [SubGrupo da atividade econdmica

TP _CTM Fundamentagado artigo CTM

IRREG Atributo alvo que direciona as classes

Utilizando-se da mesma disposicdo de dados utilizados no experimento anterior,

foi selecionado um conjunto de dados contendo 500 registros para realizar o
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treinamento do algoritmo de classificacdo. O resultado dessa combinagédo apresentou
um percentual de acertos de 92,03%, representando 497 ocorréncias e um percentual

de 7,97% de erros, representando 43 ocorréncias, como visualizado na figura 29.

Number of Leaves 30

Size of the tree 45

Time taken to build model: 0.01 sec

Evaluation on training aet =—=

onda

=== SUmMmary ===

Correctly Classified Instances 447 92.037 %
Incorrectly Classified Instances 43 7.963 %
Keppa 3tatistic 0.807

Mean absoclute error 0.1239

Boot mean squared error 0.248

Belative abaclute errar 31.5162 %

Boot relative squared error 55.9486 %

Total Number of Inatances

Figura 29 - Resultado da classificacdo do terceiro experimento com 51,9% registros de
teste e 48,1% para treinamento.

Nesse experimento, o algoritmo criou um modelo em forma de arvore com um
guantitativo de 30 folhas e com tamanho total de 45 ramificacdes como visualizado na
parte superior da figura 29. A selecéo final com atributos do contexto socioeconémico
e de auditoria, utilizando o0 mesmo conjunto de dados dos experimentos anteriores,
conseguiu criar um modelo de classificagdo com uma estrutura menor, equivalente ao
primeiro experimento, e como resultado, obteve uma consideravel melhora de 8,88%

no indice de acerto.

A figura 29 demonstra que a avaliagdo do modelo criado, foi mediante o conjunto
de treinamentos, informag&o destacada na quarta linha. Posteriormente, outro teste foi

feito pela subdivisdo automatica realizada pela ferramenta no momento da
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classificacdo, representando um conjunto de treinamento em 66% e um conjunto de
testes em 34% da quantidade de registros total. Nessa configuracéo o resultado obtido
foi inferior ao resultado apresentado na divisdo de dois conjuntos na etapa de pré-
processamento, representando 51,9% para testes e 48,1% para treinamentos. O
resultado apresentado foi de um percentual de acertos de 89,55%, representando um
gquantitativo de 317 acertos e um percentual de 10,45%, representando um quantitativo

de 37 erros como apresentado na figura 30.

Humber of Leavea : 32

Size of the tree : 43

Time taken to build model: 0.14 seconds

=== Ewvaluaticn on test split ===

=== SUmmary =—=

Correctly Classified Instances X7 89.548 %
Incorrectly Classified Instances 37 10.452 %
Keppa atatistic 0.7578

Mean absolute error 0.1478

Boot mean sguared error 0.2929

Belatiwve abaclute error 37.0534 %

RBoot relative squared error 63.2468 %

Total Number of Instances 354

Figura 30 - Resultado da classificacao do terceiro experimento com 34% registros de
teste e 66% de treinamento.

Com essa configuragédo, o algoritmo criou um modelo em forma de arvore com um
gquantitativo de 32 folhas e com tamanho total de 49 ramificacdes como visualizado na

parte superior da figura 30.
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5.8 AVALIACAO DOS MODELOS

A avaliacdo do modelo proposto pelo processo de MD representa uma etapa
complexa e desafiadora aos gestores, visto as possibilidades de observacdes que
podem ser concatenadas e também, perante os métodos de avaliacdo utilizados. Pode
envolver os fatores tempo, recursos financeiros, recursos humanos disponiveis e
qualidade dos dados para determinar qual resultado pode ser considerado qualificado
e eficaz. O modelo é avaliado como efetivo se responde aos objetivos tratados na fase

de entendimento do problema (LAROSE, 2006).

Para realizar a avaliagdo dos modelos criados quanto a qualidade e eficacia e
essencial a utilizacdo de métodos estatisticos. Referente a técnica de classificacao, a
avaliacdo pode ser considerada efetivada pelos conceitos taxa de erros, falso positivo,
falso negativo e custo de erros de ajustes, métodos estes utilizados no algoritmo de
classificagdo C4.5 (QUINLAN, 2003), base do algoritmo J48, utilizado neste trabalho

(WEKA, 2012).

A ferramenta Weka utiliza o método estatistico Kappa para realizar a avaliacdo do
modelo criado. A estatistica Kappa é utilizada para realizar a medida de concordancia
em escalas nominais fornecendo um cendrio que apresenta o quanto as observacdes
se afastam das observacdes esperadas, indicando assim o grau de legitimidade das
interpretacdes feitas pelo modelo criado (THOMPSON, 2001). Tal informacdo esta
destacada nas figuras referentes aos resultados dos modelos criados neste trabalho,
como ilustrado na figura 30. A estatistica Kappa é calculada em trés etapas. Primeiro
calcula-se um indice que represente a concordancia esperada pelo acaso. Em
segundo, calcula-se a concordancia observada e por Ultimo, a estatistica é calculada
pela divisdo da diferencga entre a concordancia observada e a esperada, pela diferenca
entre a concordancia absoluta e a esperada pelo acaso. O resultado busca a maior

diferenca possivel entre a concordancia observada e a esperada (THOMPSON, 2001).
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A tabela 13 ilustra o indice utilizado pela Kappa que representa classificacdo da

magnitude, com intervalo de confianca de 95%.

Tabela 13 - indices Kappa.

Valor Kappa Concordancia
0 Pobre
0- 0,20 Ligeira
0,21- 0,40 Consideravel
0,41 - 0,60 Moderad
0,61 - 0,80 Substancial
0,81-1 Excelente

5.9 RESULTADOS ENCONTRADOS

Os experimentos realizados buscaram identificar o comportamento da combinacéo
dos atributos do contexto socioecondémico dos contribuintes juntamente com o0s
catalogados na auditoria. O primeiro experimento utilizou 12 atributos do contexto
socioecondmico dos contribuintes que continham um minimo de 70% de
preenchimento. Nesse cenario, dois testes foram realizados como visualizado na

figura 31.

Porcentagem de acerto dos experimentos

1" Experimento 2° Experimento 3" Experimento

Acertos Erros Acertos Erros Acertos Erros

1° Teste 82,40% 17,60% 83,15% 16,85% 92,03% 7.97%

2° Teste 70,62% 29.38% 75,70% 24,30% 89,55% 10,45%

1° teste - 59,01% dos registros de teste e 48,01% para treinamento.
2°teste - 34% dos registros de teste e 66% para treinamento.

Figura 31 - Porcentagem dos acertos do modelo dos e  xperimentos realizados.



93

O primeiro teste foi realizado através da subdivisdo do conjunto de dados em um
conjunto de treinamento e outro de testes, que alcangou um indice de 82,40% de
acertos e outro, através da subdivisdo automatica realizada pela ferramenta, que

alcancou um indice de 70,62% de acertos, como ilustrado na figura 31.

O segundo experimento selecionou todos os atributos do contexto socioeconémico
dos contribuintes, resultando numa sele¢éo de 16 atributos. Nesse cendrio, através da
subdivisdo do conjunto final de dados em um conjunto de treinamento com 48,1% dos
registros e um conjunto de testes com 51,9%, o algoritmo de classificagdo criou um
modelo que alcancou um indice de 83,15% de acertos. Novamente, a divisdo
automética realizada pela ferramenta indicou um indice menor de acerto, nesse caso,

75,10%, como visualizado na figura 31, observando o mesmo conjunto de 16 atributos.

O terceiro experimento adicionou os atributos da auditoria na composicdo do
modelo. Apds diversos testes realizados com a adesdo dos atributos da auditoria,
visualizou-se que alguns tinham mesma caracteristica do atributo alvo criado para
direcionar as demais variaveis ao modelo classificador, fato que inutilizava a utilizacado
dos demais atributos preditivos, e assim, ndo poderiam ser utilizadas, como exemplo o
atributo tipo de irregularidade. Assim, o terceiro experimento selecionou 20 atributos
dentre os de auditoria e do contexto socioeconémico dos contribuintes, alcan¢cando o
melhor indice de acerto encontrado. O modelo construido nesse cenario indicou uma
média de acertos em 92,03% dos registros testados, como visualizado na figura 31

através dos ultimos indicadores.
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VI CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi elaborar um modelo, baseada em uma
metodologia especifica de MD, que auxiliasse o Departamento de Fiscalizacdo na
melhor identificacdo dos contribuintes do ISS do municipio de Goiania com alguma
espécie de irregularidade, baseando-se no denso volume de informagBes que o

Departamento recebe e gerencia mensalmente.

No entendimento do problema da sonegacdo, reunides foram realizadas com
gestores do departamento de fiscalizagdo e auditoria, departamento de arrecadacgéo e
do departamento de tecnologia responsavel pelos controles desenvolvidos no
municipio. Essa interacdo foi essencial para delimitar o problema, para definir
modalidades de atuacédo que teriam relevancia para o objetivo do trabalho, elucidar o
dominio dos dados catalogados e, paralelamente, idealizar um mecanismo que fizesse
a extracdo dos dados necesséarios a condugdo deste projeto de MD, observadas as

orientacdes disposta na metodologia dos CRISP-DM.

O objetivo principal deste trabalho foi alcancado, ao passo que o modelo
classificador dos contribuintes com irregularidades foi idealizado baseado na técnica
de arvore de deciséo, utilizando o algoritmo J48. Para permitir tal idealizacdo, os
objetivos especificos também foram alcancados para formalizar o conjunto de dados
utilizado no processo de MD. A extracdo dos dados exigiu a criagdo de um mecanismo
especifico para essa finalidade, representando um marco, uma dificil etapa que

viabilizou o prosseguimento das atividades do projeto de MD.

A decisdo da definicdo da tarefa e da técnica necesséria para realizar o processo
de MD néo é uma tarefa trivial, representando um importante fator de sucesso para o

resultado do processo. Apds a extracdo, formalizacdo e padronizacdo do conjunto de
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dados foi possivel visualizar o dominio do conjunto extraido, os objetivos perseguidos
pelo trabalho e qual técnica seria eficiente para unificar tais necessidades. A tarefa de
classificacdo € utilizada quando se conhece as classes, mas sem uma clara distincdo
entre os valores dos atributos que a compdem. Neste caso, o algoritmo de arvore de
deciséo foi selecionado para combinar e direcionar os atributos preditivos as classes
previamente conhecidas, através de um atributo alvo que intitula um contribuinte como

irregular ou néo.

O processo de MD utilizou uma base composta de 1040 contribuintes que
pertenciam primariamente a realizacdo de servicos e que nao tinham beneficios do
SIMPLES Nacional. Esse conjunto de dados ap0s as atividades de pré-
processamento, limpeza e formatacdo, possibilitou a execucdo de diversos
experimentos na busca de um modelo que melhor identificasse os contribuintes

irregulares.

O primeiro experimento selecionou os atributos socioecondmicos com indice de
preenchimento maior que 70%. Essa configuracdo composta de 12 atributos idealizou
um modelo de classificagdo com indice de 82,40% de acertos. Posteriormente um
segundo experimento utilizou todos os atributos do contexto socioeconémico do
contribuinte. Esse experimento composto de 16 atributos atingiu uma melhoria

aumentando a eficiéncia do modelo ao apresentar um indice de 83,15% de acerto.

O modelo encontrado que apresentou melhor resultado foi realizado com uma
selecdo composta de 20 atributos pertencente ao dominio socioeconémico e parte dos
atributos catalogados na auditoria. Nesse cenério, o algoritmo escolhido conseguiu
estabelecer um acerto aproximado de 92,03% de contribuintes regulares daqueles

contribuintes que apresentaram alguma irregularidade.

Tal conjuncédo ndo finda o processo de MD, visto que outros algoritmos podem ser

utilizados pra realizar a construcdo do modelo de classificacdo dos contribuintes
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irregulares, juntamente com a utilizacdo de demais métodos estatisticos que avalie a

qualidade e eficacia do resultado encontrado.

Os resultados encontrados tém extrema importancia para o Departamento de
Fiscalizacdo ao prover uma indicacdo do contexto dos contribuintes com
irregularidades e em que tipo e frequéncia elas ocorrem. Além da possibilidade de
planejamento de um trabalho de auditoria mais efetivo, tais indicadores podem
fornecer subsidios para possibilitar o estabelecimento de estratégias de politicas
publicas ao estudar o comportamento de alguns segmentos de contribuintes, a adeséo
de determinado segmento a regularidade, a mensuracdo de participacdo das
atividades econbmicas, o tipo de imposto recolhido por determinado segmento e o

comportamento de beneficios concedidos aos contribuintes.

6.1 DIFICULDADES ENCONTRADAS

A principal dificuldade foi estabelecer o dominio dos dados necessérios para
realizar o projeto de MD, visto que os demais trabalhos publicados referentes a
identificacdo dos contribuintes irregulares e deteccdo de evasao fiscal utilizaram
informagbes das movimentacBes econdmicas dos contribuintes, ao invés de
informacBes socioeconémicas, dominio este utilizado neste trabalho. Pelo fato da
pesquisa ser realizada em um Departamento Publico e da forma que os dados
estavam armazenados, a permissdo, 0 entendimento e a extracdo demandaram
autorizacdes e diversas reunifes realizadas com 0s responsaveis, tornando-se fator

dificultador para a consecucao das atividades realizadas neste trabalho.

Outro desafio encontrado foi a definicdo da técnica que realizasse o trabalho de
classificacdo. A técnica de arvore de decisdo foi escolhida com base no dominio das

informacgdes disponiveis e pela sua capacidade de trabalhar com varidveis categéricas
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e continuas, visto a sua aplicabilidade em diversos trabalhos realizados com o intuito

de classificacao.

6.2 INDICACOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Os modelos construidos neste processo de MD visaram classificar os contribuintes
do ISS identificando o contexto dos que apresentaram alguma irregularidade. Uma
segunda possibilidade a ser analisada refere-se a classificacdo do perfil do
contribuinte com maiores indices de irregularidades constatadas através dos atributos
que ndo puderam ser utilizados nesse processo de MD. O atributo tipo irregularidade
poderia ser utilizado para dimensionar os registros de contribuintes irregulares a um

novo cenario representando o grau de relevancia das irregularidades cometidas.
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ANEXO |

Tabela dos 120 atributos selecionados com relevancia para o processo de MD
apos a extracao, pré-processamento e formatagdo dos dados dos contribuintes.

Atributo Descri¢ao

NUMR Informacdo para distringuir dados de determinado contribuinte
DT _IN Data inicial do movimento fiscalizado

DT_FIM Data final do movimento fiscalizado

VL DEV Valor averiguado da movimentacao do contribuinte no ato da fiscalizacéo
INF_MIC Informagéo de micro empresa

DT_ABERT Data de inicio de atividade

NR_EMP Numero de empregados

NT JUR Natureza juridica

INF_ ESC Informacdo se possui ou ndo escrita fiscal

TP_TRIB Se contribui somento com o imposto do ISS ou demais

TP _ISEN Se possui algum beneficio de isencao

TP_REC Se o fator e baseado na movimentac@o econémica ou estimativa
NR_ART CTM Informacdo dos artigos de fundamentagao com base no CTM
NR_ART_RCTM | Informacéo dos artigos de fundamentagao com base no RCTM
NUMR_ATV1 Atividade economica principal

NUMR_ATV2 Atividade economica secundaria

TP_IRREG_1 Tipo de irregularidade constadada

TP IRREG 2 Tipo de irregularidade constadada

TP_IRREG_3 Tipo de irregularidade constadada

NR_SERV1 Servico executado principal

NR_SERV2 Servico executado secundario

NR_SERV3 Servico executado secundério

NR_BAIR Cddigo de localizacéo

INF_LIB Informacao de autbnomo

TP _EST Tipo de estimativa de contribuicdo

IRREG Apresentacao ou ndo de irregularidade

NM_RAZAO Razéo Social

NM_FANTASIA Nome Fantasia

INF_OPER Indica a situacdo da atividade

INF_ MOT Motivo de alteracao da atividade

DT_EVEN Data evento da atividade

INF_ORIG Origem da atividade

INF_ FOROPER Forma de operacao da atividade

INF_END Endereco da atividade econémica

CD _LOG Cddigo logradouro

NM_LOG Nome logradouro

NR _LOG Numero logradouro
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END QD Quadra

END LOT Lote

END COMPL Complemento

CD_BAIRRO Cédigo bairro

INF_DDD Ddd do telefone da atividade
TEL Telefone da atividade
DT_MOV Data de entrada da atividade
DT_BAIXA Data da baixa da atividade

DT _INC Data de inclusdo da atividade
CD_ATIV Atividade

DT_ALTER Data de alteracéo da atividade
INF_ISE Tipo de isenc¢éo

DT ISE Data da isencdo

NR_INSP Numero de inspec¢éo

NR _INSC E Inscricdo estadual

NR_INSC C Inscricdo comercial

TP _REG Tipo registro

NR_SOC Numero de s6cios

NR_SOC L Numero de sécios liberais
DT_NASC Data nascimento contribuinte
NR_IDEN Numero identidade contribuinte
ORG_EX Orgao expedidor do contribuinte
REG_CLAS Registro de classe

SG_CLAS Sigla do registro de classe do contribuinte
NM_MAE Nome mée do contribuinte
END_CONT Endereco do contato

CD _LOG Cddigo logradouro do contato
NM_LOG Nome logradouro do contato
NR _LOG Numero logradouro do contato
END QD C Quadra do contato

END LOT C Lote do contato

END COMPL _C |Complemento do contato
CD_BAIRRO C Cddigo bairro do contato

INF DDD C Ddd do telefone do contato
TEL C Telefone do contato

CD_MUN Municipio do contato

NR CEP Cep do contato

NR_CPF_S Numero de CPF dos sécios
NR CPF R Numero de CPF do responsavel
NR_CIM Numero do cim do responsavel
DT VIS Data vistoria

NR_VIS Vistoriador

NR PROC Processo

TP _DEV Tipo devolucéo
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DT _PROC Data processamento
NR_OPE Operador

HR PROC Hora processamento
NR_FIC Numero fic

INF_DEB Gerar débitos

NR_CAE Numero de inscricdo
NR_CGC Numero cgc ou cpf
NR_CIM_C Numero cim atividade
CD_FON Cadigo de fonetizagéo

CD FON_E Cddigo de fonetizacdo do endereco
CD_FON_L Cédigo de fonetizacdo do logradouro
INF_ RED Reducao atividade

DT_REV Data de revisao da atividade
DT _INE Data de inicio de estimativa
DT_FINE Data final de estimativa
VL_EST Valor estimativa

NR_IPTU Numero IPTU
NR_INF_CONT Contador

INF_SIM Atividade simples

TP_DOC Tipo documento atividade
CD_GEO Cdadigo georeferenciamento
NM_CONT Nome contador

DT_RED Data redugao atividade
CD_GRUPO Cadigo do grupo da atividade
CD_EST Estimativa contribuinte
CD_ESTAT Cadigo de estatistica
CD_BAI_C Bairro contador

CD_FON_F Cadigo de fonetizacéo da fantasia
INF_OBS Observacao atividade
NR_CNPJ_C Cpnj do contador

ST _EST Estacao digital

DT _EST Data Estacgdo digital

INF_SIM Informacao simples

DT_SIM Data do simples

INF_LOGP Logradouro publico atividade
INF_INSCP Inscricdo principal

INF_REG_A Regime de apuracgdo

INF_SEX Sexo do contribuinte
NR_EST_V Estabelecimento virtual
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ANEXO Il

Tabela da relagdo completa das atividades econ6micas de abrangéncia
nacional mantida pela Comissao Nacional de Classifica¢ao.

Grupo | Descrigéo

01| AGRICULTURA, PECUARIA E SERVICOS RELACIONADOS

02 | PRODUCAO FLORESTAL

03 | PESCA E AQUICULTURA

05 | EXTRACAO DE CARVAO MINERAL

06 | EXTRACAO DE PETROLEO E GAS NATURAL

07 | EXTRACAO DE MINERAIS METALICOS

08 | EXTRACAO DE MINERAIS NAO-METALICOS

09 | ATIVIDADES DE APOIO A EXTRACAO DE MINERAIS

10 | FABRICACAO DE PRODUTOS ALIMENTICIOS

11 | FABRICACAO DE BEBIDAS

12 | FABRICACAO DE PRODUTOS DO FUMO

13 | FABRICACAO DE PRODUTOS TEXTEIS

14 | CONFECCAO DE ARTIGOS DO VESTUARIO E ACESSORIOS

PREPARACAO DE COUROS E FABRICACAO DE ARTEFATOS DE
15| COURO, ARTIGOS PARA VIAGEM E CALCADOS

16 | FABRICACAO DE PRODUTOS DE MADEIRA

17 | FABRICACAO DE CELULOSE, PAPEL E PRODUTOS DE PAPEL

18 | IMPRESSAO E REPRODUCAO DE GRAVACOES

FABRICACAO DE COQUE, DE PRODUTOS DERIVADOS DO PETROLEO
19 | E DE BIOCOMBUSTIVEIS

20 | FABRICACAO DE PRODUTOS QUIMICOS

21 | FABRICACAO DE PRODUTOS FARMOQUIMICOS E FARMACEUTICOS

FABRICACAO DE PRODUTOS DE BORRACHA E DE MATERIAL
22 | PLASTICO

23 | FABRICACAO DE PRODUTOS DE MINERAIS NAO-METALICOS

24 | METALURGIA

FABRICACAO DE PRODUTOS DE METAL, EXCETO MAQUINAS E
25 | EQUIPAMENTOS

FABRIQA(;AO DE EQUIPAMENTOS DE INFORMATICA, PRODUTOS
26 | ELETRONICOS E OPTICOS

27 | FABRICACAO DE MAQUINAS, APARELHOS E MATERIAIS ELETRICOS

28 | FABRICACAO DE MAQUINAS E EQUIPAMENTOS

FABRICACAO DE VEICULOS AUTOMOTORES, REBOQUES E
29 | CARROCERIAS

FABRICA(;AQ DE OUTROS EQUIPAMENTOS DE TRANSPORTE,
30| EXCETO VEICULOS AUTOMOTORES

31 | FABRICACAO DE MOVEIS

32 | FABRICACAO DE PRODUTOS DIVERSOS
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MANUTENCAO, REPARACAO E INSTALACAO DE MAQUINAS E
EQUIPAMENTOS

35

ELETRICIDADE, GAS E OUTRAS UTILIDADES

36

CAPTACAO, TRATAMENTO E DISTRIBUICAO DE AGUA

37

ESGOTO E ATIVIDADES RELACIONADAS

38

COLETA, TRATAMENTO E DISPOSICAO DE RESIDUOS; RECUPERACAO
DE MATERIAIS

39

DESCONTAMINACAO E OUTROS SERVICOS DE GESTAO DE RESIDUOS

41

CONSTRUCAO DE EDIFICIOS

42

OBRAS DE INFRA-ESTRUTURA

43

SERVICOS ESPECIALIZADOS PARA CONSTRUCAO

45

COMERCIO E REPARACAO DE VEICULOS AUTOMOTORES E
MOTOCICLETAS

46

COMERCIO POR ATACADO, EXCETO VEICULOS AUTOMOTORES E
MOTOCICLETAS

47

COMERCIO VAREJISTA

49

TRANSPORTE TERRESTRE

50

TRANSPORTE AQUAVIARIO

51

TRANSPORTE AEREO

52

ARMAZENAMENTO E ATIVIDADES AUXILIARES DOS TRANSPORTES

53

CORREIO E OUTRAS ATIVIDADES DE ENTREGA

55

ALOJAMENTO

56

ALIMENTACAO

58

EDICAO E EDICAO INTEGRADA A IMPRESSAO

59

ATIVIDADES CINEMATOGRlAFICAS, PRQDUQAO DE ViDEO§ E DE
PROGRAMAS DE TELEVISAO; GRAVACAO DE SOM E EDICAO DE
MUSICA,;

60

ATIVIDADES DE RADIO E DE TELEVISAO

61

TELECOMUNICACOES

62

ATIVIDADES DOS SERVICOS DE TECNOLOGIA DA INFORMACAO

63

ATIVIDADES DE PRESTACAO DE SERVICOS DE INFORMAGAO

64

ATIVIDADES DE SERVICOS FINANCEIROS

65

SEGUROS, RESSEGUROS, PREVIDENCIA COMPLEMENTAR E PLANOS
DE SAUDE

66

ATIVIDADES AUXILIARES DOS SERVICOS FINANCEIROS, SEGUROS,
PREVIDENCIA COMPLEMENTAR E PLANOS DE SAUDE

68

ATIVIDADES IMOBILIARIAS

69

ATIVIDADES JURIDICAS, DE CONTABILIDADE E DE AUDITORIA

70

ATIVIDADES DE SEDES DE EMPRESAS E DE CONSULTORIA EM
GESTAO EMPRESARIAL

71

SERVICOS DE ARQUITETURA E ENGENHARIA; TESTES E ANALISES
TECNICAS

72

PESQUISA E DESENVOLVIMENTO CIENTIFICO

73

PUBLICIDADE E PESQUISA DE MERCADO

74

OUTRAS ATIVIDADES PROFISSIONAIS, CIENTIFICAS E TECNICAS

75

ATIVIDADES VETERINARIAS

77

ALUGUEIS NAO-IMOBILIARIOS E GESTAO DE ATIVOS INTANGIVEIS
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NAO-FINANCEIROS

78

SELECAO, AGENCIAMENTO E LOCACAO DE MAO-DE-OBRA

79

AGENCIAS DE VIAGENS, OPERADORES TURISTICOS E SERVICOS DE
RESERVAS

80

ATIVIDADES DE VIGILANCIA, SEGURANCA E INVESTIGACAO

81

SERVICOS PARA EDIFICIOS E ATIVIDADES PAISAGISTICAS

82

SERVICOS DE ESCRITORIO, DE APOIO ADMINISTRATIVO E OUTROS
SERVICOS PRESTADOS AS EMPRESAS

84

ADMINISTRACAO PUBLICA, DEFESA E SEGURIDADE SOCIAL

85

EDUCACAO

86

ATIVIDADES DE ATENCAO A SAUDE HUMANA

87

ATIVIDADES DE ATENCAO A SAUDE HUMANA INTEGRADAS COM
ASSISTENCIA SOCIAL, PRESTADAS EM RESIDENCIAS COLETIVAS E
PARTICULARES

88

SERVICOS DE ASSISTENCIA SOCIAL SEM ALOJAMENTO

90

ATIVIDADES ARTISTICAS, CRIATIVAS E DE ESPETACULOS

91

ATIVIDADES LIGADAS AO PATRIMONIO CULTURAL E AMBIENTAL

92

ATIVIDADES DE EXPLORACAO DE JOGOS DE AZAR E APOSTAS

93

ATIVIDADES ESPORTIVAS E DE RECREACAO E LAZER

94

ATIVIDADES DE ORGANIZACOES ASSOCIATIVAS

95

REPARAQAO~E MANUTENCAO DE EQUIPAMENTOS DE INFORMATICA E
COMUNICACAO E DE OBJETOS PESSOAIS E DOMESTICOS

96

OUTRAS ATIVIDADES DE SERVICOS PESSOAIS

97

SERVICOS DOMESTICOS

99

ORGANISMOS INTERNACIONAIS E OUTRAS INSTITUICOES
EXTRATERRITORIAIS
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ANEXO Il

Apresenta lista de Servigos de acordo com o art. 52 do CTM do Municipio de
Goiania.

1 — Servicos de informética e congéneres.

1.01 — Analise e desenvolvimento de sistemas.

1.02 — Programacéo.

1.03 — Processamento de dados e congéneres.

1.04 — Elaboracado de programas de computadores, inclusive de jogos eletrénicos.

1.05 — Licenciamento ou cesséao de direito de uso de programas de computacao.

1.06 — Assessoria e consultoria em informatica.

1.07 — Suporte técnico em informatica, inclusive instalacdo, configuragdo e manutencédo de
programas de computacéo e bancos de dados.

1.08 — Planejamento, confeccao, manutencéo e atualizacao de paginas eletrénicas.

2 — Servicos de pesquisas e desenvolvimento de qualquer natureza.

2.01 — Servicos de pesquisas e desenvolvimento de qualquer natureza.

3 — Servicos prestados mediante locacao, cessao de direito de uso e congéneres.

3.01 — Cessao de direito de uso de marcas e de sinais de propaganda.

3.02 - Exploragdo de saldes de festas, centro de convengfes, escritérios virtuais, stands,
guadras esportivas, estadios, ginasios, auditérios, casas de espetaculos, parques de diversdes,
canchas e congéneres, para realizagdo de eventos ou negécios de qualquer natureza.

3.03 — Locacéao, sublocacéo, arrendamento, direito de passagem ou permisséo de uso,
compartiihado ou ndo, de ferrovia, rodovia, postes, cabos, dutos e condutos de qualquer
natureza.

3.04 — Cessao de andaimes, palcos, coberturas e outras estruturas de uso

4 — Servicos de saude, assisténcia médica e congéneres.

4.01 — Medicina e biomedicina.

4.02 - Andlises clinicas, patologia, eletricidade médica, radioterapia, quimioterapia,
ultrasonografia, ressonancia magnética, radiologia, tomografia e congéneres.
4.03 - Hospitais, clinicas, laboratérios, sanatorios, manicébmios, casas de saulde,

prontossocorros, ambulatérios e congéneres.

4.04 — Instrumentagéo cirrgica.

4.05 — Acupuntura.

4.06 — Enfermagem, inclusive servigos auxiliares.

4.07 — Servigos farmacéuticos.

4.08 — Terapia ocupacional, fisioterapia e fonoaudiologia.

4.09 — Terapias de qualquer espécie destinadas ao tratamento fisico, organico e mental.

4.10 — Nutricao.

4.11 — Obstetricia.

4.12 — Odontologia.

4.13 - Ortoptica.

4.14 — Préteses sob encomenda.

4.15 — Psicandlise.

4.16 — Psicologia.

4.17 — Casas de repouso e de recuperacéo, creches, asilos e congéneres.

4.18 — Inseminacéo artificial, fertilizacdo in vitro e congéneres.

4.19 — Bancos de sangue, leite, pele, olhos, 6évulos, sémen e congéneres.

4.20 — Coleta de sangue, leite, tecidos, sémen, 6rgdos e materiais biol6gicos de qualquer
espécie.

4.21 — Unidade de atendimento, assisténcia ou tratamento movel e congéneres.

4.22 — Planos de medicina de grupo ou individual e convénios para prestacdo de assisténcia
médica, hospitalar, odontol6gica e congéneres.

4.23 — Outros planos de saude que se cumpram através de servigos de terceiros contratados,
credenciados, cooperados ou apenas pagos pelo operador do plano mediante indicacdo do
beneficiario.
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5 — Servigcos de medicina e assisténcia veterinaria e congéneres.

5.01 — Medicina veterinéria e zootecnia.

5.02 — Hospitais, clinicas, ambulatérios, prontos-socorros e congéneres, na area veterinaria.
5.03 — Laboratérios de andlise na &rea veterinéria.

5.04 — Inseminacdao artificial, fertilizacao in vitro e congéneres.

5.05 — Bancos de sangue e de 6rgéos e congéneres.

5.06 — Coleta de sangue, leite, tecidos, sémen, 6rgdos e materiais biolégicos de qualquer
espécie.

5.07 — Unidade de atendimento, assisténcia ou tratamento mével e congéneres.

5.08 — Guarda, tratamento, amestramento, embelezamento, alojamento e congéneres.

5.09 — Planos de atendimento e assisténcia médico-veterinéria.

6 — Servicos de cuidados pessoais, estética, atividades fisicas e congéneres.

6.01 — Barbearia, cabeleireiros, manicuros, pedicuros e congéneres.

6.02 — Esteticistas, tratamento de pele, depilacédo e congéneres.

6.03 — Banhos, duchas, sauna, massagens e congéneres.

6.04 — Ginastica, danca, esportes, natagdo, artes marciais e demais atividades fisicas.

6.05 — Centros de emagrecimento, spa e congéneres.

7 — Servicos relativos a engenharia, arquitetura, geologia, urbanismo, construgéo civil,
manutencdo, limpeza, meio ambiente, saneamento e congéneres.

7.01 — Engenharia, agronomia, agrimensura, arquitetura, geologia, urbanismo, paisagismo e
congéneres.

7.02 — Execucdo, por administracdo, empreitada ou subempreitada, de obras de construcéo
civil, hidraulica ou elétrica e de outras obras semelhantes, inclusive sondagem, perfuracao de
pocos, escavacdo, drenagem e irrigacdo, terraplanagem, pavimentacdo, concretagem e a
instalacdo e montagem de produtos, pecas e equipamentos (exceto o fornecimento de
mercadorias produzidas pelo prestador de servicos fora do local da prestacdo dos servicos,
que fica sujeito ao ICMS).

7.03 — Elaboracdo de planos diretores, estudos de viabilidade, estudos organizacionais e
outros, relacionados com obras e servicos de engenharia, elaboragdo de anteprojetos, projetos
béasicos e projetos executivos para trabalhos de engenharia.

7.04 — Demolicéo.

7.05 — Reparagdo, conservacao e reforma de edificios, estradas, pontes, portos e congéneres
(exceto o fornecimento de mercadorias produzidas pelo prestador dos servicos, fora do local da
prestacao dos servicos, que fica sujeito ao ICMS).

7.06 — Colocacéo e instalacdo de tapetes, carpetes, assoalhos, cortinas, revestimentos de
parede, vidros, divisérias, placas de gesso e congéneres, com material fornecido pelo tomador
do servico.

7.07 — Recuperacdo, raspagem, polimento e lustracao de pisos e congéneres.

7.08 — Calafetacéo.

7.09 — Varricdo, coleta, remocao, incineracéo, tratamento, reciclagem, separacdo e destinagéo
final de lixo, rejeitos e outros residuos quaisquer.

7.10 — Limpeza, manutencéo e conservagado de vias e logradouros publicos, iméveis,

chaminés, piscinas, parques, jardins e congéneres.

7.11 — Decoracéo e jardinagem, inclusive corte e poda de arvores.

7.12 — Controle e tratamento de efluentes de qualquer natureza e de agentes fisicos, quimicos
e biolégicos.

7.13 — Dedetizacdo, desinfeccdo, desinsetizacdo, imunizacdo, higienizacdo, desratizacéo,
pulverizacdo e congéneres.

7.14 — Florestamento, reflorestamento, semeadura, adubacao e congéneres.

7.15 — Escoramento, contengdo de encostas e servicos congéneres.

7.16 — Limpeza e dragagem de rios, portos, canais, baias, lagos, lagoas, represas, acudes e
congéneres.

7.17 — Acompanhamento e fiscalizacdo da execucdo de obras de engenharia, arquitetura e
urbanismo.

7.18 — Aerofotogrametria (inclusive interpretacdo), cartografia, mapeamento, levantamentos
topogréficos, batimétricos, geograficos, geodésicos, geoldgicos, geofisicos e congéneres.

7.19 — Pesquisa, perfuracdo, cimentacdo, mergulho, perfilagem, concretacéo, testamunhagem,
pescaria, estimulacdo e outros servicos relacionados com a exploracdo e exploracdo de
petréleo, gas natural e de outros recursos minerais.
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7.20 — Nucleacéo e bombardeamento de nuvens e congéneres.

8 — Servicos de educacdo, ensino, orientacdo pedagdgica e educacional, instrucao,
treinamento e avaliagdo pessoal de qualquer grau ou natureza.

8.01 — Ensino regular pré-escolar, fundamental, médio e superior.

8.02 — Instrucao, treinamento, orientacdo pedagogica e educacional, avaliagdo de
conhecimentos de qualquer natureza.

9 — Servigos relativos a hospedagem, turismo, viagens e congéneres.

9.01 - Hospedagem de qualquer natureza em hotéis, apart-service condominiais, flat,
aparthotéis, hotéis residéncia, residence-service, suite-service, hotelaria maritima, motéis,
pensdes e congéneres; ocupacdo por temporada com fornecimento de servico (o valor da
alimentacdo e gorjeta, quando incluido no preco da diaria, fica sujeito ao Imposto Sobre
Servicos).

9.02 — Agenciamento, organizacdo, promocdo, intermediacdo e execucdo de programas de
turismo, passeios, viagens, excursdes, hospedagens e congéneres.

9.03 — Guias de turismo.

10 — Servicos de intermediacdo e congéneres.

10.01 — Agenciamento, corretagem ou intermediacdo de cambio, de seguros, de cartBes de
crédito, de planos de saude e de planos de previdéncia privada.

10.02 — Agenciamento, corretagem ou intermediacao de titulos em geral, valores mobiliarios e
contratos quaisquer.

10.03 — Agenciamento, corretagem ou intermediacdo de direitos de propriedade industrial,
artistica ou literaria.

10.04 — Agenciamento, corretagem ou intermediacdo de contratos de arrendamento mercantil
(leasing), de franquia (franchising) e de faturizacéo (factoring).

10.05 — Agenciamento, corretagem ou intermediacdo de bens mdveis ou iméveis, ndo
abrangidos em outros itens ou subitens, inclusive aqueles realizados no ambito de Bolsas de
Mercadorias e Futuros, por quaisquer meios.

10.06 — Agenciamento maritimo.

10.07 — Agenciamento de noticias.

10.08 — Agenciamento de publicidade e propaganda, inclusive o agenciamento de veiculagcdo
por quaisquer meios.

10.09 — Representacéo de qualquer natureza, inclusive comercial.

10.10 — Distribuicdo de bens de terceiros.

11 - Servicos de guarda, estacionamento, armazenamento, vigilancia e congéneres.

11.01 — Guarda e estacionamento de veiculos terrestres automotores, de aeronaves e de
embarcacdes.

11.02 — Vigilancia, seguranca ou monitoramento de bens e pessoas.

11.03 — Escaolta, inclusive de veiculos e cargas.

11.04 — Armazenamento, depdsito, carga, descarga, arrumagédo e guarda de bens de qualquer
espécie.

12 — Servicos de diversdes, lazer, entretenimento e congéneres.

12.01 — Espetaculos teatrais.

12.02 - Exibi¢des cinematograficas.

12.03 — Espetaculos circenses.

12.04 — Programas de auditorio.

12.05 — Parques de diversdes, centros de lazer e congéneres.

12.06 — Boates, taxi-dancing e congéneres.

12.07 — Shows, ballet, dancas, desfiles, bailes, éperas, concertos, recitais, festivais e
congéneres.

12.08 — Feiras, exposi¢des, congressos e congéneres.

12.09 — Bilhares, boliches e diversdes eletrbnicas ou nao.

12.10 — Corridas e competi¢cdes de animais.

12.11 — CompetigGes esportivas ou de destreza fisica ou intelectual, com ou sem a participagao
do espectador.

12.12 — Execugédo de musica.

12.13 — Producédo, mediante ou sem encomenda prévia, de eventos, espetaculos, entrevistas,
shows, ballet, dancas, desfiles, bailes, teatros, 6peras, concertos, recitais, festivais e
congéneres.
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12.14 — Fornecimento de musica para ambientes fechados ou ndo, mediante transmissao por
qualquer processo.

12.15 — Desfiles de blocos carnavalescos ou folcléricos, trios elétricos e congéneres.

12.16 — Exibicdo de filmes, entrevistas, musicais, espetaculos, shows, concertos, desfiles,
Operas, competicdes esportivas, de destreza intelectual ou congéneres.

12.17 — Recreacdo e animacdo, inclusive em festas e eventos de qualquer natureza.

13 — Servicos relativos a fonografia, fotografia, cinematografia e reprografia.

13.01 — Fonografia ou gravacéo de sons, inclusive trucagem, dublagem, mixagem e
congéneres.

13.02 - Fotografia e cinematografia, inclusive revelacdo, ampliacdo, cépia, reproducao,
trucagem e congéneres.

13.03 — Reprografia, microfiimagem e digitalizacéo.

13.04 — Composicéao gréfica, fotocomposicao, clicheria, zincografia, litografia, fotolitografia.

14 — Servicos relativos a bens de terceiros.

14.01 - Lubrificacdo, limpeza, lustracdo, revisdo, carga e recarga, conserto, restauracéo,
blindagem, manutencdo e conservacdo de maquinas, veiculos, aparelhos, equipamentos,
motores, elevadores ou de qualquer objeto (exceto pecas e partes empregadas, que ficam
sujeitas ao ICMS).

14.02 — Assisténcia técnica.

14.03 — Recondicionamento de motores (exceto pecas e partes empregadas, que ficam
sujeitas ao ICMS).

14.04 — Recauchutagem ou regeneracédo de pneus.

14.05 — Restauracdo, recondicionamento, acondicionamento, pintura, beneficiamento,

lavagem, secagem, tingimento, galvanoplastia, anodizacdo, corte, recorte, polimento,
plastificacdo e congéneres, de objetos quaisquer.

14.06 — Instalacdo e montagem de aparelhos, maquinas e equipamentos, inclusive montagem
industrial, prestados ao usuario final, exclusivamente com material por ele fornecido.

14.07 — Colocacgéo de molduras e congéneres.

14.08 — Encadernacdo, gravacao e douracgdo de livros, revistas e congéneres.

14.09 — Alfaiataria e costura, quando o material for fornecido pelo usuario final, exceto
aviamento.

14.10 — Tinturaria e lavanderia.

14.11 — Tapecaria e reforma de estofamentos em geral.

14.12 — Funilaria e lanternagem.

14.13 — Carpintaria e serralheria.

15 — Servicos relacionados ao setor bancario ou financeiro, inclusive aqueles prestados por
instituicBes financeiras autorizadas a funcionar pela Unido ou por quem de direito.

15.01 — Administracdo de fundos quaisquer, de consorcio, de cartdo de crédito ou débito e
congéneres, de carteira de clientes, de cheques pré-datados e congéneres.

15.02 — Abertura de contas em geral, inclusive conta-corrente, conta de investimentos e
aplicacdo e caderneta de poupanca, no Pais e no exterior, bem como a manutencdo das
referidas contas ativas e inativas.

15.03 — Locacéo e manutencgdo de cofres particulares, de terminais eletrénicos, de terminais de
atendimento e de bens e equipamentos em geral.

15.04 — Fornecimento ou emissdo de atestados em geral, inclusive atestado de idoneidade,
atestado de capacidade financeira e congéneres.

15.05 — Cadastro, elaboracdo de ficha cadastral, renovacéo cadastral e congéneres, inclusdo
ou exclusdo no Cadastro de Emitentes de Cheques sem Fundos — CCF ou em quaisquer
outros bancos cadastrais.

15.06 — Emisséo, reemissao e fornecimento de avisos, comprovantes e documentos em geral,
abono de firmas; coleta e entrega de documentos, bens e valores; comunicacdo com outra
agéncia ou com a administragdo central; licenciamento eletrénico de veiculos; transferéncia de
veiculos; agenciamento fiduciario ou depositario; devolugéo de bens em custddia.

15.07 — Acesso, movimentacdo, atendimento e consulta a contas em geral, por qualquer meio
ou processo, inclusive por telefone, facsimile, internet e telex, acesso a terminais de
atendimento, inclusive vinte e quatro horas; acesso a outro banco e a rede compartilhada;
fornecimento de saldo, extrato e demais informacdes relativas a contas em geral, por qualquer
meio ou processo.
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15.08 — Emissdo, reemissao, alteracdo, cessdo, substituicdo, cancelamento e registro de
contrato de crédito; estudo, analise e avaliacdo de operacdes de crédito; missao, concessao,
alteracao ou contratacdo de aval, fianca, anuéncia e congéneres; servicos relativos a abertura
de crédito, para quaisquer fins.

15.09 — Arrendamento mercantil (leasing) de quaisquer bens, inclusive cessédo de direitos e
obrigacdes, substituicdo de garantia, alteracdo, cancelamento e registro de contrato, e demais
servicos relacionados ao arrendamento mercantil (leasing).

15.10 — Servicos relacionados a cobrancgas, recebimentos ou pagamentos em geral, de titulos
quaisquer, de contas ou carnés, de cambio, de tributos e por conta de terceiros, inclusive os
efetuados por meio eletrénico, automatico ou por maquinas de atendimento; fornecimento de
posicéo de cobranca, recebimento ou pagamento; emissao de carnés, fichas de compensacéo,
impressos e documentos em geral.

15.11 — Devolucéao de titulos, protesto de titulos, sustacao de protesto, manutencéo de titulos,
reapresentacao de titulos, e demais servicos a eles relacionados.

15.12 — Custodia em geral, inclusive de titulos e valores mobiliarios.

15.13 — Servigos relacionados a operagfes de cambio em geral, edi¢céo, alteracéo,

prorrogacgéo, cancelamento e baixa de contrato de cAmbio; emisséo de registro de exportagédo
ou de crédito; cobranca ou depésito no exterior; emissao, fornecimento e cancelamento de
cheques de viagem; fornecimento, transferéncia, cancelamento e demais servigos relativos a
carta de crédito de importacdo, exportagdo e garantias recebidas; envio e recebimento de
mensagens em geral relacionadas a operacdes de cambio.

15.14 — Fornecimento, emissao, reemissao, renovacdo e manutencdo de cartdo magnético,
cartdo de crédito, cartdo de débito, cartdo salario e congéneres.

15.15 — Compensacdo de cheques e titulos quaisquer; servicos relacionados a depésito,
inclusive depésito identificado, a saque de contas quaisquer, por qualquer meio ou processo,
inclusive em terminais eletrénicos e de atendimento.

15.16 — Emisséo, reemissdo, liquidagdo, alteracdo, cancelamento e baixa de ordens de
pagamento, ordens de crédito e similares, por qualquer meio Ou pProcesso; Servicos
relacionados a transferéncia de valores, dados, fundos, pagamentos e similares, inclusive entre
contas em geral.

15.17 — Emisséo, fornecimento, devolucdo, sustagcdo, cancelamento e oposicdo de cheques
quaisquer, avulso ou por taldo.

15.18 — Servicos relacionados a crédito imobiliario, avaliacdo e vistoria de imével ou obra,
analise técnica e juridica, emisséo, reemissédo, alteracdo, transferéncia e renegociacao de
contrato, emissao e reemissdo do termo de quitacdo e demais servi¢os relacionados a crédito
imobiliario.

16 — Servicos de transporte de natureza municipal.

16.01 — Servigos de transporte de natureza municipal.

17 — Servigcos de apoio técnico, administrativo, juridico, contabil, comercial e congéneres.

17.01 — Assessoria ou consultoria de qualquer natureza, ndo contida em outros itens desta
lista; analise, exame, pesquisa, coleta, compilacdo e fornecimento de dados e informacdes de
qualquer natureza, inclusive cadastro e similares.

17.02 — Datilografia, digitagdo, estenografia, expediente, secretaria em geral, resposta audivel,
redagdo, edicdo, interpretacdo, revisdo, tradugdo, apoio e infra-estrutura administrativa e
congéneres.

17.03 — Planejamento, coordenacdo, programac¢do ou organizacdo técnica, financeira ou
administrativa.

17.04 — Recrutamento, agenciamento, selecéo e colocacao de mao-de-obra.

17.05 — Fornecimento de méo-de-obra, mesmo em carater temporario, inclusive de
empregados ou trabalhadores, avulsos ou temporarios, contratados pelo prestador de servico.
17.06 — Propaganda e publicidade, inclusive promocéo de vendas, planejamento de
campanhas ou sistemas de publicidade, elaboracdo de desenhos, textos e demais materiais
publicitarios.

17.07 — Franquia (franchising).

17.08 — Pericias, laudos, exames técnicos e analises técnicas.

17.09 — Planejamento, organizacdo e administracdo de feiras, exposi¢cdes, congressos e
congéneres.

17.10 — Organizacdo de festas e recepcdes; bufé (exceto o fornecimento de alimentacéo e
bebidas, que fica sujeito ao ICMS).
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17.11 — Administracéo em geral, inclusive de bens e negdcios de terceiros.

17.12 — Leildo e congéneres.

17.13 — Advocacia.

17.14 — Arbitragem de qualquer espécie, inclusive juridica.

17.15 — Auditoria.

17.16 — Analise de Organizacdo e Métodos.

17.17 — Atuaria e calculos técnicos de qualquer natureza.

17.18 — Contabilidade, inclusive servigcos técnicos e auxiliares.

17.19 — Consultoria e assessoria econémica ou financeira.

17.20 - Estatistica.

17.21 — Cobranca em geral.

17.22 — Assessoria, analise, avaliacdo, atendimento, consulta, cadastro, selecao,
gerenciamento de informacfes, administracdo de contas a receber ou a pagar e em geral,
relacionados a operac¢@es de faturizacéo (factoring).

17.23 — Apresentacao de palestras, conferéncias, seminarios e congéneres.

18 — Servicos de regulacéo de sinistros vinculados a contratos de seguros; inspec¢éo e
avaliacdo de riscos para cobertura de contratos de seguros; prevencdo e geréncia de riscos
seguraveis e congéneres.

18.01 — Servicos de regulacdo de sinistros vinculados a contratos de seguros; inspecao e
avaliacdo de riscos para cobertura de contratos de seguros; prevencdo e geréncia de riscos
seguraveis e congéneres.

19 — Servicos de distribuicdo e venda de bilhetes e demais produtos de loteria, bingos, cartdes,
pules ou cupons de apostas, sorteios, prémios, inclusive os decorrentes de titulos de
capitalizacéo e congéneres.

19.01 — Servicos de distribuicdo e venda de bilhetes e demais produtos de loteria, bingos,
cartdes, pules ou cupons de apostas, sorteios, prémios, inclusive os decorrentes de titulos de
capitalizacdo e congéneres.

20 — Servigos portuarios, aeroportuarios, ferroportuarios, de terminais rodoviarios, ferroviarios e
metroviarios.

20.01 — Servicos portuarios, ferroportudrios, utilizagcao de porto, movimentagéo de passageiros,
reboque de embarcacgBes, rebocador escoteiro, atracdo, desatracdo, servicos de praticagem,
capatazia, armazenagem de qualquer natureza, servicos acessoérios, movimentacdo de
mercadorias, servicos de apoio maritimo, de movimentagcédo ao largo, servicos de armadores,
estiva, conferéncia, logistica e congéneres.

20.02 — Servicos aeroportuarios, utilizacdo de aeroporto, movimentacdo de passageiros,
armazenagem de qualquer natureza, capatazia, movimentacdo de aeronaves, servicos de
apoio aeroportuarios, servicos acessoérios, movimentacdo de mercadorias, logistica e
congéneres.

20.03 - Servigos de terminais rodoviarios, ferroviarios, metroviarios, movimentagéo de
passageiros, mercadorias, inclusive suas operacgdes, logistica e congéneres.

21 — Servicos de registros publicos, cartérios e notariais.

21.01 - Servigos de registros publicos, cartorarios e notariais.

22 — Servicos de exploracdo de rodovia.

22.01 - Servicos de exploragdo de rodovia mediante cobranga de preco ou pedagio dos
usuarios, envolvendo execucéo de servicos de conservacdo, manutencao, melhoramentos para
adequacao de capacidade e seguranca de transito, operacdo, monitoracao, assisténcia aos
usuarios e outros servicos definidos em contratos, atos de concessao ou de permissdo ou em
normas oficiais.

23 — Servicos de programacado e comunicac¢ao visual, desenho industrial e congéneres.

23.01 - Servicos de programacao e comunicacédo visual, desenho industrial e congéneres.

24 — Servicos de chaveiros, confeccdo de carimbos, placas, sinalizacdo visual, banners,
adesivos e congéneres.

24.01 — Servicos de chaveiros, confeccao de carimbos, placas, sinalizacdo visual, banners,
adesivos e congéneres.

25 — Servigos funerarios.

25.01 - Funerais, inclusive fornecimento de caixdo, urna ou esquifes; aluguel de capela;
transporte do corpo cadavérico; fornecimento de flores, coroas e outros paramentos;
desembaraco de certiddo de Obito; fornecimento de véu, essa e outros adornos;
embalsamento, embelezamento, conservacao ou restauracéo de cadaveres.
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25.02 — Cremacéo de corpos e partes de corpos cadavéricos.

25.03 — Planos ou convénio funerarios.

25.04 — Manutencao e conservacado de jazigos e cemitérios.

26 — Servicos de coleta, remessa ou entrega de correspondéncias, documentos, objetos, bens
ou valores, inclusive pelos correios e suas agéncias franqueadas; courrier e congéneres.

26.01 — Servicos de coleta, remessa ou entrega de correspondéncias, documentos, objetos,
bens ou valores, inclusive pelos correios e suas agéncias franqueadas; courrier e congéneres.
27 — Servicos de assisténcia social.

27.01 — Servicos de assisténcia social.

28 — Servicos de avaliacdo de bens e servigos de qualquer natureza.

28.01 — Servicos de avaliacao de bens e servicos de qualquer natureza.

29 — Servicos de biblioteconomia.

29.01 - Servicos de biblioteconomia.

30 — Servicos de biologia, biotecnologia e quimica.

30.01 - Servicos de biologia, biotecnologia e quimica.

31 - Servicos técnicos em edificagdes, eletronica, eletrotécnica, mecanica, telecomunicacdes e
congéneres.

31.01 — Servicos técnicos em edificacBes, eletronica, eletrotécnica, mecénica,
telecomunicagfes e congéneres.

32 — Servigos de desenhos técnicos.

32.01 — Servigcos de desenhos técnicos.

33 — Servicos de desembaraco aduaneiro, comissarios, despachantes e congéneres.

33.01 — Servicos de desembaraco aduaneiro, comissarios, despachantes e congéneres.

34 — Servicos de investigacdes particulares, detetives e congéneres.

34.01 - Servicos de investigac8es particulares, detetives e congéneres.

35 — Servicos de reportagem, assessoria de imprensa, jornalismo e relagbes publicas.

35.01 — Servicos de reportagem, assessoria de imprensa, jornalismo e relagbes publicas.

36 — Servicos de meteorologia.

36.01 — Servicos de meteorologia.

37 — Servicos de artistas, atletas, modelos e manequins.

37.01 — Servicos de artistas, atletas, modelos e manequins.

38 — Servicos de museologia.

38.01 — Servicos de museologia.

39 — Servicos de ourivesaria e lapidacao.

39.01 - Servicos de ourivesaria e lapidacao (quando o material for fornecido pelo tomador do
Servico).



