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Resumo

Ticona, Wilfredo Mamani; Vellasco, Marley M. B. Rebuzzi; Leite, Karla. T.
Figueiredo. Estudo de Métodos de Mineracdo de Dados Aplicados a
Gestdo Fazendaria de Municipios. Rio de Janeiro, 2013. 128p.
Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Os impostos arrecadados pelas prefeituras séo revertidos para o bem
comum, para investimentos (tais como infraestrutura) e custeio de bens e
servicos publicos, como saude, seguranca e educacgdo. A previsdo de valores
futuros a serem arrecadados é uma das tarefas que as prefeituras tém como
desafio. Essa é uma tarefa importante, pois as informacfes obtidas das
previsdes sdo valiosas para dar apoio a decisdo com relacdo ao planejamento
estratégico da prefeitura. Sendo assim, a investigacdo de modelos de previsdo
de impostos municipais, através de técnicas inteligentes, € de grande
importancia para a administracdo municipal. Deste modo, um dos objetivos desta
dissertacdo foi desenvolver dois modelos para previsdo de impostos utilizando
redes neurais. Um modelo considerando varidveis enddgenas e outro
considerando variaveis endégenas e exdgenas. Outro grande desafio para as
prefeituras séo as irregularidades no pagamento de tributos (erro ou fraude), que
também prejudica o planejamento estratégico. A fiscalizagdo mensal de todos os
contribuintes é uma tarefa impossivel de se realizar devido a desproporcéo entre
0 numero de contribuintes e o reduzido numero de agentes fiscais. Assim, a
investigacdo de métodos baseados em técnicas inteligentes para indicar os
possiveis suspeitos de irregularidade, € importante para o desempenho das
atividades do agente fiscal. Deste modo, outro objetivo desta dissertagéo foi
desenvolver um modelo visando identificar possiveis suspeitos de
irregularidades no pagamento do ISSQN (Imposto Sobre Servicos de Qualquer
Natureza). Os modelos de previsdo foram avaliados, com trés estudos de caso
usando dados do municipio de Araruama. Para o modelo de previsao utilizando
variaveis enddgenas utilizou-se dois estudos de caso: o0 primeiro caso para a
previsdo de Receitas da Divida Ativa e 0 segundo caso para a previsdo de
Receitas Tributarias, e um terceiro estudo caso para o modelo de previsdo do
ISSQN, utilizando variaveis endégenas e exdégenas. Essas previsdes obtiveram
resultados, que se julgam promissores, a despeito dos dados utilizados nos
estudos de caso. Com relacéo a irregularidade, apesar de néo ter sido possivel
avaliar os resultados obtidos, entende-se que a ferramenta podera ser utilizada
como indicador para novas diligéncias.

Palavras-chave

Previsdo de Tributos; Redes Neurais; Fuzzy C-Means; Irregularidades;
Gestao Fazendéaria.
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Abstract

Ticona, Wilfredo Mamani; Vellasco, Marley M. B. Rebuzzi (Advisor); Leite,
Karla. T. Figueiredo (Co-advisor). Study of Data Mining Methods Applied
to the Financial Management of Municipalities. Rio de Janeiro, 2013.
128p. MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Taxes collected by city halls are reverted towards common welfare;
investments (such as infrastructure), and funding of public goods, as services on
health, safety and education. The prediction of tax revenues is one of the tasks
that have as challenges the city hall. This is an important task; because the
information obtained from these predictions are important to support the city halls
with relation the strategic planning. Thus, the investigation of prediction models
designed for tax revenues through intelligent techniques is of great importance
for public administration. One of the goals of this dissertation was to develop two
models to prediction tax revenue using neural networks. The first model was
designed considering endogenous variables only. The latter, considered both
endogenous and exogenous variables. Another major challenge for city hall are
irregularities in the taxes payment (error or fraud), which also affect the strategic
planning. A monthly of all taxpayers is an impossible task to accomplish, due to
the disproportion between the number of taxpayers and the reduced number of
tax agents. Thus, research of methods based on intelligent techniques that
indicate possible irregularities, is of great importance for tax agents. This way,
another objective of this dissertation was to develop a model to identify possible
suspects irregularities in the payment of the ISSQN (tax services of any nature).
Prediction models were evaluated with three case studies using data from the city
hall of Araruama. For the prediction model using endogenous variable, two case
studies we used: (i) active debt revenues prediction, (ii) tax revenues prediction
and (iii) ISSQN prediction, the latter using both endogenous and exogenous
variables. In spite of the data used in the case studies, the results obtained from
modeling are promising. Regarding tax irregularities, even though is not possible
to evaluate the obtained results, the developed tool may be used as an indicator
for future applications.

Keywords

Tributes Forecasting; Neural Networks; Fuzzy C-Means; Fraud Detection;
Financial Management.
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1
Introducéao

A atividade fazendéria evoluiu para uma ampla estrutura de administracao
dos recursos financeiros e do patrimoénio dos municipios. A traducéo dos tributos
pagos pelos cidadados em servigos de qualidade para a comunidade exige uma
atuacao responsavel da Secretaria Municipal da Fazenda (SMF). Atualmente,
para muitos municipios no territério brasileiro, a SMF é o o6rgdo da prefeitura
encarregado da administracdo financeira, patrimonial, contabil e de material,
além da arrecadacdo de tributos e rendas e do pagamento dos compromissos da
municipalidade. Compete a SMF efetuar o lancamento de impostos e taxas
devidos pelos contribuintes, receber e controlar a arrecadacao procedida pela
rede bancéria, controlar saldos bancarios, a divida publica e efetuar os
pagamentos dos compromissos do municipio. E funcdo da SMF, ainda, prestar
orientacao fiscal ao contribuinte e realizar diligéncias fiscais com o objetivo de
assegurar o cumprimento da legislacdo tributaria municipal. Os servigos
prestados estdo relacionados aos tributos municipais: ISSQN, IPTU e ITBI.
Esses impostos e taxas arrecadados pelas prefeituras sdo revertidos para o bem
comum, para investimentos em infraestrutura e custeio de bens e servigos
publicos, como saude, seguranca e educagédo (Araujo et al., 2007). Assim, para
se realizar uma boa gestdo s@o necessarias ferramentas e funcionalidades

visando o apoio a decisdo desse segmento administrativo.

1.1.
Motivacao

Com o aumento da populagdo, da quantidade de impostos e de valores
arrecadados tornam-se necessarias ferramentas que apoie as decisbes dos
secretdrios e subsecretarios de fazenda, além de inspetores e auditores fiscais.

No planejamento estratégico da prefeitura a aplicacdo dos recursos
publicos esta entre as tarefas mais importantes na gestdo fazendaria. Um dos
insumos para a realizacdo do planejamento estratégico é a previsdo de valores
futuros a serem arrecadados. Essa é uma tarefa importante, pois as informacdes

obtidas da previsdo de arrecadacdo sdo valiosas para o fluxo de caixa futuro do
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municipio. Os tributos provenientes de contribuinte relativo & pessoa fisica ou
juridica podem estar em maior ou menor grau, atrelados as caracteristicas
socioecondmicas, que devem ser avaliadas e identificadas de forma a contribuir
para uma melhor previsdo de arrecadacdo. Sendo assim, a investigacdo de
modelos de previsdo de arrecadacao fiscal municipal (p. ex., tributo ISSQN) é de
grande importéncia para todos os niveis da administracdo publica (municipal,
estadual ou federal).

Outro grande desafio para as prefeituras é a irregularidades no pagamento
de tributos (erro ou fraude), que também prejudica o planejamento orcamentario
dos governantes. A fiscalizacdo mensal de todos os contribuintes é uma tarefa
impossivel de se realizar devido a despropor¢cédo entre 0 numero de contribuintes
e ao reduzido numero de agentes fiscais. Os dados obtidos sobre os
pagamentos de tributos sdo, normalmente, bastante ruidosos, indicando a
necessidade de se estudar modelos especificos de filtragem de dados, de forma
a garantir um dado mais confiavel.

Assim, a investigacao de métodos baseados em técnicas inteligentes para
prever arrecadac¢des futuras e indicar os possiveis suspeitos de irregularidade de
ISSQN é fundamental para o desempenho das atividades da secretaria de

fazenda municipal.

1.2.
Objetivo

O objetivo principal desta dissertacdo foi desenvolver trés modelos de
apoio a Gestdo Fazendaria Municipal, baseadas em técnicas inteligentes,
visando melhorar a acuracia das previsdes de arrecadacado e na identificacdo de
Irregularidades no pagamento do ISSQN.

O primeiro modelo prevé Receitas Tributarias e Receitas de Divida Ativa,
baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) a partir de variaveis endégenas. O
segundo modelo prevé o ISSQON, utiizando RNA e empregando variaveis
enddgenas (variaveis explicativas construidas a partir da variavel que se deseja
prever), e exdgenas (varidveis explicativas construidas a partir de outras
variaveis distintas da varidvel que se deseja prever). O terceiro modelo identifica
irregularidades no pagamento do ISSQN dos contribuintes, baseada no algoritmo
de clusterizagdo Fuzzy C-Means (FCM), agrupando contribuintes cujo
comportamento € semelhante de forma que se possa analisar as mudancas de

comportamento dos contribuintes intra e inter grupos.
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O que se pretende com os modelos desenvolvidos é:
= Melhorar a qualidade (diminuicdo do erro MAPE) das previsdes de
Receitas da Divida Ativa, Receitas Tributarias e ISSQN.
» |dentificar contribuintes com diversos tipos de Irregularidades no
pagamento do ISSQN.

A qualidade da previsdo de Receitas e a identificagdo de Irregularidades
no pagamento do ISSQN s&o fundamentais para dar apoio a decisdo com
relacdo ao planejamento estratégico da prefeitura na aplicacdo dos recursos
publicos. Para os estudos de caso foram utilizados dados do Municipio de

Araruama.

1.3.
Descricao do Trabalho

Este trabalho consiste em uma breve descricdo sobre Impostos Municipais,
Divida Ativa e Sonegacdo do ISSQN. Além disso, também foram incluidos os
principais conceitos sobre Redes Neurais Artificiais (RNA) e métodos de selecao
de variaveis, além de uma breve descricdo do modelo Fuzzy C-Means, utilizado
no modelo proposto para avaliagdo de irregularidades.

Os métodos de selegcdo de variaveis, como serdo visto adiante, tém como
foco reduzir as entradas da rede neural, no intuito de selecionar as variaveis
mais relevantes do ponto de vista do objetivo final. Pelo fato de existirem varios
métodos de selecdo de variaveis, apds alguns testes realizados, foram
escolhidos os métodos que mais se adequaram a previsdo de impostos.

Em métodos de previsao, a inclusdo de varidveis exdgenas relevantes no
modelo visa aumentar a acuracia da previsdo. Assim, foram investigadas
possiveis varidveis exdgenas socioecondmicas que poderiam contribuir para
melhorar (diminuicdo do erro MAPE) a previsado da variavel que se deseja prever
(ISSQN). Apds alguns testes com o software Econométrico Eview (Stock e
Watson, 2007), foram escolhidas as variaveis exdgenas que apresentaram
correlagdes significativas. Posteriormente é realizado a selecdo de entradas
utilizando os métodos PCAM, LSE, SIE e ReliefF. E importante salientar que os
métodos de selecdo de varidveis apresentam apenas, uma nogéo (a eficiéncia
depende da adequabilidade do método aos dados) de quais variaveis tém mais

influéncia na previsédo (Fayal, 2005).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012165/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012165/CA

Capitulo 1: Introducéo 19

Os resultados obtidos demostraram mais uma vez a grande capacidade
das redes neurais na previsdo de receitas e a melhoria substancial de qualidade
gue a utilizacdo de variaveis exdgenas traz para a previsao de receitas.

Espera-se que o modelo proposto para previsdo de receitas usando
variaveis enddgenas e exdgenas socioecondmicas para Gestdo Municipal,
relacionada com os menores erros de previsdo encontrados, possa também ser
estendida para a previsdo de outras receitas como IPTU, Receitas Tributarias,
Receitas de Divida Ativa e para diversos municipios.

Em relacdo a identificacdo de irregularidades no pagamento do ISSQN, foi
realizado o cruzamento de bases de dados do Municipio e do CAGED. O
cruzamento € um importante instrumento contra possiveis fraudes ja que
ampliam a busca de indicios de irregularidades. Para agrupar os contribuintes foi
utilizado o algoritmo Fuzzy C-means (Bezdek, 1981). Os resultados obtidos

facilitam aos fiscalizadores na identificacéo de irregularidades (erro ou fraude).

1.4.
Organizacao da Dissertacéao

Esta dissertacao inclui cinco capitulos adicionais, com contetdos

resumidos na sequéncia:

O capitulo 2 é incluido uma revisao bibliografica, cujo objetivo é apresentar
a teoria e conceitos importantes sobre Gestdo Fazendaria, ISSQN, Divida Ativa,
Receitas Tributarias e sonegagdo do ISSQN. Além disso, também foram

incluidos trabalhos relevantes ja publicados sobre previsdo de receitas.

No capitulo 3, descrevem-se 0s conceitos necessarios para a
compreensdo de métodos e modelos, tais como Redes Neurais Artificiais e
Fuzzy C-Means, além dos métodos de selecao de variaveis SEI, LSE, PCAM e

ReliefF, os quais foram utilizados nas solucfes propostas nessa dissertacao.

O quarto capitulo apresenta em detalhe, os trés modelos desenvolvidos
nessa dissertacdo, indicando a metodologia para sua aplicacdo. O primeiro
modelo é para a previsdo multistep (até 12 passos a frente) de Receitas da
Divida Ativa, Receitas Tributarias e ISSQN, empregando variaveis endogenas. O
segundo modelo prevé o ISSQN até 12 passos a frente (multistep), empregando
variaveis enddgenas e exdgenas. O terceiro modelo se propfe a indicar

contribuintes suspeitos de Irregularidades no pagamento do ISSQN.
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No quinto capitulo, destacam-se os resultados alcancados com quatro
estudos de casos obtidos a partir da aplicacdo dos trés modelos propostos. Os
estudos de caso foram criados a partir dos dados do municipio de Araruama e

variaveis exdgenas.

No capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes geras sobre os modelos e
metodologias desenvolvidas, a partir da modelagem por RNA, com a utilizacao
de variaveis enddgenas e exdgenas socioecondmicas, e a proposta para
identificagdo de irregularidades de ISSQN desenvolvido, visando facilitar a
identificacdo de irregularidades (erro ou fraude) e, finalmente, os trabalhos

futuros que possam complementar ou melhorar os modelos propostos.
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Gestao fazendaria

Atualmente, para muitos municipios no territério brasileiro, a Secretaria
Municipal da Fazenda (SMF) é o 6rgdo da prefeitura encarregado da
administracdo financeira, patrimonial, contdbil e de material, além da
arrecadacdo de tributos, rendas e do pagamento dos compromissos da
municipalidade. Assim, para se realizar uma boa gestdo e cumprir as imposi¢coes
da Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF), sdo necessarias ferramentas e
funcionalidades visando o0 apoio a decisao desse segmento administrativo.

O ponto de partida da Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF) é o
planejamento. O Capitulo Ill, Secdo I, da LRF trata especificamente da previsdo
e da arrecadacédo de tributos (Khair, 2010; Caldart, 2006), um dos pontos que é
tratado nesse trabalho.

A seguir serdo brevemente descritos aspectos relacionados a arrecadacao

de tributos e impostos.

Impostos Municipais — Os impostos municipais representam fontes de
recursos proprios para os cofres municipais, mas para o ingresso dessa receita €
necessario que haja a instituicdo de tais impostos por lei. Tal lei deve seguir a
competéncia reservada aos municipios pela Constituicdo Federal, principio da
reserva legal.

A instituicdo de Tributos sob a forma de legislacdo municipal coloca a
disposicdo dos municipios um leque de Tributos (ISSQN, ITBI, IPTU, Taxas e
Contribuigdo de Melhoria). Assim, quando a estrutura Fazendaria municipal esta
organizada e o potencial econdmico do municipio for promissor, a arrecadacéo
prépria é uma consequéncia natural.

Por outro lado, a sociedade em geral, por pagar impostos ao municipio,
exige em contra partida que o municipio coloque a sua disposicdo servicos de

educacao, saude, transporte e outros (Paiva, 2005).
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2.1.
Receita tributéria municipal

Segundo Bremaeker (2011) a receita tributdria municipal € constituida
pelas seguintes espécies tributarias:

* Impostos
* Imposto predial e territorial urbano (IPTU)
» Imposto sobre servigcos de qualquer natureza (ISSQN)
* Imposto sobre a transmissdo de bens imoveis inter vivos

(ITBI — inter vivos)

» Taxas
e Taxas pela utilizacéo de servigos publicos
» Taxas pelo exercicio do poder de policia

» Contribuicdo de melhoria

A competéncia tributaria municipal se iniciou com a Constituicdo de 1934,
vindo a ser reforcada com o passar dos tempos.

Na Tabela 1 é apresentada a distribuicAo da receita orcamentaria
municipal e da receita tributaria municipal, segundo as grandes regides do Brasil

do ano 2010.

Tabela 1. Distribui¢cdo da receita orgamentaria municipal e da receita tributaria municipal,
segundo as grandes regides

Brasil e Grandes Receita Orgcamentaria Receita Tributaria

Regides Municipal Municipal %*
BRASIL 319.800.226.643,00 56.522.396.985,00 17,67
Norte 20.091.675.994,00 2.058.651.608,00 10,25
Nordeste 66.890.041.064,00 6.426.026.892,00 9,61
Sudeste 163.549.444.417,00 37.719.303.405,00 23,06
Sul 49.900.024.401,00 7.678.644.614,00 15,39
Centro-oeste 19.369.040.767,00 2.639.770.466,00 13,63

* (coluna 3/ coluna 2)*100.

A receita orcamentéria € a receita total recebida pelo municipio e receita
tributaria € aquela proveniente de tributos e impostos diretamente arrecadada

pelos municipios.
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2.1.1.
Imposto Sobre Servigcos de Qualquer Natureza (ISSQN)

O Imposto Sobre Servicos (ISS), também chamado de Imposto Sobre
Servicos de Qualquer Natureza (SSQN). O ISS é tributo de competéncia
municipal, cobrangca que onera o consumo, sendo de grande importancia no
quadro de impostos discriminados na Federacdo brasileira, por sua significacédo
econdmica (Cardoso, 2012).

De acordo com Albuquerque (1998) dado que o ISSQN é auto-lancavel,
ele é mais susceptivel a evaséo fiscal. E o proprio contribuinte quem declara o
valor de sua receita bruta, calcula o valor do imposto e o paga. Para o Municipio
s6 a acao da fiscalizac@o podera dizer se houve ou ndo evasao tributaria.

Segundo Martins (2010) o ISSQN é de competéncia dos Municipios (e do
Distrito Federal, CF, art. 147), a possibilidade de se instituir este imposto
encontra-se na Constituicdo Federal, no art. 156, Ill, cuja redacéo é:

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

(...

Il — servicos de qualquer natureza, ndo compreendidos no art. 155, II,
definidos em lei complementar.

§ 3° Em relacdo ao imposto previsto no inciso Ill, cabe a lei complementar:
| — fixar as aliquotas maximas;

Il — excluir da sua incidéncia exportacdes de servi¢os para o exterior.”

O ISSQN, como qualquer tributo, tem como pressupostos essenciais 0s
seguintes: elemento material (fato gerador da obrigacéo tributaria), elemento

pessoal (contribuinte) e elemento quantitativo (base de calculo e aliquota fiscal).

2.1.1.1.
Fato gerador

Dispde o Cadigo Tributario Nacional que o fato gerador da obrigagéo
tributaria “é a situacdo definida em lei como necesséria e suficiente a sua
ocorréncia” (art. 114). Situacdo quer dizer o conjunto de fatos que sdo definidos
em lei dando ensejo a exigéncia do tributo.

Somente a lei é que podera estabelecer o fato gerador da obrigagéo
tributaria principal (art. 97, 1ll, do CTN). A situacdo de fato estabelecida na lei
sera necessaria e suficiente, ou seja, € bastante para a ocorréncia do fato
gerador da obrigacdo tributéaria.

Segundo Jéze (1937) o fato gerador é “o fato ou conjunto de fatos que
permitem aos entes do fisco exercer sua competéncia legal de criar um crédito

de tal importancia, a titulo de tal imposto, contra tal contribuinte”.
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2.1.1.2.
Aspecto pessoal

O aspecto pessoal é composto pelo sujeito ativo (o credor da obrigacdo
tributaria: Unido, Estado, Distrito Federal ou Municipio) e o sujeito Passivo (0
devedor da obrigacgéo tributéria).

Sujeito ativo — O sujeito ativo do ISSQN, nos moldes do art. 156, inciso

lll, da Constituicdo Federal de 1988 e art. 1 da Lei Complementar (LC)

116/2003, é o Municipio (ou o Distrito Federal) onde o servico for prestado,

independentemente do local da sede do prestador (art. 3 da Lei

Complementar 116/2003). Em que pese este dispositivo afirmar que o

sujeito ativo sera aquele onde estiver localizado o estabelecimento do

prestador de servicos (ou seu domicilio caso ndo haja estabelecimento),
fato é que o art. 4 da LC 116/2003 estabelece: “Considera-se

estabelecimento prestador o local onde o contribuinte desenvolva a

atividade de prestar servicos, de modo permanente ou tempordrio, e que

configure unidade econdmica ou profissional, sendo irrelevante para
caracteriza-lo as denominaces sede, filial, agéncia, posto de atendimento,
sucursal, escritorio de representagdo ou contato ou quaisquer outras que

venham a ser utilizadas” (Melo, 2005).

Sujeito Passivo — Em linhas gerais, sujeito passivo é a pessoa, fisica ou
juridica, privada ou publica, da qual se exige o cumprimento da obrigacéo
(Carvalho, 2010).

O contribuinte do ISSQN sempre sera o prestador do servico, uma vez
gue, conforme disposto no art. 121, inciso |, do Codigo Tributario Nacional,
o contribuinte é a pessoa que guarda relacédo direta com o fato que é alvo
da incidéncia do tributo em questéo.

Ademais, tal condicdo estd expressamente prevista na Lei Complementar
n® 116/03, “Art 5° Contribuinte é o prestador do servi¢co” (Melo, 2005).

2.1.1.3.
Base de célculo

A base de célculo do ISSQN é o preco do servico, conforme previsto no
art. 7° da Lei Complementar n° 116/2003. O pre¢o do servigco constitui-se no

namero de unidades monetarias que se paga para adquirir um bem incorpéreo
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(imaterial): servigo. O preco do servico é o valor da contraprestacao relativa ao

fornecimento de trabalho (Martins, 2010).

2.1.1.4.
Aliquota do ISSQN

Aliguota é o percentual que ira incidir sobre a base de célculo para apurar-
se 0 montante devido do tributo.

Cabe a lei complementar fixar aliquotas maximas e minimas. A Lei
Complementar n° 116/2003, no entanto, limitou-se a fixar a aliguota maxima
(5%), nada definindo sobre a aliqguota minima. Enquanto uma aliquota minima
néo for determinada por lei complementar, vale o disposto no artigo 88 do Ato
das Disposi¢des Constitucionais Transitorias (ADCT), que fixa o minimo de 2%
(Cardoso, 2012).

2.1.15.
Local de incidéncia tributaria

O artigo 3° da Lei Complementar n° 116/2003 determina que “0 servigo
considera-se prestado e o imposto devido no local do estabelecimento prestador

ou, na falta do estabelecimento, no local do domicilio do prestador”.

2.2.
Divida Ativa

Nos ambitos legais a Divida ativa é definida, como créditos do ente
publico, estes podem ser de origem tributaria ou ndo, sendo que a arrecadacdo
destes é importante para “o equilibrio autossustentavel” (Nogueira e Sato, 2008).

O Crédito Tributéario € o vinculo juridico, de natureza obrigacional, por for¢a
do qual o Estado (sujeito ativo) pode exigir do particular, o contribuinte ou
responsavel (sujeito passivo), o pagamento do tributo ou da penalidade
pecuniaria (objeto da relagéo obrigacional) (Machado, 2002).

Um aspecto importante € quando existem tributos devidos ndo pagos no
vencimento, porém reconhecidos por parte do contribuinte. Esses valores néo
pagos no vencimento devem ser inscritos em divida ativa, normalmente no ano
subsequente ao ano fiscal do vencimento do tributo ou imposto devido. Nesse

caso, quando o tributo esta escriturado corretamente, ou seja, o contribuinte
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declara corretamente, mas ndo paga, nao se configura crime. A proxima secao

faz uma breve explanacgéo sobre divida ativa.

Classificacao da divida ativa — A Divida Ativa constitui-se em um conjunto de
direitos ou créditos de varias naturezas, em favor da Fazenda Publica, com
prazos estabelecidos na legislagdo pertinente, vencidos e ndo pagos pelos
devedores, por meio de 6rgdo ou unidade especifica instituida para fins de
cobrancga na forma de lei (Filho et al., 2004).

Em Castro et al., (2005) a divida ativa é classificada em divida ativa
tributaria e néo tributaria:

“Divida Ativa Tributaria, que é o crédito da Fazenda Publica dessa
natureza, proveniente de obrigacdo legal relativa a tributos e respectivos
adicionais e multas™;

“Divida Ativa nao Tributaria, que sao os demais créditos da Fazenda
Publica, tais como os provenientes de empréstimos compulsdrios, contribuicées
estabelecidas em lei, multas de qualquer origem ou natureza, exceto as
tributarias, foros, laudémios, aluguéis ou taxas de ocupacao, custas processuais,
precos de servigcos prestados por estabelecimentos publicos, indenizagoes,
reposicoes, restituicdes, alcance dos responsaveis definitivamente julgados, bem
assim os créditos decorrentes de obrigacdes em moeda estrangeira, de sub-
rogacdo de hipoteca, fianga, aval, ou de garantias de contratos em geral ou
outras obrigacgfes legais”.

No entanto quando o contribuinte tenta esconder, propositalmente ou nao,
o fato que gerou o imposto, ndo escriturado total ou parcialmente o fato,
configura-se um crime. A secdo a seguir descreve brevemente a sonegacgéo

fiscal.

2.3.
Sonegacéo Fiscal

De acordo com Smanio (2005), sonegacao fiscal € a ocultacdo dolosa,
mediante fraude, astlcia ou habilidade, do recolhimento de tributo devido ao
Poder Publico. Note-se, porém, que a lei ndo conceituou 0 que seja sonegagao
fiscal, adotando outro critério de identificacdo, no artigo 1° da Lei n. 8.137/90,
gual seja, considerando delitos contra a ordem tributaria a supressao ou reducao

de tributo ou contribuicdo social ou acessorio, e depois enumerando,
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taxativamente, quais as modalidades de conduta que podem levar a tal
supressao ou reducao, constituindo genericamente o que seja sonegacao fiscal.

Segundo Ferreira (2002) a sonegacao “funda-se na ocultacao voluntaria da
ocorréncia do fato gerador, com o fim de n&o pagar o tributo devido”.

A fraude serve para caracterizar o0 engano malicioso ou a agdo astuciosa,
promovida de ma-fé, para ocultacdo da verdade ou fuga ao cumprimento do
dever. Nestas condi¢fes, a fraude traz consigo o sentido do engano, ndo como
se evidencia no dolo, em que se mostra a manobra fraudulenta para induzir
outrem a prética de ato, de que lhe possa advir prejuizo, mas o engano oculto
para furtar-se o fraudulento ao cumprimento do que é de sua obrigacdo ou para

logro de terceiros. E a intencdo de causar prejuizo a terceiros (Souza, 2003).

2.3.1.
Sonegacéao do ISSQN

Segundo Amaral et al. (2009) o imposto sobre servicos (ISS) esta entre os
tributos mais sonegados pelas empresas brasileiras. A Tabela 2 apresenta uma

classificacéo de tributos sonegados com seus respectivos indices.

Tabela 2. Classificacéo e indices de sonegacéo das empresas brasileiras

indice de Sonegacéo

Colocacéo Impostos (dados 2006, 2007 e 2008)
1° O INSS 27,75 %
2° ICMS 27,14 %
3° Imposto de Renda 26,64 %
4° ISS 25,02 %
5° Contribuicdo Social Sobre Lucro 24,89 %
6° Imposto de Importacao 24,83 %
7° PIS/ COFINS 22,13 %
8° IPI 19,08 %
9° IOF 16,55 %
10° CPMF 4,03 %

Para a determinacéo deste indice foi considerada a relacéo faturamento e
recolhimento de tributos dos diversos setores da economia com dados de 2006,
2007 e 2008. Os tributos sonegados pelas empresas somam R$ 200 bilhdes por
ano. Em valores, a sonegacao é maior no setor industrial, seguido das empresas

do comércio e das prestadoras de servigos.
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2.3.2.
Tipos de fraude do imposto

Em Doehlen (1997), apresentam-se tipos mais comuns de fraude tributaria:

O principal tipo de fraude é a ndo emissdo de documento fiscal. Nesse
caso, o contribuinte utiliza para acobertar a prestacdo de servicos documentos
nao autorizados: recibos, contratos, orcamentos, qualquer documento de
controle interno, variando de acordo com sua atividade econdmica.

Em segundo lugar, deve-se mencionar o “calcamento” de notas fiscais.
Nesse procedimento, o contribuinte langa na via fixa do bloco de notas um valor
diferente do constante na via do cliente. O cruzamento com as informagoes
provenientes do tomador do servico € o meio mais importante para constatar
essa fraude. No entanto, esse cruzamento entre pessoas fisicas e juridicas nem
sempre € possivel, por falta de informagéo por parte das pessoas fisicas que
tomam os servigos. A reducdo é geralmente de 90% do efetivo valor da nota,
pela facilidade de cortar um zero e mudar a virgula na quantia langada. Mas, em
alguns casos, a fraude é superior a estes 90%. A sonegac¢do do imposto pode,
assim, corresponder a muitas vezes o valor pago.

No caso de notas frias, paralelas, o contribuinte utiliza outros elementos
que simulam o documento verdadeiro. Ele engana o fisco e os clientes que
acreditam estarem recebendo um documento valido. Muitas vezes adulteram
algum detalhe da nota fiscal ou, no caso da nota fria, utilizam autorizagdo
inexistente para a emissdo do documento. No caso da nota paralela, ele tem
autorizacdo para emitir o documento, mas confecciona, com base nele, mais
alguns, conforme sua necessidade. Para os servigos de valor pequeno, ele emite
o documento verdadeiro. Para os de valor maior, utiliza documentos falsos.

Em Queiroz (1997) ha um caso de sonegagdo conhecida como “caixa 2"
de uma empresa do ramo de alimentacdo que foi denunciada por uma ex-
funcionéria de alto nivel, que apresentou toda a documentagdo com copias de
documentos referentes ao caixa 2 da empresa. Esta era mantida em conta
corrente em outro banco e chegava a corresponder a 2/3 de todo o movimento
financeiro da empresa, incluindo folha de salarios, movimentacdo de
mercadorias e todo o movimento financeiro e econémico. Tudo que seria de
interesse a qualquer fiscalizagéo estava distribuido em duas contas bancérias e
em duas contabilidades, como se fossem duas empresas distintas. Alguns dos
melhores e mais preparados fiscais, com bons conhecimentos de contabilidade e

de informatica, estdo debrucados sobre o caso, mas desde ja se sabe que a
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maior parte da movimentacdo da empresa ficara de fora do levantamento, se
ndo for “quebrado o sigilo bancério” da segunda conta corrente, referente ao
caixa 2. Este € um caso tipico em que a flexibilizacdo do sigilo bancério seria
altamente proveitosa, evitando a impunidade fiscal.

Outro tipo de fraude é o contribuinte oculto ou “laranjas”. Ndo é o
cadastrado, mas um empresario falsificado, oculto. Ele realiza fraudes de dificil
apuracdo e verificagdo. Favatto (1998) descreve que essas empresas sao
constituidas em nome de pessoas estranhas, as “laranjas”. O verdadeiro
empresario esconde-se atrds de nomes falsos ou utilizados sem consentimento.
H4 um procedimento que evitaria esse tipo de fraude: cada empresario, ao
constituir uma empresa, requereria seu cadastramento na Secretaria de Fazenda
ou na Receita Federal.

Ha empresas constituidas em nome de pessoas que sequer tém um teto
para morar e, frequentemente, nem sabem que seu nome esta sendo utilizado
para esse fim. Ha empresas constituidas em nome de pessoas inexistentes ou
que ja morreram. Quando os débitos devidos sdo constatados, procura-se o
proprietario e se deparam com pessoas que ndo possuem qualquer relagdo com
a firma. Consideram-se os empresarios que utilizam esses subterfugios como
verdadeiros fraudadores, que atrapalham a atividade dos contribuintes sérios.
Essas manobras séo realizadas com o apoio de mentores, como contadores.
Séo profissionais que ndo passam de veiculadores de ideias, mas & o
empresario que aceita essas sugestdes ilicitas, sendo o responsavel principal.

No que diz respeito ao ndo cumprimento das normas tributarias, €
importante distinguir duas praticas que frequentemente aparecem nas
verificacdes fiscais. Uma dessas praticas € a “fraude”, que pode ser definida, em
termos tributarios, como toda acdo ou omissdo, praticada com ardil, astdcia,
malicia ou ma-fé, que impede ou modifica a ocorréncia de fato gerador, visando
reduzir ou ndo pagar o imposto devido. A segunda pratica € o “conluio” que pode
ser entendido como um ajuste entre duas ou mais pessoas visando a
sonegacao.

Seja qual for a forma de sonegagéo, voluntaria ou involuntéria, quando ela
€ comprovada tem como consequéncia a aplicagdo de punigcbes pelas
administragbes tributarias. As penalidades vao desde multas pecuniérias,
passando por restricbes até a limitacdo de alguns direitos e vantagens (Filho,
2005).
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Segundo Andrade (2009), diminuir a0 méaximo a sonegacdo fiscal € uma
busca constante das administragcées fazendarias, pois esta reducao traz diversos
beneficios para a sociedade, como por exemplo;

= Mais recursos para os investidores do Estado em educacdo, saude,

transporte, entre outros;

= O pagamento dos impostos devidos por todos possibilita o fim da
concorréncia desleal. Ndo é justo que as empresas se beneficiem por
nao pagar seus impostos em detrimento daquelas que os pagam em

dia, pois isso causa um desequilibrio de mercado.

2.4,
Trabalhos relacionados

Na literatura existem varios trabalhos publicados sobre previsdo de
arrecadacao de receitas, utilizando métodos convencionais:

Em Pereira (2007), foi realizado a previsdo mensal a curto prazo do ISSQN
do municipio de Teresina, foram manipulados varios modelos, onde o modelo
SARIMA demonstrou ser mais robusto em relacdo ao modelo VAR, com
resultados do Erro Quadratico Médio (EQM) de 4,5% e 7,0% respectivamente.

Outro trabalho sobre previsdo mensal a curto prazo do ISSQN do
Municipio de Caxias do Sul é apresentado em Caldart (2006), onde foram
realizados as previsfes para quatro periodos adiante, para os meses de maio a
agosto do 2005, as quais foram comparadas com os valores efetivamente
arrecadados. Os resultados foram satisfatérios com erro de -0,657% e conclui-se
que a aplicagdo de técnicas econométricas para fazer previsdes do ISSQN, e em
especial a utilizacdo de modelos de séries temporais do tipo auto-regressivo
integrado (ARI) torna-se uma importante alternativa em substituicdo as técnicas
tradicionais.

Em Liebel (2004), foram utilizados modelos para a previsdo do Imposto
sobre operacdes relativas a circulagcdo de mercadorias e prestacdo de servigcos
(ICMS) do estado do Parana. No estudo, segundo o autor, ndo identificou um
padrdo sazonal relevante nas séries estudadas, porém os resultados
apresentados indicam que o modelo de suavizacdo exponencial de Winters
aditivo € o mais indicado para realizacdo das previsdes de ICMS quando
utilizado as Uultimas 72 observagfes. Quando se utiliza as ultimas 36

observacdes, o modelo escolhido é o de suavizacdo exponencial de Holt. No
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geral, os resultados apontam uma pequena margem de erro, ou seja, 0S
modelos tornam-se um importante subsidio para tomada de decisdes por parte
dos gestores publicos.

Outro trabalho sobre ICMS do Rio Grande do Sul, com erros inferiores a
2% é apresentado em Guaragna e Mello (2002), onde foram utilizados variaveis
endogenas e fatores exodgenos (indice Geral de Precos - Disponibilidade
Interna).

Campos (2009), em trabalho de abrangéncia regional, aplicaram
metodologias de modelos dindmicos univariados e multivariados para a andlise
de trés séries mensais da arrecadacao, relativas ao Imposto de Importacdo (I,
Imposto Sobre a Renda das Pessoas Juridicas (IRPJ) e Contribuicdo para o
Financiamento da Seguridade Social (COFINS), tributos de competéncia federal.
Os resultados foram comparados entre si, por meio da raiz quadrada do erro
médio quadratico de previsdo (RMSE) e comparados com a modelagem ARIMA
e com o método dos indicadores, utilizado pela Secretaria da Receita Federal do
Brasil (RFB). Considerados os melhores modelos de cada série, foi alcancada a
reducdo média do RMSE de 42% em relagdo ao erro cometido pelo método dos
indicadores e de 35% em relacdo & modelagem ARIMA, além da drastica
reducéo do erro anual de previsao.

Poucos trabalhos tém sido publicados na arrecadagdo de impostos
utilizando redes neurais, em (Contreras, 2005 ) é apresentado um trabalho sobre
previsdo de arrecadacdo do ICMS baseado em redes neurais, onde mostra que
os resultados foram mais precisos do que aquelas fornecidas por metodologias
de previsdo tradicionais como o0 alisamento exponencial e o método Box e

Jenkins.
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Técnicas inteligentes

3.1.
Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), usualmente denominadas Redes
Neurais, sdo modelos computacionais nado lineares, inspirados na estrutura e
operagdo do cérebro humano, que procuram produzir caracteristicas humanas,
tais como: aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. As Redes
Neurais sdo compostas por diversos elementos processadores (neurénio
artificial), altamente interconectados, que efetuam operacbes simples,
transmitindo seus resultados aos processadores vizinhos. A habilidade das
Redes Neurais em realizar mapeamentos ndo-lineares entre suas entradas e
saidas as tem tornado prosperas no reconhecimento de padrdes e na
modelagem de sistemas complexos. Devido a sua estrutura, as Redes Neurais
sdo bastante eficazes no aprendizado de padrbes a partir de dados nédo-lineares,
incompletos com ruido ou compostos por exemplos contraditérios. Foi
demonstrado que o algoritmo Back Propagation € um aproximador universal
(Haykin, 1999), sendo capaz de aprender qualguer mapeamento de entrada-

saida.

3.1.1.
Neurdnio Artificial

O neur6nio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que procura simular
a forma, o comportamento e as fun¢des de um neurénio biolégico. Assim sendo,
os dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligacdes com o corpo celular
artificial sdo realizadas através de elementos chamados de peso (simulando as
sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sdo processados pela fungdo
de soma, e o limiar de disparo do neurdnio biologico foi substituido pela funcdo
de transferéncia. O neurbnio biologico, ilustrado de maneira simplificada na
Figura 1, serve como inspiracdo para o modelo do neurbnio artificial, cujo

esquema é apresentado na Figura 2.
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Figura 1. Neurdnio Biolégico
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Figura 2. Modelo de Neurénio Artificial (Mcculloch e Pitts, 1943)

Observa-se que o neurbnio artificial apresenta um conjunto de entradas,
representadas por xi,Xy,..,%,, Simulando os dendritos, e uma saida,
representada por y;, simulando o axb6nio. As entradas do neurdnio sao
ponderadas por pesos sinapticos, representados por w;i, Wiz, ..,Winy, €
somadas, fornecendo o potencial interno do processador, representado por net;.
Especificamente, o sinal de entrada x; da sinapse j conectado ao neurdnio i €
multiplicado pelo peso sinaptico w; ;. O bias, representado por 6;, € um termo de
polarizacdo do neurénio artificial, que pode ser tratado como um peso sinaptico
cuja entrada é sempre |1], e seu objetivo € aumentar (ou diminuir) a influéncia do
valor da combinacao linear das entradas, deslocando o hiperplano da origem
(Haykin, 1999).

A saida do neurbnio € obtida pela aplicacdo de uma funcdo de ativacéo,

representada por ¢(.), ao net;, como pode ser visto na seguinte equacéao 3.1:

m
yi = @(net;)) = ¢ (Z Wi + 9i> 3.1
]=

A funcéo de ativacao é utilizada para restringir a amplitude da saida de um
neurénio. A funcéo de ativacdo é também referida como funcédo restritiva ja que
restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um
valor finito. Normalmente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de um

neurdnio é escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou [—1,1].
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3.1.2.
Arquitetura de Redes Neurais

Uma rede neural artificial (RNA) ou rede neural € um sistema composto por
varios neurbnios que estao ligados por conexdes, 0os quais podem formar umas
variedades de arquiteturas de redes. Em geral, podem-se identificar trés classes

de arquiteturas para as redes neurais:

Rede Feed Forward com Camada Unica

E a rede mais simples, esta formada por uma camada de entrada e uma
camada de saida de neurbnios (n6s computacionais). Cada neurdnio apresenta
uma resposta, que constitui uma das saidas da rede. A Figura 3 apresenta a
arquitetura de uma rede Feed Forward de camada Unica. O primeiro modelo de
rede neural, denominado Perceptron, foi proposto por Rosenblatt (1962), e é

capaz de aprender somente problemas linearmente separaveis.

%,_} \_Y_I
Camada de Camada de
Entrada Saida

Figura 3. Rede Feedforward com uma Unica camada de neurénios

Rede Multilayer Perceptron (MLP)

As redes do tipo MLP, também denominado rede Feed Forward, séo redes
multicamadas, formadas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas (escondidas), e uma camada de saida, como pode ser visto na Figura 4.
Cada neur6nio da camada oculta recebe os sinais de todos os nos da camada
de entrada, através de suas conexdes. O n6 da camada de saida processa a
informacao transmitida pela camada escondida e gera a saida da rede. As redes
MLP, com uma ou duas camadas ocultas e um namero suficiente de neurdnios,
sdo consideradas aproximadores universais, ou seja, podem representar uma
grande gama de funcbes (Barron, 1993). Segundo Cybenko (1989), apesar de

que as Redes MLP possam ter mais de uma camada escondida, uma simples
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camada escondida é suficiente para que essas redes aproximem quaisquer
funcdes ndo-lineares.

N&o existe um método que determine o numero ideal de camadas ocultas
e de neurbnios nessa camada, porém a escolha desses parametros é muito
importante e influencia diretamente o desempenho do sistema, pois o0 tempo
computacional para o calculo da resposta e para o treinamento da rede aumenta
significativamente com o aumento das conexdes e de neurbnios nas camadas

ocultas.

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida
(Escondida)

Figura 4. Rede Multilayer Perceptron

As redes MLP sé&o ainda caracterizadas pela elevada possibilidade de
aplicacbes em diversos tipos de problemas relacionados com as mais diferentes
areas do conhecimento, sendo também consideradas uma das arquiteturas mais
versateis quanto a aplicabilidade (Silva et al., 2010). Entre essas potenciais
areas, tém-se 0s seguintes destaques:

= Aproximagao universal de fungdes;

= Reconhecimento de padrdes;

» |dentificacdo e controle de processos;
» Previsdo de séries temporais;

» QOtimizacado de sistemas.

Redes Recorrentes ou Realimentadas

Uma rede neural recorrente se distingue de uma rede MLP por ter pelo
menos um lago de realimentacdo, onde as saidas dos neurbnios sé&o
realimentadas como sinais de entrada para neurdnios da mesma camada ou de
camadas anteriores. A existéncia de realimentagdo qualifica tais redes para o
processamento dindmico de informacgdes, isto €, elas podem ser utilizadas em

sistemas variantes no tempo. Entre os principais tipos de redes que possuem


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012165/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012165/CA

Capitulo 3: Técnicas inteligentes 36

realimentacdo estdo as redes de Hopfield (Haykin, 1999) e a rede Elman (Silva

et al., 2010). Uma arquitetura de Rede Recorrente € apresentada na Figura 5.

3.1.3.

v

} Saidas

\d

Entradas

Figura 5. Rede Recorrente ou Realimentada

Aprendizagem e treinamento de redes neurais

As redes neurais sdo geralmente treinadas de forma iterativa (Silva et al.,

2010). O processo de treinamento apresentado na Figura 6 pode ser resumido

nos seguintes passos (Sanchez, 2011 ):

1.

a > wn

Inicializacdo dos pesos e bias da rede neural, com valores
aleatérios pequenos, e do contador de interacfes em zero.
Simulac&o da rede com os dados de treinamento.
Célculo do erro das estimativas da rede com os seus valores alvo.
Comparacéo do erro com um valor limite especificado pelo usuério.
Se a rede ndo atende aos critérios de desempenho-alvo e se o
numero maximo de iterages néo foi ultrapassado, ir para (a), caso
contrario, ir para (b).

a. Atualizacdo dos pesos e bias, incrementando do contador e

de iteragOes; ir para a etapa 2.

b. Parar o treinamento.
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Selecionar padroes de
treinamento e validagéo

!

s ~

Pré-processar padrdes
(normalizar dados)

Definir arquiteturas
candidatas

3

Treinar arquiteturas
candidatas

3

Escolher melhor

arquitetura

¥

Erro
satisfatorio?

Figura 6. Fase de treinamento (Silva et al., 2010)

O treinamento das redes neurais artificiais pode ser realizado com varios
algoritmos além do algoritmo Backpropagation. Diversas variacdes de método
backpropagation tém sido propostas com o objetivo de tornar o processo de
convergéncia mais eficiente. Entre tais aperfeicoamentos, tem-se o0 método de
Levenberg-Marquardt, um método de otimizacdo publicado primeiramente por
Kenneth Levenberg (Levenberg, 1944) e aperfeicoado por Donald Marquardt
(Marquardt, 1963). Esse algoritmo é considerado o método mais rapido para
treinamento de redes feedforward backpropagation, que possui uma quantidade

moderada de pesos sinapticos (Saini e Soni, 2002).

3.1.4.
Previsdo multi-step

Em previsdo multi-step os valores previstos sdo acrescentados a base de
dados de entrada para prever valores futuros (Chakraborty et al., 1992). Um
exemplo de previsdo multi-step 12 passos a frente € apresentado na Tabela 3,
onde os valores previstos da coluna 14 sao acrescentados a janela de entrada a

cada passo, para prever valores futuros.
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Tabela 3. Previsdo multi-step
Janela de Entrada

Passos
a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Previsto

frente
1 Jan-09 | Feb-09 | Mar-09 | Apr-09 May-09 | Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 Nov-09 | Dec-09 Jan-10
2 Feb-09 | Mar-09 | Apr-09 | May-09 | Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 Feb-10
3 Mar-09 | Apr-09 May-09 | Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 Mar-10
4 Apr-09 May-09 | Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 Apr-10
5 May-09 | Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 May-10
6 Jun-09 | Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 Jun-10
7 Jul-09 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 Jul-10
8 Aug-09 | Sep-09 | Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 | Jul-10 Aug-10
9 Sep-09 | Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 | Jul-10 | Aug-10 Sep-10
10 Oct-09 | Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 | Jul-10 | Aug-10 | Sep-10 Oct-10
11 Nov-09 | Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 | Jul-10 | Aug-10 | Sep-10 | Oct-10 Nov-10
12 Dec-09 | Jan-10 | Feb-10 | Mar-10 | Apr-10 | May-10 | Jun-10 | Jul-10 | Aug-10 | Sep-10 | Oct-10 | Nov-10 | Dec-10

3.1.5.

Correlagdo Cruzada

Em Bourke (1996) a Relacao cruzada ou correlacao cruzada € um método

padrdo para estimar o grau no qual duas séries sdo correlacionadas em funcao

de um atraso aplicado a um deles. Considerando duas séries x(i) e y(i) donde

i=0,12,..,N—1. A correlagdo cruzada r com atraso d é definida pela equacao

3.2

r(d)

Em que:

r

d

x ey = séries
mx

my

2il(x (@) —mx) * (i — d) —my)]

= correlagdo cruzada

= atraso entre duas séries

= média da série X

= média da série y

T VRGD — m0? 500 - d) - my)?

Os limites da correlagéo cruzada r(d) estédo entre —1 <r(d) < 1:

r(d) = 0, indica que ndo ha correlacéo

r(d) = 1, indica correlagéo elevada

(3.2)

r(d) = —1, indica correlacdo elevada, mas o inverso de uma das

séries.
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3.1.6.
Método de selecdo de variaveis

Na maioria das aplicagbes reais de previsédo, as entradas da rede contém
um grande numero de variaveis irrelevantes e ou redundantes, o que aumenta o
tempo de processamento computacional. Deste modo, um problema comum
nestas aplicacdes é a selecdo das caracteristicas ou variaveis mais relevantes
do ponto de vista do objetivo final, dentre de todas as varidveis de entrada da
rede (Dash et al., 1997). O modelo de tratamento descrito nesta se¢cdo tem essa
misséo, ou seja, reduzir e otimizar as variaveis de entradas da rede.

Existem inimeras técnicas para a tarefa de sele¢cédo de variaveis. Dentre os
algoritmos de selecdo de variaveis, que sao independentes do modelo (Model
Free) que possuem capacidade de escolha de variaveis em menor tempo e a um
menor custo computacional que os algoritmos dependentes do modelo, podem-
se citar: Correlacdo cruzada, Autocorrelacédo, Estimador por Minimos Quadrados
(LSE - Least Squares Estimator), Método da Efetividade de uma Entrada
Singular (SIE - Single Input Effectiveness) e (PCAM - Principal Components
Analasys Modified).

3.1.6.1.
Método do Estimador por Minimos Quadrados (LSE)

Seja um sistema de n entradas e uma saida. O método LSE calcula a
importancia da i-ésima variavel de entrada x; estimando o i-ésimo parametro b;
da funcdo F que descreve a variagdo da variavel de saida Ay em relacdo a
variacdo de cada i-ésima variavel de entrada Ax; sobre o conjunto completo de

dados. A funcéo F é dada pela equacéo 3.3:

F = Ay = by[Axq] + by[Ax,] + -+ + by [Axy,] (3.3)

Os componentes do vetor Ay sdo obtidos subtraindo-se os valores da
variavel de saida nos padrbes da base de dados em combina¢cbes de duas a
duas, e os componentes do vetor Ax; sdo obtidos subtraindo-se os valores da
variavel de entrada x; nos padrées da base de dados em combina¢cbes de duas
a duas.

Da eq. (3.3), pode-se dizer que cada parametro b; representa a

Y

importancia da i-ésima variavel de entrada com respeito a saida no sentido
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estatistico. O calculo dos parametros b; € feito mediante um algoritmo de

minimos quadrados (Chung e Duan, 2000).

3.1.6.2.
Método da Efetividade de uma Entrada Singular (SIE)

O objetivo deste método é calcular o ranking das entradas mediante a
definicdo do SIE, que é o grau de efetividade de cada entrada na saida (Cao e
Rossiter, 1997; Cao e Biss, 1996).

Considerando o sistema linear y = Gu de m saidas e r entradas, neste
método a importancia de cada variavel de entrada é obtida expressando-se o
vetor de entradas u do sistema como a soma de duas projecdes ortogonais u,, e
u., uma pertencente ao espago nulo da matriz de transferéncia G do sistema e a
outra pertencente ao complemento ortogonal do espaco nulo de G
respetivamente. Portanto, a efetividade de cada variavel de entrada x; €
calculada como a norma da projecédo da entrada no canal i sobre o complemento
ortogonal do espaco nulo de G, ja que a norma da projecao da entrada no canal i
sobre 0 espaco nulo de G ndo tem efeito na variavel de saida.

Maiores detalhes sobre este método podem ser encontrados em (Cao e
Rossiter, 1997; Cao, 1995; Contreras, 2002).

3.1.6.3.
ReliefF

O algoritmo ReliefF (Kira e Rendell, 1992) trabalha por meio da
amostragem aleatdria de exemplos do conjunto de dados e localizacdo do
vizinho mais proximo da mesma classe e do vizinho mais proximo da classe
oposta. Os valores dos atributos dos vizinhos mais proximos sdo comparados
aos da classe amostrada e utilizados para atualizar os pesos de relevancia de
cada atributo em relacdo a classe. Esse processo é repetido um numero m de
vezes. A ideia do ReliefF é que atributos importantes devem diferenciar
exemplos de classes diferentes e possuir valores similares para exemplos da
mesma classe. A proposta original do algoritmo ReliefF, a qual permitia trabalhar
com duas classes, foi mais tarde estendida no algoritmo ReliefF para lidar com
ruido e conjuntos de dados contendo mudltiplas classes (Kononenko, 1994). No
ReliefF, a influéncia de ruido nos dados é amenizada por meio da distribuicdo da
contribuicdo dos k vizinhos mais proximos da mesma classe do exemplo

correntemente considerado e de k vizinhos mais préximos de cada uma das
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classes diferentes do exemplo amostrado, ao invés de considerar apenas um

anico vizinho mais préximo.

Maiores detalhnes sobre o método encontram-se nas referéncias
(Kononenko, 1994; Santoro, 2005).

3.1.6.4.
Método de Analise de Componentes Principais Modificado (PCAM)

O método de andlise de componentes principais tradicional é uma
transformacéo de coordenadas, que pode ser usado para reducédo de dados. O
PCAM modificado no algoritmo permite utiliza-lo como método de selecdo de
variaveis (Hall, 2005).

O PCA original ttm as seguintes caracteristicas:

= Matriz de dados de entrada: X[n x k]
* Descompde-se como: X = v, P} + v,PT + -+ v, Pf

» Define-se uma quantidade L < k: X = v, Pl + v,Pf + -+ v,Pf + E

O PCAM (Modificado): X = v;PI + v,PT + -+ v, PF, tém as siguintes

caracteristicas:

= Vetores de loading: Pi[kx1], j=1..L
* Vetores de score: vj[nx 1], j=1..L
= Matriz de loadings: P[k x L]
= Matriz de scores: V[m x L]
vi=Xx*p; —> V=XxP

No PCA original a matriz X[m x k] é substituida pela matriz V[m x L]. O
problema € que se perde o sentido fisico com as novas variaveis Vj[nx 1],j =
1..L, isto por que o PCA tradicional é um método de reducdo de

dimensionalidade, e ndo de selecdo de variaveis.

O PCAM (Modificado) implica em uma selecdo sobre as variaveis
originais. Onde para o primeiro componente principal: p1[k x 1], cada elemento
de p1 indica o peso da variavel original xj na combinacao linear que define a
varidvel modificada v1. Onde maior valor absoluto em pl indica maior

importancia.
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3.2.
Fuzzy C-Means (FCM)

Em agrupamentos tradicionais (ndo nebulosos), o limite de diferentes
grupos € crisp, ou seja, cada objeto pertence a um e somente um grupo, isto é
conhecido como agrupamento hard. Assim 0s grupos nesses tipos de
abordagens sdo disjuntos. Agrupamentos Fuzzy (nebulosos) estende essa
nocao para permitir associar um objeto com todos 0s grupos usando uma funcao
de pertinéncia (Zadeh, 1965).

O algoritmo Fuzzy C-means (FCM), originalmente introduzido por (Bezdek,
1981), é uma extensao fuzzy do método de clusterizacdo k-means, em que cada
registro pode pertencer a mais de um agrupamento, de acordo com seu valor de
pertinéncia.

Seja X = {x;, x5, ..., x5} um conjunto de dados, deseja-se particionar os
elementos em p conjuntos nebulosos de forma a otimizar a funcdo objetivo da
equacdo 3.4, onde p é o numero de clusters.

O resultado do agrupamento nebuloso pode ser expresso atraves da

seguinte matriz U:

pi(xg) o Hj(x1)
U= : :
.ul(xn) .uj(xn)

Cada coluna da matriz U esta associada a um grupo e cada linha a um
registro. Onde yu;(x;) € um valor entre [0,1] que indica o grau de pertinéncia de
cada elemento x; para um determinado j-ésimo cluster.

O algoritmo FCM minimiza a seguinte critério:

n p
J(uj(x), C) = Zizlzjzlﬂijmdjiz (3.4)

Onde m>1 é o coeficiente nebuloso responsavel pelo grau de
“fuzificacdo” dos elementos da matriz U e C, € o centréide do k-ésimo cluster.

Quanto maior é o coeficiente nebuloso m, mais nebuloso se torna a matriz
U. Quando m =1 a funcéo objetivo J(u;(x;),C,) € reduzida ao caso crisp do
método de agrupamento k-means.

O valor de pertinéncia u é calculado utilizando a equacéo 3.5,
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i (x;) = L 1 (3.5)

Em que:

uj(x;) : € ovalor de pertinéncia de x; no j° cluster

G : € o centro do j clusters (j = 1,2, ...,p)
dj; . distancia do x; no cluster ;

m : € 0 parametro de fuzzificacao

P : € 0 numero de clusters especificados
dyi : € a distancia do x; no cluster ¢,

A soma dos valores de pertinéncia de um registro a todas as classes é

igual a um:

P
> e =1 (3.6)

j=1
No Quadro 1 sdo apresentados os passos do algoritmo do Fuzzy c-Means.

Quadro 1. Algoritmo Fuzzy c-Means (FCM)

1. Inicializacdo: definir o nimero de agrupamentos K; definir o
parametro de forma m > 1 e escolher uma estimativa inicial
para os centros de agrupamentos C.

2. Calcular a matriz de partig&o inicial
Enquanto o critério de parada nao for alcan¢ado, repita:

4. Calcular os novos valores de centros de agrupamento:

¢ = Ei[.uj(xi)]mr:i
Yilwi ()]
5. Atualizar a matriz de particdo eq. 3.4.
6. Fim
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3.2.1.
Indice de validacao de clusters

Vérios indices de validagéo de clusters tém sido propostos na literatura nos
dltimos anos (Vendramin et al., 2009). Um indice de validacdo de clusters € um
valor quantitativo que permite avaliar a anélise de agrupamentos quanto:

= Ao nUmero de clusters; e
= A qualidade da particdo dos grupos.

A maioria dos indices sdo baseados na estrutura geométrica da particéo,
avaliando o quanto clusters diferentes estdo separados e a dispersdo dos

registros em cada clusters.

3.2.1.1.
Método grafico de avaliacdo da clusterizacdo - Silhueta

A silhueta € um coeficiente que mede o quao bem alocado cada elemento
esta ao seu grupo comparado aos outros clusters formados (Rousseeuw, 1987),
(Vendramin et al., 2009). Esta medida é calculada em termos da média da
distancia euclidiana entre o elemento i e todos os elementos do grupo de i,
comparado com as médias das distancias entre i e os elementos do grupo
vizinho.

Para determinar o valor de silhueta s(i), utilizamos a siguinte equagéo 3.7:

b(i) — a(i)

sW) = @D, b))

3.7)

A Figura 3, é utilizada para mostrar os elementos da equacéo, onde:
= a(i) € a média da distancia do i-ésimo objeto a todos os objetos do
cluster A.
= Considerando um cluster C diferente de A, utiliza-se d(i, C).
d(i,C) é a média da distancia do i-ésimo objeto a todos os objetos de C.
= Calcule a distancia do i-ésimo objeto a todos os objetos dos outros

clusters C # A e escolha a menor desta, a qual é definida como b(i):

b(l) = minCiA d(l, C)
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Figura 7. Elementos utilizados para calcular S(i)

Segundo a
Figura 7, o cluster B € mais proximo (em média) do objeto i, deste modo o
minimo é alcancado com d(i, B) = b(i).

O numero s(i) é obtido pela combinacéo de a(i) e b(i), onde:

1- a(i)/b(l.), if a(i) < b(i)

s =10, if a(i) = b(0)
bO/ 1, ifad > b

a(i)

Propriedade do numero s(i): —1 < s(i) < 1.

Se s(i) € proximo de 1, o objeto i esta muito préximo dos objetos do seu
grupo em comparagdo com seu vizinho. De outro lado, quando s(i) é proximo de
-1, o valor de b(i) é muito menor do que o valor de a(i). Em outras palavras, o
objeto i esta muito préximo de seu vizinho do que do grupo ao qual ele foi
assinalado, ou seja, i esta erroneamente alocado a A.

Para s(i) em torno de zero, a(i) e b(i) sdo aproximadamente iguais
indicando que o mesmo pode ser um objeto intermediario entre A e B.

Assim, para a constru¢do do grafico de silhueta, os objetos devem ser
divididos em grupos de acordo com o resultado do método de agrupamento. Em
cada grupo, os elementos sdo ordenados em ordem decrescente seguindo o
valor da silhueta. Cada objeto € representado por uma barra horizontal, cujo
comprimento € o valor da silhueta. Desta forma, todos os elementos séo
expostos em um Unico diagrama onde a qualidade do agrupamento pode ser

analisada.
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A silhueta é uma boa ferramenta para a verificacdo do niUmero de clusters.
A média das silhuetas 5(k) é definida na equacédo 3.8, e pode ser usada para
selecionar o melhor valor do nimero de grupos (k) pela escolha do valor de
guando 5(k) é maximo. Executa-se o0 método de agrupamento escolhido para
todos os possiveis valores de (k) a saber, k ={2,3,...,n— 1} onde se tem
max(§(k)) como o numero de grupos para amostra. A medida SM = 5(k) € um
coeficiente de qualidade da perda de dimensionalidade da estrutura do

agrupamento.

n

5(k) = Z s(0) (3.8)

=1

3.2.1.2.
Indice PBM

O indice PBM, proposto por Pakhira et al. (2004), cujo nome é acrénimo
para as iniciais dos nomes dos autores (Pakhira, Bandyopadhyay e Maulik), é
um indice de variagdo que investiga particbes avaliando sua estrutura
geométrica e se os agrupamentos gerados sio bem definidos e separados. E um
indice de maximizagdo, o0 que significa dizer que quanto maior o indice PBM
calculado, melhor é a quantidade da particdo gerada. O indice PBM é definido

como o produto de trés fatores da equacéo 3.9:

2

PBM(k) = (% x g—; x DK) (3.9)

Em que:
K é o numero de clusters:
1. E; =YK d(x(t),w,): dispersdo em relacdo ao centro de todos os

dados wy.

2. Ex =YK, 3N x,(t)d(x(t),w;): dispersdo de cada cluster ao
centro correspondente.

3. Dy =max;j_q g (d(wi,wj)): maxima da separacdo entre dois

clusters da particao.
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Modelos para a gestéo fazendaria

7

Como ja mencionado, um dos objetivos deste trabalho é a criacdo de
modelos para melhorar a gestédo fazendaria através de previsdo de receitas e na
identificagdo de irregularidades do ISSQN, com a possibilidade dos modelos
poderem ser adaptados para outros municipios.

A seguir sdo apresentados os trés modelos propostos, que serdo aplicados
a quatro estudos de caso:

1. Modelo de previsédo de receitas utilizando variaveis endégenas

2. Modelo de previsdo de receitas utilizando variaveis endbgenas e

exbégenas

3. Modelo de identificacdo de irregularidades do ISSQN, sem informacédo

de fiscalizacdo anterior.

Definem-se variaveis endégenas como variaveis de entrada criadas a partir
da manipulagdo dos valores originais da série temporal para a qual se deseja
realizar a previsdo, por exemplo, médias méveis e diferencas. As variaveis
exdgenas sao variaveis distantas da variavel que é objeto da previsdo, que

podem ser agregadas ao modelo visando melhorar os resultados de previsao.

4.1.
Modelo de previsdo de receitas utilizando variaveis endégenas

O modelo de previsao utilizando variaveis enddégenas desenvolvido permite
realizar previsbes de até 12 passos a frente. As variaveis enddgenas
correspondem as variaveis que € objeto da previsdo (Receitas Tributarias,
Receitas da Divida Ativa e ISSQN).

Nesta secdo, é apresentado o modelo de previsdo de receitas tributarias
utilizando variaveis enddgenas, composto por 3 mddulos, conforme mostra a

Figura 8. A seguir descrevem-se os modulos do modelo de previsao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012165/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012165/CA

Capitulo 4: Modelos para a gestdo fazendaria 48

Previsdo da variavel endogena

Pré-processamento das —
variaveis de entrada BD Histérica

ﬂ Conjunto devaridveis

m de entrada

‘ Selecdo da melhor ‘ ‘ Identificacdo da ‘

arquitetura melhor arquitetura

~_

ﬂ Entradase numero de
neurdnios na camada

escondida
Busca dos melhores pesos

da Melhor Arquitetura

\ ’
Sa 4"

Melhores pesos e bias

Figura 8. Modelo de previsao utilizando variaveis endégenas

4.1.1.
Pré-processamento das variaveis de entrada

O processo inicia-se com o0 pré-processamento das séries endbgenas, a
seguir é realizada a construcdo das variaveis de entrada das redes a partir das
séries originais (ver Tabela 4).

Para a construcdo das variaveis de entrada foram utilizados filtros. Um
filtro € uma funcdo matematica que aplicada aos valores da série produz uma
nova série com caracteristicas especificas. Entre os filtros mais comuns tém-se
as médias moveis e diferencas (Chatfield, 2003).

Na Tabela 4 sdo apresentadas as 11 variaveis de entrada, onde as 6
primeiras foram criadas a partir da manipulacdo dos valores originais da série
(como; médias moveis e diferencas). As variaveis de 7 a 11 sdo os retardos
(Lag’s) dos valores originais da seérie. O objetivo da criacdo de tais entradas
(criadas a partir de filtros) é reduzir o numero de entradas da rede, dada a
possibilidade de sazonalidade e tendéncia crescente da série, facilitando o
processamento e 0 mapeamento entre entradas e saidas realizado pelas redes

neurais.
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Tabela 4. Variaveis de entrada da rede

. Variaveis de Processamento dos valores da
Num. P L
Entradas série original (S)
1 MM3 St—1 tSt—2 + S¢—3
3
2 MM2 St-1 + 52
2
3 MM6 St—l + St—Z +, ey +St—6
6
4 MM12 St—l +St—2+’ ""+St—12
12
5 D12 St - St—l
6 D13 Se — S
7 M - 1 St—l
8 M-2 S s
9 M - 3 St—3
10 M-6 Si_e
11 M-12 Se_12
12 TARGET Si-13

Padrdes de variaveis de entrada das redes neurais — O processo de selecao
das variaveis que deveriam compor o conjunto de variaveis de entrada do
modelo foi avaliado exaustivamente a partir da combinacdo dessas variaveis. A

seguir, descreve-se a forma de como essas variaveis foram combinadas.

Observa-se que o numero de possiveis combinacBes das variaveis de
entrada, sem repeticdo, pode ser definido pela equacéo 4.1.

!
c=(})= ﬁ (4.1)

Em que:

C& = nimero de padrdes de vaiaveis de entrada, dadon e s
n = variaveis de entrada

s = subconjunto de variaveis de entrada

Por exemplo, na Figura 9 pode-se observar um conjunto de cinco variaveis
de entrada {1,2,..,5} (variaveis de entrada n =5) com uma rede de trés

entradas (subconjunto de variaveis de entrada s = 3), uma camada escondida e
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um neurdnio na saida, que resultaria em 10 conjuntos possiveis de combinacgfes

de padrdes:

Figura 9. Combinac¢fes possiveis com 5 variaveis para uma rede neural com 3 variaveis
de entradas

Na Tabela 5 é apresentado o niumero de padrdes de variaveis, formados a
partir da combinag&o de variaveis definidas por subconjuntos variando de 2 a 11
(subconjuntos de no minimo 2 e no maximo 11 entradas), sem repeticdo de 11

variaveis.

Tabela 5. NUumero total de padrdes de entrada a partir de combina¢des com 11 variaveis

de entrada
Subconj. de NUumero de
Variaveis Varidveis de Combinacéo Padrdes
Entrada

11 2 ci? 55
11 3 cit 165
11 4 cit 330
11 5 ci 462
11 6 cit 462
11 7 cit 330
11 8 cit 165
11 9 cit 55
11 10 cit 11
11 11 ci 1

2.036
*Combinacao variando de no minimo 2 varidveis até no maximo o total de

entradas disponiveis.

Ou seja, 0 numero total padrdes (redes) é 2.036, com diferentes conjuntos
de entrada a partir das 11 variaveis de entradas enddgenas.

Para cada padrdo de entrada sé&o avaliadas diversas arquiteturas de redes
neurais, ou seja, o numero de neurbnios na camada escondida varia de 1 a 6
neurbnios de forma a se identificar a melhor arquitetura para cada padrdo de

entrada. Nesse caso, como o processo de ajuste dos pesos das redes neurais é
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estocastico (0s pesos iniciais sdo pequenos e definidos aleatoriamente), cada
arquitetura das redes neurais (considerando entradas distintas e o numero de
neurdnios na camada escondida) sera inicializada 100 vezes. Considerando o
namero de padrBes de entradas (2.036) e 0 niumero de neurbnios na camada
escondida (até 6 neurdnios), o numero maximo de redes distintas que poderiam
ser avaliadas seria 1.221.600 redes neurais (linha 2 da Tabela 6).

A partir dessa metodologia apresentada, a Tabela 6 apresenta os totais de
redes a serem avaliadas para diferentes nUmeros das variaveis de entradas. Por
exemplo, caso existissem apenas 7 variaveis de entradas, seriam avaliados
72.000 modelos de redes neurais (linha 6 da Tabela 6), considerando a
combinacdo das entradas em subconjuntos de 2 a 7 variaveis, numero de
neurbnios na camada escondida variando de 1 a 6 e 100 inicializacdes de pesos

para cada uma dessas configuracoes.

Tabela 6. NUumero de modelos com diferentes nimeros de entradas disponiveis

Num. Neurdnios

Entradas na Camada Inicializagdes Total de Numero
Disponiveis Escondida Combinagbes de Redes
11 6 100 2.036 1.221.600

10 6 100 1.013 607.800

9 6 100 502 301.200

8 6 100 247 148.200

7 6 100 120 72.000

6 6 100 57 34.200

5 6 100 26 15.600

4 6 100 11 6.600

3 6 100 4 2.400

2 6 100 1 600

Normalizacdo — A normalizacdo das séries é realizada entre [—1,1]. O valor —1
corresponde aos valores minimos e o valor 1 aos valores maximos da série.

Para a normalizac¢ao inicialmente considerou-se a equagéo 4.2:

V- (ymax — ymin) * (x — xmin)

[ 4.2
(xmax — xmin) +ymin (4.2)

Em que:
xmax = maximo valor da série

xmin = minimo valor da série
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x = valor a normalizar
ymax =1
ymin = —1

Y = Normalizado

Para evitar que o0s novos valores previstos ultrapassem os limites da
normalizacdo [-1,1], foi predeterminado uma extensdo do dominio da
normalizacdo, prevenindo o futuro crescimento ou decrescimento dos valores

estimados. O novo dominio da série foi calculado com a equacgéao 4.3:

v = (ymax — ymin) * (x — xmin = 0.82)

' 43
(xmax * 1.18 — xmin * 0.82) + ymin (4.3)

Modelagem das redes neurais — A arquitetura e as caracteristicas de uma rede
neural Multi-Layer Perceptron (MLP), utilizada neste estudo, compreendem o
namero de entradas, o numero de camadas escondidas e o numero de
neurénios na camada escondida.

Os estudos tedricos mostram que uma camada escondida € suficiente para

que essas redes aproximem quaisquer funcdes nao-lineares (Cybenko, 1989).

Segundo alguns autores como Danh et. al (1999), Kisi (2005) e Fayal
(2005), ha alguns detalhes ainda n&o resolvidos, em relagdo a RNA. N&o ha,
ainda, um método sisteméatico ou teoria para a determinacéo da arquitetura 6tima
(nimero de entradas, nimero de camadas escondidas, nUmero de neurdnios na
camada escondida). A geometria varia muito de acordo com o problema em
questdo, e 0 método da tentativa e erro tem sido usado para alcancar uma

estrutura aceitavel.

Nesta dissertacdo o método para buscar a melhor arquitetura de rede
(nimero de neurbnios na camada escondida e peso dos neur6nios), dentre os
testes realizados, é realizado em dois passos: O primeiro passo € encontrar a
melhor arquitetura em média (100 inicializacdes), onde serdo avaliadas as
arquiteturas de redes com diferentes padrdes de entrada e nimero de neurbnios
na camada escondida. O segundo passo é buscar o melhor conjunto de pesos e
bias, para lograr o objetivo as melhores arquiteturas em média encontrada no

passo anterior, seréo inicializadas 1000 vezes.
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Treinamento das redes MLP — Os seguintes parametros serdo utilizados para o

treinamento das redes:
= Foi utilizada a funcdo tansing (Hyperbolic Tangent Sigmoid) como
funcdo de ativacdo da camada intermediaria e na camada de saida

foi utilizada a funcéo purelin (Linear).
= Para o treinamento foi utilizado o método Levenberg-Marquardt.

= Para determinar a melhor arquitetura, foi utiizado o MAPE (Mean
absolute Percentage Error) é calculado de acordo com a seguinte
formula:
N ak_yk|

k=1 ak

MAPE = X 100% (4.4)

Em que:
N = Numero de padrdes da base de dados
a;, = Saida desejada para o k-ésimo padrédo

v, = Saida obtida para o k-ésimo padréo
= NuUmero maximo de épocas igual a 1000.
= Numero maximo de falhas no conjunto de validagéo igual a 25.

= Uma camada escondida (oculta) com o numero de neurbnios
variando de 1 a 6.

= Selecdo de atributos através da avaliacdo dos conjuntos de variaveis
de entrada, que sdo formados a partir da combinacdo das variaveis
de entrada desde 2 elementos até no maximo 7 elementos. A medida
que o nimero de entradas aumenta, aumenta o erro de previsdo. Por
esse motivo o numero de entradas foi limitado a 7.

= Tamanho da janela historica é de 12 meses.

4.1.2.
Selecdo de variaveis endogenas

Para a selecdo de variaveis de entrada seréo utilizados os métodos de
selecdo de variaveis PCAM, LSE, SIE e ReliefF. E importante salientar que os
métodos de selecdo de variaveis apresentam apenas, uma nogao (a eficiéncia
depende da adequabilidade do método aos dados propriamente ditos) de quais

variaveis tém mais influencia na previséo (Fayal, 2005).
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A seguir se descrevem os procedimentos da selecdo de variaveis:

A. Selecionar as variaveis de entrada, utilizando os métodos PCAM,
LSE, SIE e ReliefF. Apds a selecdo avaliar a classificacdo de cada
método e escolher os métodos segundo o seu desempenho.

B. Associar os métodos escolhidos (item A, acima), onde o critério da
escolha é a classificagdo dos métodos, dando prioridade as
entradas mais relevantes de cada método, a fim de se obter uma

nova configuragéo de entradas.

4.1.3.
Identificac&o da melhor arquitetura em meédia

Nesta dissertacdo para identificar as melhores arquiteturas de rede em
média (nimero de neurbnios na camada escondida e peso dos neurdnios), sera
realizada a previsdo multistep (até 12 passos a frente) das redes selecionadas
na secao anterior (4.1.2). Onde cada arquitetura sera inicializada com 100
repeticbes, e avaliadas com diferentes padrbes de entradas e numero de

neurdnios na camada escondida.

4.1.4.
Busca dos melhores pesos

Nesta secdo o objetivo é encontrar o melhor conjunto de pesos e bias
para as melhores arquiteturas de rede em média obtida na secdo anterior (4.1.3).
Para alcancar este objetivo cada rede neural sera inicializada 1000 vezes. Apoés
de encontrar o melhore conjunto de pesos e bias sera realizado o Teste (Recall),
onde serdo utilizados os dados da série original do ano de validacdo e teste

respectivamente.
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4.2.
Modelo de previséo de receitas utilizando variaveis endégenas e
exdgenas

O modelo de previsdo utilizando variaveis enddgenas e exdgenas
desenvolvido permite realizar previsdes de até 12 passos a frente. As variaveis
enddgenas correspondem as variaveis que sao objeto da previsao (por exemplo,
0 ISSQN). As variaveis exoégenas sado criadas a partir de dados econdmico-
financeiros que ajudam a explicar a variavel que se deseja prever.

Nesta secéo, é apresentado o modelo de previsdo de receitas utilizando
variaveis enddgenas e exdgenas, composto por 7 médulos, conforme mostra a

Figura 10. A seguir descrevem-se 0os modulos do modelo de previsao.

Previsdo da variavel endogena Previsdo das varidveis exogenas

Pttt \ e e ~
I’ 1 |{ - \I
! Vo Pré-processamento das 1
1 1 | . — -
! Lo varidveis de entrada DB Exbgenas '
1 1 | !
! P ﬂ Conjunto de varidveis |
: ] : de entrada :

1
: Pré-processamento das v /—\ '
! varidveis de entrada - - . I
| Conjunto de T Selecdo _da melhor ldennﬁcaga_o da !
! varidveisde entrada ﬂ Vo arquitetura melhor arquitetura !
1 1 |
1 1 | :
1 /—_\ 1 | 1
1 v 1
1 [ .
1 Selegdo da melhor Identificacdo da N ﬂ Emr?di’“numemg: .
: arquitetura melhor arquitetura i - 25;’;]‘1’31?3: nacama !
H : | Busca dos melhores pesos !
i \_/ . ' da Melhor Arquitetura 1
\ 1 \ 1
N _’ N T 0 _____ "
Sub-conjunto de ~
entradas da variavel Identificacio da Melhor Previsdodas varidveis
endbgena Arquitetura conjunta exogena
(Endogena e ExOgena)

' Entradase nimero de
iL neuronios na camada escondida

Busca dos Melhores Pesos para
a Melhor Arquitetura conjunta
(Endogena e Exdgena)

@ Melhores pesos e bias

Figura 10. Modelo de previsao utilizando variaveis enddgenas e exdégenas

4.2.1.
Previsdo de variaveis exdgenas por redes neurais

Quando o modelo de previsdo da variavel de interesse usa variaveis
exdgenas em sincronia com a variavel que se deseja prever, € necessario
primeiro realizar a previsdo para as variaveis exogenas. Por exemplo, na Figura
11, para se prever a variavel de saida Z no tempo t+ 1 (futuro), a partir de

variaveis exogenas A, B e C sincronizadas a variavel Z, é necesséario conhecer
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os valores dessas variaveis em t + 1. A partir desses valores previstos € possivel

realizar a previsao da variavel de interesse.

Arsa

Biyq Zt41

CE+'J.

Figura 11. Valores futuros (previstos) das variaveis exdgenas

Em métodos de previsao, a inclusédo de varidveis exdgenas relevantes no
modelo pode aumentar a acuracia da previsdo. Assim, devem-se investigar as
possiveis variaveis exdgenas que poderiam contribuir para melhorar a previsao
da variavel que se deseja prever. No entanto, ndo se deve simplesmente agregar
tais variaveis. Deve-se primeiro avaliar o melhor conjunto de variaveis exdgenas
que pode agregar valor ao modelo de previséo.

A seguir é realizado o processo de selecdo as varidveis exdgenas, que

podem ser relevantes no modelo.

4.2.1.1.
Pré-processamento das variaveis exégenas

Nesta se¢do sdo extraidas as séries das variaveis exdgenas de bases de
dados externas. A seguir as variaveis exodgenas sdo escolhidas através da
correlacdo cruzada da variavel que se deseja prever (ISSQN), com cada variavel
exogena utilizando o software Econométrico EViews (Stock e Watson, 2007).
Neste procedimento sdo selecionadas as variaveis exdgenas com correlagbes
significativas.

A seguir sdo construidas as onze (11) variaveis de entradas (MM3, MM2,
MM6, MM12, D12, D13, M-1, M-2, M3, M-6 e M-12) das variaveis exbgenas

selecionadas, como indicadas na Tabela 4.

4.2.1.2.
Selecdo das variaveis exdgenas

Para a selecdo de variaveis de entrada exdgenas serdo utilizados os
métodos de selecdo de variaveis PCAM, LSE, SIE e ReliefF. E importante
salientar que os métodos de selecdo de varidveis apresentam apenas, uma

nocdo (a eficiéncia depende da adequabilidade do método aos dados
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propriamente ditos) de quais varidveis tém mais influencia na previsao (Fayal,
2005).

A seguir se descrevem o0s procedimentos para a selecdo das variaveis
exdgenas:

A. Selecionar as variaveis de entradas exdgenas, utilizando os
métodos PCAM, LSE, SIE e ReliefF. Apos a sele¢do avaliar a
classificacdo de cada método de selecdo de variaveis e escolher
o(s) método(s) segundo o seu desempenho.

B. Associar os métodos escolhidos (item A, acima), onde o critério da
escolha é a classificacdo dos métodos, dando prioridade as
entradas mais relevantes de cada método, a fim de se obter uma

nova configuracao de entradas.

4.2.1.3.
Identificacdo das melhores arquiteturas (em média) das variaveis
exodgenas

Nesta dissertacdo para identificar as melhores arquiteturas de rede em
média (numero de neurbnios na camada escondida e peso dos neurbnios), sera
realizada a previsdo multistep (até 12 passos a frente) das redes selecionadas
na secao anterior (4.2.1.2). Onde cada arquitetura sera inicializada com 100
repeticdes, e avaliadas com diferentes padrées de entradas e numero de

neurdnios na camada escondida.

4.2.1.4.
Busca dos melhores pesos das variaveis exégenas

Nesta secao o objetivo é encontrar o melhor conjunto de pesos e bias para
as melhores arquiteturas de rede em média obtida na secao anterior (4.2.1.3).
Para alcancar este objetivo cada rede neural sera inicializada 1000 vezes.

ApOs de realizar as previsfes das variaveis exdégenas do ano de validagdo

e realizado a previsdo conjunta (variaveis endogenas e exogenas).

4.2.2.
Identificacdo da melhor arquitetura conjunta (enddgenas e exégenas)
em meédia

Nesta secdo, o objetivo é considerar a utilizacdo das variaveis exdgenas

para melhorar (reduzir o MAPE) a qualidade da previsdo. Assim serdo
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investigados variaveis exdgenas econdmico-financeiras (relacionadas ao ISSQN)
que podem contribuir para aumentar a eficiéncia do modelo de estimacdo de

valores futuros de arrecadacgéo do ISSQN.

Nesta dissertacdo para identificar a melhor arquitetura de rede conjunta
(endbgena e exdgena) em média (numero de neurbnios na camada escondida e
peso dos neur6nios), sera realizada a previsao multistep (até 12 passos a frente)
das redes selecionadas nas secfes anteriores (4.1.3 e 5.3.2.4). Onde cada
arquitetura serd inicializada com 100 repeticdes, e avaliadas com diferentes

padrbes de entradas e numero de neurdnios na camada escondida.

4.2.2.1.
Avaliacado do esfor¢co computacional utilizando variaveis conjuntas
(endbgenas e exdgenas)

O teste com variaveis endbégenas e exdgenas aumenta o numero de
entradas da rede, o que leva também ao aumento de tempo de processamento
computacional. Para se ter uma nocdo da quantidade de modelos a serem
avaliados, a Tabela 7, apresenta 0os numeros totais de arquiteturas de redes a
serem avaliadas caso fossem, 5 varidveis exdgenas (Tabela 7) e 11 entradas
enddgenas (Tabela 8).

Primeiro € calculado o numero de padrdo de variaveis exdgenas, formados
a partir da combinacéo de variaveis definidas por subconjuntos variando de 0 a 5
(subconjunto com nenhuma exdgena e no maximo 5 entradas), sem repeticédo de
5 varidveis. Para calcular o numero total de combinacdes das vaiaveis

endogenas e exogenas, foi utilizado a eq. (4.1).

Tabela 7. Numero de combinacdes possiveis no caso de se considerar 5 variaveis

exégenas

Entradas Sub Conj. Combinacéo Numero Total
Ex6genas de Redes

5 0* cs 1

5 1 cs 5

5 2 c;s 10

5 3 c3 10

5 4 c3 5

5 5 cs 1

32
* Nao serd utilizada nenhuma variavel exdégena (rede sem variaveis exdgenas)
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Na Tabela 8, é apresentado o niumero de combinac¢des de arquiteturas de

redes com 11 entradas enddgenas e subconjuntos variando de 1 a 11.

Tabela 8. Numero de combinac¢des com 11 entradas enddgenas

Entradas Sub Conj.  Combinacéo Namero Total
Endoégenas de Redes
11 1 cit 11
11 2 cH 55
11 3 cit 165
11 4 cH 330
11 5 cit 462
11 6 cit 462
11 7 cH 330
11 8 cit 165
11 9 cat 55
11 10 cit 11
11 11 Cit 1

Na Tabela 9, € apresentado o numero total de arquiteturas de redes
considerando 11 varidveis endogenas (coluna 1) e 5 exdgenas (coluna 2)
combinadas, nimero de neurbnios na camada escondida (coluna 3), numero de
inicializacdes dos neurdnios (coluna 4). Os numeros definidos na coluna 1
indicam as combinac@es resultantes das variaveis endégenas (combinacao de 1
a 11 variaveis). Os numeros da coluna 2 indicam as combinagfes resultantes
das variaveis exégenas (combinadas de 0 a 5 variaveis). A coluna 3 indica os
ndmeros de neurdnios na camada escondida avaliados no modelo, variando de 1
até 6. E finalmente a quarta coluna apresenta os niumeros de inicializagbes que
cada uma dessas arquiteturas (entradas e numero de neurdnios na camada
escondida) precisa ser avaliada isoladamente. Assim a Tabela 9, mostra o

numero total de redes com 11 entradas enddgenas e 5 variaveis exdgenas.
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Tabela 9. Numero de redes com 11 enddgenas e 5 exdgenas

Entradas Entradas Neurdnios Inicializagdes Numero Total
Endogenas Exdgenas de Redes

11 31* 6 100 204.600
55 32 6 100 1.056.000
165 32 6 100 3.168.000
330 32 6 100 6.336.000
462 32 6 100 8.870.400
462 32 6 100 8.870.400
330 32 6 100 6.336.000
165 32 6 100 3.168.000
55 32 6 100 1.056.000
11 32 6 100 211.200
1 32 6 100 19.200
39.295.800

*Foram contabilizadas 31 variaveis, para o caso de nao haver variavel exdgena.

Na Tabela 10 é apresentado o numero total de redes considerando
entradas enddgenas de 2 a 11(coluna 1) e 5 entradas exdgenas (coluna 2). Os
nameros na coluna 1 indicam as entradas endégenas (definido pelos métodos de
selecdo de variaveis), e os numeros da coluna 2 indica o numero de entradas
exdégenas (combinadas de 0 a 5 variaveis).

Por exemplo, o nimero total de redes com 11 entradas enddgenas e 5
entradas exdgenas € 39.295.800 (Tabela 10), esse valor corresponde ao himero

total de redes calculado na Tabela 9.

Tabela 10. Niumero de redes com entradas enddgenas variando de 2 a 11 e 5 variaveis
exdgenas

Entradas Entradas NuUmero Total
Enddgenas Exdgenas de Redes

11 39.295.800
19.635.600
9.805.800
4.891.200
2.434.200
1.206.000
592.200
285.600
132.600
56.400
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4.2.2.2.
Busca do melhor conjunto de pesos da melhor arquitetura conjunta
(endbgena e exdgena)

Nesta secdo o objetivo é encontrar o melhor conjunto de pesos e bias
para a melhor arquitetura de rede conjunta (enddégena e exdgena) em média
obtida na secdo anterior (4.2.2). Para alcancar este objetivo cada rede neural
sera inicializada 1000 vezes. Apds de encontrar 0 melhor conjunto de pesos e
bias sera realizado o Teste (Recall), onde serdo utilizados os dados da série

original do ano de validacao e teste respectivamente.

4.3.
Modelo de Identificacéo de Irregularidades do ISSQN

O modelo proposto permite identificar divergéncias na classificacdo de
contribuintes do ISSQN em suspeitos e ndo suspeitos de irregularidades,
utilizando técnicas de Mineracdo de Dados (Data Mining), a partir do valor da
emissdo do ISSQN dos contribuintes e informacdes exdgenas extraidas de
bases de dados do CAGED (Cadastro Geral de Empregados e Desempregados).

O modelo proposto poderia utilizar outras bases de dados, por exemplo, as
que incluem informacdes como: salario dos empregados, consumo de energia
elétrica, escrituracao fiscal, etc. Essas informacdes tornariam ainda mais robusta
a modelagem. No entanto, devido a entraves que envolvem o sigilo fiscal ndo foi
possivel se obter estas outras informacdes. Além disso, infelizmente ndo se
obteve informacdes reais para se avaliar essa metodologia, ficando apenas
como uma metodologia proposta para futuras analises.

A base do ISSQN é formada pelo identificador do contribuinte (CNPJ) e
pelo valor do ISSQN emitidos por més. A base de dados do CAGED também é
formada pelo cadastro do contribuinte (CNPJ) e pelo nimero de empregados por
meés.

O modelo proposto utiliza algoritmo de clusterizacdo Fuzzy C-Means para
agrupar contribuintes por ano, a partir de informacgdes do valor do ISSQN emitido
e do numero de empregados. Apdés a clusterizacdo do valor emitido e da
clusterizacdo segundo o nimero de empregados, passa-se a fase de andlise dos
contribuintes nos grupos através de um processo heuristico, que sera descrito na
secdo 4.3.3 em maiores detalhes. O resultado da andlise atribui a cada

contribuinte avaliado, um grau (0 a 100) de irregularidade. Devido aos problemas
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encontrados nas bases de dados utilizados, a granularidade temporal deste

modelo é anual, ao invés de ser mensal como poderia ser.

A Figura 12 mostra o diagrama de blocos do modelo, e a seguir descreve-

se todo o processo de identificacdo das irregularidades, a partir das divergéncias

na classificacdo dos contribuintes nos grupos criados.

4.3.1.

-

DB
Historica

I’!'_c-1n'ﬂuc.~as:lmcmn L — -
Filtragem de Dados

ﬂ u Dados Filtrados

Log Clusterizagio
- dos contribuintes

ﬂ Grupos dos Contribuintes

Classificagiio dos
contribuintes

e

ll Grau de Irregularidade

Figura 12. Modelo de Identificacdo de Irregularidades

Pré-Processamento

O processo inicia-se com a leitura dos registros das bases de dados de

contribuintes do ISSQN e do CAGED. O passo seguinte é a realizacao do pré-

processamento dos dados e aplicacdo de um conjunto de filtros como:

Cruzamento das bases de dados do Municipio e do CAGED, para
selecionar registros de contribuintes que estejam presentes em
ambas as bases de dados;

Selecionar registros de contribuintes que estejam presentes no ano
de referéncia T e T + 1 (ano de comparacdo, ou seja, ano que se
deseja verificar a existéncia de irregularidade);

Para cada contribuinte somar todos os valores do atributo de
Emisséo do ISSQN do ano T, repetir a operagédo parao ano T + 1;
Para cada contribuinte calcular a média do atributo Numero de
Empregados do ano T, repetir a operagéo paraoano T + 1;

Utilizar a heuristica da Tabela 11, para filtrar os registros dos anos
TeT+ 1.
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Tabela 11. Heuristicas para filtrar dados

Emisséo do ISSQN NUum. de Empregados
T T+1 T T+1 Registro
1 ISS=0 ISS=0 Emp.=0 Emp.=0 Ignorar
2 ISS=0 ISS<0 Emp.=0 Emp.=0 Ignorar
3 ISS=0 ISS<0 Emp.=0 Emp.<0 Ignorar
4 ISS<0 ISS=0 Emp.=0 Emp.=0 Ignorar
5 ISS<0 ISS=0 Emp.<0 Emp.=0 Ignorar

A Tabela 11 apresenta nas colunas 2 e 3 de valores de ISSQN emitidos
por ano (T e T+ 1) para cada contribuite. As colunas 4 e 5 mostram,
respectivamente, o numero de empregados no ano T e T+ 1 para cada
contribuinte.

Os contribuintes classificados pela heuristica como ignorados, foram
removidos da base de dados. O objetivo da heuristica é filtrar casos de
contribuintes que ndo se encaixam no padrdo de normalidade ou de
irregularidade, por exemplo, empresas novas ou que, provavelmente, foram
fechadas. Todos os outros casos serdo mantidos na base de dados.

Na Tabela 12 apresenta-se um exemplo de registros pré-filtrados e
processados do ano T + 1, onde N representa a quantidade de contribuintes.

A coluna 1 da Tabela 12 apresenta o CNPJ dos contribuintes, a coluna 2 e
a coluna 3 apresentam, respectivamente, 0 somatdério do valor da Emissdo do

ISSQN por ano e o Niumero médio de Empregados por ano.

Tabela 12. Registros dos contribuintes do ano T+1

Emisséo do Nam. de
CNPJ ISSON Empregados
1 EM(T + 1)1, NE(T + 1)y,
2 EM(T + 1), NE(T + 1)3,

Nesse trabalho serdo utilizados dois métodos de valiagdo de clusters. O
primeiro foi o método Silhueta (Rousseeuw, 1987), (Vendramin et al 2009).
Neste método é gerado um indice que pode ser traduzido como: um coeficiente

gue mede o quao bem alocado cada elemento esta no seu grupo quando
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comparado aos outros clusters formados. O segundo método utilizado foi o0 PBM
desenvolvido por Pakhira et al., (2004), o PBM é um indice de validacdo que
investiga particdes avaliando sua estrutura geométrica e, se 0s agrupamentos
gerados sdo bem definidos e separados. Esses métodos visam identificar o
namero ideal (k) de clusters para os dados avaliados.

A seguir é apresentado o processo de clusterizagao.

4.3.2.
Clusterizagdo dos contribuintes

Esta secdo apresenta o processo de clusterizacdo utilizando Fuzzy C-
Means (FCM), onde os dados obtidos no passo anterior sdo utilizados para
construir grupos (clusters) de contribuintes que apresentam comportamentos
similares.

ApoGs a realizagcdo da clusterizacdo por atributo, tém-se os grupos dos
contribuintes para cada atributo (nesse caso emissdo do ISSQN e numero de
Empregados) nos anos T e T + 1 (ano de avaliagdo da irregularidade, ou seja,
ano que se deseja verificar a existéncia de irregularidade), e os respectivos
centréides. Os centrdides dos grupos, para o atributo Emissédo do ISSQN do ano

T + 1, podem ser definidos como os apresentados na Tabela 13.

Tabela 13. Centréides do atributo Emisséo do ISSQN do ano T+1

Centréides de

Grupo Emissao do ISSQN
1 CEISSQN(T + 1),
2 CEISSQN(T + 1),
g CEISSQN(T + 1),

Da mesma forma, s@o criados grupos para o atributo NUmero de
Empregados, com seus respectivos centroides. Esse procedimento deve ser

repetido para o ano T.
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4.3.3.
Classificagao dos contribuintes

A seguir é realizado o processo de classificacdo dos contribuintes do
ISSON utilizando a equagédo 4.5, segundo um grau de irregularidade, em
suspeitos e ndo suspeitos de irregularidades, utilizando os grupos obtidos no
passo anterior paraosanosT e T + 1.

CEISSQN A;(T)  CNEmp A,(T + 1)

CEISSQN A;(T + 1) CNEmp A, (T) (4.5)

Grau de Irregularidade =

Em que:

» CEISSQN A;(T) é o centrdide do contribuinte A classificado no grupo
i quanto a emissao de ISSQN no ano T,

= CEISSQN A;(T + 1) € o centrdide do contribuinte A classificado no
grupo j quanto a emisséo de ISSQN noano T + 1;

= CNEmp A,(T +1) é o centréide do contribuinte A classificado no
grupo u quanto ao numero de empregados noano T + 1;

» CNEmp A,(T) é o centroide do contribuinte A classificado no grupo

v quanto ao nimero de empregados no ano T.

O objetivo dessa funcao heuristica é avaliar o grau de modificacdo dos
padrBes, seja quanto a emissdo do ISSQN e/ou quanto ao numero de
empregados do contribuinte em dois anos consecutivos. O padrdao de
irregularidade classico relaciona a reduc¢ao do ISSQN com o aumento do nimero
de empregados, ou seja, sob o ponto de vista da irregularidade essas duas
variaveis séo inversamente proporcionais.

A explicacdo para usar o valor do centroide, ao invés do valor da emisséo
do contribuinte, por exemplo, se d& pelo fato do centréide representar o valor do
grupo, a despeito de pequenas variagdes das emissdes de ISSQN ou numero de
empregados dos contribuintes que pertengam ao grupo. Essa pratica
proporciona maior robustez ou considera as incertezas relacionadas as diversas
possibilidades que cercam as oportunidades para os negdécios dos prestadores
de servigos.

Inicialmente considerou-se uma fungéo na qual, para cada contribuinte se
observava o centréide do grupo ao qual ele pertence para os atributos emissdo
de ISSON e numero de empregados em T e T + 1. Dessa forma percebeu-se,
que muitas vezes, de um ano para O outro se verificou uma reducdo ou

crescimento financeiro do setor ao qual o contribuinte esta associado, sem com
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isso significar, pratica de irregularidade. Para eliminar essa componente, ao
invés de se utilizar o valor do centroide do grupo ao qual pertencia o contribuinte
do ano anterior (T), passou-se a observar 0 nimero do grupo ao qual pertencia
o contribuinte em T, mas utilizar o valor do centréide do grupo correspondente
emT+ 1.

Assim, para efeitos de contabilidade o Grau de Irregularidade é calculado
utilizando a eq. (4.6), onde a funcdo passa a efetivamente considerar os
seguintes valores:

CEISSQN Ay (T + 1)
CEISSQN A;(T + 1)

CNEmp Ay(T + 1)
CNEmp Ayery(T + 1)

Grau de Irregularidade = (4.6)

Em que:

= CEISSQN Ay (T + 1) € o centroide do contribuinte A classificado no
grupo i em T + 1 quanto a emissdo de ISSQN, dado que em T o
contribuinte estava classificado no grupo i;

= CEISSQN A;(T + 1) € o centrdide do contribuinte A classificado no
grupo j quanto a emissédo de ISSQN no ano T+1;

» CNEmp A,(T +1) é o centréide do contribuinte A classificado no
grupo u quanto ao nimero de empregados no ano T+1.

= CNEmp A,y (T + 1) € o centroide do contribuinte A classificado no
grupo v quanto ao numero de empregados no ano T+1, dado que

em T o contribuinte estava classificado no grupo v.

Com o objetivo de conhecer todas as relacBes entre os centréides de dois
grupos quaisquer sejam para o valor emitido de ISSQN, ou para o nimero de
empregados, calcula-se a matriz de relagcdes R, (Emissdo do ISSQN) e R,
(Namero de Empregados), paraoano T + 1.

Para realizar o calculo da matriz R, (atributo Emisséo do ISSQN), serdo
utilizados os centréides do ano T+1. Esta matriz R,, apresentada a seguir, tem

dimensédo g X g:

CEISSQN,(T + 1)1

rCEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)
CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)
CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

| CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1)

gxg
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Para realizar o calculo da matriz R, do atributo Niamero de Empregados,

foram utilizados os centroides do ano T + 1, esta matriz também tem dimensao

g % g. O calculo da matriz R, é apresentado a seguir:

R,

[CNEmp, (T + 1)

CNEmp,(T +1)

CNEmp,(T + 1)
CNEmp,(T + 1)

CNEmp,(T + 1)
CNEmp,(T + 1)

CNEmp,(T + 1)

CNEmpy (T + 1)

CNEmp,(T + 1)

CNEmpy (T + 1)

| CNEmp,(T + 1)

CNEmp,(T + 1)

CNEmp,(T +1)

CNEmp, (T + 1)1

CNEmp,(T +1)

CNEmp,(T + 1)

CNEmp,(T +1)

CNEmpy (T + 1)

“gxg

Em seguida é apresentada a matriz de varia¢do p, onde cada elemento da
matriz R, é combinado a cada elemento da matriz R,, através de uma soma
desses elementos, gerando a matriz y, com todas as possiveis combinacdes
entre as relagdes dos centréides dos grupos formados pelas emissdes de ISSQN

e pelo nimero de empregados, de dimensdo g2 x g2:

[CEISSQN, (T + 1) CEISSQN, (T + 1)
CEISSQN,(T+1) ' % CEISSQN,(T+1)  *
CEISSQN,(T + 1) CNEmp,(T + 1)
H=|CEISSQN,(T+1) ' "2 CNEmp,(T +1)

CEISSQN,(T + 1)
CEISSQN,(T +1) ~ 2
CEISSQN,(T + 1)
CEISSQN4(T + 1) TR,

+R,

CEISSQN,(T + 1)

CEISSQN,(T + 1) CEISSQN, (T + 1) N
CEISSQN,(T +1) * 2]

| CEISSQN,(T +1) 2 CEISSQN,(T+1) 2

9*xg*

O objetivo em construir antecipadamente a matriz u € tornar a avaliacdo
uniforme, a partir da normalizagdo dos seus elementos utilizando eq. (4.2), onde
os valores ymax e ymin foram modificados para 100 e 0, respectivamente.
Dessa forma o intervalo dos valores da variagdo da matriz u esté entre 0 e 100.

Para obter o Grau de Irregularidade de cada contribuinte, este sera
determinado segundo as suas emissdes de ISSQN e o niumero de empregados
emTeT+ 1. Por exemplo, para um valor de ISSQN emitido pelo contribuinte A
em T, € identificado o centréide mais proximo a esse valor, dentre os centréides
dos grupos formados pela clusterizacdo dos valores de ISSQN em T,
considerando todos os contribuintes em T.

A seguir na Tabela 14 é apresentados um exemplo de agrupamento de
valor do ISSQN emitidos e niumero de empregados de 12 contribuintes, para os
anos T e T + 1. Na coluna 1 apresenta-se o CNPJ dos contribuintes.

No ano T, a coluna 2 sao os valores ISSQN emitidos por ano e na coluna 3

0 grupo ao qual pertence o valor ISSQN emitido. Na coluna 4 apresenta a média
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do nimero de empregados por ano e na coluna 5 o grupo ao qual pertence o
namero de empregados.

No ano T + 1, a coluna 6 sdo os valores ISSQN emitidos por ano e na
coluna 7 o grupo ao qual pertence o valor ISSQN emitido. A coluna 8 apresenta
a média do nimero de empregados por ano e na coluna 9 o grupo ao qual

pertence o numero de empregados.

Tabela 14. Contribuintes agrupados nos anos T e T+1

T T+1
CNPJ ISSON Grupo | Num. Emp. | Grupo ISSQN | Grupo | Num. Emp. | Grupo
1 48.777,76 6 36 6 0,00 1 46 6
2 48.156,59 6 0 1 984,72 1 1
3 21.706,66 5 8 3 0,00 1 3
4 6.937,85 3 12 3 0,00 1 20 4
5 8.779,86 3 4 2 224,94 1 2
6 6.827,35 3 2 1 0,00 1 2 1
7 4.999,57 3 13 4 0,00 1 10 3
8 4.984,69 3 7 3 0,00 1 1
9 3.341,73 2 1 1 807,47 1 2
10 1.515,50 2 1 1 1.004,92 1 2
11 2.008,58 2 0 1 761,00 1 2
12 586,22 1 0 1 2.331,85 2 10 3

Da Tabela 14, pode-se observar o contribuinte com CNPJ 9, no ano T o
valor ISSQN emitido foi de 3.341,73 que pertence ao grupo 2, e a média do
namero de empregados foi de 1 o qual pertence ao grupo 1. O mesmo
contribuinte no ano T + 1, o valor ISSQN emitido foi de 807,47 que pertence ao
grupo 1, e a média do numero de empregados foi de 3 o qual pertence ao grupo
2.

O grau de irregularidade do contribuinte com CNPJ 9 é significativo, por
que no ano T seu valor ISSQN emitido foi de 3.341,73 e o mesmo contribuinte
no ano T + 1 seu valor ISSQN emitido foi de 807,47. Neste caso o valor ISSQN
emitido diminuiu em aproximadamente %, mas o numero de empregados

aumento de 1 para 3.
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5
Estudos de caso

Neste capitulo serdo aplicados os trés modelos propostos nesta
dissertacdo, para obter resultados decorrentes dos quatro (4) estudos de casos
para o Municipio de Araruama. A escolha do municipio foi realizada pela
Secretaria de Planejamento e Gestdo (SEPLAG) em parceria com a Associacdo
Estadual de Municipios (AMERJ) do projeto de Municipios Eficientes.

Os quatro (4) estudos de caso desenvolovidos foram as seguintes:

1. Previsao da arrecadacdo mensal de Receitas da Divida Ativa.
Previséo da arrecadacdo mensal de Receitas Tributéarias.
Previsdo da arrecadacdo mensal do ISSQN, utilizando variaveis
enddgenas e exdgenas.

4. ldentificac&o de Irregularidades do ISSQN.

5.1.
Previsdo da arrecadacdo mensal de receitas da Divida Ativa

Além dos Impostos, as Receitas da Divida Ativa também influencia na
composicao do orcamento do Municipio (Tabela 15). Assim para se realizar uma
boa gestdo, sdo necessarias ferramentas e funcionalidades, para a previsédo de
valores futuros da arrecadacdo de Receitas que estdo em Divida Ativa. Dessa
forma neste estudo de caso sera realizada a previsdo de 12 passos a frente da
arrecadacdo mensal de Receitas da Divida Ativa do Municipio de Araruama
utilizando variaveis enddgenas, ou seja, variaveis criadas a partir da variavel que
se deseja prever, nesse caso a Divida Ativa. Para a previsdo seré aplicado o
modelo proposto na Figura 8.

Na Tabela 15 sdo apresentadas as arrecada¢fes anuais dos anos 2004 a

2010 de Receitas da Divida Ativa do Municipio de Araruama.
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Tabela 15. Arrecadacao anual de Receitas da Divida Ativa

Anos Receitas da Divida Ativa (R$)
2004 2.047.510,61
2005 3.327.961,95
2006 3.693.094,43
2007 4.198.611,43
2008 4.739.891,03
2009 4.832.508,39
2010 5.721.246,32

A seguir descreve-se toda a metodologia usada no processo de previsao

da arrecadacéo de Receita da Divida Ativa.

5.1.1.
Pré-processamento das variaveis de entrada

A série de Receitas da Divida Ativa utilizada neste estudo de caso foi
extraida do Municipio de Araruama. Essa série corresponde a arrecadacao
mensal de Receitas das dividas ativas pagas por més. As receitas pagas séo
fracBes ou o total da divida de cada contribuinte. Os periodos da série utilizada
correspondem de janeiro de 2004 a dezembro de 2010, num total de 84
observacdes.

Na Figura 13 sdo apresentados os valores mensais da Receita da Divida

Ativa, observados por ano (janeiro de 2004 a dezembro de 2010).

7 x 10 : T T
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2005
6- - —+ 2006
—e—2007
—8—2008
——2009
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5 .
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(]
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Figura 13. Valores mensais da Receitas da Divida Ativa por ano


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012165/CA


Capitulo 5: Estudos de caso 71

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012165/CA

Na Figura 14, pode-se observar que a série de Receitas da Divida Ativa
(84,53, ..., Sg4) apresenta uma tendéncia de crescimento dos valores.

5
7X10 T T T T

—e— Receitas da Divida Ativa (2004-2010) ‘

R$ (Reais)
£

1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

1 1 1 1

Meses

Figura 14. Trajetéria da arrecadacdo mensal de Receitas da Divida Ativa

Na Figura 15, é apresentada a autocorrelacdo da primeira diferenca dos
valores da série original (D; = S;,, — S;) da série de Receitas da Divida Ativa.
Pode-se observar que a série apresenta forte evidéncia de sazonalidade, dado

que os retardos (Lag) 12 e 24 das autocorrelecdes séo significativos.
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0.2f======
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Figura 15. Autocorrelacao da série diferenciada de Receitas da Divida Ativa

A seguir para a variavel enddgena (Receitas da Divida Ativa), sao
construidas as onze (11) variaveis de entradas (MM3, MM2, MM6, MM12, D12,
D13, M-1, M-2, M3, M-6 e M-12), como indicadas na Tabela 4.
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5.1.2.
Selecdo das variaveis endégenas

Devido ao fato do histérico de dados ser curto, faz-se essencial realizar a
selecdo de varidveis. Essa € uma pratica em Mineracdo de Dados, que ajuda a
melhorar os resultados, filtrando as varidveis de entrada que nao contribuem
para explicar a saida. A seguir sao descritos os procedimentos para a selecao de

variaveis.

A. Selecdo das variaveis de entrada

No capitulo 3 foram apresentados os métodos de selecdo de variaveis
PCAM, LSE, SIE e ReliefF que serdo utlizados, a fim de se obter uma
classificacdo das varidveis de entrada em funcdo das variaveis de saida. A
classificacéo indica as entradas mais relevantes para os diferentes métodos. A
ordenacdo por método teve o objetivo de restringir o nimero de combinacgfes de
entradas (foram utilizadas apenas as sete mais bem avaliadas pelo método
dentre as 11 propostas). Os resultados sdo mostrados na Tabela 16.

A coluna 1 da Tabela 16 indica a variavel a ser avaliada, as colunas de 2 a

5 indicam as posi¢des das variaveis para os métodos de selecéo.

Tabela 16. Classificagdo dos métodos

Entradas LSE ReliefF PCAM SIE

MM3 4° 6° 7°
MM2 6° 10° 6°
MM6 3° 7°
MM12 2° 6°
D12 5° 4° 4° 2°
D13 2° 7° 3° 5°
M-1 1° 5° 1°
M-2 7° 8° 3°
M-3 3° 9° 2° 4°
M-6 11° 5°
M-12 1° 1°

Por exemplo, o0 método LSE classificou a variavel M-1 (valor da Receita
da Divida Ativa do més anterior ao més que se deseja prever) em primeiro lugar,
0 quer dizer que essa variavel é a mais importante, dentre as 11, para esse
método. Ja para o método ReliefF, a varidvel que melhor explica a variavel de

saida, nesse caso a Receita da Divida Ativa, é a varidvel M-12, ou seja, o valor
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da Receita da Divida Ativa de 12 meses anterior ao valor da Divida Ativa
referente ao més M que se deseja prever.

Da Tabela 16 pode-se observar que as classificacdes dos métodos séo
diferentes para cada variavel de entrada. Nesta dissertacdo as classificacdes
dos métodos de selegcdo de variaveis foram avaliadas para determinar qual

método é mais eficiente para a variavel endogena (Receitas da Divida Ativa).

Numero de redes com 7 variaveis de entrada — Para calcular o nimero total
de combinacbes com 7 variaveis enddgenas e subconjuntos variando de 2 a 7,
foi utilizada a eq. (4.1). Na Tabela 17 é apresentado o calculo do numero total de

redes.

Tabela 17. Namero total de combinagfes das 7 entradas enddgenas

Numero de Entradas da Sub Conj. Combinacdo Conjuntos t'ie
Rede Neural Entradas Entradas Avaliados
7 2 c] 21
7 3 cy 35
7 4 c7 35
7 5 c? 21
7 6 cl 7
7 7 c? 1
120

Identificacdo da melhor arquitetura de rede dos 4 métodos — O objetivo
dessa avaliacdo € identificar os métodos de selecdo que estdo mais
relacionados ao tipo de dado que ele processa, dadas as diferencas encontradas
na classificacdo das varidveis de entrada por método (Tabela 16). Cada rede
neural serd treinada com dados do periodo de janeiro de 2004 a dezembro de
2009. O conjunto de dados de janeiro a dezembro de 2010 serd utilizado apenas
para efeitos de validagao.

Foram realizadas muitas avaliagdes utilizando-se redes MLP (até 12
passos a frente) com entradas geradas a partir das combinacdes das entradas
selecionadas pelos métodos (Tabela 16). As entradas indicadas por cada
método foram utilizadas as combinando exaustivamente desde quaisquer duas
entradas (das 7 selecionadas) até sete entradas para diferentes nimeros de
neurbnios na camada escondida (variando de 1 a 6 neurdnios).

Na Tabela 18 sao apresentados os resultados das previsGes das melhores
arquiteturas de rede em média (100 inicializacbes). Pode-se observar que os

resultados da variavel de Receita da Divida Ativa foram melhores com os
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métodos PCAM e ReliefF. Sendo assim, decidiu-se ndo utilizar os métodos LSE
e SIE, por que seus respectivos resultados ndo foram considerados satisfatorios,
frente aos outros dois.

A Tabela 18 também mostra que os modelos PCAM obteve o melhor
resultado para a selecdo de entradas MM6, MM12 e M-3. O modelo RiliefF obteve
um resultado muito proximo ao obtido pelo PCAM com as varidveis MM6, MM12,
D13 e M-1. Essas variaveis foram identificadas ap6s a combinacao de variaveis

mencionada acima.

Tabela 18. Erro MAPE dos métodos de selecéo de varidveis

Método Entradas Neurénios MAPE %
LSE [MM3, M-1] 3 13,75
PCAM [ MM6, MM12, M-3 ] 4 9,84
ReliefF [ MM6, MM12, D13, M-1] 3 9,98
SIE [ MM3, M-1] 4 12,83

B. Selegcdo das varidveis de entrada associando dos métodos PCAM e
ReliefF
As classificacdes das variaveis obtidas a partir dos métodos PCAM e
ReliefF foram associadas, dando prioridade as entradas mais relevantes de cada
método, a fim de se obter uma nova configuracao de entradas. Na Tabela 19 séo
apresentadas as entradas escolhidas pelas associacées dos métodos PCAM-
ReliefF (coluna 4).

Tabela 19. Entradas da Rede de Receita da Divida Ativa

Entradas ReliefF PCAM PCAM-ReliefF

MM3 6°

MM2 10°

MM6 3° 7° X
MM12 2° 6° X
D12 4° 4° X
D13 7° 3° X
M-1 5° X
M-2 8°

M-3 9° 2° X
M-6 11° 5°

M-12 1° 1° X
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A escolha das variaveis buscou conciliar as 4 melhores variaveis de cada
método de forma a totalizar 7 variaveis. Como havia variaveis que estavam entre
as 4 melhores de ambos os métodos de sele¢do (por exemplo, M-12 e D12),
optou-se por incluir o M-1, ndo apenas por ele ser 5° melhor valor para 0 método
ReliefF, mas também por ser o valor imediatamente anterior ao valor que se
deseja prever. Essa posicdo na série temporal costuma ser de grande ajuda no

processo de previsdo em modelos de previsdo de séries temporais.

Identificacdo da melhor arquitetura de rede associando os métodos PCAM
e ReliefF — Foram realizadas muitas avaliagdes utilizando-se redes MLP com
entradas selecionadas pelos métodos PCAM e ReliefF e a associacdo dos
métodos PCAM-ReliefF (Tabela 19). A identificacdo da arquitetura envolveu as
variaveis de entradas que foram combinadas, desde quaisquer duas entradas
(das 7 selecionadas) até sete entradas e avaliagbes com diferentes nimeros de
neurbnios na camada escondida (variando de 1 a 6 neurdnios). Na Tabela 20
sdo apresentados os resultados das previsdes das melhores arquiteturas de
rede em média (100 inicializacbes) para cada arquitetura. Os dois primeiros
valores da Tabela 20 vieram da Tabela 18, apenas a terceira linha da Tabela 20
foi acrescentada. Ela mostra uma pequena melhora em média do efeito

associativo entre os métodos de selecdo de variaveis PCAM e ReliefF.

Tabela 20. Melhores arquiteturas em média de Receitas da Divida Ativa

Método Entradas Neurdnios MAPE %
PCAM [ MM6, MM12, M-3 ] 4 9,84
ReliefF [ MM6, MM12, D13, M-1] 3 9,98
PCAM-ReliefF [MM12, M-1] 4 9,69

5.1.3.
Busca dos melhores pesos

O passo seguinte, segundo a metodologia adotada, € encontrar o melhor
conjunto de pesos e hias para as melhores arquiteturas de rede em média obtida
na secéo anterior (Tabela 20). Para alcancar o objetivo, as melhores arquiteturas
em média foram inicializadas 1000 vezes. Os resultados sao apresentados na
Tabela 21.

A melhor arquitetura de rede (entradas MM12 e M-1 e 4 neurbnios) foi

obtida pela combinacao dos métodos PCAM-ReliefF, com MAPE igual a 5,63%.
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Tabela 21. Resultados previstos de Receitas da Divida Ativa

Métodos Entradas Neurénios  Mape %
PCAM [ MM6, MM12, M-3 ] 4 6,02
ReliefF [ MM6, MM12, D13, M-1] 3 5,79
PCAM-ReliefF [MM12, M-1] 4 5,63

Na Figura 16 sdo apresentados os valores Previstos e Reais da melhor
arquitetura de Receitas da Divida Ativa do ano 2010 (periodo correspondente

aos dados de validagéo).
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Figura 16. Previsdes de Receitas da Divida Ativa para o ano 2010

5.2.
Previsdo da arrecadacdo mensal de Receitas Tributarias

As Receitas Tributarias sdo compostas por impostos arrecadados
diretamente pelo municipio de Araruama. O valor arrecadado anual influencia na
composic¢ao do orgamento do Municipio. Assim para se realizar uma boa gestao,
s8o necessarias ferramentas e funcionalidades, para a previsdo de valores
futuros da arrecadacdo de Receitas Tributarias. Dessa forma neste estudo de
caso sera realizada a previsao de 12 passos a frente da arrecada¢do mensal de
Receitas Tributarias do Municipio de Araruama utilizando variaveis endégenas,
ou seja, variaveis criadas a partir da variavel que se deseja prever, nesse caso
as Receitas Tributarias. Para a previsdo serd aplicado o modelo proposto na
Figura 8.

As Receitas Tributarias sao formadas pelas soma dos seguintes impostos
TCE (2010):

» Imposto s/ a Propriedade Predial/Territorial Urbana (IPTU)
» Imposto s/ Servigos de Qualquer Natureza (ISSQN)

»= Imposto s/ Transmissdo de Bens Imoveis

* Imposto de Renda Retido na Fonte (IRRF)

= Qutras Receitas Tributarias
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A Figura 17 apresenta o percentual dos impostos que conformam as
Receitas Tributarias do Municipio de Araruama do ano 2010.

Qutras Receitas
Tributarias 22%

_IRe Proventos QN 3%
O ITBI9%

IPTU 38%
~ ISSQN 28%

Figura 17. Impostos que conformam as Receitas Tributarias do ano 2010

A seguir descreve-se toda a metodologia usada no processo de previsao

de Receitas Tributarias.

5.2.1.
Pré-processamento das variaveis de entrada

A série de Receitas Tributarias utilizada neste estudo de caso foi extraida
do site do TCE. Esta série corresponde a arrecadacdo mensal de Receitas
Tributarias. Os periodos da série utilizada correspondem de marco de 2005 a
dezembro de 2010, num total de 70 observacdes.

Na Figura 18, sdo apresentados os valores mensais (janeiro a dezembro),

dos anos 2005 a 2010, das arrecadacdes de Receitas Tributarias.

~
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Figura 18. Valores mensais de Receitas Tributérias dos anos 2005 a 2010
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Na Figura 19, pode-se observar que a série das Receitas Tributarias

(84,53, ..., S70) apresenta sazonalidade e uma leve tendéncia de crescimento dos

valores.
6
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Figura 19. Trajetéria da arrecadacdo mensal de Receitas Tributarias

Na Figura 20 é apresentado a autocorrelacdo da primeira diferenca dos
valores da série original D, = (S;,, — S;) da série de Receitas Tributarias. Pode-
se observar que a série apresenta forte evidéncia de sazonalidade, dado que os

retardos (Lag) 12, 24 e 36 das autocorrelacdes sao significativos.
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Figura 20. Autocorrelacdo da série de Receitas Tributarias

A seguir para a variavel endogena (Receitas Tributarias), sdo construidas
as onze (11) variaveis de entrada (MM3, MM2, MM6, MM12, D12, D13, M-1, M-2,
M3, M-6 e M-12), como indicadas na Tabela 4.
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5.2.2.
Selecdo das variaveis endégenas

Devido ao fato do histérico de dados ser curto, faz-se essencial realizar a
selecdo de varidveis. Essa € uma pratica em Mineracdo de Dados, que ajuda a
melhorar os resultados, filtrando as varidveis de entrada que nao contribuem
para explicar a saida. A seguir sao descritos os procedimentos para a selecao de

variaveis.

A. Selecdo das variaveis de entrada

No capitulo 3 foram apresentados os métodos de selecao de variaveis
PCAM, LSE, SIE e ReliefF que serdo utlizados, a fim de se obter uma
classificacdo das varidveis de entrada em funcdo das variaveis de saida. A
classificacéo indica as entradas mais relevantes para os diferentes métodos. A
ordenacdo por método teve o objetivo de restringir o nimero de combinacgfes de
entradas (foram utilizadas apenas as sete mais bem avaliadas pelo método
dentre as 11 propostas). Os resultados sdo mostrados na Tabela 22.

A coluna 1 da Tabela 22 indica a variavel a ser avaliada, as colunas de 2 a

5 indicam as posic¢des das variaveis para os métodos de selecao.

Tabela 22. Classificagdo dos métodos

Entradas LSE ReliefF PCAM SIE

MM3 3° 7° 4°
MM2 2° 4° 6°
MM6 10° 7°
MM12 8° 6°
D12 4° 3° 4° 5°
D13 6° 5° 1° 2°
M-1 7° 2° 3°
M-2 1° 6° 2° 7°
M-3 5° 9° 1°
M-6 11° 3°
M-12 1° 5°

Por exemplo, o método LSE classificou a variavel M-2 (valor de Receitas
Tributarias de dois meses anteriores ao més que se deseja prever) em primeiro
lugar, o quer dizer que essa variavel € a mais importante, dentre as 11, para
esse método. Ja para o método ReliefF, a variavel que melhor explica a saida da

variavel que se deseja prever, nesse caso a Receita Tributérias, é a variavel M-
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12, ou seja, o valor da Receita Tributarias de 12 meses anterior ao més que se
deseja prever.

Da Tabela 22 pode-se observar que as classificacdes dos métodos séo
diferentes para cada variavel de entrada. Nesta dissertacdo as classificacdes
dos métodos de selegcdo de variaveis foram avaliadas para determinar qual

método é mais eficiente para a variavel endogena (Receitas Tributarias).

Identificacdo da melhor arquitetura de rede dos 4 métodos — O objetivo
dessa avaliacdo € identificar os métodos de selecdo que estdo mais
relacionados ao tipo de dado que ele processa, dada as diferencas encontradas
na classificacdo das variaveis de entrada por método (Tabela 22). Cada rede
neural sera treinada com dados do periodo de marco de 2005 a dezembro de
2009. O conjunto de dados de janeiro a dezembro de 2010 serd utilizado apenas
para efeitos de validacao.

Foram realizadas muitas avaliacdes utilizando-se redes MLP (até 12
passos a frente) com entradas geradas a partir das combinacdes das entradas
selecionadas pelos métodos (Tabela 22). As entradas indicadas por cada
método foram utilizadas as combinando exaustivamente desde quaisquer duas
entradas (das 7 selecionadas) até sete entradas para diferentes numeros de
neurdnios na camada escondida (variando de 1 a 6 neurdnios).

Na Tabela 23 s&o apresentados os resultados das previsdes das melhores
arquiteturas de rede em meédia (100 inicializagbes). Pode-se observar que os
resultados da variavel de Receitas Tributarias foram melhores com os métodos
PCAM e ReliefF. Sendo assim, decidiu-se ndo utilizar os métodos LSE e SIE, por
que seus respectivos resultados ndo foram considerados satisfatérios, frente aos
outros dois.

A Tabela 23 também mostra que o modelo PCAM obteve o melhor
resultado para a selecédo de entradas MM6 e MM12. O modelo RiliefF obteve um
resultado maior ao obtido pelo PCAM com as variaveis D12, D13 e M-12. Essas
variaveis foram identificadas apés a combinacdo de variaveis mencionada

acima.

Tabela 23. Erro MAPE dos métodos de selecdo de variaveis

Método Entradas Neurdnios MAPE %
LSE [ MM2, M-3] 1 32,90
PCAM [ MM6, MM12 ] 1 28,55
ReliefF [D12, D13, M-12] 1 31,12
SIE [ MM3, M-3] 1 33,52
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B. Selecdo das variaveis de entrada associando os métodos PCAM e
ReliefF
As classificacdes das variaveis obtidas a partir dos métodos PCAM e
ReliefF foram associadas, dando prioridade as entradas mais relevantes de cada
método, a fim de se obter uma nova configuracao de entradas. Na Tabela 24 séo
apresentadas as entradas escolhidas pelas associacbes dos métodos PCAM-
ReliefF (coluna 4).

Tabela 24. Entradas da Rede de Receitas Tributarias

Entradas ReliefF PCAM PCAM-ReliefF

MM3 7°

MM2 4°

MM6 10° 7°

MM12 8° 6° X
D12 3° 4° X
D13 5° 1° X
M-1 2° X
M-2 6° 2° X
M-3 9°

M-6 11° 3° X
M-12 1° 5° X

A escolha das variaveis buscou conciliar os melhores 3 variaveis de cada
método de forma a totalizar 7 variaveis. Para completar a variavel que falta foi
selecionado a variavel MM12 ja que essa variavel foi selecionada por os dois

métodos.

Identificacdo da melhor arquitetura de rede associando os métodos PCAM
e ReliefF — Foram realizadas muitas avaliagdes utilizando-se redes MLP com
entradas selecionadas pelos métodos PCAM e ReliefF e a associacdo dos
métodos PCAM-ReliefF (Tabela 24). A identificacdo da arquitetura envolveu as
variaveis de entradas que foram combinadas, desde quaisquer duas entradas
(das 7 selecionadas) até sete entradas e avaliagbes com diferentes nimeros de
neurbnios na camada escondida (variando de 1 a 6 neurdnios). Na Tabela 25
sdo apresentados os resultados das previsbes das melhores arquiteturas de
rede em média (100 inicializagcdes) para cada arquitetura. Os dois primeiros
valores da Tabela 25 vieram da Tabela 23 e apenas a terceira linha da Tabela 25

foi acrescentada.
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O resultado aponta a melhor arquitetura com entradas MM6 e MM12. Nesse
caso a juncdo dos modelos de sele¢cédo de varidveis apresentou resultados muito

proximos ao resultado obtido a partir do método PCAM.

Tabela 25. Melhores arquiteturas em média de Receitas Tributarias

Método Entradas Neurdnios MAPE %
PCAM [ MM6, MM12 ] 1 28,55
ReliefF [ D12, D13, M-12] 1 31,12
PCAM-ReliefF [MM12, D13 ] 1 28,66

5.2.3.
Busca dos melhores pesos

O passo seguinte, segundo a metodologia adotada, € encontrar o melhor
conjunto de pesos e hias para as melhores arquiteturas de rede em média obtida
na secdo anterior (Tabela 25). Para lograr o objetivo, as melhores arquiteturas
em meédia foram inicializadas 1000 vezes. Os resultados sdo apresentados na
Tabela 26.

A melhor arquitetura de rede (entradas D12, D13 e M-12 e 1 neurdnio) foi
obtida com o método ReliefF, com MAPE igual a 10,87%.

Tabela 26. Resultados previstos de previsdo de Receitas Tributarias

Métodos Entradas Neurbnios Mape %
PCAM [MM6, MM12] 1 24,46
ReliefF [D12, D13, M-12] 1 10,87
PCAM-ReliefF [MM12, D13] 1 16,76

Na Figura 21 s&o apresentados os valores Previstos e Reais da melhor
arquitetura de Receitas de Tributarias do ano 2010 (periodo correspondente aos

dados de validacéo).
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Figura 21. Previsdes de Receitas Tributarias para o ano 2010
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Na Tabela 27 é apresentada a previsdo de Receitas Tributarias realizada
pela Secretaria de Fazenda do Municipio de Araruama (SFMA), que esta
disponivel no site do TCE, e a previsdo do modelo proposto nesta dissertacdo
para o ano 2010 (somatorio das previsdes mensais), além do valor real, que
corresponde a soma da arrecadacao mensal de Receitas Tributarias de janeiro a
dezembro do ano 2010. O resultado obtido com o modelo proposto foi melhor em
comparagcdo ao valor previsto pela SFMA. Infelizmente ndo se sabe como foi
realizada a previsdo apresentada pela SFMA. A principio, o que sabe é que esta
previsdo é uma estimativa considerando os valores dos anos anteriores e

expectativas baseadas em politicas.

Tabela 27. Comparacgéo da previsdo de Receitas Tributarias para o ano 2010

Receitas Tributéarias Erro Relativo
(Janeiro a Dezembro) Ano 2010 (|Previsto-Real|)/Real
Valor Real 26.565.500,30 -

Previsédo do SFMA 23.649.510,90 10,98%
Previsdo do Modelo Proposto  24.081.821,80 9,35%

A seguir foi realizado um teste (Recall) utilizando como entrada da rede, a
informacdo da arrecadacdo mensal do ano 2010, para prever o ano 2011, com
0S mesmos pesos e hias da melhor rede obtida (Tabela 26) para essa série.

O resultado do teste para 0 ano 2011 é apresentado na Tabela 28. Pode-
se observar que o resultado com o0 modelo proposto foi melhor do que a previsdo
feita pela SFMA.

Tabela 28. Comparacgéo da previsdo de Receitas Tributarias para o ano 2011

Receitas Tributarias Total — 2011 Erro Relativo
(Janeiro a Dezembro) (|Previsto-Real|)/Real
Real 31.995.794,60 -

Previsao do SFMA 25.398.409,30 20,6%

Previsdo do Modelo Proposto 27.169.503,90 15,1%
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5.3.
Previsdo da arrecadacdo mensal do ISSQN utilizando variaveis
endbégenas e exdgenas

O ISSQN é diretamente arrecadado pelo municipio de Araruama. O valor
arrecadado anual influencia na composi¢cdo do orcamento do Municipio. Assim
para se realizar uma boa gestéo, sdo necessarias ferramentas e funcionalidades,
para a previséo de valores futuros da arrecadacao do ISSQN. Dessa forma neste
estudo de caso sera realizada a previsédo de 12 passos a frente da arrecadacdo
mensal do ISSQN do Municipio de Araruama utilizando varidveis endégenas e
exbégenas.

O modelo apresentado nessa sec¢do investigou variaveis enddgenas
(variaveis explicativas construidas a partir da variavel que se deseja prever) e
exdgenas (variaveis explicativas construidas a partir de outras variaveis distintas
da varidvel que se deseja prever) para avaliar os melhores conjuntos de
variaveis de entrada para as redes neurais.

Para a previsdo da variavel endégena (ISSQN) foi aplicado o modelo
proposto na Figura 8, e para a previséo utilizando ambas variaveis (endogenas e
exbégenas) foi aplicado o modelo proposto na Figura 10. A seguir descreve-se

toda a metodologia usada no processo de previsao da arrecadacao do ISSQN.

5.3.1.
Previsdo da arrecadacédo do ISSQN com variaveis endégenas

Nesta secdo € realizado a previsdo de 12 passos a frente da arrecadacédo
mensal do ISSQN do Municipio de Araruama utilizando variaveis enddgenas.

Para a previséo sera aplicado o modelo proposto na Figura 8.

5.3.1.1.
Pré-processamento das variaveis de entrada

As séries do ISSQN utilizada neste estudo de caso foram extraidas do site
do TCE, e do Municipio de Araruama. Esta série corresponde a arrecadacdo
mensal do ISSQN.

Os periodos das séries enddgenas e exdégenas utilizadas foram de janeiro
de 2004 a dezembro de 2010, num total de 84 observacoes.

Na Figura 22. sdo apresentados os valores mensais do ISSQN,
observados por ano (janeiro de 2004 a dezembro de 2010). Percebe-se que as

séries ndo apresentam um comportamento sazonal, como as outras séries ja
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apresentadas Da Figura 23, pode-se observar uma tendéncia de crescimento
dos valores (54,55, ..., Sg4), do ISSQN.

&
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Figura 22. Valores mensais do ISSQN por ano
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Figura 23. Trajetdria da arrecadacao da série ISSQN

Na Figura 24, apresenta a autocorrelacdo da primeira diferenca dos
valores da série original (D; = S;,; — S;) da série ISSQN. Pode-se observar que
a série ndo apresenta evidéncia de sazonalidade nos retardos (Lag) 12, 24 e 36.

A série tem maior correla¢cdo com alguns meses dentre 0s 12 meses anteriores.
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Figura 24. Autocorrelacdo da série diferenciada do ISSQN

A seguir para a variavel endégena (ISSQN), sdo construidas as onze (11)
variaveis de entrada (MM3, MM2, MM6, MM12, D12, D13, M-1, M-2, M3, M-6 € M-12),

como indicadas na Tabela 4.

5.3.1.2.
Selecdo das variaveis enddgenas do ISSQN

Devido ao fato do histérico de dados ser curto, faz-se essencial realizar a
selecdo de variaveis. Essa € uma pratica em Minerac¢ao de Dados, que ajuda a
melhorar os resultados, filtrando as variaveis de entrada que ndo contribuem
para explicar a saida. A seguir sao descritos os procedimentos para a selecao de

variaveis enddgenas.

A. Selecédo das variaveis de entrada endégenas (ISSQN)

No capitulo 3 foram apresentados os métodos LSE, PCAM, ReliefF, e SIE,
gue serdo utilizados a fim de se obter uma classificagdo das variaveis
enddgenas (ISSQN) segundo esses métodos. A ordenacdo por método teve o
objetivo de restringir o numero de combinacdes de entradas (foram utilizadas
apenas as sete mais bem avaliadas pelo método dentre as 11 propostas). Os
resultados sédo mostrados naTabela 29.

A coluna 1 da Tabela 29 indica a variavel a ser avaliada, as colunas de 2 a

5 indicam as posi¢cdes das variaveis para os métodos de selecéo.
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Tabela 29. Sele¢éo de entradas da variavel enddgena (ISSQN) pelos 4 métodos de
selecdo de variaveis

Entradas LSE PCAM ReliefF SIE

MM3 1° 2° 2°
MM2 3° 6° 3°
MM6 7° 4°
MM12 6° 1°
D12 9° 5°
D13 4° 3° 5° 4°
M-1 2° 1° 10° 1°
M-2 5° 2° 7° 7°
M-3 6° 8° 6°
M-6 5° 11°
M-12 4° 3°

A partir da Tabela 29 pode-se verificar, por exemplo, que o método PCAM
classificou a variavel M-1 (valor do ISSQN do més anterior ao més que se deseja
prever) em primeiro lugar, o quer dizer que essa variavel é a mais importante,
dentre as 11, para esse método. Ja para o método ReliefF (Tabela 29), a
variavel que melhor explica a varidvel que se deseja prever, nesse caso 0
ISSQN, é a variavel MM12, ou seja, a média mével dos 12 ultimos valores do
ISSQN antes do més que se deseja prever.

Da Tabela 29 pode-se observar que as classificacdes dos métodos sdo
diferentes para cada variavel de entrada. Nesta dissertacdo as classificacdes
dos métodos de selecdo de varidaveis foram avaliadas para determinar qual

método é mais eficiente para a variavel endégena (ISSQN).

Identificagcdo da melhor arquitetura de rede dos 4 métodos — O
objetivo dessa avaliacdo € identificar os métodos de selecdo que estdo mais
relacionados ao tipo de dado que ele processa, dada as diferencas encontradas
na classificacdo das varidveis de entrada por método (Tabela 29). Cada rede
neural sera treinada com dados do periodo de janeiro de 2004 a dezembro de
2009. O conjunto de dados de janeiro a dezembro de 2010 ser utilizado apenas
para efeitos de validagao.

Para a avaliagdo dos métodos de selecdo de variaveis, a partir das
variaveis enddégenas indicadas por cada método (Tabela 29), foi realizada a
previsdo do ISSQN através de uma rede multistep (até 12 passos a frente). Para
essas avaliagfes considerou-se as combinacdes das 7 entradas selecionadas e

subconjuntos variando de 2 a 7 (Tabela 17). Também se investigou diferentes
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neurénios na camada escondida (de 1 a 6 neurbnios) para cada uma das
combinagbes de variaveis de entrada, e, além disso, cada arquitetura foi
inicializada 50 vezes.

Na Tabela 30 sdo apresentados os resultados das previsGes das melhores
arquiteturas de rede em média (50 inicializacdes). Pode-se observar que 0s
resultados das previsbes da varidvel ISSQN foram bem melhores com os
métodos PCAM (13,01%) e ReliefF (13.54%). Sendo assim, decidiu-se néo
utilizar as classificacbes dos métodos LSE e SIE para a variavel endogena
(ISSQN) por que seus respectivos resultados ndo foram considerados

satisfatorios.

Tabela 30. Melhores arquiteturas da variavel endégena (ISSQN) em média

Variaveis LSE PCAM ReliefF SIE
ISSON 22,84 % 13,01 % 13,54 % 23,34 %

B. Selecdo das variaveis de entrada associando os métodos PCAM e
ReliefF

Dado que os resultados de previsdo (Tabela 30) por redes neurais,
utilizando as variaveis enddgenas do ISSQN selecionadas pelos métodos PCAM
e RefliefF, foram superiores, avaliou-se também outras configuracdes de
variaveis de entrada associando-se as variaveis selecionadas pelos métodos
PCAM e RefliefF. Deu-se prioridade as entradas mais relevantes de cada
método de selecao e, a partir da associacdo das variaveis selecionadas, obteve-
se uma nova configuracdo de entradas. Na Tabela 31 sdo apresentadas as
variaveis endbégenas escolhidas pelas associa¢cdes dos métodos PCAM-ReliefF
(coluna 4). Por exemplo, a variavel de entrada M-1 foi escolhida porque é mais

relevante para o método PCAM.
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Tabela 31. Entradas das variaveis endoégenas (ISSQN)

Associacéo
Entradas ReliefF PCAM ReliefF-PCAM
MM3 2° X
MM2 6°
MM6 4° 7° X
MM12 1° 6° X
D12 9°
D13 5° 3° X
M-1 10° 1° X
M-2 7° 2° X
M-3 8°
M-6 11° 5°
M-12 3° 4° X

A arquitetura de rede com as entradas enddgenas da Tabela 31 €
apresentado na Figura 25. , onde a arquitetura tém 7 entrada (MM3, MM6, MM12,
D13, M-1, M-2, M-12), uma camada escondida com seis neurdénios e um neurdnio

na camada de saida.

MM3
MMB
MM12
D13
M-1

M-2

M-12

Figura 25. Arquitetura da variavel endégena para a previsao do ISSQN

Identificacdo da melhor arquitetura de rede associando os métodos PCAM
e ReliefF — Nesta secéo é apresentada a metodologia para identificar a melhor
arquitetura endégena em média. Foram avaliadas muitas arquiteturas de redes
neurais do tipo MLP: combina¢des de entradas (desde a combinacédo de duas
em sete variaveis até 7 varidveis de entrada) e diferentes nimeros de neurénios
na camada escondida (variando de 1 a 6 neurdnios), para cada combinacao de
variavel de entrada. Todas as arquiteturas foram inicializadas 100 vezes.

Para as avaliacbes das arquiteturas com as variaveis de entradas
associadas pelos métodos PCAM e ReliefF foram utilizadas as entradas
escolhidas na Tabela 31. O resultado da melhor arquitetura endégena (ISSQN)

em média é apresentado na Tabela 32.
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Tabela 32. Melhor arquitetura da variavel endégena (ISSQN) em média

Variavel Entradas Neurdnios Mape %
ISSQN [ MM12, D13 ] 1 12,74

5.3.2.
Previsdo das variaveis exdgenas

Para se avaliar a previsdo do ISSQN utilizando variaveis exdgenas,
também se faz necesséria a criagdo de modelos para prever variaveis exdgenas.
Dessa forma nesta secdo € realizado a previsdo de 12 passos a frente das
variaveis exogenas. Para a previsdo sera aplicado o modelo proposto na Figura
10.

5.3.2.1.
Pré-processamento das variaveis de entrada exdgenas

Neste estudo de caso foram avaliadas onze (11) variaveis exdgenas, as
quais estédo apresentadas no Apéndice A. Na

Tabela 33, s@o apresentadas as descrigcbes das varidveis exdgenas.

Tabela 33. Descrigcdo das variaveis exdgenas

Variaveis Exdgenas Descricdo

Taxa de inadimpléncia das operag6es de crédito do Sistema

TIOCSFENRIT Financeiro Nacional - Rio de Janeiro - Total (%).

Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema
Financeiro Nacional - Rio de Janeiro - Pessoas fisicas (%)

Taxa de inadimpléncia das operagdes de crédito do Sistema
Financeiro Nacional - Rio de Janeiro - Pessoas juridicas %.

TIOCSFNRJPF

TIOCSFNRJPJ

Saldo das operagdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional -

SOCSFNRIPJ Rio de Janeiro - Pessoas Juridicas - R$ (milhges).
Saldo das operagdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional -
SOCSFNRJTot Rio de Janeiro - Total - R$ (milhdes).
SOCSENRIPE Saldo das operagoes de crgdﬁo do SlstemaNFlnancelro Nacional -
Rio de Janeiro - Pessoas Fisicas - R$ (milhdes)
SELIC Sistema Especial de Liquidagdo e de Custodia.
IPCAE indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo Especial — IPCA-E.
INPC indice Nacional de Precos ao Consumidor
SBCRJ Saldo da Balanca Comercial - Rio de Janeiro - US$ (mil)
OCSFPrASPEM Operagdes de crédito do sistema financeiro privado (Risco normal) -

Ao setor publico estadual e municipal

A seguir, € apresentada a primeira etapa de selecdo de variaveis

exbégenas. Essa selecdo foi realizada através da correlacédo cruzada da variavel
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enddégena (ISSQN) com cada varidvel exdgena, utilizando o software
econométrico Eviews (Stock e Watson, 2007).

Na Tabela 34 as varidveis exdgenas com correlagcfes significativas sao:
TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ, SOCSFNRJPJ, SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPF e
SELIC. As variaveis exégenas com correlagdes baixas (TIOCSFNRJPF, IPCAE,
INPC, SBCRJ e OCSFPrASPEM) néo serdo utilizadas no estudo.

As correlag@es cruzadas com retardos no tempo de 0 a 12 (Lago até Lags»)

encontram-se nas tabelas (Apéndice B).

Tabela 34. Correlacdo cruzada da varidvel ISSQN com as variaveis exégenas

Exégenas Lago Lag: Lag: Lags Lags Lags Lage
TIOCSFNRJT -0,575 -0,550 -0,529 -0,519 -0,489 -0,476 -0,447
TIOCSFNRJPF -0,210 -0,166 -0,143 -0,113 -0,074 -0,039 -0,017
TIOCSFNRJPJ -0,549 -0,528 -0,510 -0,503 -0,479 -0,469 -0,443
SOCSFNRJPJ 0,785 0,753 0,719 0,697 0,656 0,626 0,590
SOCSFNRJTot 0,791 0,756 0,722 0,698 0,658 0,626 0,590
SOCSFNRJPF 0,798 0,755 0,722 0,693 0,656 0,620 0,585
SELIC -0,528 -0,532 -0,515 -0,513 -0,491 -0,519 -0,490
IPCAE -0,107 -0,097 -0,214 -0,204 -0,201 -0,101 0,018
INPC 0,013 0,015 -0,052 -0,161 -0,156 -0,051 0,045
SBCRJ 0,172 0,005 -0,025 0,016 0,086 0,075 0,130

OCSFPrASPEM 0,240 0,234 0,223 0,265 0,248 0,225 0,206

A seguir para as varidveis exdégenas (TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJPJ, SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPF), foram construidas as onze (11)
variaveis de entradas (MM3, MM2, MM6, MM12, D12, D13, M-1, M-2, M3, M-6 € M-

12) como indicadas na Tabela 4.

5.3.2.2.
Selecédo das variaveis exdgenas

A selecao de variaveis exdgenas foi realizada utilizando os métodos LSE,
PCAM, ReliefF, e SIE, nas variaveis exdgenas pré-selecionadas da secéo
anterior (item 5.3.2.1).

Selecdo das variaveis de entrada exdégenas — Para a avaliagdo das variaveis
de entrada das séries exdgenas selecionadas (TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJPJ, SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPF e SELIC), foram utilizadas os


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012165/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1012165/CA

Capitulo 5: Estudos de caso 92

métodos de sele¢do de varidveis LSE, PCAM, ReliefF e SIE. As sele¢des das
variaveis mais relevantes para cada método sdo apresentadas nas Tabelas 35,
36, 37 e 38.

A coluna 1 da Tabela 35 indica a variavel de entrada a ser avaliada, as
colunas de 2 a 7 indicam a ordenacdo, em ordem de importancia, de cada
variavel para o método LSE. As outras Tabelas 36, 37 e 38, seguem a mesma

estrutura.

= Selec¢do de variaveis pelo método LSE

Tabela 35. Classificacdo das variaveis de entrada exdgenas pelo método LSE

Entradas TIOCSFNRJT  TIOCSFNRJPJ  SOCSFNRJPJ  SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF  SELIC

MM3 2° 4° 1° 5° 2° 1°
MM2 5° 1° 4° 1° 3° 5°
D12 7° 3° 7° 6° 4° 4°
D13 3° 6° 6° 4°

M-1 4° 7° 3° 7° 5° 6°
M-2 6° 2° 2° 3° 1° 2°
M-3 1° 5° 5° 2° 6° 3°

= Selecdo de variaveis pelo método PCAM

Tabela 36. Classificacdo das variaveis de entrada exdgenas pelo método PCAM

Entradas TIOCSFNRJT  TIOCSFNRJPJ  SOCSFNRJPJ  SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF  SELIC

MM6 7° 7° 7° 7° 7° 7°
MM12 6° 6° 6° 6° 6° 6°
D12 5° 5° 5°

D13 4° 4° 3° 4°

M-1 2° 1° 1° 1° 1°
M-2 2° 5° 3°
M-3 5° 3° 5°
M-6 3° 3° 4° 4° 3° 4°

M-12 1° 1° 2° 2° 2° 2°
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= Selecao de variaveis pelo método RelifF

Tabela 37. Classificagdo das variaveis de entrada exdgenas pelo método RelifF

Entradas TIOCSFNRJT  TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ  SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF  SELIC

MM3 6° 5° 6° 5° 6° 2°
MM2 4° 4° 3° 3° 4° 3°
MM6 8° 8° 8° 8° 9° 9°
MM12 9° 9° 4° 7° 7° 6°
D12 3° 2° 11° 11° 11° 11°
D13 1° 1° 5° 6° 2° 10°
M-1 2° 3° 2° 2° 3° 7°
M-2 5° 6° 7° 4° 5° 1°
M-3 11° 10° 9° 9° 8° 5°
M-6 10° 11° 10° 10° 10° 4°
M-12 7° 7° 1° 1° 1° 8°

= Selecdo de variaveis pelo método SIE

Tabela 38. Classificacdo das variaveis de entrada exodgenas pelo método SIE

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM3 1° 1° 4° 1° 4°
MM2 3° 3° 5° 3° 5°
D12 7° 4° 20 20 >
D13 6° 6° 6° 6° 7°
M-1 5° 5° 1° 5° 1°
M-2 4° 2° 3° 2° 3°
M-3 2° 7° 7° 7° 6°

Identificacdo da melhor arquitetura de rede dos 4 métodos (LSE, PCAM,
ReleifF e SIE) — O objetivo dessa identificacdo € selecionar variaveis exégenas
com menor MAPE e identificar qual(is) métodos de selecao de variaveis sao
mais indicados para prever cada variavel exdgena.

As variaveis selecionadas pelos métodos LSE, PCAM, ReliefF e SIE,
apresentadas nas Tabelas 35, 36, 37 e 38, foram avaliadas como entradas para
0s modelos de cada variavel exdgena a ser prevista (TIOCSFNRJT,
TIOCSFNRJPJ, SOCSFNRJPJ, SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPF e SELIC) através de
uma rede multistep (até 12 passos a frente). Para esses testes também foram
feitas combinacdes das entradas selecionadas (desde a combinacédo de duas em
sete variaveis até 7 variaveis de entrada). Também foram investigadas diferentes
arquiteturas de redes, a partir da variacdo do niumero de neurdnios na camada

escondida (de 1 a 6 neur6nios). Além disso, cada arquitetura foi inicializada 50
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vezes. O numero de inicializa¢des foi menor, em comparagdo com outros testes
apresentados, visando redugéo do tempo computacional.

Da Tabela 39, pode-se observar que os resultados das variaveis exégenas
(TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ, SOCSFNRJPJ, SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPF) foram

semelhantes.

Tabela 39. Melhores arquiteturas das variaveis exégenas em média

Variaveis LSE PCAM ReliefF SIE
TIOCSFNRJT 2,66 % 2,22 % 293 % 2,72%
TIOCSFNRJIPJ 3,85 % 3,77 % 3,79 % 4,08 %
SOCSFNRJPJ 1,67 % 1,26 % 1,28 % 1,74 %
SOCSFNRJTot 1,60 % 0,83 % 0,76 % 1,57 %
SOCSFNRJPF 2,57 % 2,17 % 1,90 % 2,60 %
SELIC * 6,92 % 6,84 % 7,00 % --

* Daqui para frente ndo sera utilizada a variavel exdgena SELIC por que
obteve um resultado nédo satisfatoério.

Pode-se observar na Tabela 39 que os resultados para os 4 métodos
foram semelhantes, com pequeno destaque para os métodos PCAM e RefliefF.
Dessa forma, procedeu-se a duas avaliacdes:

1. Associando-se as variaveis indicadas pelos métodos PCAM e
RefliefF.
2. Realizado uma avaliagdo sobre as variaveis indicadas pela

combinacdo dos quatro métodos através pesos.

A. Selecédo das variaveis de entrada exdgenas mediante a associacdo dos

métodos PCAM e ReliefF e os 4 métodos

CASO 1: Associando os métodos PCAM e ReliefF — Para escolher as
variaveis entradas associadas dos métodos PCAM e ReliefF para previsdo das
variaveis exdgenas, utilizou-se as entradas mais relevantes de cada método. Na
Tabela 40 sao apresentadas as variaveis de entrada escolhidas mediante a

associacao dos métodos PCAM e ReliefF.
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Tabela 40. Entradas das variaveis exégenas associando os métodos PCAM-ReliefF

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM2 X X X X
MM12 X X X X X
D12 X X X X
D13 X X X X
M-1 X X X X
M-2 X X

M-3 X X

M-6 X X X X X
M-12 X X X X X

CASO 2: Escolha de entradas exbégenas utilizando os 4 métodos
combinados através de pesos — Neste caso para escolher as entradas
exbégenas, foram utilizadas as ordenacdes das variaveis dos 4 métodos (LSE,
PCAM, ReliefF, e SIE), e para cada método é associado um peso. Na Tabela 41
sdo apresentados 0s pesos para os 4 métodos. Esses pesos foram indicados de
forma heuristica, onde os modelos “com mais caracteristicas ndo lineares”

tiveram pesos maiores.

Tabela 41. Pesos associados aos métodos de selecéo de variaveis

Método Peso
PCAM 1
LSE 3
SIE 1
ReliefF 2

A seguir sdo aplicados os pesos as classificacbes dos 4 métodos

utilizando a equacéo 5.1:
Nova Classificagio = Peso x (11 — Classificacdo da variavel pelo Método) (5.1)
Nas Tabelas 42, 43, 44 e 45, sdo apresentados os resultados aplicando a

eqg. (5.1) e os pesos as classificacbes dos métodos LSE (Tabela 35), PCAM
(Tabela 36), ReliefF (Tabela 37), e SIE (Tabela 38).
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Tabela 42. Aplicando o peso as classificagbes do método LSE

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM3 27 21 30 18 27
MM2 18 30 21 30 24
MM6 0 0 0 0 0
MM12 0 0 0 0 0
D12 12 24 12 15 21
D13 24 15 15 21 0
M-1 21 12 24 12 18
M-2 15 27 27 24 30
M-3 30 18 18 27 15
M-6 0 0 0 0 0
M-12 0 0 0 0 0

Tabela 43. Aplicando o peso as classificacdes do método PCAM

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM3 0 0 0 0 0
MM2 0 0 0 0 0
MM6 4 4 4 4 4
MM12 5 5 5 5 5
D12 6 0 0 6 6
D13 7 7 0 8 7
M-1 9 0 10 10 10
M-2 0 9 6 0 0
M-3 0 6 8 0 0
M-6 8 8 7 7 8
M-12 10 10 9 9 9

Tabela 44. Aplicando o peso as classificacdes do método ReliefF

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM3 10 12 10 12 10
MM2 14 14 16 16 14
MM6 6 6 6

MM12 4 4 14 8 8
D12 16 18 0

D13 20 20 12 10 18
M-1 18 16 18 18 16
M-2 12 10 8 14 12
M-3 0 2

M-6 2 0 2 2

M-12 8 8 20 20 20
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Tabela 45. Aplicando o peso as classificagdes do método SIE

Entradas

TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ

SOCSFNRJPJ

SOCSFNRJTot

SOCSFNRJPF

MM3

=
o

=
o

7

=
o

MM2

MM6

MM12

D12

D13

g|o|o|Oo| o

AlO|O|O| O

M-1

[En
o

[EnY
o

M-2

M-3

M-6

M-12

o||Oo(N|oO|O|~|O|O|

O|O|h|lO|O|O|N|O|O| @

O|Oo| |0

o|o|lh|lO|O|UI|N|[O|O| @
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Na Tabela 46 é apresentado a nova ordenacgdo para as variaveis MM3,
MM2, MM6, MM12, D12, D13, M-1, M-2, M-3, M-6 e M-12 considerando os 4

métodos de selecdo de variaveis. Os valores da nova ordenacdo correspondem

as somas das Tabelas 42, 43, 44, e 45 para cada variavel.

Tabela 46. Soma dos pesos para todas as variaveis

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRIPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRIPF
MM3 47 43 47 40 44
MM2 40 52 43 54 44
MM6 10 10 10 10 8
MM12 9 9 19 13 13
D12 38 49 21 28 36
D13 56 47 32 44 29
M-1 54 34 62 46 54
M-2 34 55 49 47 50
M-3 39 30 34 35 26
M-6 10 8 9 9 10
M-12 18 18 29 29 29

Sao selecionadas, para cada variavel exdgena, as sete varidveis com

maiores valores de pesos. Na Tabela 47, sdo apresentados as variaveis de

entrada exdgenas selecionadas.
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Tabela 47. Nova ordenacéo das variaveis de entradas exdgenas

Entradas TIOCSFNRJT TIOCSFNRJPJ SOCSFNRJPJ SOCSFNRJTot SOCSFNRJPF

MM3 X X X X X
MM2 X X X X X
D12 X X X
D13 X X X X X
M-1 X X X X X
M-2 X X X X X
M-3 X X X X

M-12 X X X

5.3.2.3.

Identificacdo das melhores arquiteturas (em média) das variaveis
exdgenas

CASO 1: Associando-se os métodos PCAM e ReliefF — Para os testes foram
utilizadas as entradas escolhidas na Tabela 40. Os resultados das arquiteturas
com menores erros MAPE em média (100 inicializacfes) sdo apresentados na
Tabela 48. A busca pela melhor arquitetura, em média, considerou a combinacédo
das variaveis de entrada, variagdo do numero de neurdnios e cem (100)

inicializacOes para cada uma das arquiteturas propostas.

Tabela 48. Melhores arquiteturas exégenas em média associando os métodos PCAM e

ReliefF
Variaveis Entradas Neurénios  Mape %
TIOCSFNRJT [MM12, M-1] 6 2,19
TIOCSFNRJPJ [ D13, M-2, M-12] 1 4,11
SOCSFNRJPJ [M-2, M-12] 1 1,39
SOCSFNRJTot [M-1, M-12] 1 1,33
SOCSFNRJPF [ MM3, M-12] 3 2,52

CASO 2: Utilizando os 4 métodos combinados através de pesos — Para o0s
testes foram utilizadas as entradas escolhidas na Tabela 47. Os resultados da
arquitetura com melhor erro MAPE em média (100 inicializac6es) é apresentado
na Tabela 49. A busca pela melhor arquitetura, em média, considerou a
combinacédo das variaveis de entrada, variacdo do niamero de neurbnios e cem

(100) inicializacbes para cada uma das arquiteturas propostas.
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Tabela 49. Melhores arquiteturas exégenas em média para os 4 métodos

Variaveis Entradas Neurénios  Mape %

TIOCSFNRJT [ MM3, D12, D13] 6 2,81

TIOCSFNRJPJ [ MM3, MM2, D13, M-2 ] 1 4,11

SOCSFNRJPJ [ M-1, M-3, M-12 ] 1 1,29

SOCSFNRJTot [ MM2, M-1, M-2, M-3, M-12 ] 1 0,75

SOCSFNRJPF [ MM3, M-2, M-12 ] 3 2,00
5.3.2.4.

Busca dos melhores pesos das variaveis exégenas

O passo seguinte, segundo a metodologia adotada, € encontrar o melhor
conjunto de pesos e bias para as melhores arquiteturas de redes em média
obtidas na secdo anterior Tabelas 48 e 49 do ano de validagéo (2010). Para
alcancar o objetivo, as melhores arquiteturas em média foram inicializadas 1000

vVezes.

5.3.3.
Identificacdo da melhor arquitetura conjunta (endégena e exdgena)
em media

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da identificacdo da melhor
arquitetura conjunta de variaveis de entrada (enddgena e exdgena). Para lograr
0 objetivo foram realizados 2 testes:

1. A primeira avaliagdo identifica a melhor arquitetura conjunta
considerando as variaveis de entrada enddgenas do ISSQN da
Tabela 31 (métodos PCAM-ReliefF), e para as variaveis exogenas
as entradas da Tabela 40.

2. A segunda avaliacdo identifica a melhor arquitetura conjunta
considerando as varidveis de entrada enddégena ISSQN da Tabela
31 (métodos PCAM-ReliefF), e as entradas exdgenas da Tabela 47
(combinacgdo dos quatro métodos combinados com pesos).

Para dimensionar melhor a extensdo dos testes foi avaliado o esforco

computacional.

Avaliacdo do esforco computacional utilizando variaveis conjuntas
(enddgenas e exdgenas) — A Tabela 50 exibe nimeros de combinacdes de

variaveis exdgenas do ISSQN considerando que o0s subconjuntos a serem
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avaliados variam de 0 a 5 variaveis de entrada, de um total de cinco (5) variaveis

de exdgenas.

Tabela 50. NUumero total de combinacdes das 5 variaveis exdgenas

Numero de Entradas  Sub Conj.de Combinacéao Conjuntos de
da Rede Neural Entradas Entradas Avaliados
5 0 cs 1
5 1 c? 5
5 2 C3 10
5 3 c3 10
5 4 cy 5
5 5 (o
32

Na Tabela 51, sdo apresentados os calculos dos nimeros de combinagdes
de variaveis enddégenas do ISSQN (MM3, MM6, MM12, D13, M-1, M-2 e M-12),

considerando que os subconjuntos a serem avaliados variam de 1 a 7 variaveis

de entrada, de um total de 7 variaveis endégenas.

Tabela 51. Nimero total de combina¢des das 7 entradas enddgenas

Numero de Sub Conj. Combinacao Conjuntos de
Entradas da Rede Entradas Entradas Avaliados
7 1 c/ 7
7 2 (o4 21
7 3 c 35
7 4 cl 35
7 5 c? 21
7 6 cl 7

7 7 (o4

Na Tabela 52 é apresentado o numero total de redes com 7 entradas,

subconjuntos variando 1 a 7, considerando 5 variaveis exdgenas. Assim, por

exemplo, para uma arquitetura de 3 entradas, sendo que o problema pode usar

cinco (5) varidveis exogenas e sete (7) varidveis enddgenas, tem-se as

seguintes configuracdes de entradas:

» 3 entradas em sete variaveis endogenas = 35 combinacdes de

» 2 entradas em sete endogenas + 1 exdgena = 21 (combinagdes de

endogenas ) X 5 (combinacdes de exdgenas) combinacdes = 105
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» 1 entrada em sete enddgena + 2 exdégenas = 7 (combinagfes de

endogenas ) X 10 (combinac¢des de exdgenas) = 70.

Ao se somar essas possibilidades tem-se um total de 210 combinacdes de
entradas distintas. Se forem avaliadas redes com numeros de neurdnios na
camada escondida variando entre 1 a 6 neurénios, para cada combinagdo de
entrada, e cada uma dessas arquiteturas forem inicializadas cem (100) vezes,

serd um total de 210 x 6 x 100 = 126.000 redes neurais a serem avaliadas.

Tabela 52. Numero de redes com 7 endbgenas e 5 exégenas

Numero de Nldmero de Namero de
Combinacdes Combinagbes Numero de Numero de Redes
de Variaveis de Variaveis Neurénios Inicializagdes Neurais

Endoégenas Exdgenas

7 31* 6 100 130.200

21 32 6 100 403.200

35 32 6 100 672.000

35 32 6 100 672.000

21 32 6 100 403.200

32 6 100 134.400

32 6 100 19.200

2.434.200

* Nesse caso como séo pelo menos duas entradas ndo poderia se considerar a
possibilidade de ndo haver pelo menos uma variavel de entrada exégena.

Em funcdo da grande quantidade de redes neurais avaliadas. Nao se fez

maiores investigacdes combinando um conjunto maior de variaveis.

CASO 1: Associando os métodos PCAM e ReliefF — Antes de realizar a
avaliacdo conjunta para previsdo do ISSQN com varidveis enddgenas e
exdgenas, foi feita a previsdo dos 12 meses do ano 2010 para as variaveis
exdgenas, pois no periodo de validacdo do modelo, ndo se consideram
conhecidas as variaveis do histdrico.

Para as avaliagbes foram utilizadas as entradas MM3, MM6, MM12, D13, M-
1, M-2, M-12, como varidveis endogenas do ISSQN, conforme a Tabela 31, e
para a previsdo das variaveis exdgenas TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPJ e SOCSFNRJPF foram utilizadas as entradas
exdgenas da Tabela 40. Observa-se que a arquitetura apresentada na Figura 26
pode ser desmembrada em redes separadas, visando para reduzir o tempo de

computacao, a arquitetura foi particionada em 7 partes (entradas enddgenas do
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ISSQN). O resultado da melhor arquitetura endégena e exdgena é apresentado
na Tabela 53.

VARIAVEIS EXOGENAS

VARIAVEL ENDOGENA ISSQN

Figura 26. Exemplo de arquitetura de redes neurais considerando todas as variaveis
enddgenas e exdgenas avaliadas

Os resultados (Tabela 53) utilizando variaveis endogenas e exdgenas
indicou uma pequena melhora dos resultados de previséo (erro MAPE 12,12%),
ja que utilizando somente variaveis endogenas (Tabela 32) o erro MAPE foi de
12,74%.

Tabela 53. Melhor arquitetura enddgena e exdgena em média

Variaveis Endégenas Variaveis Exdgenas Neurbnios MAPE %

TIOCSFNRJPJ
[M-12] SOCSFNRJPJ 4 12,12

CASO 2: Utilizando os 4 métodos combinados através de pesos — Antes de
realizar a avaliagcdo conjunta para previsdo do ISSQN com variaveis endégenas

e exodgenas, foi feita a previsdo dos 12 meses do ano 2010 para as variaveis
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exdgenas, pois no periodo de validacdo do modelo, ndo se consideram
conhecidas as variaveis do histdrico.

Para as avaliagbes foram utilizadas as entradas MM3, MM6, MM12, D13, M-
1, M-2, M-12, como variaveis endégenas do ISSQN, conforme a Tabela 31, e
para a previsdo das variaveis exogenas TIOCSFNRJT, TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJTot, SOCSFNRJPJ e SOCSFNRJPF foram utilizadas as variaveis de
entrada da Tabela 47. Observa-se que a arquitetura apresentada na Figura 27
pode ser desmembrada em redes separadas, visando para reduzir o tempo de
computacao, a arquitetura foi particionada em 7 partes (entradas enddgenas do
ISSQN). Os resultados da melhor arquitetura endégena e exdgena sao

apresentados na Tabela 54.

VARIAVEIS EXOGENAS

MM3 »
| TIOCSENRIT D12

D13

| TIOCSENRIPT —

! SOCSFNRIPF —

|
| SOCSFNRITot

VARIAVEL ENDOGENA ISSQN

Figura 27. Exemplo de arquitetura de redes neurais considerando todas as variaveis
enddgenas e exdgenas avaliadas

O resultado (Tabela 54) para previsdo do ISSQN utilizando variaveis
enddgenas e exodgenas foi melhor em média (11,13%), quando comparado a
avaliacao considerando os métodos PCAM e ReliefF associando (erro MAPE
12,12%) da Tabela 53.
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Tabela 54. Melhor arquitetura enddégena e exégena em média

Variaveis Endogenas Variaveis Exdgenas Neur6nios MAPE %

TIOCSFNRJPJ
[M-12] SOCSFNRJTot 6 11,13
SOCSFNRJIPJ

Assim, a melhor arquitetura em média possui quatro entradas, uma
variavel endégena do ISSQN (M-12) e trés variaveis exdgenas TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJTot e SOCSFNRJPJ, seis neurbnios na camada escondida e um

neurdnio na camada de saida.

5.3.4.
Busca dos melhores pesos da melhor arquitetura conjunta

O passo seguinte, segundo a metodologia adotada, € encontrar o melhor
conjunto de pesos para melhor arquitetura de rede em média obtida na secédo
anterior (Tabela 54). Para alcancar o objetivo, a melhor arquitetura em média foi
inicializada 1000 vezes.

Antes de testar a melhor arquitetura em média, foram realizadas as
previsbes do ano 2010 das trés variaveis exoégenas (TIOCSFNRJPJ,
SOCSFNRJTot e SOCSFNRJPJ), cada variavel exdgena foram testadas com 1000
inicializacoes e as melhores redes foram escolhidas.

Os resultados da previsdo para a melhor arquitetura em média (a que
adotou 0 0os 4 métodos combinados com pesos) com 0s melhores pesos sao

apresentados na Tabela 55.

Tabela 55. Melhor arquitetura endégena e exégena

Variaveis Endégenas  Variaveis Exdgenas Neurdnios MAPE %

TIOCSFNRJPJ
[M-12] SOCSFNRJTot 6 4,86
SOCSFNRJPJ

Na Figura 28 séo apresentadas as séries com 0s valores previstos e reais
na melhor arquitetura do ISSQN com os melhores pesos para o ano 2010

(periodo correspondente aos dados de validacao).
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Figura 28. Precis6es do ISSQN para 0 ano 2010

Na Tabela 56, é apresentada a previsdo anual do ISSQN realizada pela
Secretaria de Fazenda do Municipio de Araruama (SFMA), que esté disponivel
no site do TCE, e a previsdo do modelo proposto nesta dissertagdo para o ano
2010 (somatdrio das previsdes mensais). Também se incluiu o valor real
arrecadado durante o ano de 2010. Os resultados obtidos com o modelo
proposto foram melhores em comparacdo ao valor previsto pela SFMA.
Infelizmente ndo se sabe como foi realizada a previsdo apresentada pela SFMA.
A principio, 0 que sabe & que esta previsdo é uma estimativa considerando os

valores dos anos anteriores e expectativas baseadas em politicas.

Tabela 56. Comparacéo da Previsdo do ISSQN para o ano 2010

Erro Relativo

ISSQN (Janeiro a Dezembro) Total — 2010 (IPrevisto-Real|)/Real
Real 7.565.208,10 -

Previsdo do SFMA 5.967.320,80 21,1%
Previsdo do Modelo Proposto 7.701.574,40 1,8%

A segquir foi realizado um Teste (Recall) para prever o ano 2011 com a
melhor rede (Tabela 55) para prever o ISSQN. As entradas da rede neural foram
construidas com as informacfes da arrecadacdo mensal do (ISSQN) ano 2010
(variaveis endogenas) e com os valores previstos das varidveis exdégenas para
2011.

Os resultados da previsdo do ISSQN para o ano 2011 sdo apresentados
na Tabela 57. Pode-se observar que os resultados com o modelo proposto foi

melhor do que a previséo feita pela SFMA.
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Tabela 57. Comparac¢éo da Previsdo do ISSQN para o ano 2011

Erro Relativo

ISSQN (Janeiro a Dezembro) Total — 2011 (IPrevisto-Real|)/Real

Real 8.660.276,10 -
Previsdo do SFMA 6.399.849,80 26,1%
Previsdo do Modelo Proposto 9.589.742,82 10, 7%

5.4.
Identificag&o de Irregularidades do ISSQN

Neste estudo de caso sera realizada a identificacdo de irregularidades do
ISSQN dos contribuintes do Municipio de Araruama, mediante um grau (0 a 100)
que indica a variacdo do contribuinte com respeito ao grupo, sendo que quanto
maior o valor do grau, maior mudanca no seu perfil de emissdo do ISSQN e
Numero de empregados. Para a identificacao de irregularidades sera aplicado o
modelo proposto na Figura 12.

A seguir descreve-se toda a metodologia usada no processo de

identificagé@o de irregularidades do ISSQN.

54.1.
Pré-Processamento

Para o estudo caso, foi realizado o cruzamento das bases de dados do
Municipio de Araruama e do CAGED dos anos 2006 e 2007, do cruzamento
foram extraidos dois registros de 3.798,00 mensais (janeiro a dezembro) dos
contribuintes para os anos 2006 e 2007.

Ap6s o cruzamento dos dados das bases CAGED e ISSQN, agrupamento
dos dados por ano e, finalmente, filtragem dos dados segundo a Tabela 11,

foram identificados 334 registros dos contribuintes para os anos 2006 e 2007.

5.4.2.
Clusterizacdo dos contribuintes

Em problemas de clusterizacdo além da base de dados € necessério
conhecer o numero de clusters (k). Para determinar o nimero de clusters (k)
foram utilizados os métodos Silhueta e PBM. Na Tabela 58 s&o apresentados os
indices dos métodos Silhueta e PBM, para numero de clusters (k) variando de 2
a 10. Pode-se observar que para os dois métodos o maior indice é para k igual a
2.
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Para poder classificar contribuintes em suspeitos e ndo suspeitos €
necessario contar com maior niamero de clusters (k) e ndo somente 2. Em
problemas de identificacdo de irregularidades do ISSQN, quando se utiliza maior
nimero de clusters (k) se tém maior sensibilidade na classificacdo dos
contribuintes em suspeitos e ndo suspeitos. Neste estudo o numero de clusters
(k) foi fixado em 10.

Tabela 58. Nimero de clusters (K)

Num. de Silhueta PBM
clusters (K)
2 0,92 1393,70
3 0,63 1024,51
4 0,58 707,39
5 0,56 644,16
6 0,55 611,24
7 0,54 508,88
8 0,53 435,45
9 0,50 383,68
10 0,49 334,82

A seguir os dois registros (2006 e 2007) foram agrupados utilizando o
Fuzzy C-Means (FCM) e nuamero de clusters (k) igual a 10. Dessa forma cada
contribuinte com o atributo valor ISSQN emitido pertence a um grupo nos anos
2006 e 2007, e cada contribuinte com atributo de numero de empregados
pertence a um grupo nos anos 2006 e 2007.

Na Tabela 59 sdo apresentados os centroides dos atributos Emissédo do

ISSQN e Numero de Empregados do ano 2007.
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Tabela 59. Centroides dos atributos Emissao de ISSQN e Nimero de empregados do

ano 2007
Grupo C_:enErc')ides de Centroides de Num.
Emisséo do ISSQN de Empregados
1 158,20 1
2 1.884,12 4
3 4.076,59 10
4 7.637,54 18
5 16.012,94 28
6 27.239,25 47
7 43.082,99 67
8 76.879,10 81
9 106.363,07 196
10 212.084,69 979

5.4.3.
Classificacao dos contribuintes

A seguir sdo calculadas as matrizes de relacdes R, (atributo Emissédo do
ISSON) e R, (nimero de empregados), para o calculo foram utilizados os

centroides do ano 2007 da Tabela 59 e as relacdes R; e R, da secédo 4.3.3.

1,00 0,08 004 002 001 0,01 000 0,00 0,00 0,007
11,91 1,00 046 025 0,12 0,07 0,04 0,02 0,02 0,01
25,77 2,16 1,00 053 025 015 0,09 0,05 0,04 0,02
48,28 4,05 1,87 1,00 048 028 0,18 0,10 0,07 0,04
R 101,22 8,50 393 210 100 059 037 021 015 0,08

1 172,18 1446 6,68 357 1,70 1,00 063 035 026 0,13

272,34 22,87 10,57 564 269 158 1,00 056 041 0,20

485,97 40,80 1886 10,07 480 282 1,78 1,00 0,72 0,36

672,34 56,45 26,09 1393 6,64 390 247 1,38 1,00 0,50
11.340,62 112,56 52,03 27,77 13,24 7,79 492 2,76 199 1,00l

1,00 0,16 006 003 002 001 001 001 000 0,007
6,22 1,00 037 021 013 008 005 005 002 0,00
16,96 2,73 1,00 056 036 021 015 012 0,05 0,01
30,29 4,87 1,79 1,00 064 038 027 022 009 0,02
R 47,44 7,63 280 1,57 100 060 042 035 014 0,03
2 79,22 12,73 4,67 262 167 100 070 058 024 0,05
113,64 1826 670 3,75 2,40 143 100 083 034 0,07
137,35 22,08 810 453 289 1,73 121 1,00 041 0,08
331,70 53,31 19,56 1095 699 419 292 241 1,00 0,20
[1.652,60 265,61 97,44 54,55 34,83 20,86 14,54 12,03 498 1,00l

Em seguida é calculada a matriz de variacao u utilizando a eq. (4.5), onde
cada elemento da matriz R; € somada com cada elemento da matriz R,, para

formar a matriz u, a qual contem todas as possiveis combinacBes entre as
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relagbes dos centroides dos grupos formados pelas emissfes de ISSQN e pelo

namero de empregados, de dimensao 100 x 100.

1,00 + R, 008+R, - 000+R,
_| 1191+4R,  1,00+R, - 001+R,
1.340,62+R, 11256+R, - 1,00+ Ryl . 100

Finalmente, na Tabela 60 sdo apresentados os Grau de Irregularidades de
17 contribuintes (coluna 6) em ordem de maior a menor, para o célculo foi
utilizada a eq. (4.6). Nas colunas 2 e 3, sdo apresentados os valores da Emissdo
do ISSQN dos contribuintes para os anos 2006 (T) e 2007 (T + 1). O Numero de

Empredados para os anos 2006 e 2007, sdo apresentados nas colunas 4 e 5.

Tabela 60. Suspeitos de Irregularidades - Graus

ISSQN Num. Empregados
Colocacéo 2006 2007 2006 2007 Grau
1° 48.777,76 0,00 36 46| 5,79
2° 48.156,59 984,72 0 0| 574
3° 21.706,66 0,00 8 8| 342
4° 6.675,48 0,00 2 2| 1,07
5° 6.937,85 0,00 12 20| 0,93
6° 8.779,86 224,94 4 4| 091
7° 6.827,35 0,00 2 0,91
8° 4.999,57 0,00 13 10| 0,90
9° 4.984,69 0,00 7 0,88
10° 3.341,73 807,47 1 0,61
11° 1.515,50 | 1.004,92 1 0,61
12° 2.008,58 761,00 0 2| 0,61
13° 586,22 | 2.331,85 0 10| 0,57
14° 4.281,99 0,00 5 5| 0,43
15° 4.028,50 0,00 4 4| 0,43
16° 3.859,77 0,00 2 2| 043
17° 2.496,51 892,69 3 3| 043
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6
Conclusdes e recomendacdes

6.1.
Conclusoes

Lembrando os objetivos deste trabalho, exposto no capitulo 1, e os
resultados apresentados no capitulo 5, pode-se afirmar que os métodos se
selecdo de variaveis (PCAM, LSE, SIE e ReliefF) apresentam apenas, uma
nogdo de quais varidveis de entrada das redes tém mais influéncia na previséo,
Nessa dissertacdo as classificacbes dos métodos foram avaliadas e
selecionados os métodos que agregaram valor ao modelo de previsao, o qual foi
bastante benéfico, propiciando melhorias (diminuicdo do erro MAPE) nas
previsdes de receitas, conforme nas Tabelas 23, 30 e 39.

Um fato realmente marcante foi a inclusdo de variaveis exdgenas
relevantes no modelo de previsdo de ISSQN, Essa inclusdo trouxe melhorias
consideraveis (diminuicdo do erro MAPE) na previsdo, conforme mostrado na
Tabela 54.

Os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos propostos para a
previsdo de Receitas Tributarias e ISSQN, foram bem melhores em comparacao
com os resultados de previsbes de receitas disponibilizados no site do TCE
(2011), Infelizmente ndo se tem conhecimento a respeito dos métodos ou
modelos utilizados no site do TCE. Informalmente, o que se pode dizer é que as
previsdes ndo usam métodos mais elaborados.

Salienta-se que o intervalo de tempo das séries histéricas utilizadas para a
previsdo (2004 a 2010) pode ter prejudicado em muito os resultados. Usar séries
historicas maiores para treinamento e validagdo, normalmente acarretam em
melhora dos resultados.

Em relacdo a identificac@o de irregularidades no pagamento de ISSQN, foi
realizado o cruzamento de bases de dados do Municipio e do CAGED. O uso de
informacdo sobre o numero de empregados foi importante ja que ampliou a
busca de indicios de irregularidade. Os resultados obtidos (Tabela 60) mediante
um grau de 0 a 100 faculta aos fiscalizadores o planejamento das diligéncias a

serem realizadas, priorizando o0s contribuintes com maiores indicios de
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irregularidades (erro ou fraude). E importante destacar que a falta de
informacdes histéricas sobre resultados de fiscalizagfes, ou seja, informacdes
sobre contribuintes fiscalizados e os resultados dessa fiscalizagdo, ndo permitiu
0 uso de modelos supervisionados, normalmente com resultados mais robustos
comparados aos modelos ndo supervisados, ajudando inclusive nas escolhas

das variaveis exdégenas a serem consideradas.

6.2.
Trabalhos futuros

Como ideias de possiveis experiéncias a serem futuramente
empreendidas, tendo como subsidio o presente trabalho, pode-se citar:

Espera-se que o modelo proposto para previsdo de receitas utilizando
variaveis enddgenas e exdgenas, possa também ser aproveitado para melhorar
(diminuicdo do erro MAPE) a qualidade das previsdes de outras receitas como
IPTU, Receitas Tributarias, Receitas da Divida Ativa e, também possa ser
aplicado a outros municipios. Mais especificamente também ¢é possivel avaliar
outras variaveis exdgenas e histéricas de dados maiores.

Em relacdo a identificacdo de irregularidades do ISSQN, espera-se que o
cruzamento de bases de dados executada nessa dissertacdo, possa ser
ampliado com a base de dados do tomador de servicos e dados sobre a
escrituracao fiscal do contribuinte, dessa forma se teria maior informacéo para a

busca de indicios de irregularidades do ISSQN.
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APENDICE A: Séries Histéricas

1. Séries Endbdgenas

1.1. Imposto Sobre Servicos de Qualquer Natureza — ISSQN, do Municipio de
Araruama.
Fonte: Tribunal de Contas do Estado do Rio de Janeiro
http://www.tce.rj.gov.br/main.asp?View={85778EOF-BCBD-4A61-A1BB-
572BB20F8ABB}
No campo Municipio, coloque Araruama, Selecione o ano da série. E no
poder coloque Executivo.
Tabela Al: Série do ISSQN do Municipio de Araruama - TCE
2005 2006 2007 2008 2009 2010
Jan. 334.821,8 | 407.379,0 | 433.613,6 | 327.423,3 | 527.328,0
Fev. 325.495,4 | 390.225,5 | 350.758,1 | 371.951,0 | 506.762,3
Mar. | 307.506,3 | 368.021,8 | 344.165,3 | 318.476,1 | 454.132,4 | 565.611,7
Abr. | 272.645,9 | 286.439,7 | 353.274,5 | 469.274,9 | 330.920,0 | 582.289,4
Mai. | 327.360,0 | 351.482,8 | 305.111,8 | 548.322,2 | 537.756,2 | 591.498,1
Jun. | 327.360,0 | 304.908,1 | 331.949,6 | 363.745,2 | 543.325,5 | 480.303,0
Jul. 348.361,8 | 332.479,6 | 267.178,7 | 339.897,7 | 569.560,2 | 642.055,0
Ago. | 415.223,6 | 402.876,5 | 278.286,0 | 499.974,7 | 570.446,4 | 709.687,0
Set. | 338.808,6 | 256.228,8 | 343.610,2 | 348.550,2 | 232.391,2 | 727.526,1
Out. | 350.665,2 | 379.204,4 | 379.008,6 | 343.264,7 | 726.314,6 | 722.628,4
Nov. | 358.748,1 | 325.780,0 | 381.049,4 | 382.119,5 | 497.134,7 | 719.590,6
Dez. | 470.067,1 | 316.009,0 | 362.354,5 | 929.968,2 | 764.431,5 | 789.928,5
1.2. Imposto Sobre Servicos de Qualquer Natureza — ISSQN, do Municipio de
Araruama.
Fonte: Prefeitura Municipal de Araruama.
Tabela A2: Série do ISSQN do Municipio de Araruama
2004 2005 2006 2007 2008 2009
Jan. | 145.867,2 | 239.294,3 | 334.821,8 | 407.379,0 | 433.613,6 | 296.843,4
Fev. | 179.200,4 | 291.962,1 | 325.495,4 | 390.225,5 | 350.758,1 | 325.016,6
Mar. | 246.119,7 | 307.506,3 | 368.021,8 | 344.165,3 | 318.476,1 | 421.868,9
Abr. | 147.502,6 | 272.645,9 | 286.439,7 | 353.274,5 | 469.274,9 | 298.063,1
Mai. | 158.885,3 | 328.056,6 | 351.482,8 | 305.111,8 | 548.322,2 | 488.063,0
Jun. | 153.807,2 | 355.540,8 | 304.908,1 | 331.949,6 | 363.745,2 | 315.564,3
Jul. 187.244,7 | 348.361,8 | 332.479,6 | 267.178,7 | 339.897,7 | 506.428,4
Ago. | 171.877,7 | 415.223,6 | 402.876,5 | 278.286,0 | 499.974,7 | 531.683,4
Set. | 148.998,6 | 338.808,6 | 256.228,8 | 343.610,2 | 348.550,2 | 366.450,7
Out. | 323.723,2 | 350.665,2 | 379.204,4 | 379.008,6 | 343.264,7 | 668.899,3
Nov. | 326.260,2 | 358.748,1 | 325.780,0 | 381.049,4 | 386.038,5 | 484.962,1
Dez. | 284.392,2 | 470.067,1 | 316.009,0 | 362.354,5 | 755.014,9 | 700.435,0
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1.3. Receitas Tributarias do Municipio de Araruama.

Fonte: Tribunal de Contas do Estado do Rio de Janeiro - TCE.

http://www.tce.rj.gov.br/main.asp?View={85778EOF-BCBD-4A61-A1BB-

572BB20F8ABB}

No campo Municipio, coloque municipio de Araruama. Selecione o ano

série. E no campo poder, coloque Executivo.

Tabela A3: Série da Receita Tributarias do Municipio de Araruama

2005 2006 2007 2008 2009 2010
Jan. 4.345.837,7 | 4.990.624,9 | 5.733.237,4 | 6.016.530,1 | 2.919.994,8
Fev. 1.684.251,2 | 2.024.894,9 | 1.865.116,4 | 1.586.402,4 | 4.993.743,0
Mar. | 1.410.181,6 | 1.791.308,3 | 1.667.330,0 | 1.394.176,7 | 1.951.326,6 | 2.586.732,1
Abr. | 1.002.670,6 | 1.001.794,6 | 1.195.401,6 | 1.304.362,0 | 1.253.891,0 | 1.454.346,5
Mai. | 1.011.631,8 | 1.191.054,4 | 1.242.954,1 | 1.468.328,7 | 1.573.768,7 | 1.806.714,7
Jun. | 1.011.631,8 | 1.054.547,6 | 1.102.956,6 | 1.180.501,0 | 1.556.406,4 | 1.454.724,2
Jul. 953.634,2 | 1.110.516,5 | 1.096.585,6 | 1.303.932,0 | 1.642.421,9 | 2.126.392,1
Ago. | 1.027.560,7 | 1.166.598,1 | 1.185.424,3 | 1.364.715,0 | 1.543.120,8 | 2.003.440,1
Set. 859.245,2 990.480,1 | 1.062.857,7 | 1.259.200,1 | 1.075.017,3 | 1.847.957,0
Out. 715.095,0 869.171,2 | 1.060.719,8 | 1.104.675,0 | 1.286.106,1 | 1.245.436,7
Nov. 821.095,8 802.909,1 935.940,5 952.495,4 | 1.154.733,7 | 1.397.994,6
Dez. | 1.616.091,6 | 1.276.236,6 | 1.539.420,0 | 2.184.895,1 | 2.196.384,5 | 2.728.024,5
1.4. Receitas da Divida Ativa do Municipio de Araruama.

Fonte: Prefeitura Municipal de Araruama.

Tabela A4: Receitas da Divida Ativa do Municipio de Araruama

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Jan. | 179.010,4 | 493.432,0 | 398.454,7 | 466.747,7 | 601.879,6 | 309.008,6 | 420.930,3
Fev. | 135.937,6 | 284.142,4 | 395.842,0 | 368.298,2 | 461.171,2 | 275.376,7 | 449.518,2
Mar. | 203.990,0 | 277.334,2 | 372.240,5 | 381.700,3 | 328.945,2 | 388.027,2 | 569.837,7
Abr. | 152.469,1 | 257.426,6 | 244.092,9 | 344.673,3 | 293.584,3 | 318.885,7 | 414.992,3
Mai. | 175.239,7 | 236.293,5 | 326.376,1 | 339.185,9 | 292.921,4 | 359.750,5 | 475.986,5
Jun. | 176.084,9 | 220.472,3 | 230.641,0 | 252.250,2 | 360.985,0 | 417.549,0 | 469.590,4
Jul. 162.152,7 | 204.782,3 | 296.271,6 | 334.857,3 | 381.072,4 | 486.929,5 | 465.237,6
Ago. | 190.273,6 | 347.828,0 | 292.828,6 | 273.661,3 | 403.985,0 | 464.020,2 | 478.900,4
Set. | 134.968,2 | 203.104,2 | 201.530,6 | 222.382,5 | 454.499,0 | 407.264,4 | 471.555,3
Out. | 149.998,0 | 225.724,3 | 278.217,1 | 328.861,6 | 280.846,7 | 394.948,1 | 409.548,9
Nov. | 205.329,2 | 226.419,9 | 265.258,7 | 345.338,7 | 270.906,1 | 412.846,4 | 462.461,8
Dez. | 182.057,2 | 351.002,2 | 391.340,6 | 540.654,4 | 609.095,2 | 597.902,2 | 632.687,0

2. Séries Exdgenas Socio-econdmicas

As séries do 2.1 ao 2.7 foram obtidas do Banco Central do Brasil —- BCB.

https://lwww3.bcb.gov.br/sgspubl/localizarseries/localizarSeries.do?method=prepar
arTelaLocalizarSeries
No campo por cédigo, insira o cédigo correspondente a série. Sera exibida a série.
Selecione a série e clique em Consultar série. No campo Periodo informe a data
inicial e final da série. Selecione Visualizar valores.

2.1.

Saldo das operacgdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de
Janeiro - Pessoas Fisicas - R$ (milh6es) — SOCSFNRJPF (14020).
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Tabela A5: Série do SOCSFNRJPF
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Jan. 8.383 | 11.301 | 15.156 | 20.027 | 28.218 | 36.098 | 45.051
Fev. 8.514 | 11.491 | 15.419 | 20.402 | 28.604 | 36.109 | 45.489
Mar. 8.718 | 11.988 | 15.902 | 20.777 | 29.698 | 36.813 | 46.656
Abr. 8.885 | 12.249 | 16.249 | 21.715 | 30.901 | 37.541 | 47.558
Mai. 9.090 | 12.636 | 16.754 | 22.393 | 31.726 | 38.666 | 48.543
Jun. 9.104 | 12.970 | 17.039 | 23.029 | 32.502 | 39.389 | 49.037
Jul. 9.301 | 13.232 | 17.377 | 23.767 | 33.305 | 40.219 | 49.648
Ago. | 9.597 | 13.679 | 17.976 | 24.592 | 33.931 | 41.045 | 50.833
Set. 9.888 | 13.834 | 18.228 | 25.138 | 34.693 | 41.977 | 51.962
Out. | 10.098 | 14.246 | 18.813 | 26.046 | 35.141 | 42.926 | 53.777
Nov. | 10.695 | 14.630 | 19.151 | 26.597 | 35.338 | 43.603 | 54.493
Dez. | 11.035 | 14.809 | 19.658 | 27.214 | 35.727 | 44.383 | 57.494

2.2. Saldo das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de
Janeiro - Pessoas Juridicas - R$ (milhdes) — SOCSFNRJIPJ (14047).

Tabela A6: Série do SOCSFNRJPJ

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Jan. | 30.086 | 31.856 | 36.626 | 51.063 | 62.883 | 95.207 | 128.060
Fev. | 29.684 | 31.564 | 37.531 | 51.206 | 63.653 | 96.258 | 130.530
Mar. | 29.822 | 31.834 | 38.077 | 51.348 | 66.531 | 97.820 | 127.453
Abr. | 29.904 | 32.455 | 39.201 | 54.904 | 69.456 | 98.499 | 126.733
Mai. | 30.967 | 32.093 | 41.596 | 52.652 | 75.073 | 98.787 | 126.109
Jun. | 31.242 | 32.111 | 39.394 | 49.374 | 76.926 | 99.342 | 132.609
Jul. | 31.479 | 32.886 | 41.284 | 50.070 | 77.723 | 113.644 | 133.311
Ago. | 32.118 | 33.029 | 41.708 | 53.541 | 81.029 | 116.715 | 135.612
Set. | 32.996 | 32.571 | 41.947 | 54.571 | 83.453 | 120.240 | 135.997
Out. | 33.403 | 34.317 | 42.872 | 57.374 | 88.829 | 121.276 | 137.715
Nov. | 32.268 | 34.951 | 45.816 | 59.679 | 92.210 | 123.648 | 139.969
Dez. | 31.345 | 36.306 | 48.441 | 62.325 | 95.546 | 125.978 | 138.467

2.3. Saldo das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de
Janeiro - Total - R$ (milhdes) — SOCSFNRJTot (14074).

Tabela A7: Série do SOCSFNRJTot

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Jan. | 38.469 | 43.157 | 51.782 | 71.091 | 91.101 | 131.305 | 173.111
Fev. | 38.198 | 43.056 | 52.950 | 71.608 | 92.257 | 132.367 | 176.019
Mar. | 38.540 | 43.822 | 53.979 | 72.125 | 96.230 | 134.633 | 174.109
Abr. | 38.789 | 44.703 | 55.450 | 76.619 | 100.357 | 136.040 | 174.291
Mai. | 40.057 | 44.730 | 58.350 | 75.045 | 106.799 | 137.453 | 174.652
Jun. | 40.346 | 45.081 | 56.433 | 72.402 | 109.428 | 138.732 | 181.646
Jul. | 40.779 | 46.118 | 58.660 | 73.837 | 111.028 | 153.863 | 182.959
Ago. | 41.715 | 46.707 | 59.684 | 78.134 | 114.959 | 157.760 | 186.445
Set. | 42.884 | 46.405 | 60.176 | 79.709 | 118.146 | 162.217 | 187.959
Out. | 43.502 | 48.563 | 61.685 | 83.420 | 123.970 | 164.202 | 191.492
Nov. | 42.963 | 49.581 | 64.968 | 86.276 | 127.548 | 167.251 | 194.462
Dez. | 42.380 | 51.114 | 68.099 | 89.540 | 131.273 | 170.361 | 195.960
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2.4, Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema Financeiro
Nacional - Rio de Janeiro - Pessoas juridicas % — TIOCSFNRJPJ (15911).

Tabela A8: Série do TIOCSFNRJPJ

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. | 6,17 | 464 | 417 | 129 | 0,78 | 0,97 | 1,26
Fev. | 649 | 461 | 409 | 1,14 | 0,77 | 1,10 | 1,21
Mar. | 579 | 478 | 439 | 099 | 0,70 | 1,33 | 1,14
Abr. | 659 | 473 | 400 | 092 | 0,71 | 144 | 1,01
Mai. | 569 | 405 | 165 | 0,94 | 0,69 | 1,60 | 0,97
Jun. | 540 | 456 | 162 | 097 | 0,68 | 156 | 0,97
Jul. 6,25 | 449 | 101 | 098 | 0,70 | 1,51 | 1,02
Ago. | 574 | 449 | 107 | 092 | 0,72 | 1,52 | 0,99
Set. 526 | 446 | 109 | 0,84 | 0,81 | 1,50 | 0,98
Out. | 516 | 430 | 1,30 | 0,83 | 0,80 | 1,56 | 1,03
Nov. | 522 | 4,16 | 1,27 | 081 | 0,80 | 152 | 0,99
Dez. | 471 | 419 121 | 0,78 | 0,85 | 1,33 | 0,97

2.5. Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema Financeiro

Nacional - Rio de Janeiro - Total (%) — TIOCSFNRJPJT (15943).

Tabela A9: Série do TIOCSFNRJT

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. 6,45 | 485 | 468 | 253 | 2,17 | 2,44 | 2,49
Fev. 6,66 | 480 | 468 | 2,41 | 2,21 | 2,60 | 2,40
Mar. 6,02 | 495 | 498 | 2,29 | 2,11 | 2,79 | 2,34
Abr. 6,61 | 493 | 475 | 2,21 | 2,14 | 2,90 | 2,25
Mai. 587 | 448 | 3,12 | 2,34 | 2,16 | 3,08 | 2,24
Jun. 563 | 485 | 302 | 234 | 205 | 3,03 | 2,16
Jul. 6,27 | 482 | 2,60 | 2,39 | 2,13 | 2,87 | 2,19
Ago. 580 | 484 | 266 | 230 | 2,16 | 2,86 | 2,13
Set. 545 | 488 | 258 | 2,18 | 2,17 | 2,81 | 2,09
Out. 538 | 480 | 2,78 | 2,18 | 2,16 | 2,86 | 2,15
Nov. 543 | 4,73 | 2,71 | 2,21 | 2,20 | 2,78 | 2,08
Dez. 489 | 465 | 252 | 2,12 | 2,25 | 2,57 | 2,05

2.6. Taxa de inadimpléncia das operacBes de crédito do Sistema Financeiro

Nacional - Rio de Janeiro - Pessoas fisicas % — TIOCSFNRJPF (15879).
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Tabela A10: Série do TIOCSFNRJPF

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. 7,46 | 546 | 596 | 586 | 542 | 6,53 | 6,19
Fev. 724 | 534 | 6,14 | 575 | 557 | 6,82 | 5,98
Mar. 680 | 541 | 643 | 565 | 544 | 688 | 5,78
Abr. 6,65 | 546 | 6,63 | 561 | 555| 6,92 | 5,71
Mai. 6,46 | 561 | 688 | 578 | 584 | 7,07 | 5,70
Jun. 6,40 | 560 | 636 | 544 | 546 | 6,94 | 556
Jul. 633 | 565 | 654 | 553 | 564 | 6,93 | 551
Ago. 6,00 | 570 | 653 | 548 | 579 | 6,86 | 535
Set. 6,08 | 590 | 6,17 | 524 | 560 | 6,75 | 517
Out. 6,11 | 605 | 6,30 | 534 | 579 | 6,70 | 521
Nov. 6,06 | 613 | 6,32 | 551 | 6,06 | 6,52 | 5,07
Dez. 541 | 581 | 592 | 532 | 6,21 | 6,28 | 4,83

2.7. Operacgdes de crédito do sistema financeiro privado (Risco normal) - Ao setor

publico estadual e municipal - OCSFPrASPEM (2009).

Tabela A11: Série do OCSFPrASPEM

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. 757 | 1.663 | 3.300 | 3.134 | 3.488 | 3.014 | 2.636
Fev. 862 | 1.682 | 3.608 | 3.134 | 3.516 | 2.989 | 2.592
Mar. 865 | 1.916 | 3.632 | 3.032 | 3.507 | 2.963 | 2.545
Abr. 1.164 | 2.268 | 3.609 | 3.223 | 3.534 | 2.929 | 2.732
Mai. 1.191 | 2.197 | 3.649 | 3.312 | 3.581 | 2.902 | 2.713
Jun. 1.628 | 2.553 | 3.542 | 3.295 | 3.310 | 2.827 | 2.567
Jul. 1.669 | 2.704 | 3.678 | 3.172 | 3.320 | 2.786 | 2.574
Ago. 1.711 | 2.923 | 3.227 | 3.241 | 3.346 | 2.766 | 2.516
Set. 1.712 | 3.046 | 3.125 | 3.298 | 3.356 | 2.753 | 2.481
Out. 1.889 | 2.924 | 3.072 | 3.185 | 3.106 | 2.569 | 2.408
Nov. 1.805 | 3.090 | 3.077 | 3.386 | 3.116 | 2.579 | 2.334
Dez. 1.653 | 3.235 | 3.170 | 3.402 | 3.135 | 2.627 | 2.248

3. Série Exogena SBCRJ (13385)
A série foi obtido do MDIC.

Fonte: Ministério do Desenvolvimento. IndUstria e Comércio Exterior (MDIC)

http://www.mdic.gov.br/sitio/interna/interna.php?area=5&menu=1078&refr=1076

Selecione 0 ano e més e cligue na Unidade da Federacao a qual deseja obter as
séries correspondentes.
Seréa gerado um arquivo zipado. Ha um arquivo dentro da pasta zipada. RJ-BC-
data que contém as séries de exportacdo. Importacdo e saldo da balanca

comercial.

3.1. Saldo da Balan¢ca Comercial - Rio de Janeiro - US$ (mil) — SBCRJ (13385)
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Tabela A12: Série SBCRJ

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Jan. 5.853 | -65.586 | 559.222 | 326.781 74.400 | -418.929 167.862
Fev. 32.560 | -85.751 43.188 | 151.901 | 152.942 85.252 634.894
Mar. 420 67.684 43.776 | 502.025 44.358 | -176.627 270.711
Abr. -38.887 | 169.734 | 404.074 | 401.679 | -380.206 | -92.953 291.925
Mai. -36.864 20.357 | 118.230 | 203.357 | 890.748 95.476 914.792
Jun. -65.562 | -99.061 | 237.696 | 169.970 | 614.584 27.932 146.497
Jul. -48.054 | 354.945 | 506.226 | 235.299 | 202.508 | 725.814 | -255.590
Ago. 71.905 | 75.548 | 470.810 | 598.855 | 832.192 | 815.960 | -344.260
Set. | -136.250 | 402.395 | 703.831 | 773.510 97.393 99.242 | -199.719
Out. | 421.650 -2.946 | 258.303 | 389.160 | 544.387 | 492.061 | -376.152
Nov. 11.427 | 362.106 | 297.188 | 132.756 | 965.877 | 359.480 109.682
Dez. | 454.091 | 301.978 | 550.602 | 867.785 | 252.704 | -137.886 | 1.996.214
4. Series Exégenas SELIC. IPCAE e INPC
4.1. Sistema Especial de Liquidacdo e de Custodia — SELIC.
Fonte: Receita Federal.
http://www.receita.fazenda.gov.br/pagamentos/jrselic.htm
Tabela A13: Série SELIC
2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. 1,27 | 138 | 143 | 1,08 | 0,93 | 1,05 | 0,66
Fev. 108| 122| 1,15| 0,87 | 0,80 | 0,86 | 0,59
Mar. 138 | 153 | 142 | 1,05| 0,84 | 0,97 | 0,76
Abr. 1,18 | 1,41 | 1,08 | 0,94 | 0,90 | 0,84 | 0,67
Mai. 1,23 | 150| 1,28 | 1,03 | 0,88 | 0,77 | 0,75
Jun. 123 | 159 1,28 | 091 | 0,9 | 0,76 | 0,79
Jul. 1,29 | 151 | 117 | 097 | 1,07 | 0,79 | 0,86
Ago. | 1,29 | 166 | 1,26 | 099 | 1,02 | 0,69 | 0,89
Set. 125| 150 1,06 | 0,80 | 1,10 | 0,69 | 0,85
Out. 121 141 | 1,09 | 0,93 | 1,18 | 0,69 | 0,81
Nov. | 1,25| 1,38 | 1,02 | 0,84 | 1,02 | 0,66 | 0,81
Dez. 148 | 1,47 | 099 | 0,84 | 1,12 | 0,73 | 0,93
4.2. indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo Especial — IPCA-E.

Fonte: (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) — IBGE
http://www.portalbrasil.net/ipca_e.htm
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4.3.

Tabela Al14: Série IPCA-E

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. | 068 | 068 | 051 | 052 | 0,70 | 0,40 | 0,52
Fev. | 0,90 | 0,74 | 052 | 0,46 | 0,64 | 0,63 | 0,94
Mar. | 0,40 | 0,35 | 0,37 | 0,41 | 0,23 | 0,11 | 0,55
Abr. | 0,21 | 0,74 | 0,17 | 0,22 | 0,59 | 0,36 | 0,48
Mai. 0,54 | 083 | 0,27 | 0,26 | 0,56 | 0,59 | 0,63
Jun. | 0,56 | 0,12 | -0,15 | 0,29 | 0,90 | 0,38 | 0,19
Jul. 093| 0,11 | -0,02 | 0,24 | 0,63 | 0,22 | -0,09
Ago. | 0,79 | 0,28 | 0,19 | 0,42 | 0,35 | 0,23 | -0,05
Set. 049 | 0,16 | 0,05| 0,29 | 0,26 | 0,19 | 0,31
Out. | 0,32 | 056 | 0,29 | 0,24 | 0,30 | 0,18 | 0,62
Nov. | 0,63 | 0,78 | 0,37 | 0,23 | 0,49 | 0,44 | 0,86
Dez. | 084 | 0,38 | 0,35 | 0,70 | 0,29 | 0,38 | 0,69

indice Nacional de Precos ao Consumidor — INPC

Fonte: (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) — IBGE

http://www.portalbrasil.net/inpc.htm

Tabela A15: Série INPC

2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
Jan. | 0,83 | 057 | 0,38 | 049 | 069 | 0,64 | 0,88
Fev. | 0,39 | 0,44 | 0,23 | 0,42 | 0,48 | 0,31 | 0,70
Mar. | 0,57 | 0,73 | 0,27 | 0,44 | 0,51 | 0,20 | 0,71
Abr. | 0,41 | 091 | 0,12 | 0,26 | 0,64 | 0,55 | 0,73
Mai. | 0,40 | 0,70 | 0,13 | 0,26 | 0,96 | 0,60 | 0,43
Jun. | 0,50 | -0,11 | -0,07 | 0,31 | 0,91 | 0,42 | -0,11
Jul. 0,73 0,03 | 0,11 | 0,32 | 0,58 | 0,23 | -0,07
Ago. | 0,50 | 0,00 | -0,02 | 0,59 | 0,21 | 0,08 | -0,07
Set. 0,17 0,45| 0,16 | 0,25 | 0,15 | 0,16 | 0,54
Out. | 0,27 | 058 | 0,43 | 0,30 | 0,50 | 0,24 | 0,92
Nov. | 0,44 | 054 | 0,42 | 0,43 | 0,38 | 0,37 | 1,03
Dez. | 0,86 | 0,40 | 0,62 | 0,97 | 0,29 | 0,24 | 0,60
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1. Correlacdo Cruzada da Série ISS com a série exdégena SOCSFNRJPF.
Saldo das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de Janeiro
- Pessoas Fisicas - R$ (milhdes) — SOCSFNRJPF (14020).

Cross Correlogram of 155 and SOCSFHNRJPF

Date: 0214/12 Time: 1605

Sample: 2004M01 2010M12

Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations

1S5, 80C3FNRIPF(-) 135, 80CSFNRIPF(+i) i lag lead

0 07983 0.7983
1 0.7558 0.7483
2 07221 07070
3 06928 0.6656
4 06558 0.6204
5 06208 05788
6 05846 0.5402
7 05528 05209
8 05163 0.5006
9 04790 04726
10 0.4578 0.4471
11 0.4402 04279
12 04159 0.4101

]|

WITITITIAE

2. Correlacéo Cruzada da Série ISS com a série exdgena SOCSFNRJPJ.
Saldo das operacg@es de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de Janeiro
- Pessoas Juridicas - R$ (milh6es) — SOCSFNRJPJ (14047).

| Cross Correlogram of 1SS and SOCSFNRJPJ

Date: 021412 Time: 16:09

Sample: 2004M01 2010012

Included observations: 84

Carrelations are asymptotically consistent approximations

lag lead

155, 50CSFNRIPJ(-i) 1558, S0CSFNRIPJ(+)

0.7851 0.7851
0.7534 0.7396
0.7194 0.7043
0.6970 0.6600
0.6563 0.6169
0.6260 05711
0.5903 0.5421
0.5620 0.5440
0.5319 0.5202
0.4976 0.4890
10 04747 04616
11 0.4504 0.4485
12 04305 0.4265

D00 = O EN e L) R D

T

TTTIAIN]]

3. Correlagdo Cruzada da Série ISS com a série exdgena SOCSFNRJTot
Saldo das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional - Rio de Janeiro

- Total - R$ (milhdes) — SOCSFNRJTot (14074).
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Cross Correlogram of 158 and SOCSFNRJTOT

Date: 02/14M12 Time: 16:13
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations

1S5, S0CSFMRITOT(-)

158, S0CSFNRITOT(+)

lag

lead

TN

AT

(1= =T B R R N R

07911 07911
0.7563 0.7442
07223 07072
0.6979 0.6635
0.6581 0.6197
0.6264 0.5749
05905 0.5432
05612 0.5418
05292 05164
0.4940 0.4860
10 0.4715 0.4590
11 0.4489 0.4442
12 04278 04233

4. Correlagédo Cruzada da Série ISS com a série exdégena TIOCSFNRJPJ

Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional

- Rio de Janeiro - Pessoas juridicas % — TIOCSFNRJPJ (15911).

Cross Correlogram of 1S5 and TIOC SFNRJPJ

Date: 0214112 Time: 16:20
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations

IS5 TIOCSFMNRPJ(-)

IS5, TIOCSFNRIPJ(+i)

i lag

lead

pannnnannanmi

i

-0.5429
-0.5276
-0.5103
-0.5034
-0.4792
-0.4686
-0.4430
-0.4236
-0.3994
-0.3666
10 -0.3597
11 -0.3621
12 -0.3591

000 = O fe L) R D

-0.5489
-0.5046
-0.4739
-0.4325
-0.3875
-0.3644
-0.3464
-0.3236
-0.2907
-0.2751
-0.2500
-0.2297
-0.2125

5. Correlagao Cruzada da Série ISS com a série exdgena TIOCSFNRJIPJT

Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional
- Rio de Janeiro - Total (%) — TIOCSFNRJPJT (15943).

Cross Correlogram of 155 and TIOCSFNRJT

Date: 02/14/12 Time: 16:24
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations

1SS, TIDCSFNRIT(-i)

1SS, TIDCSFNRTI+)

lag

lead

prngnninanant

HHHHHHHHHHHHH

[T R R R | NP Y N

AR
[(Eper=t

-0.5748 -0.5748
-0.5487 -0.5259
-0.5288 -0.4897
-0.5189 -0.4407
-0.4893 -0.3921
-0.4758 -0.3621
-0.4474 -0.3428
-0.4238 -0.3219
-0.3996 -0.2894
-0.3610 -0.2716
-0.3512 -0.2447
-0.3532 -0.2267
-0.3512 -0.2125
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6. Correlacdo Cruzada da Série ISS com a série exdgena TIOCSFNRJPF

Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito do Sistema Financeiro Nacional
- Rio de Janeiro - Pessoas fisicas % — TIOCSFNRJPF (15879).

Cross Correlogram of 155 and TIOCSFNRJPF

Date: 021412 Time: 16:17
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations

IS5, TIOCSFNRIPF(-i)

155 TIOCSFNRIPF(+i)
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lead
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-0.2105
-0.1665
-0.1432
-0.1126
-0.0739
-0.0386
-0.0148
0.0337
0.0470
01105
01285
01172
01217

-0.2105
-0.1602
-0.1004
-0.0391
-0.0123
0.0365
0.0617
0.0734
0.0726
0.0805
0.0891
0.0823
0.0527

7. Correlacdo Cruzada da Série ISS com a série exdgena SELIC
Sistema Especial de Custodia — SELIC.

Cross Commelogram of 15% and SELIKC

Date: 07/09/12 Time: 20026
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Carrelations are asymptotically consistent approximations

155, SELIC{-)

155, SELIC(+i)

lag

lead
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pnnpnnnnanint

-0.5279
-0.5317
-0.5148
-0.5128
-0.4911
-0.5193
-0.4309
-0.4608
-0.4763
-0.4267
-0.4243
-0.3937
-0.3764

-0.5279
-0.4804
-0.5251
-0.4799
-0.4392
-0.4018
-0.4273
-0.3796
-0.3768
-0.3676
-0.3571
-0.3582
-0.3275

8. Correlagdo Cruzada da Série ISS com a série exdgena SBCRJ

Saldo da Balanga Comercial - Rio de Janeiro - US$ (mil) — SBCRJ (13385).
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Cross Correlogram of IS5 and SBCRJ

Date: 0211412 Time: 16:00
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations
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01720
0.0813
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00124
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-0.0019
0.0091
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9. Correlagdo Cruzada da Série ISS com a série exdgena OCSFPrASPEM

Operagbes de crédito do sistema financeiro privado (Risco normal) - Ao setor
publico estadual e municipal - OCSFPrASPEM (2009).

Cross Correlogram of 155 and OCSFPRASPEM

Date: 021412 Time: 15:39
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Caorrelations are asymptotically consistent approximations

155,0CSFPRASPEMI-i) 1S8,0CSFPRASPEM(+) i lag lead
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[ [ ! ! 8 01834 0.0211
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= [ 11 0.1951 -0.0668
[ g 12 0.1868 -0.1080

10. Correlacédo Cruzada da Série ISS com a série exdgena IPCA-E

indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo Especial — IPCA-E.

Cross Correlogram of 155 and IPCAE

Date: 071012 Time: 15:51
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations
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11. Correlacédo Cruzada da Série ISS com a série exdégena INPC

indice Nacional de Precos ao Consumidor — INPC

Cross Comelogram of 15% and INPC

Date: 071012 Time: 15:54
Sample: 2004M01 2010M12
Included observations: 84

Correlations are asymptotically consistent approximations
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