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Resumo

Métodos de previs@o convencionais, sejam univa-
riados ou multivariados, tém alcangado limitado suces-
S0 na realizacdo de progndsticos de séries econdmi-
cas. Este fato se deve a grande dificuldade desses
modelos em manipular observagdes decorrentes de am-
bientes extremamente dindmicos, como é, por exem-
plo, 0 comportamento dos contribuintes de Imposto So-
bre Circulagdo de Mercadorias e Prestacao de Servigos
(ICMS). Redes Neurais Artificiais sdo, em principio, ca-
pazes de tratar com o problema de instabilidade estru-
tural entre as observagdes de uma série com parame-
tros ndo-lineares. Nesse sentido, este trabalho procura
investigar a habilidade dos modelos conexionistas em
realizar avaliagcOes e previsdes acuradas do desempe-
nho dos contribuintes do ICMS do Estado do Ceard. E
proposta uma forma alternativa, por meio da identifica-
¢do de padrdes de comportamento. Os resultados obti-
dos pela aplicagéo de técnicas de Redes Neurais Artifi-
ciais s@o analisados empiricamente e confrontados com
aqueles gerados pelo Modelo Atual de previséo da Se-
cretaria da Fazenda do Estado do Ceara (Sefaz/CE).

Palavras-chave:

Redes neurais artificiais; Tomada de decisdo; Méto-
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1-INTRODUCAO

1.1 - 0 Contexto e a Motivacao da Escolha do
Tema

A observacéo da realidade é conseqiiéncia da ma-
nifestac@o de eventos complexos e incertos no decorrer
do tempo. Embora, na maioria das vezes, esses eventos
nao sejam exatamente os mesmos — eles também néo
sdo completamente diferentes — ha uma linha de conti-
nuidade, similaridade e previsibilidade que permite ge-
neralizar eventos futuros, freqlientemente de modo cor-
reto, a partir de experiéncias passadas.

A antecipacéo do comportamento futuro dos acon-
tecimentos sempre despertou interesse nas mais diver-
sas areas do comportamento humano. Em finangas, por
exemplo, a possibilidade de se realizar algum progndsti-
co permite a tomada de decisao antecipada de um inves-
tidor, em relagé@o as expectativas do mercado. A simula-
cdo de atividades estruturalmente ligadas as empresas,
considerando situag6es que envolvam a solug¢éo de pro-
blemas inerentes ao desenvolvimento empresarial, sdo
subsidios importantes para o desenvolvimento de Siste-
mas de Informagao.

Quando o conhecimento exato das leis que regem
um determinado fendbmeno é expresso por intermédio de
equagdes precisas, as quais podem, a principio, ser resol-
vidas, é possivel prever o comportamento futuro dos even-
tos pela aplicagdo de um modelo matematico. Nesse sen-
tido, varios procedimentos de previsao, com diferentes ni-
veis de complexidade, foram desenvolvidos com o objeti-
vo de solucionar esse problema. Entretanto, apesar da di-
versidade de métodos de previs@o atualmente disponiveis
— Média Mdvel, Alisamento Exponencial Simples, Alisa-
mento Exponencial Linear, Modelos Auto-regressivos, den-
tre outros — nem sempre a solugdo encontrada pelo em-
prego desses métodos é satisfatéria. Um ponto possivel
dessa deficiéncia talvez seja a instabilidade dos parame-
tros de tais métodos, mas é provavel que a causa seja a
auséncia de nao-linearidade nos modelos de previsao.

Para Souza (1989), a garantia da otimiza¢éo das
previsbes de uma série de dados somente é alcancada
adotando, como horizonte de previséo, o instante de tem-
po imediatamente subsequente a origem de tempo t.

A investigagao do poder de previsdo do modelo es-
pecificado como 0 mais adequado para explicar 0 meca-
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nismo gerador das observacdes de uma série de dados €
um processo empirico de verificagdo, visto que sao feitas
comparagdes entre as previsoes e as observacoes, a fim
de confirmar a habilidade do modelo matematico em des-
crever a estrutura definida pelos dados analisados (BAR-
BANCHO, 1970). E importante salientar que o carater pre-
visional de um determinado modelo, segundo Barban-
cho (1970), n&o pode ser sustentado quando forem iden-
tificadas mudangas estruturais nas observagdes obtidas,
a partir da origem, em relag@o aquelas utilizadas para a
elaboragdo do modelo.

Outra alternativa para a realizagdo de previsdes
consiste na investigacdo empirica de uma série de dados
em busca da identificacdo de regularidades presentes
nas observagdes da série de interesse. O desafio esta no
reconhecimento dessas regularidades, que ndo sao sem-
pre evidentes, sendo freqlientemente mascaradas por
ruidos (REFENES; ALIPPI, 1993a). De acordo com Refe-
nes e Alippi (1993b), ha fendbmenos que parecem aleatd-
rios, sem aparente periodicidade, embora recorrentes,
em um sentido geral.

A neurocomputagéo é uma forma alternativa de com-
putac@o que procura imitar o funcionamento do cérebro
humano na solugdo de problemas de identificagdo de
reqularidades. A identificagdo dessas regularidades pro-
porcionara o reconhecimento dos padrdes presentes no
problema abordado, com a consequente observagédo das
relagdes existentes entre as diversas variaveis tomadas.
O interesse dos pesquisadores em uma forma de compu-
tacdo inspirada no funcionamento e na arquitetura do
cérebro advém do fato de este Ultimo possuir caracteristi-
cas altamente desejaveis em qualquer sistema artificial,
tais como: robustez e tolerancia a falhas; flexibilidade;
capacidade para lidar com informagdes probabilisticas,
ruidosas ou inconsistentes; processamento paralelo; ar-
quitetura compacta e com pouca dissipacao de energia.
Além disso, a capacidade de aprendizado, generaliza-
¢do e associagdo motivou o grande interesse por este
tipo de computacao alternativa.

A area de reconhecimento de padrdes, um dos mai-
ores objetivos das Redes Neurais Atrtificiais (RNA), pos-
sui uma vasta classe de problemas reais, como proces-
samento de imagem, processamento de voz, processa-
mento de conhecimento inexato, processamento de lin-
guagem natural, previs&o e otimizagao, entre outros, sendo
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interessante ressaltar que muitos desses problemas ain-
da ndo possuem solugdes satisfatorias dentro dos méto-
dos convencionais existentes (PACHECO, 1991).

Devido a sua natureza indutiva, as Redes Neu-
rais Artificiais podem se sobrepor a formulagéo teérica
e inferir relagcdes nao-lineares complexas entre as ob-
servagdes de uma série de dados (REFENES; ALIPPI,
1993c). Desta forma, arquiteturas de Redes Neurais
tém recebido consideravel atenc¢éo, nos ultimos anos,
em fungao de suas habilidades em realizar a aprendi-
zagem, sendo aplicadas em grande numero de situa-
¢oes e demonstrando desempenho superior as abor-
dagens convencionais.

Este trabalho, que é oriundo de dissertacao de mes-
trado apresentada ao Curso de Mestrado em Administra-
c¢do da Universidade de Fortaleza (UNIFOR), investiga o
potencial das redes neurais artificiais, na previsdo e ava-
liagdo do desempenho dos contribuintes do Imposto so-
bre Operacgdes Relativas a Circulagdo de Mercadorias e
sobre Prestacoes de Servigos de Transporte Interestadu-
al e Intermunicipal e de Comunicagéo (ICMS), do Estado
do Ceara, dos exercicios de 1995 e 1996, cotejando os
resultados alcancados com aqueles obtidos pela aplica-
céo do modelo atual de afericdo, baseado em tratamento
sobre a distribuicdo estatistica dos dados informados
pelos contribuintes. Essa distribuicdo assemelha-se a
Curva Normal, segmentando-os homogeneamente por
atividade econdmica. Cabe salientar que, apds levanta-
mento efetuado em outras Secretarias de Fazenda Esta-
duais, constatou-se a ndo-existéncia de outro modelo
desenvolvido e aplicavel a avaliagao/previsdo de desem-
penho de contribuintes do ICMS. Os critérios adotados,
em sua maioria, caracterizam-se pela falta de sistemati-
zacao e auséncia de padrdes.

A avaliagdo do desempenho dos contribuintes é a
forma utilizada pelo gestor publico do ICMS (Fisco Es-
tadual) para aferir as informagdes econdémico-fiscais de-
claradas, relativas as operacgdes e prestacdes incluidas
nas hipéteses de incidéncia do imposto, visando, pelos
relacionamentos com outras informagdes do segmento
de atividade econdmica em que 0s mesmos estao inse-
ridos e com as demais informagdes prestadas por ou-
tros contribuintes, identificar possiveis indicios de so-
negacao e, com isso, poder mensurar, através de previ-
sdes, um montante de imposto hipoteticamente sone-
gado pelos contribuintes.
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Como o ICMS possui a caracteristica de ser um im-
posto indireto e ndo-cumulativo, isto é, compensando-se
o que for devido em cada operacéo relativa a circulagao
de mercadoria ou prestacdo de servicos de transporte
interestadual e intermunicipal e de comunicagdo com o
montante cobrado nas anteriores (REBOUCAS et al.,
1998), fica evidenciada a importancia, para o Fisco esta-
dual, do percentual de adicionamento empregado pelos
contribuintes, possuindo uma relacdo direta e, na maio-
ria das vezes, proporcional, com o valor do imposto devi-
do. Isto é, quanto maior for a diferenca entre o preco de
venda/alienagdo e o preco de compra/aquisicdo das
mercadorias e/ou servicos empregados, maior serd a base
de célculo em que incidira o ICMS. Fica ressaltado, des-
sa maneira, que o principal indicador que norteia toda a
avaliacdo de desempenho dos contribuintes dentro da
atividade econémica desempenhada por cada um ¢ a
Taxa de Adicionamento (TA) individual, significando que,
quanto maior for essa taxa, melhor serd o desempenho e
menores serdo as possibilidades de se encontrar sone-
gacéo. Por outro lado, quanto menor for essa taxa, pior
sera o desempenho do contribuinte e maiores serdo as
possibilidades de sonegacéo.

Avaliacéo e previsdo do desempenho dos contribuin-
tes do ICMS envolvem varidveis e relacdes nao perfeita-
mente abrangidas pelos métodos matematicos e estatisti-
cos tradicionais disponiveis, devido a ndo-linearidade pre-
sente no relacionamento entre as diversas variaveis envol-
vidas. Portanto, estabelecer um método baseado nessas
ferramentas implica a admiss&o prévia de erros e desvios
que comprometerdo o resultado final, provavelmente le-
vando a tomada de decisdes nao-apropriadas ou incorre-
tas, o que inviabilizaria, de antemao, a utilizacédo de ferra-
mentas estatisticas uni ou multivariadas.

As Redes Neurais Artificiais s&o inseridas nesse con-
texto como instrumento capaz de identificar as provaveis
regularidades existentes entre as diversas varidveis que
dimensionam a movimentag¢@o econdémico-fiscal e carac-
terizam os contribuintes do ICMS do Estado do Ceara.

No ambiente de procura incessante pela otimiza-
¢éo dos processos inerentes & modernizagéo do Esta-
do, insere-se a premente necessidade de se buscarem
alternativas de modelos que espelhem, de maneira mais
préxima a realidade dos contribuintes do ICMS, enfo-
cando com mais acuidade aqueles que apresentem
desempenho insatisfatério, pois neles certamente ha-
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vera maior probabilidade de recuperacdo de créditos
tributarios em volumes superiores aqueles que apre-
sentem desempenho satisfatério.

Os recursos da inteligéncia artificial (IA), em particu-
lar das redes neurais artificiais (RNA), que permitem si-
mular a inteligéncia humana, podem, por meio de um
mecanismo de aprendizagem, reconhecer com mais pre-
Cis@o e acuidade os contribuintes que necessitardo de
um maior acompanhamento e fiscalizagéo, visando sem-
pre ao recolhimento do imposto teoricamente sonegado.

A avaliagéo e previsdo do desempenho dos contri-
buintes do ICMS tornam-se prementes também em todas
as secretarias de fazenda estaduais, devido a limitagdo
de recursos e de méo-de-obra qualificada necessaria a
tarefa de fiscalizac@o de todo o universo de contribuintes
envolvidos. Necessariamente, ha de se fazerem amos-
tragens intencionais para selecdo daqueles contribuin-
tes que fardo parte desse contexto. A questao principal
surge quando temos de definir critérios e pardmetros con-
fiaveis para elaborar tal selecdo, ja que o imposto € de-
claratério, ou seja, todas as informagdes sobre a circula-
cao de mercadorias e prestacdo de servicos sdo dadas
pelo proprio contribuinte, cabendo ao Fisco dois cami-
nhos a sequir: aceita-los como corretos e representativos
ou procurar checa-los por meio de auditorias préprias, €,
encontrando alguma irregularidade, cobra-la através de
lancamentos por autos de infrag@o, acrescidas todas as
penalidades cabiveis. A amostra ideal a ser selecionada
seria aquela que contemplasse todos os contribuintes
que apresentaram, naquele exercicio em particular, o
maior volume de recursos sonegados, evitando dispén-
dio de recursos com contribuintes que apuraram e reco-
lheram o ICMS corretamente. Alcancar esse ponto 6timo
€ 0 objetivo maior para uma correta racionalizagdo dos
recursos empregados.

Em um ambiente de escassez crescente de tempo e
de recursos disponiveis presente em todas as organiza-
¢es, sejam elas de carater publico ou privado, mais par-
ticularmente na Secretaria da Fazenda do Estado do
Ceara (Sefaz), encarregada da arrecadacéo e fiscaliza-
¢do dos tributos estaduais, portanto, com a misséo de
prover o Estado do Ceara dos recursos necessarios nao
somente & manutenc@o de toda a sua estrutura, como
também de disponibiliza-los para investimentos e finan-
ciamentos visando ao desenvolvimento social da regio,
esse contexto n@o pode ter continuidade.
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Este trabalho ocupa-se em cotejar as previsdes
oriundas do Modelo Atual empregado na SEFAZ-CE e
da Rede Neural Artificial empregada. De posse das pre-
visdes geradas pelos dois modelos acima identificados,
efetuam-se comparacdes com os resultados alcangados
pelas tarefas de fiscalizagao in loco desempenhadas
pelos auditores e representados pelos créditos tributa-
rios langados por auto de infracdo, objetivando auferir
conclusdes quanto ao modelo mais apropriado, que sera
aquele que fornecer as previsoes de crédito tributario que
mais se aproximem dos valores alcangados pelas tarefas
de auditoria fiscal realizadas, sendo esses considerados
os valores reais de sonegacdo de cada contribuinte.

2-0BJETIVOS DA PESQUISA

* Geral

Elaborar uma proposta alternativa de avaliacdo do
desempenho dos contribuintes do ICMS do Estado do
Ceara, utilizando as redes neurais artificiais (RNA), ca-
paz de fornecer previsdes mais confidveis que aquelas
apresentadas pelo modelo estatistico atualmente utiliza-
do pela Secretaria da Fazenda do Estado do Ceara.

« Especificos
a) Elaborar uma técnica de avaliacao utilizando
RNA, que permita incorporar caracteristicas do
processo de avaliagdo consideradas importan-
tes por analistas, especialistas e tomadores de
decisao;

b) Simplificar os mecanismos de avaliacéo e pre-
visao do desempenho dos contribuintes do ICMS
do Estado do Ceara, de modo a permitir uma
escolha mais rapida e pautada em niveis de
seguranca e confiabilidade superiores & esco-
lha processada pelo Modelo atual.

3 - HIPOTESE

A avaliagdo e previsdo do desempenho dos contri-
buintes do ICMS do Estado do Ceara é um padrdo que
pode ser reconhecido pelas redes neurais artificiais
(RNA) e os resultados encontrados sao superiores aque-
les gerados pelo Modelo atualmente empregado na
Sefaz-CE.

Pela dindmica empreendida pelos fatos geradores
do ICMS, foram identificadas varias relagdes e situagdes
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- ndo perfeitamente explicadas pelas limitagdes ineren-
tes e pelos modelos estatisticos que tentam modelar, por
equacdes estaticas, o comportamento e as tendéncias
de uma série de dados. Os modelos conexionistas, em
particular as Redes Neurais Artificiais (RNA), sdo capa-
zes, em principio, de identificar regularidades e relagdes
nao-lineares advindas da complexa interacao de varia-
veis e parametros verificada no mundo real, tendo sensi-
bilidade para perceber padrdes na série de dados apre-
sentada, sendo mais recomendada que 0 emprego de
técnicas estatisticas tradicionais.

E fartamente divulgado na literatura que uma Rede
Neural Artificial (RNA) pode reconhecer padrdes, pois
estd baseada nos mesmos principios € mecanismos da
aprendizagem humana, sendo capaz de, a partir da apre-
sentagdo repetida dos casos, reconhecer a existéncia de
um “padréo” nessas apresentacdes, se houver, e que esse
padrao pode ser captado. Ao se apresentar um “padrao”
para uma RNA treinada, ela devera procurar uma saida
para o problema similar as saidas obtidas em problemas
do mesmo tipo, apresentadas anteriormente.

Ao se afirmar que a avaliagéo e previsao do desem-
penho dos contribuintes do ICMS podem ser conduzidas
com o uso das Redes Neurais Artificiais e que os resulta-
dos porventura encontrados serdo superiores aqueles
emanados do modelo atual baseado em parametros es-
tatisticos, pretende-se investigar em que situagoes isto
ocorre com seguranga e, por conseqiiéncia, como o re-
curso pode ser viabilizado de maneira simples e pratica
para esse fim.

4-0 MODELO ATUAL DE AVALIAGAO/
PREVISAO DO DESEMPENHO DOS
CONTRIBUINTES DO ICMS DO ESTADO
DO CEARA
Este capitulo conceitua e explica o funcionamento

do modelo atual de avaliagao/previsdo dos contribuintes

do ICMS do Estado do Ceara, procurando explicitar a

metodologia de célculo utilizada.

Todo esse sistema esta amparado em duas varia-
veis basicas - entradas globais e saidas globais —, que
representam os valores totais informados pelos contribu-
intes das entradas e saidas de mercadorias e servi¢os
ocorridas no exercicio considerado, respectivamente. Pri-
meiramente, 0s contribuintes séo estratificados por Cadi-
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go de Atividade Econdmica (vide item Dados Cadastrais
do Capitulo 4); em seguida, s&o realizados calculos dos
indices, que serdo repetidos a todos os cddigos contidos
no banco de dados.

O modelo atual de avaliagao/previsao do desempe-
nho dos contribuintes do ICMS do Estado do Ceara, utili-
zado pela Secretaria da Fazenda, foi desenvolvido e im-
plementado, e esta sistematizado atualmente em um pro-
grama elaborado em linguagem Clipper, em ambiente de
microcomputador, denominado Sistema de Controle da
Acéo Fiscal (Siscaf), que efetua todas as operagdes e
calculos necessarios, fornecendo indices individuais de
cada contribuinte e indices médios do segmento de ativi-
dade econdmica em que ele esta inserido, em um mes-
mo exercicio fiscal, bem como gerando uma previsao,
denominada Projecédo Bruta, dos valores representativos
da base de célculo da provavel sonegagao.

Dessa Projecéo Bruta, sdo deduzidos todos os valo-
res relativos as transferéncias ocorridas entre empresas
do mesmo titular e as devolugdes de compras de merca-
dorias, pois ambas sdo operagdes extraordindrias reali-
zadas que ndo caracterizam o objeto social da empresa,
e 0s precos envolvidos serdo aqueles apurados contabil-
mente como custos sem a incidéncia de quaisquer tipos
de adicionamentos, e as saidas de produtos tributados
por Substituicao Tributaria, que ja tiveram o imposto reco-
lhido na fonte (em operag@o anterior) o que desonera de
ICMS as operagdes realizadas posteriormente, encon-
trando-se a Projecéo Liquida, que € a que servira de base
para a anadlise e avaliagdo do contribuinte, dentro do
Cadigo de Atividade Econdmica em que esté inserido.

O principal indice que norteia toda a previséo é de-
nominado Taxa de Adicionamento (TA), que é consegui-
da pela razdo entre a saida global, representativa dos
valores das saidas de mercadorias declaradas pelo con-
tribuinte ao longo do ano, e a entrada global, representa-
tiva dos valores das entradas de mercadorias declaradas
pelo contribuinte ao longo do ano. Esse indice apresen-
ta-nos o percentual de agregagd@o que foi adicionado as
entradas para conseguir o valor das saidas das merca-
dorias. Sendo essa agregacao, independentemente do
diferencial de aliquotas existente, a base de calculo na
qual incidira o ICMS, ja que o imposto é ndo-cumulativo,
compensando-se o que for devido em cada operagao
relativa a circulagéo de mercadoria ou prestagao de ser-
vicos de transporte interestadual e intermunicipal e de
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comunicagdo com o montante cobrado nas anteriores por
qualquer Estado, é dedutivel que, quanto maior esse in-
dice, melhor sera o desempenho do contribuinte, pois
maior sera o montante sobre o qual incidira o imposto.

Esse procedimento é repetido com todos os contri-
buintes cadastrados em um mesmo codigo de atividade
econdmica e, a partir dai, calcula-se o indice médio da
taxa de adicionamento (TA) do setor. Como estamos tra-
tando de uma distribuicdo de dados que se assemelha a
curva normal, ao adicionarmos e subtrairmos da média o
desvio-padrédo, que avalia a dispers@o dos dados em tor-
no da media, estaremos alcangando, aproximadamente,
68,27% dos parametros incluidos nessa distribuicdo.

Para se calcular a taxa de adicionamento esperado
(TAE) para o segmento de atividade econémica, obede-
cer-se-4 a sequinte equacao:

TAE=S+TA

Equagéo 3.1

Onde:

S — Desvio-padrao do setor

TA — Taxa de adicionamento médio do setor

A TAE fornecera o percentual de adicionamento ne-
cessario para o contribuinte ser enquadrado com um de-
sempenho muito bom dentro do seu setor de atividade no
exercicio sob andlise.

Como forma de flexibilizagao e levando-se em con-
sideracao as diversas nuangas que distinguem os con-
tribuintes e as diversas conjunturas enfrentadas por cada
um, utilizou-se, como parametro, a ado¢ao de um fator
de projecao (FP), que representaria um percentual do
desvio-padrao (S), a ser adicionado a taxa de adiciona-
mento médio do setor (TA), para encontrarmos uma nova
TAE. Neste trabalho, adotou-se como parametro um fa-
tor de projecao (FP) de 50%, ou seja, para encontrar-se
a TAE dos diversos segmentos envolvidos, adiciona-se
a taxa de adicionamento médio de cada setor 50% do
desvio-padrdo encontrado para 0 mesmo. Aqui, identifi-
ca-se a avaliagdo de cada contribuinte por meio de um
ordenamento decrescente de desempenho dentro do
segmento de atividade econémica em que estd inseri-
do. Avaliar, segundo o dicionario Michaelis (MICHAE-
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LIS, 1998), representa reconhecer a grandeza, a inten-
sidade, a forca de. No caso especifico, procura-se clas-
sificar o desempenho de cada contribuinte de forma in-
dividualizada, cotejando seu desempenho com o dos
demais contribuintes de mesma atividade econémica,
caracterizado pelos indices médios que englobam to-
dos os componentes do estrato. Aquele contribuinte que
néo atingir uma taxa de adicionamento igual ou superi-
or a taxa de adicionamento esperado (TAE), calculada
para sua atividade econdmica, sera classificado como
desempenho insatisfatorio naquele exercicio e entrarg,
como prioridade, para submisséo a auditoria do ICMS.
Caso o contribuinte tenha uma taxa de adicionamento
igual ou superior a taxa de adicionamento esperado
(TAE), calculada para seu ramo de atividade econémi-
ca, sera classificado com um desempenho satisfatério e
estara fora da auditoria do ICMS naquele exercicio, ex-
cetuando-se dessa premissa aqueles que forem objeto
de denuncias, dolos ou fraudes que envolvam o impos-
to, casos extras.

Para se encontrar a proje¢éo bruta (PB), que, no
presente contexto, significa a previsao, aqui entendida
como predicao do quantum de ICMS que cada contribu-
inte deixou de recolher, ou seja, 0 montante da provavel
sonegacdo, procede-se a multiplicacdo dessa taxa de
adicionamento esperada (TAE), encontrada para cada
setor, as entradas globais declaradas por contribuinte e
deduz-se a saida global ja declarada pelo mesmo. A dife-
renga encontrada, se ndo houver casos de saidas a de-
duzir (transferéncias, devolugdes de compras ou produ-
tos sujeitos a substituicao tributaria), sera o montante
encontrado da provavel sonegacédo do ICMS:

PB = (entradas globais * ((TAE/100)+1)) - saidas
globais

Equagéo 3.2

PL = PB - Saidas a Deduzir
Equacéo 3.3

Onde:

PL = Proje¢ao Liquida

Saidas a Deduzir = transferéncias, devolugdes de
compras, isen¢des, substituicdo tributéria.
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A prioridade, para submissao a auditoria dentro de
cada setor de atividade, é a ordem decrescente desses
montantes de projecdo bruta encontrados.

Para possibilitar melhor entendimento, coloca-se, a
seguir, um exemplo numérico com valores aleatdrios. A
partir dai, serdo calculadas a TAE (avaliagéo) e a PB (pre-
visdo) desse contribuinte hipotético:

 Valores Declarados pelo contribuinte:

- Entrada Global: R$ 220.868,29
- Saida Global: R$ 114.217,43

- Transferéncia: zero

- Devolugoes: zero

- |Isentas: zero

- Outras: zero

- Indices Calculados para o CAE:
- TA: 14,54%

- 5:10,84%

* Célculo da TAE, utilizando o fator de projecéo (FP)

- 50% para o CAE:
- TAE=TA+S (FP)
- TAE = 14,54 + 10,84 (0,50)
- TAE = 19,96%

» Calculo da projecéo bruta (PB) para o contribuinte
hipotético:

- PB = (entradas globais * ((T.A.E./100)+1)) - Sa-
idas globais

- PB =220.868,29 * 1,1996 - 114.217,43
- PB =150.736,17

Como inexistem valores de saidas a deduzir (trans-
feréncias, devolugbes, isentas, substituicdo tributaria),
o valor da projecdo bruta se iguala ao da proje¢éo liqui-
da (PL), que sera de R$ 150.736,17, sendo esta a base
de calculo prevista de sonegacédo para este contribuin-
te, em particular.

A limitacdo que se impde a este modelo € similar
aquela infligida a maioria dos métodos estatisticos, ou
seja, considera um nimero muito limitado de varidveis,
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no caso, unicamente as entradas globais e as saidas glo-
bais, e desconsiderando ou tornando estdticas, no curto
prazo (ceteris paribus), varidveis importantes, com eleva-
da significancia, para a explicacdo do comportamento da
variavel dependente. No caso especifico, podem-se citar:
estoques iniciais do periodo, estoques finais do periodo,
crédito de ICMS, débito de ICMS, base de célculo das
entradas, base de célculo das saidas, dentre outras elen-
cadas no Capitulo 4, ltem 4.2. Outra limitag&o imposta ao
presente Modelo e que distorce os resultados apresenta-
dos é que os valores utilizados de entradas globais e
saidas globais compreendem todas as entradas e saidas
ocorridas no exercicio, englobando entradas e saidas de
material para uso e consumo e material do ativo perma-
nente, operagdes estas que nao fazem parte do objeto
social da empresa, como: a compra e venda de matéria-
prima, material secundario, mercadorias e produtos in-
dustrializados.

5 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (R.N.A.)
E 0 MODELO ATUAL DE AVALIACAO/
PREVISAO DO DESEMPENHO DOS
CONTRIBUINTES DO ICMS DO
ESTADO DO CEARA

Neste capitulo, explicita-se a metodologia empre-
gada na pesquisa, as limitagbes impostas ao presente
trabalho, bem como os critérios e medidas adotados para
a consecucao dos resultados.

Este trabalho utilizou unicamente os dados dos con-
tribuintes do ICMS do Estado do Ceara, pois, por meio de
sondagens preliminares, ndo foi encontrado, no &mbito
das outras Secretarias de Fazenda Estaduais, nenhum
outro modelo concebido por critérios cientificos que fos-
se destinado a previséo e avaliagcao de desempenho dos
contribuintes do ICMS.

Os dados para composicdo da amostra foram extrai-
dos do banco de dados da Secretaria da Fazenda do Esta-
do do Ceard, onde constam informacdes oriundas do cadas-
tro, ou seja, dados relativos a identificacdo do contribuinte,
localizag@o, objeto social, tipo de sociedade e natureza juri-
dica, como também dados sobre 0 desempenho econdmico
e fiscal de todos os contribuintes de ICMS do Estado, refe-
rentes aos exercicios de 1995 e 1996, informagdes essas
que foram declaradas mensalmente pelos préprios contri-
buintes e sdo representativas de todas as operacdes englo-
badas nas hipéteses de incidéncia do imposto.
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Como forma de torna-la operacional, excluiram-se
desse universo de contribuintes aqueles enquadrados, de
acordo com a legislagéo vigente, como microempresas ou
empresas de pequeno Porte, que so estratos de contribu-
intes cujo faturamento bruto anual ndo ultrapassa a 200.000
Ufirs anuais, o que significa, aproximadamente, R$
212.000,00 (duzentos e doze mil reais). Isso porque, nes-
ses estratos, encontra-se um grande numero de contribu-
intes sem maior representatividade no total da arrecada-
¢éo do ICMS, situando-se, atualmente, em niveis inferiores
a 5%. Além disso, esses contribuintes inserem-se em um
grupo que possui inumeros beneficios fiscais; dentre estes
estdo a ndo-obrigatoriedade da emissao da nota fiscal na
circulacdo de produtos ou servicos, o que inviabiliza qual-
quer tipo de andlise de comportamento e de comparagoes,
e a desoneracdo de algumas obrigacdes acessorias, na
escrituracao e apuracéo do ICMS.

Embora contando com banco de dados com maior
volume de informagdes disponiveis, optou-se pela utili-
zacao dos dados nominais apresentados nos exercicios
de 1995 e 1996, desprezando os dados dos anos anteri-
ores, que estariam disfarcados pela existéncia de indices
inflaciondrios que inviabilizariam a andlise e exigiriam
uma prévia manipulagdo, objetivando retirar o efeito da
desvalorizagdo da moeda sobre 0s nimeros apresenta-
dos, como também dos anos posteriores, por inexistirem,
até a data de realizag@o da pesquisa, informagées com-
pletas e precisas sobre 0s resultados dos trabalhos de
auditoria realizados, impedindo qualquer comparagao.

Desses contribuintes de maior significancia em ter-
mos de arrecadacao do ICMS, foram selecionados para
compor a base de dados somente aqueles que sofreram
auditoria in loco, nos exercicios sob analise. Pois, somen-
te esses foram objeto de constatacdes e verificagbes das
informacdes declaradas e os valores sonegados foram
cobrados através de langcamentos por auto de infragao.

5.1 — Método Proposto Para Verificacao da
Hipdtese
Procura-se, a seguir, descrever todas as fases da pes-
quisa, detalhando-se mais o processo de aprendizagem da
rede neural artificial, pois os valores pertinentes ao Modelo
Atual ja se encontram formatados através do Siscaf.

» FASE 1 - Sistematizacéo, Classificacdo e Mode-
lagem das Variaveis de Avaliacao
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Nesta fase, serao selecionadas, classificadas e mo-
deladas as varidveis que servirdo de base para 0 processo
de aprendizagem da rede neural, todas retiradas de um
universo de contribuintes do ICMS ativos, constantes no
banco de dados da Secretaria da Fazenda do Estado do
Ceara. Essa amostra intencional compreende todos os
contribuintes enquadrados no Regime Normal de recolhi-
mento que sofreram auditoria, em profundidade, no exerci-
cio de 1996. Séo definidas todas as varidveis de entradas
e de saidas da rede neural. As varidveis de entrada séo
todas aquelas elencadas mais adiante no ltem 5.3, com-
preendendo as informacdes provenientes do cadastro das
empresas selecionadas e as informagdes provenientes da
movimentacdo econdmica e fiscal das mesmas. Todas es-
sas variaveis foram modeladas para que pudessem ser
utilizadas pelo aplicativo escolhido (EASYNN®), ou seja,
definindo o tipo de variavel, distribuicdo em matriz de li-
nhas e colunas, transformagao do arquivo para o formato
texto (.txt) e 0 nimero de casas decimais.

* FASE 2 - Definicéo da Topologia e do Algoritmo
de Aprendizado da Rede Neural Artifical

* Definicdo quanto ao Tamanho da Rede Neural

Refenes e Alippi (1993a) dizem que o numero de
unidades de processamento das camadas de entrada e
saida € usualmente determinado pela aplicagao. No caso
das camadas ocultas, a relagéo nao é tao transparente. O
ideal é utilizar o menor nimero possivel de unidades ocul-
tas, para que a generalizagdo néo fique prejudicada (RU-
MELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Se o nimero de
elementos processadores ocultos for muito grande, a rede
acaba memorizando os padrdes apresentados durante o
treinamento. Contudo, se a arquitetura das camadas ocul-
tas possuir unidades de processamento em numero infe-
rior a0 necessario, o algoritmo back propagation pode
nao conseguir ajustar os pesos sinapticos adequadamen-
te, impedindo a convergéncia para uma solugéo. A expe-
riéncia ainda é a melhor indicag@o para a definicao da
topologia de um modelo conexionista (SURKAN; SIN-
GLETON, 1990).

* Definicao dos Pesos e Pardmetros de Aprendizado

De acordo com Freeman e Skapurad (1992), os pe-
sos das conexdes entre as camadas de uma rede neural
devem ser iniciados com valores aleatérios e pequenos,
para que se evite a saturac@o da fungé@o de ativacéo e a
consequente incapacidade de realizar a aprendizagem.
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A medida que o treinamento evolui, 0s pesos sinép-
ticos podem passar a assumir valores maiores, forcando
a operacéo dos elementos processadores na regido onde
a derivada da funcéo de ativagdo € muito pequena. Como
o erro retropropagado é proporcional a derivada, o pro-
cesso de treinamento tende a se estabilizar, levando a
uma paralisac@o da rede, sem que a solugéo tenha sido
encontrada. Isto pode ser evitado pela aplicacdo de uma
taxa de aprendizagem menor. Teoricamente, o algoritmo
de aprendizagem exige que a mudanga, nos pesos, seja
infinitesimal (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).
Entretanto a alteracdo dos pesos, nessa propor¢éo € im-
praticavel, pois implicaria tempo de treinamento infinito.
Em vista disso, é recomendavel que a taxa de aprendiza-
do assuma maior valor, no inicio do treinamento e, a me-
dida em que se observe decréscimo no erro da rede,
essa taxa também seja diminuida. Diminuindo progressi-
vamente a taxa de atualizacdo dos pesos, o gradiente
decrescente esta apto a alcangar uma solugdo melhor
(BEALE; JACKSON, 1990).

Outra maneira de aumentar a velocidade de con-
vergéncia da rede neural artificial treinada pelo algoritmo
back propagation é a adogdo de um método chamado
momentum (BEALE; JACKSON, 1990). O propdsito des-
se método consiste em adicionar, quando do célculo do
valor da mudanca do peso sinaptico, uma fragao propor-
cional a alteragdo anterior. Assim, a introducéo desse ter-
mo, na equagdo de adaptacdo dos pesos, tende a au-
mentar a estabilidade do processo de aprendizado, favo-
recendo mudancas na mesma direc&o.

Para o caso da atualizagdo, como se pretende utili-
zar o algoritmo back propagation, apenas duas situagoes
sdo previstas: “por ciclo” e “por padrao”. Se a atualizagao
for feita “por ciclo”, pode-se ainda definir o nimero de
ciclos em que ocorrera a validag@o. Assim, se forem defi-
nidos cem (100) ciclos para validacao, esta s6 ocorrera
apds a apresentagdo do centésimo exemplo. Para o caso
da atualizagdo “por padréo”, a validag@o apenas ocorre-

ra apds a apresentacéo de todos os exemplos.

A finalidade desta FASE 2 é selecionar a topologia
a ser investigada e estabelecer os indices de avaliagéo
do desempenho dessa rede. Para este trabalho, optou-
se pelas redes Multilayer Perceptron (MLP), dada a sua
freqente utilizagdo em problemas similares. O progra-
ma EASYNN v.5.2foi 0 escolhido por reunir grande quan-
tidade de variaveis de entrada e de saida, baixo custo e
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boa interface grafica, ndo demandando equipamento
especifico para sua utilizagao.

* Método para Desenvolvimento de Aplicagdes de
Redes Neurais Artificiais

12 Etapa — Coleta de Dados

22 Etapa — Separacao em Conjuntos
32 Etapa — Configuragdo da Rede
42 Etapa - Treinamento

52 Etapa — Teste

62 Etapa - Integragdo

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvi-
mento de Redes Neurais Artificiais s&o a coleta de dados
relativos ao problema e a sua separagdo em um conjunto
de treinamento e um outro de testes. Essa tarefa requer
uma andlise cuidadosa sobre o problema para minimizar
ambigidades e erros nos dados. Além disso, os dados
coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o
dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as opera-
¢Bes normais ou rotineiras, mas, também, as excegdes e
as condi¢cdes nos limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados
em duas categorias: dados de treinamento, que serdo
utilizados para o treinamento da rede, e dados de teste,
para verificar sua performance sob condi¢cdes reais de
utilizagdo. Além dessa divisao, pode-se também usar uma
subdivisdo do conjunto de treinamento, criando um con-
junto de validacéo, utilizado para verificar a eficiéncia da
rede quanto a sua capacidade de generalizagéo durante
o treinamento, e podendo ser empregado como critério
de parada do treinamento.

Determinados esses conjuntos, eles s&o colocados em
ordem aleatoria para prevencdo de tendéncias associadas
a ordem de apresentacd@o dos dados. Além disso, pode ser
necessario pré-processar esses dados, por meio de norma-
lizagdes, escalonamentos e conversdes de formato para tor-
na-los mais apropriados a sua utilizagdo na rede.

O terceiro passo ¢ a definicdo da configuracéo da
rede, que pode ser dividido em trés subetapas:

-Selecdo do paradigma neural apropriado
a aplicacao;
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- Determinacédo da topologia da rede a ser utilizada
(numero de camadas, numero de unidades de pro-
cessamento em cada camada etc.);

- Determinacao de parametros do algoritmo de trei-
namento e funcdes de ativagdo. Esse passo tem
um grande impacto na performance do sistema re-
sultante.

O quarto passo é o treinamento da rede. Seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido, serdo ajustados os
pesos das conexdes. E importante considerar, nessa fase,
alguns aspectos, tais como: a inicializacdo da rede, o
modo de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da
rede pode diminuir 0 tempo necessario para o treina-
mento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos (sin-
tese) sao numeros aleatdrios uniformemente distribuidos,
em um intervalo definido. A escolha errada desses pesos
pode levar a uma saturagdo prematura da rede.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede
apresentar uma boa capacidade de generalizagdo e quan-
do a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja,
menor que um erro admissivel. Assim, deve-se encontrar
um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacida-
de de generalizagdo maxima.

A quinta etapa é o teste da rede, no qual o conjunto
de teste ¢ utilizado para determinar a performance da
rede com dados que nao foram previamente utilizados. A
performance da rede, medida nessa fase, é uma boa in-
dicac@o da performance real.

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode
ser integrada em um sistema do ambiente operacional da
aplicacdo. Para maior eficiéncia da solucdo, este sistema
devera conter facilidades de utilizagdo, como uma interfa-
ce conveniente e facilidade de aquisicao dos dados.

* FASE 3 - Treinamento, Validagao e Teste

Apresentam-se os procedimentos a serem executa-
dos no processo de aprendizagem da Rede Neural Artifi-
cial, objetivando conduzir a simulago, envolvendo o trei-
namento, validac@o e teste dos contribuintes seleciona-
dos. Foram seguidos os passos definidos mais adiante
no ltem 5.2, e estabelecidos os pardmetros de taxa de
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aprendizagem, momentum, funcéo de transferéncia, erro
maximo aceitavel, nimero de ciclos para validacao.

* FASE 4 - Tabulacdo e Andlise dos Resultados

Sao tabulados, apresentados, analisados e comen-
tados os resultados obtidos pela topologia de Rede Neu-
ral definida, comparando, por meio dos indicadores esta-
belecidos a seguir, no ltem 5.4, com os resultados apre-
sentados pelo Modelo Atual. A finalidade da analise é a
de refutar ou corroborar, com base nos resultados encon-
trados, a hipétese estabelecida. Ao corroborar a hipote-
se, vislumbra-se a transformagéo deste recurso compu-
tacional da Inteligéncia Artificial, em um procedimento
simplificado, para facilitar a avaliagdo do desempenho
dos contribuintes do ICMS, em outros exercicios fiscais.

9.2 — Modelo de Rede Neural Artificial
Proposto

Entre os numerosos algoritmos de aprendizado pro-
postos pelos métodos conexionistas, o back propagation
é o procedimento adotado na maioria das aplicagbes
(MASSON; WANG, 1990). A flexibilidade em manipular
0s mais diversos problemas, alcan¢ando solucdes satis-
fatorias, garantiu 0 sucesso desse algoritmo.

Acredita-se que o algoritmo back propagation seja
um procedimento de aprendizagem efetivo, quando o
mapeamento da entrada para a saida contenha tanto re-
gularidades quanto excegdes, sendo, em principio, ca-
paz de solucionar qualquer problema de classificagao
nao-linear (HINTON, 1987). Essa caracteristica ¢ particu-
larmente importante para previsdes e padronizagdes em
que muitas das tarefas consistem no tratamento de pro-
blemas de classificacdo nao-linear.

Entretanto, ainda néo esta disponivel qualquer mé-
todo que oriente a construcdo de uma rede de multiplas
camadas cujo processo de aprendizagem seja realizado
pelo back propagation. Assim, o projeto de uma rede neural
€ um processo exaustivo, em busca de uma topologia
adequada e de valores apropriados para 0s pardmetros
de aprendizado (REFENES; ALIPPI, 1993b).

5.3 — Arquivos de Dados Gerados

Considerando que os dados necessarios a este
estudo se encontravam inicialmente disponiveis ape-
nas em plataforma de grande porte (mainframe), apoia-
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dos em um Sistema Gerenciador de Banco de Dados e
Linguagem de Programag@o (ADABAS/Natural2) nédo-
adequados ao tratamento estatistico de dados, tornou-
Se necessario iniciar o processamento desses arquivos
nesse mesmo ambiente, viabilizando a geracao de um
arquivo com a finalidade de armazenar os registros a
serem utilizados.

Esse arquivo foi formatado de modo que pudesse
ser transferido, sem maiores esforgos, para plataformas
menores (PC-Windows), onde existe maior disponibili-
dade de softwares aplicativos. Essa premissa orientou a
modelagem de dados realizada e o planejamento das
rotinas necessarias a geracao desse banco de dados. O
arquivo de dados foi transformado, para que pudesse ser
trabalhado por um gerenciador de banco de dados uni-
versal (Microsoft Access®).

O arquivo de dados foi gerado compondo tantos
registros quantos eram os contribuintes sujeitos ao re-
gime de recolhimento normal, assim entendidos aque-
les que possuissem faturamento bruto anual superior a
200.000 Ufirs, que estavam ativos nos exercicios de 1995
e 1996, e que sofreram auditoria do ICMS referente a
esses periodos.

Apos verificacao efetuada no banco de dados, cons-
tatou-se a impossibilidade de manipulagédo e utilizagéo
dos dados referentes ao exercicio de 1995, uma vez que
alguns autos de infragdo, oriundos das auditorias in loco
realizadas, que serviriam as comparagdes necessarias,
ndo estavam cadastrados, distorcendo qualquer tipo de
andlise. A simulag@o da rede neural artificial contemplou,
dessa maneira, apenas os valores e informacoes relati-
VoS ao exercicio de 1996.

Dentre as varidveis disponiveis no banco de dados,
que serdo empregadas na modelagem e treinamento da
rede neural, fazendo parte de um dos conjuntos de parti-
¢coes, selecionamos, empiricamente, aquelas julgadas mais
significativas para medi¢éo do desempenho dos contribu-
intes do ICMS, separando-as em dois grandes grupos:

* DADOS CADASTRAIS:

1. Populagao do Municipio: identifica o total da popu-
lac&o do municipio recenseada, no ano de 1996;

2. Tipo do Estabelecimento: identifica o tipo de ati-
vidade desenvolvida pelo contribuinte, situan-
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do-se entre as seguintes categorias: industrial,
produtor agropecuario, produtor rural, prestador
de servico de transporte e de comunicagao, pres-
tador de outros servicos, comerciante atacadis-
ta, comerciante varejista e sociedade civil;

. CAE. Principal: identifica a atividade econdmica

preponderante desenvolvida pelo contribuinte, clas-
sificando-a quanto a atividade, produto e publico-
alvo, conforme relagao definida no ANEXO LVIII,
do Decreto n®24.569/97 (REBOUCAS etal., 1998);

. Categoria do Estabelecimento: identifica se o

contribuinte é matriz ou filial;

. Natureza Juridica: Identifica a forma de constitui-

¢éo da empresa, podendo ser classificada como
sociedade andnima (S/A), sociedade limitada
(Ltda.), sociedade civil e empresa individual.

 DADOS ECONOMICO-FISCAIS:
1. Estoque inicial do exercicio: identifica o valor to-

tal dos estoques do contribuinte que estdo em
seu poder, de terceiros que estdo em seu poder,
e seus que estdo em poder de terceiros, englo-
bando matérias-primas, produtos em elabora-
¢éo, produtos acabados e materiais secunda-
rios, disponiveis, no inicio do exercicio fiscal;

. Estoque final do exercicio: identifica o valor total

dos estoques do contribuinte que estao em seu
poder, de terceiros que estdo em seu poder, e
seus que estdo em poder de terceiros, englo-
bando matérias-primas, produtos em elabora-
¢do, produtos acabados e materiais secunda-
rios, disponiveis no final do exercicio fiscal;

. Saldo credor do inicio do exercicio: identifica o

valor do saldo credor constante da conta grafica
do ICMS no inicio do exercicio;

. Entradas Anuais:

4.1. Valor contabil das entradas anuais: identifi-
ca o valor total das entradas de produtos e
servicos ocorridas durante todo o exercicio;

4.2. Base de célculo das entradas anuais: € 0
montante total das entradas sobre o qual in-
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cidira a aliquota do imposto para encontrar-
mos o valor total dos créditos escriturados;

4.3. Imposto creditado: € o somatério de todos
os valores de ICMS langados a crédito. E a
resultante da aplicagdo da aliquota cabivel
sobre a base de célculo definida no Item
5.1;

4.4. |sentas/nao-tributadas: é o somatorio de to-
das as operacdes e prestacdes que entra-
ram na empresa, amparadas pelo beneficio
fiscal da isenc@o ou que ndo estdo alcanca-
das pelas hipéteses de incidéncia do ICMS;

4.5. Outras: é 0 somatorio de todas as operacdes
e prestagdes que entraram na empresa, de-
soneradas do imposto por forca de alguma
legislacéo especifica ou que ja tiveram o im-
posto retido, anteriormente, em alguma fase
da circulag@o (substituic@o tributaria).

. Saidas Anuais:

5.1. Valor contabil das saidas anuais: identifica o
valor total das saidas de produtos e servigos
ocorridas durante todo o exercicio.

5.2. Base de célculo das saidas anuais: é 0 mon-
tante total das saidas sobre o qual incidird a
aliquota do imposto para encontrarmos o
valor total dos débitos escriturados;

5.3. Imposto debitado: é o somatdrio de todos os
valores de ICMS langados a débito. E a resul-
tante da aplicac@o da aliquota cabivel sobre
a Base de Calculo definida no ltem 5.1;

5.4. Isentas/ndo-tributadas: é o somatdrio de to-
das as operagdes e prestagdes que sairam
da empresa amparadas pelo beneficio fis-
cal da isen¢@o ou que ndo estao alcanga-
das pelas hipéteses de incidéncia do ICMS;

5.5. QOutras: é 0 somatério de todas as opera-
ces e prestacdes que sairam da empresa
desoneradas do imposto por forca de algu-
ma legislacéo especifica ou que ja tiveram
o0 imposto retido anteriormente, em alguma
fase da circulagdo (substituicao tributaria).

6. Valor Anual da Arrecadacéo: é a resultante de
todos os valores arrecadados pelo contribu-
inte durante o exercicio fiscal. Esta estratifica-
do por codigos de quatro algarismos que in-
dicam o tipo de receita do ICMS arrecadada,
podendo ser: ICMS-normal, ICMS-importacéo,
ICMS-substituicdo entradas, ICMS-substitui-
¢do saidas e ICMS-antecipado. indicam tam-
bém o tipo de atividade geradora do imposto:
comércio; industria; agricultura; pecuaria;
aves; piscicultura; servicos de comunicacoes;
transportes, combustiveis liquidos, gasosos e
lubrificantes; energia elétrica, minerais e au-
tos de infragéo;

7. GIM: identifica 0 numero de meses do exercicio
em que cada contribuinte apresentou movimen-
tacdo econdmico-fiscal.

Todos as varidveis envolvidas, nos Itens 4 e 5, estéo
estratificadas por codigo fiscal da operag@o (CFOP), que
possui trés algarismos e destina-se a aglutinar, em gru-
pos homogéneos, nos livros fiscais, nas guias de infor-
macao e em todas as andlises de dados, as operacdes e
prestacdes realizadas pelos contribuintes do ICMS, con-
forme estabelecido no Anexo LVII do Decreto n° 24.569/
97 (REBOUCAS et al., 1998), tendo a seguinte represen-
tacdo genérica:

Iniciando com 1 — Operaces e prestacdes de
entradas provenientes do mesmo Estado;

Iniciando com 2 — Operaces e prestacdes de
entradas provenientes de outros Estados da fe-
deragao;

Iniciando com 3 — Operagbes e prestacdes de
entradas provenientes do exterior (importacéo);

Iniciando com 5 — Operaces e prestacdes de
saidas destinadas ao mesmo Estado;

Iniciando com 6 — Operacdes e prestacdes de sa-
idas destinadas a outros Estados da federagao; e

Iniciando com 7 — Operaces e prestacdes de
saidas destinadas ao exterior (exportacao).

A partir dessa estratificacé@o, cada variavel dos itens
4 e 5 foi subdividida em 18 outras variaveis. Todas as
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classificacdes obedeceram a codificagdo contida no
ANEXO LVII do Decreto 24.569/97 (CEARA, 1997), as-
sim consideradas:

Desse entendimento, verifica-se que o Banco de
Dados que sera adotado para a Rede Neural Artificial
sera uma matriz composta de 2.656 linhas (representan-
do os contribuintes selecionados e que estao discrimina-
dos no Quadro 2 a seguir) e 190 colunas (5 representan-
do os dados cadastrais, 180 representando os itens 4 e 5
dos dados econdmico-fiscais e 5 representando os itens
1,2, 3, 6 e 7 dos dados econdmico-fiscais). Essas 190
colunas sdo identificadoras das variaveis de entrada na
Rede Neural, devendo existir, na camada de entrada, tan-
tos neurdnios quantos forem as varidveis de entrada. Pela
andlise do Quadro 2, constata-se que quase 78% dos
contribuintes selecionados participam da atividade de
comércio (varejista e atacadista), representando a pre-
ponderancia dessa atividade, no &mbito dos contribuin-
tes do ICMS.

Para definicdo dos subconjuntos de treinamento,
validagéo e teste da rede neural, utilizamos os padroes e

regras estabelecidos por Pretchelt (1994). Todos os sub-
conjuntos foram selecionados de forma aleatoria e exclu-
dente, ndo havendo repeticdo de exemplos em outros
subconjuntos. Com isso, pretende-se evitar que a rede
fique viciada, o que poderia comprometer a sua capaci-
dade de generalizacdo do contexto apresentado.

Para comparacédo dos resultados encontrados com
o0s dois modelos adotados no presente trabalho, adotam-
se como parametro os valores langados através de autos
de infrag@o provenientes dos trabalhos de auditoria, em
profundidade, realizados nos contribuintes (variavel de
saida da rede neural artificial). Neste tipo de auditoria,
sé&o conferidas e analisadas todas as operagdes, em um
determinado exercicio fiscal, que tiveram repercussao ou
influéncia na apuragéo do ICMS, abrangendo, além da
auditoria fiscal propriamente dita, a auditoria contabil e a
auditoria de producéo/estoques, o que significa uma ve-
rificacdo completa das informagdes econdémico-fiscais do
contribuinte. Qualquer diferenga encontrada é cobrada
através de langamento do crédito tributério pela lavratura
do competente auto de infrag&o.

Cod CFOP ENGLOBADOS
1.1 1.11a1.14;5.11a5.17
1.21 1.21a1.14;5.21a5.26
1.31 1.31a1.34;5.31a5.34
1.41 1.41a1.44;5.412a5.45
1.51 1.51a1.55;5.512a5.53
1.61 1.61a1.65;5.61a5.79
1.91 1.9121.99;5.91a5.99
2.11 211a2.14;6.11a6.19
2.21 221a2.24;6.21a6.26
2.31 2.31a2.34;6.31a6.34
2.41 241a244;6.4126.45
2.51 2.51a2.55;6.5126.53
2.61 2.61a2.65;6.61a6.79
2.91 2.91a2.99;6.91a6.99
3.1 3.11a3.13;7.11a7.17
3.21 321a3.24;7.31a7.34
3.41 3.41a3.44;7.41a7.61
3.91 3.91a3.99;7.99

Quadro 1 - Consolidacao das CFOPs

Fonte: Ceard (1997).
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Nessa altura, por envolver um nimero muito grande
de contribuintes de segmentos de atividades econémi-
cas muito diversos uns dos outros, alguns com menor
numero de empresas e maior representatividade na arre-
cadacao do ICMS, outros com maior contingente de em-
presas, porém sem grande participacéo no total da arre-
cadagédo do imposto, como também pela enorme varie-
dade de cddigos de atividades econdémicas contempla-
dos, optou-se pela aglutinagdo em um udnico banco de
dados representativo dos valores do exercicio de 1996.
Neste interim, a varidvel até entdo discriminante no Mo-
delo atual, codigo de atividade econémica (CAE) passou
a ser mais uma variavel introduzida no processo de apren-
dizagem da rede neural.

O Quadro 2, mostra a estratificacdo do universo de
contribuintes contemplados na pesquisa pelo codigo de
atividade individual predominante:

Por impedimento legal, Artigo 198 do Cddigo Tribu-
tario Nacional (BRASIL, 1989), “é vedada a divulgacao,
para qualquer fim, por parte da Fazenda Publica ou de
seus funcionarios, de qualquer informagéo, obtida em
razdo de oficio, sobre a situagdo econdmica ou financei-
ra dos sujeitos passivos ou de terceiros e sobre a nature-
za e 0 estado dos seus negdcios ou atividades”. Dessa
forma, a identificagdo dos contribuintes foi omitida do
Banco de Dados, sendo substituida por nimeros-indice.

Como ferramentas auxiliares, utilizou-se o softwa-
re easynn v.5.20 e os aplicativos desenvolvidos em lin-
guagem Clipper, denominados Sistema de Controle
da Acao Fiscal — Siscaf e que sao atualmente empre-
gados na Sefaz-CE. Todos eles foram instalados em
um microcomputador Pentium® Il Celeron 300 Mhz,
que foi o hardware-padrao para o desenvolvimento
desta pesquisa.

GRUPO DISCRIMINACAO NUMERO DE CONTRIBUINTES
10 Industria de Produtos de Minerais Nao-metalicos 38
1 Industria Metaldrgica 28
12 Indstria Mecanica 07
13 Industria de Material Elétrico, Eletronico e de Comunicagdes 0
14 Industria de Material de Transporte 07
15 Industria de Madeira 15
16 Indstria de Mobiliario 19
17 Industria de Papel e Papelao 03
18 Industria de Borracha 073
19 Industria de Couro, Pele e Produto Similar [0
20 Industria Quimica 27
21 Industria de Produto Farmacéutico e Veterinario (1
2 Industria de Perfumaria, Sabdes e Velas 12
23 Industria de Material Plastico 16
24 Industria Téxtil 21
25 Industria de Vestuario, Calgado, Artefato de Tecido, Couro e Pélo 104
26 Industria de Produto Alimentar 52
27 Industria de Bebida 16
29 Industria Editorial e Grafica 07
0 Industria Diversa 08
31 Industria e/ou Servigo de Utilidade Publica 03
2 Industria e/ou Servigo de Construgao o4
40 Agropecuéria 68
50 Servicos de Transporte 2
53 Servicos de Reparagao, Manutencéo e Conservagao 02
57 Servicos de Escritério de Geréncia e Administraga@o e Depdsito Fechado (024
58 Servicos de Construcéo Civil 05
60 Comércio Atacadista 549
61 Comércio Varejista 1.557
TOTAL 2.656

Quadro 2 - Estratificacao do universo de contribuintes

Fonte: Arquivo de dados trabalhados.

144

m Revista Econémica do Nordeste, Fortaleza, v. 37, n° 1, jan-mar. 2006



9.4 — Medidas de Avaliacao dos Resultados

Com o objetivo de avaliar os resultados das RNAs e
do Modelo Atual, em vigor na SEFAZ-CE, de forma con-
sistente, foi realizada a afericdo tomando-se como base
a Equacéo 4.1:

Z ‘SGatual - SGreal‘

Z‘SGrede —SGreal ‘

Equagéo 4.1

Onde:

SGatual — Saidas globais previstas pelo modelo atual;
SGreal — Saidas globais reais;

SGrede — Saidas globais previstas pela rede neural.

Nesta Equagdo serdo considerados apenas os va-
lores modulares, representativos dos ndmeros absolutos
encontrados para cada contribuinte.

Por intermédio do indicador (I) pode-se concluir
que, se:

I > 1 —Modelo da rede neural apresentou melhor desem-
penho;

| < 1 - Modelo atual apresentou melhor desempenho;

| =1 - Ambos os modelos apresentaram desempenhos
semelhantes. Neste caso, complementa-se a ana-
lise utilizando o desvio-padrdo como medida do
grau de dispersao das diferencas. O modelo que
apresentar melhor desempenho serd aquele que
obtiver o menor desvio-padréo.

O indicador (I) apenas informara qual o modelo que
apresentou melhores resultados, porém, para auferir-se
o percentual de superioridade de um em relagéo ao ou-
tro, utilizar-se-ao os indicadores |, , que representarao
o resultado apresentado pelo modelo atual, e I, que
representara o resultado apresentado pelo modelo defi-
nido pela rede neural artificial. Assim, tem-se:

ZSGatual
I atuaL = — x 100

ZSGreal

Equagéo 4.2
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ZSGrede
IREDE:( — )XIOO
ZSGreal
Equagéo 4.3

Por meio desses indicadores, Equagdes 4.2 e 4.3,
pode-se identificar qual Modelo, em forma percentual,
mais se aproxima dos valores definidos como saidas glo-
bais reais. O indicador que mais se aproximar de 100%
(cem por cento) representara 0 modelo mais apropriado
para analise do problema em questao.

6— APRESENTAGAO E ANALISE DOS
RESULTADOS

Neste capitulo, s&o apresentados e analisados 0s
resultados dos experimentos realizados. Primeiramente,
enfocam-se 0s parametros adotados e os resultados al-
cancados com a rede neural artificial utilizada. Em segui-
da, calculam-se os indicadores para identificar o0 modelo
mais apropriado para o contexto sob andlise, visando
corroborar ou nao a hiptese levantada.

6.1 — Apresentacdo da Rede Neural Attificial

Cumpridas as etapas definidas na FASE | do item
5.1, em que foram selecionadas as varidveis que servi-
ram de parametros de entrada e de saida para a RNA,
classificadas e modeladas para que pudessem ser utili-
zadas pelo software-padrao utilizado para o desenvol-
vimento deste trabalho, passou-se para a FASE 2, em
que seria necessaria a definicdo da topologia e do algo-
ritmo de aprendizado da RNA.

Quanto & definicdo do algoritmo de aprendizagem,
assunto ja abordado no item 5.2, acredita-se que nédo
haja outras consideracdes a serem feitas. No tocante a
topologia da rede, utilizou-se, inicialmente, uma rede com
o formato 190-6-1, ou seja, 190 neurdnios na camada de
entrada, 6 neurdnios na camada oculta ou escondida e 1
neurdnio na camada de saida, sem agrupamentos em
subconjuntos, com arquitetura totalmente conectada.

Seguindo-se a FASE 3 e de acordo com o padrao de
Pretchelt (1994) proposto no método de verificagao, par-
ticionamos a amostra em trés subconjuntos, assim defini-
dos: 50% (1.327 exemplos) para treinamento, 25% (665
exemplos) para validacdo e 25% (664 exemplos) para
teste e previsdo. Os dados de teste e previsdo foram es-
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colhidos de forma intencional pela sele¢ao dos primeiros
664 casos do Banco de Dados. Os dados de validacao e
treinamento foram escolhidos de forma aleatéria pelo pro-
prio aplicativo. Procurou-se, desta forma, evitar que os
dados apresentados de forma seqtienciada tornassem a
rede viciada em um certo tipo de apresentacdo, o que
dificultaria o poder de generalizagdo para outros contex-
tos ndo submetidos & RNA.

Os pesos iniciais, representativos do processo de sin-
tese, foram definidos de forma randémica pelo préprio sof-
tware. Foram mantidas constantes as taxas de aprendiza-
gem (1) e momento (¢), respectivamente em 0,6 e 0,8,
parametros esses sugeridos pelo proprio aplicativo, apos
definida a topologia da RNA. O erro médio maximo foi es-
tipulado em 2%. Para validagao, utilizou-se, como critério
de parada da RNA, um percentual de 95% do subconjunto,
podendo existir uma variag@o de até 48% da taxa de erro
médio maximo definida. Foi adotado o critério de validagao
“por ciclo”, sendo efetivada a cada 5 ciclos.

Com esses parametros, a RNA atingiu um erro mé-
dio maximo de 1,9871% em 166.459 ciclos de treina-
mento e validag&o.

Na FASE 4, passou-se a apresentar e analisar 0s
resultados encontrados pela RNA, comparando-se 0s
resultados encontrados com aqueles gerados pelo Mo-
delo Atual empregado no ambito da Secretaria da Fazen-
da do Estado do Ceara.

6.2 — Analise e Comparacao dos Resultados
Aplicando-se os indicadores preestabelecidos no
ltem 5.4, encontramos 0s seguintes resultados:

| - Subconjunto de Teste:

Neste agrupamento, consideraram-se os contribu-
intes de nimeros 01 a 925, apresentados de forma se-
qlencial, no banco de dados, e encontraram-se 0s se-
guintes resultados:

I =1,4918
leepe = 111,10%

I =6,05%

ATUAL

Conclui-se que o modelo de rede neural apresen-
tou resultado bastante superior aquele oriundo do mode-
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lo atual, corroborando, plenamente, a hipotese retro-apre-
sentada. Da analise dos indicadores .. € |7, pode-
se deduzir, também, que as previsdes geradas pela RNA
foram melhores que as produzidas pelo Modelo Atual,
pois 0 ... ajustou-se em 111,10%, enquanto o I, , foi
de 6,05%.

Pela observacao do Grafico 1, a seguir, em que cons-
ta um comparativo entre os valores reais e 0s gerados pela
RNA treinada e pelo Modelo Atual, pode-se claramente
constatar que os valores obtidos através do modelo cone-
xionista tiveram uma aproximagao maior com 0s valores
reais que o Modelo Atual, gerando previsdes mais fidedig-
nas com a realidade. Neste gréfico, foram considerados
unicamente os dados contidos no subconjunto de teste. No
eixo das abscissas foram colocados os numeros-indice
representativos dos contribuintes deste subconjunto, en-
quanto que, no eixo das ordenadas, estdo contemplados
os valores em reais (R$) da varidvel de saida.

[I') Subconjuntos de Treinamento e Validacéo:

Nesses agrupamentos foram considerados os con-
tribuintes de numeros 926 a 3.609, encontrando-se 0s
seguintes resultados:

I =1,9983
I =102,79%

REDE

I =4,72%

ATUAL

Como seria ldgico, os subconjuntos de treinamento
e validacdo apresentaram resultados superiores aque-
les do subconjunto de teste, encontrando-se indices e
previsdes mais acurados e mais préximos do real, contu-
do, corroborando também a hipétese levantada. Os indi-
cadores I e |, demonstram essa situagao. Enquan-
to 0 I, suplantou em apenas 2,79% o real, o |, , Si-
tuou-se no patamar de 95,28% inferior ao real, demons-

trando-se inequivocamente a hipotese apresentada.

6.3 — Consideracdes Finais

A selecdo de uma rede ndo implica que a escolhida
seja a unica. Deixou-se de contemplar um grande nume-
ro de redes com outros tipos de topologias. Procurou-se,
acima de tudo, garantir que o processo de aprendizagem
nao se constituisse em uma forma de “decorar padroes
de previsao”. Neste trabalho, nenhum fenémeno de over-
fitting ou underfitting foi observado.

m Revista Econémica do Nordeste, Fortaleza, v. 37, n° 1, jan-mar. 2006



350000000

300000000

250000000

200000000

150000000

100000000

50000000 I u

| ——EMPRESA —=— REAL

V.
<
©
~

SAIDA REDE —— SAIDA ATUAL

Grafico 1 - Comparativo entre a RNA e o modelo atual

Fonte: Elaboragdo dos autores.

E importante frisar que nao se deve tentar buscar, no
sistema de ponderacéo de uma RNA, a leitura dos pesos
das varidveis para a readequag@o a uma ferramenta ou
técnica alheia a que foi testada. Salienta-se que o referi-
do sistema é o resultado de um processo de aprendiza-
gem em que a rede consegue “extrair” caracteristicas sig-
nificativas dos exemplos apresentados. A partir dai, é
possivel aplica-las a outros casos, de acordo com os da-
dos apresentados para previsao.

Abstract

Conventional methods of forecast, are univaried or
multivaried, have reached limited success in the accom-
plishment of prognostics of economic series. This behavi-
or is due to the great difficulty of these models in manipu-
lating decurrent extremely dynamic environment com-
ments, as, for example, the behavior of the contributors of
Tax On Circulation of Goods and Installment of Services
(ICMS). Artificial Neural nets are, firstly, capable to deal
with the problem of structural instability between the com-
ments of a series with nonlinear parameters. In this direc-
tion this work looks for to investigate the ability of the co-
nection models in evaluations and acurated forecasts of
the performance of the contributors of the ICMS of the
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State of the Ceard. An alternative form is proposed, by
means of the identification of behavior standards. The re-
sults gotten with the application of techniques of Artificial
Neural Nets are empirically analyzed and faced with tho-
se generated by the Current Model of forecast of the Se-
cretaria da Fazenda of the State of Ceara (SEFAZ/CE).

Key words:

Artificial neural nets, taking of decision, forecast
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