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RESUMO

Este trabalho pretende aplicar técnicas de mineracdo de dados no ambito de
representacdes fiscais, com objetivo de predizer e classificar crimes contra a ordem
publica e a duracédo dos processos administrativos, visando a contribuicdo no poder
publico em suas tomadas de decisdo. Foi realizada uma revisao bibliografica com
finalidade de conhecer a tributagao, os processos de representacdes fiscais para fins
penais, mineragdo de dados e as técnicas de mineragao. Foi feito um levantamento
dos dados de representacdes publicas disponiveis pela Receita Federal, em que
extraiu o ano de 2018 a 2020. Em seguida a selecao, limpeza e organizagdao dos
dados manualmente, com auxilio de uma planilha eletrénica. Apéds, foi utilizado o
software WEKA para ser realizada a mineragao dos dados, com pretenséo dos seus
resultados serem mostrados e analisados, para prever e classificar se os dados tém
potencialidade de contribuir com o poder publico no aperfeicoamento e otimizagao

dos processos.

Palavras-chave: representacoes fiscais, Receita Federal, poder publico, ciéncia de
dados, mineracao de dados, descoberta de conhecimento em base de dados, arvore

de decisao, redes neurais.



ABSTRACT

This work intends to apply data mining techniques within the scope of fiscal
representations, with the objective of predicting and classifying crimes against public
order and the duration of administrative proceedings, administrative to the
contribution of the public power in obtaining a decision. A bibliographical review was
carried out with knowledge of knowing taxation, the processes of tax representations
for criminal purposes, data mining and mining techniques. A survey of data from
public representations available by the Federal Revenue was carried out, in which
the year 2018 to 2020 was extracted. Then, the selection, cleaning and organization
of data manually, with the aid of an electronic spreadsheet. Afterwards, the WEKA
software was used to perform the data mining, with the intention of its output and
distribution results, to predict and classify the data that have the potential to

contribute to the public authorities in the improvement and optimization of processes.

Keywords: tax representations, Federal Revenue, public authorities, data science,

data mining, knowledge discovery in database, decision tree, neural networks.
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1 INTRODUCAO

Esta secdo apresenta a introdugcdo do trabalho, explicando a
contextualizagdo, justificativa, objetivos (geral e especificos) e a estrutura do

trabalho.

1.1 Contextualizagao

O Estado para proporcionar melhorias a populagao, atendendo pela caréncia
e demanda de servicos publicos, deve promover a arrecadacao de tributos dos
contribuintes, que é de extrema importancia, sendo a melhor fonte de financiamento
publico. Por isso a importancia no combate a fuga de tributos (MOREIRA, 2003).

Com objetivo de desestimular acdes ilicitas, a Receita Federal do Brasil (RFB)
impde limites contra certas atitudes, que levam os contribuintes a ndo exercerem
seus papeéis de cidadao nas obrigacdes fiscais. O cidadao brasileiro que demonstra
atitudes que infringem a lei brasileira relativa aos crimes contra a ordem tributaria
pode enfrentar processos que enquadram no ilicito fiscal (MOREIRA, 2003).

A Representagao Fiscal para Fins Penais (RFFP) é o instrumento utilizado
pela RFB, designado pelos Auditores-Fiscais da Receita Federal, encaminhadas ao
Ministério Publico, contendo o ilicito penal e dados do contribuinte alvo, colaborando
como exemplos que visam ilidir a sonegacao de impostos (MOREIRA, 2003).

Umas das principais fungdes da RFFP é contribuir para o Estado ter mais
arrecadacgao e menos desperdicio de dinheiro publicos. A maneira como é realizada,
por intermédio das penalidades, inibe o contribuinte a situagbes que estaria
promovendo um desvio desses recursos que deveria ir para RFB e desviada a sua
principal funcdo (MOREIRA, 2003).

Nos processos de representagdes fiscais, atrasos em movimentagdes dos
atos do processo podem levar a prescrigao penal. Prevista no art. 107, inciso IV do
Cddigo Penal do Decreto Lei n°® 2.848 de 07 de Dezembro de 1940, a prescricao
penal se caracteriza pela ocorréncia da extingdo da punibilidade do Estado, ou seja,
quando deixa de punir ilicitamente alguém por um ato que é considerado crime ou
delito, sendo uma das principais causas o tempo limite de alguma intervencéo penal

expirar. Nesta situagdo, os tributos aplicados deixam de ir para projetos



13

governamentais, que visam a manutengdo social da populagdo brasileira
(MOREIRA, 2003).

Neste trabalho explora-se a area da ciéncia de dados na parte de mineragao
de dados, pela grande quantidade de representagdes, ideal para o tipo de
tratamento de informagdes. Desta forma, busca-se entender como sao feitas as
representacdes fiscais para fins penais, de forma que averigue, a partir dos dados,
melhorias usando a mineragdo de dados para descobrir vantagens e beneficios na

tomada de decisao, analisando os resultados gerados e aplicados no mundo real.

1.2 Justificativa

Um dos problemas com a ineficacia do procedimento administrativo é o tempo
gasto entre e seu inicio e sua apresentagao ao MPF, o que pode causar a prescrigao
penal do processo, o que justifica a investigagdo da aplicabilidade da mineragao de
dados nos processos de RFFP. Além disso, a definicdo do ilicito penal realizada
corretamente no inicio do procedimento fiscal pode auxiliar na diminuicdo do tempo

necessario para o encerramento do processo administrativo.

1.3 Objetivo

Esta secdo visa apresentar o objetivo, tanto geral e especifico do trabalho,

pretendendo esclarecer os propdésitos da pesquisa.

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo deste estudo € examinar e aplicar técnicas de mineragao de dados
no contexto de representacbes penais para fins fiscais da Receita Federal
encaminhadas ao Ministério Publico, com intencdo de relacionar estas
representagcbes com os crimes praticados, e com a duragdo do processo
administrativo relacionado a estas representagdes, com vistas assessorar o Poder

Publico em sua missao.
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1.3.2 Objetivos especificos

Para se atingir o objetivo geral, propdem-se os seguintes objetivos
especificos:

e Definir conceitualmente a mineragao de dados;

e Definir conceitualmente a tributagdo, por meio do Direito Penal Tributario e
Fiscalizacao Tributaria;

e Utilizar a descoberta de conhecimento de dados em base de dados;

e Aplicar as técnicas de mineragao de dados em representagdes fiscais;

e Examinar os resultados adquiridos da mineracédo de dados, pelo software de
analise computacional de mineragao de dados;

e Classificar as representacdes, tanto para obter um perfil do crime praticado

quanto do tempo estimado do processo administrativo.

1.4 Estrutura do trabalho

Esse estudo apresenta-se estruturado em 5 (cinco) capitulos, sendo o
capitulo 1 (um) referente a esta introdugdo. O capitulo 2 (dois) € designado ao
referencial tedrico, contendo a pesquisa bibliografica, bem como os conceitos sobre
tributagdo, por meio do Direito Penal Tributario e seus crimes contra a ordem publica
e 0 processo de Representagdes Fiscais para Fins Penais, sobre a descoberta de
conhecimento em base de dados, algoritmos, técnicas e trabalhos correlacionados.
No capitulo 3 (trés) sdo tratados os procedimentos metodoldgicos, sobre os
materiais e métodos que correspondem a utilizacido do trabalho de pesquisa. O
capitulo 4 (quatro) expde os resultados obtidos durante a selegdo e
pré-processamento e analise preditiva. No capitulo 5 (cinco) apresenta a conclusao

da pesquisa e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao pretende apresentar dois conceitos, o primeiro sobre a tributagao
e segundo a descoberta de conhecimento em banco de dados.

Referente a tributacdo, pretende conceituar o seu intuito e funcionamento do
processo penal tributario, respectivo da fiscalizagdo tributaria, subsequente aos
crimes e a Receita Federal do Brasil (RFB).

Relacionado a descoberta de conhecimento, planeja defender o
embasamento da inteligéncia artificial, em consonéancia das fases que fazem parte
do Knowledge Discovery in Databases (KDD) e as técnicas aplicadas de mineragéo

de dados utilizadas no trabalho.

2.1 Tributacao

De acordo com Silva (2013), a tributagado € necessaria como uma imposigao
a sociedade, sendo destinada a manutengdo do Estado, com o intuito de prover
servigos publicos. Para cumprimento de certas normas de regulamentacéo, o direito
tributario foi destacado das demais areas do direito, cuja fungéo é de interligar as
regras formais da area de tributos e fiscalizagao.

Segundo Fernandez (2008), o direito tributario atua como ramo do direito
publico, e sua principal execucido é na fiscalizacdo de como ocorre a cobrancga de
tributos pelo Estado sobre pessoas fisicas e juridicas, analisando a natureza dos
tributos, se estdo oriundas de forma legal, avaliando se a criagdo de novas
contribuigdes tem previsédo legal e se sao constitucionais, de forma se o retorno da
interacao esta coerente.

Amparada pelo direito tributario, a tributagdo se justifica, de forma legal, na
aplicacado de contribuicbes sobre pessoas naturais e juridicas, pela motivagcado da

assisténcia em beneficio a populagao (SILVA, 2013).

2.1.1 Processo de Representagoes Fiscais para Fins Penais (RFFP)

A Secretaria Especial da Receita Federal do Brasil, 6rgdo de origem da

federagdo, subordinado ao Ministério da Economia, estabelece administracdo de
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tributos federais, executa a pratica de aplicacbes fundamentais para impedir a
ocorréncia de maus comportamentos que levam ao descumprimento por parte dos
contribuintes, desencorajando a realizagdo de desobediéncias das obrigagdes
fiscais, de modo que o Estado possa cumprir seus objetivos (BRASIL, 2021).

Com propdsito de regularizagdo no repasse de beneficios econémicos e
sociais do Pais, impedindo infragbes como a sonegacgao fiscal, o contrabando, e
descaminho, a contrafag&o, a pirataria, o trafico ilicito de entorpecentes e de drogas,
o trafico internacional de armas de fogo e munigdes, a lavagem ou ocultacdo de
bens, direitos e valores e outros ilicitos aduaneiros, por pertencer subsidiariamente
ao Poder Executivo Federal, contribui na elaborag&o de politicas tributarias (BRASIL,
2021).

Para a elaboragdo do processo da representagao fiscal, o Agente Fiscal de
Rendas constata que o ocorrido possa se enquadrar como crime, identificando a
existéncia de indicios contra a “ordem tributaria, previstos nos artigos 1° e 2° da Lei
8.137/1990, e contra a Previdéncia Social, e de contrabando ou descaminho,
previstos nos artigos 168-A e 337-A do Decreto-Lei no 2.848/1940 (Cddigo Penal),
ou contra administragdo publica estrangeira, de falsidade de titulos, documentos
publicos e papéis, e de “lavagem” ou ocultagdo de bens, direitos e valores”, &
comunicado ao Delegado Regional Tributario, se for considerada, procedera o
julgamento do Auto de Infragdo e Imposigdo de Multa (AlIM) em primeira instancia
(BRASIL, 2020).

Apds o julgamento € encaminhado ao Ministério Publico Federal (MPF) a
Representagbdes Fiscais para Fins Penais, instruida com os elementos instrutorios
do AlIM, conforme previsto no art. 83 da Lei n® 9.430, de 27 de dezembro de 1996,
no Decreto n°® 2.730, de 10 de agosto de 1998, e na Portaria RFB n° 1.750, de 12 de
novembro de 2018 (BRASIL, 2020).

Conforme a Portaria RFB n°® 1.750, 12 de novembro de 2018, estabelece que

no documento RFFP contenha:

Art. 16. A RFB divulgara, em seu sitio na Internet, as seguintes informacdes
relativas as representagdes fiscais para fins penais, apdés o0 seu
encaminhamento ao MPF: numero do processo referente a representacgao;

nome e numero de inscrigdo no Cadastro de Pessoas Fisicas (CPF) ou no
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Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ) dos responsaveis pelos fatos
que configuram o ilicito objeto da representagao fiscal para fins penais;
nome e numero de inscrigdo no CNPJ das pessoas juridicas relacionadas
ao ato ou fato que ensejou a representacao fiscal para fins penais;
tipificacdo legal do ilicito penal objeto da representacdo fiscal para fins
penais; data de envio ao MPF (BRASIL, 2020).

E importante a analise destes processos de modo que se descubra quais

deles tem um perfil de potencial prescricdo. A prescricdo penal ocorre quando deixa

passar o tempo limite, o processo prescreve e nao responsabiliza mais o cidadao

pelo ato cometido. A fiscalizacdo estabelece pelas autuagdes dentro da duracgao,

sdo definidas em (5) cinco anos, contados desde o ato gerador, somada com o

prazo da decisdo final no administrativo, muitas vezes a prescrigao penal acontece
(MOREIRA, 2003).

Imagine um cenario hipotético: uma empresa é autuada por sonegacao de
imposto (MOREIRA, 2003).

Entre maio de 2013 a margo de 2015, foi identificada pela fiscalizacéo
que nao houve o repasse neste periodo.

Em 20 de maio de 2017, foi lavrado o auto de infragdo. Classificado
como crime contra a ordem publica, tipificado no art. 2°, inciso Il, da Lei
N.° 8.137/90, & formalizado no RFFP contra o responsavel pela
empresa.

Em 20 de maio de 2017, foi protocolado o RFFP, anexado ao processo
administrativo correspondente até o julgamento definitivo na esfera
administrativa.

Em 19 de maio de 2017, se apresenta o contribuinte, classificando-o
como autor da agdo ou impugnante. E julgado como procedente o
langamento.

Em 1° de outubro de 2017, é cientificado o impugnante.

Em 30 de outubro de 2017, é informado ao impugnante a decisdo que

recorre ao Conselho de Contribuintes.
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e Em 20 de novembro de 2017, é publicado mantendo a decisédo de 12
instancia o acordao do Conselho dos Contribuintes.

e Em 27 de novembro de 2017, é retornado o processo administrativo a
Delegacia da Receita Federal (DRF) e o RFFP é encaminhado ao MPF,
na mesma data.

e Em 12 de janeiro de 2018, o MPF anuncia a denuncia e a Justica
Federal define instaurada a agdo penal.

e Em 6 de margo de 2018, o juiz de primeiro grau fez o julgamento como
procedente a agédo penal e condenou a 9 (nove) meses de detengado o
réu, sendo o minimo legal acrescido da metade. Pelo transcurso do
prazo prescricional, € declarada extinta punibilidade, com base na
pena in concreto.

Conforme o exemplo, a RFFP encaminha ao MPF nao pode ser prosseguido,
apenas gerando custos desnecessarios, sem nenhuma finalidade apds a decisao
definitiva na esfera administrativa (MOREIRA, 2003).

2.2 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Segundo Fayyad et al. (1996), Knowledge Discovery in Databases, ou na
tradugéo livre do inglés, Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD), é
um processo nao-trivial de informacdes que resulta na geracdo de informacoes
totalmente proveitoso e compreensiveis para tomada de decisdes.

A extracao de informagdes perante a dados disponiveis ao banco de dados,
que estdo de forma implicita, de maneira automatica ou semi-automatica. Assim,
gerando regras de associagdes, apresentando padrdes com objetivo na tomada de
decisodes, sendo ela a Mineragao de Dados, uma das etapas que constitui a KDD,
composta por algoritmos para relacionar os padrbes e os dados do banco entre si
(FAYYAD et al., 1996).
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2.2.1 Fases do KDD

As fases do KDD s&o compostas por grupos e subgrupos, para melhor
entendimento. Tais elas sdo: pré-processamento, processamento e
pos-processamento (FAYYAD et al., 1996).

Segundo Fayyad et al. (1996), na etapa do pré-processamento, consiste na
selecao de dados, limpeza dos dados e tratamento de dados. A fase de selecao de
dados representa a realizagdo do gerenciamento dos dados coletados, em sendo
feita a criagdo de qual sera o conjunto dos dados a ser analisado, considerando a
forma que esta sendo disponibilizado para a pesquisa.

Os dados dos sistemas podem vir de formas variadas que n&do contribuam
para a finalidade, como atributos com valores incorretos ou desconhecidos, de baixo
valor preditivo, entre outros. Por isso, na fase da limpeza dos dados representa as
técnicas a serem utilizadas, de modo a obter de forma consistente na geracao dos
resultados, com intuito de aprimorar a qualidade.

O nao aprimoramento pode apresentar problemas futuros, por se tratar de
uma etapa delicada e complexa, os resultados nao serdo precisos ou até
inutilizaveis diante da situagdo. Logo, a fase de tratamento dos dados é destinada a
transformar os dados, conforme a técnica utilizada, de modo a obter caracteristicas
proveitosas, com finalidade de preencher as necessidades que quaisquer outros
dados, podendo reduzir ou transmutar o comprimento dos dados (BATISTA, 2003).

No processamento, representa a fase da mineragdo dos dados organizados
anteriormente. Em que, aplica técnicas e algoritmos computacionais, realizando uma
analise exploratéria, em busca de novos padrdes de interesse, com base nas
selecbes de modelo e hipbétese, podendo ser realizado inumeras vezes as
aplicagoes, para alcancgar objetivos esperados (FAYYAD et al., 1996).

Na etapa do pds-processamento, trata-se da fase da interpretagao dos dados,
gerados nas etapas anteriores. Representada como a ultima fase do KDD, é
realizado a interpretacdo e avaliagdo dos resultados adquiridos e padroes
minerados, verificando o obtido atende as necessidades, proposto inicialmente,

podendo regressar etapas antecedentes, alterando um ou mais, para novas
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iteracbes (caso necessario), gerando outras possibilidades para novas referéncias
de pesquisas de dados. (RABELO e CAMPOS, 2014).

A sequéncia iterativa em etapas do KDD, ilustrados na figura 1.

Figura 1. Etapas do Processo Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Data Mining

7 D Conhecimento
A X
Transformagéao )
: mﬁﬂ A Padrdes
Pré-Processamento f”

Selecgdo ﬁ Dados
Dados Pré- Tratados
@ processados
D Dados a

Dados Analisar I

Fonte: Adaptado de Fayyad et al., (1996).

Interpretagao

2.2.2 Mineragao de Dados

Mineragdo de Dados, ou na traducéo livre do inglés, Data Mining, é uma das
etapas do KDD. Considerada uma técnica que desfruta do auxilio dos algoritmos
computacionais, apés a extragcdo de dados, anteriormente desconhecida, tem o
intuito na descoberta de padrdes uteis para tomada de decisdo (Cabena et al.,
1998). Segundo Harrison (1998), a mineracao de dados abrange a pesquisa
examinada por métodos analiticos ou semi-analiticos, relevantes na solugdo da
investigacdo de grandes volumes de dados, para encontrar modelos e regras
consideraveis.

A principal justificativa na aplicacdo da mineracdo de dados é na previsao
futura a partir dos dados, da imensa parcela de dados aglomerados eletronicamente.

A busca da descoberta de informacgdes, ndo requerendo suposi¢cdes prévias para dar
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inicio ao estudo com os dados. Apds a etapa, gera-se um arquivo que passa por
avaliacdo e interpretacdo para chegada de uma conclusdo valida e decisiva
(DANTAS et al., 2008).

A mineracgéo de dados inclui mais de uma area correlatas no seu processo, as
essenciais a serem destacadas séo as tecnologias de banco de dados, estatisticas e
inteligéncia artificial, além de areas mais especificas como “reconhecimento de
padrdes, sistemas baseados em conhecimento, recuperagcdo da informacao,
computacdo de alto desempenho e visualizagdo de dados” (CARDOSO e
MACHADO, 2008).

2.2.3 Tarefas e técnicas de mineragao de dados

Na mineragcdo de dados, as tarefas sédo divididas em anadlise preditivas e
descritivas, realizadas dentro do KDD, de forma automatica ou semi-automatica. As
tarefas preditivas procuram, através de variaveis conhecidas, encontrar valores
ainda desconhecidos ou futuros. Ja as tarefas descritivas procuram padrdes para
descrever dados (CASTRO; FERRARI, 2016).

Nas tarefas preditivas sdo compostas pela classificacdo e regressao (ou
estimativa), se enquadrando como as principais. Ja na descritiva sdo compostas por
regras de associagao, agrupamento (ou segmentagao, ou clustering), sumarizagao e
deteccdo de desvios, sdo as mais relevantes (CORTES et al., 2002).

Na classificagdo, apds ser realizada um estudo sobre um conjunto de dados,
e literalmente, classifica-lo, apdés novos estudos utilizando outro conjunto de dados,
contendo as mesmas variaveis (ou nao, necessariamente), é realizada a correlagao
deste novo conjunto de dados perante o que ja foi classificado anteriormente,
originado o nome de classificagdo. Contemplando seu objetivo principal, em
encontrar os padrbes e separar os dados, realizando o treinamento de
aprendizagem, prevendo comportamentos futuros, procedentes de um banco de
dados novo ou desconhecido (CASTRO; FERRARI, 2016).

Alguns exemplos didaticos podem ser destacados na utilizagdo, como na

detecgao de SPAM (Sending and Posting Advertisement in Mass) na caixa de correio
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eletrénico, a partir do remetente, conteudo e frequéncia de envio ou classificacdo de
galaxias em virtude do seu formato (VILARINHO, 2017).

A regressao, ou estimativa, é utilizada para prever um valor desconhecido,
com bases na saida valores reais disponiveis, retratado similar da funcdo de
classificagao, com a diferenga no modo que os dados s&o avaliados, se tratando de
atributos discretos, enquanto a regressao investiga atributos de categoria continua,
visando predizer tais valores (QUEIROZ, 2016).

Regras de associagdao apresentam aplicabilidade na identificagdo da
frequéncia dos dados transacionais, perante os elementos compostos em cada
processo, com intuito no reconhecimento de padrdes. Exemplificando, pode-se
evidenciar o processo de carrinho de compras, conhecido com o termo “Analise de
cesta de mercado” (em inglés “Market Basket Analysis”), em que, os itens
compostos e a quantidade por cada item associando por certos itens de compra,
outros também sdo comprados juntos (CARDOSO, 2017).

O agrupamento, também conhecida como segmentagdo, ou clustering
(clusterizagao), tem a fungcdo na divisao de grupos em subgrupos, de maneira
segmentar, separados por caracteristicas particulares, com intengéo que cada grupo
tenha similaridade entre si e diferenca aos padrées dos demais grupos existentes
(QUEIROZ, 2016).

Para Cardoso (2017), a sumarizagao “consiste em encontrar uma descrigéo
mais simples para um conjunto de dados menor do que o seu conjunto de dados
original.” Com a defini¢cdo, atribui a tarefa como a forma clara, compreensivel e
compactada do conjunto de dados em comparagado com o inicial, com intuido de ser
mais facil a visualizagdo dos resultados finais.

Detecgdo de desvios € designado o tratamento quando os valores nao
apresentam padrdes considerados comuns, destacando valores incomuns do
contexto (QUEIROZ, 2016).

Existem varias técnicas de mineracdo de dados, que sdo organizadas e
executadas conforme a tarefa escolhida, com propésito de alcangar certos objetivos,

conforme a informacgéo que deseja chegar.
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Segundo Queiroz (2016), pode-se executar uma técnica para com varios
algoritmos, e derivar resultados diferentes, podendo também, as chances de
técnicas e algoritmos distintos executados em outras tarefas, resultar em valores e
interpretacdes similares. Por isso, a escolha das técnicas e algoritmos deve ser
fundamental e de forma cautelosa, visando os resultados que pretende chegar.

As principais técnicas e tarefas de mineracdo de dados e respectivos

algoritmos estao representadas no quadro 1.

Quadro 1. Relagao entre tarefas, técnicas e algoritmos de mineragao de dados.

Analise Tarefas Técnicas Algoritmos
Preditiva Classificagdo | Arvore de decis&o; Support Vector
analise bayesiana; Machine;
analise de vizinhanca; Algoritmo C4.5;
redes neurais; CART; KNN;
algoritmos genéticos. Classificadores
Bayesianos; J48.
Regresséao/ Regressao linear; Backpropagation;
Estimativa regressao multipla; Multilayer
regressao nao linear; Perceptron; Légica
regressao logistica; nebulosa.
regressao de poisson;
redes neurais.
Descritiva Regras de Mineragao de regras de Apriori; Algoritmo
Associagao associacao. FP-Growth;
Eclat. ;Direct Hashing
And Pruning;
Dynamic ltemset
Counting.
Agrupamento/ | Método particionamento; K-means;K-modes;
Clusterizagdo | modelagem de regras; K-prototypes; Fuzzy
meétodos de clustering K-means; K-medoids;
baseados em modelos Canopy; Cobweb;
(abordagem estatistica e
redes neurais).
Sumarizagdo | Algoritmos genéticos. Modelos Estatisticos;
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Cubos de Dados;

HAWB.
Desvios Ferramentas de consulta e | Apriori; Algoritmo
técnicas de estatistica; c4.5.
inducéo por arvores de
deciséo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.4 Arvore de decisio

Da diversidade dos algoritmos para serem usados e estudados na mineragao
de dados, a arvore de decisdo € um dos principais na area e serdao descritos a
seqguir.

O método de arvore de decisdo é composto pela representacdo, vinda da
botanica (ou biologia vegetal), dos galhos das &arvores. Em sua visualizagao,
retrata-se um fluxograma (flow-chat), constituido por um no raiz, nés folhas, nos
internos. (CASTRO; FERRARI, 2016).

De acordo com Castro e Ferrari (2016), sdo atribuidas regras para cada no
dentro de uma arvore. Considerado o n6 mais alto de uma arvore, € denominado
como no raiz, cada arvore possui apenas unico noé raiz que divide os resultados
possiveis. Por meio da divisdo, sao relacionadas as ramificagdes que se dizem a
respeito das possibilidades executadas dentro da arvore, denominadas de noés
internos. E por fim, os nés folhas, podendo ser chamado de né terminal ou né
externo, sao os nos finais que nao apresentam ramificagcdes na estrutura da arvore.

Exemplo de fluxograma de arvore de decisdo para melhor compreensao,

ilustrada na figura 2.
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Figura 2. Exemplo de visualizagao do fluxograma de uma arvore de deciséo

Mo interno Mo interno

sim i ;néo sim / nao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa estrutura serve para conduzir a pesquisa por meio das probabilidades
para melhor escolha, por este motivo na construgdo da arvore é necessario medir a
pureza dos noés para verificar qual sera o atributo mais qualificado, definindo o quao
semelhante um noé é da classe (CORTES; PORCARO, 2002).

O método trata-se de algoritmo de aprendizagem de maquina, que realiza a
técnica dividir para conquistar. Apés a insercdo de dados, e 0 processamento
(geralmente oriunda por software), € obtido os dados da mineracdo, em seguida
realiza as ramificagdes para destinar por meio dos resultados, reconhecendo e
relacionando os grupos mais relevantes (AMORIM, 2006).

Sao verificados todos os nés para a expansdo da arvore e através do
resultado € realizada a entropia. O método da entropia realiza calculos que definem
a organizacao de nds dentro da arvore, seguindo pela variabilidade de suas classes
dos dados que estdo no database (CORTES; PORCARO, 2002).

O calculo da entropia é representado na férmula 2.2, na qual, Xtr esta
relacionado ao conjunto de dados destinado ao treinamento e Pck € a probabilidade

de ocorrer a classe emJX .
ck tr

k
E(Xtr) = - chzlpck logZ(PCk) (2.2)
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A entropia pode ser alta quando o esforgo para organizar os dados
pertencentes as classes se encontra alto, necessitando de empenho elevado
causado pela desordem dos dados, caso contrario, sera baixa pela baixa desordem
dos dados (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

A forma que se usa um nd para particionar um conjunto de dados é
relacionado pelas mesmas possibilidades existentes da classe, na qual, o né
assumira. Para as particdes serem consideradas como puras, a entropia tem que ser
igual a 0 em todas as particdes, significa que serdo classificadas cada particdo em
uma unica classe. Em outro caso, se a entropia apresentar maior que 0, podendo
haver o valor em qualquer particdo, resultara em mais de uma classe para a
particdo. Perante a situacao, para fazer com que as particbes se tornem puras, sera
aplicada um esforgo para tornarem puras, sempre partindo das atuais, denominada
de analise da informacgao necessaria (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

O calculo da informagao necessaria € apresentado na férmula 2.3

X, |

v tri
IN,(X,) =3 <=E(X,) (2.3)

na qual:

IN,: informagao necessaria
E(Xtr): entropia do conjunto de dados de treinamento

i: conjunto de dados de treinamento da particao

v: total de classes possiveis

No mesmo seguimento da informagdo necessaria, o conceito de ganho de
informacéo estabelece para analisar o quanto o né ganha colocando um atributo em
especifico, com objetivo de particionar a arvore em um ponto especifico (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2016).

O célculo do ganho de informacéao é apresentado a férmula 2.4, no que se diz
a respeito da subtracdo da entropia de todo o conjunto pela entropia de cada
atributo.

G(A) =EX,) — IN, (X)) (2.4)



27

Perante o modelo de classificacdo de arvore de decisdo completa, com
objetivo de realizar as predigdes e tomadas de decisdo, o modelo disponibiliza a sua
eficacia, dos dados que foram computados, qual € a sua precisdao de acuracia.
Sendo representado pela porcentagem, mostram quais foram os niveis de
classificagdes corretas e incorretas (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).

Além da porcentagem da acuracia, a matriz de confusdo é outro método que
se diz a respeito das avaliagbes das classificacbes. Segundo Silva, Perez e
Boscarioli (2016), a matriz de confusdo é uma matriz nxn composta por
classificagdes que estdo corretas no seu grupo pertencente, representada pelos
valores na diagonal principal da matriz, e classificacdes que foram reconhecidas e
classificadas em outros grupos.

Destinando sempre por conta do pesquisador, respondendo perguntas do
género: Qual sera o objeto de saida? Qual a motivagao da pesquisa? O que deseja?
Em geral, usa-se o arquivo no formato planilha (ou variagdes), composto por linhas e
colunas, e a Ultima coluna é destinada para a saida (CORTES; PORCARO, 2002).

A motivagao de se utilizar a arvore de decisao € a precisédo e rapidez na sua
construgdo em comparagao a outros métodos de classificagdo. E a desvantagem ¢é a
grande quantidade de dados que precisa ser trabalhada para conseguir resultados
em trabalhos mais complexos (AMORIM, 2006).

2.2.5 Redes neurais artificiais

Como referéncia da anatomia humana, Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo
inspiradas no modo de se comportar os neurdnios humanos, capazes de realizar
tarefas cognitivas, como o aprendizado, associagao, abstracdo e generalizagao,
anteriormente desempenhadas apenas biologicamente, pelas redes neurais
humanas, ao longo do processo de anos adquiridos experiéncias de vivéncia,
capazes de propor solugbes diante dos problemas ja enfrentados. (QUEIROZ,
2016).

Seguindo pela anatomia, compostas por 3 (trés) principais partes, o neurdnio
humano contém os dendritos, o axénio e o corpo celular. Os dendritos tém a

finalidade de receber todos sinais, os sinais realizam uma viagem para o corpo
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celular, passam pelo axbnio (seu tamanho por alcancar até 1 (um) metro de
comprimento) até o ponto entre dois neurbnios, considerado o ponto de
comunicagdo, denominado de sinapses, apresentada na figura 3 (RUSSELL,;
NORVIG, 2013).

Figura 3. Estrutura do neurénio humano.
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Fonte: "Células nervosas" em Sé Biologia (2021).

As RNAs sao estruturalmente a interligacdo de processamentos basicos,
compostas por varias unidades (titulada como neurdnios), com a finalidade de
realizar calculos de determinadas fungdes matematicas, chamadas fungdes de
ativacdo. Os neurbnios sao localizados em camadas e relacionados por varias
conexdes, com o proposito de manter o conhecimento adquirido e relacionadas por
uma catalogacédo (geralmente denominada por pesos) retratada diante ao modelo,
considerando as entradas recebidas por cada neurénio (AMORIM, 2006).

Para melhor compreensao, as RNAs podem ser representadas através de
graficos, em que encontramos cada né como um neurbnio e a aresta a ligacao
sinaptica. Segundo Haykin (2001), um neurdnio assume uma ou mais entradas, para
cada entrada x que foi assumida um peso w sera atribuida, denominada de peso

sinaptico. A funcdo de somatodria ¥ serao a soma de todos os valores das entradas,
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apos o processo € aplicada a fungao de ativagdo ¢ destinada a saida do resultado.
A saida que foi gerada pode assumir o seu valor resultado da aplicagao final ou
entrada de um outro neurdnio.

Para que o valor da fungdo de ativacdo seja mais adaptado aos dados, a
funcao bias aplica a técnica para que o valor sofra diminuicdo, caso seja negativo e
aumento, quando for positivo, antes da funcdo de ativacdo receber o valor,
demonstrada na figura 4 (HAYKIN, 2001).

Figura 4. Estrutura de um neurdnio artificial
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Fonte: Haykin (2001).

A equacgao matematica 2.5 e 2.6 representada pelo processo da figura 3 se da

por:

u =3

. 1Y% (2.5)

y, = ¢, +b) (2.6)
Na qual:

k: neurbnio

u saida da combinacéo linear
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wkj: peso sinaptico da entrada j
X entrada j

Y, saida final

E utilizando o processo de aprendizagem, conhecido também como
treinamento, que se realiza a obtengdo dos dados na etapa de agregacao
conhecimento perante o ambiente (HAYKIN, 2001).

Na fase de adquirir conhecimento, as interligacées vao sendo reajustados,
dependendo do peso das conexdes de rede de cada conhecimento extraido, que
possa ser evidenciado de forma autossuficiente, a cada momento, interagdes séo
realizadas repetidamente para definir os parametros e realizar inumeras repeticoes,
para ser internamente estabelecida e decidida (AMORIM, 2006).

A argumentagdo de Haykin (2001) de se utilizar RNA é o nivel de
aprendizagem do modelo e melhora na atuagdo, conforme for inserida no ambiente
de pesquisa, conseguindo proporcionar experiéncias através de processos de
reproduzir apresentagdes dos dados a rede.

A RNA possui uma alta tolerancia a ruidos nos dados, com uma boa
escalabilidade e interpretabilidade bem melhorada, por conta dos varios algoritmos
desenvolvidos para extracdo de regras de classificacdo de redes neurais. Por se
tratar de um algoritmo robusto, lidando bem com problemas complexos. A
desvantagem é a obrigagdo de muitos parametros e valores iniciais dos pesos, 0
processo do treinamento demanda bastante tempo, requerendo forga
computacional, em comparagao a outros, e necessita de pessoas bem capacitadas
para interpretar os resultados (QUEIROZ, 2016).

Existem diversas estruturas em RNAs, mas as principais sao Single Layer
Perceptron (SLP) e a Multilayer Perceptron (MLP). Na Single Layer Perceptron
(MLP) em sua estrutura é formada por uma unica camada que sao separados 0s
neurdnios paralelamente. Possui uma unica saida e aceita inUmeras entradas,
sendo considerada a SLP o modelo de classificagdo para aplicagcbes mais simples

ilustrada na figura 5.
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Figura 5. Estrutura do Single Layer Perceptron

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Multilayer Perceptron (MLP) em sua estrutura é formado por multi camadas,
sdo separadas por mais de uma camada dos neurdnios, denominadas de camadas
ocultas. Em sua camada oculta, por meio das sinapses, 0s neurdnios tém-se valores
de resultados anteriores como entrada de camadas anteriores. Sendo considerada a
MLP o modelo de classificacdo para aplicagdes mais complexas pelo alto poder de
processamento e a forma de extracdo dos resultados sdo de maneira mais

expressiva, ilustrada na figura 6 (Haykin, 2001).
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Figura 6. Estrutura do Multilayer Perceptron

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.6 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Segundo Witten et al. (2016), desenvolvida pela Universidade Waikato, na
Nova Zelandia, o Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um
software de codigo aberto, destinado a estudo, pesquisa e testes na area de
processamento de dados, contendo ferramentas e algoritmos para a mineragéo de
dados.

Possivel ser realizadas tarefas de mineracdo de dados, como classificacao,
regressdo, agrupamento e associagdo. De facil operagdo, contém uma
documentagao base fundamental para o entendimento, de forma gratuita, possuindo
uma interface grafica simples, possivel manipular e visualizar os dados, além de

mostrar relatérios bem detalhados.
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2.3 Estudos correlatos

Ha varios trabalhos relevantes disponiveis relacionados com o uso da
inteligéncia artificial aplicado na mineracdo de dados em descobertas com dados
publicos. O trabalho do Silva (2020) realizou a pesquisa em analise de licitagdes do
Estado de Goias, usando o software WEKA, realizou aplicagdes das técnicas de
mineragdo com objetivo de relacionar indicios de irregularidades nas licitagbes da
Controladoria Geral do Estado de Goias.

Em seu trabalho Madeira (2015) desenvolveu, por meio de técnicas de analise
de dados e mineracdo de textos, identificar, a partir da descricdo dos servigos
prestados, notas eletronicas emitidas incorretamente a fim de detectar fraudes e
melhorar o planejamento de fiscalizagdes.

Braga (2010) em seu trabalho teve como objetivo a identificagdo de indicios
de infracdo a legislagao tributaria, por uma proposta de rede neural ou regresséo
linear, a criagdo de uma lista de possiveis contribuintes fraudulentos, por meio dos

perfis passados, contendo os casos que ajudem na identificagao de futuros.
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3 METODOS E MATERIAIS

Essa secéo visa descrever os materiais e métodos utilizados na construgao
desse trabalho, bem como suas etapas e processos na realizagéo das atividades do

trabalho.

3.1 Métodos

A pesquisa tem objetivo de trabalhar com profundidade sobre determinado
assunto, explorando com riqueza as observagdes do determinado grupo, ouvindo e
colhnendo por meio da percepcdo dos sentimentos sobre determinado assunto
(WAZLAWICK, 2014).

Segundo Gil (2017), a pesquisa surge quando nao se tem informacgdes
disponiveis que possam contribuir para a solugdo de problemas, ou quando o
problema apresentado ainda nao tem informacgdes suficientes, necessitando de
estudos aprimorados com técnicas, em busca da solugdo melhorada.

A pesquisa busca aumentar o conhecimento humano sobre determinados
assuntos e elementos da sua construgao e funcionamento. As pesquisas cientificas
podem ser classificadas com uma vasta selecao de critérios de acordo com a sua
natureza, abordagem, objetivos e procedimentos técnicos (GIL, 2017).

Quanto a natureza, o trabalho é classificado como aplicado, por manifestar o
aglomerado de informagdes e conhecimento com objetivo de buscar a solugdo do
problema, a fim de direcionar a aplicagao pratica (NASCIMENTO; SOUSA, 2015).

Quanto a abordagem, essa pesquisa € caracterizada como quantitativa.
Segundo Trivifios (1987), a pesquisa € quantitativa quando a realizagdo das analises
dos resultados € proposta por meio de base em técnicas estatisticas padronizadas e
ordenadas, para contribuir na interpretacao das respostas.

Quanto aos objetivos, esta pesquisa é descritiva e exploratéria. De acordo
com Wazlawick (2014), na pesquisa descritiva tem o objetivo de buscar a
identificacdo de quais situacbes, eventos, atitudes ou opinides que serao
manifestados, descrevendo os fatos como sdo, sem necessidade ainda de obter

formas para ser explicada.
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Segundo Gil (2017), a pesquisa exploratéria considerando muitas vezes um
processo de pesquisa inicial de algo mais longo, requer do autor examinar um
conjunto de fendmenos, para poder encontrar falhas, assim tendo com uma base
concreta formada, tornando a pesquisa mais elaborada.

Quanto aos procedimentos técnicos é uma pesquisa bibliografica e
experimental. Uma pesquisa bibliografica se baseia em pesquisas e analise de
trabalhos, obras, artigos, tese, livros e outras publicacdes de estudos ja lancados. E
0 passo inicial para o projeto, porém por si s6 nao produz novo conhecimento
(WAZLAWICK, 2014).

A pesquisa experimental € quando um pesquisador introduz uma nova técnica
em um determinado ambiente e analisa o desenvolvimento, ou seja, a manipulagao
de um aspecto da realidade pelo pesquisador (WAZLAWICK, 2014).

Figura 7. Estrutura do método da analise de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O trabalho €& composto por 4 (quatro) etapas, iniciando na revisao
bibliografica, selecdo dos dados, pré-processamento e finalizando na analise
preditiva, modelo empregado ilustrado na figura 7.

A primeira etapa diz a respeito da revisdo bibliografica, consistiu no
conhecimento de trabalhos, livros e teses semelhantes na area de ciéncia de dados,
mineracdo de dados, KDD, Penal Tributario e Fiscalizacdo Tributaria, definindo a
melhor forma que seria aplicado no trabalho, com propdésito de encontrar a solugao
do problema.

Na segunda etapa foi realizada a selecdo dos dados. Utilizando as
Representagbes Fiscais Para Fins Penais encaminhadas ao Ministério Publico,
documento disponibilizado publicamente pela Receita Federal, dados do periodo do
dia 14 do més de novembro de 2018 ha 31 do més de outubro de 2020, foi efetuado
a selecao dos registros de forma aleatdria e registrados em uma planilha eletrénica.

Na terceira etapa, pré-processamento de dados foi realizada a limpeza dos
dados, de maneira incluir os dados mais relevantes, foram organizados e
estruturados de forma estratégica, eliminando dados incompletos e redundantes,
visando os objetivos finais.

Na quarta e ultima etapa foi realizada analise preditiva dos processamentos
de dados, aplicados técnicas de mineragao para a identificacdo e classificacéo de
duas situagdes, previsdo do crime e previsdo de duragdo do procedimento

administrativo.

3.2 Materiais

Foi utilizado dados do RFFP publicos coletados no site da Receita Federal € o
software WEKA, operado no notebook da marca Asus das seguintes configuragdes:
e Notebook Asus VivoBook 15 X510UR, processador Intel® Core™ i5 de 82
geragéao (8250 U) com 8GB de RAM,;
e 1TBHD;
e Windows 10 Home;

e WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo visa apresentar os resultados obtidos ao longo deste trabalho.
Para a obtencdo dos resultados, foi utilizado algoritmos de arvore de deciséao,
realizado o algoritmo J48, e em redes neurais, realizado com algoritmo Multilayer
Perceptron.

Por meio do software WEKA, foram realizados os testes utilizando dois
métodos, “Percentage split’ e “Use training set”. Em que, o primeiro, realiza a diviséo
em duas partes do dataset, na qual, separa os dados reservando alguns para o
treinamento e outros para testes. Ja o segundo, o treinamento e o teste fazem parte

do dataset, ou seja, toda a base de dados é utilizada sem a separagao.

4.1 Selecgao e pré-processamento dos dados

Os dados obtidos foram associados a autuacdes recrutadas pela Receita
Federal, com o fito de representagdes penais para fins fiscais. Esses dados foram
disponibilizados no site da Receita Federal, através do enderego eletrénico
https://www.gov.br/receitafederal/pt-br, e através do site, ter acesso as RFFP
encaminhadas ao MPF, documento de caracter publico, contendo dados que se
enquadraram por infringir leis de natureza da ordem tributaria, contra a Previdéncia
Social, e de contrabando ou descaminho.

O documento contém o total de 5937 (cinco mil novecentos e trinta e sete)
paginas, com aproximadamente 17500 (dezessete mil e quinhentos) registros de
autuacdes, entre pessoas fisicas e juridicas, do periodo do dia 14 do més de
novembro de 2018 ha 31 do més de outubro de 2020.

Como uma parte apresentada na figura 8, relativa a uma empresa que foi

autuada e a representacao foi encaminhada ao Ministério Publico.



Figura 8. Documento RFFP encaminhadas ao Ministério Publico

MINISTERIO DA ECONOMIA 10/11/2020
SECRETARIA ESPECIAL DA RECEITA FEDERAL DO BRASIL

?

REPRESENTACOES FISCAIS PARA FINS PENAIS ENCAMINHADAS AO MINISTERIO PUBLICO
Periodo: 14/11/2018 a 31/10/2020

Contribuinte: [ | TDA
CPF/CNPJ/Identidade/Passaporte: |
Processo de Representagdo Fiscal ~ Area Unidade da Receita Federal

FISCALIZACAO 05.1.01.00 DRF-SALVADOR
Encaminhamento da Receita Federal Data do Encaminhamento
ENCAMINHADO AO MPF PROCURADORIA DA REPUBLICA NA BAHIA I
Responsavel Cargo/Vinculagdo CPF/Identidade/Passaporte
I S0CIO ADMINISTRADOR I
| SOCIO ADMINISTRADOR I
| SOCIO ADMINISTRADOR I
S SOCIO ADMINISTRADOR I
I SOCIO ADMINISTRADOR b e

Tipificacdo do llicito
LEI N2 8.137/90, ART. 2°, INCISO Il

Deixar de recolher, no prazo legal, valor de tributo ou de contribuigdo social, descontado ou cobrado, na qualidade de sujeito
passivo de obrigacdo e que deveria recolher aos cofres publicos..

Fonte: Receita Federal, Ministério Da Economia (2020).

38

De forma aleatédria, foram escolhidas 500 (quinhentos) registros transferidos

dados do arquivo original em formato PDF (Portable Document Format) para planilha

eletronica e convertendo em CSV (Comma Separated Values) e ARFF (Attribute

Relation File Format) padrdao de arquivo reconhecido pelo software WEKA. Optando

por oito atributos, foram escolhidos:

area;

contribuinte;

UF (Unidade Federativa);
quantidade de socios;
ano de representacao;
ano de encaminhamento;
duracao (em anos);

crimes.
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Os contribuintes escolhidos sao separados por categorias, atributos por siglas
para melhor compresséao, detalhados como:
e AP (Associacgao Privada);
e CPF (Cadastro de Pessoa Fisica);
e EIl (Empresario Individual);
e EIRELI (Empresa Individual de Responsabilidade Limitada);
e LTDA (Sociedade Limitada);
e S/A (Sociedade Andnima).

A area é representada em 3 (trés) possiveis categorias de vistorias realizadas,
tais sdo: Administracdo Aduaneira, Administragao Tributaria e Fiscalizagao.

A quantidade de socios € representada pela quantidade de representantes
que a empresa possui, além do responsavel legal. Identificados no minimo 0 (zero) e
no maximo 14 (quatorze), sao incluidos no arquivo ARFF como numeros inteiros,
atribuidos para cada empresa. Os crimes cometidos foram selecionados referente a
Lei N° 8137 ou Codigo Penal.

Os valores dos atributos correspondem a forma que foram preenchidos no
arquivo ARFF, foram consideradas 2 (duas) categorias: nominal e numeric. Atributos
numeric (quantitativos ou numéricos) representa quantidade, como € o caso do
numero de socios que a empresa é composta. Ja atributos nominais sao
representados por categorias distintas dentro de um grupo, como é o caso da area,
sendo representado como Administragdo Aduaneira, Administracdo Tributaria e
Fiscalizagdo, ou seja, somente um desses valores possiveis pode ser categorizado
na area.

No quadro 2, foram detalhados os demais atributos com mais especificidade.

Quadro 2. Descri¢ao detalhada dos atributos

Variavel Descricao Valor

Area Relacionada a categoria de vistoria realizada Nominal
(Administracdo Aduaneira; Administracao
Tributaria; Fiscalizagao).

Contribuintes Categoria do contribuinte (AP; CPF; El; EIRELI, Nominal
LTDA; S/A).




40

UF Estado da unidade da Receita Federal que se Nominal
encontra.
Quantidade de | Numeros de sécios existentes. Numeric
Sécios
Ano de Ano de representagao do processo que foi Nominal

Representacdo | autuado.

Ano de Ano de encaminhamento do processo ao Nominal
Encaminhamento | Ministério Publico Federal.

Duragéao Duragao em anos desde a representagao até o Nominal
encaminhamento.

Crimes Categoria do crime cometido: Lei N° 8137 ou Nominal
Cédigo Penal.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O trabalho realizou classificacbes em dois alvos diferentes. No primeiro
experimento foi optado como alvo a analise para identificar o crime cometido, no
segundo classificou como alvo o tempo de duragao do procedimento administrativo.

No primeiro experimento é uma classificagcao que ira identificar pelos atributos
escolhidos se levam para um crime contra a ordem tributaria, a Lei N° 8137, ou
crime do Codigo Penal. J& no segundo, o experimento tem como objetivo prever ou
classificar uma situagcéo de representagao a partir dos dados, em especial, o ano de
representacdo e ano de encaminhamento, quanto tempo duraria o processo.

Foram utilizadas duas técnicas, arvore de decisdo e redes neurais,
implementadas no software WEKA. Para cada técnica a realizacdao dos crimes e
duragao foram pelo mesmo dataset. Em uma situagao, a duragcao do procedimento
administrativo sao atributos e na outra atributos alvos, e atributos que vao virar alvo
nos crimes e em outra situacao é retratado como atributo.

Na figura 9 representa o arquivo em ARFF com todos os atributos e registros
no sentido de identificar o crime cometido. O crime aparece em ultimo atributo,

destinado como alvo no arquivo.
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Na figura 10 que tem como objetivo identificar o tempo de duragédo em anos
de um processo administrativo em relacdo a representagdo fiscal. Sendo
representado em ultimo, o atributo € destinado como alvo no arquivo ARFF.

Figura 9: Arquivo ARFF com oito atributos com alvo nos crimes

@relation ‘dataBase - CRIMEScsv'

@attribute Area {'ADMINISTRACAO ADUANEIRA®,FISCALIZACAQ,'ADMINISTRACAO TRIBUTARIA'}
@attribute Contribuinte {EIRELIL,LTDA,EI,CPF,AP,SA}

@attribute UF {PR,BA,MS,G0,SP,RS,MG,5C,R0,R],DF,RR,PA,MT,AM,PE,PB}

@attribute QuantSocio numeric

@attribute AnoRepresentacaoFiscal numeric

@attribute AnoEncaminhamento numeric

@attribute Duracao/Ano {zero,'acima de gquatro’,um,dois,tres,quatro}

@attribute Crimes { CODIGO PEMAL",'LEI 8137'}

@data

*ADMINISTRACAO ADUAMEIRA®,EIRELI,PR,1,2019,2019,zero, "CODIGO PENAL®
FISCALIZACAO,LTDA,BA,5,20108,2028, "acima de gquatro®, 'LEI 8137°
FISCALIZACAO,LTDA,BA,1,2018,2819,um, "CODIGO PEMAL®

*ADMINISTRACAQO ADUAMEIRA®,EIRELI,PR,@,2019,2019,zero, "CODIGO PEMNAL®
FISCALIZACAQ,LTDA,BA,1,2019,2019,zero, "CODIGO PEMAL®
FISCALIZACAD,LTDA,BA,1,2019,2019,zero, "LET 8137°
FISCALIZACAD,EIRELI,MS,1,2018,2019,um, 'LET 8137"

*ADMINISTRACAO ADUAMEIRA®,LTDA,GO,8,2019,2828,um, ' CODIGO PEMAL®
FISCALIZACAO,LTDA,MS,3,2018,2819,um, "CODIGO PEMAL®

*ADMINISTRACAO ADUAMEIRA®,LTDA,PR,8,2018,2819,um, " CODIGO PEMAL®

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10. Arquivo ARFF com oito atributos com alvo na durac&o

@relation ‘dataBase - DURACAOcsv'

@attribute Area {'ADMINISTRACAQ ADUANEIRA',FISCALIZACAO, 'ADMINISTRACAO TRIBUTARIA'}
@attribute Contribuinte {EIRELI,LTDA,EI,CPF,AP,SA}

@attribute UF {PR,BA,MS,GO0,SP,RS,MG,SC,R0,R],DF,RR,PA,MT,AM,PE,PB}

@attribute QuantSocio numeric

@attribute AnoRepresentacaoFiscal numeric

@attribute AnoEncaminhamento numeric

@attribute Crimes {'CODIGO PEMAL','LEI 8137}

@attribute Duracao/Ano {zero, acima de quatro’,um,dois,tres,quatro}

@data

‘ADMINISTRACAO ADUANEIRA',EIRELI,PR,1,20819,20819, 'CODIGO PEMAL',zero
FISCALIZACAD,LTDA,BA,5,201@,20828, LEL 8137", acima de quatro’
FISCALIZACAO,LTDA,BA,1,2018,20819, "CODIGO PENAL',um

*ADMINISTRACAO ADUANEIRA',EIRELI,PR,9,2819,2819, CODIGO PEMAL',zero
FISCALIZACAOD,LTDA,BA,1,2019,2019, "CODIGO PEMNAL',zero
FISCALIZACAD,LTDA,BA,1,2019,2819, LEL 8137 ,zero
FISCALIZACAO,EIRELI,MS,1,2018,2819, LEI 8137 ,um

*ADMINISTRACAO ADUANEIRA',LTDA,GO,@,2019,2028, 'CODIGO PENAL',um
FISCALIZACAD,LTDA,MS,3,2018,20819, "CODIGO PENAL®,um

‘ADMINISTRACAO ADUANEIRA',LTDA,PR,@,2018,2019, 'CODIGO PENAL',um

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A duragdo do atributo, dividido em 6 (seis) valores, obtidos subtraindo-se o
ano do encaminhamento e do ano do inicio da representacao fiscal, estes valores
sdo ilustrados no quadro 3, de forma nominal, foram nomeados referente a
quantidade em anos e meses, e suas respectivas nomenclaturas.

Quadro 3. Relagdo da nomenclatura e numero de frequéncia referente a duragao

em anos.

Anos Nomenclatura N.° de Frequéncia
Meses zero 156
Um ano um 139
Dois anos dois 53
Trés anos tres 23
Quatro anos quatro 36
Maiores que quatro anos acima de quatro 93

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Experimentos utilizando arvore de decisao e redes neurais com objetivo
nos crimes

Os experimentos utilizando os modelos de arvore de decisao e redes neurais,
com objetivo nos crimes, foram feitos por meio do arquivo ARFF, com 500
(quinhentas) instancias, 288 (duzentos e oitenta e oito) sdo crimes do Cdédigo Penal

e 212 (duzentos e doze) séo referentes a Lei N° 8137.

4.2.1 Arvore de decisdo
No primeiro experimento, que visa a classificagdo dos crimes, utilizando o
modelo de classificacdo de arvore de decisdo, na opgao “Percentage split”, foi

dividido o dataset em 66% para realizar o treinamento e 34% para teste.
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Figura 11. Resultado com arvore de deciséo, relativo na previsado dos crimes, na

opgao “Percentage Split”.

=== Evaluation on test split ==

Time taken to test model on test split: 0 seconds

== Summary =—

Correctly Classified Instances 125 73.5294 %

Incorrectly Classified Instances 45 26.4706 %

Kappa statistic 0.46599

Mean absolute srror 0.3208

Boot mean sguared error 0.4224

Relative absolute error 04,3831 %

Boot relatiwe squared error 54.988 %

Total Numbker of Instances 170

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Bate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,733 0,263 0,755 a,733 a,748 0,470 0,787 0,800 CODIG0 PENAL
0,738 0,267 0,711 a,738 0,724 0,470 0,787 0,710 LEI 5137

Weighted Awvg. 0,735 0,284 0,738 a,735 a,735 0,470 0,787 0,757

=== (Confusion Matrix ===
5] <-— classified as

a
66 24 | a = CODIGD FENAL
21 5% | b = LEI 8137

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados ilustrados na figura 11 mostram que, na matriz de confusao
conseguiu relacionar 66 (sessenta e seis) dos registros foram classificados
corretamente como “CODIGO PENAL” e 59 (cinquenta e nove) como “LEI 81377,
acertando 125 (cento e vinte e cinco) das previsdes das possiveis de 170 (cento e
setenta). Apenas 21 (vinte e um) registros foram consideradas “CODIGO PENAL?”,
mas na realidade, eram “LElI 8137” e 24 (vinte e quatro) foram classificadas como
‘LEl 8137”, sendo, na verdade “CODIGO PENAL”. O resultado mostrou-se
satisfatorio, por conseguir acuracia de 73,53%. O experimento gerou uma arvore
com 50 (cinquenta) nés, em que 42 (quarenta e dois) sdo nos folhas.

No segundo experimento, foi alterada a opgéo “Use training set”, continuando
com o uso do modelo de classificacdo de arvore de decisao e o alvo a previsao do

crime. Foi usado o dataset inteiro, tanto para o treinamento e tanto para os testes.
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Nessa op¢ao, foi gerado o resultado do experimento, ilustrado na figura 12, mostram

acuracia de 80,60%.

Figura 12. Resultado com arvore de decisao, relativo na previsao dos crimes, na

opgao “Use training set”.

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data:

0.02 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 403
Incorrectly Classified Instances 97

Kappa statistic 0.6183
Mean absolute error 0.265%
Root mean squared error 0.364¢8
Belatiwve absclute error 54.4373
Boot relatiwve sguared error T3.7851 %
Total Number of Instances 500

=== Detaliled ARccuracy By Class ===

TIF Rate FF Rate FPrecision

0,718 0,075 0,828
0,325 0,281 0,708
Weighted Lvg. 0,308 0,163 0,335

=== Confusion Matrix =—
<-- classified as

207 81 | a = CODIGD PENAL
16 186 | b = LEI 2137

Fonte: Elaborado pelo autor.

0,718
0,325

0,806

Recall

F-Mea
0,810
0,802

0,807

[ %

4 %

sure MCC
0,840
0,840
0,640

ROC Area

Class
CODIGO PENRL
LEI 8137

Na matriz de confusao, verificasse 207 (duzentos e sete) dos registros foram

classificados corretamente como “CODIGO PENAL” e 196 (cento e noventa e seis)

como “LEI 8137”, a taxa de acerto foram 403 (quatrocentos e trés) das previsdes das

possiveis 500 (quinhentas). Por outro lado, os erros foram de 97 (noventa e sete)

classificagdes, 16 (dezesseis) registros classificados no “CODIGO PENAL” sendo da

“LEI 81377, e 81 (oitenta e um) dos registros classificados na “LEIl 8137” sendo do

“CODIGO PENAL”.

Os niveis de acuracia se mostraram aceitaveis nos dois testes, se

caracterizando como aceitaveis, potencializando a utilizagdo do modelo como

promissor.



4.2.2 Redes neurais

Para os experimen
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tos utilizando redes neurais, que visam na classificagao

dos crimes. No primeiro, utilizando o modelo de classificacdo de redes neurais, na

opgao “Percentage split’, foi dividido o dataset em 66% para realizar o treinamento e

os demais para teste.

Figura 13. Resultado com redes neurais, relativo na previsao dos crimes, na opgao

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mezn absolute error

Root mean sguared error
Belative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

“Percentage Split”.

split: 0.01 seconds

== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate

0,756 0,388

0,613 0,244
Weighted Awvyg. 0,688 0,320

=== Confusicn Matrix ===
5] <-— clasgsified as

a
63 22 | a = CODIGD PENAL
31 49 | LEI 8137

117 63.8235 %
53 31.1765 %
0.3704
0.3093
0.502
62.5975 %
99.6069 %
170
Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC RArea Class
0,887 0,758 0,720 0,373 0,782 0,810 CODIGO PENAL
0,650 0,613 0,649 0,373 0,72 0,707 LEI 2137
0,688 0,888 0,686 0,373 0,782 0,761

Fonte: Elaborado pelo autor.

Resultando na figura 13, o modelo alcangou acuracia de 68,82%,

conseguindo classificar corretamente 117 (cento e dezessete) instdncias de 170

(cento e setenta) registros totais, e classificando incorretamente 53 (cinquenta e

trés). Na matriz de confuséo, foram relacionados 68 (sessenta e oito) dos registros
como “CODIGO PENAL” e 49 (quarenta e nove) como “LElI 8137”, ambas

corretamente. Classificadas 31 (trinta e um) instancias consideradas “CODIGO
PENAL”, mas sao “LEI 8137”, e 22 (vinte e dois) consideradas “LEI 8137”, mas sao

“CODIGO PENAL".
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Figura 14. Resultado com redes neurais, relativo na previsao dos crimes, na opgao
“Use training set”.
=== Evaluation on training sst ===

Time taken to test model on training data: 0.02 seconds

=== SUmNmMary ===

Correctly Classified Instances 452 90.4 %
Incorrectly Classified Instances 43 S9.8 %
Kappa statistic 0.8035

Mean absolute error 0.1287

Boot mean sguarsed error 0.2457

Relative absclute srror 26.3379 %

Root relative squared error 50.5268 %

Total Number of Instances 500

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Rrea Class

0,917 0,113 0,917 0,917 0,917 0,303 0,971 0,875 CODIGO PENAL

0,387 0,083 0,887 0,387 0,387 0,303 0,871 0,985 LETI 8137
Weighted Awvg. 0,904 0,101 0,904 0,904 0,904 0,503 0,871 a,a870

=== Confusion Matrix ===

a I <-— classified as
24 24 | a CODIGO PENAL
24 188 | LEI 8137

Fonte: Elaborado pelo autor.

No segundo experimento, apresentado na figura 14, na opgéao “Use training
set’, desfrutando do dataset de maneira integral, o modelo obteve acuracia de
90,40%. Das 500 (quinhentas) instancias, 452 (quatrocentos e cinquenta e dois)
registros foram classificados corretamente, errando 48 (quarenta e oito) instancias.
Foram classificadas 264 (duzentos e sessenta e quatro) como CODIGO PENAL e
188 (cento e oitenta e oito) classificadas como “LEI 8137”. Foram classificadas 24
(vinte e quatro) consideradas “CODIGO PENAL”, mas sao “LEl 81377, e 24 (vinte e
quatro) consideradas “LEI 8137”7, mas sao “CODIGO PENAL”.

E possivel reconhecer que os experimentos obtiveram resultados com
acuracia considerada mediana no “Percentage Split” e satisfatoria no “Use training

set”, mostrando promissores os dados.
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4.3 Experimentos utilizando arvore de decisao e redes neurais com objetivo na
duragao

Os experimentos utilizam os modelos de arvore de decisdo e redes neurais,
que visam na classificacdo da duragao do processo administrativo, desde, do ano de
representacéo fiscal, ou seja, o ano que foi autuado o processo até o ano de

encaminhamento ao Ministério Publico.

4.3.1 Arvore de decisdo
No primeiro experimento, relativo na previsdo da duragdo do processo
administrativo, utilizando o modelo de classificacdo de arvore de decisédo, na opgao
“Percentage split’, fragmentado 66% das instancias para treinamento e as restantes
para testes do dataset.
Figura 15. Resultado com arvore de decisao, relativo a durag&o, na opgéo

“Percentage Split”.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 141 82.98412 %
Incorrectly Classified Instances 29 17.0588 %
Kappa statistic 0.7753

Mean absolute error 0.074945

Boot mean sgquared error 0.2252

Belative absolute error 31.1083 %

Root relative sguared error £3.3412 %

Total Number of Instances 170

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP RBate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Class

0,722 0,009 0,975 0,722 0,830 0,783 0,920 0,868 ZETO

0,971 0,030 0,885 0,971 0,932 0,914 0,975 0,800 acima de gquatro

0,885 0,115 0,767 0,385 0,821 0,738 0,913 0,765 um

0,692 0,038 0,e00 0,692 0,843 0,613 0,811 0,500 dois

0,667 0,008 0,800 0,867 a,727 0,721 0,911 0,828 tres

0,900 0,01% 0,750 0,900 0,818 0,310 0,948 0,831 qUALIC
Weighted Awvyg. 0,829 0,048 0,347 0,329 0,830 0,783 0,922 0,808

=== Confusion Matrix ===

a b c d e £ <-- classified as
3 1 % 5 0 0] &= zero
034 1 0 0 0] b= acima de quatro
1 246 0 0 3| c=um
00 3 % 1 0] 4d=dois
0 0 1 1 4 0] e = tres
0 1 0o 0 0 %] £ = guatro

Fonte: Elaborado pelo autor.



48

O experimento gerou uma arvore com 86 (oitenta e seis) nés, em que 52
(cinquenta e dois) s&o nos folhas. Analisada na figura 15, o experimento alcangou
82,94% de acurécia, classificando corretamente 141 (cento e quarenta e um) e
classificando incorretamente 29 (vinte e nove) instancias, das 170 (cento e setenta)
no total. A leitura da matriz de confusdo conclui que grupos como “zero”, “um” e
“‘acima de quatro” foram mais acertados em comparagdo com “dois”, “tres” e
“‘quatro”.

No segundo experimento, na opgao “Use training set”, utilizando o dataset
total, a porcentagem de acuracia aumentou, atingindo 89,0%. Como o
aproveitamento do dataset foi de todos os registros, ou seja, das 500 (quinhentas)
instancias, foram classificadas corretamente 445 (quatrocentos e quarenta e cinco) e
incorretamente 55 (cinquenta e cinco), mostradas na figura 16.

Figura 16. Resultado com arvore de decisao, relativo a durag&o, na opgéo de “Use

training set”.

=== SUmmary ===

Correctly Classified Instances 4453 28 %

Incorrectly Classifisd Instances 535 11 %

Eappa statistic 0.35e8

Mean absolute error 0.0587

Root mean sgquared error 0.1714

Belatiwve absoclute error 22.79%6 %

Root relative sguared error 47.7673 %

Total Number of Instances 500

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,810 0,055 0,882 0,810 0,396 0,348 0,876 0,943 ZEFO
0,878 0,012 0,943 0,878 0,963 0,955 0,94%¢ 0,987 acima de quatro
0,885 0,053 0,863 0,859 0,383 0,338 0,966 0,800 um
0,823 0,009 0,882 0,623 0,733 0,722 0,963 0,780 dois
0,826 0,008 0,826 0,826 0,326 0,318 0,845 0,851 tres
0,972 0,009 0,597 0,872 0,933 0,929 0,998 0,939 JUatro

Weighted Awg. 0,880 0,036 0,590 0,890 0,387 0,356 0,973 0,914

=== Confusicn Matrix ===

a b c d e <-— classified as

| a = Iero
1 51 o] [a] 1 (| b = acima de quatro
7 3 125 a 3 11 Cc = um
10 [u} 2 33 [u} 2| d = dois
1 a a 3 18 o e = tres
4] 1 a 1] o 35| f = guatro

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A matriz de confusdo conclui 142 (cento e quarenta e dois) acertos que
realmente sdo pertencentes ao grupo “zero”, 125 (cento e vinte e cinco) ao grupo
“‘um”, 33 (trinta e trés) ao grupo “dois”, 19 (dezenove) ao grupo “tres”, 35 (trinta e
cinco) ao grupo “quatro” e 91 (noventa e um) ao grupo “acima de quatro” e os
demais 55 (cinquenta e cinco) foram reconhecidos como em outros grupos, sendo
que, na verdade nao sao, identificando como erros.

E possivel reconhecer que a acuracia mostrada nos resultados apresentou

aceitavel, no “Use training set” e “Percentage split’, digno com exatidao.

4.3.2 Redes neurais

Para os experimentos utilizando redes neurais, que visam na classificagao da
duracdo. No primeiro, utilizando o modelo de classificacdo de redes neurais, na
opgéao “Percentage split’, foi dividido o dataset em 66% para realizar o treinamento e
os demais para teste.

Figura 17. Resultado com redes neurais, relativo a duragao, na opgao “Percentage

Split”

Correctly Classifiesd Instances 113 66.4706 %

Incorrectly Classified Instances 57 33.5294 %

Kappa statistic 0.5586

Mean absoluts srror 0.1326

Root mean sguared error 0.3105

Relative absclute error 51.6331 %

Root relatiwve squared srror 57.3422 %

Total Nurmber of Instances 170

=== Detailed RAccuracy By Class =—=
TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC Aresa Class
0,704 0,080 0,344 0,704 0,768 0,679 0,892 0,74z ZELD
0,800 0,037 0,348 0,800 0,524 0,720 0,855 0,866 acima de quatro
0,692 0,178 0,832 0,882 0,68l 0,502 0,792 0,599 um
0,482 0,102 0,273 0,462 0,343 0,285 0,761 0,22% dois
0,147 0,024 0,200 0,167 0,12 0,155 0,880 0,171 tres
0,400 0,025 0,500 0,400 0,444 0,417 0,742 0,321 quatro

Weighted Awvg. 0,665 0,081 0,893 0,865 0,674 0,532 0,854 0,841

=== Confusion Matrix ===

Ir d & £ <-- classified as
3 114 1 0 01| &= zero
028 0 2 1 4| b= acima de guatro
g 238 8 0 0| c=um
1 0 5 & 1 0| d-=dois
01 1 3 1 01| &= tres
01 1 2 2 4| £ = quatro

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisada na figura 17, o experimento alcangou 66,47% de acuracia,
classificando corretamente 113 (cento e treze) e classificando incorretamente 57
(cinquenta e sete) instancias, das 170 (cento e setenta) no total. A leitura da matriz
de confusdo conclui que grupos como “zero”, “um” e “acima de quatro” foram bem
acertados comparados com “dois”, “tres” e “quatro”.

No segundo experimento, na opg¢ao “Use ftraining set’, o dataset aproveitou
100% os registros, o modelo obteve 89,8% de acuracia. A classificagdo correta dos
registros foi 449 (quatrocentos e quarenta e nove) e incorreta 51 (cinquenta e um),
ilustrados na figura 18.

Figura 18. Resultado com redes neurais, relativo a duragao, na opgao “Use training

set”.
Correctly Classified Instances 4449 29.8 %
Incorrectly Classified Instances 51 10.2 %
Kappa statistic 0.8676
Mean absolute error 0.058
Root mean sgquared error 0.171s6
Eslatiwve absoclute error 22.5301 %
Root relative sgquared error 47.81859 %
Total Number of Instances 500
=== Detailed Accuracy By Class =—=
IF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,942 0,020 0,955 0,842 Q,84s 0,925 0,928 0,988 Zero
0,857 0,015 0,937 a,857 a,847 0,935 0,995 a,87s8 acima de guatro
0,599 0,050 0,274 0,899 a,887 0,542 0,857 0,815 um
0,868 0,020 0,838 0,868 0,852 0,534 0,964 0,853 dois
0,478 0,002 a,917 0,478 0,629 0,852 0,887 0,847 tres
0,861 0,022 a,758 0,861 a,805 0,791 0,852 a,771 guatro
Weighted Awg. 0,888 0,027 a,5800 0,842 0,898 0,872 0,870 0,514
=== Confusion Matrix ===
b c e f <-— classified as
147 0 & 2 1 o a = Zero
o0 29 1 a [u] 3 b = acima ds guatro
5 3 125 3 a 3| c = um
1 0] & 4g a o d = dois
1 o} 5 2 11 4 | & = tres
0 3 4] 2 0 31 | £ = quatro

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na leitura da matriz de confusao considerou acertos de 147 (cento e quarenta

e sete) registro no grupo “zero”, 125 (cento e vinte e cinco) no grupo “‘um”, 46
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(quarenta e seis) no grupo “dois”, 11 (onze) no grupo “tres”, 31 (trinta € um) no grupo
“quatro” e 89 (oitenta e nove) no grupo “acima de quatro”.

E possivel reconhecer que os experimentos obtiveram resultados com
acuracia considerada razoavel no “Percentage Split” e satisfatoria no “Use training

set”, mostrando promissores os dados.

4.4 Discussoes

E possivel constatar que o modelo de forma geral apresenta bons resultados
na modalidade com arvore de decisdo e regulares com redes neurais. A
manipulacdo do dataset contribuiu para a realizacdo de selegcao dos atributos
compativeis para a mineragao, e assim, colher bons resultados.

Os resultados sao apresentados na tabela 1, mostram experiéncias
realizadas e suas respectivas porcentagens de acuracia, em redes neurais e arvore
de deciséo, na opgao “Percentage Split” e “Use training set”, relativo na previsao dos
crimes e da duracio do processo administrativo.

Tabela 1. Resultados dos experimentos realizados

Experimentos Arvore de Decisao (%) Redes Neurais (%)
Crimes -“Percentage Split”’ 73,53 68,82
Crimes - “Use training set” 80,60 90,40
Duragéao - “Percentage Split” 82,94 66,47
Duragao - “Use training set” 89,00 89,80

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

E possivel constatar pela proposta inicial de aplicar as técnicas de mineracéo
de dados no ambito fiscal, no sentido de relacionar as Representacgdes Fiscais para
Fins Penais com os crimes praticados e a duragdo dos processos administrativos.
Pode-se observar o perfil dos crimes praticados e o tempo pela acuracia resultante
do processo que ambos foram satisfeitos.

As técnicas de classificagdo e previsdo conseguem realizar seu objetivo com
uma boa acuracia, ou seja, taxa de acertos acima de 80% (em alguns casos), ou
seja, consegue fazer o trabalho de classificagdo dos tipos de crime que sera
praticado, a respeito da previsdo do crime e da duragao do procedimento.

Pode-se observar que nos casos considerados “mais reais” em que a
utilizacdo do “Percentage split’, os resultados da arvore de decisdo foram maiores
em comparagao com redes neurais. Mesmo os resultados das redes neurais sendo
igual ou superior da arvore de decisao, para o treinamento.

Justificando que em redes neurais se ajustou melhor aos dados, mas quando
aparece novos dados nao conseguiu realizar tdo bem a proposta. Por esse motivo, a
arvore de decisdo € a mais indicada para este caso, apresentando boas
classificagdes e previsbes com esses valores, pois tem uma taxa de acertos maior.
Baseado nos resultados, mesmo com o numero pequeno de instancias é possivel
obter resultados neste tipo de classificagéo.

Com base em toda pesquisa desse trabalho, chegou-se a conclusao de que
os resultados podem contribuir nos procedimentos administrativos, podendo
contribuir na previsao da duracdo de um processo, alertando a necessidade sobre
seu tramite, melhorando a administracdo. Os crimes especiais podem servir como

melhor dominio de conhecimento da comissao fiscalizadora.

5.1 Recomendacgoes para trabalhos futuros

Relacionado a essa pesquisa, recomenda-se para trabalhos futuros:
e Realizar testes com dataset maiores;
e Ultilizar programacéo para ter controle maior sobre os dados;

e Ultilizar novas variaveis para realizagao de novos meétodos;



e Em outros érgéos testar metodologias para o controle de fiscalizagéo.
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