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ABSTRACT

In this work, a generic user model, obtained from historical data from actions of the users
and inference functions of belief is proposed. The functions of belief are obtained through
forecasting techniques. This model was tested with its utilization in taxpayers. Two
forecasting techniques had been used: statistical Holt model and neural networks. The

results obtained from tests in Government of Maranhéo, in Brazil, are also reported.

Keywords: user modeling, behavior model, forecasting, taxpayers, temporal series, neural
networks.



RESUMO

Neste trabalho, propde-se um modelo de usuario genérico, obtido a partir dos dados histéricos
obtidos das ac¢Bes do usuario e de fungdes de inferéncia de comportamento. As funcdes de
comportamento sdo obtidas através de técnicas de forecasting (previsao). O modelo em quest&o foi
aplicado a um tipo especial de usuarios, contribuintes de sistemas fiscais. Duas técnicas de previsao
foram usadas: modelo estatistico de Holt e redes neurais artificiais. Os resultados obtidos na

implementacdo deste modelo no Governo do Maranhdo sdo mostrados

Palavras-chave: modelagem de usuarios, modelagem comportamental, previsdes,
contribuintes fazendarios, séries temporais, redes neurais.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de usuarios com o0 objetivo de conhecimento do seu
comportamento recebe a atencdo dos pesquisadores ha varios anos [Perrault, 1978][Finin,
1986][Kobsa, 1989][Kobsa, 1993][Kobsa, 2001]. Os esfor¢cos concentram-se tanto nos
aspectos de criacdo de um modelo adequado quanto a evolugdo desse modelo, que deve
ocorrer em paralelo a altera¢cbes comportamentais do usuario. A Inteligéncia Acrtificial (1A),
mais especificamente, os sistemas multiagentes, tém-se proposto a modelar processos
comportamentais, indo desde modelos reativos [Bounabat, 2001] até cognitivos
[Wooldridge 2002]. Nos modelos reativos utilizam-se agentes que ndo possuem um modelo
de raciocinio e agem com base em respostas a estimulos externos. Por outro lado, os
agentes cognitivos, ou deliberativos, sdo o0s que possuem um modelo simbolico de
raciocinio e um plano a ser realizado e/ou negociado com outros agentes para alcancgar seus

objetivos.

Diversas sdo as aplicacbes para tal modelagem, destacando-se interacéo
homem-computador, interfaces inteligentes, engenharia cognitiva, recuperacdo inteligente
de informacao, sistemas tutores inteligentes, sistemas especialistas e sistemas de simulacédo

[Kobsa, 1993].

No ambito tributario, a simulacdo de processos através de sistemas de
simulacdo é reconhecidamente algo bastante eficaz para um bom planejamento tributario.
Neste contexto, a administracdo fazendaria brasileira, para fazer face as suas necessidades
de investimento, vem estudando alternativas para aumentar a arrecadacdo de tributos. Uma

vez que a origem de tais tributos advem dos contribuintes inseridos em cada esfera



tributéria, o prévio conhecimento do comportamento desses contribuintes é um objeto
extremamente facilitador para a melhoria do processo de planejamento. Sdo inimeras as
aplicagOes que podem utilizar modelos comportamentais e econdmicos. Entretanto, no caso
das sociedades com grande concentracdo de renda, os tributos arrecadados tendem a vir de
um pequeno numero de contribuintes. Nestes casos, modelos de comportamento de grupo
podem esconder alguns padrdes individuais de comportamento. Isso traz a tona a
necessidade de estudos que possam propor modelos comportamentais a serem aplicados

individualmente nos contribuintes fiscais.

Este trabalho aborda o aspecto de modelagem individual do comportamento de

usuarios, em especial os contribuintes fazendarios.

1.1 Objetivos

O objetivo principal € construir um modelo computacional que permita inferir
dados de acOes futuras do usuério em questdo a partir de dados de suas a¢Bes passadas. O
termo usuario é aplicado ao contribuinte devido a sua caracteristica de interagdo com o
fisco, sendo tal contribuinte considerado um usuario do sistema fiscal. As suas interacfes
dizem respeito aos valores percebidos em suas variaveis econdémicas, tais como entradas e
saidas de insumos. Outro objetivo é desenvolver um prototipo para realizacdo de
simulagdes a partir dos modelos comportamentais individuais obtidos, avaliando-se 0s erros

percebidos em relagéo ao comportamento real verificado por cada contribuinte.

Especificamente, pretende-se:

1. Propor um modelo comportamental de usuério baseado em dados de acOes

passadas;



2. Aplicar o modelo comportamental aos contribuintes fazendarios;

3. Implementar o modelo na Secretaria de Estado da Fazenda do Maranhao.

1.2 Justificativa

No ambito tributario, para facilitar o planejamento tributario e diminuir a
evasdo fiscal, alguns trabalhos tém dado uma énfase em aspectos como classificagdo e
selecdo de contribuintes para fiscalizacdo e modelos de gerenciamento de arrecadacéo
utilizando técnicas estatisticas (cuja qualidade depende do tamanho da amostra em

questdo), como [Barreto, 2005][Corvaldo, 2002][Liebel, 2004][Braz, 2001].

Entretanto, a realidade da maioria das administracGes tributarias é que uma
pequena minoria de contribuintes é responsavel pela maior parte da movimentagdo
econbémica em uma esfera tributaria. O estudo de grupos de contribuintes acaba-se tornando
algo complexo, uma vez que a formacdo de tais grupos é uma tarefa por si s6 complexa e
cujos resultados podem mascarar alguns padrdes que sO podem ser detectados
individualmente. Desta forma, estudos de comportamento de contribuintes individualmente
tornam-se atraentes e sendo assim, uma solugdo que possa ser utilizada, com eficiéncia,

tanto em grandes quanto em pequenas amostras torna-se necessaria.

1.3 Estrutura da Dissertacao

No capitulo 2 é feita uma revisao bibliografica com o objetivo de se obter um
embasamento tedrico para o trabalho, abordando-se os temas de modelagem de usuérios e
agentes inteligentes. Ainda neste capitulo, é abordado o assunto forecasting, descrevendo as

principais técnicas de previsao utilizadas atualmente, a saber, os modelos estatisticos e 0s



modelos de redes neurais. S&0 ainda comentados os principais trabalhos que buscam, de

uma forma ou outra, a modelagem comportamental de sociedades fazendarias.

O capitulo 3 propbe um modelo para comportamento individual de
contribuintes, através de variaveis relacionadas, concluindo com um macro-modelo de
contribuintes, que permite que o modelo individual proposto possa ser expandido para a

sociedade tributaria como um todo.

No capitulo 4 é proposta uma arquitetura para uma sociedade de agentes, onde
cada agente representa um contribuinte individualmente, detalhando-se a modelagem do
ambiente de interacBes e do agente contribuinte, enquanto no capitulo 5 sdo mostrados 0s
resultados obtidos ao se aplicar o0 modelo da sociedade proposta na Secretaria de Fazenda
do Estado do Maranh&o, com o Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servicos de

Transporte — ICMS.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclusdes a respeito da abordagem

proposta e discute a continuidade do trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Modelagem de Usuarios

Hé& quase trés décadas a modelagem de usuérios tem progredido amplamente. A
necessidade de sistemas que se adaptassem automaticamente aos seus usuarios foi um dos
fatores que mais contribuiu para este desenvolvimento. Entretanto, com modelos de
usuarios criam-se oportunidades para se conseguir uma gama bem maior de aplicacGes que
utilizem estes modelos, tais como interagdo homem-computador, interfaces inteligentes,
recuperagéo inteligente de informagé&o, sistemas tutores inteligentes, sistemas especialistas

e sistemas de simulagéo [Kobsa, 1993], conforme ilustra a figura 1.

INTERFACE
HOMEM
COMPUTADOR

SISTEMAS DE
SIMULAGAO

MODELO
DE
USUARIO

RECUPERAGAO
INTELIGENTE
INFORMAGAO

SISTEMAS
ESPECIALISTAS

SISTEMAS
TUTORES
INTELIGENTES

Figura 1 - AplicacBes para modelos de usuarios



O modelo de usuério é uma fonte de conhecimento que contém informacdes
dos aspectos relevantes ao usuéario. Um componente da modelagem de usuério formula
suposi¢des sobre o usuario baseado na interacdo com ele; armazena-as em uma estrutura de
representacdo apropriada; infere novas suposi¢cBes com base nas iniciais; mantém a
consisténcia de um conjunto de suposicdes e fornece a outros componentes de um sistema
essas suposicBes sobre o usudrio. Portanto, através da mesma pode-se sintetizar as
caracteristicas e habilidades de usuarios ou grupo de usuarios com o objetivo de conhecer o

seu comportamento.

Vérias técnicas tém sido usadas para tentar sanar as dificuldades encontradas na
modelagem de usuarios. Esteredtipos [Rich, 1979][Rich, 1983][Ballim, 1991][Chin, 1988],
raciocinio padronizado [Jones, 1985][Csinger, 1989][Arragon, 1990] e analises de

Dempster-Schafer [Shafer, 1976] sdo algumas dessas técnicas.

Dentre as principais tarefas dentro da abordagem da modelagem de usuarios
estdo a necessidade de se obter uma aproximacgdo do conhecimento, das intengdes e das

preferéncias do usuério, tratados a seguir.

2.1.1 Conhecimento do usuério

Os estereotipos [Rich, 1979][Rich, 1983][Ballim, 1991][Chin, 1988] tem sido
amplamente utilizados para as areas de aplicacbes onde um rapido, mas néo
necessariamente completo, conhecimento do usuario faz-se necessario. Nesta abordagem, o

modelador de usuario tem basicamente trés tarefas:



Identificagdo do subgrupo do usuério: O modelador deve identificar subgrupos
com a populacdo de usuarios cujos membros apresentam certa semelhanca em
relacdo a caracteristicas relevantes a aplicacao. Por exemplo, um banco de dados
contendo informagbes fiscais de contribuintes pode ser dividido em
contribuintes estaveis e instaveis, e esses grupos podem ainda ser subdivididos

em sonegadores e ndo sonegadores.

Identificacdo de caracteristicas chaves: O modelador pode identificar um
pequeno numero de caracteristicas que possibilitam classificar os membros de
um subgrupo (a presenga ou auséncia dessas caracteristicas deve ser detectada
pelo sistema). No caso do banco de dados fiscal, tais caracteristicas podem ser,
por exemplo, o volume da movimentagdo financeira contribuinte ou entéo sua

atividade econbémica.

Representacdo em estereotipos: As caracteristicas relevantes a aplicagdo dos
grupos de usuarios identificados devem ser formalizadas em um sistema de
representacdo apropriado. O conjunto de todas as caracteristicas de um subgrupo
de usuério é denominado estereotipo. Se o contetdo de um estere6tipo formar
um subconjunto de um outro esteredtipo, devem ser construidas hierarquias de
esteredtipos, onde um esteredtipo subordinado a outro herda o seu

comportamento. A figura 2 ilustra esta situacao.



Usuarios

/" do Sistema '\

Estaveis ><v Instaveis

Omissos N&o Omissos

Figura 2 - Representacdes do usuario através de esteredtipos

2.1.2 IntencBes do usuério

A descoberta das intencdes, também referenciada na literatura como planos de
usuarios, é algo bastante Gtil para a modelagem de usuérios. Nestes planos, uma intencédo é
uma seqliéncia de acBes do usuario que buscam um determinado objetivo [Raskutti &
Zukerman, 1991][Appelt & Pollack, 1992][Mayfield, 1992][Eller & Carberry, 1992].
Sistemas de descoberta de planos observam as acbes de entrada dos usuarios e tentam
determinar todos os planos do usuario para os quais as acdes observadas podem ser
completadas. Este conjunto de planos candidatos para o plano de usuario desconhecido

pode ser rapidamente descartado a proporcao que as a¢des do usuario mudam com o tempo.

Enquanto o algoritmo basico €é extremamente simples, problemas de
combina¢do surgem quando 0s mesmos sao empregados na pratica, principalmente devido

a duas razoes:

e N&o hd uma exatiddo sobre em que momento uma se inicia um novo

plano;



Acdes e curtas sequéncias de acOes podem fazer parte de mais de um

plano;

Os usuarios podem interromper ou mesmo suspender a execucdo de

seus planos correntes

Duas classes de técnicas tém sido empregadas para o reconhecimento de planos

de usuarios:

Bibliotecas de planos: Nesta abordagem, todos os planos de usuarios
possiveis ja sdo pré-armazenados em uma biblioteca. A sequéncia de
acbes do usuério observada é comparada com estes planos pré-
armazenados, e todos os planos cujo inicio coincide com a entrada do
usuario sdo selecionados. As variagbes em um plano devem ser

armazenadas como novos planos de usuarios.

Construcdo de planos: Nesta abordagem, o sistema possui uma
biblioteca de todas as possiveis acdes do usudrio, inclusive com o0s
efeitos e as pré-condicdes destas acdes. A acdo do usuario é completada
por todas as seqiiéncias de agdes que preenchem os requisitos de que 0s
efeitos das acOes precedentes levam as pré-condicbes das acdes

subsequientes.

2.1.3 Preferéncias do Usuario

Um considerdvel ndmero de trabalhos envolvendo a modelagem das

preferéncias dos usuarios tem sido desenvolvido atualmente, principalmente no que se
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refere as informacbes de suas preferéncias. Exemplos classicos sdo os sistemas de
recuperacdo de informacdo inteligentes [Brajnik, 1987] e filtragem de informagéo

[Jennings, 1993].

2.1.4 Aquisicdo e Representacdo de Modelos de Usuérios

A aquisicdo de modelos de usuarios consiste exatamente em obter o conhecimento
do usuario, suas intenc@es e suas preferéncias [Kobsa, 1993]. Dessa forma, essa € a maior

complexidade para que se adquiram modelos utilizaveis para resolver algum problema.

A aquisicdo dos modelos pode ser feita basicamente de trés formas distintas,

conforme ilustra a figura 3:

e Explicita: adequado quando os usudrios tém interesse em serem modelados
ou quando a massa de informacfes a serem analisadas é considerada de
pequena a média. Aquisicdes explicitas podem ser feitas através de

entrevistas e questionarios.

e Implicita: adequado quando os usuarios ndo tém interesse em serem
modelados ou quando a massa de informagcbes a serem analisadas é
considerada grande. Podem ser feitas atravées de observacao direta ou analise

de fatos.

e Hibrida: adequada em ambientes hibridos, onde existem usuarios que ora
guerem e ora ndo querem que seu comportamento seja detectado ou quando

a massa de informac@es disponiveis varia entre usuérios distintos.
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HIBRIDA

Figura 3 - Formas de aquisi¢ao de modelos de usuarios

Além disso, algo também muito importante é a escolha da forma de representacdo
do conhecimento do usuério. Problemas distintos podem levar a formas de representacéo
distintas, pois se deve escolher aquela que melhor se adapte ao problema em questdo.
Exemplos de formas de representacdo sao ontologias (redes conceituais) para representagdo

de vocabularios dos usuarios ou vetores para representar seus estados internos.

2.2 Agentes Inteligentes e Modelos de Agentes

A abordagem descentralizada tem sido muito utilizada para a simulagdo de
sistemas complexos. Esta abordagem propfe que o comportamento complexo de alguns
sistemas é decorrente das interagcdes entre seus componentes. A tendéncia para assumir a
existéncia de um controle central, subjacente aos sistemas, torna dificil o entendimento de
muitos fenbmenos ao nosso redor. Em vez de utilizar macro-modelos, para reproduzir o
comportamento observavel dos sistemas, a abordagem descentralizada introduz o conceito

de micro-simulacdo. Este método consiste em construir modelos microscopicos com a
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capacidade de reproduzir as leis macroscopicas do sistema, através da simulacdo de cada

componente individualmente, quando interagem entre si [Claramunt & Jiang, 2001].

[Wooldridge, 1994] define um agente como uma entidade autdbnoma, que
possui um sistema interno de tomada de decisdes, agindo sobre o mundo e sobre outros
agentes que o rodeiam e por fim, que é capaz de funcionar sem a necessidade de algo ou
alguém para guid-lo. De posse de bases de conhecimento e de mecanismos de raciocinio, 0s
agentes devem ser capazes de reconhecer situacfes em que devem se ativar, sem que 0

usuario perceba, ou seja, de forma transparente ao usuario.

Ainda segundo [Wooldridge, 1994], a construcdo e a especificacdo da estrutura
e funcionamento de um agente genérico pode ser realizada segundo trés tipos de

arquiteturas:

e Arquiteturas deliberativas: segue a abordagem classica da Inteligéncia
Artificial, onde os agentes contém um modelo simbélico do mundo,
explicitamente representado, e cujas decisdes (a¢cdes) sdo tomadas via
raciocinio logico, baseadas em casamento de padrGes e manipulacdes

simbolicas;

e Arquiteturas reativas: a arquitetura reativa é aquela que ndo inclui
nenhum tipo de modelo central e simbodlico do mundo e ndo utiliza
raciocinio complexo e simbdlico. Baseia-se na proposta de que um
agente pode desenvolver inteligéncia a partir de interagdes com seu

ambiente, ndo necessitando de um modelo pré-estabelecido;



13

e Arquiteturas hibridas: a arquitetura hibrida mistura componentes das
arquiteturas deliberativas e reativas com o objetivo de torna-la mais

adequada e funcional para a construcdo de agentes.

Essas consideracOes feitas sobre agentes levam a crer que a modelagem de
usuarios pode ser facilitada se for implementada com agentes inteligentes, além da melhora

na eficiéncia e eficacia do sistema, através dos mecanismos de adaptacéo.

Um modelo baseado em agentes consiste na criacdo de uma populacdo de
agentes, com capacidade de percepcao e acdo similar aos componentes simulados. Para que
0S agentes possam agir, como se fossem os proprios componentes de um sistema, deve-se
dota-los de comportamentos (regras que definem suas possiveis acdes). Isto é feito atraves
da modelagem de comportamentos, que consiste em analisar 0s componentes de um
sistema e extrair as suas principais caracteristicas para que possam ser incorporadas nos
respectivos agentes. Desta forma, a modelagem de comportamentos é uma etapa

fundamental na criacdo de um modelo baseado em agentes.

Utilizando a abordagem descentralizada, é possivel simular o comportamento
de usuarios, a partir de um modelo que seja capaz de reproduzir o comportamento de uma
s0 pessoa (modelo individual). Segundo esta abordagem, os padrbes (ou efeitos)
observados na forma como as pessoas comportam-se, podem ser entendidos como o
resultado das decisdes tomadas por cada usuario em decorréncia da sua necessidade de
encontrar uma situacdo agradavel. Assim, a compreensdo do individuo em relacdo ao
ambiente no qual esta inserido se torna muito importante para entender as formas de se

atingir o objetivo desejado.
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De forma geral, para que os agentes possam realizar interacOes entre si, de
forma objetiva, faz-se necessario dota-los de mecanismos para perceber o ambiente e para
realizar acles (especificamente interacbes com o fisco). Além destes mecanismos, 0
modelo deve permitir que os agentes possam ter algumas propriedades para indicar seu

estado atual (por exemplo, a satisfacdo e o grau de interacdo com o ambiente) na simulacéo.

2.3 Forecasting (Previsdes)

As previsdes desempenham um importante papel em diversas areas na gestdo
de organizagdes [Makridakis, 1998][MENTZER, 1997]; por exemplo, na area financeira
(no planejamento da necessidade de recursos), na &rea de recursos humanos (no
planejamento de modificacbes no nivel da forca de trabalho), na area de vendas (no

agendamento de promogdes) e na area tributaria (planejamento tributério).

Previsdes sdo elaboradas utilizando métodos quantitativos, qualitativos ou
combinacgdes de ambos. Métodos quantitativos, neste trabalho denominados metodos de
forecasting, baseiam-se na analise de séries temporais (dados que descrevem a variagao dos
dados ao longo do tempo). Métodos qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas,
sendo vulneraveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus
resultados. Métodos qualitativos tém sido, historicamente, os mais utilizados na previséo de
dados [Mentzer & Cox, 1984]. Tais métodos costumam apresentar um baixo grau de
precisdo; apesar disto, continuam sendo amplamente utilizados nas organizagdes, mesmo
com a difusdo dos métodos de forecasting mais avangados, impulsionada pelo avango na
capacidade de processamento e armazenamento de dados computacionais [Sanders &

Manrodt, 1994]. A extensa utilizacdo dos métodos qualitativos parece estar relacionada ao
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fato das previsGes por eles geradas corresponderem as metas de demanda estabelecidas
pelas organizacBes [Dias, 1999]. A escassa fundamentacdo pratica dessas previsdes, por
outro lado, pode explicar, em grande parte, a baixa precisdo dos resultados oferecidos pelos

métodos qualitativos.

A tomada de decisbes é um fato cotidiano que desempenha um papel relevante
dentro das organizacOes. Atualmente, o alto grau de competitividade no meio empresarial
exige a capacidade de tomar decisGes rapidas e precisas. A qualidade da tomada de deciséo
tem relacdo direta com os dados disponiveis para o tomador de decisdo e com sua

habilidade em extrair destes dados informagdes relevantes.

Através das técnicas de forecasting € possivel extrair dos dados passados
disponiveis sobre um processo, informacdes que permitem a modelagem matemaética de seu
comportamento. A suposi¢do de uma continuidade nesse comportamento permite a
realizacdo de previsfes, cuja qualidade e precisdo sdo muito superiores aquelas das

previsoOes feitas intuitivamente, baseadas unicamente na experiéncia dos decisores.

Adicionalmente, os modelos uma vez atualizados, passam, de imediato, a
refletir as alteragdes do processo, fornecendo prontamente subsidios a novas tomadas de

decisao.

Sao inumeras as aplicagdes de forecasting dentro de uma organizacdo. A
operacionalizacdo satisfatoria de estratégias de planejamento esta fortemente associada a

existéncia de um sistema eficiente de forecasting [Hill, 1994; Tompkins et al., 1996].
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2.3.1 Elaboragéo de sistema de forecasting

A elaboracdo de um sistema de forecasting requer, de uma organizacao,
conhecimento e habilidade em 4 areas basicas: (i) identificacdo e definicdo dos problemas a
serem tratados no forecasting; (ii) aplicacdo dos métodos de forecasting; (iii)
procedimentos para selecdo do método apropriado a situacbes especificas; e (iv) suporte

organizacional para adaptar e usar os métodos de forecasting requeridos.

Um sistema de forecasting deve estabelecer relagdes entre previsdes feitas pelas
diferentes areas de gerenciamento. Existe um alto grau de dependéncia entre essas
previsbes; o perfeito entendimento da natureza desta dependéncia define o sucesso na
implantacdo do sistema de forecasting. Por exemplo, um erro na projecdo de vendas pode

trazer uma seérie de prejuizos a todas as demais areas da organizacao.

A aplicabilidade de um sistema de forecasting depende de trés condicdes

[Makridakis et al., 1998]:

e Disponibilidade de informacdes historicas;

e Possibilidade da transformacdo das informacgdes historicas em dados

numéricos; e

e Suposicao da repeticdo de padrdes observados em dados passados no tempo

futuro.

Esta Gltima consideracdo é conhecida como suposicdo de continuidade. Tal
condicdo é uma premissa basica para a utilizacdo de métodos de forecasting, bem como de

diversos métodos qualitativos.
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As técnicas de forecasting variam consideravelmente, tendo sido desenvolvidas
com varios propoésitos distintos. Cada técnica possui caracteristicas préprias, grau de
precisdo e custo de utilizacdo, os quais devem ser considerados na escolha de um método
especifico. De forma geral, os critérios para a escolha de um sistema de forecasting

compreendem as etapas descritas na sequéncia.

2.3.1.1 Definicdo do Problema

Em algumas aplicacdes de forecasting, a definicdo do problema pode ser a
etapa mais complexa. Diversos fatores devem ser analisados: como o forecasting sera
usado, onde serd usado e como ele se encaixa dentro da organizacdo. O nivel de detalhe
requerido € uma consideracdo de extrema importancia, sendo influenciado por diversos
fatores, tais como disponibilidade de dados, precisdo, custo da analise e preferéncias

gerenciais.

Custo total

\ Custo forecasting

Pardas causadas

Custo

pela inceteza

p Freciséo do
»

Otimo forecasting

Figura 1. Relagio entre precisio e custo do ferecasfing. (Adaptado de Montgomery ef af., 1990).

Figura 4 - Relacé&o entre precisdo e custo do forecasting
O custo do forecasting estd diretamente ligado a precisdo requerida. Uma vez

que o0 aumento da precisao diminui as perdas resultantes dos processos decisorios, a relacéo
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entre o custo do forecasting e as perdas causadas pela incerteza forma um trade-off,

exemplificado na figura 4.

Fica claro, a partir da analise do gréfico desta figura, que apds um determinado
ponto 0 aumento dos recursos investidos ndo implica em aumento expressivo na precisdo
do sistema de forecasting. Sendo assim, procura-se trabalhar dentro de uma faixa que

possibilite a melhor previsdo a um menor custo.

Uma segunda classe de decisdes envolve elementos temporais; mais

especificamente, o periodo, horizonte e intervalo do forecasting.

O periodo é a unidade basica de tempo em que a previsdao é requerida.
Geralmente, ele é expresso em meses ou semanas, dependendo do espaco de tempo em que

os dados de demanda estdo armazenados.

Dentre os elementos temporais, a magnitude do periodo é o fator que mais

influencia na escolha do modelo a ser utilizado.

O horizonte é o nimero de periodos futuros cobertos pela previsdo, sendo
expresso na mesma unidade temporal do periodo. Ele esta relacionado com a capacidade de
resposta da organizacdo. Quanto menos flexivel for a organizagdo, maior serd o horizonte;
guanto mais agil, menor o horizonte. Recomenda-se que o horizonte do forecasting deva

ser, no minimo, igual ao maior tempo de resposta da organizacdo [Dias, 1999].

O intervalo € a freqliéncia com a qual as novas previsdes sdo preparadas. Na

definicdo desta frequéncia, existe um trade-off entre o risco de ndo se identificar uma
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mudanca na série temporal e 0s custos na revisdo do forecasting. Assim, o intervalo
depende da estabilidade do processo, das consequiéncias de se estar usando uma previséo
obsoleta, e dos custos do forecasting e do re-planejamento. Geralmente o intervalo é igual

ao periodo.

Desta maneira, os modelos sdo revistos a cada periodo, usando a demanda do

periodo mais recente [Montgomery et al., 1990].

Durante a etapa de definicdo do problema, o técnico responsavel pela
elaboracéo do sistema de forecasting deve consultar todos aqueles envolvidos na coleta de
dados, na manutencdo do banco de dados e no uso das previsdes para o planejamento

futuro.

2.3.1.2 Coleta de Informacdes

Pelo menos dois tipos de informacgdes devem estar disponiveis na elaboracdo de
um sistema de forecasting [Makridakis et al., 1998]: (i) dados estatisticos (geralmente
numéricos) e (ii) dados subjetivos oriundos de julgamento e pericia de especialistas
(empregado, principalmente, na avaliacdo da qualidade dos dados a serem utilizados no
sistema). Os dados estatisticos serdo utilizados na modelagem matematica do forecasting; a
opinido de especialistas é essencial para validacdo pratica das previsdes geradas pelo

sistema.

a Montagem do Banco de Dados
Os dados estatisticos a serem utilizados na previsdo do processo sdo usualmente
armazenados em um banco de dados. O banco de dados deve conter, além da série temporal

(representada por elementos e uma quantificacdo dos mesmos em cada periodo),
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informagdes que possibilitem a utilizacdo de filtros. O filtro, em um banco de dados, é a
designacdo utilizada para quaisquer critérios empregados no agrupamento de dados.
Considere, por exemplo, a estratificacdo da previsdo de um elemento especifico, onde esse
elemento faz parte de um conjunto maior e contém varios conjuntos menores; os filtros, no

exemplo, sdo o superconjunto, ou um subconjunto especifico.

A atualizacdo do banco de dados deve ser feita a cada periodo, incorporando-se,

assim, as informagdes mais recentes aos modelos de previséo.

b Definicdo dos Niveis de Agregacao

Algumas vezes, para se captar alguma caracteristica no comportamento de uma
série temporal, faz-se necessario uma agregacao de seus elementos temporais. Por exemplo,
guando se esta analisando uma série contendo dados diarios, pode ndo ser possivel
visualizar com facilidade um padrdo no comportamento da série que se manifeste numa
base mensal, o que poderia implicar em uma deficiéncia na modelagem. Neste caso, poder-
se-ia agregar os dados em periodos semanais e mensais, até que algum padrdo possa ser

identificado na série de maneira distinta.

Muitas vezes, mesmo ap0s Varias agregacdes temporais, nenhuma caracteristica
no comportamento da série é encontrada. Isto significa que os dados de demanda
apresentam um comportamento exclusivamente aleatério, 0 que pode comprometer a

precisao de previsoes futuras.

As agregac0Oes temporais sdao definidas, basicamente, pelos dados de demanda

disponiveis. Ja as agregacOes dos produtos sdo definidas por preferéncias gerenciais, custos
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da andlise, precisao requerida e a disponibilidade dos dados de demanda [Montgomery et

al.,1990].

2.3.1.3 Selecéo do Pacote Computacional

Dada a complexidade de operacionalizacdo de alguns dos modelos de
forecasting, faz-se necessario o uso de pacotes computacionais no célculo da previsdo. A
escolha correta do pacote adequado pode ser dificil, devido a grande variedade de produtos
disponiveis no mercado. A seguir, sdo apresentadas algumas questdes que podem ser Uteis
na determinacdo do pacote computacional mais apropriado para apoio a um sistema de
previsdo de demanda; a lista apresentada foi elaborada a partir de sugestdes em [Makridakis

etal., 1998]:

e O pacote deve possuir vantagens identificadas como essenciais. Desta forma,
deve-se verificar os modelos de forecasting contemplados no produto, a
forma de gerenciamento das informacdes, a apresentacao grafica e relatorios

dos resultados obtidos na analise;

e ldentificar o sistema operacional do pacote. O sistema deve ser compativel
com aquele utilizado pelos computadores da organizacdo, ou permitir a

transferéncia de dados entre sistemas operacionais distintos;

e O pacote deve ser de facil utilizacdo e aprendizado. Desta forma, deve-se
solicitar uma demonstragdo de funcionamento do programa que verifique

aspectos relacionados a sua facilidade de operacionalizacéo;
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e Verificar a possibilidade de implementacdo de novos modelos de forecasting
no pacote computacional. Usuérios avancados procuram fazer modificacdes
em modelos existentes de forecasting ou mesmo implementar novos
modelos nos pacotes. Para tanto, a linguagem de programacdo do pacote
selecionado deve ser dominada pelos usuarios (programadores) da

organizacdo;

e Muitas vezes, centenas de séries temporais podem estar em estudo. Alguns
pacotes possuem uma ferramenta que permite gerar rapidamente a previséo
individual de um conjunto de dados envolvendo milhares de séries
temporais. Esta caracteristica é de suma importancia quando se necessita

agilidade na analise de muitas séries;

e Verificar a capacidade de processamento de dados do pacote. Sistemas de
forecasting podem utilizar séries temporais bastante extensas, que
eventualmente ultrapassam o limite de capacidade de processamento de

alguns pacotes computacionais;

e Verificar a precisdo das previsdes calculadas pelo pacote. Apesar de
possuirem diferentes algoritmos, pacotes distintos devem apresentar
resultados no minimo préximos. Assim, € interessante fazer uma

comparagcao entre eles, uma vez que alguns podem conter erros.

A maioria dos pacotes estatisticos genéricos apresenta uma opcao de andlise de
forecasting. Tais pacotes sdo recomendados a usuarios que demandem uma andlise

estatistica e grafica detalhada dos dados. Entre 0s pacotes estatisticos genéricos mais
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difundidos, trés sdo abordados na seqiiéncia: NCSS, Statgraphics e SPSS. A analise destes

pacotes limita-se aos seus modulos de forecasting.

O NCSS (Number Cruncher Statistical System, 1996) possui, em seu moédulo de
forecasting, a possibilidade de uso dos modelos ARIMA (tratado posteriormente),
suavizacdo exponencial e decomposicdo. O relatério de resultados da analise traz um
grande numero de informacdes, ndo disponiveis nos demais pacotes aqui abordados. O
Statgraphics (1995) também possui as op¢des dos modelos de decomposicdo, ARIMA e
suavizacdo exponencial no seu médulo de forecasting, apresentando uma melhor interface
de utilizagdo, se comparado ao NCSS. O SPSS (Statistical Package for Social Science,
1997) é o melhor dentre os trés pacotes genéricos aqui abordados. O programa oferece, no
seu modulo de forecasting, as op¢bes dos modelos de decomposicdo, ARIMA, suavizagao

exponencial, regressdao com erros do modelo ARIMA.

Os pacotes computacionais especificos para analise de forecasting contém
apenas as ferramentas estatisticas necessarias para a anélise de séries temporais e geracao
de previsdes. Sua vantagem se da em funcGes relativas & previsdo, ndo encontradas em
pacotes de uso genérico. Entre os pacotes especificos para analise de forecasting, destacam-

se 0 Forecast Pro e 0 Autobox.

O Forecast Pro (1999) oferece a opcdo de escolha automéatica do modelo que
seja mais adequado a uma série temporal. Para tanto, faz uma comparagdo entre os modelos
ARIMA, suavizagdo exponencial e X-11 ARIMA. O pacote também permite ao usuério a
selecdo do critério utilizado para comparacdo dos modelos obtidos em cada série. Uma

outra caracteristica importante do pacote é a possibilidade de fazer, simultaneamente, a
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previsdo de um grande numero de séries temporais em poucos segundos. O Autobox (1999)
oferece, basicamente, as mesmas opc¢des do pacote computacional Forecast Pro. Porém,
utiliza os modelos ARIMA, suavizagdo exponencial, além da andlise de regressdo a partir

dos erros oriundos dos modelos ARIMA.

2.3.1.4 Verificacdo do Sistema

Uma vez tendo-se 0os modelos e seus parametros estimados apropriadamente,
sua utilizacdo na predicdo dos dados futuros do processo pode ser testada. Neste ponto, o
processo de implantacdo do sistema de forecasting é considerado concluido, tendo inicio o
seu processo de manutencdo. A manutencao do sistema consiste na incorporacao de novas
informacdes sobre as variaveis de interesse, obtidas apds cada periodo, e revalidacdo dos

modelos estatisticos inicialmente selecionados para sua previsao futura.

2.3.2 Modelos de previsédo

O emprego de cada modelo de previsdo depende basicamente do
comportamento da série temporal que se deseja analisar. As duas principais classes de
modelos de previsdo sdo 0os métodos estatisticos e os métodos de redes neurais. Dentre 0s
métodos estatisticos, dois serdo analisados: um de simples implementacdo, 0 modelo de
Holt, e um dos mais utilizados para previsdes em séries temporais, 0 ARIMA. Entretanto,
para ambas as classes de métodos, algumas caracteristicas em comum devem ser

consideradas.

Uma série temporal pode exibir até quatro caracteristicas diferentes em seu
comportamento: média, sazonalidade, ciclo e tendéncia. A caracteristica de média existe

quando os valores da série flutuam em torno de uma média constante. A série possui
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caracteristica sazonal quando padrdes ciclicos de variacdo se repetem em intervalos
relativamente constantes de tempo. A caracteristica ciclica existe quando a série exibe
variacOes ascendentes e descendentes, porém, em intervalos ndo regulares de tempo.
Finalmente, a caracteristica de tendéncia ocorre quando a série apresenta comportamento
ascendente ou descendente por um longo periodo de tempo. Toda variacdo em uma série
temporal que ndo pode ser explicada pelas caracteristicas acima, é devida ao ruido aleatorio

no processo gerador dos dados; tal ruido ndo é matematicamente modelavel.

A seguir sdo apresentados os principais modelos das familias de modelos

matematicos de previsdo comentados anteriormente.

2.3.3 Modelo de Holt

Uma forma bastante atraente devido a sua simplicidade e aos bons resultados
obtidos em previsdes de séries histdricas é o0 modelo de Holt. Este modelo pertence a uma
familia de modelos denominada Modelos de Suavizacdo Exponencial. Os modelos de
suavizacao exponencial sdo amplamente utilizados para previsdo de demanda devido a sua
simplicidade, facilidade de ajuste e boa precisdo. Estes métodos usam uma ponderacdo
distinta para cada valor observado na série temporal, de modo que valores mais recentes
recebam pesos maiores. Assim, 0s pesos formam um conjunto que decai exponencialmente

a partir de valores mais recentes.

O modelo de Holt emprega duas constantes de suavizacdo, a. e B (com valores

entre 0 e 1), sendo representado por trés equagdes [Armstrong, 1999]:

Lt =z + (1'(1)(|_t_1 + Tt—l) (1)
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Ti=B(Li— Lea) + (1-B)Tia 2)

Z1t+k = Lt + th (3)

As equacdes (1) e (2) fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da série
temporal, respectivamente. J& a equacdo (3) calcula a previsdo de valores para 0s proximos

k periodos.

Nestas equagdes, Lt e Tt correspondem, nesta ordem, ao nivel e a inclinagéo da
série temporal no instante t, enquanto Lt-1 e Tt-1 referem-se ao nivel e & inclinacao da serie
no instante t-1; Z’t+k corresponde ao valor da previsédo feita para k periodos apds o instante

t

2.3.4 Modelos Autoregressivos — Média Mavel

Os modelos autoregressivos integrados a media movel (ARIMA -
Autoregressive Integrated Moving Average), também conhecidos como modelos de Box-
Jenkins, foram propostos por George Box e Gwilym Jenkins no inicio dos anos 70 (Box et

al., 1994).

Os modelos de Box-Jenkins partem da idéia de que os valores de uma serie
temporal sdo altamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores
prévios da série. Os modelos ARIMA representam a classe mais geral de modelos para a

analise de séries temporais.

Um modelo estocéastico Util na representacdo de um grande numero de séries

temporais € o modelo autoregressivo. Neste modelo, o valor corrente do processo é
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expresso como uma combinacdo linear finita de valores prévios do processo e um ruido

aleatorio.

Entretanto, os modelos de Box-Jenkins tém uma hipdtese basica de utilizacdo
referente ao tamanho da amostra. De acordo com (Box & Jenkins, 1976), este tamanho
deve ser, no minimo, de 50 observagdes. Este tende a ser um obstaculo significativo para

muitos problemas cujos dados somente sdo coletados mensalmente ou mesmo anualmente.

2.3.5 Modelos de redes neurais

Os Modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) diferenciam-se dos modelos
tradicionais de previsdo por serem modelos ndo paramétricos envolvendo algoritmos de
aprendizado [Abelém, 1994]. Tais algoritmos buscam imitar a estrutura de interconexdes do
cérebro humano, incorporando o padrdo de comportamento de uma série temporal e

prevendo valores futuros da mesma [Turban, 1993].

A construcdo de um Modelo RNA envolve desde a modelagem adequada da
rede até as transformacdes utilizadas para transmitir os dados a mesma e metodos utilizados
para interpretar os resultados obtidos. Esses trés aspectos (modelagem, transformacdes e

interpretacdo) sdo fundamentais na utilizacdo das RNA para previsao.

O diagrama a seguir mostra uma rede neural com trés camadas utilizada para

solugdes de problemas de previséo.
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PREVISAO

—

ENTRADAS

TN

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA DE SAIDA

Figura 5 - T(I)pologia genérica de RNA para [I)reviséo
Na camada de entrada sdo dispostas as varidveis que se julga serem Uteis para
representar o caso em questdo. Em [Varfis e Versino, 1990], que trata da previsao de séries
econdmicas mensais, encontra-se uma proposta de metodologia onde procura-se modelar a

entrada da rede de maneira a captar as componentes da serie temporal. Desta forma as

unidades foram divididas em trés grupos:
o valores passados da série;

. valores passados referentes a0 mesmo més em anos anteriores,

visando captar tendéncias ou ciclos da série;

o grupo de doze unidades binérias para captar a sazonalidade da série,
tais como 100000000000 para o més de janeiro, 010000000000 para
fevereiro e assim sucessivamente, até 000000000001 para 0 més de

dezembro.
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A figura a seguir apresenta de forma esquematica a topologia de uma RNA

utilizando-se a abordagem de [Varfis e Versino, 1990].

Saida (previsdo)

x(t-1) x(t-k) x(t-12) x(t-12p) jan dez
| | | | | |

Unidades atrasadas Unidades anuais Unidades sazonais

Figura 6 - Topologia de RNA para previsao segundo Varfis e Versino

Na camada intermediaria, existem algumas regras classicas utilizadas na
definicdo da quantidade de elementos a serem usados. Nesta determinacdo é necessario
evitar-se o under-learning (a rede ndo alcanca um nivel de desempenho aceitavel) ou o
over-learning (o erro comeca a crescer). Neste Ultimo caso, deve-se buscar diminuir o

nimero de neurdnios ou mesmo o nimero de camadas ocultas, se possivel.

Uma rede do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) com duas camadas ocultas €
teoricamente suficiente para modelar qualquer tipo de problema. Entretanto, na pratica,
redes com uma Unica camada oculta sdo as mais usuais. A quantidade de neurbnios a

serem utilizados na camada oculta € uma questao ainda nebulosa.

Muitos autores, como [Caudill,1990], apresentam o ndmero de unidades das

camadas escondidas como incognita e simplesmente afirmam que "o tamanho da camada
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escondida é escolhido usando o bom senso: se a camada for muito grande, a rede estara
memorizando os padrBes e com isso perdendo a capacidade de generalizagdo, por outro
lado, se a camada for muito pequena, a rede levara muito mais iteracfes para atingir a

precisdo desejada".

Como ponto de partida, uma boa referéncia pratica é utilizar-se uma Unica
camada com uma quantidade de elementos igual a metade da soma do nimero de unidades
de entrada e de saida. Um pardmetro também muito citado em diversos trabalhos é o
baseado no pressuposto de Hecht-Nielsen/Kolmogorov: “Uma rede neural com trés
camadas (entrada, oculta e saida) pode modelar qualquer fungdo matemaética continua,
desde que a camada oculta contenha (2 | + 1) neurénios, onde | é o nimero de variaveis de

entrada”.

Na camada de saida localizam-se 0s neur6nios cujos axénios representam 0s

valores de solucéo.

O algoritmo mais estudado e bem sucedido no processo de aprendizagem de
uma RNA é o algoritmo de backpropagation. Através do algoritmo backpropagation
[Rumelhart, 1986], sdo realizadas as transformacgdes necessarias para a transmissdo dos
dados para a rede, possibilitando a formacdo de previsdes consistentes com 0

comportamento da série em estudo.

Para o aprendizado, a amostra é dividida em duas faixas. Na primeira,
denominada faixa-treino, a rede capta o padrdo teste, testando se o erro € minimizado. A

faixa treino deve ser suficientemente grande para captar o padrdo de comportamento da
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série, e deve ser representativa das condi¢des futuras que a rede vai tentar captar para a

realizagdo da previséo.

O algoritmo de backpropagation ajusta entdo as ponderacdes, de modo a
minimizar os erros de previsdo dentro da faixa teste. Baseado nesse erro entre observado e

estimado, 0s pesos sdo ajustados de modo a obter um erro minimo.

Uma formalizacdo do algoritmo backpropagation para previsdo de séries de
tempo pode ser encontrada nas seguintes equacgdes, de acordo com [Corréa e Portugal,
1998]:

AWi?,k = 77'5j,k “Yika

n+1

n n
Wik = Wi + AWij,k

dy
O = (Eji‘k (Yix — yi-l,—k)

com:i=12..,1;)j=1,2,.,J,ek=1,., K.

onde: "7é o coeficiente de aprendizado (0,01 < "< 1,00); Yi* & a saida do

yi,k . n

.
neurdnio i na camada Kk; Yikg o valor desejado para , Wj, € a ponderagdo ligando o

neurdnio i na camada k-1 ao neurdnio j na camada k no passo n.

Ao contrario dos demais modelos abordados anteriormente, 0os modelos de
redes neurais artificiais ndo tém um procedimento universal de modelagem ou construgéo

[Chatfield,1996].
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2.4 Trabalhos Correlatos

A administracdo fazendaria brasileira, para fazer face as suas necessidades de
investimento, vem estudando alternativas para aumentar a arrecadagdo de tributos. Nesta
linha, esforgos estdo sendo concentrados para coibir a evasdo de receita e divulgar junto a
comunidade empresarial a funcdo social do imposto, sua relevancia no contexto
administrativo, seus reflexos na construcdo do Estado e na qualidade de vida de seus

habitantes.

Os diferentes 6rgaos fazendarios, responsaveis pelas administracdes fazendarias
tanto a nivel municipal, estadual e federal, encontram-se hoje em diferentes estagios na
busca de alternativas de melhoria de suas gestdes administrativo-tributarias. No entanto, os
principais problemas enfrentados por elas, variando em intensidade, dizem respeito as
mesmas questdes, tais como planejamento da acdo fiscal, inteligéncia fiscal e previséo,

acompanhamento e analise de receita.

Uma vez que a origem dos tributos advém dos contribuintes inseridos em cada
esfera tributdria, o prévio conhecimento dos seus perfis € um objeto extremamente

facilitador na resolucdo dos problemas citados.

Alguns trabalhos tém dado uma énfase em aspectos tais como classificagéo e
selecdo de contribuintes para fiscalizagdo e modelos de gerenciamento de arrecadacédo
utilizando técnicas estatisticas (cuja qualidade depende do tamanho da amostra em

quest&o).
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[Braz, 2001], analisa o problema da tributacdo no Brasil, e apresenta um
modelo que permite o gerenciamento, avaliacdo e planejamento da arrecadacao dos tributos
de competéncia estadual, dando énfase ao ICMS - Imposto sobre operagfes relativas a
circulacdo de mercadorias e sobre prestacOes de servigos de transporte interestadual e
intermunicipal e de comunicagdo, por ser este o tributo mais significativo para os cofres
do governo. O modelo permite uma analise comportamental de atividades econémicas,
descendo até o nivel de faixas de faturamento por atividade, cruzando variaveis como
faturamento, icms declarado, icms pago, débitos, créditos e energia elétrica para os
conjuntos em questdo. Através dessa analise de comportamento dos conjuntos, € possivel

chegar-se a indicios de evasdo fiscal.

[Corvaldo, 2002] tem como objetivo central verificar a possibilidade de melhorar
as previsdes mensais do Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos (ICMS) a ser
arrecadado pelo Estado de Santa Catarina. Para tanto, utiliza um modelo comportamental
global (modela o comportamento da arrecadacgédo do grupo formado por todos contribuintes)
de regressdo dindmica, baseando-se nos conceitos de co-integracdo e modelos de correcéo
de erros e empregando a abordagem geral para especifico sugerida pela London School of

Economics (LSE).

[Arraes e Chumvichitra, 1996] fizeram uma aplicagdo de modelos
comportamentais unidimensionais autoregressivos para o Estado do Ceara, utilizando dados

trimestrais, obtendo um erro percentual absoluto médio de 3,5%;
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[Ferreira, 1996], em sua dissertacdo de mestrado, emprega além de modelos
unidimensionais, fungdo de transferéncia para a previsdo do ICMS no Estado do Ceara no

periodo de 1970 a 1995. Apresentou um erro percentual absoluto médio de 4,8%);

[Coccaro, 2000], faz comparacdo das previsdes usando redes neurais, modelo
estrutural e modelo unidimensional ARIMA no Estado do Rio Grande do Sul, usando
dados mensais de janeiro de 1981 a junho de 1999. Na melhor situagdo, obteve um erro

percentual absoluto medio de 3,85% com redes neurais;

[Silveira, 2000], utilizou modelo unidimensional ARIMA na previséo do ICMS
em Goias, valendo-se de dados mensais de janeiro de 1995 a dezembro de 1999.
Apresentou previs@es fora da amostra para um periodo de trés meses nos setores acao fiscal

(EPAM = 5,65%) e divida ativa (EPAM = 25,36%);

[Bernardo, 2001] empregou técnicas econometricas para previsdo do ICMS no

Estado de Roraima, ndo reportou o critério de acuracia para as previsoes efetuadas.

[Liebel, 2004] aplica varias técnicas de previsdo a uma série temporal de
arrecadacdo tributaria. Além disso, estimula a utilizacdo de técnicas de previsdo qualitativas
como forma de melhorar a acuracia dos resultados obtidos com os modelos estatisticos de
previsdo. O método de trabalho proposto apresenta uma seqiiéncia estruturada de passos
para a realizacdo da previsdo de receitas tributarias. Os modelos propostos foram testados

com dados de arrecadacdo de ICMS no estado do Parana.

[Barreto, 2005] propde um método de classificacdo e selecdo de contribuintes

para fiscalizacdo, fundamentado na previsdo de seus comportamentos tributarios por meio
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de Modelos Lineares Generalizados Hierarquicos. A partir da estimacdo dos modelos
propostos e da utilizacdo de variaveis preditoras individuais de contribuintes e também de
setores econdmicos, foram devidamente quantificadas e explicadas as fontes de
variabilidade nas respostas de interesse tributario enfocadas. Os modelos foram aplicados a
classificagdo de contribuintes e avaliados, em termos de capacidade preditiva, pela

estimacéo de suas medidas de validade interna.

Os trabalhos citados abordam modelos de comportamento para grupos de
contribuintes. Entretanto, as administracfes fazendarias normalmente tratam 0s
contribuintes, em termos de fiscalizacdo e predicdo de acdes, de forma diferenciada, até
porque a movimentagdo econdmica tende a ser concentrada em um pequeno conjunto,
grupo este que representa a maior parte da arrecadacéo de tributos, em grande parte reflexo
da ma distribuicdo de renda da propria populagdo dos paises subdesenvolvidos, dentre eles

0 Brasil.
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3 MODELO COMPORTAMENTAL DE CONTRIBUINTES

Este capitulo apresenta um modelo computacional genérico de usuarios, capaz
de simular o comportamento do mesmo atraveés da mineracdo dos seus dados de acgdes
passadas. Em seguida, esse modelo é instanciado para os contribuintes de sistemas
tributarios, apresentando-se o micro-modelo e o macro-modelo comportamental dos

mesmaos.

3.1 Modelo genérico

Basicamente, modelar o usuario significa adquirir seu modelo, representar o seu
conhecimento e atualiza-lo. A aquisicdo deste modelo pode ser feita de forma explicita
(usuario informa como ele €), implicita (sistema verifica como usuario €) ou hibrida,

combinando as duas formas anteriores [Kobsa, 1999][Sharma, 2001].

N&o menos importante que a aquisi¢do do conhecimento do usuario é a escolha
da forma de representacdo desse conhecimento. Problemas distintos podem levar a formas
de representacdo distintas, pois se deve escolher aquela que melhor se adapte ao problema
em questdo. Exemplos de formas de representacdo sdo redes bayesianas, representacdo
baseada em ldgica, parametros lineares, I6gica fuzzy, redes neurais e ontologias [Kobsa,

1999]

Um modelo genérico de um usuério, baseado no modelo de agentes BDI e

conforme proposto em [Silva, 2003], pode ser visualizado na figura a seguir.



37

ESTADO INTERNO

g 17

PERCEPCAO COMPORTAMENTO

Figura 7 - Modelo genérico de usuéario
3.1.1 Estado Interno
Neste modelo, o estado interno é onde sdo armazenadas as propriedades dos
usudrios relacionadas com seus objetivos, motivacdes e situacdo atual, podendo ser
interpretado como a mente do usuario. Estas propriedades séo definidas em decorréncia das

caracteristicas que se deseja incorporar aos usuarios.

3.1.2 Percepcéo
Para que o0s usuarios possam interagir com um ambiente de forma autbnoma,

decidindo qual acdo adotar a cada momento, é necessario que eles sejam capazes de
perceber o ambiente no qual estdo inseridos. Uma agdo somente pode ser executada pelo
usuario ap6s uma andlise da situacéo ao seu redor.
3.1.3 Modelagem Comportamental

O mecanismo de acdo autdnoma dos usuarios € implementado atraves de
comportamentos. Os comportamentos definem como os usuarios devem agir e/ou reagir
para realizar determinadas tarefas no ambiente. Assim, a modelagem de comportamentos é
uma das etapas mais importantes no desenvolvimento de um sistema de modelagem de
usuarios. A modelagem de comportamentos consiste na identificacdo e analise das acdes

que serdo reproduzidas pelos usuarios.
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E importante compreender que a modelagem de comportamentos é dependente
do fendbmeno que esta sendo simulado. Por exemplo, um modelo de comportamentos para a
simulacdo da interacdo de contribuintes com o fisco, por exemplo, dificilmente sera

adequado para simular a interacdo de negociadores em uma bolsa de valores.

Apesar da modelagem do comportamento do usuério ser dependente do tipo de
usuario a ser modelado, pode-se definir um conjunto de comportamentos genéricos que
podem ser utilizados. Estes comportamentos genéricos definem agdes bésicas e podem ser
associados para a criacdo de outros comportamentos mais complexos e especificos.

3.1.4 Modelo Computacional Proposto

Levando-se em consideracdo os dados que descrevem as interacdes do usuario

com o ambiente ao longo do tempo, um modelo computacional de usuario pode ser

representado como o conjunto:

M = {Vei, Pp, Vei(t)}. 4

Onde:
e Vei é um vetor de atributos que definem uma fotografia do usuario em

um instante determinado (estado interno);

e Pp é um pacote de procedimentos de interagdo do usuario com o0

ambiente externo (percepcao);

e Vei(t) corresponde a uma funcdo que determina o vetor Vei em um
instante “t”, obtida através de técnicas que permitam prever valores

futuros com base em valores passados (comportamento).
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3.2 Micro-Modelo de Contribuinte

O modelo béasico de comportamento de contribuintes, segundo [Segura, 2006],
propde que a decisdo de pagar ou ndo pagar um imposto resulta da comparacao entre 0s

custos e os heneficios.

Em sua apresentacdo mais simples, o beneficio coincide com a quota devida
caso o contribuinte deixe de pagar o imposto; e 0 custo estd representado pelo valor do
risco assumido neste caso, equivalente ao produto da quantidade que o contribuinte teria
que pagar se fosse descoberto (a quota devida mais as sanc¢des) multiplicado pela

probabilidade de que isto ocorra. Ou seja:

e CUSTO = (TRIBUTO DEVIDO + SANCAOQ) X PROBABILIDADE

DE SER DESCOBERTO

e BENEFICIO = TRIBUTO DEVIDO

De acordo com este modelo, se o beneficio for considerado superior ao custo, o
contribuinte decidira ndo pagar o imposto, isto é, decidira fraudar, enquanto que se
inclinard por pagar o imposto caso 0s custos a assumir resultem superiores ao beneficio.

Assim sendo:

e SE BENEFICIO > CUSTO => FRAUDE

Neste modelo basico, trés varidveis fundamentais explicam a conduta dos

contribuintes frente ao imposto: sua quantia (valor do imposto), a probabilidade de que a
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administracdo tributaria descubra o ndo cumprimento da obrigacdo e as sangfes. A seguir

serdo tratadas tais variaveis.

3.2.1 Valor do imposto (Vi)

O valor do imposto constitui, conforme citado anteriormente, o beneficio
imediato que o contribuinte obteria se decidisse evadir o imposto. Em uma apresentacao
mais elaborada, caberia somar os custos de cumprimento que também poderiam ser

evitados.

Nesta apresentacdo simplificada, uma elevacdo dos tipos impositivos,
permanecendo iguais as demais coisas, iria aumentar em valores absolutos a diferenca entre
beneficios e custos e poderia estimular a fraude, tal como parecem confirmar os trabalhos

empiricos a respeito [FRANZONI, 1998].

E notorio observar que tal variavel apresenta um relativo grau de dependéncia
em relacdo a duas outras variaveis, Entradas (E) — que corresponde a todos 0S insumos
acolhidos pelo contribuinte e Saidas (S) — que corresponde a tudo aquilo gerado e
exteriorizado por tal contribuinte. Uma forma genérica de definir essa dependéncia é

através da equacéo

Vi=(2S*ps -2E*pe) *p,

onde ps corresponde as aliquotas de bases de célculo para exportacdes, p. as aliquotas de
bases de céalculo para importacGes e p a aliquota para célculo do valor imposto. Essa é uma
forma genérica e simplificada de apresentar tal equacéo, sendo que os detalhes referentes a

cada imposto podem ser verificados em [CTN, 1966].
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3.2.2  Probabilidade de ser descoberto (PSD)

A segunda variavel considerada é a probabilidade de ser descoberto (PSD). Esta
variavel pode ser associada com a probabilidade de ser auditado, medida pela relacdo
existente entre o numero de auditorias realizadas e o numero de contribuintes, uma

probabilidade que, normalmente, apresenta valores muito baixos, ndo superiores a 5%.

Com uma probabilidade média tdo baixa de ser descoberto, poder-se-ia chegar a
conclusdo de que qualquer contribuinte racional deixasse de cumprir as obrigacoes.
Entretanto, através de outros instrumentos que ndo a auditoria, pode-se aumentar essa
probabilidade em muitos pontos percentuais, 0 que ocasiona um menor nivel de omissdo

nas informacdes prestadas ao fisco.

Em qualquer administracao tributaria moderna, existem outros instrumentos de
verificacdo das declaracGes que, embora ndo tenham a poténcia da auditoria, nem por isso
deixam de ser relevantes. Como exemplo, tem-se 0s sistemas de retencdes e pagamentos, 0S
cruzamentos de informacdo e a utilizacdo de “modelos de resultados” para selecionar
declaracbes atipicas. Todos estes instrumentos permitem detectar fraudes e, portanto,

devem aumentar o valor da PSD para bem mais que apenas 5%.

Em segundo lugar, a PSD pode ser um caso de informacgdo assimétrica e,
certamente, é frequente que os contribuintes sobrevalorem extraordinariamente esta
probabilidade. A impressdo de que todo dado em posse da Administracdo Tributaria, ou
simplesmente a seu alcance, serd efetivamente utilizado na verificacdo das declaragdes é
bastante comum mesmo em paises onde a Administracao Tributéria esta longe de dispor de

tal capacidade.
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Em terceiro lugar, é muito evidente que a PSD ndo é a mesma para todos 0s
contribuintes. A PSD para um empregado cujo salario esta submetido a retencdo é
claramente muito superior a que corresponderia a um profissional liberal ou a um pequeno
empresario. Apenas como exemplo, no caso dos Estados Unidos, estima-se que oS
assalariados submetidos a retencdo chegam a declarar voluntariamente 99% de suas rendas,
enquanto que no caso de alguns trabalhadores autbnomos esta proporcao pode cair até os
19%. Resulta portanto, com as hip6teses do modelo basico, que a op¢do por defraudar seja
muito mais freqliente entre os profissionais liberais e pequenos empresarios que no caso

dos empregados, como acontece realmente.

3.2.3 Sancoes (Vs)

A ultima variavel considerada no modelo sdo as san¢des. Em seu tratamento
analitico, as sancdes e a PSD aparecem como variaveis intercambiaveis. Formalmente,
pois, a administracdo tributaria poderia decidir gastar menos reduzindo a PSD, e compensa-
la com um aumento no nivel das san¢des. Entretanto, de uma perspectiva aplicada, poucos
aceitariam a substituicio de ambas as variaveis além de margens estreitas. E que nem para a
administracdo tributaria nem para os cidaddos em geral, 0 volume arrecadado pode ser
entendido como independente do padrdo distributivo. Evidentemente, ndo € 0 mesmo
arrecadar de todos os contribuintes, que contar com uma fraude ampla e um segmento de

contribuintes pagando plenamente.

3.2.4 Modelo Comportamental
Levando-se em consideracdo a teoria do modelo basico comportamental de
contribuintes, um modelo matematico que descreva a forma como se comporta um

contribuinte ao longo do tempo pode ser dado pelo seguinte vetor:
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Ve = {Ef, Ec, Sf, Sc, Vif, Vic, PSD, Vs}.

O vetor v, representa 0 comportamento do contribuinte, sendo composto pelos seguintes

elementos:

e Ec é 0 somatorio das entradas declaradas pelo contribuinte ao fisco;

e Ef é o0 somatorio das entradas do contribuinte percebidas pelo fisco;

e Sc é o valor das saidas declaradas pelo contribuinte ao fisco;

e Sfé 0 somatorio das saidas do contribuinte percebidas pelo fisco;

e Vif é o imposto calculado sobre os valores de entrada e saida percebidos pelo fisco

e Vic é o imposto calculado sobre os valores de entrada e saida declarados pelo

contribuinte

e PSD a probabilidade do contribuinte em ser descoberto no caso de omissdo de

informagdes corretas;

e Vs corresponde ao valor da sancdo aplicada pelo fisco ao contribuinte, no caso de

deteccdo de fraude.

Diferencas de valores entre os atributos Ec e Ef ou entre Sc e Sf indicam que
existe fraude para tal contribuinte. A PSD é, dessa forma, diretamente proporcional as
variacdes de valores AE e AS na maioria dos casos. Essa relacdo de proporcionalidade pode
ser alterada em funcdo de alguns critérios para cruzamento de dados dos contribuintes ou

auditoria nos mesmos, tais como aleatoriedade na escolha dos contribuintes a serem
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cruzados em funcéo de caréncia de recursos computacionais. Nesses €asos, a proporgéo
direta pode deixar de existir. O valor da sancdo aplicada corresponde ao somatério dos
valores da variacdo AVi = Vif — Vic com a penalidade aplicada de acordo com legislagao

especifica de cada imposto [CTN, 1966].

Ao se modelar o comportamento do contribuinte ao longo do tempo, pode-se
obter o vetor V. em um instante t no futuro, ou seja, V(t). A utilizacdo de técnicas de
forecasting, ou seja, técnicas utilizadas quando da existéncia de um histérico de dados,
mostra-se muito atraente neste caso, pois de posse do histdrico dos valores de Ef e Ec, Sfe
Sc, Vif e Vic, PSD e Vs, pode-se inferir valores futuros de tais dados, obtendo em
determinado instante o vetor comportamento do contribuinte - v... Dessa forma, encontrar
Veo(t) significa encontrar os valores Ef(t), Ec(t), Sf(t), Sc(t), Vif(t), Vic(t), PSD(t) e Vs(t),

isto é:

Veo(t) = {EF(t), Ec(t), SF(1), Sc(t), Vif(t), Vic(t), PSD(t), Vs(t)}

3.3 Macro-Modelo de contribuintes

O estudo de micro-modelos para compreensdo de macro-modelos tem sido
amplamente utilizado nos ultimos anos na literatura [CLARAMUNT e JIANG]. A
computacéo evolutiva [BACK, 1993][NOGUEIRA, 1999], por exemplo, tem mostrado que
0 estudo de micro-processos bioldgicos tem trazido grandes resultados no estudo de
problemas mais amplos, como a resolucdo de equaces; tem-se ainda o exemplo das redes
neurais, onde atraves da simulacdo de pequenos processos ocorridos no interior de um
cérebro artificial, consegue-se uma ampla gama de aplicacGes praticas, tais como previséo e

reconhecimento de padrées [BISHOP, 1996].
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De forma semelhante, através do conhecimento do comportamento de
contribuintes individualmente, pode-se chegar a um comportamento global de uma
determinada entidade fazendéaria. Isso pode ser obtido através do somat6rio dos
comportamentos individuais. Dessa forma, 0 comportamento tributéario da entidade pode ser

dado pela equacéo:

Ves(t) = 2Vee(t),

com vee(t) = {Ef(t), Ec(t), Sf(t), Sc(t), Vif(t), Vic(t), PSD(t), Vs(t)} e

Ves(t) = {ZEF(1), TEc(t), TSF(D), TSc(t), TVIif(), TVic(t), ZPSD(®)/n, TVs(®)},

onde n é o numero de contribuintes modelados.

Através do modelo global de comportamento, podem-se realizar simulagdes do
tipo what-if, onde a variacdo de aliquotas para o célculo dos valores Vic e Vif, por
exemplo, podem ser analisados. O modelo contempla ainda uma forma de previsdo de

arrecadacdo, entradas e saidas, e nivel de inadimpléncia por parte dos contribuintes.

O tamanho do grupo de contribuintes (n) pode ser determinado pela
identificacdo do subgrupo e das caracteristicas chaves dos contribuintes deste grupo,
fazendo uma analogia com a representacdo do conhecimento dos usudrios através de

estere6tipos (vide se¢do 2.1.1).
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4 MODELO DE AGENTES PARA SOCIEDADE FAZENDARIA

A abordagem de Sistemas Multiagentes (SMA), introduzida pela Inteligéncia
Artificial Distribuida (IAD), adicionou a idéia de Trabalho Cooperativo, onde um grupo de
agentes (sociedade de agentes artificiais e humanos) trabalha em conjunto visando alcancar
a um objetivo comum e onde cada um € responsavel por realizar tarefas diferentes. Desta
forma, alcancga-se um alto grau de flexibilidade e adaptacdo a mudancgas no ambiente e nos

problemas a serem resolvidos.

Neste capitulo sera descrita uma arquitetura para a sociedade de agentes que
fardo as previsGes de comportamento para os contribuintes fazendarios individualmente,

bem como o projeto interno destes agentes.

4.1 ARQUITETURA

Para arquiteturas de sociedades de agentes, a utilizacdo de ferramentas
computacionais que fornecam um ambiente interativo e facil de usar, onde o pesquisador
possa ajustar o software para atender as suas necessidades, sem a necessidade de
programacéo de codigo € algo bastante Gtil. De posse dessas ferramentas, os pesquisadores
podem direcionar seus esforcos para o estudo e criacdo de seus modelos, principalmente
para a modelagem comportamental. Segundo Jiang (1999), o software StarLogo é um

exemplo deste tipo de ferramenta.

Entretanto, ndo foram encontrados exemplos de ferramentas que operassem
integradas com dados de Sistemas Tributarios. Desta forma, para implementar o modelo
em questdo foi necessario desenvolver completamente as ferramentas (na forma de

prototipos) que pudessem simular os modelos propostos neste trabalho. Para isso, foi



47

utilizada uma arquitetura simplificada para o desenvolvimento de ferramentas baseadas em

agentes.

Diz-se que a arquitetura adotada é simplificada porque ndo considera algumas
questdes discutidas na literatura, tais como: comunicacdo entre agentes, mecanismos de
memoria, adaptabilidade ou aprendizado, etc. Entretanto, esta arquitetura pode ser

facilmente expandida para atender a algumas destas questdes sem grandes modificacdes.

A arquitetura de um sistema baseado em agentes define seus componentes e
como eles devem estar relacionados, a fim de que os objetivos especificados para 0 modelo
sejam atingidos. Como a arquitetura estd intimamente relacionada com o conceito de
agentes, foi natural adotar-se uma arquitetura baseada em 3 camadas. As camadas da
arquitetura foram assim denominadas: Camada de Ambiente, Camada de Objetivos e
Motivagdo e Camada de Agdo. Elas formalizam como os componentes do modelo de
agentes (estado interno, percepgdo e comportamentos) devem atuar durante a simulagdo. A

Figura abaixo ilustra a arquitetura adotada.

CAMADA DE
AMBIENTE

Percepgédo

A 4

CAMADA DE
OBJETIVOS

Comportamento
Tributario

A 4

CAMADA DE
ACAO

Figura 8 - Arquitetura simplificada utilizada para simula¢do
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A Camada de Ambiente representa 0 ambiente de simulacdo propriamente dito
englobando todos os agentes. Esta camada € consultada no inicio de cada ciclo da
simulacdo, pelo mddulo de percep¢do, com o objetivo de obter informacdes da regido ao
redor dos agentes, que serdo utilizadas nas outras camadas para selecionar as agdes que

serdo adotadas.

A Camada de Objetivos e Motivacdo implementa a “inteligéncia” dos agentes.
A finalidade desta camada é analisar as informacdes obtidas da Camada de Ambiente e,
baseado nas motivacgdes e objetivos do estado interno, selecionar o comportamento mais
apropriado para 0 momento. Nesta camada, adota-se 0 conceito de situacdo para qualquer
arranjo de eventos percebidos no ambiente que implique na selecdo de um determinado

comportamento.

A Camada de Acdo € responsavel pela execucdo do comportamento selecionado
na Camada de Objetivos e Motivagdo. A forma como os comportamentos serdo executados
depende das caracteristicas individuais do agente (séries historicas dos atributos que
definem o vetor comportamento). Com isso, dois agentes podem adotar um mesmo
comportamento, mas apresentarem efeitos diferentes, devido as suas diferentes

caracteristicas.
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A implementacdo da arquitetura foi bastante facilitada pela correlacdo entre
suas camadas e a estrutura dos agentes (percepcdo, estado interno e comportamentos). A
figura a seguir mostra a arquitetura adotada em uma perspectiva mais préxima da

implementacao.

COMPORTAMENTO
PADRAO

( INICIO )

A 4

VERIFICAR ALGUMA | INTERAGIR FIM
AMBIENTE [~ T7% SITUACAO? ——» COMFISCO

| COMPORTAMENTO

: ESPECIFICO ,
Camada de ! Camada de + Camadade
Ambiente : Objetivos ! Acao

Figura 9 - Arquitetura detalhada utilizada para simulacéo
4.2 MODELAGEM DO AGENTE CONTRIBUINTE

Esta secdo mostra o modelo de agente responsavel por simular o
comportamento de cada grupo de contribuintes. O termo grupo esta sendo usado uma vez
gue um agente ora pode simular o comportamento de apenas um contribuinte, ora o
comportamento de um grupo de contribuintes. No primeiro caso, o grupo é dito unitario.

Estes grupos sdo relacionados ao nivel de agregacao detalhado na se¢édo (2.3.1.2.2)
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4.2.1 Conjunto modelo do contribuinte — M

Levando-se em consideracdo a modelo genérico de usuarios abordado na se¢édo

anterior, o conjunto modelo Mc de um contribuinte é dado por

Mc = {Vsic, Ppe, Veic(t)}- (5)
Poc = {“perceber PSD geral’}. (6)
Veic(t) = {Ef(t)iEc(t)!Sf(t)1SC(t)!Vif(t)lViC(t)v PSD(t)! Vs(t)} (7)

A seguir serdo comentados cada um dos elementos do conjunto Mc.

4.2.2 Vetor de estado interno — Vei

O vetor de estado interno do agente em questdo € o vetor v = {Ef, Ec, Sf, Sc,

Vif, Vic, PSD, Vs} descrito na se¢édo 3.2.4.

Neste modelo, Ec é o somatério das entradas declaradas pelo contribuinte ao
fisco e Ef é o0 somatdrio das entradas do contribuinte percebidas pelo fisco. Sc corresponde
ao valor das saidas declaradas pelo contribuinte ao fisco e Sf é o somatério das saidas do
contribuinte percebidas pelo fisco. Vif é o imposto calculado sobre os valores de entrada e
saida percebidos pelo fisco. Vic é o imposto calculado sobre os valores de entrada e saida
declarados pelo contribuinte e PSD a probabilidade do contribuinte em ser descoberto no
caso de declaracdo incorreta de informacdes. Por fim, Vs corresponde ao valor da sancéo

aplicada pelo fisco ao contribuinte, no caso de detecgéo de fraude.
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4.2.3 Pacote de percepcoes - Ppc

A modelagem de percepcBes do agente contribuinte pode ser simplificada pela
capacidade do contribuinte em adaptar sua variacdo de valor do imposto pago (AVi) em
relacdo a PSD de outros contribuintes. Apesar de nédo ter acesso aos dados exatos sobre 0s
percentuais totais dos contribuintes auditados, através da comunicacdo informal, os
contribuintes tém uma breve nogdo sobre este nimero. Assim, quando a PSD geral

aumenta, o contribuinte tende a ndo omitir informagdes falsas ao fisco.

4.2.4 Funcdes de inferéncia — Vei(t)

E importante observar que, uma vez que as inferéncias serdo feitas para cada
atributo do vetor e de forma individual por contribuinte, deve-se levar em consideracdo
métodos de previsdo que possam ser aplicados tanto a grandes massas de dados histéricos
(caso dos contribuintes que iniciaram suas atividades econdmicas ha mais tempo) como a
pequenas e médias massas de dados historicos (contribuintes que iniciaram suas atividades
econbmicas mais recentemente). Isso devido a utilizacdo da arquitetura em que cada
contribuinte possui seu proprio modelo comportamental, modelo este obtido através de

técnicas que permitem a previséo de cada atributo do vetor Vei.

O modelo comportamental em si pode ser simplificado pela utilizacdo de séries
temporais para cada atributo pertencente ao vetor Veic. Assim, um método de previsdo de

valores futuros baseados em seéries histdricas pode ser utilizado.
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4.2.5 Comportamento do Agente

E importante considerar a forma de raciocinio descrita na secdo 3.2. Assim, 0

agente que representa o grupo sendo modelado deve agir conforme o teste:

Se Vif(t) > (Vs(t) + Vif(t)) x PSD entdo

Vic(t) = previsao(Vic(t))

Senao

Vic(t) = Vif(t)

Neste caso, caso 0 produto da PSD pela soma dos valores da sancao e do valor
do imposto devido sejam superiores ao valor do imposto devido (beneficio é maior que
custo), o agente pode fraudar, sendo o valor do imposto a ser pago definido pela aplicacéo
de técnicas de previsao na base de dados historica do atributo Vic. Entretanto, se o custo for
superior ao beneficio, o agente optara por nao fraudar, pagando exatamente o valor devido

(Vif).

Este raciocinio € estendido para os demais atributos do vetor Vei, com 0s
valores informados pelo contribuinte assumindo os valores detectados pelo fisco, ou seja,

Xc = Xf, onde X é qualquer um dos atributos do vetor Vei.
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5 ESTUDO DE CASO: SEFAZ-MA

O modelo comportamental detalhado na secdo anterior foi testado na Secretaria
de Fazenda do Estado do Maranhdo (SEFAZ-MA), com o objetivo de validar-se tal

proposta.

A SEFAZ-MA possui como nucleo da sua estrutura de tomada de decisdo um
DataWarehouse implementado no SGBD Oracle. Neste banco de dados as séries
necessarias para a implementacdo do modelo proposto no capitulo 4 apresentam-se na
forma de tabelas relacionais. A seguir é mostrado o diagrama utilizado para a obtencdo dos

dados das séries histdricas para cada contribuinte.

auditorias_contribuinte autos_infracao periodos_auto_infracao
id_auditoria id_auto_infracao id_auto_infracao (FK)
~\ periodo

S

auditor
inscricao_estadual
data_auditoria
data_ciencia_auditoria

—— —— data_ciencia_ai
id_auditoria (FK)

valor_debito
valor_penalidade

informacoes_fisco

informacoes_contribuinte

periodos_auditoria id_informacao_fisco
id_auditoria (FK)
inscricao_estadual id_informacao_contribuinte (FK)
periodo id_informacao_fisco (FK)
total_entradas
total_saidas
total_imposto_pago

id_informacao_contribuinte

inscricao_estadual
periodo
total_entradas
total_saidas
total_imposto_devido

Figura 10 - Modelo relacional para extracdo das séries comportamentais

A tabela a seguir relaciona os atributos das tabelas do modelo anterior com os

atributos do vetor comportamento descrito no capitulo 4.
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Atributo do Modelo | Localizacdo no
Datawarehouse
Ef informacoes_fisco.total entradas
Ec informacoes_contribuinte.total entradas
Sf informacoes_fisco.total saidas
Sc informacoes_contribuinte.total saidas
Vif informacoes_fisco.total imposto_devido
Vic informacoes_contribuinte.total imposto_pago
PSD Quantidade(periodo_auditoria)/
Quantidade(periodos_informacdes_contribuinte)
Vs Soma(valor_penalidade)

Tabela 1 — Atributos do modelo versus datawarehouse

O tempo serd avaliado neste caso como um numero de més, uma vez que 0
tributo modelado foi o ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos de
Transporte), sendo que o0s contribuintes sdo obrigados a declararem este imposto
mensalmente [CTN, 1966]. O tempo t é entdo mapeado para a coluna periodo das tabelas
do modelo em questdo. Assim, a PSD(200412), por exemplo, leva em consideracdo a o
guociente entre a quantidade de periodos de auditoria e a quantidade de periodos declarados
para o contribuinte at¢é o més 200412. Esta, que pertence ao vetor de atributos que
representam o estado interno do contribuinte, ndo deve ser confundida com a PSD geral,
que representa a percepcdo do contribuinte sobre como fisco vem agindo em relacdo a
fraudes. No caso desta ultima, a PSD(200412) corresponde ao quociente entre a quantidade
de periodos de auditoria e a quantidade de periodos declarados para todos contribuintes até

0 més 200412.

Para a simulacdo computacional dos modelos estudados, ndo foi encontrada
ferramenta que pudesse ser utilizada de forma integrada com sistemas tributarios. Desta

forma, foi necessario que se codificasse um sistema que implementasse o modelo em
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questdo. A figura a seguir mostra a arquitetura de implementacéo do sistema para o caso da

SEFAZ-MA.

. N
——— '| Paote | Neural
i g et u
: : temporais
1
1
! * >
1
____________ . I
Banco de '
dados !
1
1

Figura 11 - Arquitetura de implementacao do sistema de previsdo comportamental
O nucleo do sistema, responsavel por coletar os dados das séries temporais no
banco de dados da SEFAZ foi implementado utilizando-se a ferramenta PL/SQL,
proprietdria da Oracle Corporation, uma vez que a SEFAZ-MA possui ambientes
Operacional e de DataWarehouse que usam este SGBD, com os dados das séries histéricas
ja encontrados nos formatos desejados, além do excepcional desempenho do PL/SQL em
ambientes Oracle. A seguir sera detalhada a forma de implementacdo de cada um desses

componentes do sistema.

5.1 IMPLEMENTACAO

A parte de inferéncia do modelo comportamental dos contribuintes foi
implementada de duas formas distintas: usando o modelo estatistico de Holt e usando redes
neurais artificiais (RNA’s). Para o modelo estatistico, as previsdes foram geradas
diretamente pelo modulo PL/SQL. J& no modelo neural, os dados das séries historicas
foram exportados para arquivos texto pelo médulo PL/SQL e lidos pela ferramenta

MATHLAB para a geragao das previsoes.
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5.1.1 Modulo estatistico

Para a implementacdo do moddulo estatistico em questdo considerou-se utilizar um
modelo que pudesse ser aplicado tanto a grandes quanto a pequenas massas de dados. Isto
porgue na populacdo de contribuintes a serem modelados ha uma variacdo na quantidade de
dados disponiveis para cada contribuinte. Os modelos de Box-Jenkins, conforme tratado no
capitulo 2, necessitam de uma amostra com no minimo 50 observacdes. Um modelo
simples, facil de ajuste e que apresenta boa precisdo nos resultados é o Modelo de Holt
(também mostrado no capitulo 2). O método estatistico implementado considerou este
ultimo modelo para a previsao dos comportamentos individuais dos contribuintes,

implementado as equacdes detalhadas no capitulo 2 em PL/SQL.

5.1.2 Mobdulo neural

De forma a modelar o problema proposto, foi utilizada uma rede neural com trés
camadas: entrada, oculta e saida, conforme detalhado no capitulo 2. Para tanto, foram

utilizadas duas abordagens.

Na primeira abordagem, usando a topologia de [Varfis e Versinom, 1990] discutida
no capitulo 2, foi feita a previsdo de cada atributo do vetor Veic(t) =
{Ef(t),Ec(t),Sf(t),Sc(t), Vif(t),Vic(t), PSD(t), Vs(t)} de forma individual. Para cada um
destes atributos utilizou-se como variaveis de entrada: os onze ultimos valores da série (dos
instantes t-1 a t-11) como unidades atrasadas; os valores nos instantes t-12, t-24 e t-36
como unidades anuais e mais doze unidades binarias para captar a sazonalidade da série.
Esses valores foram 100000000000 para janeiro, 010000000000 para fevereiro, até

000000000001 para dezembro.
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Na camada oculta 0 nimero de neurbnios variou de 14 a 53, considerando o
comentério feito no capitulo 2. A funcdo escolhida foi a sigmoidal (logistica), por sua
natureza nao linear, assim como também pelo fato de sua saida ser formada apenas por
valores positivos, tendo em vista que os valores dos atributos do modelo comportamental

também o sdo, sem excecéo.

A camada de saida foi implementada com apenas um neurénio, ja& que na saida a
rede fornecerd apenas um valor, que é a previsdo para o atributo no més desejado. A

funcdo de transferéncia desta camada foi a linear.

A figura a seguir ilustra a rede neural usada nessa primeira abordagem. Nela, est4
mostrada a rede neural para a previsdo de valores do atributo Vic(t) (série com os valores
de imposto pagos pelo contribuinte). Para os demais atributos do vetor Vei(t), foi utilizado

0 mesmo procedimento.
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Vic(t-1)
Vic(t-2)
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Vic(t-11)
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Vic(t-36)
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Figura 12 - RNA utilizada no médulo neural de previsao

A segunda abordagem, em vez de prever individualmente cada atributo, fez a
previsdo do vetor Vei para todos os atributos simultaneamente. A camada de entrada
recebeu entdo os valores das variaveis de t-1 at-11 e os valores t-12, t-24 e t-36 para cada
atributo do vetor Vei. Assim a camada de entrada foi alimentada com 8 x 14 entradas dos
atributos mais as 12 entradas binarias para captacdo da sazonalidade, resultando num total
de 124 variaveis de entrada. O numero de neurdnios da camada intermediaria variou de 66
a 249. A camada de saida foi implementada com 8 neur6nios, ja que na saida a rede
fornecera agora ndo mais um, mas 8 valores de previsdo (Ef, Ec, Sf, Sc,Vif,Vic, PSD e Vs).
Para a padronizacdo dos dados, foi utilizado o escore z, que representa 0 nimero de desvios

padrdo que um valor dista da média do conjunto de valores.

Foram apresentados a rede, para treinamento, dados sobre as variaveis de entrada e
saida correspondentes ao periodo de janeiro de 2000 até dezembro de 2004 (matriz de

entrada e matriz-alvo). Como teste/validacdo foram realizadas as previsfes para 0s meses
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de janeiro até dezembro de 2005, ou seja, trés meses a frente. A seguir, os resultados
obtidos foram comparados com os valores reais ocorridos naquele periodo e calculados o0s

erros da previsdo. E fundamental ressaltar que ha sempre erro na estimagio por simulagéo.

O modelo utilizado neste trabalho foi implementado em um servidor HP Proliant
G3, com 4 processadores Intel Pentium Xeon 2.2Ghz, 8GB de memoéria RAM, sistema
operacional linux RedHat AS 3.0, SGBD Oracle release 9.2.0.5. Para 0 mddulo de redes

neurais, foi utilizada a engine do software MATLAB versao 7.3.

5.2 RESULTADOS OBTIDOS

Foram feitas simulagfes do comportamento dos contribuintes do ICMS do Estado
do Maranhdo, tomando-se como medida de comparacdo para os métodos os valores globais
de entradas, saidas, arrecadacdo e sancOes aplicadas aos contribuintes por ndo cumprimento
da obrigacdo tributaria. Estes valores globais foram comparados ao somatorio dos valores
individuais previstos para cada contribuinte. Foram feitas simulagdes para previsdao dos
valores dos atributos do vetor Vei dos contribuintes nos instantes t+1 e t+6, ou seja, 1 més

e 6 meses apds o més atual.

A seguir seré feita uma comparacao dos resultados obtidos com os mddulos neural e
estatistico para o atributo Vic (série de valores de imposto pago pelo contribuinte) do vetor
Vei (vetor de estado interno). Em seguida, compara esses resultados com as abordagens
tradicionais de modelos comportamentais que envolvem grupos de contribuintes, em vez de

modelos comportamentais individuais.
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No caso dos modelos comportamentais para grupos ndo unitarios de contribuintes,
foram feitas previsfes usando trés tipos de grupos: setor econdmico, grupo de atividade
econdbmica e faixa de faturamento, além do supergrupo composto por todos o0s
contribuintes. Foram utilizados os dados dos 1000 contribuintes com maiores valores de
arrecadacdo em 2004 e 2005 para os testes, 0 que corresponde a um percentual de 94% da

arrecadacao do estado.

A lista completa de resultados obtidos para todos os atributos do vetor Vei encontra-

S€ NOS anexos.

5.2.1 Mbdulo estatistico versus Moédulo neural

A tabela a seguir mostra os valores dos erros médios obtidos para as previsoes

das series histdricas para o ano de 2005.

Més Holt | RNA Holt | RNA
1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 4,98 6,72 27,55 25,84
Fev 4,64 9,85 30,16 26,72
Mar 6,97 8,97 30,03 24,56
Abr 7,17 5,72 28,19 24,93
Mai 3,78 3,67 26,32 25,45
Jun 5,88 4,82 32,29 31,16
Jul 7,80 3,56 28,73 26,45
Ago 9,30 3,91 27,01 22,32
Set 7,73 3,51 26,98 22,74
Out 4,14 4,75 30,41 29,86
Nov 3,96 5,03 26,23 25,51
Dez 4,63 4,84 28,31 25,29
Média 5,92 5,46 28,52 25,90

Tabela 2 - Erro médio de Vic obtido (Holt versus RNA)
Para a rede neural, nos casos em que ndo houve movimento nos meses devido a

inexisténcia de obrigacdo tributaria naquela época (por exemplo, o contribuinte ainda nao

existia), 0s pesos sinapticos da rede neural foram fixados em zero.
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Os erros médios obtidos apresentaram um percentual variando de 3,78% a
9,30% para 0 modelo de Holt um passo a frente, de 3,51% a 9,85% para a RNA um passo a
frente, de 26,23% a 32,29% para 0 modelo de Holt 6 passos a frente e de 22,32% a 31,16%

para a RNA 6 passos a frente.

Os resultados obtidos mostraram que para previsoes de 1 passo a frente, ou seja,
para o proximo més, a RNA foi mais precisa, conforme verificado na tabela 2 (5,46% da
RNA para 5,92% do modelo de Holt), mas o modelo de Holt foi superior a RNA em 6 dos
12 meses. J& nas previsdes para 6 passos a frente, a RNA mostrou-se amplamente superior,

mostrando-se neste caso mais precisa que o outro modelo em todos 0s meses previstos.

Os melhores resultados para a previsao foram os obtidos com a MLP treinada com o
algoritmo backpropagation usando a primeira abordagem de rede neural discutida

anteriormente e com 0s seguintes parametros:

Item Solucédo
Funcao treino TRAINGDM
Funcéo aprendizagem LEARNGDM
Neurdnios da camada oculta 17

Epocas de treino 2000

Limite de erro (goal) 0,001

Taxa de aprendizagem 0,01

Tabela 3 - Parametros da RNA utilizada

O numero de épocas de treinamento e o limite para o erro (goal) representam 0s

critérios de parada utilizados no treinamento.

5.2.2 Modelagem de grupos versus modelagem individual de contribuintes
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Na tabela abaixo sdo mostrados os resultados obtidos utilizando-se previsédo com os

modelos de grupos de contribuintes.

. SG | SE ] GE[AE] FF [ Ml [SG [ SE]JGE] AE [ FF | M
Més
1 passo a frente 6 passo a frente

Jan 6,89 [ 615 [ 599 [ 519 [ 565 | 4,98 | 33,12 [ 31,06 | 30,70 [ 30,82 | 31,49 [ 27,55
Fev 574 | 581 | 471 | 4,98 | 454 | 4,64 | 31,40 | 34,40 [ 34,85 | 30,30 | 33,92 | 30,16
Mar 6,85 | 692 | 594 | 7,08 | 4,93 | 6,97 | 32,39 | 33,71 | 33,23 | 29,77 | 33,92 | 30,03
Abr 535 | 7,80 | 6,19 | 6,37 | 6,51 | 7,17 | 34,30 | 30,58 | 30,99 | 29,00 | 31,05 | 28,19
Mai 7,17 | 653 | 8,09 | 588 | 594 | 3,78 | 32,67 | 30,82 | 31,14 | 31,35 | 30,94 | 26,32
Jun 588 | 557 | 559 | 3,76 | 6,38 | 5,88 | 31,02 | 29,75 | 29,86 | 26,25 | 29,66 | 32,29
Jul 7,80 | 533 | 648 | 7,04 [ 7,29 | 7,80 [ 32,16 | 33,22 [ 32,89 | 26,75 | 33,42 | 28,73
Ago 8,86 | 515 | 565 | 7,28 | 8,60 | 9,30 | 31,57 | 30,43 | 29,69 | 29,69 | 30,23 | 27,01
Set 7,38 | 548 | 757 | 6,18 | 580 | 7,73 [ 32,71 | 33,26 | 34,12 | 29,47 | 32,69 | 26,98
out 428 | 582 | 653 | 685 | 655 | 4,14 | 32,01 | 34,27 | 33,65 | 27,04 | 34,84 | 30,41
Nov 552 | 7,21 | 586 | 550 | 599 | 3,96 | 33,338 | 31,19 | 32,39 | 27,65 | 31,12 | 26,23
Dez 4,63 | 6,98 | 4,93 | 531 | 6,37 | 4,63 | 30,93 | 32,87 | 31,88 | 28,13 | 33,03 | 28,31
Média | 6,36 | 6,23 | 6,13 | 595 | 6,21 | 592 | 32,31 | 32,13 | 32,12 | 28,85 | 32,19 | 28,52

Tabela 4 - Erro médio de Vic obtido com modelo de Holt (grupal versus individual)

Me SG [SE [GE |AE [FF_[MI [SG [sE [GE [AE [FF_[MI
s 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 7,28 [ 7,60 | 6,18 | 6,84 | 695 | 6,72 | 25,90 | 25,82 [ 25,82 | 25,67 | 25,60 | 25,84
Fev 7,20 | 650 | 6,19 | 6,52 | 6,79 | 9,85 | 27,91 | 26,27 | 25,96 | 24,86 | 27,42 | 26,72
Mar 6,08 | 6,62 | 666 | 6,63 | 6,63 | 897 | 24,40 | 2511 [ 25,35 | 2557 | 25,27 | 24,56
Abr 6,38 | 656 | 592 | 6,51 | 6,65 | 572 | 2555 | 24,8 [ 24,90 | 24,07 | 24,61 | 24,93
Mai 6,88 | 691 | 6,73 | 4,19 | 692 | 3,67 | 2535 | 25,12 [ 24,79 | 25,07 | 25,83 | 25,45
Jun 6,01 | 592 | 559 | 4,94 | 572 | 4,82 [ 32,17 | 31,29 [ 31,46 | 31,43 ] 31,86 | 31,16
Jul 6,77 | 6,26 | 588 | 554 | 6,22 | 3,56 | 26,23 | 26,67 | 27,13 | 27,23 | 26,76 | 26,45
Ago 526 | 608 | 61 | 599 | 6,08 | 3,91 2275 22,52 [ 22,40 | 22,06 | 22,54 | 22,32
Set 524 | 507 | 453 | 4,72 | 450 | 3,51 | 23,43 | 24,79 [ 24,25 | 24,32 | 23,60 | 22,74
Out 6,28 | 572 | 62 | 506 | 628 | 4,75 | 30,32 | 29,25 [ 29,97 | 30,64 | 30,32 | 29,86
Nov 410 | 442 | 443 | 4,68 | 425 | 5,03 [ 2594 | 25,38 [ 24,82 | 24,36 | 25,38 | 25,51
Dez 6,23 | 599 | 581 | 51 | 619 | 4,84 | 2528 | 25,62 | 25,64 | 25,81 | 25,90 | 25,29
Média 6,14 | 6,13 | 585 | 556 | 6,10 | 545 | 26,27 | 26,05 | 26,04 | 2592 | 26,26 | 25,90

Tabela 5 - Erro médio de Vic obtido com modelo de RNA (grupal versus individual)

Nas tabelas acima, SG significa o supergrupo de contribuintes (todos os 1000
contribuintes). SE representa a divisdo dos contribuintes por setor econémico (primario,
secundario e terciario), GE significa grupo econdmico (atacadista, varejista, industria,
telecomunicagdes, energia elétrica), AE é a divisdo dos contribuintes por atividade
econdmica (CNAE - Codigo nacional de atividade econémica), FF representa a divisao dos
grupos por faixa de faturamento (foram utilizadas 50 faixas de faturamento). Finalmente

MI significa modelo individual, ou seja, foi gerado um modelo de comportamento para
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cada contribuinte, sendo 0os mesmos ja mostrados na comparacao do modulo estatistico com

0 médulo neural.

Avaliando-se os dados em questdo percebe-se novamente que, nas previsoes 1
passo a frente, a qualidade dos dados obtidos usando o modelo de Holt aproximou-se das
redes neurais em todos 0s conjuntos de contribuintes. Nas previsdes 6 passos a frente, mais
uma vez a rede neural mostrou-se amplamente superior ao modelo de Holt, superando-a em

todos 0s meses.

O fato mais importante é que é percebida uma tendéncia na melhoria da
qualidade das previsGes a proporcao que se diminui o tamanho do conjunto de contribuintes
em questdo. Como pode ser percebido, o melhor resultado foi obtido com o grupo unitario
de contribuintes, ou seja, modelando individualmente seus comportamentos, para em
seguida compor o comportamento geral da sociedade de contribuintes. Isso pdde ser
observado tanto na modelagem de grupos usando os modelos de Holt, guanto na

modelagem usando redes neurais.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um modelo comportamental genérico de usuarios
baseado em inferéncia de agdes futuras a partir de acdes passadas desses usuarios. O
modelo em questdo foi aplicado a um tipo especial de usuarios, os contribuintes de sistemas
fiscais. O resultado desta proposta € um modelo comportamental baseado em funcgdes de
inferéncia comportamental. Foram propostas duas abordagens de obtencdo dessas fungoes:
uma baseada em métodos estatisticos classicos e outra baseada em redes neurais. Os
resultados desta proposta foram relatados aqui, aplicando-se 0 modelo comportamental de

contribuintes proposto a Secretaria de Fazenda do Estado do Maranh&o do Brasil.

E importante frisar que, apesar do objetivo deste trabalho ndo ter sido
desenvolver um modelo de previsdo de variaveis tributarias, os resultados obtidos
mostraram que 0s erros percentuais medios obtidos, principalmente referentes a série
arrecadacdo de ICMS, mostraram-se bastante aceitaveis, levando a indagagdes sobre um
possivel estudo para desenvolvimento de modelos de previsdo global de arrecadacéo a

partir das suas divisdes em micro-modelos de previsdo individuais.

Outro ponto a ser destacado é que 0 modelo adotado permite que o método de
previsdo utilizado seja facilmente trocado, dependendo da necessidade de consideracfes a
serem feitas, assim como o nivel de agregacao dos dados a serem simulados. Conforme foi
mostrado no trabalho, varias op¢des podem ser usadas como, em vez de modelar um agente
por contribuinte, um agente por atividade econémica ou setor econdmico, ou mesmo um
agente para todos os contribuintes, assemelhando-se dessa forma aos modelos de previséo

classicos ja utilizados na literatura.



65

Uma das principais dificuldades encontradas foi a reduzida quantidade de
literatura sobre modelos formais de contribuintes fiscais. Outra dificuldade encontrada foi o
desempenho do sistema devido a grande quantidade de dados analisada, além da
comunicacdo entre o SGBD Oracle (extrator das séries) e o software MATHLAB

(implementacéo das redes neurais).

Sugere-se como trabalho futuro trazer a rede neural para dentro do banco de
dados com as séries histdricas a serem usadas como entrada, melhorando assim o
desempenho do modelo para 0 moédulo neural, e resolvendo uma das principais dificuldades
encontradas que foi a comunicacdo Oracle/MATHLAB. Outra sugestdo seria o
desenvolvimento de uma interface gréfica para a visualizacdo da populacdo de

contribuintes interagindo com o fisco, bem como para a parametrizacdo do modelo.
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ANEXO I - INTERFACE DO PACOTE COM CODIGO FONTE

create or replace package pck comportamento_contribuinte is

C_METODO_ESTATISTICO_01 constant number:=10; -- Modelo de Holt

C_METODO_NEURAL_01 constant number:=20; -- Rede neural c/ saida
simples

C_METODO_NEURAL_02 constant number:=21; -- Rede neural c/ saida
completa

C_SG constant number:=1; -- Modelagem com apenas um grupo

C_SE constant number:=2; -- Modelagem por setor econdmico

C _GE constant number:=3; -- Modelagem por grupo econdémico

C_AE constant number:=4; -- Modelagem por atividade econdmica

C FF constant number:=5; -- Modelagem por faixa de faturamento

C_Ml constant number:=6; -- Modelagem por contribuinte
(individual)

-- Vetor de estado interno do grupo
-— 0 grupo pode ser um dos tipos C SG, C SE, C GE, C_AE, C FF, C MI
type t Vei is record

EFf number, -- Entradas detectadas pelo fisco

Ec number, -- Entradas declaradas pelo grupo

ST number, -- Saidas detectadas pelo fisco

Sc number, -- Saidas declaradas pelo grupo

Vit number, -- Valor do imposto detectado pelo fisco

Vic number, -- Valor do imposto declarado pelo contribuinte

PSD number, -- Probabilidade do grupo de ser avaliado pelo fisco
Vs number -- Valor da sancado aplicada pelo fisco no caso de

descoberta de fraude pelo grupo

)

-- Vetor com histérico de estados internos do contribuinte
type t Vei_Array is table of t_Vei index by binary_integer;

-- Vetor do erro dos atributos previstos
type t Erro is record

(

err_Ef number, -- Erro para atributo EF

err_Ec number, -- Erro para atributo Ec

err_ST number, -- Erro para atributo ST

err_Sc number, -- Erro para atributo Sc

err_Vif number, -- Erro para atributo Vif
err_Vic number, -- Erro para atributo Vic
err_PSD number, -- Erro para atributo PSD
err_Vs number -- Erro para atributo Vs

)

-- Vetor com histérico dos erro dos atributos previstos
type t _Erro_Array is table of t_erro index by binary_integer;

-- Prevé o comportamento para um contribuinte, retornando
-— um registro com os valores que definem o estado interno deste
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contribuinte
function fnc_comportamento _previsto_ie
(
p_periodo_inicial number, -- Periodo inicial dos dados histdéricos
(formato YYYYMM)
p_periodo_final number, -- Periodo final dos dados histéricos
(formato YYYYMM)
p_periodo_previsao number, -- Periodo cujo comportamento sera
previsto
p_metodo number, -- Método de forecasting usado
p_ie number -- Inscricdo estadual cujo comportamento

sera previsto
) return t_Vei;

-- Prevé o comportamento para um grupo de contribuintes, retornando

-- um registro com os valores que definem o estado interno deste
grupo.

-- Usa a fnc_comportamento_previsto ie para compor seus valores

function fnc_comportamento previsto_grupo

(

p_periodo_inicial number, -- Periodo inicial dos dados histoéricos
(formato YYYYMM)

p_periodo_final number, -- Periodo final dos dados histéricos
(formato YYYYMM)

p_periodo_previsao number, -- Periodo cujo comportamento sera
previsto

p_metodo number, -- Método de forecasting usado

p_nivel_agregacao number -- Tipo do grupo cujo comportamento sera
previsto:

-- C_SG, C_SE, C_GE, C_AE, C_FF ou C_MlI
) return t_Vei;

-- Consulta o comportamento real de um contribuinte, retornando

-— um vetor com os registros que definem os estados interno deste
contribuinte

-- para cada més

function fnc_comportamento_real ie

(

p_periodo_inicial number, -- Periodo inicial dos dados histoéricos
(formato YYYYMM)

p_periodo_final number, -- Periodo final dos dados histéricos
(formato YYYYMM)

p_ie number -- Inscricado estadual cujo comportamento

real sera retornado
) return t Vei_Array;

Consulta o comportamento real de um grupo, retornando

-- um vetor com os registros que definem os estados internos deste
grupo

-- para cada més. Usa a fnc_comportamento_real ie para compor seus
valores

function fnc_comportamento_real_grupo

(

p_periodo_inicial number, -- Periodo inicial dos dados histéricos
(formato YYYYMM)

p_periodo_final number, -- Periodo final dos dados histéricos

(formato YYYYMM)



p_nivel _agregacao number, -- Tipo do grupo cujo comportamento sera
retornado:
-- C_SG, C_SE, C_GE, C_AE, C_FF ou C_MI
) return t_Vei_Array;

-- Retorna um vetor com 0s erros percebidos
-- entre o comportamento previsto e o comportamento real de um grupo
function fnc_erro_previsao_periodo
(
p_Vei_previsto t Vei_Array,
p_Vei_real t_Vei_Array
) return t_Erro_Array;

end;
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Legenda:

ANEXO Il - RESULTADOS

SG - Supergrupo de contribuintes (todos os contribuintes)
SE - Setor econémico (primario, secundario e terciario)
GE - Grupo econémico (atacadista, varejista, industria)
AE — Atividade econdmica (tabela nacional do CNAE)

FF — Faixa de faturamento (50 faixas de faturamento)

MI — Modelo individual (um modelo por contribuinte)

Série Ef Holt

e sSG [sE [GE [AE [FF [MI [sG [SE [GE JAE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 7,09] 546 579 554] 569] 510/ 33,74[ 31,15] 30,39 ] 31,01 [ 31,00 27,30
Fev 557| 612 434| 472| 464| 488] 31,54] 3530 34,41 30,82 | 33,15 29,38
Mar 704 738 684 714 488| 641 31,95 33,76 32,27 | 30,19 | 33,96 | 29,44
Abr 541] 7,26 590| 555| 646| 6,56 34,11 | 30,27 | 30,71 | 29,05 | 30,41 | 28,61
Mai 749| 675 871 555| 6,37 | 3,72 3244 30,04 31,87 31,89 | 3093 26,50
Jun 574| 565| 489 392| 6,49| 6,26] 30,73 | 30,19 29,82 | 25553 | 29,93 | 32,44
Jul 711] 499 710] 752 7,05 754 31,68 33,80 | 32,78 | 26,68 | 32,84 | 29,16
Ago 946| 488 573| 7,00| 865| 9,59 31,93 | 29,95 29,25 | 30,03 | 30,31 | 26,76
Set 75| 516| 689 567| 558| 7,00] 33,08] 33,50 34,17 | 29,78 | 32,50 | 26,88
Out 411 564| 655| 654| 6,74| 454] 32,45] 34,77 | 3354 26,90 | 34,86 [ 30,79
Nov 6,28| 7,64 628 588 587| 3843316 31,44] 32,22 27,98 31,17 26,18
Dez 5021 722 548| 445| 6,72| 551 31,39 32,64 | 3157 | 27,32 | 32,97 | 27,80
Média 648| 6,18 621| 579| 6,26] 5913235 32,23] 31,92 28,93 32,00 28,44
Série Ef Neural
Me sG [SsE |G [AE JFF [MI [sG [SE |GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 706] 743 643] 649] 6,58 6,81 2541 [ 2557 | 26,17 | 25,37 | 25,85 26,47
Fev 734] 660 579| 650| 658| 9,28 27,92| 26,58 | 25,83 | 24,73 | 27,43 27,21
Mar 6,35| 6,80 651| 621| 659| 874 24,26 24,76 | 2524 | 2568 | 2522 | 24,44
Abr 6,69| 600 578| 584| 657| 6,23] 2518 24,82 2535 | 24,94 | 2498 25,15
Mai 7,05| 7,16 695| 433 662] 357| 2521 2586 24,66 | 24,69 26,38 2522
Jun 635| 539 539| 470| 537| 533 31,67| 31,29 31,57 | 31,54 | 31,66 | 31,04
Jul 7,09 571 581 474 582| 302] 2545 26,72 26,73 27,70 | 26,84 | 25,85
Ago 529 650 534 619| 564| 390 23,19 22,62] 22,14 | 21,53 22,36 | 22,56
Set 558 | 510 490| 552 4,15| 3,25[ 22,61 | 24,41 [ 24,08 24,36 | 23,31 23,45
Out 647| 580 596| 520| 591| 4443055/ 29,77 ] 30,46 | 30,66 | 30,39 | 30,62
Nov 3,75| 370 448| 519| 414| 545| 2553 24,97 | 24554 | 24,70 | 2511 2545
Dez 587| 592 630]| 509| 604] 446 2578 2563 | 2538 | 2547 | 2598 2553
Média 6,24] 601 580 550| 583] 538 26,06| 26,08] 26,01 | 2595 | 26,29 | 26,08
Série Ec Holt
[ Més [sG [SE [GE JAE [FF [MI [sG [SE [GE [AE [FF [MI |
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1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 717] 627 6,06] 445] 4,96] 459 32,68] 30,98 30,72 30,91 [ 31,21 [ 26,90
Fev 587| 520 480| 490| 474| 530 32,19] 34,08 34,66 | 29,78 | 33,74 | 30,33
Mar 6,57 7,78 6,74 684| 475| 6,89 32,07 [ 33,23 [ 33,48 29,67 | 33,15 30,22
Abr 530| 687 568 658| 79| 7,82 34,68 30,17 | 30,83 | 28,73 | 30,84 | 27,64
Mai 705 678 829| 609| 518[ 2,99 3323] 30,87 | 31,30 | 31,62 | 30,97 | 26,45
Jun 591| 634 532| 337 632| 492 31,36] 29,92 | 29,33 | 26,35 | 29,79 | 32,42
Jul 7,20 458 6,69| 658| 7,60 7,24 31,93[ 32,61 32,87 | 26,69 | 33,333 | 28,35
Ago 95| 452 522 7,08]| 811] 9,39 | 31,40 [ 30,26 | 30,52 | 30,37 | 30,21 | 27,70
Set 7,27] 628 7,37| 595| 505| 807 32,40 33,85 34,01 29,37 | 32,26 | 27,21
Out 3,79 588 660| 695| 7,00] 4,03 31,87 33,95] 33,63 27,26 | 35,68 30,60
Nov 6,05| 7,07 545| 577| 515[ 3,90 32,83] 31,48 31,90 | 27,40 | 30,48 | 25,83
Dez 545| 699 518| 480 6,99| 4,89 30,87 [ 32,89 | 31,46 | 27,98 | 33,23 | 27,76
Média 640 621 612] 578 6,09] 584 32,29] 32,02 32,06 | 28,84 | 32,07 | 28,45
Série Ec Neural
e SG__[SE_|GE JAE |FF_[MI_[sG [SE [GE [AE |FF_[MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 780 7,553] 629] 7,08] 7,18] 6,79 | 26,41 [ 25,62 [ 26,34 | 25,55 | 2598 26,54
Fev 655| 651 686| 663] 7,23 9,07 27,42 27,20 | 26,44 | 24,66 | 27,31 | 26,49
Mar 520] 7,18 587 6,75| 6,00] 891 2381[ 24,86 2570 24,92 | 2584 | 24,76
Abr 651 627 611| 620| 6,79| 582 24,89 [ 25,20 | 24,58 | 24,70 | 24,38 | 25,04
Mai 705 651 6,96| 462| 6,69| 3,50 2504 [ 24,73 | 2395 | 25,38 | 25,76 | 25,89
Jun 582| 612 526| 494| 570| 541[32,24[31,48] 31,87 31,88 32,13 31,28
Jul 682| 655| 6,26| 635| 683| 359 2596 27,50 | 27,72 | 27,45 | 26,93 | 26,62
Ago 545| 6,25| 540| 575| 535| 4,68 2241[ 22,16 22,53 22,02 | 22,36 | 22,21
Set 548| 570 535| 424 417] 2,94 22,76 25,71 | 24,65 | 23,96 | 23,25 | 22,97
Out 575| 490 6,28] 502| 543| 4,47 30,64 28,82 29,80 | 31,14 | 31,14 | 29,69
Nov 4,02 393| 466] 503] 475| 596 2577 | 24,76 | 24,84 | 23,77 | 25,46 | 2557
Dez 6,19| 602 510| 577 | 642| 514 2507 [ 2585 2553 | 25,05 | 2533 | 25,76
Média 6,05] 612 587| 570| 6,05] 552 26,03] 26,16 26,16 | 25,87 | 26,32 | 26,07
Série Sf Holt
Me SG__[SE_|GE JAE |FF_[MI_[sG [SE [GE [AE [FF_[MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 7,26] 647] 617 524 583] 526 33,46] 30,66 30,70 [ 31,51 [ 32,08 27,44
Fev 6,17| 630 479| 483| 411[ 471 31,45[ 33,65 3513 ] 29,65 | 34,09 | 30,06
Mar 721] 68| 606| 676| 533| 6,70 32,05] 33,64 | 3352 | 29,32 | 33,24 | 30,72
Abr 549 790 6,19] 661] 6,09] 7,70 33,79 ] 30,20 | 30,75 | 28,70 | 30,47 | 27,37
Mai 639| 7,08 838| 520| 610[ 3,79 32,96[ 31,19 31,70 31,11 | 31,17 | 26,36
Jun 6,60] 558 639| 367| 644| 570 30,74 [ 29,36 | 29,99 | 25,79 | 29,15 | 32,90
Jul 74| 549 6,66 734| 7,0[ 7,88 32,33] 33,59 | 32,09 | 25,96 | 33,25 | 28,28
Ago 818| 512 525| 714 866| 9,68 31,17 30,13 | 29,54 | 30,36 | 29,64 | 27,95
Set 6,78 472 6,70| 665| 68| 6,96 32,99 33,36 | 34,81 | 29,61 | 33,24 | 26,79
Out 4,08| 568| 667| 608] 611 4,59 31,64 34,11 33,65 27,11 | 34,88 | 30,55
Nov 571 7,12 563| 494| 6,35| 3,96 33,22[ 30,81 [ 31,47 [ 28,34 31,31 26,01
Dez 460| 676| 472] 559| 588 4923081 32,68 31,67 | 28,07 | 33,15 | 28,95
Média 630] 626 613] 584 618] 599 32,22] 31,95 32,08] 28,79 | 32,14 | 28,62
Série Sf Neural
e sG [SE [GE JAE [FF_[MI_ [sG [Sse [GE [AE [FF_ [MlI
© 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 717] 756 6,26] 629] 7,02 7,21 26,28 25,75 25,85 [ 26,03 [ 25555 | 25,95
Fev 722] 584 627] 725| 683] 992] 27,15] 26,25 | 2541 | 24,61 | 27,59 | 27,35
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Mar 6,00] 668 604] 633 630 9,72 24,18 24,35 2524 [ 2512 [ 25,24 | 24,56
Abr 718| 658 590| 685| 646| 528 2501 | 24,71 | 24,13 | 24,59 | 24,78 | 25,06
Mai 659| 747| 687| 403| 658 3,78 2567 | 2541 | 24,76 | 24,91 | 26,10 | 25,89
Jun 596| 652| 624| 513| 6,19 5,37 32,59 | 30,76 | 31,96 | 32,10 | 32,01 | 30,84
Jul 6,62| 660 512| 476| 6,13| 3,36 2555 26,71 | 26,78 | 26,51 | 27,24 | 26,84
Ago 462 580| 630| 614 631| 428 23,07 22,03| 22,41 | 21,23 22,35 | 22,10
Set 479 536| 447| 470 467| 322| 2414 2488 23,72 | 25,14 | 24,07 | 23,23
out 6,86 | 504| 676| 540| 6,71 4,39 30,60 | 29,57 | 29,46 | 31,19 | 31,01 | 29,58
Nov 414 411 456| 526 418| 431 26,08 2535 2508 | 24,35 | 25,13 | 25,15
Dez 6,83| 564 6,77| 477| 636| 544 2516| 2574 | 25,77 | 24,95 | 26,32 | 24,73
Média 6,17| 6,10| 596| 558| 6,15| 552 26,29 | 25,96 | 25,88 | 25,89 | 26,45 | 25,94
Série Sc Holt

e sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
s 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 754] 617 573] 584] 510 5,38 32,92] 30,57 | 30,46 | 31,00 [ 30,85 [ 27,57
Fev 529| 553| 430| 539| 550| 5,07 31,75 33,89 | 35,20 | 29,95 | 34,17 | 30,37
Mar 6,14| 646| 554| 688| 572 6,69 31,64 | 34,19 33,41 29,71 | 33,48 | 30,13
Abr 479 727| 6,88| 616 635| 6,30| 34,17 | 30,38 | 31,27 | 29,57 | 31,02 | 27,46
Mai 742| 708| 841] 568| 557| 3,78 33,42 31,06 | 31,66 | 31,00 | 30,90 | 25,80
Jun 597| 617 553| 3539| 579 594 30,75| 29,50 | 29,23 | 25,85 | 28,87 | 32,54
Jul 762| 530 703| 6,78| 7,23| 7,90 31,70 | 32,58 | 33,25 | 26,81 | 34,23 | 28,30
Ago 938| 525| 555| 7,18| 9,03| 9,80 31,67 | 30,66 | 30,25 | 30,42 | 30,41 | 26,64
Set 6,48 | 553| 743| 558| 6,11 7,93| 32,72 33,43 | 34,21 29,82 | 32,95 | 26,38
out 411 609| 567| 7,03 7,03] 407]| 32,12 3355] 33,75 | 27,19 | 35,00 | 30,34
Nov 6,12| 775| 655| 550| 6,05| 454 3344 3157 32,48 27,73 | 30,92 | 27,02
Dez 430 632| 486| 537| 655| 469 31,17 | 32,98 | 31,17 | 27,98 | 32,43 | 29,01
Média 6,26 | 624 612| 590| 6,33 6,01 32,29 32,03 32,19 | 28,92 | 32,10 | 28,50
Série Sc Neural

e sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 6,83] 791 664] 7,05 666 6,99 26,08 2501 2555 2524 [ 2534 | 25,94
Fev 700| 634 549| 6,77| 7,12 10,16 | 28,21 | 26,62 | 26,09 | 24,53 | 27,24 | 26,94
Mar 596| 614 633| 666| 687 885 24,30 | 25,07 | 25,27 | 26,18 | 25,08 | 24,33
Abr 6,43| 6,05| 624| 719| 682 531 2524 | 2513 | 2522 | 23,82 | 24,30 | 24,58
Mai 716| 725| 686| 395| 6,39| 3,42 2525]| 25,00 | 2547 | 24,72 | 26,16 | 25,18
Jun 518| 574| 537| 518| 6,18 4,46 32,46 | 31,80 | 30,56 | 31,43 | 31,46 | 31,49
Jul 7,00| 603 633| 58| 566| 2,90 26,58 | 26,48 | 27,56 | 27,55 | 26,76 | 26,79
Ago 593| 590 637| 576| 568| 3,72 22,63| 22,87 | 21,83 | 21,67 | 22,53 | 22,10
Set 528 | 494| 455| 489| 468 3,87 2353 | 25,24 | 24,28 | 24,88 | 23,86 | 23,07
out 6,27 | 535| 544| 484| 599 4,72 30,83 | 29,24 | 30,21 | 30,72 | 29,96 | 30,07
Nov 490 505| 501| 450 495| 545]| 2527 | 24,94 | 24,60 | 23,66 | 24,69 | 25,45
Dez 6,63| 640| 561| 446| 6,25| 524 2465 2537 | 2538 | 2549 | 2541 | 2548
Meédia 621| 609| 585| 560| 6,10 542 26,25| 26,07 | 26,00 | 25,82 | 26,07 | 25,95
Série Vif Holt

Me sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 6,83] 626 594] 563] 6,10 4,70 33,10] 31,32 31,24 [ 30,26 [ 31,42 [ 26,91
Fev 591| 589 418| 555| 424 488 31,99 | 34,99 | 34,91 30,83 | 33,89 | 30,04
Mar 6,90 | 652| 569| 633| 4,88 7,52 32,39 | 34,04 | 32,81 | 29,34 | 34,56 | 30,27
Abr 470 7,78 6,02| 657 6,79| 6,69| 34,61 | 30,31 | 30,54 | 28,18 | 31,55 | 28,58
Mai 779| 608 804| 622| 625| 4,28 32,61 30,35 31,34 | 31,57 | 30,54 | 26,26
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Jun 6,68 514 568] 377] 617 585] 30,90 29,59 | 29,53 | 25,87 [ 30,10 | 32,37
Jul 807| 559| 680| 669| 7,09| 7,68 31,56 | 32,75 | 32,43 | 26,23 | 32,87 | 28,53
Ago 864| 516| 606| 715| 844 9,64 31,56 | 29,82 29,61 29,81 | 30,17 | 26,43
Set 723| 475| 803| 635| 632 7,24 32,12 32,65 33,56 | 29,48 | 33,50 | 26,28
out 460| 521 576| 701 6,73| 490 32,00 34,65 | 33,40 | 26,51 | 3559 | 30,61
Nov 505| 795| 626| 552| 643 3,75 33,41 30,70 | 31,60 | 27,27 | 31,26 | 26,12
Dez 499 664| 430| 524 7,04| 401]| 31,44 32,58 | 31,45 | 28,23 | 32,97 | 28,42
Meédia 6,45| 6,08 606| 600| 637 593] 32,31 31,98 31,87 | 28,63 | 32,37 | 28,40
Série Vif Neural

Me sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 668 721] 649] 7,78] 7,05] 594 26,01 [ 25,77 25,63 ] 25,84 [ 25,15 [ 25,33
Fev 702| 602 541| 712| 740 9,38 28,48 26,47 | 26,56 | 24,69 | 27,35 | 26,64
Mar 6,00| 704 721| 690| 7,29| 9,44 24,01 24,82 24,70 | 2525 | 25,12 | 24,58
Abr 6,06| 674| 552| 7,08| 651| 570 2566 | 2544 | 24,81 | 24556 | 24,11 | 2521
Mai 706| 756| 6,74| 343| 7.35| 4,42 2518 2456 | 24,31 | 24,42 | 25,88 | 25,12
Jun 565| 566| 536| 480| 548 449 3223| 31,06 | 31,21 | 31,16 | 32,01 | 30,72
Jul 6,76 | 594| 590| 554| 589| 2,83] 2642 | 27,30 | 27,97 | 26,58 | 26,34 | 26,81
Ago 481 627 622| 652 6,78| 465]| 22,62 21,97 | 22,62 | 22,36 | 22,29 | 22,74
Set 529| 452 406| 466| 451 331 2373| 24,44 24,24 24,63 | 23,44 | 22,59
out 6,50 | 545| 628| 453| 650| 4,03] 29,78 | 29,89 | 29,83 | 30,68 | 29,41 | 29,63
Nov 390| 388 457| 452| 394| 516 2538 25,10 | 24,40 | 24,04 | 25,50 | 25,98
Dez 557| 6,80 600| 555| 528| 4,26 2515 26,23 | 2595 | 25,80 | 25,06 | 24,61
Meédia 595| 6,09 581] 570| 6,17 530 26,22 | 26,09 | 26,02 | 2583 | 25,97 | 25,83

Série Vic Holt

Ve SG | SE] GE|] AE [ FF [ MI SG | SE [ GE | AE | FF [ ™I
* 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 6,80 | 6,15 | 599 | 519 | 565 | 498 | 33,12 [ 31,06 | 30,70 | 30,82 [ 31,49 | 27,55
Fev 574 | 581 | 471 | 498 | 454 | 4,64 | 31,40 | 34,40 | 34,85 | 30,30 | 33,92 | 30,16
Mar 6,85 | 6,92 | 594 | 7,08 | 493 | 6,97 | 32,39 | 33,71 | 33,23 | 29,77 | 33,92 | 30,03
Abr 535 | 7,80 | 6,19 | 6,37 | 6,51 | 7,17 | 34,30 | 30,58 | 30,99 | 29,00 | 31,05 | 28,19
Mai 717 | 653 | 809 | 588 | 594 | 378 | 32,67 | 30,82 | 31,14 | 31,35 | 30,94 | 26,32
Jun 588 | 557 | 559 | 3,76 | 6,38 | 588 | 31,02 | 29,75 | 29,86 | 26,25 | 29,66 | 32,29
Jul 780 | 533 | 648 | 7,04 | 7,29 | 7,80 | 32,16 | 33,22 | 32,89 | 26,75 | 33,42 | 28,73
Ago 886 | 515 | 565 | 7,28 | 8,60 | 9,30 | 31,57 | 30,43 | 29,69 | 29,69 | 30,23 | 27,01
Set 738 | 548 | 757 | 6,18 | 580 | 7,73 | 32,71 | 33,26 | 34,12 | 29,47 | 32,69 | 26,98
out 428 | 582 | 653 | 6,85 | 6,55 | 4,14 | 32,01 | 34,27 | 33,65 | 27,04 | 34,84 | 30,41
Nov 552 | 7,21 | 586 | 550 | 599 | 396 | 33,38 | 31,19 | 32,39 | 27,65 | 31,12 | 26,23
Dez 463 | 6,98 | 493 | 531 | 6,37 | 4,63 | 30,93 | 32,87 | 31,88 | 28,13 | 33,03 | 28,31
Média 6,36 | 6,23 | 6,13 | 595 | 6,21 | 592 | 32,31 | 32,13 | 32,12 | 28,85 | 32,19 | 28,52
Série Vic Neural
e sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
s 1 passo a frente 6 passos a frente
Jan 728 | 7,60 | 6,18 | 6,84 | 6,95 | 6,72 | 25,90 | 25,82 [ 25,82 | 25,67 | 25,60 | 25,84
Fev 720 | 650 | 6,19 | 652 | 6,79 | 9,85 | 27,91 | 26,27 | 25,96 | 24,86 | 27,42 | 26,72
Mar 6,08 | 6,62 | 666 | 663 | 6,63 | 897 | 24,40 | 25,11 | 25,35 | 25,57 | 25,27 | 24,56
Abr 6,38 | 656 | 592 | 651 | 6,65 | 572 | 2555 | 24,8 | 24,90 | 24,07 | 24,61 | 24,93
Mai 6,88 | 6,91 | 6,73 | 419 | 6,92 | 3,67 | 25,35 | 25,12 | 24,79 | 25,07 | 25,83 | 25,45
Jun 6,01 | 592 | 559 | 494 | 572 | 482 | 32,17 | 31,29 | 31,46 | 31,43 | 31,86 | 31,16
Jul 6,77 | 6,26 | 588 | 554 | 6,22 | 356 | 26,23 | 26,67 | 27,13 | 27,23 | 26,76 | 26,45
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Ago 526 | 6,08 | 61 | 599 | 6,08 | 391 [22,75 [ 2252 [ 22,40 | 22,06 | 22,54 [ 22,32
Set 524 | 507 | 453 | 472 | 450 | 351 | 23,43 | 24,79 | 24,25 | 24,32 | 23,60 | 22,74
out 628 | 572 | 62 | 506 | 6,28 | 475 | 30,32 | 29,25 | 29,97 | 30,64 | 30,32 | 29,86
Nov 410 | 442 | 443 | 468 | 425 | 503 | 2594 | 25,38 | 24,82 | 24,36 | 25,38 | 25,51
Dez 6,23 | 599 | 581 | 51 | 6,19 | 484 | 2528 | 25,62 | 25,64 | 25,81 | 25,90 | 25,29
Média 6,14 | 6,13 | 585 | 556 | 6,10 | 545 | 26,27 | 26,05 | 26,04 | 25,92 | 26,26 | 25,90
Série PSD Holt

e sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
s 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 702] 647 621] 594] 559 457 33,10 31,38 30,83 [ 30,83 [ 31,76 | 28,07
Fev 524 | 574| 525| 447| 474| 517 30,71 | 34,92 | 3551 | 30,44 | 34,20 | 29,93
Mar 731| 747 650| 7.22| 547 754 31,74 | 34,05| 33,73 | 29,70 | 33,94 | 29,84
Abr 463| 744| 6,12| 648 568| 7,44 33,89 31,11 30,83 | 29,08 | 31,18 | 28,10
Mai 6,69| 570| 839| 658| 574| 3,69 32,13 | 31,39 | 31,77 | 31,30 | 31,13 | 26,77
Jun 587| 533| 535| 361| 646| 6,63] 30,78| 29,06 | 30,35 | 26,30 | 29,78 | 32,47
Jul 727| 6,03 6,78| 7.44| 7.44| 847 31,83| 33,24 | 33,56 | 26,68 | 33,00 | 28,02
Ago 909| 518 522| 796| 7,99| 9,31 32,01 | 30,58 | 29,70 | 29,64 | 30,72 | 26,67
Set 750| 569 836| 58| 537| 7,96| 32,72 | 33,31 | 34,48 | 29,67 | 32,46 | 27,30
out 453| 567| 666| 7,09 624] 398]| 31,45| 3341 33,37 | 27,01 | 34,20 | 30,42
Nov 530| 716 589| 523| 6,23 4,18 34,03| 31,50 | 33,19 | 27,86 | 31,57 | 26,43
Dez 503| 755| 471| 592| 594| 4,36 30,82 | 32,65 | 32,05 | 27,45 | 33,46 | 28,34
Média 629| 629 629| 615| 6,07 6,11] 32,10| 32,22 | 32,45 | 28,83 | 32,29 | 28,53
Série PSD Neural

Me sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 702] 760 613] 686] 7.25] 6,25| 2564 [ 2577 26,17 | 25,20 [ 24,84 | 25,43
Fev 731| 621 709| 6,02| 659| 9,55 27,94 | 2558 | 2553 | 24,79 | 27,19 | 26,58
Mar 6,47| 6,75| 6,95| 6,73| 7,20 9,44 | 2422 | 24,43 | 2551 | 26,20 | 25,37 | 24,58
Abr 6,66 | 684 565| 644| 615| 594 | 2554 | 2519 2509 | 23,56 | 23,96 | 25,01
Mai 6,74| 6,76| 6,18| 352| 7,20 3,29 2527 | 24,65| 24,98 | 2521 2585 | 2557
Jun 555| 6,27 501| 443| 6,19 4,99 32,15| 30,74 | 30,73 | 31,27 | 32,10 | 31,39
Jul 760| 644| 624| 629| 588| 3,86 2643 | 26,54 | 27,56 | 27,30 | 26,22 | 25,93
Ago 6,15| 596| 6,65| 6,01| 602 459 2305]| 22,10 21,96 | 21,82 | 21,88 | 22,49
Set 515| 514 440| 474| 407| 3,63 2325| 24,66 | 24,03 | 24,94 | 23,99 | 23,13
out 6,13| 6,34| 597| 510| 6,00| 4,75 30,78 | 29,33 | 29,84 | 30,64 | 30,32 | 30,14
Nov 426| 408| 3.83| 493 430| 514| 2558 25,71 | 24,84 | 24,90 | 26,07 | 25,91
Dez 711| 614 485| 533| 6,00 4,65 2560 26,02 | 2586 | 26,02 | 26,00 | 24,48
Meédia 635| 621 575| 553| 6,07 551 26,29 | 25,89 | 26,01 | 2599 | 26,15 | 25,89
Série Vs Holt

Me sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
s 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 736| 530 544 483] 553 4,82 3325] 30,82 29,88 [ 31,30 | 31,19 | 26,76
Fev 549 | 6,00 444| 532| 466 528 31,73| 34,27 35,02 | 31,10 | 34,48 | 29,39
Mar 6,93| 7,33 647| 7,18| 449 7,37 31,83 | 33,96 | 33,40 | 28,96 | 34,59 | 30,47
Abr 516 | 794| 555| 6,00| 6,90 7,24 34,03| 30,65 30,91 | 29,29 | 31,13 | 28,77
Mai 6,45| 6,79| 7,72| 6,16| 578| 3,40 33,11 31,16 | 31,57 | 31,34 | 30,25 | 25,66
Jun 6,18 | 588 547| 4,09| 654| 548 31,05| 29,45 29,48 | 26,10 | 29,97 | 31,95
Jul 797| 505| 665| 695| 7.27| 8,06 32,61 | 33,69 33,72 | 26,61 | 32,71 | 28,73
Ago 859| 546| 608| 696| 919| 8,71 31,67 30,46 | 30,37 | 29,18 | 30,21 | 26,89
Set 715| 580 755| 657| 615| 7,35 33,01 32,43 34,99 | 28,90 | 32,40 | 26,77
Out 375| 615| 581| 692| 6,10 3,90 | 32,45| 34,80 | 33,57 | 27,29 | 34,67 | 30,41
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Nov 6,06 773 564 531] 613 4,08] 32,89 [ 31,19 31,66 | 27,58 [ 31,21 [ 25,30
Dez 507| 694| 533| 480| 6,68 4,26 31,03| 33,46 | 32,01 | 28,96 | 33,45 | 28,63
Meédia 6,35| 6,36 601| 592| 6,28 583 32,39 32,19 32,22 28,88 32,19 | 28,31
Série Vs Neural

Me sG [SsE [GE [AE [FF [MI SG [SE [GE [AE [FF [MI
* 1 passo a frente 6 passos a frente

Jan 714] 807 572] 658] 7,28 6,78 | 2531 [ 26,44 2582 26,07 [ 24,90 | 25,35
Fev 750| 681 681| 672| 7,04| 956 27,26 | 26,09 | 25,85 | 24,25 | 27,50 | 26,48
Mar 650| 6,84 598| 630| 7,22| 884 2442 2520 25,75 | 25,71 | 24,75 | 23,90
Abr 6,46 | 6,00 616| 654| 7,01 599 2519 2533 | 2558 | 24,98 | 24,36 | 25,29
Mai 6,47| 718 6,73| 4,01| 7,40 3,46 | 2496 | 2543 | 24,76 | 2556 | 25,23 | 25,37
Jun 658| 654| 596| 547| 574| 451 3254 31,68 31,49 | 31,06 | 31,92 | 30,99
Jul 591| 609 572| 599| 6,06| 342 2651 | 27,18 26,88 | 27,20 | 27,08 | 26,28
Ago 6,08| 527| 532| 573| 601| 3,67 23,05]| 22,76 | 23,11 | 22,87 | 22,54 | 22,07
Set 561| 579 534| 483| 432 337 2390| 24,33 23,96 | 23,90 | 22,74 | 23,16
out 550| 6,20 584| 483| 6,32 508 29,89 | 29,68 | 29,99 | 31,49 | 30,59 | 29,62
Nov 367| 462 392| 422| 427 439 2651 | 25,20 | 24,46 | 24,20 | 24,95 | 25,09
Dez 583| 601 524| 500| 6,38 4,68 2546 | 24,95 | 2556 | 26,30 | 25,86 | 25,57
Meédia 6,10 | 6,28 573| 552| 6,25| 531 26,25| 26,19 26,10 | 26,13 | 26,03 | 25,76
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