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Maiores contribuintes: uma abordagem setorial 
baseada na análise de clusters

Resumo

O objetivo principal da presente monogra� a é apresentar um mo-
delo de análise setorial para aplicação no acompanhamento dos maio-
res contribuintes. A pretensão é que a abordagem utilizada viabilize a 
construção de uma base de conhecimento sobre os per� s tributários de 
setores especí� cos da economia sob a ótica dos maiores contribuintes, 
propiciando uma de� nição mais clara e objetiva de futuras estratégias 
de atuação � scal.

A abordagem setorial proposta é baseada na técnica estatística mul-
tivariada denominada Análise de Clusters (ou Análise de Agrupamentos). 
Trata-se de técnica que objetiva a reunião de indivíduos (ou objetos) 
em grupos tais que os objetos do mesmo grupo são mais parecidos uns 
com os outros que com os objetos de outros grupos. 

A título de aplicação prática, é analisado um setor econômico es-
pecí� co (vendas de veículos automotores) do Estado de São Paulo, no 
ano-calendário 2008.

Os resultados obtidos permitiram a propositura de uma tipologia, 
ou rótulo, para descrever o per� l tributário do setor econômico sob foco. 
Com base nos per� s traçados, a Administração Tributária poderá decidir 
sobre os aspectos tributários do comportamento dos contribuintes de 
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determinado setor merecedores de um aprofundamento de investigação, 
o que contribui para a melhora da qualidade das seleções e � scalizações 
efetuadas, para o aumento da presença � scal e, via de consequência, 
alavanca o cumprimento espontâneo das obrigações tributárias dos 
contribuintes.



Maiores contribuintes: uma abordagem setorial 
baseada na análise de clusters 

1 Introdução

Sabe-se que o Estado Brasileiro necessita de recursos para pro-
mover o bem-estar social. Esses recursos são indispensáveis para 
que o Governo cumpra com as suas funções principais (GIAMBIAGI; 
ALÉM, 1999): 1. Função alocativa; 2. Função distributiva e; 3. Função 
estabilizadora.

A função alocativa1 está relacionada ao papel do Estado na 
provisão de bens públicos (exemplos: iluminação pública, jus-
tiça, segurança pública). Por outro lado, a função distributiva 
caracteriza-se pela utilização de instrumentos pelo Estado para 
redistribuir a renda e reduzir as desigualdades. Para isso, o Go-
verno apresenta como principais formas de distribuição de renda 
as transferências, os impostos e os subsídios. Cite-se, no caso 
da União, como exemplos, os programas Bolsa Família (transfe-
rência) e Minha Casa, Minha Vida (subsídio). Por último, a função 

1   Para mais detalhes sobre as funções alocativas do governo, vide Giambiagi e Além (1999), 
Rezende (2001) e Viol (2005).
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estabilizadora está relacionada à noção do Governo como ga-
rantidor da estabilidade de preços e incentivador do crescimento 
econômico e de um elevado nível de emprego.

O ingresso de recursos públicos ocorre primordialmente de três 
formas: 1. Empréstimos; 2. Exploração do patrimônio; e 3. Arrecadação 
de tributos. Destaca-se que a arrecadação de tributos é o tipo de ingres-
so de recursos que responde pela maior parte do montante da receita 
da União. Conforme dados da Secretaria do Tesouro Nacional (STN)2 
sobre as receitas da União no ano de 2009, a Receita Tributária e a 
de Contribuições representam conjuntamente 42,30% da receita total. 
De outra forma, desconsiderando a Receita com o Re� nanciamento 
(rolagem da Dívida Pública Federal), dada a sua irrelevância econômi-
ca segundo Rezende (2001), a participação da Receita Tributária e de 
Contribuições aumenta para 55,38%.

Como a Receita Tributária e de Contribuições são as mais relevantes 
para a União, e como este é o principal Ente da Federação em termos de 
arrecadação tributária, sobreleva-se o papel que a Secretaria da Receita 
Federal do Brasil (RFB) tem para o Estado Brasileiro como instituição 
provedora dos recursos públicos indispensáveis para a promoção do 
desenvolvimento econômico e social do País. Para reforçar esta ideia, 
destaca-se, de acordo com o Mapa Estratégico da RFB para o período 
de 2009-2011,3 os dois grandes objetivos da instituição: a provisão de 
recursos públicos e a promoção do desenvolvimento econômico e social.

À guisa do alcance de tais objetivos institucionais, a presente mo-
nogra� a apresenta uma abordagem setorial dos maiores contribuintes 
com intuito de contribuir para a construção do per� l integral do setor a 
partir da identi� cação da existência de grupos heterogêneos no que se 
refere ao comportamento tributário.

A abordagem setorial proposta tem base na técnica estatística 
multivariada denominada “Análise de Clusters”. A partir dos resultados 

2  Portaria nº 365, de 29 de junho de 2010.
3 Acesso em: 6 set. 2010. Disponível em: <http://www.receita.fazenda.gov.br/Historico/SRF/

PlanejAdminTribAduaneira/Default.htm>.
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obtidos, a Administração Tributária poderá de� nir com mais clareza e 
objetividade as linhas de atuação sobre os maiores contribuintes de 
um setor especí� co.

Diante disso, esta monogra� a apresenta mais uma ferramenta de 
análise dos maiores contribuintes com a � nalidade de promover um 
aumento da presença � scal e, consequentemente, elevar o nível de 
arrecadação espontânea de setores especí� cos da economia.

2 A importância da análise setorial para o acompanhamento 
tributário dos maiores contribuintes

2.1 Por que alguém paga espontaneamente um determinado tri-
buto?

Esta subseção suscita o questionamento acerca dos motivos que 
conduzem uma pessoa, física ou jurídica, a obedecer a uma determinada 
norma tributária, mesmo quando esta se opõe aos seus objetivos. No 
caso das empresas, tal objetivo consiste em maximizar lucros. Suge-
rem-se três fatores básicos que impulsionam o contribuinte à adesão 
a normas tributárias ou, como denominam Siqueira e Ramos (2005), 
à “obediência tributária”. São eles: a identi� cação, a internalização e a 
submissão (GIANNETTI, 2004).

A identi� cação é caracterizada pelo cumprimento da legislação em 
razão da construção ou manutenção de uma boa imagem perante o 
grupo social do qual a pessoa faz parte ou anseia fazer. Nas palavras 
de Giannetti (2004, p. 89): “Pago o imposto x porque as pessoas que 
mais prezo e admiro assim fazem e sinto-me bem pelo fato de, como 
elas, também fazê-lo.” Os pontos em destaque são o incentivo a se 
comportar como o bom exemplo e a conquista do respeito das pessoas 
que são admiradas e veneradas.

No caso da internalização, o que ocorre é uma re� exão ética por 
parte do contribuinte. Este decide pagar o imposto independentemen-
te do que os outros pensam ou fazem. O contribuinte paga o imposto 
por ser um cidadão, sujeito dotado de direitos e obrigações perante a 
sociedade da qual faz parte. 
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Por último, aborda-se a submissão ou, como denominado por 
Siqueira e Ramos (2005), a “política tributária de imposição”, que tem 
como fulcro uma análise de custo-benefício realizada pelo contribuin-
te. Trata-se de cálculo racional que adota variáveis como o tamanho 
e a natureza da sanção (por exemplo, multa de 150% sobre o valor 
do imposto sonegado e a restrição de liberdade) e a probabilidade de 
detecção da sonegação.

Preliminarmente, é analisado o tamanho da sanção. No caso do 
Brasil, o sonegador não se depara com uma penalidade elevada. Pelo 
contrário: desde a ciência do auto de infração, o contribuinte já começa 
a receber benefícios como, por exemplo, um desconto de 50% no valor 
da multa de ofício se o pagamento ocorrer dentro do prazo (art. 44, 
§3º, da Lei nº 9.430/96, combinado com o art. 6º da Lei nº 8.218/91). 
Os parcelamentos especiais que, frequentemente, são instituídos pela 
União, como o Paes, o Paex e os milhares de Re� s, também reduzem 
o custo do sonegador com vantajosas reduções das multas, dos juros 
e dos demais encargos incidentes sobre o débito, além da concessão 
de prazos dilargados para pagamento.

Além disso, a extinção da punibilidade pelo pagamento e a sus-
pensão da pretensão punitiva do Estado pelo parcelamento do crédito 
tributário são outros fatores que contribuem para a minimização do 
custo de sonegação brasileiro.

A segunda variável do custo da sonegação é a probabilidade de 
detecção da evasão � scal. Quanto maior a probabilidade de detecção, 
maior é a percepção do risco de sonegar. Elevando-se a percepção de 
risco do contribuinte, aumenta-se a presença � scal e, consequentemen-
te, a arrecadação espontânea.

2.2 Foco nos maiores contribuintes e na análise setorial

Considerando que a RFB é o órgão responsável pelo provimento 
dos recursos necessários ao cumprimento das funções estatais e que 
um aumento na percepção de risco do contribuinte eleva o recolhimento 
espontâneo, indaga-se: quais são os contribuintes de maior interesse 
para a RFB?
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Contribuindo para a resposta, obtempera De Lima (2007) que a 
arrecadação está concentrada em poucos e grandes contribuintes, ou 
seja, uma parcela mínima do total de contribuintes responde pela maior 
parte da arrecadação federal. Bogéa e Cunha (1999, p. 11) ressaltam 
que os maiores contribuintes “determinam o sucesso ou fracasso das 
metas arrecadatórias da administração tributária. Exigem acompanha-
mento permanente e integral”.

Nessa tessitura, a RFB editou a Portaria SRF nº 578, de 11/6/2001, 
que tratava do acompanhamento da arrecadação dos maiores contribuin-
tes. A partir de então, a RFB passou a acompanhar o comportamento 
tributário dos maiores contribuintes. Para tanto, foi criada na estrutura 
administrativa do órgão a Coordenação Especial de Acompanhamen-
to dos Maiores Contribuintes (Comac) e as Delegacias Especiais de 
Maiores Contribuintes em São Paulo (8º Região Fiscal – RF) e Rio de 
Janeiro (7º Região Fiscal – RF).

Ademais, foram promovidos avanços tecnológicos direcionados 
precipuamente aos maiores contribuintes, como por exemplo, os siste-
mas informatizados DataWarehouse Maiores Contribuintes (DWMaco), 
WEB-Análise, Maco Explorer, Contágil, Escrituração Contábil Digital 
(ECD) e Escrituração Fiscal Digital (EFD).

Diante do exposto, não mais se duvida que, hodiernamente, a RFB 
tem como um de seus focos principais de atuação o trabalho dedicado 
aos maiores contribuintes. Nesse sentido, destaca-se a seguir o inciso 
III do art. 3º da Portaria RFB/GAB/Su� s nº 1.317, de 16/6/2010, que 
trata, dentre outras coisas, das diretrizes para seleção de contribuintes 
a serem � scalizados:

  Art. 3º A seleção deverá priorizar os contribuintes:

  [...]

  III – Sujeitos ao acompanhamento econômico–tributário 
diferenciado, no caso de pessoas jurídicas, considerando, sem 
prejuízo de outros critérios, os casos de indícios de evasão tributária 
identi� cados pelas equipes de acompanhamento dos contribuintes 
diferenciados. (negritos nossos)
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O principal pilar do acompanhamento dos maiores contribuintes 
é a construção de seu per� l integral. A construção desse per� l corres-
ponde a um dos procedimentos internos necessários ao cumprimento 
dos objetivos da RFB, conforme o mapa estratégico delineado para o 
biênio 2009-2011.

Nesse acompanhamento, o contribuinte é analisado sob múltiplas 
dimensões tributárias, como a arrecadação, a compensação, o par-
celamento e a suspensão de recolhimento diante da propositura de 
demandas judiciais, bem como o per� l de suas operações de Comércio 
Exterior. Esse acompanhamento do comportamento tributário perfaz-
se tanto sob o enfoque fazendário como sob o previdenciário. Outro 
aspecto que caracteriza o acompanhamento dos maiores contribuintes 
é a possibilidade de execução multisetorial das providências sugeridas 
pelas equipes responsáveis, o que demanda esforço conjunto das pro-
jeções de Arrecadação (X-cat), Orientação e Análise Tributária (X-ort), 
Fiscalização de Tributos Internos e de Comércio Exterior (X-� s e EFA), 
e Programação Fiscal (X-pac).

A construção do per� l integral do contribuinte parte de uma perspec-
tiva temporal. Analisa-se o comportamento tributário ao longo do tempo 
com o objetivo de identi� car possíveis distorções das quais resultem 
ações por parte da Unidade Jurisdicionante. Essa análise temporal, no 
entanto, se mostra insu� ciente, pois o contribuinte pode não apresentar 
nenhuma variação de desvio comportamental nos períodos analisados. 
Dito de outra forma: a série histórica da dimensão tributária sob estudo 
(arrecadação, por exemplo) pode apresentar um comportamento re-
gular, se for analisada de forma individualizada. Entretanto, exsurge a 
seguinte pergunta: será que a evolução do nível de arrecadação tribu-
tária do contribuinte analisado é compatível com a do setor econômico 
no qual este se insere? Ou será que o contribuinte está arrecadando 
relativamente menos em relação aos demais contribuintes do setor?

Além da análise temporal individualizada, portanto, reputa-se ne-
cessário um estudo do contribuinte em relação aos seus pares do setor, 
ou seja, faz-se mister situar o contribuinte no setor econômico do qual 
faz parte. É precisamente este o objetivo da análise setorial.



Maiores contribuintes: uma abordagem setorial baseada na análise de clusters

89

A análise sob o prisma setorial tem fundamento na premissa básica 
de que os contribuintes de um determinado setor têm comportamento 
tributário semelhante, visto que estão sujeitos ao mesmo ambiente de 
mercado e à mesma legislação tributária.

Subsiste, no entanto, a seguinte indagação: qual a abordagem apro-
priada para a execução da análise setorial que tenha a capacidade de 
delinear o comportamento tributário dos maiores contribuintes em deter-
minado período com base nas suas múltiplas dimensões tributárias (por 
exemplo, compensação, arrecadação e débitos declarados)? Tal abor-
dagem permite o traçado do per� l do correspondente setor econômico?

Com o objetivo de solucionar o problema proposto, é apresentada 
no capítulo seguinte uma abordagem setorial para os maiores contri-
buintes baseada na técnica estatística multivariada denominada “Análise 
de Clusters”.

3 Análise de clusters

3.1 Considerações preliminares

A análise de agrupamentos (ou análise de clusters) é uma técnica 
exploratória pertencente ao campo da Estatística Multivariada que ob-
jetiva a reunião de indivíduos ou objetos em grupos tais que os objetos 
do mesmo grupo são mais parecidos uns com os outros do que com 
os objetos de outros grupos. A ideia é maximizar a homogeneidade de 
objetos dentro do mesmo grupo ao mesmo tempo em que se maximiza 
a heterogeneidade entre os grupos (HAIR et al., 2009). Desta forma, se 
a classi� cação for bem-sucedida, os objetos dentro dos agrupamentos 
estarão próximos quando representados gra� camente, e diferentes 
agrupamentos estarão distantes.

Hodiernamente, a análise de agrupamentos é utilizada nas mais 
diversas áreas do conhecimento humano. Variando da obtenção de 
taxonomias em biologia para agregar todos os organismos vivos (Mc-
GARIGAL; CUSHMAN; STAFFORD, 2000) e de classi� cações psico-
lógicas baseadas em traços de personalidade (SWANSON; HARRIS; 
GRAHAM, 2006) até a análise de segmentação de mercados (BERRY; 
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LINOFF, 2004), a análise de agrupamentos sempre teve forte tradição 
de agrupar indivíduos e classi� car objetos.

3.1.1 Metodologia básica da análise de clusters

Uma das questões-chave da análise de agrupamentos reside na 
escolha das denominadas “variáveis estatísticas de agrupamento”, que 
correspondem ao conjunto das variáveis que representam as caracte-
rísticas usadas para comparar os objetos e que, portanto, determinam 
o seu caráter (HAIR et al., 2009).

Escolhidas as variáveis e obtidas, a matriz numérica que representa 
os objetos, tem-se que o objetivo principal da análise de agrupamentos 
é de� nir a estrutura dos dados colocando os objetos mais parecidos 
no mesmo grupo.

Para alcançar tal desiderato, três questões básicas devem ser 
tratadas:

3.1.1.1 Quanti� cação da similaridade entre os objetos

A primeira questão a ser resolvida, e que se constitui no foco da 
análise de agrupamentos, envolve a decisão quanto à medida de simi-
laridade existente entre os objetos, de modo a quanti� car objetivamente 
o nível de semelhança entre eles.

Existem várias medidas de similaridade cuja utilização implica al-
gum conhecimento da matriz de dados, ou, nomeadamente, das escalas 
de medida das variáveis de agrupamento (MAROCO, 2007).

Matematicamente, se for considerado que para cada objeto da 
amostra foram escolhidas e se encontram disponíveis p variáveis de 
agrupamento, os objetos poderão ser representados como um vetor 
p-dimensional, e a comparação entre diferentes objetos poderá ser 
efetuada por meio de métricas de distância (ou dessemelhança).

As métricas de distância de utilização mais frequente em análise 
de clusters são:

1. DISTÂNCIA EUCLIDIANA: esta métrica quantif ica o 
comprimento da reta que une dois objetos num espaço 
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p-dimensional. Para p variáveis, a distância euclidiana entre 
os objetos x=[x1 x2 ...  xp] e y=[y1 y2 ... yp] é dada por:

     
(1)

  onde xi e yi correspondem à i-ésima variável de agrupamento 
(i=1, 2,..., p) dos objetos x e y da amostra utilizada na análise.

2. DISTÂNCIA DE MINKOWSKI: esta métrica é uma generalização 
da distância euclidiana e é dada por:

    
(2)

  note que, para m = 1, d(x,y) é o módulo da distância absoluta 
entre os objetos x e y relativamente às p variáveis medidas 
(conhecida por “distância de Manhattan”); para m = 2, obtém-
se a distância euclidiana.

3. DISTÂNCIA DE MAHALANOBIS: trata-se de medida de 
dessemelhança baseada na correlação estatística entre as 
variáveis de agrupamento (YOUNIS, 1996):

    (3)

  onde S é a matriz de covariâncias amostrais entre os objetos x e 
y. Observe que a métrica de Mahalanobis pondera as distâncias 
entre os objetos nas variáveis de agrupamento em função da 
correlação entre elas. Ademais, se S = I (matriz identidade), a 
métrica de Mahalanobis reduz-se à métrica Euclidiana.

3.1.1.2 Formação dos agrupamentos

Calculada a medida de similaridade de cada par de objetos da 
amostra, deverá ser desenvolvido um procedimento para a formação 
dos agrupamentos.

Uma vasta gama de procedimentos tem sido desenvolvida nas disci-
plinas em que a análise de agrupamentos se aplica. Os algoritmos mais 
comumente usados podem ser classi� cados como: (1) hierárquicos e (2) 
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não hierárquicos. Outros procedimentos têm sido propostos, como, por 
exemplo, agrupamentos nebulosos (fuzzy), métodos grafo-teóricos, redes 
neurais e modelos evolucionários (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Todavia, 
em razão da popularidade das abordagens hierárquicas e não hierárquicas 
de partição, a discussão aqui travada será limitada às mesmas.

3.1.1.2.1 Técnicas hierárquicas

As técnicas hierárquicas recorrem a passos sucessivos de agre-
gação dos objetos em uma estrutura do tipo árvore. Os procedimentos 
hierárquicos podem ser aglomerativos (no caso em que cada objeto 
constitui um agregado isolado na etapa inicial do algoritmo e, à medida 
que este prossegue, os agregados vão sendo agrupados de acordo com 
as suas proximidades) ou divisivos (caso em que o algoritmo inicia com 
um único agrupamento, que vai sendo sucessivamente dividido até que 
cada objeto constitua um agregado isolado).

Os métodos aglomerativos são utilizados com mais frequência e o 
algoritmo que explica o seu funcionamento pode ser evidenciado como 
segue (MAROCO, 2007):

1. começa-se com todos os objetos formando agrupamentos 
isolados (ou seja, cada objeto forma um agrupamento unitário) 
de forma que, sendo n o número de objetos da amostra, tem-se 
de início n agregados;

2. usando a medida de similaridade, deve-se combinar os dois 
agrupamentos mais “parecidos” em um novo (agora contendo 
dos objetos), reduzindo assim a quantidade de agrupamentos 
em uma unidade. Para tanto, devem ser procurados na matriz 
de distâncias (Dnxn, na qual cada elemento da matriz – dij – 
corresponde à distância entre os objetos i e j) os objetos mais 
semelhantes, ou seja, com menor valor dij. Caso existam vários 
grupos com dij iguais, deve ser priorizado o agregado que possuir 
o sujeito de menor valor alfanumérico (d29 e não d78, por exemplo);

3.  após a combinação dos agregados efetuada conforme o passo 
2, a matriz de distâncias D deve ser atualizada eliminando a 
linha e a coluna correspondentes aos agregados combinados 
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e adicionando uma nova linha e coluna contendo as distâncias 
entre o novo agregado formado e os restantes;

4. os passos 2 e 3 devem ser repetidos n-1 vezes, combinando 
em cada passo os dois agrupamentos mais semelhantes. Ao 
� m do algoritmo, todos os objetos estarão contidos em um só 
agrupamento.

Da observação minuciosa do algoritmo acima apresentado percebe-
se que, a partir do primeiro passo, existe a necessidade de se de� nir uma 
medida de similaridade não entre objetos, mas entre agregados (clus-
ters). Tal medida é comumente denominada “método de aglomeração”.

Matematicamente, a questão proposta no parágrafo anterior pode 
ser formalizada da seguinte maneira (TOLEDO, 2005):

Considere dois clusters, Ci e Cj, onde |Ci| e |Cj| correspondem ao 
número de elementos de cada cluster, respectivamente. Se d(x,y) é a 
medida de distância entre os objetos x e y, onde x � Ci e y � Cj, de� nir 
uma função � tal que:

   (4)

onde d(Ci,Cj) caracteriza a medida de distância entre os clusters  
Ci e Cj.

Da mesma forma que existem várias métricas para quanti� car o 
nível de semelhança (ou dessemelhança) entre objetos, várias aborda-
gens têm sido propostas para medir a similaridade entre agrupamentos 
compostos de múltiplos objetos. Entre elas, as mais populares são 
(ANDERBERG, 1973):

1  – LIGAÇÃO SIMPLES: o método de ligação simples (também 
conhecido como single linkage ou nearest neighbor) de� ne a 
semelhança entre agrupamentos como a menor distância de 
qualquer objeto de um agrupamento a qualquer objeto do outro:

     
(5)

2  – LIGAÇÃO COMPLETA: o método de ligação completa 
(também conhecido como complete linkage ou farthest 
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neighbor) de� ne a semelhança entre agrupamentos como 
a maior distância de qualquer objeto de um agrupamento a 
qualquer objeto do outro:

    
(6)

3  – LIGAÇÃO MÉDIA: o método de ligação média (também 
conhecido como average linkage) de� ne a semelhança entre 
agrupamentos como a média das distâncias dos objetos de um 
agrupamento aos objetos do outros:

     
(7)

4  – MÉTODO DO CENTRÓIDE: no método centróide, a 
semelhança entre agrupamentos corresponde à distância 
entre seus centróides. Centróides são os valores médios das 
observações sobre as variáveis estatísticas de agrupamento:

    (8)

    (9)

  onde xc e yc são os centróides dos agrupamentos Ci e Cj, 
respectivamente.

5  – MÉTODO DE WARD: no método de Ward as distâncias 
calculadas são versões ponderadas das distâncias euclidianas 
quadradas entre os centróides dos clusters:

    
(10)

  onde xc e yc são os centróides dos agrupamentos Ci e Cj, 
respectivamente.

3.1.1.2.2 Técnicas não hierárquicas

Diferentemente dos métodos hierárquicos, os procedimentos não 
hierárquicos não envolvem o processo de construção em árvore. Ao 
invés disso, designam objetos a agrupamentos assim que o número de 
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agregados a serem formados tenha sido especi� cado.

Tal característica das técnicas não hierárquicas, qual seja, a de que 
o número de agregados a serem formados é pré-especi� cado, atribui 
às duas vantagens signi� cativas em relação às técnicas hierárquicas 
(MAROCO, 2007): 1 – a facilidade com que são aplicadas a matrizes 
de dados de tamanho considerável, uma vez que, pela estrutura dos 
algoritmos, não são necessários o cálculo e o armazenamento de uma 
nova matriz de distâncias a cada passo; 2 – a capacidade de reagru-
pamento de objetos em um agregado diferente daquele em que foram 
inicialmente incluídos (o que não acontece nas técnicas hierárquicas, 
nas quais a inclusão de um objeto em um determinado agregado é 
de� nitiva), o que diminui a probabilidade de ocorrência de equívocos 
de classi� cação.

Existem inúmeros métodos não hierárquicos que diferem essencial-
mente no modo como se efetua a primeira designação dos objetos. Como 
exemplo, poderiam ser citados o método das k-médias ou “k-means” 
(HARTIGAN; WONG, 1979), o método “fuzzy” c-médias (BEZDEK, 
1981) e métodos baseados em redes neurais arti� ciais (MANGIAMELI; 
CHEN; WEST, 1996).

Um dos métodos de aplicação prática frequente é o método das 
k-médias, cujo algoritmo que explica o seu funcionamento é descrito 
a seguir (MAROCO, 2007):

1  – escolha inicial do número de agregados a serem formados;

2  – especificação dos pontos de partida, conhecidos como 
“sementes de agrupamento”, em número equivalente ao de 
agregados. Entre as possibilidades de escolha das sementes 
iniciais, tem-se: a) os centróides dos clusters formados com a 
utilização das técnicas hierárquicas; b) escolha aleatória dentro 
do conjunto de objetos; c) os “k” primeiros objetos da matriz de 
dados, onde “k” corresponde ao número de clusters de� nido 
no passo 1;

3  – designação dos objetos aos agregados de cujos centróides 
se encontram mais próximos;
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4  – repetição dos passos 2 e 3 até que: a) não ocorra modi� cação 
nas designações efetuadas; b) não ocorra variação signi� cativa 
na distância mínima de cada objeto a cada um dos centróides 
dos agregados formados, ou; c) um número máximo de 
iterações seja alcançado.

A grande di� culdade das técnicas não hierárquicas, como se obser-
va da análise do algoritmo acima, reside na escolha inicial do número de 
agrupamentos, que é base para a especi� cação dos pontos sementes.

Uma solução aconselhável para o problema é o emprego de um 
algoritmo hierárquico de agrupamento para estabelecer o número de 
agregados, gerando-se os pontos sementes a partir dos resultados 
obtidos (MILLIGAN, 1980).

Com isso, as vantagens do método hierárquico são complementa-
das pela habilidade dos métodos não hierárquicos de re� nar os resulta-
dos e promover alterações de pertinência dos objetos aos agrupamentos.

3.1.1.3 Determinação do número de agrupamentos na solução � nal

Uma questão de grande importância na análise hierárquica de 
agrupamentos repousa na escolha do número de agregados mais re-
presentativo da estrutura de dados da amostra e que de� ne a partição 
do conjunto de objetos sob estudo.

Infelizmente, não existe um procedimento de seleção padrão e 
objetivo (BOCK, 1985; HARTIGAN, 1985). Existem, no entanto, alguns 
métodos heurísticos (regras de parada) que permitem avaliar a solução 
escolhida e o número de agregados formados como forma de subsidiar 
o processo decisório (MINGOTI, 2005).

As regras de parada utilizadas na determinação da solução hie-
rárquica são usualmente baseadas em medidas de heterogeneidade 
dos agrupamentos em cada passo do algoritmo, de� nindo a solução 
quando a medida de heterogeneidade excede um valor pré-especi� cado 
ou quando o valor obtido em uma etapa é consideravelmente superior 
ao obtido na etapa anterior. Nesse último caso, quando o passo k do 
algoritmo exibe um aumento substancial de heterogeneidade, a solução 
obtida no passo anterior (k-1) é a escolhida.
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Uma medida de heterogeneidade bastante usual é o denominado 
“coe� ciente de aglomeração”, cuja de� nição é baseada na distância 
entre os agregados, de� nida na subseção 3.1.1.2.1 – Técnicas hierárqui-
cas. O coe� ciente de aglomeração nada mais é que a menor distância 
encontrada entre os pares de clusters formados.

Outra medida de quão diferentes são os agregados em cada passo 
do algoritmo é o R2 (R-Quadrado), que corresponde à razão entre a 
soma dos quadrados entre os agregados e a soma dos quadrados totais.

As grandezas acima discriminadas são obtidas a partir do seguinte 
procedimento de cálculo:

Soma de quadrados totais:

    
(11)

onde xij : j-ésimo objeto pertencente ao i-ésimo agregado;

xc : centróide da amostra como um todo;

N : número total de agregados;

Ni : número de objetos pertencentes ao i-ésimo agregado.

Soma de quadrados entre os agregados:

    (12)

onde xci : centróide do i-ésimo agregado;

R2:

    (13)

Se for elaborado um grá� co que dispõe o valor de R2 em função do 
número de agregados (em contraposição aos passos do algoritmo de 
aglomeração), perceber-se-á que, à medida que o número de agrega-
dos aumenta, o valor de R2 também aumenta. O valor máximo de R2 é 
alcançado na etapa inicial do algoritmo, quando o número de agregados 
formados é igual ao número de objetos (R2 = 1), pois, nesse caso, a 
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soma de quadrados entre os agregados (associada de forma direta à 
heterogeneidade) é igual à soma de quadrados totais, visto que cada 
objeto constitui um agregado.

Uma estratégia utilizada com bastante frequência (MAROCO, 2007; 
MINGOTI, 2005) consiste em de� nir, com base no coe� ciente de aglo-
meração, uma região de possibilidades para o número de agregados 
em função das variações bruscas de valor à medida que o número de 
agregados aumenta. Em seguida, escolhe-se a região que contenha um 
mínimo número de agrupamentos e, cumulativamente, apresente valor de 
R2 superior a uma certa percentagem mínima (por exemplo, R2 > 80%).

3.1.2 Processo de decisão em análise de agrupamentos

Os procedimentos que devem ser desenvolvidos para a obtenção 
da solução � nal em análise de agrupamentos, por certo, passam pela 
execução da metodologia básica descrita na subseção 3.1.1, mas aí 
não se esgotam.

De fato, começando com a de� nição dos objetivos, que podem 
ser exploratórios ou con� rmatórios, o delineamento de uma análise de 
agrupamentos lida com o seguinte processo decisório:

•  Partição do conjunto de dados para formar agrupamentos e a 
seleção de uma solução;

•  Interpretação dos agrupamentos para compreender as 
suas características, descrevendo-as para explicar como os 
mesmos podem diferir quanto a dimensões relevantes, sendo 
desenvolvido, ao � m, um rótulo que de� na apropriadamente a 
sua natureza;

•  Validação dos resultados da solução � nal, relacionada à sua 
estabilidade e capacidade de generalização.

A multiplicidade de procedimentos a serem empregados para a 
obtenção da solução � nal faz com que a análise de agrupamentos, 
como qualquer técnica multivariada, possa ser melhor compreendida 
a partir de uma abordagem de construção de modelo em seis estágios 
(HAIR et al., 2009).
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É este, precisamente, o objetivo da próxima subseção: a obten-
ção da solução � nal de uma análise de agrupamentos com base na 
execução sequencial de todos os estágios que compõem o processo 
decisório.

4 Aplicação prática: avaliação do perfi l dos maiores contri-
buintes do setor de venda de veículos automotores sediados 
na 8ª região fi scal

Para ilustrar a aplicação das técnicas de análise de agrupamentos, 
foram obtidas, a partir das bases de dados da Secretaria da Receita 
Federal do Brasil, informações fazendárias e previdenciárias de uma 
classe particular de contribuintes.

As empresas foram selecionadas em função de um CNAE espe-
cí� co (4511 – comércio de veículos automotores) e são todas jurisdi-
cionadas pela SRRF/8ª RF. O número total de empresas é 197 (cento 
e noventa e sete).

A obtenção dos dados foi realizada com auxílio dos sistemas infor-
matizados DW (DataWarehouse) e SIF (Sistema de Inteligência Fiscal).

Os dados, organizados em colunas com identi� cação do CNPJ, 
da razão social da empresa e das dimensões analisadas (variáveis de 
agrupamento), referem-se ao ano-calendário 2008 e foram armazena-
dos em uma planilha que permite posterior exportação para o programa 
responsável pela execução dos algoritmos de agrupamento (MATLAB©). 
A planilha não é aqui reproduzida por questões associadas ao sigilo 
� scal dos dados.

4.1 Estágio 1: objetivos da análise de agrupamentos

O principal objetivo da análise é desenvolver uma taxonomia que 
particione os objetos (contribuintes do setor de venda de veículos 
automotores sediados na 8ª Região Fiscal) em grupos com perfis 
tributários similares nas variáveis de agrupamento selecionadas. A 
pretensão imediata é a de propiciar maior conhecimento sobre tais 
perfis, viabilizando o desenvolvimento de futuras estratégias de 
atuação fiscal.
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No caso sob foco, no qual o objetivo é delinear per� s de índole 
tributária, tanto na área fazendária como na previdenciária, foram sele-
cionadas as seguintes variáveis estatísticas de agrupamento:

Tabela 1 – Descrição das variáveis estatísticas de agrupamento

4.2 Estágio 2: projeto de pesquisa em análise de agrupamentos

Com os objetivos de� nidos e as variáveis selecionadas, devem ser 
abordadas mais quatro questões antes do início do procedimento de 
partição, relacionadas ao (à):

1. Tamanho da amostra;

2. Padronização dos dados;

3. Presença de observações atípicas;

4. Medida de similaridade entre os objetos;

Considerando que, no caso, foi selecionada a universalidade de 
contribuintes pertencentes ao setor de mercado e à região analisados, 
a questão do tamanho amostral dispensa maiores discussões.

A padronização consiste na conversão das variáveis de agru-
pamento para escores Z (HARTIGAN, 1985; JAIN; MURTY; FLYNN, 
1999), que compreende a subtração do valor original da variável pela 
respectiva média e divisão do resultado pelo desvio padrão. Justi� ca-
se tal procedimento uma vez que as variáveis apresentam níveis de 
dispersão muito altos, como se observa da Tabela 2. Com isso, � ca 
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minimizado o viés introduzido pelas diferenças nas escalas das variáveis 
utilizadas na análise, que poderia afetar de forma negativa o processo 
de agrupamento.

Tabela 2 – Estatística descritiva das variáveis de agrupamento

A terceira questão diz respeito à presença de observações atípicas 
na amostra, que podem representar: 1 – observações verdadeiramente 
aberrantes que ao são representativas da população geral; 2 – obser-
vações representativas de segmentos pequenos ou insigni� cantes da 
população geral, ou; 3 – grupos reais na população mal representados 
pela amostragem realizada.

No primeiro caso, as observações atípicas distorcem a verdadeira 
estrutura dos dados e tornam os agrupamentos obtidos não representa-
tivos da população geral. No segundo caso, a observação atípica deve 
ser removida, de forma que os agrupamentos resultantes passam a 
representar com maior precisão os segmentos relevantes da população. 
No terceiro caso, todavia, as observações atípicas devem ser incluídas 
nas soluções, pois representam grupos válidos e relevantes.

Para a detecção de eventuais observações atípicas, foi utilizada a 
métrica D2 de Mahalanobis.

A Tabela 3 apresenta os valores D2 em ordem decrescente para 
os 10 (dez) objetos mais distantes da média da amostra. Observe que 
uma observação (a de nº 37) apresenta valor D2 substancialmente mais 
elevado que os demais.
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Tabela 3 – Identi� cação de observações atípicas com a métrica D2 de 
Mahalanobis

Considerando, no entanto, que o universo de contribuintes objeto 
da análise foi incluído na amostra, � ca afastada a ocorrência da situação 
na qual a observação atípica pode representar um pequeno grupo da 
população geral. Dessa forma, a observação atípica deve ser removida, 
de forma que os agrupamentos resultantes passem a representar com 
maior precisão os segmentos relevantes.

Ressalte-se, contudo, que a eliminação da observação atípica 
jamais pode signi� car a ausência de análise sobre o correspondente 
objeto.

Comparando as variáveis de agrupamento associadas à observa-
ção atípica (contribuinte de nº 37), dispostas na Tabela 4, com as médias 
discriminadas na Tabela 2, veri� ca-se que a variável X3 apresenta valor 
cerca de cem vezes superior à média da amostra.

Tabela 4 – Variáveis de agrupamento associadas às observações atípicas

Justi� ca-se, portanto, a análise em separado do contribuinte nº 37 
sob a ótica da variável X3, associada à compensação tributária.

A próxima questão envolve a escolha de uma medida de similaridade. 
Como já visto na subseção 3.1.1.1, o conceito de “similaridade” é funda-
mental na análise de agrupamentos, e consiste na mensuração empírica 
de correspondência, ou semelhança, entre os objetos a serem agrupados.
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 Considerando que o conjunto das quatro variáveis é de natureza 
métrica, foi adotada a medida de distância euclidiana.

4.3 Estágio 3: suposições em análise de agrupamentos

A análise de agrupamentos não é uma técnica de inferência estatís-
tica, na qual os parâmetros a partir de uma amostra são avaliados com 
base na probabilidade de serem representativos da população. Em vez 
disso, a análise de agrupamentos é uma técnica que busca quanti� car 
as características estruturais de um conjunto de observações e, como 
tal, tem profundo apelo matemático, mas sem possuir fundamentos 
estatísticos.

Não obstante, duas questões críticas devem ser focalizadas na 
análise de agrupamentos, pertencentes ao campo estatístico: 1 – a 
representatividade da amostra; 2 – a existência de multicolinearidade 
entre as variáveis estatísticas de agrupamento.

Uma exigência no uso da análise de agrupamentos para que se-
jam atendidos quaisquer dos objetivos apontados no estágio 1 é que a 
amostra seja representativa da população de interesse. Seja o objetivo 
exploratório ou con� rmatório, os resultados da análise de agrupamentos 
não são generalizáveis se a representatividade não for garantida.

Considerando que a representatividade amostral já foi garantida 
pela seleção da totalidade dos contribuintes, o objetivo desta etapa é 
veri� car se existe multicolinearidade entre as variáveis de agrupamento 
(X1 a X4) e inferir sobre o impacto desta na solução � nal obtida.

A “multicolinearidade” pode ser de� nida como o grau de depen-
dência linear existente entre as variáveis independentes. A multicoli-
nearidade pode alterar os padrões de agrupamento, pelo fato de as 
variáveis colineares serem implicitamente ponderadas com maior peso 
(CORRAR; PAULO; DIAS, 2007).

Várias técnicas têm sido propostas para detectar a presença de 
multicolinearidade. As mais utilizadas são: os fatores de in� ação da 
variância, ou VIF (variance in� ation factors) (MARQUARDT, 1970); o 
exame do número de condição e dos autovalores da matriz de correla-
ções (FADEN, 1978; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2001).
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O “Fator de In� ação da Variância” (variance in� ation factor), ou VIF, 
é de� nido pela equação:

    
(14)

onde Rk
2 corresponde ao coe� ciente de determinação da regres-

são linear que tem a variável de agrupamento xk como função das 
demais.

O VIF é uma medida do grau em que cada variável de agrupa-
mento (independente) é explicada pelas demais. Quanto maior for o 
VIF, mais severa é a multicolinearidade. Uma regra prática aceitável 
é a de que, se VIFk > 10, a colinearidade existente entre a variável 
“k” e as demais é signi� cativa (JOHNSON; WICHERN, 1988; HAIR et 
al., 2009, p. 192).

Outra maneira de se quanti� car a multicolinearidade deriva da de-
composição singular da matriz de correlações, XTX, onde X é a matriz 
de dados da análise de agrupamentos com a primeira coluna preenchida 
por 1’s (MAROCO, 2007, p. 566). Neste caso, o número de condição 
(NC) da matriz de correlações, de� nido por:

    
(15)

é utilizado como medida do nível de multicolinearidade. Na equação 
acima, �max(A) e �min(A) correspondem ao maior e ao menor autovalor da 
matriz A, respectivamente. Não é motivo de preocupação um número de 
condição menor que 100. No entanto, valores acima de 1000 indicam 
a existência de severa multicolinearidade entre as variáveis de agru-
pamento (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2001). Também se admite 
a determinação do número de condição associado a cada autovalor 
da matriz de correlações (SOUZA, 1998). Neste caso, problemas de 
multicolinearidade podem surgir quando um autovalor menor que 0,01 
possuir um número de condição maior que 100.

Observe-se que o critério acima evidenciado não identi� ca quais 
as variáveis de agrupamento afetadas pela multicolinearidade. A � m de 
detectar quais variáveis são dependentes entre si, devem ser calculadas 
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as proporções de variância decompostas associadas a cada autovalor:

    
(16)

As variáveis com proporções de variância decompostas maiores 
que 0,80 para cada um desses autovalores são candidatas à depen-
dência linear (SOUZA, 1998).

Para o caso analisado, o diagnóstico de multicolinearidade foi 
realizado com base em 03 (três) critérios: 1 – os fatores de in� ação 
de variância (VIF) devem ser superiores a 10; 2 – número de condição 
da matriz de correlações (XTX) superior a 1000; 3 – inexistência de 
proporções de variância decompostas maiores que 0,80 para cada um 
dos autovalores da matriz de correlações.

A Tabela 5 discrimina os resultados obtidos da aplicação do triplo 
critério acima descrito à matriz de dados padronizados.

Tabela 5 – Diagnóstico de multicolinearidade aplicado à matriz de dados 
padronizados

Da análise da tabela acima, depreende-se o seguinte: 1 – nenhum 
dos VIF’s associados às variáveis de agrupamento é superior a 10; 2 – o 
número de condição de matriz de correlações (28,66) é inferior a 1000; 
3 – a maior proporção de variância decomposta (0,5154) é inferior ao 
limite máximo de 0,80.

Conclui-se, assim, que o grau de multicolinearidade existente entre 
as variáveis de agrupamento é extremamente reduzido, de modo que 
não se espera que tenha um impacto relevante sobre a solução � nal 
de agrupamento.
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4.4 Estágio 4: determinação de agrupamentos e avaliação do ajuste 
geral

Os procedimentos utilizados nesse estágio da análise já foram des-
critos com detalhe nas subseções 3.1.1.2 – Formação dos agrupamentos 
e 3.1.1.3 – Determinação do número de agrupamentos na solução � nal.

A execução dos algoritmos de agrupamento depende da seleção 
prévia dos seguintes parâmetros: 1 – métrica (selecionada no Estágio 
2); 2 – técnica de agrupamento; 3 – método de aglomeração; 4 – critério 
de parada.

A Tabela 6 discrimina os parâmetros aplicados ao caso sob foco.
Tabela 6 – Parâmetros utilizados na execução do algoritmo de agrupamento

A escolha da técnica mista auxilia no desenvolvimento de uma so-
lução ótima para cada número de agregados. Inicialmente é utilizada a 
técnica hierárquica de agrupamento, que tem por objetivo identi� car um 
conjunto preliminar de soluções como base para estabelecer o número 
apropriado de agrupamentos. Em seguida, o algoritmo não hierárquico 
é utilizado para re� nar a solução, gerando agregados utilizando os 
pontos iniciais de busca (pontos sementes) a partir dos resultados da 
análise hierárquica.

4.4.1 Análise hierárquica de agrupamentos

Na fase hierárquica, assumem especial importância a escolha do 
método de aglomeração e a � xação do critério de parada.

O método de ligação média (average linkage), que de� ne a des-
semelhança (ou distância) entre dois agregados como a média das 
distâncias entre os pares de elementos pertencentes a ambos, foi es-
colhido por corresponder a uma solução intermediária entre os métodos 



Maiores contribuintes: uma abordagem setorial baseada na análise de clusters

107

de ligação simples (single linkage) e completa (complete linkage). Além 
disso, o método escolhido tende a formar agregados com pequena 
variabilidade interna, ou seja, mais homogêneos.

Como critério de parada do algoritmo hierárquico, foi empregada 
uma estratégia baseada na variação de heterogeneidade entre os 
agregados formados. O raciocínio básico é o seguinte: a cada passo 
do algoritmo de agrupamento, a combinação entre diferentes agrega-
dos faz com que a heterogeneidade entre eles aumente. A ocorrência 
de variações percentuais bruscas na medida de heterogeneidade 
permite identi� car estágios de combinação de agrupamentos que são 
sensivelmente distintos. Deve ser escolhida, assim, a solução obtida 
no passo anterior àquele em que foi veri� cado aumento signi� cativo de 
heterogeneidade.

Ora, se o coe� ciente de aglomeração, que quanti� ca a hetero-
geneidade entre os clusters, for tabulado em função do número de 
agregados formados, e se o resultado for disposto em um grá� co, as 
considerações acima tecidas quanto à variação de heterogeneidade 
podem ser resumidas pela seguinte regra (MAROCO, 2007, p. 438): 
as soluções para o número de agregados (clusters) são aquelas 
onde a inclinação do gráfi co “Heterogeneidade x nº de agregados”
torna-se próxima de zero.

Como forma de evitar soluções contendo agrupamentos extre-
mamente heterogêneos entre si (o que pode acontecer se a solução 
escolhida contiver um número pequeno de agregados – 1 ou 2 – ou 
seja, quando o algoritmo for interrompido nos estágios � nais) é utilizado 
o coe� ciente R2, que é uma medida de percentagem da variabilidade 
total que é retida em cada uma das soluções.

No caso analisado, portanto, foi utilizado um critério de parada 
composto de 02 (duas) regras:

1  – incl inação pequena do gráf ico que representa a 
heterogeneidade normalizada entre os agregados em função 
do número de clusters formados;

2  – coe� ciente R2 >= 0,75 (75%).
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A Figura 1 abaixo apresenta os resultados do procedimento descrito 
nos parágrafos anteriores aplicado à matriz de dados padronizados.

Figura 1 – Critério de parada do algoritmo hierárquico de agrupamento

Da observação do grá� co acima é possível identi� car a solução 
mínima de cinco agrupamentos como uma candidata a ser examinada 
posteriormente pela análise não hierárquica. Nesta situação, o valor do 
coe� ciente R2 é igual a 0,7721 (77,21%).

Os cinco agrupamentos estão dispostos na Tabela 7.
Tabela 7 – Descrição dos agrupamentos formados pela análise hierárquica

4.4.2 Análise não hierárquica de agrupamentos

A análise não hierárquica tem a vantagem de ser capaz de otimi-
zar a solução encontrada na etapa hierárquica pela redesignação de 
observações até que seja conseguida uma heterogeneidade mínima 
dentro dos conglomerados.
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A primeira tarefa é a seleção do método para especi� cação dos 
pontos iniciais para cada um dos agrupamentos obtidos na análise 
hierárquica (pontos sementes). No caso sob foco, foram escolhidos os 
centróides da solução de agrupamento obtida com base na análise 
hierárquica.

Com as sementes especi� cadas, o próximo consiste na escolha do 
algoritmo a ser utilizado para formar os agrupamentos.

Pelo fato de ser um dos mais conhecidos e utilizados em problemas 
práticos, o algoritmo das k-médias (k-means) foi o escolhido na etapa 
não hierárquica.

A solução obtida com a utilização desse algoritmo, considerando-se 
como sementes os centróides dos agrupamentos da análise hierárqui-
ca, é descrita na Tabela 8.

Tabela 8 – Descrição dos agrupamentos formados pela análise não 
hierárquica

As partições obtidas nas duas etapas podem também ser compara-
das objetivamente por meio do cálculo do valor do R2 e da variabilidade 
residual média (média dos valores das somas de quadrados dentro dos 
grupos, calculada em relação ao número de grupos) (MINGOTI, 2007, 
p. 195).

A indicação que se tem pelos valores da Tabela 9 é a de que 
a solução � nal não hierárquica, obtida pelo algoritmo das k-médias 
executado com as sementes iniciais posicionadas nos centróides dos 
agregados (técnica mista), são melhores do que a solução encontrada 
pelo algoritmo hierárquico, pois resultam em maior valor de R2 e menor 
variação residual média.
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Tabela 9 – Comparação entre os resultados das técnicas hierárquica e mista

Antes de iniciar o próximo estágio, todavia, recomenda-se a con-
fecção do per� l da solução obtida sobre as variáveis estatísticas de 
agrupamento para garantir que as diferenças entre os agrupamentos 
formados sejam signi� cativas.

A elaboração do per� l das variáveis pode ser realizada por meio de 
abordagem grá� ca, listando-se as variáveis de agrupamento ao longo 
do eixo horizontal e seus valores padronizados no eixo vertical. Cada 
ponto do grá� co representa o valor da respectiva variável no centróide do 
agrupamento, e os pontos são conectados para facilitar a interpretação 
visual. Cada linha do grá� co representa, pois, um agregado.

O grá� co abaixo fornece subsídios para a análise de per� l das 
variáveis padronizadas para a solução de cinco agrupamentos.

Figura 2 – Análise de per� l das variáveis padronizadas para a solução de 
cinco agrupamentos

Note que cada um dos agrupamentos é relativamente distinto dos 
demais quanto à magnitude das variáveis, se estas forem consideradas 
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no seu conjunto. As diferenças são menos distintas na variável X3, onde 
somente o agrupamento de nº 4 diferencia-se dos demais.

Outra forma de visualização grá� ca dos agrupamentos formados 
perfaz-se mediante o escalonamento multidimensional, ou MDS (Multi-
dimensional Scaling). Trata-se de técnica exploratória multivariada que 
permite representar de forma parcimoniosa e num sistema dimensional 
reduzido as proximidades entre os objetos de uma análise de agrupa-
mento (HAIR et. al. 2009).

O MDS é uma técnica matemática apropriada para representar 
gra� camente os objetos em um espaço de dimensão menor que o 
original, levando-se em consideração a distância ou similaridade que 
os objetos têm entre si. A informação obtida dos elementos amostrais 
é sintetizada em q dimensões (q � n – 1; n: número de objetos), o que 
possibilita a construção de um grá� co no espaço euclidiano (conhecido 
pela denominação de “mapa perceptual”) que permite a visualização 
dos objetos, preservando-se, contudo, a medida de distância entre eles 
(MAROCO, 2007, p. 458).

No caso especí� co em que as variáveis de agrupamento são quan-
ti� cadas, o MDS é chamado “métrico” e envolve, para a obtenção da 
solução, o emprego de ferramentas de Álgebra Linear.

A solução clássica do problema do escalonamento multidimensional 
métrico encontra-se descrita com detalhes no Anexo A.

Aplicando-se o método de escalonamento multidimensional à 
solução de agrupamentos obtida, obtém-se o per� l de STRESS (Stan-
dardized Residual Sum of Squares), conforme a Figura 3.
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Figura 3 – Nível de STRESS associado ao escalonamento multidimensional

Como se observa do grá� co, se a dimensionalidade for reduzida 
para 2 (o que permite a representação grá� ca dos objetos num plano 
cartesiano), o nível de STRESS é 0,1249 (abaixo de 0,2), que é um 
resultado satisfatório.

O mapa perceptual resultante da aplicação do MDS clássico ao 
caso em testilha encontra-se representado no grá� co a seguir.

Figura 4 – Mapa perceptual correspondente à solução de agrupamentos 
obtida.

A qualidade da solução � nal pode também ser avaliada gra� ca-
mente através da comparação entre as distâncias medidas nas novas 
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coordenadas q-dimensionais (dij(X)) e as distâncias originais (�ij). O 
grá� co assim obtido é denominado “grá� co de dispersão” ou “diagrama 
de Shepard”. Ajustando-se um modelo de regressão linear simples entre 
as variáveis do grá� co, é possível calcular o coe� ciente de regressão R2. 

Observe-se, a partir da análise do grá� co de dispersão abaixo, 
que foi obtido um valor para R2 igual a 0,982, indicando um excelente 
nível de ajuste.
Figura 5 – Grá� co de dispersão entre as distâncias originais e as distâncias 

ajustadas pelo método MDS

4.5 Estágio 5: interpretação dos agrupamentos

O estágio de interpretação envolve o exame de cada agrupamento em 
termos das variáveis estatísticas e tem por objetivo a nomeação ou desig-
nação de um rótulo que descreva precisamente a natureza dos agregados.

Uma medida frequentemente usada como referência do processo 
de interpretação é o centróide do agrupamento (HAIR et al., 2009). Se o 
algoritmo de formação dos grupos foi executado sobre os dados padro-
nizados ou se houve prévia eliminação de variáveis de agrupamento em 
decorrência da multicolinearidade, a conversão para os dados originais 
será necessária para que sejam computados os per� s de cada agregado.

A Figura 6 apresenta o diagrama de per� s associados aos agrega-
dos formados (dados originais).
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Figura 6 – Análise de per� l das variáveis originais para a solução de cinco 
agrupamentos

Uma observação cuidadosa da Figura 6 permite que se chegue às 
seguintes conclusões:

1  – o agregado 5 é o que apresenta os melhores níveis de 
arrecadação fazendária e previdenciária;

2  – o agregado 2 mostra um desequilíbrio entre as arrecadações 
fazendária e previdenciária. Esta última apresenta níveis 
comparáveis aos do agregado 1, que é o agregado cujo nível 
de arrecadação é o mais baixo de todos;

3  – o agregado 3 tem comportamento arrecadatório fazendário 
e previdenciário médio;

4  – o agregado 4 diferencia-se dos demais por apresentar 
elevados níveis de compensação tributária. A arrecadação 
fazendária e a previdenciária deste agregado são baixas em 
relação ao setor;

5  – o agregado 1, que contém cerca de 80% dos contribuintes, é o 
que apresenta os níveis mais baixos de arrecadação fazendária 
e previdenciária.

Na Tabela 10, são descritas as principais características de cada 
agregado com relação às variáveis de agrupamento utilizadas.
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Tabela 10 – Per� l dos agregados formados

 A partir de tais características, e com intuito de complementar a 
descrição, é possível atribuir um rótulo a cada um dos agregados, como 
o que segue4:

• Agregado 1: “Contribuintes com baixa arrecadação fazendária 
e previdenciária”;

• Agregado 2: “Contribuintes com alta arrecadação fazendária, 
mas baixa arrecadação previdenciária, com débitos declarados 
em montante inferior aos recolhidos”;

• Agregado 3: “Contribuintes com arrecadação fazendária e 
previdenciária média”;

• Agregado 4: “Contribuintes com baixa arrecadação fazendária 
e previdenciária e utilização expressiva do instituto da com-
pensação tributária”;

4 Com exceção do agregado 2, todos os demais agregados apresentam compatibilidade entre os 
débitos declarados e os recolhidos.
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• Agregado 5: “Contribuintes com alta arrecadação fazendária 
e previdenciária”.

4.6 Estágio 6: validação do perfi l dos agrupamentos

No estágio � nal, o processo de validação de per� l envolve a uti-
lização de critérios para garantir que a solução é representativa da 
população geral e, assim, generalizável para outros objetos e estável 
ao longo do tempo.

A abordagem mais direta de validação é a análise de amostras 
separadas (split sample), comparando as soluções de agrupamento e 
avaliando a correspondência dos resultados (HAIR et. al., 2009).

Nesse caso, um método comum é particionar a amostra em dois 
grupos. Sobre cada um deles é executado o algoritmo de agrupamento 
e os resultados obtidos são então comparados com o resultado obtido 
da amostra inicial. A avaliação do resultado, aqui, é efetuada com base 
em uma métrica que permita veri� car o nível de similaridade existente 
entre duas partições efetuadas sobre um mesmo conjunto de objetos.

Diversas medidas têm sido propostas para avaliar o nível de si-
milaridade entre duas partições (TOLEDO, 2005). Uma delas é o cha-
mado “Rand Index”, que mensura a fração do número total de pares 
de objetos que estão num mesmo cluster e na mesma partição, ou em 
diferentes clusters e em diferentes partições (RAND, 1971). Os valores 
do índice estão situados entre 0 e 1, e valores próximos de 1 indicam 
um alto nível de similaridade entre as partições comparadas. A formu-
lação matemática empregada na de� nição do Rand Index encontra-se 
descrita no Anexo B.

O procedimento utilizado na validação da solução de agrupamento, 
acima evidenciado, pode ser resumido da seguinte forma:

1  – divisão da amostra A com a solução de agrupamentos inicial 
(C) em duas amostras de tamanho similar (designadas por A1
e A2), escolhidas aleatoriamente;

2  – execução do algoritmo de agrupamento sobre as amostras, 
obtendo-se, com isso, as partições P1 e P2;
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3  – cálculo do Rand Index entre as partições P1 e P2, 
individualmente, e a partição inicial C.

Se os passos 1 a 3 anteriores forem repetidos para um número 
considerável de amostras escolhidas aleatoriamente (simulação de 
Monte Carlo), será possível a obtenção da distribuição estatística dos 
Rand Index calculados.

Com isso, a� gura-se possível a inferência quanto à estabilidade e 
à robustez da solução � nal encontrada.

O procedimento anteriormente descrito foi executado diante da 
solução � nal de agrupamentos obtida, sendo elaborados os grá� cos de 
distribuição em frequência do Rand Index para cem amostras aleatórias 
de tamanho similar designadas por P1 e P2 (complementar de P1).

Conclui-se, da análise dos grá� cos, pela excelente qualidade dos 
resultados (média em P1 igual a 0,9785 e desvio-padrão igual a 0,0224; 
média em P2 igual a 0,9779 e desvio-padrão igual a 0,0207), e que a 
solução de agrupamentos encontrada é consideravelmente estável e 
robusta.

Figura 7 – Distribuição em frequência do Rand Index associado à              
partição P1
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Figura 8 – Distribuição em frequência do Rand Index associado à     
partição P2

5 Conclusões e recomendações

À guisa de atender a um dos objetivos institucionais da RFB – 
qual seja, o do provimento dos recursos necessários ao cumprimento 
das funções estatais – e, mais especi� camente, de contribuir para o 
desenvolvimento de futuras estratégias de atuação dedicadas aos 
maiores contribuintes, foi apresentada uma abordagem diferenciada 
com a � nalidade de promover um aumento da presença � scal e, con-
sequentemente, elevar o nível de arrecadação espontânea de setores 
especí� cos da economia.

A abordagem proposta objetivou contribuir para a construção do per-
� l integral a nível setorial, em complementação à metodologia clássica 
de análise individualizada. Para tanto, foi utilizada a técnica estatística 
multivariada denominada “Análise de Clusters”, descrita com o devido 
formalismo matemático na seção 3.

As técnicas de Análise de Clusters foram escolhidas diante de sua 
e� ciência direcionada à redução de complexidade diante de bases de 
dados extensas e não padronizadas, o que contribui para uma melhor 
construção dos processos decisórios.

Para ilustrar a aplicação das técnicas de Análise de Clusters, foram 
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obtidas, a partir das bases de dados da Secretaria da Receita Federal do 
Brasil, informações fazendárias e previdenciárias de uma classe particular 
de contribuintes (CNAE 4511 – comércio de veículos automotores – com 
sede na 8ª Região Fiscal, num total de 197 empresas).

A solução � nal foi obtida a partir da execução de todos os seis 
estágios do processo de decisão descritos em Hair et al. (2009, p. 436-
458), merecendo destaque as seguintes observações: 1 – as variáveis 
estatísticas foram escolhidas com base em dimensões tributárias re-
levantes: arrecadação fazendária e previdenciária, débitos declarados 
e compensação; 2 – foi removida uma observação atípica (objeto de 
nº 37), que deve ser analisada de forma individualizada sob a ótica da 
variável associada à compensação; 3 – não foi detectada a existência 
de multicolinearidade substancial entre as variáveis estatísticas de 
agrupamento; 4 – o agrupamento dos objetos sob estudo foi efetuado 
com emprego inicial da técnica hierárquica, sendo utilizada a distância 
euclidiana como medida de similaridade e a ligação média como método 
de aglomeração. Como critério de decisão sobre o número de clusters 
a reter, foi usado o critério do R2 (� 75%) associado à declividade do 
grá� co que representa a distância entre os agregados. Foi identi� cada 
a solução de cinco agrupamentos como candidata à solução � nal. Em 
seguida, a classi� cação dos objetos nos clusters formados foi re� nada 
com o procedimento não hierárquico das k-médias.

Os resultados obtidos da Análise de Clusters permitiram a proposi-
tura de uma tipologia, ou rótulo, para descrever o per� l tributário do setor 
econômico sob foco. Os per� s tributários, evidenciados na subseção 4.5, 
estão associados ao nível de arrecadação fazendária e previdenciária 
(alta, média ou baixa), bem como ao nível de compensação, tendo sido 
veri� cado que, à exceção do agregado 2, todos os demais agregados 
apresentam compatibilidade entre os débitos declarados e os reco-
lhidos. Nesse sentido: 1 – o agregado 1 é formado por contribuintes 
com baixa arrecadação fazendária e previdenciária; 2 – o agregado 
2 é formado por contribuintes com alta arrecadação fazendária, mas 
baixa arrecadação previdenciária, com débitos declarados em montante 
inferior aos recolhidos; 3 – o agregado 3 é formado por contribuintes 
com arrecadação fazendária e previdenciária média; 4 – o agregado 4 
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é formado por contribuintes com baixa arrecadação fazendária e previ-
denciária e utilização expressiva do instituto da compensação tributária; 
5 – o agregado 5 é formado por contribuintes com alta arrecadação 
fazendária e previdenciária.

Por último, foi enfrentado o problema da validação dos resultados 
a partir de uma avaliação da estabilidade da solução. Da utilização de 
técnicas de simulação de Monte Carlo � cou demonstrado que, sem 
embargo de dúvida, a robustez é atributo que pode ser conferido à 
solução � nal encontrada.

Por todo o exposto, depreende-se que, tendo em vista o conjunto 
de variáveis utilizado, existem clusters distintos dentre os maiores con-
tribuintes pertencentes ao setor de comércio de veículos automotores, 
sediados na 8ª Região Fiscal. Esses clusters são signi� cativamente 
distintos uns dos outros e apresentam alta homogeneidade interna.

Diante de tais considerações, tem-se por atingido o principal ob-
jetivo do trabalho, e a maior ou menor utilidade da tipologia proposta 
� cará a cargo dos possíveis usuários dessas informações.

Um aspecto a ser ressaltado é o de que a qualidade da solução 
encontrada por meio da Análise de Clusters depende fundamentalmente 
da pertinência e qualidade das variáveis incluídas no processamento. 
A omissão de qualquer variável relevante, ou a inclusão de outra irrele-
vante, conduzirá a diferentes resultados. Assim, merece ser considerada 
a possibilidade de que exista um conjunto de variáveis mais propício 
para as � nalidades propostas.

Diversos estudos podem ser desenvolvidos com o intuito de explorar 
o tema com mais detalhe e sob outros prismas. Podem ser coletadas, 
por exemplo, informações relativas a empresas sediadas em outras 
Regiões Fiscais, bem como incluídas outras variáveis estatísticas jul-
gadas relevantes. Da mesma forma, estudos especí� cos podem ser 
realizados com foco em outros setores econômicos.

A partir da reunião de todos os resultados obtidos, a Administração 
Tributária estará munida de uma e� ciente ferramenta de seleção para 
de� nir com mais clareza e objetividade as linhas de atuação sobre os 
maiores contribuintes de um setor especí� co.
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Anexo A – Escalonamento multidimensional (MDS) métrico: solução 
clássica

O MDS “métrico” envolve a operação matemática de obtenção da 
forma canônica, ou fatoração espectral, da matriz B dada por (MARO-
CO, 2007, p. 464):

    
(A.1)

onde n é o número de objetos e D2 (n x n) corresponde à matriz 
de distâncias entre os objetos com todos os seus elementos elevados 
ao quadrado.

Pode ser matematicamente demonstrado que, se �1 � �2 �... � �p � 
0 são os autovalores positivos da matriz B e v1, v2, ..., vp os correspon-
dentes autovetores, então B pode ser expressa sob a forma:

    (A.2)

onde Γ = [v1 v2 ... vp] é a matriz dos autovetores de B associados 
aos autovalores positivos, Λ = diag(�1, �2, ..., �p) é a matriz diagonal dos 
autovalores positivos de B, e X é a matriz das novas coordenadas dos 
objetos no grá� co de dimensionalidade reduzida (mapa perceptual). As 
equações acima permitem inferir que é possível escrever X sob a forma:

    (A.3)

Desta forma, torna-se possível a representação dos n objetos num 
grá� co de dimensão p, sendo que a cada objeto i corresponde uma 
coordenada (vi1�1

1/2, vi2�2
1/2, ... , vip�p

1/2).

Pode ser demonstrado, ademais, que as distâncias entre os objetos 
nas novas coordenadas são equivalentes às distâncias originais, ou seja, 
�ij = dij(X), onde �ij é a distância entre os objetos i e j nas coordenadas 
originais e dij(X) é a distância entre objetos i e j nas novas coordenadas, 
especi� cadas pela matriz X.

Em grande parte das aplicações práticas, no entanto, o número de 
dimensões obtido a partir das expressões matemáticas acima resulta 
maior que 3 (p > 3), o que inviabiliza a utilização do MDS.
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Uma solução para o problema é reter apenas os q maiores auto-
valores (q < p), em função de uma medida chamada STRESS (Stan-
dardized Residual Sum of Squares), que indica o quanto as distâncias 
nas novas coordenadas estão em conformidade com as distâncias nas 
coordenadas originais. O coe� ciente de STRESS é de� nido por:

     

(A.4)

A escolha do número de dimensões a reter para explicar de forma 
apropriada as proximidades multidimensionais entre os objetos é ge-
ralmente avaliada com um grá� co do tipo scree-plot onde o eixo das 
abscissas representa o número de dimensões (q) enquanto o eixo das 
ordenadas representa o valor do STRESS.

À semelhança do caso da escolha do número de agregados for-
mados pela técnica hierárquica, deve-se reter o número mínimo de 
dimensões para o qual a curva estabiliza com um declive reduzido. 
Preferencialmente, com um STRESS abaixo de 0,2.

Anexo B – Rand Index: defi nição

Considere C = {C1, C2, ..., Cm} uma solução de agrupamentos obtida 
a partir da base de dados especi� cada pela matriz Xnxp (n: número de ob-
jetos; p: número de variáveis), e P = {P1, P2, ..., Ps} uma partição extraída 
da matriz X. O número de clusters em C e em P não precisa ser o mesmo.

Considere agora o par de objetos de X dado por (xu, xv), onde xu 
e xv são vetores de dimensão p.

De� nindo agora a=SS o número de pares de objetos em X que 
pertencem ao mesmo cluster C e ao grupo na partição P; b=SD o nú-
mero de pares de objetos em X que pertencem ao mesmo cluster C e 
a grupos diferentes na partição P; c=DS o número de pares de objetos 
em X que pertencem a clusters diferentes em C e ao mesmo grupo na 
partição P; d=DD o número de pares de objetos em X que pertencem 
a clusters diferentes em C e a grupos diferentes na partição P. Assim, 
a+b+c+d = M, onde M corresponde ao número total de pares em X.
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Com base na notação anterior, um índice estatístico criado para 
quanti� car a similaridade entre as partições C e P é o Rand Index, que 
mede a fração do número total de pares de objetos em X que está no 
mesmo cluster em C e no mesmo grupo em P, ou em clusters diferentes 
em C e em grupos diferentes em P:

 
    (B.1)

O índice assume valores entre 0 (zero) e 1 (um), e valores próxi-
mos de 1 indicam um elevado grau de similaridade entre as partições.
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