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Maiores contribuintes: uma abordagem setorial
baseada na analise de clusters

Resumo

O objetivo principal da presente monografia € apresentar um mo-
delo de analise setorial para aplicagdo no acompanhamento dos maio-
res contribuintes. A pretensao é que a abordagem utilizada viabilize a
construgdo de uma base de conhecimento sobre os perfis tributarios de
setores especificos da economia sob a 6tica dos maiores contribuintes,
propiciando uma definicdo mais clara e objetiva de futuras estratégias
de atuacéo fiscal.

A abordagem setorial proposta é baseada na técnica estatistica mul-
tivariada denominada Analise de Clusters (ou Analise de Agrupamentos).
Trata-se de técnica que objetiva a reunido de individuos (ou objetos)
em grupos tais que os objetos do mesmo grupo s&o mais parecidos uns
com os outros que com os objetos de outros grupos.

A titulo de aplicagao pratica, é analisado um setor econémico es-
pecifico (vendas de veiculos automotores) do Estado de Sao Paulo, no
ano-calendario 2008.

Os resultados obtidos permitiram a propositura de uma tipologia,
ou rétulo, para descrever o perfil tributario do setor econdmico sob foco.
Com base nos perfis tragados, a Administracao Tributaria podera decidir
sobre os aspectos tributarios do comportamento dos contribuintes de
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determinado setor merecedores de um aprofundamento de investigagéo,
o que contribui para a melhora da qualidade das sele¢des e fiscalizagbes
efetuadas, para o aumento da presenca fiscal e, via de consequéncia,
alavanca o cumprimento espontaneo das obrigacgbes tributarias dos
contribuintes.
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1 Introdugao

Sabe-se que o Estado Brasileiro necessita de recursos para pro-
mover o bem-estar social. Esses recursos sao indispensaveis para
que o Governo cumpra com as suas fungdes principais (GIAMBIAGI;
ALEM, 1999): 1. Funcéo alocativa; 2. Funcdo distributiva e; 3. Funcéo
estabilizadora.

A funcéo alocativa' esta relacionada ao papel do Estado na
provisdo de bens publicos (exemplos: iluminacéo publica, jus-
tica, segurancga publica). Por outro lado, a fung&o distributiva
caracteriza-se pela utilizacdo de instrumentos pelo Estado para
redistribuir a renda e reduzir as desigualdades. Para isso, o Go-
verno apresenta como principais formas de distribuicdo de renda
as transferéncias, os impostos e os subsidios. Cite-se, no caso
da Unido, como exemplos, os programas Bolsa Familia (transfe-
réncia) e Minha Casa, Minha Vida (subsidio). Por ultimo, a funcéo

1 Para mais detalhes sobre as fungdes alocativas do governo, vide Giambiagi e Além (1999),
Rezende (2001) e Viol (2005).
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estabilizadora esta relacionada a nogdo do Governo como ga-
rantidor da estabilidade de precgos e incentivador do crescimento
econdmico e de um elevado nivel de emprego.

O ingresso de recursos publicos ocorre primordialmente de trés
formas: 1. Empréstimos; 2. Exploragéo do patriménio; e 3. Arrecadacao
de tributos. Destaca-se que a arrecadacéo de tributos é o tipo de ingres-
so de recursos que responde pela maior parte do montante da receita
da Unido. Conforme dados da Secretaria do Tesouro Nacional (STN)?
sobre as receitas da Unido no ano de 2009, a Receita Tributaria e a
de Contribuicdes representam conjuntamente 42,30% da receita total.
De outra forma, desconsiderando a Receita com o Refinanciamento
(rolagem da Divida Publica Federal), dada a sua irrelevancia econémi-
ca segundo Rezende (2001), a participacdo da Receita Tributaria e de
Contribuicdes aumenta para 55,38%.

Como a Receita Tributaria e de Contribuicbes séo as mais relevantes
para a Uniédo, e como este € o principal Ente da Federacao em termos de
arrecadacao tributaria, sobreleva-se o papel que a Secretaria da Receita
Federal do Brasil (RFB) tem para o Estado Brasileiro como instituicao
provedora dos recursos publicos indispensaveis para a promog¢ao do
desenvolvimento econdmico e social do Pais. Para reforcar esta ideia,
destaca-se, de acordo com o Mapa Estratégico da RFB para o periodo
de 2009-2011,2 os dois grandes objetivos da instituicdo: a provisao de
recursos publicos e a promogéo do desenvolvimento econdmico e social.

A guisa do alcance de tais objetivos institucionais, a presente mo-
nografia apresenta uma abordagem setorial dos maiores contribuintes
com intuito de contribuir para a construgéo do perfil integral do setor a
partir da identificagcdo da existéncia de grupos heterogéneos no que se
refere ao comportamento tributario.

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

2 Portaria n° 365, de 29 de junho de 2010.

3 Acesso em: 6 set. 2010. Disponivel em: <http://www.receita.fazenda.gov.br/Historico/SRF/
PlanejAdminTribAduaneira/Default.htm>.
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obtidos, a Administragao Tributaria podera definir com mais clareza e
objetividade as linhas de atuagcdo sobre os maiores contribuintes de
um setor especifico.

Diante disso, esta monografia apresenta mais uma ferramenta de
analise dos maiores contribuintes com a finalidade de promover um
aumento da presenca fiscal e, consequentemente, elevar o nivel de
arrecadacao espontanea de setores especificos da economia.

2 A importancia da analise setorial para o acompanhamento
tributario dos maiores contribuintes

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

Esta subsecé&o suscita o questionamento acerca dos motivos que
conduzem uma pessoa, fisica ou juridica, a obedecer a uma determinada
norma tributaria, mesmo quando esta se opde aos seus objetivos. No
caso das empresas, tal objetivo consiste em maximizar lucros. Suge-
rem-se trés fatores basicos que impulsionam o contribuinte a adesao
a normas tributarias ou, como denominam Siqueira e Ramos (2005),
a “obediéncia tributaria”. Séo eles: a identificagcéo, a internalizagdo e a
submisséo (GIANNETTI, 2004).

Aidentificacéo é caracterizada pelo cumprimento da legislacdo em
razdo da construgdo ou manutencdo 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 fazé-lo.” Os pontos em destaque séo o incentivo a se
comportar como o bom exemplo e a conquista do respeito das pessoas
que sdo admiradas e veneradas.

No caso da internalizacéo, o que ocorre € uma reflexdo 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 cidadao, sujeito dotado de direitos e obrigacdes perante a
sociedade da qual faz parte.
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Por ultimo, aborda-se a submissao ou, como denominado por
Siqueira e Ramos (2005), a “politica tributaria de imposigéo”, que tem
como fulcro uma analise de custo-beneficio realizada pelo contribuin-
te. Trata-se de calculo racional que adota variaveis como o tamanho
e a natureza da sanc¢éo (por exemplo, multa de 150% sobre o valor
do imposto sonegado e a restricao de liberdade) e a probabilidade de
deteccdo da sonegacao.

Preliminarmente, é analisado o tamanho da sanc&o. No caso do
Brasil, o sonegador ndo se depara com uma penalidade elevada. Pelo
contrario: desde a ciéncia do auto de infragéo, o contribuinte ja comeca
a receber beneficios como, por exemplo, um desconto de 50% no valor
da multa de oficio se o pagamento ocorrer dentro do prazo (art. 44,
§3°, da Lei n° 9.430/96, combinado com o art. 6° da Lei n® 8.218/91).
Os parcelamentos especiais que, frequentemente, séo instituidos pela
Unido, como o Paes, o Paex e os milhares de Refis, também reduzem
o custo do sonegador com vantajosas reducdes das multas, dos juros
e dos demais encargos incidentes sobre o débito, além da concesséao
de prazos dilargados para pagamento.

Além disso, a extincdo da punibilidade pelo pagamento e a sus-
penséao da pretensao punitiva do Estado pelo parcelamento do crédito
tributario sdo outros fatores que contribuem para a minimizacdo do
custo de sonegacéo brasileiro.

A segunda variavel do custo da sonegacéo € a probabilidade de
deteccéo da evaséo fiscal. Quanto maior a probabilidade de detecgéo,
maior € a percepc¢ao do risco de sonegar. Elevando-se a percepgao de
risco do contribuinte, aumenta-se a presenca fiscal e, consequentemen-
te, a arrecadacgao esponténea.

2.2 Foco nos maiores contribuintes e na analise setorial

Considerando que a RFB é o 6rgao responsavel pelo provimento
dos recursos necessarios ao cumprimento das fungbes estatais e que
um aumento na percepg¢ao de risco do contribuinte eleva o recolhimento
espontaneo, indaga-se: quais sdo os contribuintes de maior interesse
para a RFB?
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Contribuindo para a resposta, obtempera De Lima (2007) que a
arrecadacao esta concentrada em poucos e grandes contribuintes, ou
seja, uma parcela minima do total de contribuintes responde pela maior
parte da arrecadacgao federal. Bogéa e Cunha (1999, p. 11) ressaltam
que os maiores contribuintes “determinam o sucesso ou fracasso das
metas arrecadatorias da administracdo tributaria. Exigem acompanha-
mento permanente e integral”.

Nessa tessitura, a RFB editou a Portaria SRF n° 578, de 11/6/2001,
que tratava do acompanhamento da arrecadac¢ao dos maiores contribuin-
tes. A partir de entdo, a RFB passou a acompanhar o comportamento
tributario dos maiores contribuintes. Para tanto, foi criada na estrutura
administrativa do 6rgéo a Coordenacéo Especial de Acompanhamen-
to dos Maiores Contribuintes (Comac) e as Delegacias Especiais de
Maiores Contribuintes em Sao Paulo (8° Regido Fiscal — RF) e Rio de
Janeiro (7° Regiao Fiscal — RF).

Ademais, foram promovidos avangos tecnoldgicos direcionados
precipuamente aos maiores contribuintes, como por exemplo, os siste-
mas informatizados DataWarehouse Maiores Contribuintes (DWMaco),
WEB-Analise, Maco Explorer, Contagil, Escrituragdo Contabil Digital
(ECD) e Escrituragao Fiscal Digital (EFD).

Diante do exposto, ndo mais se duvida que, hodiernamente, a RFB
tem como um de seus focos principais de atuacgéo o trabalho dedicado
aos maiores contribuintes. Nesse sentido, destaca-se a seguir o inciso
[l do art. 3° da Portaria RFB/GAB/Sufis n° 1.317, de 16/6/2010, que
trata, dentre outras coisas, das diretrizes para sele¢ao de contribuintes
a serem fiscalizados:

Art. 3° A selegéo devera priorizar os contribuintes:

[.]

[1l — Sujeitos ao acompanhamento econémico-tributario
diferenciado, no caso de pessoas juridicas, considerando, sem
prejuizo de outros critérios, os casos de indicios de evasao tributaria
identificados pelas equipes de acompanhamento dos contribuintes
diferenciados. (negritos nossos)
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O principal pilar do acompanhamento dos maiores contribuintes
€ a construcao de seu perfil integral. A construcao desse perfil corres-
ponde a um dos procedimentos internos necessarios ao cumprimento
dos objetivos da RFB, conforme o mapa estratégico delineado para o
biénio 2009-2011.

Nesse acompanhamento, o contribuinte é analisado sob multiplas
dimensdes tributarias, como a arrecadacao, a compensagao, o par-
celamento e a suspensdo de recolhimento diante da propositura de
demandas judiciais, bem como o perfil de suas operacdes de Comércio
Exterior. Esse acompanhamento do comportamento tributario perfaz-
se tanto sob o enfoque fazendario como sob o previdenciario. Outro
aspecto que caracteriza o acompanhamento dos maiores contribuintes
€ a possibilidade de execugéo multisetorial das providéncias sugeridas
pelas equipes responsaveis, o que demanda esforg¢o conjunto das pro-
jecdes de Arrecadacgédo (X-cat), Orientacdo e Analise Tributaria (X-ort),
Fiscalizacao de Tributos Internos e de Comércio Exterior (X-fis e EFA),
e Programacao Fiscal (X-pac).

A construcao do perfil integral do contribuinte parte de uma perspec-
tiva temporal. Analisa-se o comportamento tributario ao longo do tempo
com o objetivo de identificar possiveis distor¢cbes das quais resultem
acgdes por parte da Unidade Jurisdicionante. Essa anélise temporal, no
entanto, se mostra insuficiente, pois o contribuinte pode n&o apresentar
nenhuma variacao de desvio comportamental nos periodos analisados.
Dito de outra forma: a série histérica da dimensao tributaria sob estudo
(arrecadacédo, por exemplo) pode apresentar um comportamento re-
gular, se for analisada de forma individualizada. Entretanto, exsurge a
seguinte pergunta: sera que a evolugao do nivel de arrecadacéo tribu-
taria do contribuinte analisado é compativel com a do setor econémico
no qual este se insere? Ou sera que o contribuinte esta arrecadando
relativamente menos em relagcéo aos demais contribuintes do setor?

Além da analise temporal individualizada, portanto, reputa-se ne-
cessario um estudo do contribuinte em relagao aos seus pares do setor,
ou seja, faz-se mister situar o contribuinte no setor econédmico do qual
faz parte. E precisamente este o objetivo da analise setorial.
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A analise sob o prisma setorial tem fundamento na premissa basica
de que os contribuintes de um determinado setor tém comportamento
tributario semelhante, visto que estao sujeitos ao mesmo ambiente de
mercado e a mesma legislacao tributaria.

Subsiste, no entanto, a seguinte indagacao: qual a abordagem apro-
priada para a execugéo da analise setorial que tenha a capacidade de
delinear o comportamento tributario dos maiores contribuintes em deter-
minado periodo com base nas suas multiplas dimensbes tributarias (por
exemplo, compensacao, arrecadacgéo e débitos declarados)? Tal abor-
dagem permite o tragado do perfil do correspondente setor econémico?

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

3 Analise de clusters

3.1 Consideragodes preliminares

A analise de agrupamentos (ou analise de clusters) € uma técnica
exploratéria pertencente ao campo da Estatistica Multivariada que ob-
jetiva a reunido de individuos ou objetos em grupos tais que os objetos
do mesmo grupo s&o mais parecidos uns com os outros do que com
os objetos de outros grupos. A ideia € 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 classificacao for bem-sucedida, os objetos dentro dos agrupamentos
estardo proximos quando representados graficamente, e diferentes
agrupamentos estarao distantes.

Hodiernamente, a analise de agrupamentos € utilizada nas mais
diversas areas do conhecimento humano. Variando da obtencado de
taxonomias em biologia para agregar todos os organismos vivos (Mc-
GARIGAL; CUSHMAN; STAFFORD, 2000) e de classificagdes psico-
l6gicas baseadas em tragos de personalidade (SWANSON; HARRIS;
GRAHAM, 2006) até a analise de segmentacéo de mercados (BERRY;
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LINOFF, 2004), a analise de agrupamentos sempre teve forte tradigao
de agrupar individuos e classificar objetos.

3.1.1 Metodologia basica da analise de clusters

Uma das questbes-chave da analise de agrupamentos reside na
escolha das denominadas “variaveis estatisticas de agrupamento”, que
correspondem ao conjunto das variaveis que representam as caracte-
risticas usadas para comparar os objetos e que, portanto, determinam
o seu carater (HAIR et al., 2009).

Escolhidas as variaveis e obtidas, a matriz numérica que representa
0s objetos, tem-se que o objetivo principal da analise de agrupamentos
€ definir a estrutura dos dados colocando os objetos mais parecidos
NO Mesmo grupo.

Para alcancar tal desiderato, trés questbes basicas devem ser
tratadas:

3.1.1.1 Quantificacado da similaridade entre os objetos

A primeira questao a ser resolvida, e que se constitui no foco da
analise de agrupamentos, envolve a decisdo quanto a medida de simi-
laridade existente entre os objetos, de modo a quantificar objetivamente
o nivel de semelhanca entre eles.

Existem varias medidas de similaridade cuja utilizag&o implica al-
gum conhecimento da matriz de dados, ou, nomeadamente, das escalas
de medida das variaveis de agrupamento (MAROCO, 2007).

Matematicamente, se for considerado que para cada objeto da
amostra foram escolhidas e se encontram disponiveis p variaveis de
agrupamento, os objetos poderéo ser representados como um vetor
p-dimensional, e a comparacgéo entre diferentes objetos podera ser
efetuada por meio de métricas de distancia (ou dessemelhanca).

As métricas de distancia de utilizacdo mais frequente em analise
de clusters sao:

1. DISTANCIA EUCLIDIANA: esta métrica quantifica o
comprimento da reta que une dois objetos num espaco
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p-dimensional. Para p variaveis, a distancia euclidiana entre
os objetos x=[x, X, ... xp] ey=ly,y, .. yp] € dada por:

d(x,y)=(x—y)T(x—y)=[Z_1(X,-—y,-)2] (1)
onde x. e y, correspondem a i-ésima variavel de agrupamento
(i=1, 2,..., p) dos objetos x e y da amostra utilizada na analise.

2. DISTANCIA DE MINKOWSKI: esta métrica é uma generalizagéo
da distancia euclidiana e é dada por:

p 1/ m
d(x.y)=lx-y)Tix-y) = {lei —y,-l"’] (2)

note que, para m = 1, d(x,y) € o mdédulo da distancia absoluta
entre os objetos x e y relativamente as p variaveis medidas
(conhecida por “distancia de Manhattan”); para m = 2, obtém-
se a distancia euclidiana.

3. DISTANCIA DE MAHALANOBIS: trata-se de medida de
dessemelhanca baseada na correlagdo estatistica entre as
variaveis de agrupamento (YOUNIS, 1996):

_ 1/2
d(x,y)=kx-y)ysx-y)”* @
onde S é a matriz de covariancias amostrais entre os objetos x e
y. Observe que a métrica de Mahalanobis pondera as distancias
entre os objetos nas variaveis de agrupamento em funcao da
correlacéo entre elas. Ademais, se S = | (matriz identidade), a
métrica de Mahalanobis reduz-se a métrica Euclidiana.

3.1.1.2 Formagé&o dos agrupamentos

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

Uma vasta gama de procedimentos tem sido desenvolvida nas disci-
plinas em que a analise de agrupamentos se aplica. Os algoritmos mais
comumente usados podem ser classificados como: (1) hierarquicos e (2)
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nao hierarquicos. Outros procedimentos tém sido propostos, como, por
exemplo, agrupamentos nebulosos (fuzzy), métodos grafo-tedricos, redes
neurais e modelos evolucionarios (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Todavia,
em razao da popularidade das abordagens hierarquicas e nao hierarquicas
de particdo, a discuss&o aqui travada sera limitada as mesmas.

3.1.1.2.1 Técnicas hierarquicas

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

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

1. comecga-se com todos os objetos formando agrupamentos
isolados (ou seja, cada objeto forma um agrupamento unitario)
de forma que, sendo n o numero de objetos da amostra, tem-se
de inicio 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 distancias (D ,, na qual cada elemento da matriz — d, —
corresponde a distancia entre os objetos i e j) os objetos mais
semelhantes, ou seja, com menor valor d”.. Caso existam varios
grupos com dij iguais, deve ser priorizado o0 agregado que possuir

o sujeito de menor valor alfanumérico (d,, € ndo d.,, por exemplo);

3. apo6s a combinacéo dos agregados efetuada conforme o passo
2, a matriz de distancias 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 distancias
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
fim do algoritmo, todos os objetos estardo contidos em um sé
agrupamento.

Da observacao minuciosa do algoritmo acima apresentado percebe-
se que, a partir do primeiro passo, existe a necessidade de se definiruma
medida de similaridade n&o entre objetos, mas entre agregados (clus-
ters). Tal medida € comumente denominada “método de aglomeragao”.

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

Considere dois clusters, C, e Cj, onde [C| e |CJ.| correspondem ao
numero de elementos de cada cluster, respectivamente. Se d(x,y) é a
medida de distancia entre os objetos xey,ondex € C, ey € CJ., definir
uma funcao o tal que:

d(C,.C,)=dld(x,y), x.y.lC.

lell

onde d(C,C) caracteriza a medida de distancia entre os clusters
CeC,.

Da mesma forma que existem varias métricas para quantificar o
nivel de semelhanca (ou dessemelhanca) entre objetos, varias aborda-
gens tém sido propostas para medir a similaridade entre agrupamentos

compostos de multiplos objetos. Entre elas, as mais populares séo
(ANDERBERG, 1973):

1 - LIGAGAO SIMPLES: o método de ligacdo simples (também
conhecido como single linkage ou nearest neighbor) define a
semelhancga entre agrupamentos como a menor distancia de
qualquer objeto de um agrupamento a qualquer objeto do outro:

d(C,.C;) = min d(x,y) (5)

I

2 — LIGAGAO COMPLETA: o método de ligacdo completa
(também conhecido como complete linkage ou farthest
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neighbor) define a semelhanca entre agrupamentos como
a maior distancia de qualquer objeto de um agrupamento a
qualquer objeto do outro:

d(C,,C;)=max d(x,y) (6)

yeC;

3 - LIGAGAO MEDIA: o método de ligacdo média (também
conhecido como average linkage) define a semelhanca entre
agrupamentos como a média das distancias dos objetos de um
agrupamento aos objetos do outros:

d(C;.C;) z (x,y) (7)

4 - METODO DO CENTROIDE: no método centréide, a
semelhanca entre agrupamentos corresponde a distancia
entre seus centrdides. Centréides sédo os valores médios das
observagdes sobre as variaveis estatisticas de agrupamento:

d(C,,C;)= d(xc,yc) (8)

xc=|CiZX |C Y (9)

il xeC; yeC;

onde x, e y, sdo os centroides dos agrupamentos C, e C,
respectivamente.

5 — METODO DE WARD: no método de Ward as distancias
calculadas sao versdes ponderadas das distancias euclidianas
quadradas entre os centroides dos clusters:

d(c,c;)= Cle (Xe-y.) (X~ ¥.)
i1~ |C,|+|C/| c c c c (10)

onde x_ e y_ sé@o os centréides dos agrupamentos C, e CJ.,
respectivamente.

3.1.1.2.2 Técnicas nao hierarquicas

Diferentemente dos métodos hierarquicos, os procedimentos nao
hierarquicos n&o envolvem o processo de construgdo em arvore. Ao
invés disso, designam objetos a agrupamentos assim que o numero de
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agregados a serem formados tenha sido especificado.

Tal caracteristica das técnicas nao hierarquicas, qual seja, a de que
o numero de agregados a serem formados € pré-especificado, atribui
as duas vantagens significativas em relagédo as técnicas hierarquicas
(MAROCO, 2007): 1 — a facilidade com que s&o aplicadas a matrizes
de dados de tamanho consideravel, uma vez que, pela estrutura dos
algoritmos, ndo sao necessarios o calculo e o armazenamento de uma
nova matriz de distancias a cada passo; 2 — a capacidade de reagru-
pamento de objetos em um agregado diferente daquele em que foram
inicialmente incluidos (0 que ndo acontece nas técnicas hierarquicas,
nas quais a inclusdo de um objeto em um determinado agregado é
definitiva), o que diminui a probabilidade de ocorréncia de equivocos
de classificagéo.

Existem inUmeros métodos nao hierarquicos que diferem essencial-
mente no modo como se efetua a primeira designac¢ao 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 artificiais (MANGIAMELI;
CHEN; WEST, 1996).

Um dos métodos de aplicagao pratica frequente € o método das
k-médias, cujo algoritmo que explica o seu funcionamento & descrito
a seguir (MAROCO, 2007):

1 — escolha inicial do numero de agregados a serem formados;

2 — especificacdo dos pontos de partida, conhecidos como
“sementes de agrupamento”, em numero equivalente ao de
agregados. Entre as possibilidades de escolha das sementes
iniciais, tem-se: a) os centréides dos clusters formados com a
utilizacéo das técnicas hierarquicas; b) escolha aleatoria dentro
do conjunto de objetos; c) os “k” primeiros objetos da matriz de
dados, onde “k” corresponde ao numero de clusters definido
no passo 1;

3 — designacéao dos objetos aos agregados de cujos centrdides
se encontram mais proximos;
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4 —repeticao dos passos 2 e 3 até que: a) n&o ocorra modificagéo
nas designagdes efetuadas; b) ndo ocorra variagao significativa
na distancia minima de cada objeto a cada um dos centréides
dos agregados formados, ou; ¢c) um numero maximo de
iteracdes seja alcangado.

A grande dificuldade das técnicas n&o hierarquicas, como se obser-
va da analise do algoritmo acima, reside na escolha inicial do nUmero de
agrupamentos, que € base para a especificacdo dos pontos sementes.

Uma solucéo aconselhavel para o problema é o emprego de um
algoritmo hierarquico de agrupamento para estabelecer o numero de
agregados, gerando-se os pontos sementes a partir dos resultados
obtidos (MILLIGAN, 1980).

Com isso, as vantagens do método hierarquico sdo complementa-
das pela habilidade dos métodos ndo hierarquicos de refinar os resulta-
dos e promover altera¢des de pertinéncia dos objetos aos agrupamentos.

3.1.1.3 Determinacéo do niumero de agrupamentos na solucao final

Uma questao de grande importancia na analise hierarquica de
agrupamentos repousa na escolha do numero de agregados mais re-
presentativo da estrutura de dados da amostra e que define a particao
do conjunto de objetos sob estudo.

Infelizmente, nao existe um procedimento de selegcéo padréo e
objetivo (BOCK, 1985; HARTIGAN, 1985). Existem, no entanto, alguns
meétodos heuristicos (regras de parada) que permitem avaliar a solugéo
escolhida e o numero de agregados formados como forma de subsidiar
o processo decisério (MINGOTI, 2005).

As regras de parada utilizadas na determinacédo da solugéo hie-
rarquica sdo usualmente baseadas em medidas de heterogeneidade
dos agrupamentos em cada passo do algoritmo, definindo a solugéo
quando a medida de heterogeneidade excede um valor pré-especificado
ou quando o valor obtido em uma etapa é consideravelmente superior
ao obtido na etapa anterior. Nesse ultimo caso, quando o passo k do
algoritmo exibe um aumento substancial de heterogeneidade, a solugéo
obtida no passo anterior (k-71) é a escolhida.

96



Maiores contribuintes: uma abordagem setorial baseada na analise de clusters

Uma medida de heterogeneidade bastante usual € o denominado
“coeficiente de aglomeracéo”, cuja definicdo é baseada na distancia
entre os agregados, definida na subsecédo 3.1.1.2.1 — Técnicas hierarqui-
cas. O coeficiente de aglomeragédo nada mais € que a menor distancia
encontrada entre os pares de clusters formados.

Outra medida de quéo diferentes sdo os agregados em cada passo
do algoritmo é o R? (R-Quadrado), que corresponde a razéo entre a
soma dos quadrados entre os agregados e a soma dos quadrados totais.

As grandezas acima discriminadas s&o obtidas a partir do seguinte
procedimento de calculo:

Soma de quadrados totais:

SQT =zN:i(xij_xc)T(xij_X¢:) (11)

i=1 j=1
onde X; j-ésimo objeto pertencente ao i-ésimo agregado;
X, : centréide da amostra como um todo;
N : numero total de agregados;
N. : numero de objetos pertencentes ao i-ésimo agregado.

Soma de quadrados entre os agregados:

SQE:ZNI (Xci_xc)T(xCi_xc) (12)

onde x_; : centroide do i-ésimo agregado;
R2:
> _ SQE
R =sar (13)

Se for elaborado um grafico que dispde o valor de R? em fungéo do
numero de agregados (em contraposigéo aos passos do algoritmo de
aglomeracéo), perceber-se-a que, a medida que o numero de agrega-
dos aumenta, o valor de R2 também aumenta. O valor maximo de R? é
alcancgado na etapa inicial do algoritmo, quando o niumero de agregados
formados é igual ao numero de objetos (R? = 1), pois, nesse caso, a
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soma de quadrados entre os agregados (associada de forma direta a
heterogeneidade) é igual a soma de quadrados totais, visto que cada
objeto constitui um agregado.

Uma estratégia utilizada com bastante frequéncia (MAROCO, 2007;
MINGOTI, 2005) consiste em definir, com base no coeficiente de aglo-
merag¢ao, uma regido de possibilidades para o niumero de agregados
em funcao das variagdes bruscas de valor a medida que o numero de
agregados aumenta. Em seguida, escolhe-se a regido que contenha um
minimo numero de agrupamentos e, cumulativamente, apresente valor de
R? superior a uma certa percentagem minima (por exemplo, R? > 80%).

3.1.2 Processo de decisdo em analise de agrupamentos

Os procedimentos que devem ser desenvolvidos para a obtencéo
da solugéo final em analise de agrupamentos, por certo, passam pela
execucao da metodologia basica descrita na subsecéo 3.1.1, mas ai
nao se esgotam.

De fato, comecando com a definicado dos objetivos, que podem
ser exploratérios ou confirmatérios, o delineamento de uma analise de
agrupamentos lida com o seguinte processo decisorio:

» Particdo do conjunto de dados para formar agrupamentos e a
selecao de uma solugéo;

* Interpretacdo dos agrupamentos para compreender as
suas caracteristicas, descrevendo-as para explicar como os
mesmos podem diferir quanto a dimensdes relevantes, sendo
desenvolvido, ao fim, um rétulo que defina apropriadamente a
sua natureza;

+ Validagao dos resultados da solugao final, relacionada a sua
estabilidade e capacidade de generalizagéo.

A multiplicidade de procedimentos a serem empregados para a
obtencéo da solugéo final faz com que a analise de agrupamentos,
como qualquer técnica multivariada, possa ser melhor compreendida
a partir de uma abordagem de constru¢cdo de modelo em seis estagios
(HAIR et al., 2009).
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E este, precisamente, o objetivo da proxima subsecao: a obten-
¢do da solugao final de uma analise de agrupamentos com base na
execucao sequencial de todos os estagios que compdem o processo
decisorio.

4 Aplicagao pratica: avaliagcao do perfil dos maiores contri-
buintes do setor de venda de veiculos automotores sediados
na 8?2 regiao fiscal

Para ilustrar a aplicagc&o das técnicas de analise de agrupamentos,
foram obtidas, a partir das bases de dados da Secretaria da Receita
Federal do Brasil, informacdes fazendarias e previdenciarias de uma
classe particular de contribuintes.

As empresas foram selecionadas em fungcédo de um CNAE espe-
cifico (4511 — comércio de veiculos automotores) e sdo todas jurisdi-
cionadas pela SRRF/82 RF. O numero total de empresas é 197 (cento
e noventa e sete).

A obtencgao dos dados foi realizada com auxilio dos sistemas infor-
matizados DW (DataWarehouse) e SIF (Sistema de Inteligéncia Fiscal).

Os dados, organizados em colunas com identificagcdo do CNPJ,
da razao social da empresa e das dimensdes analisadas (variaveis de
agrupamento), referem-se ao ano-calendario 2008 e foram armazena-
dos em uma planilha que permite posterior exporta¢ao para o programa
responsavel pela execugao dos algoritmos de agrupamento (MATLAB®).
A planilha ndo é aqui reproduzida por questbes associadas ao sigilo
fiscal dos dados.

4.1 Estagio 1: objetivos da analise de agrupamentos

O principal objetivo da analise é desenvolver uma taxonomia que
particione os objetos (contribuintes do setor de venda de veiculos
automotores sediados na 82 Regido Fiscal) em grupos com perfis
tributarios similares nas variaveis de agrupamento selecionadas. A
pretensao imediata € a de propiciar maior conhecimento sobre tais
perfis, viabilizando o desenvolvimento de futuras estratégias de
atuacéo fiscal.
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No caso sob foco, no qual o objetivo é delinear perfis de indole
tributaria, tanto na area fazendaria como na previdenciaria, foram sele-
cionadas as seguintes variaveis estatisticas de agrupamento:

Tabela 1 — Descrigdo das variaveis estatisticas de agrupamento

Variavel Descrigao
X4 Arrecadagdo Fazendaria® /Receita Declarada®
Xa Débitos Fazendarios Declarados® / Receita Declarada
X3 Crédito Total Declarado em DCOMP / Receita Declarada
X4 Arrecadacéo Previdenciaria® / Receita Declarada

? areceita declarada refere  -se a receita total informada no Demonstrativo de Apuragéo de

Contribuigbes Sociais (Dacon);

® a arrecadago, fazendaria ou previdenciaria, refere-se ao montante efetivamente recolhido pelo
contribuinte, enquanto os débitos declarados referem-se ao montante consignado nas Declaragdes de
Débitos e Créditos Tributarios Federais (DCTF), ndo necessariamente recolhido de forma integral.

4.2 Estagio 2: projeto de pesquisa em analise de agrupamentos

Com os objetivos definidos e as variaveis selecionadas, devem ser
abordadas mais quatro questdes antes do inicio do procedimento de
particao, relacionadas ao (a):

1. Tamanho da amostra;

2. Padronizacao dos dados;

3. Presenca de observacgodes atipicas;

4. Medida de similaridade entre os objetos;

Considerando que, no caso, foi selecionada a universalidade de
contribuintes pertencentes ao setor de mercado e a regido analisados,
a questao do tamanho amostral dispensa maiores discussdes.

A padronizag&o consiste na conversdo das variaveis de agru-
pamento para escores Z (HARTIGAN, 1985; JAIN; MURTY; FLYNN,
1999), que compreende a subtragédo do valor original da variavel pela
respectiva média e divisdo do resultado pelo desvio padrao. Justifica-
se tal procedimento uma vez que as variaveis apresentam niveis de
dispersdo muito altos, como se observa da Tabela 2. Com isso, fica
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minimizado o viés introduzido pelas diferengas nas escalas das variaveis
utilizadas na analise, que poderia afetar de forma negativa o processo
de agrupamento.

Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis de agrupamento

Coef de
Variavel Média Desvio padrao
variagao (%)
X4 0,0297 0,0613 197,53
X2 0,0259 0,0485 181,64
X3 0,0107 0,0947 884,40
X4 0,0193 0,0364 188,86

Aterceira questao diz respeito a presenca de observacdes atipicas
na amostra, que podem representar: 1 — observacdes verdadeiramente
aberrantes que ao s&o representativas da populacao geral; 2 — obser-
vagoes representativas de segmentos pequenos ou insignificantes da
populagédo geral, ou; 3 — grupos reais na populagado mal representados
pela amostragem realizada.

No primeiro caso, as observacdes atipicas distorcem a verdadeira
estrutura dos dados e tornam os agrupamentos obtidos ndo representa-
tivos da populacéao geral. No segundo caso, a observacéao atipica deve
ser removida, de forma que os agrupamentos resultantes passam a
representar com maior precisdo os segmentos relevantes da populagéo.
No terceiro caso, todavia, as observacdes atipicas devem ser incluidas
nas solugdes, pois representam grupos validos e relevantes.

Para a deteccao de eventuais observagbes atipicas, foi utilizada a
métrica D? de Mahalanobis.

A Tabela 3 apresenta os valores D? em ordem decrescente para
os 10 (dez) objetos mais distantes da média da amostra. Observe que
uma observagao (a de n° 37) apresenta valor D? substancialmente mais
elevado que os demais.
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Tabela 3 — Identificagcdo de observagdes atipicas com a métrica D? de
Mahalanobis

Objeto D? Mahalanobis Objeto D? Mahalanobis
37 189,1 83 38,5
8 82,5 6 33,4
193 79,1 180 30,1
1" 65,3 133 29,1
135 55,1 15 22,0

Nota: D? de Mahalanobis baseada nos valores padronizados das varidveis de agrupamento

Considerando, no entanto, que o universo de contribuintes objeto
da analise foi incluido na amostra, fica afastada a ocorréncia da situagéo
na qual a observacao atipica pode representar um pequeno grupo da
populagéo geral. Dessa forma, a observagéao atipica deve ser removida,
de forma que os agrupamentos resultantes passem a representar com
maior precisdo os segmentos relevantes.

Ressalte-se, contudo, que a eliminagdo da observacao atipica
jamais pode significar a auséncia de analise sobre o correspondente
objeto.

Comparando as variaveis de agrupamento associadas a observa-
¢ao atipica (contribuinte de n° 37), dispostas na Tabela 4, com as médias
discriminadas na Tabela 2, verifica-se que a variavel X, apresenta valor
cerca de cem vezes superior a média da amostra.

Tabela 4 — Variadveis de agrupamento associadas as observagdes atipicas

Observagao X4 X, X X4
37 0,0499  0,0250 1,2453 0,0815

Justifica-se, portanto, a analise em separado do contribuinte n° 37
sob a otica da variavel X,, associada a compensacéo tributaria.

A préxima questao envolve a escolha de uma medida de similaridade.
Como ja visto na subsecao 3.1.1.1, o conceito de “similaridade” é funda-
mental na analise de agrupamentos, e consiste na mensuragéo empirica
de correspondéncia, ou semelhancga, entre os objetos a serem agrupados.
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Considerando que o conjunto das quatro variaveis é de natureza
meétrica, foi adotada a medida de distancia euclidiana.

4.3 Estagio 3: suposi¢cdes em analise de agrupamentos

A analise de agrupamentos ndo é uma técnica de inferéncia estatis-
tica, na qual os parametros a partir de uma amostra sao avaliados com
base na probabilidade de serem representativos da populagdo. Em vez
disso, a analise de agrupamentos € uma técnica que busca quantificar
as caracteristicas estruturais de um conjunto de observacdes e, como
tal, tem profundo apelo matematico, mas sem possuir fundamentos
estatisticos.

Nao obstante, duas questdes criticas devem ser focalizadas na
analise de agrupamentos, pertencentes ao campo estatistico: 1 — a
representatividade da amostra; 2 — a existéncia de multicolinearidade
entre as variaveis estatisticas de agrupamento.

Uma exigéncia no uso da analise de agrupamentos para que se-
jam atendidos quaisquer dos objetivos apontados no estagio 1 é que a
amostra seja representativa da populagao de interesse. Seja o objetivo
exploratério ou confirmatorio, os resultados da analise de agrupamentos
nao séo generalizaveis se a representatividade ndo for garantida.

Considerando que a representatividade amostral ja foi garantida
pela selecao da totalidade dos contribuintes, o objetivo desta etapa é
verificar se existe multicolinearidade entre as variaveis de agrupamento
(X, a X,) e inferir sobre o impacto desta na solugéo final obtida.

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

Varias técnicas tém sido propostas para detectar a presenca de
multicolinearidade. As mais utilizadas séo: os fatores de inflacdo da
variancia, ou VIF (variance inflation factors) (MARQUARDT, 1970); o
exame do numero de condigcdo e dos autovalores da matriz de correla-
¢bes (FADEN, 1978; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2001).
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O “Fator de Inflagéo da Variancia” (variance inflation factor), ou VIF,
é definido pela equacgéo:

1
VIF(k)= 14
(K== (14)
onde R ? corresponde ao coeficiente de determinag&o da regres-
sdo linear que tem a variavel de agrupamento x, como fungéo das
demais.

O VIF é uma medida do grau em que cada variavel de agrupa-
mento (independente) é explicada pelas demais. Quanto maior for o
VIF, mais severa é a multicolinearidade. Uma regra pratica aceitavel
€ a de que, se VIF, > 10, a colinearidade existente entre a variavel
“K” e as demais é significativa (JOHNSON; WICHERN, 1988; HAIR et
al., 2009, p. 192).

Outra maneira de se quantificar a multicolinearidade deriva da de-
composigao singular da matriz de correlagdes, X'X, onde X é a matriz
de dados da analise de agrupamentos com a primeira coluna preenchida
por 1’s (MAROCO, 2007, p. 566). Neste caso, o numero de condigao
(NC) da matriz de correlagdes, definido por:

_ (X' X)
NG = S (15)

'min

¢ utilizado como medida do nivel de multicolinearidade. Na equacgao
acima, A__(A)e A . (A) correspondem ao maior e ao menor autovalor da
matriz A, respectivamente. Ndo é motivo de preocupag¢ado um numero de
condicao menor que 100. No entanto, valores acima de 1000 indicam
a existéncia de severa multicolinearidade entre as variaveis de agru-
pamento (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2001). Também se admite
a determinacao do numero de condi¢gado associado a cada autovalor
da matriz de correlagdes (SOUZA, 1998). Neste caso, problemas de
multicolinearidade podem surgir quando um autovalor menor que 0,01
possuir um numero de condi¢do maior que 100.

Observe-se que o critério acima evidenciado nao identifica quais
as variaveis de agrupamento afetadas pela multicolinearidade. A fim de
detectar quais variaveis sao dependentes entre si, devem ser calculadas
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as proporg¢des de varidncia decompostas associadas a cada autovalor:
4
Y4, (16)

Pv(zi) =
J
j=1
As variaveis com proporcdes de variancia decompostas maiores
que 0,80 para cada um desses autovalores sdo candidatas a depen-
déncia linear (SOUZA, 1998).

Para o caso analisado, o diagnoéstico de multicolinearidade foi
realizado com base em 03 (trés) critérios: 1 — os fatores de inflagéo
de variancia (VIF) devem ser superiores a 10; 2 — numero de condigéo
da matriz de correlagdes (X'X) superior a 1000; 3 — inexisténcia de
proporc¢des de variancia decompostas maiores que 0,80 para cada um
dos autovalores da matriz de correlagdes.

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

Tabela 5 — Diagnéstico de multicolinearidade aplicado a matriz de dados
padronizados

Variavel VIF Autovalor Valor NC PV
X1 5,4886 M 17,55 28,66 0,0180
Xo 6,6081 A2 67,84 7,42 0,0695
X3 1,0241 As 191,54 2,62 0,1963
Xa 2,2677 Ay 196,00 2,57 0,2008
As 503,06 1,00 0,5154

Nota 1:a matriz de dados padronizados n&o contém a observagéo atipica
Nota 2: a matriz de correlagdes compree nde a matriz de dados com acréscimo de uma coluna de 1’s a
esquerda, o que explica a existéncia de 5 (cinco) autovalores.

Da analise da tabela acima, depreende-se o seguinte: 1 —nenhum
dos VIF’s associados as variaveis de agrupamento é superiora 10;2-0
numero de condicdo de matriz de correlagbes (28,66) é inferior a 1000;
3 — a maior proporc¢ao de variancia decomposta (0,5154) ¢ inferior ao
limite maximo de 0,80.

Conclui-se, assim, que o grau de multicolinearidade existente entre
as variaveis de agrupamento é extremamente reduzido, de modo que
nao se espera que tenha um impacto relevante sobre a solucgao final
de agrupamento.
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4.4 Estagio 4: determinacao de agrupamentos e avaliagdo do ajuste
geral

Os procedimentos utilizados nesse estagio da analise ja foram des-
critos com detalhe nas subsecdes 3.1.1.2 — Formagé&o dos agrupamentos
e 3.1.1.3 — Determinag&o do numero de agrupamentos na solugéo final.

A execucédo dos algoritmos de agrupamento depende da selecao
prévia dos seguintes parametros: 1 — métrica (selecionada no Estagio
2); 2 —técnica de agrupamento; 3 — método de aglomeragéo; 4 — critério
de parada.

A Tabela 6 discrimina os parametros aplicados ao caso sob foco.

Tabela 6 — Paradmetros utilizados na execugéo do algoritmo de agrupamento

Métrica Euclidiana

Técnica de agrupamento Mista (hierarquica seguida da n&o hierarquica)

Método de aglomeragao Ligagdo Média (average linkage)

Critério de parada Avaliagdo da variagédo de heterogeneidade entre grupos,

associada ao valor do coeficiente R?

A escolha da técnica mista auxilia no desenvolvimento de uma so-
lugdo 6tima para cada numero de agregados. Inicialmente é utilizada a
técnica hierarquica de agrupamento, que tem por objetivo identificar um
conjunto preliminar de solugdes como base para estabelecer o numero
apropriado de agrupamentos. Em seguida, o algoritmo n&o hierarquico
é utilizado para refinar a solucédo, gerando agregados utilizando os
pontos iniciais de busca (pontos sementes) a partir dos resultados da
analise hierarquica.

4.4.1 Andlise hierarquica de agrupamentos

Na fase hierarquica, assumem especial importancia a escolha do
meétodo de aglomeracéo e a fixagdo do critério de parada.

O método de ligacdo média (average linkage), que define a des-
semelhanga (ou distancia) entre dois agregados como a média das
distancias entre os pares de elementos pertencentes a ambos, foi es-
colhido por corresponder a uma solugéo intermediaria entre os métodos
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de ligagao simples (single linkage) e completa (complete linkage). Além
disso, o método escolhido tende a formar agregados com pequena
variabilidade interna, ou seja, mais homogéneos.

Como critério de parada do algoritmo hierarquico, foi empregada
uma estratégia baseada na variagcao de heterogeneidade entre os
agregados formados. O raciocinio basico € o seguinte: a cada passo
do algoritmo de agrupamento, a combinacao entre diferentes agrega-
dos faz com que a heterogeneidade entre eles aumente. A ocorréncia
de variacbes percentuais bruscas na medida de heterogeneidade
permite identificar estagios de combinagédo de agrupamentos que séo
sensivelmente distintos. Deve ser escolhida, assim, a solugao obtida
no passo anterior aquele em que foi verificado aumento significativo de
heterogeneidade.

Ora, se o coeficiente de aglomeracado, que quantifica a hetero-
geneidade entre os clusters, for tabulado em fungdo do numero de
agregados formados, e se o resultado for disposto em um grafico, as
consideragbes acima tecidas quanto a variacdo de heterogeneidade
podem ser resumidas pela seguinte regra (MAROCO, 2007, p. 438):
as solugées para o numero de agregados (clusters) sao aquelas
onde a inclinagao do grafico “Heterogeneidade x n° de agregados”
torna-se préxima de zero.

Como forma de evitar solugdes contendo agrupamentos extre-
mamente heterogéneos entre si (0 que pode acontecer se a solugao
escolhida contiver um numero pequeno de agregados — 1 ou 2 — ou
seja, quando o algoritmo for interrompido nos estagios finais) € utilizado
o coeficiente R?, que é uma medida de percentagem da variabilidade
total que é retida em cada uma das solugdes.

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

1 — inclinagcdo pequena do grafico que representa a
heterogeneidade normalizada entre os agregados em fungéo
do numero de clusters formados;

2 - coeficiente R? >= 0,75 (75%).
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AFigura 1 abaixo apresenta os resultados do procedimento descrito
nos paragrafos anteriores aplicado a matriz de dados padronizados.

Figura 1 — Critério de parada do algoritmo hierarquico de agrupamento
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Da observacgao do grafico acima € possivel identificar a solugao
minima de cinco agrupamentos como uma candidata a ser examinada
posteriormente pela analise n&o hierarquica. Nesta situacao, o valor do
coeficiente R? é igual a 0,7721 (77,21%).

Os cinco agrupamentos estao dispostos na Tabela 7.

Tabela 7 — Descrigdo dos agrupamentos formados pela anélise hierarquica

Agrupamento N° de Objetos Objetos
1 180 Todos os demais
2 5 8, 15, 20, 105, 193
3 8 6, 30, 75, 83, 133, 135, 163, 180
4 2 35,73
5 1 11

4.4.2 Andlise nado hierarquica de agrupamentos

A analise nao hierarquica tem a vantagem de ser capaz de otimi-
zar a solucao encontrada na etapa hierarquica pela redesignacao de
observagdes até que seja conseguida uma heterogeneidade minima
dentro dos conglomerados.
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A primeira tarefa é a selegcdo do método para especificagdo dos
pontos iniciais para cada um dos agrupamentos obtidos na analise
hierarquica (pontos sementes). No caso sob foco, foram escolhidos os
centroides da solugcado de agrupamento obtida com base na analise
hierarquica.

Com as sementes especificadas, o proximo consiste na escolha do
algoritmo a ser utilizado para formar os agrupamentos.

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

A solugao obtida com a utilizagao desse algoritmo, considerando-se
como sementes os centréides dos agrupamentos da analise hierarqui-
ca, é descrita na Tabela 8.

Tabela 8 — Descrigdo dos agrupamentos formados pela analise nao
hierarquica

Agrupamento N° de Objetos Objetos

174 todos os demais
8, 15, 20, 105, 193
6, 30, 42, 75, 133, 135, 163
14, 35, 73, 126, 132, 149, 171
11, 83, 180

a A ON -
W N N o

As particdes obtidas nas duas etapas podem também ser compara-
das objetivamente por meio do calculo do valor do R? e da variabilidade
residual média (média dos valores das somas de quadrados dentro dos
grupos, calculada em relagdo ao numero de grupos) (MINGOTI, 2007,
p. 195).

A indicacdo que se tem pelos valores da Tabela 9 € a de que
a solucgao final ndo hierarquica, obtida pelo algoritmo das k-médias
executado com as sementes iniciais posicionadas nos centréides dos
agregados (técnica mista), sdo melhores do que a solug¢do encontrada
pelo algoritmo hierarquico, pois resultam em maior valor de R e menor
variacao residual média.
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Tabela 9 — Comparacgéao entre os resultados das técnicas hierarquica e mista

Técnica Soma de Quadrados Variagao Residual R?
Residual Média
Hierarquica 177,77 44,44 0,7721
Mista 128,72 32,18 0,8350

Antes de iniciar o proximo estagio, todavia, recomenda-se a con-
feccdo do perfil da solugcao obtida sobre as variaveis estatisticas de
agrupamento para garantir que as diferencas entre os agrupamentos
formados sejam significativas.

A elaboragéo do perfil das variaveis pode ser realizada por meio de
abordagem gréfica, listando-se as variaveis de agrupamento ao longo
do eixo horizontal e seus valores padronizados no eixo vertical. Cada
ponto do grafico representa o valor da respectiva variavel no centréide do
agrupamento, e os pontos séo conectados para facilitar a interpretagéo
visual. Cada linha do grafico representa, pois, um agregado.

O grafico abaixo fornece subsidios para a analise de perfil das
variaveis padronizadas para a solugéo de cinco agrupamentos.

Figura 2 — Analise de perfil das variaveis padronizadas para a solugao de
cinco agrupamentos
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Note que cada um dos agrupamentos é relativamente distinto dos
demais quanto a magnitude das variaveis, se estas forem consideradas
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no seu conjunto. As diferengas sdo menos distintas na variavel X,, onde
somente o agrupamento de n° 4 diferencia-se dos demais.

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

O MDS é uma técnica matematica apropriada para representar
graficamente os objetos em um espacgo de dimensdo menor que o
original, levando-se em consideragao a distancia ou similaridade que
0s objetos tém entre si. A informacéo obtida dos elementos amostrais
¢ sintetizada em q dimensdes (q < n — 1; n: numero de objetos), o que
possibilita a constru¢cao de um grafico no espaco euclidiano (conhecido
pela denominacdo de “mapa perceptual’) que permite a visualizagao
dos objetos, preservando-se, contudo, a medida de distancia entre eles
(MAROCO, 2007, p. 458).

No caso especifico em que as variaveis de agrupamento sao quan-
tificadas, o MDS é chamado “métrico” e envolve, para a obtencao da
solugéo, o emprego de ferramentas de Algebra Linear.

A solucéo classica do problema do escalonamento multidimensional
métrico encontra-se descrita com detalhes no Anexo A.

Aplicando-se o método de escalonamento multidimensional a
solucado de agrupamentos obtida, obtém-se o perfil de STRESS (Stan-
dardized Residual Sum of Squares), conforme a Figura 3.
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Figura 3 — Nivel de STRESS associado ao escalonamento multidimensional
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Como se observa do gréfico, se a dimensionalidade for reduzida
para 2 (o que permite a representacao grafica dos objetos num plano
cartesiano), o nivel de STRESS ¢é 0,1249 (abaixo de 0,2), que é um
resultado satisfatério.

O mapa perceptual resultante da aplicacdo do MDS classico ao
caso em testilha encontra-se representado no grafico a seguir.

Figura 4 — Mapa perceptual correspondente a solu¢cao de agrupamentos
obtida.
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A qualidade da solucéo final pode também ser avaliada grafica-
mente através da comparacéo entre as distancias medidas nas novas
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coordenadas g-dimensionais (dij(X)) e as distancias originais (ESU). @]
grafico assim obtido € denominado “grafico de dispersido” ou “diagrama
de Shepard”. Ajustando-se um modelo de regressao linear simples entre
as variaveis do grafico, é possivel calcular o coeficiente de regressao R>.

Observe-se, a partir da analise do grafico de dispersdo abaixo,
que foi obtido um valor para R? igual a 0,982, indicando um excelente
nivel de ajuste.

Figura 5 — Grafico de disperséo entre as distancias originais e as distancias
ajustadas pelo método MDS
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4.5 Estagio 5: interpretagao dos agrupamentos

O estagio de interpretacao envolve o exame de cada agrupamento em
termos das variaveis estatisticas e tem por objetivo a nomeagéo ou desig-
nacao de um rétulo que descreva precisamente a natureza dos agregados.

Uma medida frequentemente usada como referéncia do processo
de interpretacéo é o centroide do agrupamento (HAIR et al., 2009). Se o
algoritmo de formacao dos grupos foi executado sobre os dados padro-
nizados ou se houve prévia eliminagao de variaveis de agrupamento em
decorréncia da multicolinearidade, a conversao para os dados originais
sera necessaria para que sejam computados os perfis de cada agregado.

A Figura 6 apresenta o diagrama de perfis associados aos agrega-
dos formados (dados originais).
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Figura 6 — Andlise de perfil das variaveis originais para a solugéo de cinco

agrupamentos
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Uma observacao cuidadosa da Figura 6 permite que se chegue as

seguintes conclusdes:

1 — o0 agregado 5 é o que apresenta os melhores niveis de

arrecadacao fazendaria e previdenciaria;

— o0 agregado 2 mostra um desequilibrio entre as arrecadaces
fazendaria e previdenciaria. Esta ultima apresenta niveis
comparaveis aos do agregado 1, que é o agregado cujo nivel
de arrecadacéo é o mais baixo de todos;

— 0 agregado 3 tem comportamento arrecadatério fazendario
e previdenciario medio;

— 0 agregado 4 diferencia-se dos demais por apresentar
elevados niveis de compensacao tributaria. A arrecadacéo
fazendaria e a previdenciaria deste agregado sao baixas em
relagdo ao setor;

—o agregado 1, que contém cerca de 80% dos contribuintes, é o
que apresenta os niveis mais baixos de arrecadacgao fazendaria
e previdenciaria.

Na Tabela 10, sdo descritas as principais caracteristicas de cada

agregado com relac&o as variaveis de agrupamento utilizadas.
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Tabela 10 — Perfil dos agregados formados

Agregado X4 X, X3 Xa
1 Baixa Compatibilidade Baixos niveis de Baixa
arrecadagao entre débitos compensagao arrecadagao
fazendaria declarados e tributaria previdenciaria
recolhidos
2 Alta Débitos Baixos niveis de Baixa
arrecadagéo declarados em compensagao arrecadagéo
fazendaria montante tributaria previdenciaria
inferior aos
recolhidos
3 Arrecadagao Compatibilidade Baixos niveis de  Arrecadagéo
fazendaria entre débitos compensagao previdenciaria
média declarados e tributaria média
recolhidos
4 Baixa Compatibilidade Alto nivel de Baixa
arrecadagao entre débitos compensagao arrecadagao
fazendaria declarados e tributaria previdenciaria
recolhidos
5 Alta Compatibilidade Baixos niveis de Alta
arrecadagéo entre débitos compensagao arrecadagéo
fazendaria declarados e tributaria previdenciaria
recolhidos

A partir de tais caracteristicas, e com intuito de complementar a
descricao, é possivel atribuir um rétulo a cada um dos agregados, como
0 que segue*:

» Agregado 1: “Contribuintes com baixa arrecadagéo fazendaria
e previdenciaria”;
» Agregado 2: “Contribuintes com alta arrecadagéao fazendaria,

mas baixa arrecadacéo previdenciaria, com débitos declarados
em montante inferior aos recolhidos”;

» Agregado 3: “Contribuintes com arrecadacéo fazendaria e
previdenciaria média”;
» Agregado 4: “Contribuintes com baixa arrecadagéo fazendaria

e previdenciaria e utilizagdo expressiva do instituto da com-
pensacéo tributaria”;

4 Com excecgédo 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 arrecadacao fazendaria
e previdenciaria”.

4.6 Estagio 6: validagao do perfil dos agrupamentos

No estéagio final, o processo de valida¢ao de perfil envolve a uti-
lizacao de critérios para garantir que a solugéo é representativa da
populacéo geral e, assim, generalizavel para outros objetos e estavel
ao longo do tempo.

A abordagem mais direta de validacao é a analise de amostras
separadas (split sample), comparando as solugbes de agrupamento e
avaliando a correspondéncia dos resultados (HAIR et. al., 2009).

Nesse caso, um método comum € particionar a amostra em dois
grupos. Sobre cada um deles € executado o algoritmo de agrupamento
e os resultados obtidos s&o entdo comparados com o resultado obtido
da amostra inicial. A avaliacédo do resultado, aqui, é efetuada com base
em uma métrica que permita verificar o nivel de similaridade existente
entre duas particdes efetuadas sobre um mesmo conjunto de objetos.

Diversas medidas tém sido propostas para avaliar o nivel de si-
milaridade entre duas particbes (TOLEDO, 2005). Uma delas € o cha-
mado “Rand Index”, que mensura a fragcdo do numero total de pares
de objetos que estdo num mesmo cluster e na mesma particdo, ou em
diferentes clusters e em diferentes particdes (RAND, 1971). Os valores
do indice estéo situados entre 0 e 1, e valores proximos de 1 indicam
um alto nivel de similaridade entre as particdes comparadas. A formu-
lagdo matematica empregada na definicdo do Rand Index encontra-se
descrita no Anexo B.

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

1 —divisdo da amostra A com a solugédo de agrupamentos inicial
(C) em duas amostras de tamanho similar (designadas por A,
e A,), escolhidas aleatoriamente;

2 — execucgao do algoritmo de agrupamento sobre as amostras,
obtendo-se, com isso, as particées P, e P,;
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3 — calculo do Rand Index entre as particbes P, e P,
individualmente, e a particéo inicial C.

Se os passos 1 a 3 anteriores forem repetidos para um numero
consideravel de amostras escolhidas aleatoriamente (simulacdo de
Monte Carlo), sera possivel a obtengéo da distribuicdo estatistica dos
Rand Index calculados.

Com isso, afigura-se possivel a inferéncia quanto a estabilidade e
a robustez da solugao final encontrada.

O procedimento anteriormente descrito foi executado diante da
solucéo final de agrupamentos obtida, sendo elaborados os graficos de
distribuicdo em frequéncia do Rand Index para cem amostras aleatorias
de tamanho similar designadas por P, e P, (complementar de P,).

Conclui-se, da analise dos graficos, pela excelente qualidade dos
resultados (média em P, igual a 0,9785 e desvio-padréo igual a 0,0224;
média em P, igual a 0,9779 e desvio-padréo igual a 0,0207), e que a
solucdo de agrupamentos encontrada € consideravelmente estavel e
robusta.

Figura 7 — Distribuicdo em frequéncia do Rand Index associado a
parti¢géo P,
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Figura 8 — Distribuicdo em frequéncia do Rand Index associado a
particéo P,
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5 Conclusées e recomendacgoes

A guisa de atender a um dos objetivos institucionais da RFB —
qual seja, o do provimento dos recursos necessarios ao cumprimento
das funcgdes estatais — e, mais especificamente, de contribuir para o
desenvolvimento de futuras estratégias de atuacdo dedicadas aos
maiores contribuintes, foi apresentada uma abordagem diferenciada
com a finalidade de promover um aumento da presenca fiscal e, con-
sequentemente, elevar o nivel de arrecadagao espontanea de setores
especificos da economia.

A abordagem proposta objetivou contribuir para a constru¢ao do per-
fil integral a nivel setorial, em complementacao a metodologia classica
de analise individualizada. Para tanto, foi utilizada a técnica estatistica
multivariada denominada “Analise de Clusters”, descrita com o devido
formalismo matematico na secgéo 3.

As técnicas de Analise de Clusters foram escolhidas diante de sua
eficiéncia direcionada a reducédo de complexidade diante de bases de
dados extensas e ndo padronizadas, o que contribui para uma melhor
construgado dos processos decisorios.

Para ilustrar a aplicagédo das técnicas de Analise de Clusters, foram
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obtidas, a partir das bases de dados da Secretaria da Receita Federal do
Brasil, informagbes fazendarias e previdenciarias de uma classe particular
de contribuintes (CNAE 4511 — comércio de veiculos automotores — com
sede na 82 Regido Fiscal, num total de 197 empresas).

A solucéo final foi obtida a partir da execucéo de todos os seis
estagios do processo de deciséo descritos em Hair et al. (2009, p. 436-
458), merecendo destaque as seguintes observacgdes: 1 — as variaveis
estatisticas foram escolhidas com base em dimensbes tributarias re-
levantes: arrecadacao fazendaria e previdenciaria, débitos declarados
e compensacéo; 2 — foi removida uma observagéo atipica (objeto de
n°® 37), que deve ser analisada de forma individualizada sob a ética da
variavel associada a compensacéo; 3 — néo foi detectada a existéncia
de multicolinearidade substancial entre as variaveis estatisticas de
agrupamento; 4 — o agrupamento dos objetos sob estudo foi efetuado
com empregdo inicial da técnica hierarquica, sendo utilizada a distancia
euclidiana como medida de similaridade e a ligacdo média como método
de aglomeragédo. Como critério de decisao sobre o niumero de clusters
a reter, foi usado o critério do R? (= 75%) associado a declividade do
grafico que representa a distancia entre os agregados. Foi identificada
a solugéo de cinco agrupamentos como candidata a solugdo final. Em
seguida, a classificagdo dos objetos nos clusters formados foi refinada
com o procedimento ndo hierarquico das k-médias.

Os resultados obtidos da Analise de Clusters permitiram a proposi-
tura de uma tipologia, ou rétulo, para descrever o perfil tributario do setor
econdmico sob foco. Os perfis tributarios, evidenciados na subsecao 4.5,
estdo associados ao nivel de arrecadacéao fazendaria e previdenciaria
(alta, média ou baixa), bem como ao nivel de compensacao, tendo sido
verificado que, a excecéo do agregado 2, todos os demais agregados
apresentam compatibilidade entre os débitos declarados e os reco-
Ihidos. Nesse sentido: 1 — o agregado 1 é formado por contribuintes
com baixa arrecadacéo fazendaria e previdenciaria; 2 — o agregado
2 ¢é formado por contribuintes com alta arrecadacéo fazendaria, mas
baixa arrecadacéo previdenciaria, com débitos declarados em montante
inferior aos recolhidos; 3 — o agregado 3 é formado por contribuintes
com arrecadacéao fazendaria e previdenciaria média; 4 — o agregado 4
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€ formado por contribuintes com baixa arrecadagao fazendaria e previ-
denciaria e utilizagdo expressiva do instituto da compensacao tributéria;
5 — 0 agregado 5 é formado por contribuintes com alta arrecadacgéao
fazendaria e previdenciaria.

Por ultimo, foi enfrentado o problema da validagao dos resultados
a partir de uma avaliagcédo da estabilidade da solucdo. Da utilizagéo de
técnicas de simulagédo de Monte Carlo ficou demonstrado que, sem
embargo de duavida, a robustez é atributo que pode ser conferido a
solugéo final encontrada.

Por todo o exposto, depreende-se que, tendo em vista o conjunto
de variaveis utilizado, existem clusters distintos dentre os maiores con-
tribuintes pertencentes ao setor de comércio de veiculos automotores,
sediados na 8% Regido Fiscal. Esses clusters s&o significativamente
distintos uns dos outros e apresentam alta homogeneidade interna.

Diante de tais consideracdes, tem-se por atingido o principal ob-
jetivo do trabalho, e a maior ou menor utilidade da tipologia proposta
ficara a cargo dos possiveis usuarios dessas informagdes.

Um aspecto a ser ressaltado é o de que a qualidade da solugéo
encontrada por meio da Analise de Clusters depende fundamentalmente
da pertinéncia e qualidade das variaveis incluidas no processamento.
A omisséo de qualquer variavel relevante, ou a inclusao de outra irrele-
vante, conduzira a diferentes resultados. Assim, merece ser considerada
a possibilidade de que exista um conjunto de variaveis mais propicio
para as finalidades 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, informacgdes relativas a empresas sediadas em outras
Regides Fiscais, bem como incluidas outras variaveis estatisticas jul-
gadas relevantes. Da mesma forma, estudos especificos podem ser
realizados com foco em outros setores econémicos.

A partir da reuniao de todos os resultados obtidos, a Administracao
Tributaria estara munida de uma eficiente ferramenta de selegao para
definir com mais clareza e objetividade as linhas de atuacado sobre os
maiores contribuintes de um setor especifico.
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Anexo A - Escalonamento multidimensional (MDS) métrico: solugao
classica

O MDS “métrico” envolve a operacao matematica de obtencéo da
forma canoénica, ou fatoragcéo espectral, da matriz B dada por (MARO-
CO, 2007, p. 464):

1 1 1
B=- E (Inxn - F 1nx111xn)D2(,nxn - E 1nx111xn) (A1 )

onde n é o numero de objetos e D? (n x n) corresponde a matriz
de distancias entre os objetos com todos os seus elementos elevados
ao quadrado.

Pode ser matematicamente demonstrado que, se A, 2A,2... 2 A 2
0 s&o os autovalores positivos da matrizB e Vy, V,, ..., V, 0S COrrespon-
dentes autovetores, entdo B pode ser expressa sob a forma:

B =I nxp Apxp 1—‘Z)—xn = anpXZ)—xn (A2)
ondeI' =[v, v, ... v, ] € a matriz dos autovetores de B associados
aos autovalores positivos, A = diag(A,, A,, ..., )\p) € a matriz diagonal dos
autovalores positivos de B, e X € a matriz das novas coordenadas dos
objetos no grafico de dimensionalidade reduzida (mapa perceptual). As
equacdes acima permitem inferir que é possivel escrever X sob a forma:

X =TA"? (A3)

Desta forma, torna-se possivel a representagao dos n objetos num
grafico de dimenséo p, sendo que a cada objeto i corresponde uma

coordenada (v A,"2, v A2 ..., v. A 12),
i1 1 i2" 2 Ipp

Pode ser demonstrado, ademais, que as distancias entre os objetos
nas novas coordenadas sao equivalentes as distancias originais, ou seja,
0, = d”.(X), onde 6, € a distancia entre os objetos i e j nas coordenadas
originais e dij(X) € a distancia entre objetos i e j nas novas coordenadas,
especificadas pela matriz X.

Em grande parte das aplicagdes praticas, no entanto, o nimero de
dimensdes obtido a partir das expressdes matematicas acima resulta
maior que 3 (p > 3), o que inviabiliza a utilizacdo do MDS.
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Uma solucao para o problema é reter apenas os g maiores auto-
valores (g < p), em fungdo de uma medida chamada STRESS (Stan-
dardized Residual Sum of Squares), que indica o quanto as distancias
nas novas coordenadas estdo em conformidade com as distancias nas
coordenadas originais. O coeficiente de STRESS é definido por:

1/2

STRESS(X)=| 28— (A.4)

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

A semelhancga do caso da escolha do nimero de agregados for-
mados pela técnica hierarquica, deve-se reter o nimero minimo de
dimensbes para o qual a curva estabiliza com um declive reduzido.
Preferencialmente, com um STRESS abaixo de 0,2.

Anexo B — Rand Index: definicao

Considere C={C,, C,, ..., C_} uma solug&o de agrupamentos obtida
a partir da base de dados especificada pela matriz anp (n: nimero de ob-
jetos; p: numero de variaveis), e P ={P,, P,, ..., P_} uma particéo extraida
da matriz X. O nimero de clusters em C e em P n&o precisa ser o mesmo.

Considere agora o par de objetos de X dado por (x, X ), onde X,
e X, sdo vetores de dimenséo p.

Definindo agora a=SS o numero de pares de objetos em X que
pertencem ao mesmo cluster C e ao grupo na particao P; b=SD o nu-
mero de pares de objetos em X que pertencem ao mesmo cluster C e
a grupos diferentes na particdo P; c=DS o niumero de pares de objetos
em X que pertencem a clusters diferentes em C e ao mesmo grupo na
particao P; d=DD o numero de pares de objetos em X que pertencem
a clusters diferentes em C e a grupos diferentes na particdo P. Assim,
a+b+c+d = M, onde M corresponde ao numero total de pares em X.
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Com base na notagao anterior, um indice estatistico criado para
quantificar a similaridade entre as particdes C e P é o Rand Index, que
mede a fragdo do numero total de pares de objetos em X que esta no
mesmo clusterem C e no mesmo grupo em P, ou em clusters diferentes
em C e em grupos diferentes em P:

a+d
Rl = B.1
v B

O indice assume valores entre 0 (zero) e 1 (um), e valores proxi-

mos de 1 indicam um elevado grau de similaridade entre as parti¢cdes.
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