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Inteligéncia Artificial no Sistema de Selecao Aduaneira
por Aprendizado de Maquina

Resumo

Neste trabalho, descrevemos o modulo de inteligéncia artificial (1A) do
Sistema de Selegdo Aduaneira por Aprendizado de Maquina (Sisam),
hoje em uso em todas as unidades aduaneiras da Receita Federal do
Brasil (RFB). Mostramos que a implantacao deste sistema so foi possivel
gragas a solugao de mais de uma dezena de desafios técnicos e inovagdes
cientificas de interesse direto da RFB. Fazendo isto, caracterizamos
esse processo ndo como um exemplo da ja valorizada aplicacédo de
técnicas de mineracédo de dados na RFB, mas como um caso inovador
de pesquisa e desenvolvimento tecnoldgico dentro da instituigao.
Também mostramos que o Sisam traz ganhos de desempenho reais na
deteccéao de varias infragdes caracteristicas do despacho aduaneiro, com
especial destaque para o importante e complexo erro de classificagao
fiscal. Apresentamos a interface da Sisam com os Auditores-Fiscais
da Receita Federal do Brasil (AFRFBs) e destacamos a forma com
que ela permite que o conhecimento de maquina e o humano sejam
unidos com agilidade suficiente para tomada de decisbes tempestivas.
Apontamos o fato de o Sisam ser a primeira inteligéncia artificial on-line
desenvolvida na RFB e a primeira de uso totalmente generalizado em
sua area de atuacado. Também mostramos que a tecnologia do Sisam
nao tem interesse restrito a seu objetivo original, ja tendo dado origem
a uma razoavel lista de trabalhos futuros e sido efetivamente aplicada
em dois outros contextos, ambos na area de tributos internos.
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A) Objetivos basicos

Por meio de uma inteligéncia artificial (IA) que aprende com o

historico de Declaragdes de Importacéo (Dls) ajudar a Receita Federal
do Brasil (RFB) a reduzir o percentual de mercadorias verificadas no
despacho aduaneiro de importagdo e a, concomitantemente, reduzir
a evasao fiscal na importacdo e o descumprimento de exigéncias
administrativas.

B) Metodologia utilizada

Idealizar uma inteligéncia artificial que aprenda com o histérico de

declaragdes de importacao do Sistema Integrado de Comércio Exterior
(Siscomex) e que atenda aos seguintes requisitos:
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calcular a probabilidade da presenca de erros de classificagao fiscal,
erros de origem, erros em regimes tributarios, erros em acordos
tarifarios, erros de falta de licenciamento e erros nas aliquotas
de Il, IPI, PIS, Cofins e Antidumping;

realizar os calculos das probabilidades destes erros para cada
mercadoria (item), de cada adicado, de cada declaracao de
importacao registrada no Brasil;

calcular a probabilidade de cada valor correto possivel para cada
campo suspeito de erro;

calcular o impacto tributario e nao tributario de cada valor correto
possivel e assim obter a expectativa de retorno de cada verificagao
possivel para RFB;

realizar estes calculos, de forma rapida, o suficiente para que
os resultados estejam disponiveis enquanto ainda € possivel
redirecionar a DI em questao;

poder ser atualizada diariamente com as novas declaracdes de
importacao;

aprender rapidamente de modo a barrar tentativas de fraude
semelhantes em diversos pontos do pais em intervalos curtos
de tempo;
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» aprender com as infragdes detectadas pelos fiscais nas Dls que
forem verificadas;

* aprender os comportamentos tipicos e atipicos dos importadores
mesmo com Dls liberadas em canal verde;

* adaptar automaticamente a sele¢cdo a carga e a mao de obra
disponiveis;

* ndo se deixar enganar por um comportamento errado de um
importador, mesmo que este comportamento se repita;

* n&o permitir que os importadores consigam prever o comportamento
do sistema e assim descubram como engana-lo;

* apresentar taxas de acerto elevadas;

* interagir eficientemente com os fiscais, inclusive, gerando explicagoes
em linguagem natural de modo a permitir que eles se beneficiem
do sistema quando ele acerta sem perder muito tempo quando
ele erra;

» projetar, implementar e testar a inteligéncia artificial idealizada;

» implantar o sistema e coloca-lo em efetivo funcionamento em todas
as unidades aduaneiras da RFB;

» fazer correc¢des e melhorias a partir dos resultados experimentais; e

» analisar o desempenho do Sisam aplicando o sistema isolado a
uma amostra de 665 mil itens ja verificados por fiscais e comparar
suas previsbes com os resultados reais. Também reportar a
efetividade do uso do Sisam, em producao, pelos fiscais que atuam
na selecao para verificagdo no despacho aduaneiro e proprio
despacho aduaneiro.

C) Adequacgao do trabalho aos critérios de julgamento

I - Criatividade e inovagao

A aplicagdo das melhores tecnologias de mineragcéo de dados
disponiveis ja foi reconhecida como altamente relevante para RFB, sendo
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inclusive a parte central de dois trabalhos ja agraciados com prémios
de criatividade e inovacédo da RFB.

O presente trabalho vai além e inova ao aplicar uma tecnologia
concebida especificamente para atender a um interesse da RFB. Assim,
a instituicdo é colocada na ponta, ndo apenas do uso das tecnologias
deste campo, mas também de seu desenvolvimento.

Neste trabalho, resolvemos mais de uma dezena de desafios
técnicos e elaboramos uma arquitetura unica, capaz de satisfazer a
todos os requisitos oriundos do complexo ambiente de dados da
RFB e da meta de ter uma inteligéncia artificial on-line processando
tempestivamente todas as declaragdes de importagédo registradas no
Brasil e interagindo eficientemente com os Auditores-Fiscais da Receita
Federal do Brasil (AFRFBSs).

Il — Relagao custos versus beneficios

O Sisam emprega para desenvolvimento, homologagao e produgao
sete servidores, cada um com 12 nucleos de processamento e 64 GB
de RAM. Ao todo cerca de 7 TB de espago em disco sdo empregados.
O preco deste equipamento flutua, mas sua aquisicao fica em torno de
R$ 300.000,00.

O mecanismo de aprendizado de maquina do Sisam é automatico
e nenhuma regra de selecéo ou regra de estimativa de risco precisa ser
criada por pessoas. O Sisam nao requer que os fiscais realizem nenhum
procedimento que ja ndo realizassem normalmente para aprender, visto
que se baseia nas retificacdes das Dls.

Ele também aprende com as Dls liberadas sem verificacéo,
capturando os comportamentos tipicos e atipicos dos importadores sem
que eles sequer precisem saber que o Sisam existe. Nenhuma adaptacao
da parte deles é ou foi necessaria, dispensando custos com atendimento
ao contribuinte e campanhas de informacao e conscientizagao.

As analises produzidas pelo Sisam sao apresentadas dentro do
sistema Aniita, ja usado pelos fiscais da RFB. Assim, os fiscais ndo séo
forcados a consultar um sistema a mais para realizar suas atividades
e recebem informacgdes do Sisam juntamente com dados que ja teriam
que examinar de qualquer modo. Isto novamente reduz custos.
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O primeiro beneficio do Sisam é a melhoria da qualidade da selegao
para verificagdo aduaneira, principalmente com objetivo de capturar
erros dificeis, como o erro de classificagao fiscal.

O Sisam também melhora a efetividade da prépria verificagdo no
despacho, pois fornece relatérios interativos para todos os itens de todas
as adicbes de todas as Dls, mesmo aquelas selecionadas por critérios
gue nada tem a ver com o préprio Sisam.

Outro beneficio € aumentar a uniformidade de tratamento no despacho,
tornando inutil para importadores mudar sua carga para Unidades da
Receita Federal (URFs) que ainda ndo conhegam suas infragdes.

O sistema nao apenas captura sinais de presenca de infracdo, mas
também os sinais de que ela esta ausente. Isto reduz o desperdicio de
mao de obra com verificagbes repetitivas e libera os fiscais para usar
sua capacidade em analises mais produtivas.

Como consequéncia de tudo isto, o Sisam aumenta a sensagao de
presenca fiscal e, portanto, induz o comportamento espontaneo.

Por fim, ha o beneficio do potencial uso da tecnologia do Sisam
em outras areas. llustramos este potencial com uma lista de trabalhos
futuros ja encampados pela Coana e com dois trabalhos derivados ja em
producéo, dentro do sistema Contagil, ambos na area de tributos internos.

Il - Aumento de produtividade

Medimos o desempenho do Sisam e mostramos que ele efetivamente
gera ganhos de produtividade na selecao para verificagdo no despacho
aduaneiro e no préprio despacho aduaneiro. Mostramos que a tecnologia
do Sisam pode ser aplicada em outras areas, gerando mais ganhos de
produtividade.

IV — Viabilidade de implementagao
O Sisam ja esta em uso em todo Brasil.

V — Melhoria da qualidade dos servigos prestados e dos resultados
estratégicos

O impacto do Sisam esta relacionado aos seguintes objetivos
estratégicos:
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Perspectiva de resultados:

1) Aproximar a arrecadacgao efetiva da potencial.

2) Elevar o cumprimento espontaneo das obrigacdes tributarias
e aduaneiras.

3) Contribuir para o fortalecimento do comércio exterior e para a
protecao da sociedade.

4) Aumentar a percepgao de equidade na atuagao da instituigao.

5) Fortalecer a imagem da instituicdo perante a sociedade.

Perspectiva de processos internos:

6) Reduzir o tempo entre o vencimento do tributo e o seu recolhimento.
7) Elevar a percepcao de risco e a presenca fiscal.
8) Aumentar a efetividade e segurancga dos processos aduaneiros.

14) Conhecer o perfil integral do contribuinte.

Perspectiva de pessoas e recursos:

17) Desenvolver competéncias, integrar e valorizar pessoas.
18) Adequar o quadro de pessoal as necessidades institucionais.

19) Assegurar solugdes de tecnologia da informacao (TI) integradas
e tempestivas.

20) Adequar a infraestrutura fisica e tecnoldégica as necessidades
institucionais.
Na cadeia de valor da RFB, os processos de trabalho a que se
refere a monografia sao:
v’ Fiscalizagao tributaria e combate a ilicitos.
v Controle aduaneiro.

v' Governanca de TI.
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D) Principais licoes aprendidas

Comprovamos ser possivel desenvolver tecnologia na area de
mineracgao de dados dentro do ambito da RFB e aferir beneficios efetivos
com isto. A instituicdo ja havia apostado nesta possibilidade ao criar o
projeto Harpia, envolvendo um convénio com a Universidade Estadual de
Campinas (Unicamp) e com o Instituto Tecnoldgico de Aerondautica (ITA).
O fim deste convénio deixou fortes duvidas quanto a se tal possibilidade
era real, mas agora usando apenas pessoal proprio, acabamos com
essa duvida.

Também aprendemos a importancia da interagcéo entre a inteligéncia
artificial e o usuario humano, dada a grande melhoria na receptividade do
sistema quando ele passou a gerar explica¢cdes em linguagem natural.

O aprendizado técnico também foi muito grande, dada a quantidade
de requisitos desafiadores do médulo de IA do Sisam.
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Inteligéncia artificial no Sistema de Sele¢ao Aduaneira
por Aprendizado de Maquina

1 Introducgao

O Sistema de Selecado Aduaneira por Aprendizado de Maquina
(Sisam) é uma inteligéncia artificial (RUSSEL; NORVING, 2013), que
aprende com o histérico de declara¢gdes de importacéo (DlIs) e tem o
objetivo de ajudar a Receita Federal do Brasil (RFB) a reduzir o percentual
de mercadorias verificadas no despacho aduaneiro de importacao e,
portanto, os custos para economia brasileira. Concomitantemente, ela
ajuda a reduzir a evaséo fiscal na importagdo e o descumprimento de
exigéncias administrativas, como as exigéncias de obten¢do de anuéncias
dos Ministérios da Saude, da Agricultura e do Exército.

Uma reducéao no percentual de verificagdo sem ganhos de precisao
obviamente levaria ao aumento da evasao fiscal e do descumprimento
de exigéncia administrativas, o oposto do objetivo. Assim, deseja-se
selecionar melhor as Dls que seréao liberadas automaticamente (canal
verde) e as que serao distribuidas a um fiscal para verificacdo aduaneira
(canais amarelo, vermelho e cinza).

Desde a Instrugdo Normativa (IN) SRF n? 680/2006, o fiscal do
despacho nao € mais obrigado a conferir a DI completa. Ele é obrigado
apenas a conferir a parte da DI que motivou seu direcionamento para
canal amarelo, vermelho ou cinza e tem a liberdade de verificar ou nédo
qualquer outro aspecto da DI. Assim, também é importante ajudar o fiscal
do despacho a escolher as mercadorias que efetivamente verificara.
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O Sisam tanto aumenta a precisado da seleg¢ao de Dls para canais
de conferéncia quanto ajuda a escolha de mercadorias individuais para
verificacdo. Ele analisa cada item de cada adigao de cada DI e, para
cada um deles, calcula a probabilidade da presenca de varios tipos de
erro. Ele também indica possiveis valores corretos para os campos que
tiverem erro e calcula a probabilidade e as consequéncias tributarias e
nao tributarias de cada um destes valores. Com isto, o Sisam consegue
estimar a importancia de cada uma das verificagcoes possiveis do ponto de
vista da RFB e atuar tanto decidindo automaticamente quais verificagcdes
devem ser realizadas quanto apoiar um fiscal que seja responsavel por
essas decisoes.

O historico de declaragdes de importagao do Sistema Integrado de
Comércio Exterior (Siscomex), acumulado desde o ano de 1997, quando
ele foi implantado, contém mais uma dezena de milhdes de Dls e de
uma centena de milhdes de mercadorias. Nesta base, as declaracoes
verificadas (cerca de 15% do total) aparecem tanto em sua verséo
original quanto na versao desembaracgada pelos fiscais da RFB. Assim,
€ possivel identificar o que mudou de uma versao para outra e saber o
que estava errado na primeira versao, o que gera um grande potencial
para aplicacao de aprendizado de maquina (MITCHELL, 1997).

No entanto os dados presentes neste histérico sdo complexos
e produzir um mecanismo preciso para selecionar mercadorias para
verificacdo no despacho aduaneiro, ndo € uma tarefa simples. O auditor
Marcos Ferreira (2003a) analisou o problema e identificou o maior
obstaculo ao tratamento estatistico desta base: a presenca de atributos
nominais de alta cardinalidade.

Um atributo de alta cardinalidade é um atributo que pode assumir
muitos valores distintos. O cédigo da Nomenclatura Comum do
Mercosul (NCM), por exemplo, pode assumir cerca de 10000 valores.
O identificador do importador assume dezenas de milhares de valores
na base do Siscomex. Os paises envolvidos em transacdes com o
Brasil sdo cerca de 200. Estes atributos, quando combinados, geram
uma explosdo exponencial que induz um problema que permeia toda
a inteligéncia artificial, o superajuste. Na presenca de superajuste,
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a inteligéncia artificial se sai bem nos casos de treinamento, mas muito
mal quando testada em casos novos, como se fosse um pessoa que
decorou ao invés de entender um assunto.

Marcos Ferreira fez amplo levantamento bibliografico e concluiu que
a melhor estratégia disponivel para lidar com o problema seria 0 emprego
de métodos lineares, posto que eles evitam a explosao combinatdria dos
atributos. Ele selecionou a estratégia recomendada por Pearl (1988),
o Noisy-Or. Esta pesquisa mostrou ganhos expressivos com relagao a
selecdo parametrizada e levou Ferreira a ser agraciado com o segundo
lugar no Prémio de Criatividade e Inovagdo da RFB (entdo Prémio
Schontag) no ano de 2003 (FERREIRA, 2003b).

Contudo métodos lineares, como o Noisy-Or, tém a dbvia deficiéncia
de descartar as interagdes nédo lineares entre os atributos. Para um
modelo linear, por exemplo, se certo importador tem um risco elevado e
certa NCM é frequentemente declarada erroneamente, entao a conclusao
de que, quando esse mesmo importador declara esta NCM, esta-se
diante de uma operagao cujo risco também é elevado (normalmente
ainda mais elevado), é inevitavel. Na pratica, existe uma interagdo nao
linear entre os atributos Importador e NCM que, de tempo em tempos,
torna essa concluséo falsa. Ela é causada pelo fato de que, ao ser pego
cometendo um erro, o importador tende a parar de cometé-lo, embora
possa tranquilamente seguir cometendo erros diferentes. Por mais que
os resultados das fiscalizagdes mostrem que este é o caso, um modelo
linear é incapaz de compreender essa excecao. Insistir em erros que sao
Obvios para os fiscais prejudica a credibilidade do sistema e, portanto,
sua adocéao, além de impedir melhorias em suas taxas de acerto.

As interagdes ndo lineares entre atributos importantes das Dls séo
varias. Portanto, a partir do trabalho de Marcos Ferreira, dispor de um
método capaz de tratar interacdes nao lineares entre atributos nominais
de alta cardinalidade sem incorrer em superajuste tornou-se um avango
tecnolégico de interesse especifico da RFB. Alguns anos depois, este
avancgo acabou sendo obtido pelo auditor Jorge Jambeiro Filho (2007a).
Ele foi apresentado na principal conferéncia do ramo de inteligéncia
artificial, a International Joint Conference of Artificial Inteligence, realizada
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na india em 2007 (JAMBEIRO FILHO; WAINER 2007) e publicado no
principal periédico de inteligéncia artificial, o Jornal of Machine Learning,
em 2008 (JAMBEIRO FILHO; WAINER, 2008).

No entanto varios aspectos técnicos importantes para a efetiva
implantacdo de um sistema como o Sisam nao estavam resolvidos,
entre eles:

22

tratar atributos de tipos diferentes tipos ao mesmo tempo e interacoes
nao lineares entre todos eles, incluindo: atributos nominais, como
o identificador do importador; atributos hierarquicos, como a NCM,
gue envolve conceitos, como capitulo, posi¢ao e item; atributos
continuos, como valores de aliquotas, peso e preco e textos em
linguagem natural, como nomes do fornecedor estrangeiro, do
fabricante da mercadoria e, principalmente, das descrigoes livres
de mercadorias;

tratar multiplas variaveis desconhecidas ao mesmo tempo para
poder lidar com fatos, como o de que variaveis como o regime
tributario real, o fundamento legal real e a aliquota correta podem
todos divergir dos declarados e tém consequéncias importantes
uns sobre os outros;

ter recursos que permitam cortar o espaco de busca, compensando
a explosao exponencial que decorre da presenga de multiplas
variaveis desconhecidas e minimizando as perdas;

realizar aprendizado supervisionado e nao supervisionado ao
mesmo tempo para aprender com os resultados das fiscalizagoes,
mas também ser capaz de aprender com Dls ndo verificadas
e perceber desvios do padrdo que levantem suspeitas mesmo
sem que qualquer fraude tenha sido detectada em um contexto
parecido;

ser capaz de aprender com novas Dls sem ter que refazer o
treinamento com as Dls antigas e, assim, viabilizar atualizagées
diarias apos ja ter sido treinado com alguns milhdes de Dls;

ser capaz de aprender rapidamente e bloquear fraudes que se repitam
de forma muito parecida, mesmo a partir de um unico exemplo;
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» ter um motor de inferéncia que admite intervencgdes ad hoc, para
lidar com peculiaridades do ambiente da RFB e impor restricdes
estruturais que evitem conferir graus de liberdade excessivos aos
modelos estatisticos e, portanto, aumentar sensibilidade a ruido;

 serrapida o suficiente para levar em conta um histérico de milhdes
de Dls e produzir respostas em tempo real, atendendo ao fluxo
constante do despacho aduaneiro;

» evitar aprender com comportamentos errados, mesmo que
repetitivos, ndo se deixando induzir pelos importadores;

* néao se perder ao tratar descrigdes de mercadorias que incluirem
mais palavras associadas ao contexto do negdcio que a mercadoria
em si;

* ser capaz de lidar com classes mutantes, visto que a legislagcéo
pode determinar, por exemplo, que aquilo que era classificado em
certa NCM agora se classifique em outra, criando um problema
que nao existe no aprendizado de maquina tradicional,;

* nao permitir que importadores identifiquem seu comportamento
e aprendam a se situar abaixo da radar do sistema; e

* gerar explicagbes que permitam aos fiscais adicionar conhecimento
que extrapole o escopo da inteligéncia artificial do Sisam ao
processo de decisdo e combinar esse conhecimento com as
conclusbes do sistema.

Cada um desses requisitos impde restricbes a arquitetura do
motor de inferéncia probabilistica. Isto faz com que o maior desafio
na construcao da inteligéncia artificial do Sisam seja lidar com varios
desafios ao mesmo tempo.

E importante notar que muitas ferramentas, como, por exemplo,
o Weka (WITTEN; FRANK, 1999), oferecem longas listas de recursos,
mas isto ndo significa ter a capacidade de usar todos os recursos de
uma vez para resolver um unico problema.

O Sisam atende a todos os seus requisitos ao mesmo tempo,
mesmo sendo imperfeito na forma com que lida com a maior parte deles
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individualmente. Nao havia solug&o para isto nem no mercado, nem no
meio académico.

Aimportancia de tecnologias de mineracao de dados vem crescendo
no mundo e muito se ouve falar em big data, a expressao que denota
a exploragao dos bancos de dados gigantes que surgiram na internet
e dentro das grandes instituicdes. A RFB ja reconheceu a importancia
da aplicacao dessas tecnologias e vem promovendo eventos, como o
Seminario de Mineragao de Dados e Inteligéncia Artificial,ocorrido em
Bauru, em margo de 2015. Além disso, vem planejando adquirir uma
robusta plataforma de mineracao de dados (correntemente em fase de
preparacao de edital de licitagcdo). Pelo menos dois trabalhos que tém a
mineragao de dados em seu nucleo ja foram agraciados com o Prémio
de Criatividade e Inovacao da RFB.

Ferreira (2003b) investigou a aplicagéo de varias técnicas de
inteligéncia artificial a selegéo de declaragdes de importacao e indicou
o uso de redes bayesianas com portas do tipo Noisy-Or. Ja Carvalho
(2014) investigou os métodos, as técnicas e as ferramentas que propiciam
a aplicagao de logica difusa no ambito de Bancos de Dados da RFB.

Todavia ndo temos conhecimento de nenhum trabalho que clame
ter desenvolvido tecnologia nova na area de mineragdo de dados e
inteligéncia artificial no interesse especifico da RFB. Neste ponto,
o Sisam é unico.

Além disso, o Sisam é a primeira inteligéncia artificial de uso
generalizado na RFB. Ele esta disponivel on-line para todas as unidades
aduaneiras da RFB, esta integrado ao Siscomex e trata 100% das
declaragdes de importagao registradas no Brasil.

Além disso, a tecnologia desenvolvida neste trabalho n&o tem
aplicacdo apenas na selegcdo de mercadorias para conferéncia
aduaneira. A partir dela, varios trabalhos futuros ja estao planejados pela
Coordenacao-Geral de Administracao Aduaneira (Coana): fiscalizagcao
de mercadorias em exportacao, fiscalizacdo de remessas postais e
expressas, habilitagdo para operagao no comercio exterior, fiscalizagao
de transito aduaneiro e fiscalizacdo de bagagens acompanhadas.
Na verdade, durante o processo de desenvolvimento da tecnologia do

24



Inteligéncia Artificial no Sistema de Selegdo Aduaneira por Aprendizado de Maquina

Sisam, duas aplicacdes paralelas ja foram desenvolvidas e disponibilizadas
através do sistema Contagil (FIGUEIREDO, 2008), ambas na area de
tributos internos. Trata-se das fungdes de emparelhamento inexato de
listas de nomes usadas para comparagdes de folhas de pagamento
e do Mecanismo de Deteccao de Erros em NCMs e Cdédigos Fiscais
de Operacoes e Prestagdes (CFOPs) em notas fiscais. Isto mostra a
generalidade e a importancia da pesquisa realizada.

O Sisam coloca a aduana brasileira na ponta do desenvolvimento
tecnoldgico e desperta atencdo em outros paises. O Canada, por
exemplo, solicitou a visita de uma equipe ao Brasil para conhecer detalhes
do sistema.

2 Visao geral do sistema

O melhor ponto de partida para compreender o Sisam é sua
interface com os usuarios. Esta interface ja foi construida dentro do
Analisador Inteligente e Integrado de Transag¢des Aduaneiras — Aniita
(COUTINHO, 2012), que ja era usado para redirecionamento de Dls e
apoio ao despacho aduaneiro antes do Sisam e que apresenta, em um
unico local, informagdes oriundas de diferentes sistemas da RFB.

Aespinha dorsal da interface do Sisam € uma planilha interativa com
destaques coloridos. Esta planilha pode ser configurada pelo usuario
para incluir quaisquer campos da declaragdo de importacéo, alertas
do Aniita e resultados do Sisam né&o incluidos por padréo. Na figura 1,
mostramos a planilha em sua configuragao usual.
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Figura 1: Planilha-padréo do Sisam
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Para entender a planilha, é preciso conhecer a estrutura basica
da DI. Cada DI fornece dados sobre varias mercadorias ao mesmo
tempo. Essas mercadorias sdo agrupadas de acordo com alguns
atributos comuns, como a NCM declarada e o fornecedor estrangeiro.
Os agrupamentos de mercadorias sdo chamados de adi¢cbées da DI.
As mercadorias possuem alguns dados individualizados dentro de uma
adicdo. O conjunto de dados individuais de uma mercadoria € 0 que
chamamos de item da DI.

O usuario do Sisam pode escolher visualizar os dados da planilha
segmentados por DI, por adicdo ou mesmo item. Na figura 1, os dados
foram segmentados por adicao, o que significa que cada linha da planilha
corresponde a uma adig¢ao.

As duas primeiras colunas identificam a operacao e o importador e
foram cobertas por tarjas por questdes de sigilo. Aterceira coluna mostra
o valor aduaneiro das mercadorias. Como a planilha esta segmentada
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por adi¢ao, isto corresponde ao valor total das mercadorias na adi¢gao
identificada na linha correspondente. Poderia ser o total da DI ou o valor
de um item individual se a segmentacao escolhida fosse outra.

A quarta coluna mostra o primeiro valor estimado pelo Sisam.
Trata-se da expectativa de retorno da verificagdo. Para cada item
na DI, o Sisam calculou a probabilidade de cada erro possivel e a
probabilidade de cada valor correto caso haja erro (a NCM correta, por
exemplo). Ele considerou as consequéncias tributarias (a aliquota da
NCM correta, por exemplo) e nao tributarias (uma possivel exigéncia
de licenca de importacéo associada a NCM correta, por exemplo) de
cada um desses valores possiveis e combinou tudo para chegar a este
valor que corresponde em Reais ao interesse da RFB na verificacdo do
item, da adigao ou da DI representada na linha da planilha. Nos dois
ultimos casos, os valores da expectativa de retorno sao as somas das
expectativas dos itens contidos na adi¢cédo ou na DI.

As consequéncias nao tributarias foram mapeadas para Reais pela
Coana e podem ser alteradas. Por exemplo, um erro de classificacao fiscal
sem alteracdo em aliquotas de impostos e sem implicacbes em termos
de exigéncias administrativas pode estar mapeado para R$1.000,00.
Entdo, se o Sisam considerar que ha 10% de chance de que um erro
destes esteja presente, a expectativa de retorno serd acrescida de
R$100,00. Informar exatamente quais sdo os aspectos nao tributarios
mapeados e que valores receberam esta fora do escopo deste trabalho.

Se um fiscal realizar 1.000 verificacbes, todas com expectativa de
retorno de R$500,00 (seja por questdes tributarias ou administrativas),
espera-se que ele recupere para RFB o valor de R$500.000,00.

E claro que nem sempre o Sisam vai acertar essa estimativa, mas,
pelo menos, se compreende exatamente o que ele esta tentando prever
e 0 que seus desenvolvedores estao tentar fazer com que ele preveja.

Nao se espera que, ao fazer uma verificagcdo com expectativa de
retorno de R$500,00, o fiscal realmente va recuperar esse valor. Em geral,
se as suspeitas que pairam sobre as mercadorias ndo se confirmam, o
retorno é zero e, se confirmam, ele é maior do que R$500,00, de modo
que a média seja de R$500,00.
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A expectativa de retorno orienta o fiscal para que ele aproveite
bem seu tempo e sua energia. Uma mercadoria de valor médio pode
ter uma expectativa de retorno alta se as probabilidades de erro forem
altas. Uma mercadoria de pouco valor pode ter a expectativa de
retorno alto se houver probabilidades de erro altas com consequéncias
administrativas importantes, como uma fuga de licenga de importacao.
Ja uma mercadoria de muito valor pode merecer a atengéo do fiscal
ainda que as probabilidades de erro sejam relativamente baixas.

A quinta coluna mostra o que chamamos de expectativa de perda.
Ela corresponde a possibilidade de que a verificacdo acabe apurando
diferencas tributarias favoraveis ao contribuinte e que, portanto, causem
prejuizo financeiro a RFB. Cabe ao fiscal decidir se deve ou ndo tomar
providéncias para corrigir esses casos.

Um mesmo item pode ter expectativa de retorno e de perda elevados.
Isto ocorre, por exemplo, quando ha suspeita de erro de classificacao
fiscal com duas NCMs alternativas possiveis, uma delas com aliquota
maior e outra com aliquota menor que a declarada.

A sexta coluna mostra probabilidade de que a NCM declarada para
um item esteja errada. Se a planilha estiver segmentada por adigdo ou
por DI, a probabilidade apresentada sera a de que haja pelo menos um
item com NCM incorreta.

A sétima coluna mostra a probabilidade de que o pais origem
declarado esteja incorreto.

A oitava coluna mostra a probabilidade de que a mercadoria precise
de uma licenga de importacao que nao foi obtida. Isto pode ou nao ser
consequéncia de um erro na NCM declarada.

As Ultimas colunas mostram expectativas de diferenca entre as
aliquotas efetivas declaradas e as reais para Imposto de Importacéo (ll),
Imposto sobre Produtos Industrializados (IP1), Antidumping, Programa
de Integracao Social (PIS) e Contribuicdo para o Financiamento da
Seguridade Social (Cofins). As aliquotas efetivas sdo a razdo entre
o imposto que deve ser recolhido a titulo do tributo e o valor de sua
base de calculo ad valorem. Note que, se houver suspeita de aliquota
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especifica, os valores a ser recolhidos serao divididos pelo valor da
base ad valorem para que assim possamos mostrar uma escala unica.

As diferencas em aliquotas podem ser consequéncias de erro na NCM
ou no pais origem, cujas probabilidades sdo apresentadas explicitamente
na planilha. Ao mesmo tempo, elas podem ser consequéncias de erros
em ex-tarifarios, regimes tributarios e acordos tarifarios que, por padrao,
nao tém suas probabilidades exibidas na planilha.

Para agilizar a identificacdo das verificagbes prioritarias, a planilha
pode ser ordenada por qualquer coluna e os valores s&do acompanhados
por cores.

Na figura 1, ordenamos a planilha por expectativa de retorno. Esta
coluna segue um degradé que vai do branco, para expectativa de retorno
igual a zero, até o preto, usado para valores muito altos, passando pelo
rosa, pelo lilas e pelo roxo. Na figura 1, ndo conseguimos ver a cor
branca nesta coluna, justamente porque, ao ordena-la, fizemos com
que os menores valores ndo coubessem na tela.

O valor aduaneiro das mercadorias também segue o mesmo degradé.
Podemos notar que os valores altos tendem a se associar a expectativas
de retorno altas, mas a relagao nao é direta.

As probabilidades de erro seguem um degradé em que o branco
corresponde a uma probabilidade de erro considerada média, que
fixamos em 3%. A medida que a probabilidade de erro vai subindo, ela
vai ficando amarela, laranja e, por fim, vermelha.

O Sisam néo se limita a identificar sinais de presenca de fraude.
O aprendizado com o historico de DIs também lhe permite identificar
probabilidades de erro particularmente baixas. Normalmente isto decorre
de um histérico de verificacbes que sempre confirmou o que estava
declarado. Quando a probabilidade de erro vai ficando menor, ela vai
ficando verde e depois azul.

As expectativas de diferengcas em aliquotas seguem o mesmo
degradé em tons de roxo das expectativas de retorno, para valores
positivos, e um degradé em tons de azul, para valores negativos.
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Ao repousar o mouse sobre qualquer célula da planilha, o fiscal
recebe algum tipo de explicacdo ou informacéao util. Na figura 2,
repousamos o mouse sobre uma expectativa de retorno de R$38.882,51.
O Sisam decompés esta expectativa quanto a sua natureza que pode
ser tributaria, ou nao tributaria (aparece na figura 2 como subjetiva) e
também quanto a causa primaria da expectativa.

Figura 2: Decomposi¢ao da expectativa de retorno
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A primeira decomposicao faz o fiscal saber se deve esperar
encontrar diferencas nos tributos recolhidos ou descumprimento de
obrigacdes administrativas. A segunda diz rapidamente ao fiscal onde
deve procurar pelos erros. Se, por exemplo, houver uma expectativa
de diferenca na aliquota do |l devida a uma suspeita de erro de
classificagao, ela estara computada na legenda correspondente a “NCM
€ quaisquer consequéncias”. Se a expectativa for decorrente de um erro
no regime tributario do Il, entdo ela aparecera computada na legenda
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“Il que ndo seja consequéncia de erro na NCM ou no pais origem”.
O mesmo pode ocorrer com qualquer outro tributo. O erro de origem
também pode ter impacto na expectativa de retorno, normalmente por
afetar acordos tarifarios.

Na figura 2, repousamos o mouse sobre uma probabilidade de erro
na NCM declarada estimada em 92,46%.

Figura 3: Justificativa da suspeita na NCM e sugestbes

TUNGSTENIO EM PO 1 0 MICRON, W 1,0 - REF. WCOCOZ0M B

4 Mouse sobre
probabilidade de
erro (ex: NCM)

I ;

O Mstonco especifico deste importador G:finic um coalexto, onde 30 capersdis tmtas
mportagles de produtos clssificados em NCM:s que costwmam ser coafundidas com a NCA(
Gaclarada (28499030) qo: ¢ mafs facll ciz ter sido Informada eérromeaments &0 @2
omespead:t 2 wmn preduto reaknente sedo poctado.

J Neste ksiéeioo, uma mezcadom &0 subilem §1011000 da nen ¢ ms comum ¢ conston
W confusdes dests subitem especifico com 3 NCMf declarada que o fomam uma suspea do
g altssima relevancia.

Exph ; oe & 9 Ao mesmo tempe, o fito do Nibacante tor x50 NI fyvoccce fortemente aiden 8¢
3 o o o 90 2 NCAf 1eal @, ds fato, 2 §1011000, zumentando bastaoie 3 muspeita de erre de clas=ficagdo.
linguagem

Q Scma-se, 2 isto o fato de que . estatisticanente, 3 descrigd da m=cadosa favosece 2
4 fortemente ideia 42 que a NCM real € mesmod a S1011000. Tsto cbviamysete sumenta 3 suspers
& erro do classificagdo fiscal

Aliczoativag provises caso haja erre de clasnfoagdo Goak

natural

Alternativas arrumadas
em arvore, com
probabilidades

® 81 (SCI) (TW) (P-91.16%% ) Outros metxs comams, cerznas (ceemets), cbras dessas
matenas
D101 (SC) (TW) (P=75.25% ) Tuagstimo (volfrineo) ¢ 5213 ¢oras, mclamdo 03
despecdicios o residuos
® 31011000 (SCTy (TW) [11=2 0%] (TP1-0%] (P-10.09356 ) Pas
L] Q (SC] (W) (P=28.88% ) Outros. -
C 81019400 (SCT) (TW) [IT=2 0%][PI=0%] (P=12.49% ) Tunzsticic
= £ (voifrimzo) em formas brutas, mcixndo as bamras smplesmente obbdas
Consequéncias caso por smterizagio
_ C $10199 (SCT) (TW) (P=11.17% ) Outroz
alternativa se confirme o) b CIW) [11-2.0%)[[PI=0%4] (P=5.93%6 ) Outzes
- — ¢ 81019910 (SCT) (TW) [T [TPI-023) (P=5.24%6 ) Do tipo dos

— . 1[ 01 ?ﬁi 17,06 4 utfizados na feancagdo de contatos c¥tncos
T 73588 . E1019600 (SCI) (TW) [11=2.0%:J[PI=0%%] (P=5.23% ) Fros

11355 JW) (P=7.28%¢ ) Tinmtalo & siac obras, inchaindo o5 desperdicios &

® 51032000 (SCT) (T 2,025)[IPI-025) (P=7.28% ) Tintlo e formas
brutaz, inchinds 33 haras glasmente obtdas por emtenzago; pds

D105 (SCD) (TW) (P=6.5% ) EE =4.956) A\lates de cobaXe ¢ outzos produtos
intecreaddinios da metaturgia do cobalto: cobalto e smas obras, oohindo os

O Sisam exibe um texto contendo a descricdo da mercadoria
conforme informada pelo importador, uma justificativa em linguagem
natural para a suspeita apresentada e uma arvore de sugestbes de
NCM. A arvore é um sumario da TEC com as posicdes mais provaveis
considerando tudo o que o Sisam analisou. Cada cédigo da TEC vem
acompanhado da diferencga de aliquota estimada caso aquele cédigo se
confirme. As necessidades de licencas de importacédo, quando existem,
também sao apontadas na arvore.

31



Secretaria da Receita Federal do Brasil — 142 Prémio RFB — 2015

Clicando em qualquer cédigo na arvore, o usuario pode ver a TEC
completa, as solugdes de consulta e, quando o Aniita & configurado
corretamente, até abrir ferramentas de apoio como o TECWin. Em
todos os casos, ele ja é dirigido para as informacdes correspondentes
ao codigo no qual clicou.

A descricao da mercadoria apresentada na figura 3 é

“TUNGSTENIO EM PO 1,0 MICRON, W 1,0 — REF. WCOCO050M”.
O Sisam informa a probabilidade de erro dizendo

A probabilidade de erro de classificagéo fiscal neste item foi
estimada em 92.46%

(Texto gerado automaticamente pelo Sisam ao analisar
caso real.)

A explicagdo em linguagem natural € a seguinte:

O histérico especifico deste importador define um contexto,
onde sdo esperadas tantas importacdes de produtos
classificados em NCMs que costumam ser confundidas
com a NCM declarada (28499030) que é mais facil ela ter
sido informada erroneamente do que corresponder a um
produto realmente sendo importado.

Neste historico, uma mercadoria do subitem 81011000 da
NCM é mais comum e constam confusdes deste subitem
especifico com a NCM declarada que o tornam uma suspeita
de altissima relevancia.

Ao mesmo tempo, o fato do fabricante ter sido XXXXXX
S.A. favorece fortemente a ideia de que a NCM real ¢, de
fato, a 81011000, aumentando bastante a suspeita de erro
de classificacéo.

Soma-se, aisto o fato de que, estatisticamente, a descrigao
da mercadoria favorece a fortemente ideia de que a NCM real
€ mesmo a 81011000. Isto obviamente aumenta a suspeita
de erro de classificagao fiscal.

(Texto gerado automaticamente pelo Sisam ao analisar
caso real.)

32



Inteligéncia Artificial no Sistema de Selegdo Aduaneira por Aprendizado de Maquina

No exemplo, a mercadoria havia sido declarada como pertencente
a posicao 28499030 (Carbonetos de Tungsténio). O Sisam vasculhou
sua base de conhecimento e percebeu que outras NCMs costumam
ser confundidas com ela. Ele analisou o histérico do importador e
considerando seu Codigo de Atividade Econdmica (Cnae) notou que
muitas destas NCMs suspeitas sdo esperadas para ele. Na verdade, é
tdo esperado que esse importador importe mercadorias de NCMs que
costumam ser declaradas erroneamente como se fossem 28499030, que
€ até mais esperado que este cddigo aparega como consequéncia de
erro que corretamente aplicado. Isto levou o sistema a gerar o primeiro
paragrafo da explicagao.

Se o Sisam tivesse encontrados confusdes relevantes, mas nem tanto,
ele nado diria que “é mais facil a NCM ter sido informada erroneamente
que realmente corresponder a importacdo”. Ele poderia ter dito que,
devido aos erros encontrados, a operacao requeria “alguma aten¢céo”
ou mesmo “muita atengdo” sem chegar a fazer uma afirmacao tao forte
quanto fez. O sistema procura regular o tom do texto de acordo com a
forga das evidéncias encontradas.

No segundo paragrafo, o Sisam informa que encontrou uma NCM
em particular que € mais comum no contexto do importador e que
costuma ser confundida com a NCM declarada. Esta NCM é a 81011000
(P6s de Tungsténio) e diz ao fiscal que ela € “uma suspeita de altissima
relevancia”. Novamente, se as evidéncias fossem mais fracas, o Sisam
teria sido mais comedido.

No terceiro paragrafo, o Sisam constatou que a NCM suspeita esta
no rol de mercadorias que o fabricante informado costuma vender para
o Brasil. Para isto, ele olhou o histérico de outros importadores que ja
compraram desse mesmo fabricante. Essa informagao vem a aumentar
as suspeitas. Note que o Sisam introduz o paragrafo com “Ao mesmo
tempo”uma expresséo que passa a ideia de continuar na mesma diregéo.
Se ele tivesse constatado que o fabricante ndo vende a NCM suspeita
para outros importadores, ele comentaria isto e abriria o paragrafo de

um modo compativel, usando “Por outro lado”, “Em contraste” ou alguma
outra expresséo de oposigéo.
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A explicacao termina com o Sisam dizendo que a descricdo da
mercadoria também aponta para a NCM 81011000, o que parece estar
correto lendo a descrigcao e o texto da NCM.

Pode até ser que a NCM declarada pelo importador, na verdade,
esteja correta e a descrigdo da mercadoria tenha deixado de incluir a
informacgéao de que se tratava de um carboneto. Porém, considerando tudo
0 que o Sisam achou na base de conhecimento, isto é pouco provavel.
Se a mercadoria for conferida, o resultado da fiscalizagdo positiva
ou negativa ensinara ao Sisam, reforcando ou mitigando suspeitas
similares. Vejamos um segundo exemplo de explicagao produzida
pelo Sisam:

“FC-100/F — LUMINARIA ULTRAVIOLETA 100W,230V,FAN
COOLEDS8” PRI, 8 “SEC.

A probabilidade de erro de classificacao fiscal neste item foi
estimada em 44.85%

No histérico especifico deste importador uma mercadoria
do subitem 85437099 da NCM é mais comum e constam
confusdes deste subitem especifico com a NCM declarada
que o tornam uma suspeita de altissima relevancia.

Vale a pena apontar o fato de que, no histérico do Sisam, este
importador ja teve mercadorias do subitem NCM 85437099
da NCM conferidas por fiscais 3 vezes e em todos os casos
a NCM foi declarada erradamente como sendo do subitem
90275090.

A influéncia deste fabricante (XXXXXXX CORPORATION)
pesou apenas um pouco sobre a suspeita de erro de
classificagdo, mas confirmou levemente a ideia de que a
NCM real seria, de fato, a 85437099.

Além disto, estatisticamente, a descricdo da mercadoria
favorece a ideia de que a NCM real € mesmo a 85437099,
aumentando assim a suspeita de erro de classificagao.

(Texto gerado automaticamente pelo Sisam ao analisar
caso real.)
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O exemplo corresponde a uma luminaria ultravioleta erroneamente
classificada como um aparelho para analises fisicas ou quimicas.

O Sisam nao encontrou uma gama variada de erros que coloquem
a NCM declarada sob suspeita, como no caso anterior, mas encontrou
uma NCM em particular que se confunde com a declarada, a NCM
85437099. Mais do que isto, apontou o fato de que esse importador
nunca declarou uma mercadoria na 85437099 espontaneamente. Todas
as trés vezes que essa NCM aparece no histérico do importador se
devem a reclassificagdes feitas por fiscais a partir da declaracdo da
NCM 90275090. Naturalmente, pode-se concluir que se ele importar uma
luminaria da 85437099 novamente, podera perfeitamente informar que
esta importando um instrumento de medida da 90275090. O fabricante
da mercadoria e a sua descricao reforcaram as suspeitas, mas nao tanto
quanto no primeiro exemplo.

Quando o Sisam consegue encontrar casos concretos de erros
muito similares ao que pode estar ocorrendo, isto costuma contribuir
muito para convicgdo dos fiscais.

Convém observar que nem o Sisam precisa de muitos casos para
fazer esses apontamentos (ndo sao raras justificativas em que casos
isolados sao citados) nem os fiscais precisam de muitos casos para
considerar a informacao muito relevante. Isto vai na contraméo da ideia
popular de que um método estatistico precisaria se basear em muitos
casos para funcionar bem. A capacidade de aprender com poucos
casos € uma peculiaridade dos modelos altamente nao lineares que o
Sisam emprega e, portanto, um beneficio da tecnologia desenvolvida
especificamente para atender a RFB.

A anadlise mais sofisticada realizada pelo Sisam é, sem duvida,
a do erro de NCM, um erro importante o suficiente para ter uma
divisdo especializada na RFB e ter sido foco de um trabalho com
mengao honrosa no Prémio de Criatividade de Inovacado da RFB
(SIFUENTES, 2014).

Todavia o Sisam também produz textos de apoio para varios
outros erros. Por economia de espaco, mostraremos apenas dois outros
exemplos, desta vez relacionados com erros no pais origem declarado.
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Exemplo 1:

Exemplo 2:

A probabilidade de erro de origem neste item foi estimada
em 20.42%

No contexto histérico deste importador e das rotas que
envolvem este pais de aquisigao e procedéncia (ESTADOS
UNIDOS), existem erros nas declaragdes dos paises de
origem que tornam a possibilidade de que um item tenha sido
produzido em outro pais CHINA, REPUBLICA POPULAR)
uma suspeita relevante.

Além disto, o fato da NCM declarada ter sido a 84433111
favorece a ideia de que o pais origem real &, de fato, CHINA,
REPUBLICA POPULAR e contribui para a suspeita de erro
na declaragao.

(Texto gerado automaticamente pelo Sisam ao analisar
caso real.)

A probabilidade de erro de origem neste item foi estimada
em 18.57%

A influéncia da NCM declarada (29291021) pesou apenas
um pouco sobre a suspeita de erro de origem, favorecendo
levemente a ideia de que o pais origem real seria JAPAO.

Ao mesmo tempo, o fato do fornecedor ter sido XXXXX AG
favorece intensamente a ideia de que o pais origem real é,
de fato, JAPAO ao invés de INDIA, aumentando bastante a
suspeita de erro na declaragao de origem.

(Texto gerado automaticamente pelo Sisam ao analisar
caso real.)

Nos dois exemplos, notamos como o Sisam analisa a rota da
mercadoria comparando o pais de origem com 0s paises de aquisicao e
procedéncia sob a 6tica dos erros ja capturados pelos fiscais. Também
vemos que a NCM influéncia a analise, assim como as tendéncias
histéricas do fornecedor para o tipo de mercadoria.
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O Sisam nao chega a ter uma fluéncia poética e, com atencéo,
pode-se notar imperfeicbes em seus comentarios, mas nao € incomum
que usuarios que os veem pela primeira vez, realmente, pensem que
ha uma pessoa escrevendo os textos. Nenhuma pessoa poderia fazer
isto para todas as mercadorias importadas no Brasil.

Quando estao trabalhando na selecao para despacho, os fiscais
podem redirecionar uma DI diretamente a partir da planilha do Sisam.
Quando estao trabalhando no proprio despacho aduaneiro, eles podem
navegar nas DIs seguindo a planilha na ordem que acharem mais
conveniente agilizando seu trabalho.

3 Estrutura basica do sistema

O Sisam é um sistema escrito na linguagem Java e, hoje, dispde
de uma plataforma composta por sete servidores alugados no Servigo
Federal de Processamento de Dados (Serpro). Duas destas maquinas
sdo usadas para desenvolvimento, testes e homologacgé&o. As outras cinco
sdo usadas em producéo, sendo trés delas para executar a inteligéncia
artificial descrita no presente trabalho e duas para balanceamento de
carga, banco de dados, integracédo com o Siscomex e comunica¢gao com
os usuarios. Todas as maquinas possuem 12 nucleos de processamento
fisico (24 virtuais). As maquinas que executam a IA em producéao e as
maquinas de teste possuem 64 GB de RAM. As duas outras maquinas
possuem 24 GB de RAM.

Quando uma DI é registrada no Siscomex, ele repassa a DI ao
Sisam através de um sistema de messageria. Ao ser recebida, a DI é
armazenada em um banco de dados de dados MySQL e um modulo
denominado broker a envia para alguma das trés maquinas de IA.
A maquina escolhida faz entdo a analise solicitada e o resultado é
colocado de volta no banco de dados.

Quando um fiscal abre um lote de DlIs no sistema Aniita, que é
executado na maquina do proprio usuario, ele solicita a analise ao Sisam.
Em geral, a analise ja esta pronta e é enviada imediatamente. Se a Dl em
questao for antiga ou por outro motivo nao tiver sido processada ainda,
o Aniita envia a DI ao Sisam que faz analise na hora. Os resultados sao
exibidos no Anita da forma descrita na secéao 2.
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Quando uma DI é desembaracgada ou retificada, o Siscomex
também passa a informacdo ao Sisam para que ele possa aprender
com o histdérico de alteracdes.

Todo esse fluxo é complexo, segue padrdes de seguranga definidos
pela Cotec e é otimizado para atender ao volume diario de declaragdes
de importacao. A descricao do fluxo de dados esta fora do escopo deste
trabalho, que é focado apenas nos aspectos de inteligéncia artificial.

O moédulo de IA mantém uma base de conhecimento em cada
maquina onde é executado. Por questao de velocidade, essa base é
mantida em arquivos com formato proprio sem intermédio de qualquer
sistema de banco de dados.

A base de conhecimento € inicialmente gerada de modo offline,
a partir de uma grande quantidade de Dls ja desembaracadas. Hoje,
em seu formato compactado, ela ocupa cerca de 80 GB.

Posteriormente, em momentos de baixa demanda (a noite ou nos
fins de semana), uma das maquinas de produgéo para de analisar Dls
registradas e passa a aprender com DIs desembaragadas e retificadas.
Ela gera uma base de conhecimento diferencial que é depois passada
para as outras maquinas de IA e adicionada a base principal em cada
uma delas. O processo nao exige que o Sisam saia do ar, pois pode ser
realizado em uma maquina de cada vez enquanto o broker redireciona
as analises para outros servidores.

Apenas recentemente, a integragdo com o Siscomex entrou em
operacao. Até entdo, o Sisam realizava todas as analises quando
o Aniita Ihe enviava as Dls recuperadas nas maquinas dos fiscais.
As atualizac¢des da base de conhecimento ocorriam apenas quando um
lote de DIs desembaracadas chegava ao Sisam via apuracao especial
realizada pelo Serpro.

Hoje, as andlises ja sao feitas de forma integrada e ocorrem a
medida que o Siscomex envia as Dls para o Sisam. O aprendizado diario
automatico planejado para o Sisam ainda nado esta ativo e a base de
conhecimento é atualizada pelo procedimento acima descrito, apenas a
partir da iniciativa de operadores humanos. A completa automatizacao
do processo devera ocorrer nos proximos meses.
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4 Estrutura de inteligéncia artificial do Sisam

Aestrutura de aprendizado central do Sisam € um conjunto de redes
bayesianas (PEARL, 1988). O mecanismo de inferéncia da distribuicao
de probabilidade de cada variavel, dados os seus pais nestas redes
bayesianas (BNs), foi alterado, passando de tabelas de probabilidade
condicionais tradicionais para variantes das hierarquias de suavizacao
descritas em Jambeiro Filho (2007), com o nome de Hierarchical Pattern
Bayes (HPB), um avanco de interesse especifico da RFB.

As hierarquias do HPB foram modificadas para ganho de velocidade
e precisdo quando a variavel-alvo, e nao apenas as variaveis preditoras,
tem alta cardinalidade.

Nés especiais foram introduzidos nas redes para tratamento de
implicagbes condicionais exatas entre valores de variaveis (como, por
exemplo, a relagdo entre um regime de isencéo e a aliquota de um
imposto) e exploragdao de aspectos estruturais, como o numero de
subdivisdes de uma NCM.

Outra necessidade especial tratada foi a de usar o histérico nao
verificado de um importador para fiscalizar outros importadores, mas
nao ele mesmo, evitando que o sistema seja levado a considerar um
comportamento errado correto, por sua simples repeticao. Isto também
exige alteracbes no modo como uma BN tradicional opera.

Também foram introduzidos recursos que permitem ao sistema
explorar relagdes hierarquicas entre valores de variaveis, como a NCM,
que tem o formato de uma grande arvore e os paises que foram agrupados
em zonas econdmicas. Estes recursos permitem que o sistema analise
uma variavel e suas correlagdes com outras variaveis, em todos os seus
niveis, tirando com isto o maximo de informag¢ao do banco de dados.
As hierarquias de suavizagao do HPB, que tém em sua base combinagdes
progressivas de valores de atributos, passaram entdo a lidar também
com os aspectos hierarquicos internos de um unico atributo.

Essas hierarquias também foram estendidas para tratar textos
livres. O aprendizado de maquina € muito usado para tratamento de
textos, mas, em geral, envolve correlaciona-lo a apenas uma variavel
externa, chamada de “classe”. Usando hierarquias de suavizacao,
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o Sisam correlaciona o texto a mais de uma variavel externa de uma sé
vez e extrai depois a influéncia da variavel de interesse, que € a NCM.
Esta manobra permite ao Sisam realizar o que se chama de explain away
(PEARL, 1988) nas partes irrelevantes do texto, compreendendo-as
como consequéncia do importador, do fornecedor, do fabricante ou da
lingua falada no pais origem e ndo como consequéncia da NCM.

Também estendemos as hierarquias para tratar variaveis continuas
e recentemente sofisticamos essa extensdo para ganhar velocidade,
adaptagao a bordas agudas, multimodalidade e conveniéncia assimptética
diante de outliers.

Todas as extensdes ao mecanismo de suavizagao hierarquica foram
feitas de modo a preservar a possibilidade de atualizagbes graduais
do conhecimento, uma propriedade existente em BNs tradicionais que
nao existe em varios outros mecanismos de aprendizado de maquina.

O Sisam lida com alteragdes na NCM incorporando, em seus calculos,
as relacdes do tipo “de/para” definidas pela legislagdo. Se uma NCM
é dividida em duas, os dados anteriores a divisdo ainda sao capazes
de separar as duas novas NCMs das outras 10000 e uma quantidade
muito menor de dados novos pode prover a separagéo entre os dois
novos cédigos, agilizando o aprendizado e evitando uma fase de erros
grosseiros que tenderia a seguir as alteragoes.

Enquanto o Sisam faz seus calculos, ele registra seus passos em
uma estrutura que pode ser posteriormente varrida pelo mecanismo de
geracgao de explicagdes em linguagem natural. Esta varredura permite
a identificacdo dos padrdes que mais afetaram os calculos, tornando
possivel a escolha dos comentarios que serdo emitidos e a calibragem
do tom da linguagem empregada. A geracao dos textos baseia-se nessa
varredura e em variaveis de contexto que permitem a flexao adequada
de termos, quanto a género e numero, assim como a escolha das
expressoes de continuidade e adversidade que dao fluéncia ao texto.

Dada a quantidade de variaveis desconhecidas, nao foi possivel
trata-las de uma vez em uma s6 BN. Tivemos que usar varias redes
separadas e conecta-las “por fora” de um modo mais restrito que o de
uma unificagdo geral. As BNs que tratam o erro de classificagao fiscal € o
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erro de origem sao aplicadas primeiro e seus resultados sdo usados para
cortar o espaco de busca das redes que tratam os outros erros (regime
tributario, acordo tarifario, ex, aliquotas etc.). Além disso, criamos um
mecanismo que agrupa os valores estimados como menos provaveis
por analises marginais mais rapidas, em um valor denominado “outros”,
com isto reduzindo a quantidade de hipdteses avaliadas pelo modelo
probabilistico completo. A presenca do valor “outros” também exige
alteragdes com relacao a forma com que as BNs tradicionais funcionam.

A base de conhecimento do Sisam inclui cerca de cinco bilhdes de
padrdes (combinagdes de valores de atributos). As informagdes relativas
a esses padrbes vao desde a simples frequéncia até distribuicbes de
probabilidade ndo paramétricas associadas a valores continuos (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001). Esta base ndo cabe na memoria e é
gerenciada por um agressivo sistema de swap para disco, desenvolvido
especialmente para o Sisam. Ele consegue antecipar os dados que
precisarao ser carregados em memoaria e ativa os discos enquanto os
calculos prosseguem de forma massivamente paralela sem ter que
parar para aguarda-los.

Os dados que precisam ser armazenados durante a fase de
treinamento sio definidos automaticamente quando o Sisam executa
uma compilacdao dos modelos probabilisticos. A existéncia dessa
compilagao permite que cada modelo seja especificado separadamente,
mas que sua execucgao fisica reaproveite tudo o que eles tiverem em
comum. A compilagdo também define as posicdes em que os modelos
serao colocados na memoaria e, para maxima eficiéncia, gera grandes
blocos de dados definidos de acordo com a ordem em que o motor de
inferéncia varre o espaco de hipoteses. Isto reduz a necessidade de
swap, aumentando a eficiéncia de um sistema de cache de trés niveis:
associativo central, associativo por thread (para minimizar agbes
de sincronizagao) e posicional (reduzindo calculos com fungbes de
espalhamento e comparagdes).

Os dados nao sao mantidos na memoéria em objetos Java tradicionais
e, sim, em grandes vetores de bytes, que sao interpretados pelo sistema
como modelos estatisticos. Isto gera uma economia de espago da ordem
de 14 vezes e reduz o numero de objetivo vivos no heap da Java Virtual
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Machine em muitas ordens de grandeza, evitando conhecidos problemas
de desempenho causados pelo coletor de lixo da linguagem Java quando
se possui heaps da ordem de varios gigabytes.

Com ja descrito, o aprendizado do Sisam envolve a identificagéo
das diferengas entre as versodes registradas e desembaracgadas das
Dls. Esta identificacdo tem que ser feita antes que tentemos treinar as
BNs que descrevemos nesta se¢ao e nao é trivial. Os itens das Dls n&o
tém identificagdo Unica e, quando sao corrigidos, frequentemente sao
movidos para adi¢des diferentes daquela em que se encontravam na
versdo original da DI. Isto é muitas vezes necessario, porque aquele item
passa a nao ter os mesmos atributos que os demais na adicao, o que
nao é admitido pelo Siscomex. Nao é raro que sejam até movidos para
outras Dls (que felizmente recebem o mesmo numero de conhecimento
de carga), posto que o Siscomex nao admitiu, por muito tempo, a criagao
de mais adicbes em uma DI. O Sisam tem que achar o item, onde quer
que ele esteja, para compara-lo com a versao inicial e descobrir o que
mudou. Esta busca é feita por um mecanismo que foi adotado pelo
Contagil para comparagao de nomes de pessoas em folhas de pagamento.
O mecanismo alinha a DI original com todas as versdes finais das Dls
com mesmo conhecimento de carga encontrando os pares dos itens.

Além de atuar como apoio as decisbes dos fiscais, o Sisam tem
a capacidade de selecionar DIs para canais de conferéncia de forma
automatica, ocupando parte do espaco da selecao parametrizada
do Siscomex. Esse recurso ainda nado esta em produgdo, mas esta
implementado e atua usando a teoria da decisdo que recomenda a
selecdo dos casos com maior expectativa de retorno e a teoria dos jogos
que recomenda ser imprevisivel para o adversario, fazendo sorteios
ponderados pela expectativa de retorno. Isto ndo permite que ninguém
se sinta confortavel, mantendo-se abaixo do radar do Sisam.

5 Medidas de desempenho

Nesta sec¢ao, exibiremos dois tipos de medida de desempenho.
Na primeira, previsdes realizadas pelo médulo de inteligéncia artificial do
Sisam, atuando de forma isolada, a respeito de mercadorias ja verificadas
por fiscais, sdo comparadas com os resultados realmente obtidos com
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estas verificagbes. No segundo, apresentaremos dados relativos ao uso
do Sisam em producéo, como apoio a decisbes de Auditores-Fiscais
da Receita Federal do Brasil (AFRFBs). Também incluiremos medidas
que mostram que o Sisam é capaz de atender ao volume diario de Dls
registradas no Brasil.

Medidas de acurdcia com isolamento da inteligéncia artificial

Para realizar medidas que representem o desempenho da inteligéncia
artificial do Sisam como uma entidade isolada, selecionamos uma
amostra de testes contendo 624.517 itens, cada um correspondente a
uma mercadoria. Os itens foram oriundos de 187.417 adi¢des presentes
em 36.291 Dls, todas desembaragadas em canais amarelo, vermelho
ou cinza (nao teriamos como saber os resultados reais se incluissemos
o canal verde). O Sisam foi treinado com 98.798.545 itens oriundos de
27.909.669 adigdes em 5.509.000 Dls, sendo 88% delas desembaragadas
em canal verde (menos informativas) e 12% desembaracadas em canais
amarelo vermelho ou cinza (mais informativas).

O moddulo de IA do Sisam foi isolado do sistema como um todo e
ele foi usado offline para analisar todos os itens na amostra de testes.
Abase de Dls usada nos testes nao foi de modo algum incluida na base
de treinamento.

Desempenho das previsées de erros de classificagao fiscal

Para avaliar o desempenho do sistema, medimos a taxa de
recuperacao para cada percentual de selegdo, S, com § variando
de 0% a 100%. Para cada valor de S, consideramos que fossem
selecionados os S - N itens com maior probabilidade de erro, onde N
€ o numero total de itens na amostra de testes, e fossem liberados sem
verificagdo todos os demais. A taxa de recuperacgao € dada por

Soma de itens selecionados com erro

Recuperagdo =
Total de itens com erro

O numero total de erros de classificacdo em nossa base de testes
é de 6.007, o que corresponde a pouco menos de 1% do total de itens.
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Na figura 4 e na tabela 1, mostramos as taxas de recuperacao para
erros de classificagao fiscal. Para entender a figura, basta notar que,
quando a taxa de selec¢édo é de 0%, obviamente nenhum erro é capturado.
Quando a taxa é de 100%, também obviamente, todos os erros o sao.
O importante entdo é que a curva suba rapidamente mostrando que,
com taxas de selecdo pequenas, conseguimos capturar um percentual
de erros alto, ou seja, € importante que tenhamos taxas de recuperacao
altas com taxas de selecao baixas.

Figura 4: Curva de recuperagdo para erros de classificagao fiscal
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Tabela 1: Taxas de recuperagao para erros de classificagdo
Taxa de Selegcao 1% 2% 5% 10% 20% 50% 75%
Taxa de Recuperacao 22% 34% 52% 66% 81% 96% 99%

Observando a tabela 1, nota-se que, se ao invés de ter verificado os
mais de 600 mil itens em nossa amostra de testes, os fiscais tivessem
verificado apenas 2% disto, desde que estes itens fossem os 2% com
maior probabilidade de erro de classificacédo fiscal de acordo com
o Sisam, 34% de todos os erros que foram capturados por eles ainda o
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seriam. Uma alavancagem de 17 vezes com relac&o a taxa de selegao.
Ao mesmo tempo, se eles tivessem verificado 10% do que verificaram,
teriam capturado 66% do total de erros na amostra. Se, por outro lado,
eles tivessem verificado 75% de tudo o que verificaram, seria economizado
25% do esforgco com analises de classificagao fiscal, mas apenas 1%
dos erros deixariam de ser capturados por causa disto.

A observacgéo da figura 4 e da tabela 1 nos permite afirmar
tranquilamente que o sistema traz beneficios significativos para qualquer
taxa de selecao escolhida.

Naturalmente, se os fiscais tivessem conferido apenas 10% dos
itens que conferiram, eles poderiam ter conferido varios outros itens
que foram liberados no canal verde. Se estes itens também tivessem
probabilidades de erro equivalentes, aos 10% que eles continuariam
conferindo, a eficiéncia na captura de erros de classificagao fiscal seria
multiplicada por 6,6.

Ataxa de selegcado adequada varia de acordo com a politica da RFB
e com o contexto. Para fiscais que atuam na selecao de Dls para o
despacho e que tratam todas as Dls registradas na unidade diariamente
(em alguns casos mais de 10.000 itens por dia), taxas de cerca de 1%
sao relevantes, visto que eles nao costumam ter tempo de redirecionar
mais casos do que isto. Nessa taxa, o ganho de eficiéncia é de 22 vezes,
pois ai temos uma concentracao de casos altamente promissores.

Para fiscais que atuam no préprio despacho aduaneiro, trabalham
apenas com as DlIs que foram distribuidas para eles, e que, no passado,
eram obrigados a conferir 100% destas Dls, taxas de sele¢cdo bem mais
altas sao razoaveis (note que aqui estamos falando do percentual de
itens de uma DI que serao verificados). Hoje, os fiscais do despacho sé
precisam conferir a parte da DI que motivou sua selecao e, ao mesmo
tempo, tém a liberdade de conferir tudo o que acharem pertinente.
E bastante razoavel, por exemplo, selecionar 20% dos itens em uma DI
e conferir a classificacao fiscal ou mesmo verificar fisicamente apenas
esses casos. Fazendo isto, eles ainda estariam capturando mais de
80% de todos os erros de classificacao fiscal e se liberando para realizar
outras tarefas. Também é razoavel tentar conferir a DI inteira, mas na
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ordem favoravel indicada pelo Sisam. Se, nesse caso, o fiscal acabar s6
conseguindo conferir as classificagdes fiscais de 75% dos itens, apenas
1% dos erros terao escapado.

Na tabela 2, mostramos que o Sisam também tem uma boa
capacidade de indicar a classificagao fiscal correta. Vemos que 40%
das vezes a posicdo com maior probabilidade de acordo com o Sisam
€, de fato, a posicao correta e que 65% das vezes a posigao correta
esta entre as cinco primeiras sugestdes do Sisam. Este resultado é
bastante favoravel, considerando que sao 10.000 as NCMs possiveis,
que varios produtos distintos cabem em cada NCM e que o processo
de classificagdo fiscal segue varias regras néo triviais.

Tabela 2: Posicao da NCM correta na lista de sugestbes

Posicao 1 2 3 4 5
Percentual para todos os itens 40% 52% 57% 61% 65%

Percentual para itens entre os 2% com maior probabilidade de erro  56% 67% 70% 75% 77%

Contamos como corretos apenas os casos em que o Sisam acertou
a previsao do subitem correto da NCM. Mesmo quando ele n&o consegue
acertar o subitem, o Sisam ainda pode acertar a posicdo da NCM, ou
pelo menos o capitulo, agilizando o trabalho do fiscal.

Na ultima linha da tabela 2, vemos também que, quando o Sisam
estima que a probabilidade de erro ¢ alta, a frequéncia com que ele
consegue acertar a NCM correta também & maior. Isto é esperado, porque
os mesmos indicios que fazem o Sisam desconfiar da presenca de erro
também o fazem identificar a NCM correta. Essa tendéncia é vantajosa,
porque os fiscais tendem a verificar os casos que tém probabilidade de
erro alta e, nesses casos, deseja-se que encontrem rapidamente as
NCMs adequadas.

Desempenho das previsdes de erros de origem

Nossas medidas de desempenho para previsdes de erro no pais
origem declarado s&o totalmente analogas as medidas relativas a erros
de classificagao fiscal. O total de erros de origem na base de teste foi
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de 1.890. Na figura 5 e na tabela 3, mostramos as taxas de recuperacao
para erros na declaragao do pais origem.

Figura 5: Curva de recuperacao para erro na declaragédo do pais origem
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Tabela 3: taxas de recuperagéo para erros na declaragédo do pais origem
Taxa de Selegao 1% 2% 5% 10% 20% 50% 75%

Taxa de Recuperacao 25% 34% 52% 75% 86% 95% 99%

Na tabela 4, mostramos as posi¢gdes em que o pais origem correto
costuma aparecer entre as sugestdes do Sisam.

Tabela 4: Posigao do pais origem correto na lista de sugestoes

Posigao 1 2 3 4 5
Percentual para todos os itens 53% 64% 72% 82% 83%

Percentual para itens entre os 2% com maior probabilidade de erro  74% 86% 90% 90% 90%

De forma geral, as taxas de acerto para erros de origem sao
superiores as taxas para erro de classificagao fiscal. O Sisam é mais
sofisticado no trato do erro de NCM do que no do pais origem. Apesar
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disso, o Sisam ainda acerta o pais com mais facilidade, porque o problema
é inerentemente mais facil. Sdo apenas cerca de 200 paises ao invés
de 10.000 e a complexidade das trocas que costumam ocorrer € menor.

Desempenho na previsao de erros de licenciamento

Na figura 6 e na tabela 5, mostramos as taxas de recuperacao para
erros de licenciamento. Isto inclui a falta de Licencga de Importacao (LI)
quando necessaria ou a presenca de LI quando isto ndo precisava ocorrer.
Em geral, os erros sao do primeiro tipo, mas o segundo caso também
existe. Em nossa base de testes, havia 986 erros de licenciamento.

Com apenas 1% de selec¢ao, 51% dos erros de LI sao capturados.
Uma enorme alavancagem. Grande parte destes erros decorre de erros
de classificagao fiscal em que uma mercadoria tem sua NCM alterada
de uma posigdo que nao requer LI para uma que o faz. Porém algumas
posi¢coes da NCM requerem LI para algumas mercadorias e outras nao,
permitindo que ocorra falta de LI mesmo sem erro de classificacao.
Os resultados na figura 6 e na tabela 5 incluem todos os erros de LI.

Embora as taxas sejam de forma geral muito boas, o fato de que
observamos uma quase estabilizacdo da recuperagao para taxas de
selegdo entre 10% e 15% com uma subida repentina logo a seguir
mostra uma deficiéncia em nosso mecanismo. Uma de duas coisas tem
que estar acontecendo: ou estamos subestimando a probabilidade de
erro de LI em um grupo relevante de mercadorias, fazendo com que
elas sejam movidas para o fim do ranking ou estamos superestimando
a probabilidade de erro em algum grupo que esta sendo movido em
massa para frente no ranking, empurrando para tras os demais itens.
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Figura 6: Curva de recuperacgao para erros de licenciamento
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Tabela 5: Taxas de recuperagao para erros de licenciamento

Taxa de Selegcao 1% 2% 5% 10% 20% 50% 75%
Taxa de Recuperagao 51% 57% 63% 1% 93% 96% 98%

Sabemos que alteragdes na legislagdo que fazem com que Lls
passem a ser exigidas ou deixem de sé-lo sdo relativamente comuns.
A velocidade com que o Sisam se adapta a mudancgas na legislacao
ainda € pequena e isso pode explicar varios erros nas previsdes relativas
a licenciamento. Pretendemos tornar essa adaptacdo mais rapida e
abordaremos o assunto na secéao 7.

Desempenho em outros tipos erro

Na tabela 6 e na figura 7, mostramos taxas de recuperagao para
erros em regimes tributarios, na existéncia de reducdo na base de
céalculo do PIS/Cofins e nos acordos tarifarios informados. Na tabela
6, consta também a quantidade de erros de cada tipo encontrados em
nossa base de testes.
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O nivel de esforgo realizado para melhorar o desempenho do Sisam
nesses erros foi, até agora, menor que o esforgo realizado para tratar
o erro de classificacao fiscal. Apesar disso, varias taxas de recuperagao
sdo muito altas.

A explicagao para isto € que erros em regimes tributarios quase
sempre s6 ocorrem quando algum regime tributario especial é solicitado
(embora o Sisam também aponte casos em que um regime especial
deveria ter sido pedido e nao o foi). O mesmo vale para acordos e para
reducao da base de calculo do PIS/Cofins. Isto torna esses erros mais
facilmente previsiveis.

Figura 7: Curvas de recuperacao para varios tipos de erro
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Tabela 6: Taxas de recuperagao para varios tipos de erro

Total 1% 2% 5% 10% 20% 50% 75%

RTII 252 82%  87% 90% 94%  96% 97%  98%
RT IPI 490 1%  77% 80% 88% 93% 97% 100%
RT PIS/Cofins 188 24%  36% 52% 62% 89%  98%  99%
Reducao base PIS/Cofins 13 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Acordo tarifario 125 50% 60% 75% 76% 84% 99%  99%
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Planejamos investir mais no tratamento desses erros. Quando
fizermos isto, também realizaremos medidas de desempenho mais
precisas, que diferenciem as taxas de acerto para cada regime tributario
solicitado, assim como para os tipos de acordo tarifario. Também
selecionaremos uma base de testes que contenha um percentual maior
de pedidos especiais. Nos testes que fizemos, s6 havia, por exemplo,
13 casos de erro na reducao da base de calculo de PIS e Cofins
deformando os resultados.

O mais importante nas medidas apresentadas na tabela 6 e na
figura 7 € que o Sisam ja é capaz de contribuir significativamente para
captura de todos estes tipos de erro.

Desempenho na previsao da diferen¢a na aliquota efetiva

Definimos a aliquota efetiva pela equagao

Total de tributos recolhidos

Aliquota efetiva = :
Valor aduaneiro da mercadoria

Assim, ela ja inclui Il, IPI, PIS, Cofins e Antidumping. Os efeitos
de regimes tributarios, acordos tarifarios, ex-tarifarios e da redugéao
na base de calculo do PIS e da Cofins também ja estdo embutidos na
aliquota efetiva.

Com se vé na equacéo que a define, a aliquota efetiva € um conceito
ad valorem, mas os valores pagos como consequéncia de aliquotas
especificas também sao incluidos.

Na tabela 7 e na figura 8, mostramos taxas de recuperagdo para
diferencas em aliquotas. O conceito de recuperagao nesses casos €
ligeiramente diferente para refletir, ndo apenas a existéncia ou ndo de
diferencas, mas também seus valores:

Soma das diferencas em itens selecionados

Recuperagdo =
Soma das diferengas sem todos os itens

Para taxas de sele¢do pequenas, temos uma grande alavancagem.
Selecionando apenas 1% das mercadorias para conferéncia, conseguimos
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recuperar 27% do total da soma das diferengas em aliquotas observadas.
Conseguimos, portanto, multiplicar a eficiéncia por 27.

As mercadorias selecionadas, quando a taxa de selegao é pequena,
sao aquelas com alta probabilidade de erro e consequéncias tarifarias
grandes. O Sisam consegue apontar esses casos com bastante sucesso,
frequentemente como consequéncia do tratamento da NCM, do pais
origem, do Regime Tributario (RT), do acordo e do ex.

Figura 8: Curva de recuperacgao para diferengas em aliquotas
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Tabela 7: Taxas de recuperagao para diferengas em aliquotas

Taxa de Selegao 1% 2% 5% 10% 20% 50% 75%

Taxa de Recuperacao 27% 32% 50% 61% 70% 79% 90%

Para taxas de selecdo mais altas, percebemos uma queda no
desempenho das previsdes. Atribuimos essa queda a lentidao na
adaptacdo a mudangas na legislagao que alteram o valor da aliquotas.
Como veremos na sec¢éo 7, ja temos planos para melhorar esse
desempenho.
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Medidas de adequacg¢ao ao volume diario de Dis

Na tabela 8, mostramos a quantidade de Dls, adicbes e itens e os
tempos de processamento observados em nossos testes, usando apenas
uma maquina com 12 nucleos de processamento e 64 GB de RAM.

Tabela 8: Volume e tempo de processamento

Numero total Numero total Numero total Tempo Tempo Tempo Tempo por
de DiIs de adicoes de itens total por DI  por adicao item

36.291 183.417 624.517 47665s 13s 0,26 s 0.08 s

Em um dia util, cerca de 10.000 Dls s&o registradas e, em raros dias
de pico, este numero pode chegar perto de 20.000. Isto corresponde a
cerca de 100.000 adicoes e 340.000 itens.

As Dls sao enviadas pelo Siscomex ao Sisam que tem que as analisar
tdo rapidamente quanto elas vao chegando. As Dls concentram-se no
horario comercial e, entre 16:00 e 17:00, chegam ao momento de pico.
Nesse horario, 13% das Dls do dia sdo registradas. Assim, em uma
hora, 2.600 DIs podem precisar ser analisadas. Como o Sisam analisa
as Dls item por item, é importante considerar que isso corresponde, em
média, a 44.200 itens.

A quantidade de itens em uma DI varia bastante. Muitas DIs tém
apenas um item, outras (raras) mais de 30.000. Se as maiores Dls
fossem todas registradas de uma vez, ndo haveria como dar conta
delas. O melhor que podemos fazer € manter folga na capacidade de
processamento requerida para tratar DIs de tamanho médio.

Pela tabela 8, o Sisam é capaz de processar 45.000 itens em uma
hora usando um unica maquina. Como ele dispde de trés maquinas em
producgao, consegue atingir uma folga bastante satisfatéria.

O tempo consumido pela comunicagcdo com o Siscomex € com as
maquinas dos usuarios também sao satisfatérios, mas seus detalhes
estao fora do escopo deste trabalho. Na pratica, o Sisam em producgao
consegue analisar cerca de duas Dls por segundo, o que € muito proximo
do que ocorre quando a IA é aplicada isoladamente.
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Medidas com o sistema sendo operado por AFRFBs

Nesta secdo, mostramos medidas associadas ao uso do Sisam
por fiscais tanto na tarefa de selecionar DIs para o despacho aduaneiro
guanto no proprio despacho aduaneiro.

Selecao para despacho aduaneiro

Para avaliar o desempenho dos trabalhos de redirecionamento de
Dls do canal verde para os canais amarelo, vermelho e cinza realizado
pelas unidades locais, a Coana fez um levantamento usando uma
amostra de 7.201 Dls redirecionadas por fiscais nos meses de abril e
maio de 2015.

Todo redirecionamento é acompanhado por uma justificativa textual
que fica registrada no Siscomex. Os fiscais haviam sido instruidos a
incluir a palavra SISAM quando a motivagao para o redirecionamento
tivesse partido deste sistema. Outros motivos de redirecionamento
também sao identificados por expressdes textuais. Na tabela 9, temos
a lista dos motivos mais comuns. O Sisam é a motivagao mais frequente
para redirecionamento, seguido por suspeitas associadas a NCM cujas
justificativas nao incluiram a palavra SISAM. Acreditamos que boa parte
desses redirecionamentos tenham tido a influéncia do Sisam que nao foi
mencionado apenas por esquecimento, mas ndo vamos contabilizar isso.

Tabela 9: Motivo de redirecionamento

Descricdo  Vinculo ndo Ll posterior Cobertura
incompleta declarado ao embarque cambial

31,62% 16,78% 12,80% 5,93% 5,46% 2,49% 0,97%  23,96%

Sisam NCM Peso Outros

Fonte: Coordenacdo-Geral de Administragéo Aduaneira.

Os percentuais de redirecionamentos com resultado positivo
(medidos pela presencga de retificacao na Dl) estdo na tabela 10.
Tabela 10: Percentuais de redirecionamento com resultado por canal

Amarelo Vermelho Cinza
61% 75% 85%

Fonte: Coordenacdo-Geral de Administragéo Aduaneira.
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A maior parte dos redirecionamentos com base no Sisam tem o
erro de classificacao fiscal como principal suspeita, o que nem sempre
se pode confirmar no canal amarelo. Nos canais vermelho e cinza,
temos mais de 75% de resultados positivos. A sele¢gao parametrizada
do Siscomex tem uma média 30%.

Hoje, ndo existem dados no DW Aduaneiro que nos permitam
saber exatamente o que foi retificado nas DIs, mas sabe-se que alguns
tipos de retificacdo sdo muito mais faceis de ser obtidas. Algumas
delas sdo espontaneas como a frequente alteragado no representante
legal da empresa. Alteragdes em descrigdes que podem ou néo ser
relevantes também sdo muito comuns. Juntamente com outras pequenas
mudancas que nao representam deteccdes de infracao, essas alteracoes
estabelecem um piso para o percentual de retificagdes tornando muito
mais facil chegar até 30% do que a 75%. Também se deve considerar
que o Siscomex escolhe primeiro podendo selecionar todos os casos
obvios. Os redirecionamentos sdo feitos a partir dos conjuntos de Dls
que restaram. Nelas os erros tendem a ser mais sutis.

Assim, pode-se dizer que os redirecionamentos feitos com ajuda do
Sisam realmente sdo muito mais precisos que a selegcao parametrizada
do Siscomex.

Por outro lado, ndo podemos clamar que isso seja um resultado
do sistema em si. Trata-se de um resultado conseguido pelos fiscais
usando o sistema. O que realmente mostra a utilidade do Sisam ¢é o fato
de os fiscais optarem por realizar mais de 30% de todo o seu trabalho
de redirecionamento a partir das informacdes que ele produziu. Isto s6
ocorre porque o Sisam identifica suspeitas relevantes, faz sugestdes
de corregao plausiveis, apresenta essas sugestdes tempestivamente
e explica os motivos destas suspeitas e sugestdes de forma que sejam
compreendidas rapidamente por fiscais que tem que fazer selecbes
entre milhares de mercadorias todos os dias.

Despacho aduaneiro

Para realizar um levantamento da utilidade do Sisam no despacho
aduaneiro, fizemos o sistema Aniita perguntar aos fiscais do despacho se
o Sisam o ajudou. A pergunta é feita quando o fiscal encerra o trabalho
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com um conjunto de Dls e as remove do Aniita. Para nao atrapalhar o
fiscal, a pergunta é feita apenas uma vez para cada grupo de Dls que
o fiscal tenha resolvido remover.

O fiscal pode responder que o Sisam nao o ajudou, que o ajudou
em alguns casos, que o ajudou em varios casos e que 0 ajudou em
todos os casos.

Quando o fiscal responde que o Sisam o ajudou, isto fica gravado.
Infelizmente nao foram registradas quantas vezes a pergunta foi feita
e ndo sabemos quantas vezes os fiscais responderam que nao foram
ajudados pelo Sisam. Coletamos, no entanto, 3.844 declaragdes de que
o Sisam havia sido util, distribuidas segundo a tabela 11.

O fato de 56% corresponderem a declaragdes de que o Sisam
foi util em varios casos ou em todos os casos é muito favoravel.
Em particular, o fato de que 32% das DlIs foram incluidas em grupos em
que o fiscal declarou que o Sisam foi util em todos os casos é realmente
surpreendente, principalmente considerando que 94% da Dls n&o haviam
sido selecionadas pelo Sisam, mas sim pela parametrizada do Siscomex
(80%) ou por outro critério de redirecionamento.

Tabela 11: Utilidade do Sisam no despacho

Util em alguns casos 1.680 44%
Util em vérios casos 947 24%
Util em todos os casos 1.217 32%

Fonte: Banco de dados do sistema Aniita.

Isto confirma nossa afirmacao prévia de que o Sisam n&o precisa
ter sido o critério de selecao para ajudar no despacho.

6 Trabalhos derivados
Atecnologia do Sisam ja é empregada em duas fung¢des do sistema
Contagil, ambas na area de tributos internos.

A primeira € o0 mecanismo de casamentos inexatos que no Sisam
€ usado para fazer o alinhamento entre as versdes desembaragada e
registrada das Dls (veja secao 4).
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No Contagil, o mecanismo é usado para emparelhar listas de nomes
de pessoas na fiscalizagdo de folhas de pagamento, onde é comum a
falta do CPF.

A segunda aplicagédo da tecnologia da Sisam é o Mecanismo de
Detecgao de Erros em NCMs e CFOPs em Notas Fiscais (MDECNF),
que esta descrito no manual do Contagil. O objetivo aqui é detectar
créditos indevidos de PIS e Cofins.

Esses créditos normalmente sdo devidos quando a empresa
adquire matérias-primas, mas nao quando compra mercadorias para
consumo proéprio ou revenda. O Cédigo Fiscal da Operacao (CFOP)
indica o uso ao qual se prestara a mercadoria adquirida e, portanto,
define se a empresa tem ou nao o direto a se creditar. A deteccao de
CFOPs errados é, portanto, fundamental.

A partir de um conjunto de notas fiscais, o MDECNF aprende
correlagbes entre a atividade econbémica da empresa, indicada pelo
Cnae, o tipo da mercadoria, indicado pela NCM, e o uso que a empresa
faz da mercadoria, indicado pelo CFOP.

Como para disfargar um erro no CFOP é comum que a empresa
informe uma NCM errada, logo se torna importante também detectar
erros nas NCMs.

O histérico especifico de cada contribuinte, as descrigcdes das
mercadorias e a natureza dos terceiros com quem a empresa negocia
sao levados em consideragao nessa estimativa.

O MDECNF nao conta com a estrutura genérica de compilagéo de
modelos probabilisticos e geracédo para bases de conhecimento que
veio a ser desenvolvida para o Sisam posteriormente, o que torna sua
atualizagao mais trabalhosa. Ele também n&o conta com servidores
centrais e precisa levar a base completa para a maquina do usuario, nos
forcando a manter essa base pequena. Ela tem cerca de 160 megabytes
quando compactada e é, portanto, da ordem de 500 vezes menor que a
base do Sisam. Além disso, ndo ha um sistema de atualizagao automatico,
0 que prejudica seu desempenho.

Esperamos que, no futuro, o MDECNF passe a ter todos os recursos
que o Sisam possui e passe a ter um desempenho tado bom quanto ele.
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Para fins do presente trabalho, o importante € que o MDECNF prova
que o interesse na tecnologia do Sisam nao esta de modo algum restrito
a aduana e pode vir a ser util em todas as frentes de trabalho da RFB.

7 Trabalhos futuros

Nos préximos anos, a Coana nado apenas pretende continuar
melhorando a fiscalizagdo na importagao, mas também otimizar todos
os demais procedimentos de fiscalizagdo na area aduaneira, entre
eles a fiscalizagdo de mercadorias em exportacdo, a fiscalizagao
de remessas postais e expressas, a habilitacdo para operagao no
comeércio exterior, a fiscalizagao de transito aduaneiro e a fiscalizacéo
de bagagens acompanhadas.

O Sisam faz parte dos planos da Coana para todas essas areas e,
de fato, a experiéncia com a importagao mostra que ele podera realizar
contribuicdes importantes em todas elas.

E importante ressaltar que o Sisam ndo & o Unico recurso planejado
para nenhuma das melhorias pretendidas. Da mesma forma que,
na importagéo, ele sera integrado as ferramentas ja existentes e a
outras que ainda serao construidas. Em particular, o Sisam devera ser
integrado aos novos modulos do Aniita que serao construidos para varias
novas areas.

O Aniita otimiza a aplicacéo da inteligéncia dos fiscais de forma
direta. O Sisam aprende com os fiscais e com os importadores e adiciona
inteligéncia de maquina aos processos. Assim, a inteligéncia artificial
soma-se a inteligéncia humana, podendo ser decisiva ou coadjuvante,
mas, ainda assim, positiva.

Melhorias na importacao

Na area de importacéo, pretendemos melhorar a sensibilidade do
Sisam ao tempo, fazendo com que ele se adapte mais rapidamente a
mudancgas na legislacao.

O tempo costuma ser tratado com o uso de séries temporais (HOLT,
2004), mas é dificil conciliar essas séries com todos os requisitos que
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o Sisam ja atende. Nossa abordagem para lidar com o problema sera
tratar o tempo como mais uma variavel continua nas redes bayesianas
do Sisam. O tempo nao deixa de ser uma variavel continua, portanto a
abordagem faz sentido. Porém simplificagées que costumam ser razoaveis
para outras variaveis, como a suposi¢cdo de normalidade ou mesmo a
suposicao mais fraca de monomodalidade, sdo completamente irrazoaveis
para ele. As outras variaveis oscilam com o tempo e matematicamente
podemos transformar isto em uma oscilacdo do tempo em fungao de
outras variaveis. Essa inversao permite o encaixe do tempo na estrutura
que ja possuimos e que resolve tantos outros problemas. Portando,
se formos capazes de modelar variaveis continuas de um modo que
contemple oscilagbes, podemos chegar a nosso objetivo. O mecanismo
de tratamento de variaveis continuas que acabamos de desenvolver e
que descrevemos na secao 4 sera fundamental nesta tarefa.

Além da melhoria no tratamento do tempo, pretendemos tratar melhor
variaveis como prec¢o, quantidade e peso, que também sao continuas.
Elas tém interesse explanatério na detecgcao dos erros que o Sisam
ja trata e sdo, em si, variaveis-alvo, principalmente no que tange a sub
e superfaturamento.

Outra melhoria planejada é a previsdo de erros em descrigbes de
mercadorias. Hoje, o Sisam ja considera a possibilidade de erro nas
descricbes das mercadorias ao tratar o erro de classificacao fiscal.
Entretanto ele ndo sugere explicitamente que a descricao esteja errada,
algo que devera passar a fazer. O Sisam nao se limitara a dizer que ha
suspeita de algum erro na descrigdo, mas também informara que palavras
ele acredita que nao deveriam fazer parte do texto. Isto € possivel porque,
quando um fiscal solicita uma alteragdo em uma descricao, a alteracao
fica registrada. Hoje, o Sisam ja alinha os textos inicial e final descobrindo
que parte do texto inicial foi substituida por que parte no texto final
(isto faz parte do alinhamento de itens). Usando mais intensamente essa
informacao, o Sisam podera passar a dizer algo como,

na descricdo da mercadoria, onde esta escrito parafuso

de aluminio, considere a possibilidade que devesse estar
escrito parafuso de aco inoxidavel.
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O ponto até o qual esta melhoria sera implementada dependera dos
custos em termos de memoria e processamento que forem percebidos
quando ela comecar a ser testada.

Também pretendemos tratar melhor os cédigos de produtos que
aparecem em meio as descricbes usando uma versdao modificada de
tratamento por n-gramas (GUSFIELD, 1997). Com isso, o Sisam podera
deduzir que, se uma HP810 € uma impressora e uma HP820 também é
uma impressora, uma HP830 também deve ser uma impressora, mesmo
nunca tendo visto esse cédigo antes.

Outro ponto importante é tornar ativa a selegdo automatica feita pelo
Sisam ja que, hoje, ele esta operando apenas como apoio a decisao
humana. Esta decisdo automatica € menos precisa que a decisao
tomada por um fiscal, mas permite um percentual de selegcdo maior.
Este percentual substituiria parte da parametriza, que € bem menos
precisa que o Sisam. Além disso, aspectos da teoria dos jogos que os
fiscais dificilmente levam em conta seriam considerados, o que levaria a
selegcbes que, mesmo sem trazer o maximo resultado imediato, induziriam
o0 comportamento espontaneo de modo mais eficiente (veja segéo 4).

Também é possivel fazer com que o Sisam passe a interagir
diretamente com o contribuinte, dando-lhe a oportunidade de retificar
certas declaragdes antes que elas sejam submetidas a um fiscal. Seria
um procedimento similar ao que ja ocorre na malha fiscal do Imposto
de Renda de Pessoa Fisica (IRPF) e permitiria uma quantidade maior
de corregdes sem custo com mao de obra.

Usar dados oriundos de outras bases da RFB que n&o o Siscomex
também trara ganhos importantes. indices relativos a satde e & estrutura
econdmica das empresas deverao ser bastante uteis, assim como as
relagdes entre individuos disponiveis no grafo de relacionamentos do
Contagil.

Outro ponto importante é fazer o Sisam ajudar na deteccao de
erros mais raros e graves como contrafagao, interposicao fraudulenta
e trafico de drogas.

Como as empresas envolvidas nessas atividades, apds ser
descobertas, param de atuar, o histérico individual para aprendizado
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de maquina é menor quando nao nulo. Porém a analise da estrutura
da empresa e das relagdes entre individuos envolvidos deverao ser os
ganchos que tornarao possiveis as abordagens estatisticas do Sisam
também nestas areas.

Sisam em outras areas da aduana brasileira

Embora ja estejam entre nossos objetivos detalhes das extensdes
do Sisam, para transito aduaneiro, bagagem e habilitacdo ainda nao
estéo definidos.

A aplicagao do Sisam a exportagao é natural dadas as similaridades
com a importacao. O mecanismo de detecg¢ao de erros de classificagao
fiscal, por exemplo, devera ser totalmente aproveitado. Porém ha
muita preocupagdo com erros que o Sisam ainda nao trata como sub
e superfaturamento, contrafacéo e drogas. Assim, 0s novos recursos
mencionados como melhorias na fiscalizagao de importagdes serao
ainda mais importantes aqui.

O tratamento de remessas postais e expressas também requer um
bom mecanismo de avaliagao de preco, porém com uma dificuldade
a mais. Nessas operacdes, a NCM nao precisa ser informada, o que
prejudica estatisticas sobre os valores das mercadorias. Elas tém que
ser feitas apenas a partir dos textos livres. Os textos serdo considerados
de forma direta, mas uma abordagem planejada para obter um ponto
de partida mais estruturado é usar o banco de dados de declaracbes
de importagcdo normais para deduzir a NCM da remessa postal e fazer
a analise de preco a partir dela. Para isso, o médulo de analise de Dls
precisara ganhar o recurso de atuar como suporte on-line a um modulo
de uma area diferente, dando inicio a uma integracdo de diferentes
processos de aprendizado de maquina que, em um mundo ideal,
contaminaria toda a RFB.

8 Conclusao

Apresentamos o Sistema de Selecdo Aduaneira por aprendizado
de Maquina, uma inteligéncia artificial que aprende com o histérico de
declaragbes de importacao e aumenta a eficiéncia do despacho aduaneiro.
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Mostramos, pela lista de seus requisitos e pela descricdo de
sua arquitetura, que nao se poderia esperar encontrar um sistema
equivalente no mercado, nem tampouco construi-lo apenas aplicando
teorias académicas ja existentes.

Também mostramos, tanto com testes em que a inteligéncia artificial
atua isoladamente, quanto com testes em que ela interage com fiscais,
que os ganhos resultantes sdo palpaveis.

Por fim, uma lista de trabalhos futuros relevantes associados a
tecnologia do Sisam e a existéncia de duas aplica¢des derivadas desta
tecnologia ja em produgao nos permitem afirmar que o Sisam vai além
da aplicacédo de técnicas de mineracdo de dados e abre um caminho
para RFB em sua pesquisa e desenvolvimento. Isto coloca a instituicao
em uma posi¢cao compativel com o potencial e com a complexidade
inerentes a seu gigantesco e riquissimo ambiente de informacgdes.
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