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Abstract. The Urban Property and Land Tax (IPTU), a municipal tax and an
important financial support for public services, has been experiencing a decre-
ase in its collection in recent years. In this context, many city governments have
been seeking measures to improve communication and the collection system,
and, understanding the profile of each taxpayer/property is crucial to optimize
the resources allocated to collection and reduce default rates. This study propo-
ses an unsupervised Machine Learning model to assess the qualification of tax-
payers of property tax, such as IPTU, based on payment history and tax debts.
The results of the model trained with data from the city of Fortaleza, compared
to the current baseline system in use in that city, showed promising performance
with an F1-Score of 92.30%.

Resumo. O Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU), tributo de com-
peténcia municipal e importante suporte financeiro de servigcos publicos, vem
sofrendo diminui¢do na sua arrecadagdo nos uiltimos anos. Neste contexto, mui-
tas prefeituras tem buscado medidas para melhorar a comunicagdo e o sistema
de cobranca, e, conhecer o perfil de cada contribuinte/imével é fundamental
para otimizar os recursos destinados a cobranga e diminuir a inadimpléncia. O
presente trabalho propoe um modelo de Machine Learning ndo supervisionado
para qualificar os contribuintes de impostos imobilidrios como o IPTU, a partir
do historico de pagamentos e dos débitos do imposto. Os resultados do modelo
treinado com dados da cidade de Fortaleza, comparados com o sistema baseline
em uso hoje nessa cidade, indicaram desempenho promissor com F1-Score de
92,30%.

1. Introducao

O Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU), tributo de competéncia municipal, in-
cide sobre a propriedade de imdveis localizados nas areas urbanas dos municipios
[Afonso et al. 2013] e € uma importante fonte de receita para os municipios de todo Bra-
sil, contribuindo para o funcionamento de servigos publicos essenciais, como saude e



educacgdo, e para a manuten¢ao de ruas, pracas, limpeza da cidade, etc., necessarios para
a melhoria da vida e bem-estar nas cidades. Em Sao Paulo, a receita advinda do IPTU
corresponde a 33% da receita de impostos proprios, € em Fortaleza corresponde a 28%.
No entanto, € um imposto que vem sofrendo queda na arrecadacdo nos ultimos anos,
por vérios motivos, dentre os quais podemos citar: diminuicao na renda dos contribuin-
tes; falta de percepcdo dos beneficios e da aplicagdo do imposto pago, na gestdo mu-
nicipal; e falta de fiscalizacdo [Cupertino et al. 2014]. Mais recentemente, estudos em
ciéncia comportamental, relatam que hé espaco para melhoria da arrecadacao do IPTU se
a comunicacio com os contribuintes for mais adequada ao perfil dos mesmos'.

Para a notificacdo e cobranga do IPTU, muitas prefeituras tem utilizado uma abor-
dagem conhecida como “régua de cobranca” [Barbosa Junior 2020]. Essa ferramenta,
originalmente empregada no mundo corporativo, permite que as empresas estabelecam
procedimentos sistematicos de cobranca, com datas especificas para cada tipo de agdo a
ser realizada. Isso inclui o envio de cartas, e-mails e mensagens (SMS e WhatsApp) e até
contato telefonico, para alertar sobre valores a pagar e em atraso. Portanto, conhecer o
perfil de cada contribuinte e imdvel € fundamental para melhorar a interacdo e diminuir
a inadimpléncia. Além disso, cada modalidade de comunicag@o e cobranca - cartas, e-
mails, WhatsApp, SMS e até ligacdo telefonica - tem seus custos associados, requisitos e
limitag¢des. No caso especifico do envio de cartas, por ser, ainda, a modalidade mais usada
e a mais cara, a identificacao precisa dos contribuintes que terdo maior probabilidade de
pagar € fundamental para a alocagdo eficiente dos recursos, evitando envio de cartas des-
necessarias. De outro lado, conhecer os “maus pagadores” (contribuintes e imdveis com
menor histérico de pagamento do IPTU), possibilitarda uma comunica¢do mais elucida-
tiva, com informacOes sobre bens publicos, normas sociais, intimidacdo, simplificacdo,
taxa média de pagamento no bairro, etc [Sobrinho and de Alencar 2019].

Neste sentido, o presente trabalho propde um modelo baseado em algoritmos de
aprendizado de méquina nao-supervisionados, que visa aprender e qualificar perfis de
contribuintes e imoveis, a partir do histérico de pagamentos do IPTU e suas variacdes
(pagamento via cota unica, com desconto, no prazo, parcelado, em divida ativa, etc).
Nossa hipétese de investigacdo é que um sistema inteligente construido conforme o mo-
delo proposto contribuird para o envio mais eficaz de notifica¢cdes, comunicagodes e cartas
de cobranca, além de evitar a selecdo manual e ad-hoc dos bons ou dos maus pagadores.

Para avaliar o modelo proposto, foi desenvolvido um sistema para Régua de
Cobranga do IPTU de 2023 da cidade de Fortaleza, com base nos dados histéricos de
pagamentos de 2018 até 2022, e foi realizada anélise comparativa com o modelo baseline
utilizado pela Secretaria Municipal das Financas de Fortaleza (SEFIN) para cobranca do
IPTU em 2022. Os resultados das andlises indiciaram desempenho promissor do modelo
proposto.

O presente trabalho estd organizado em cinco sec¢des distintas. Na Secdo 2, sao
apresentados os estudos relacionados a este trabalho. Em seguida, na Secdo 3, serd de-
talhada a analise dos dados de arrecadacdo do IPTU da cidade de Fortaleza, a 4 capital
mais populosa do Brasil, os quais sao tipicos de uma grande cidade brasileira. Na Secao

'https://repositorio.enap.gov.br/bitstream/1/5220/1/\%28011\%291ab_
Como\%20aumentar\%200\%20pagamento\%20de\%$20impostos\%20em\%$20atraso\
$3F.pdf



4, € proposto o Modelo para Qualificacio de Perfis de Contribuintes do IPTU. Na Secao 5,
sdo discutidos os experimentos realizados e a andlise dos resultados. Por fim, a conclusao
do trabalho e possiveis dire¢des para futuras investigagdes sao apresentadas.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura existem diversos trabalhos que exploram o uso de técnicas de Inte-
ligéncia Artificial no setor financeiro, abordando tarefas como a deteccdo de fraudes e
segmentacdo de clientes. Nesse contexto, o trabalho de [Beltran 2019] € relevante, pois
utiliza diversas técnicas de clustering, como K-means, DBSCAN com diferentes métricas
e um modelo hibrido, para detectar e prevenir ataques cibernéticos e fraudes financeiras.
Foram escolhidos K-means e DBSCAN, devido a sua capacidade de agrupar os dados em
um alto nimero de clusters [Pedregosa et al. 2011]. Os experimentos foram conduzidos
com o conjunto de dados “Credit Card Fraud Detection* disponivel no Kaggle. Os resul-
tados mostraram que o K-means teve uma taxa de detec¢do de fraudes de 72,76% e uma
taxa de deteccao de transagdes normais de 52,57%. O DBSCAN obteve melhores resul-
tados com as métricas Euclidiana e Manhattan, com taxas de deteccdo de fraudes acima
de 85% e taxas de transacOes normais de até 26%. No entanto, a combinacdo dos dois
algoritmos teve um desempenho inferior. Apesar disso, ambos 0s algoritmos mostraram
eficiéncia na deteccdo de fraudes, ressaltando a importancia de explorar e aprimorar as
técnicas de Inteligéncia Artificial para melhorar a deteccao de fraudes no setor financeiro.

Além disso, um estudo adicional utilizou o algoritmo K-means para corri-
gir a estrutura do imposto de renda de pessoas fisicas. O objetivo do trabalho
[de Souza Barbosa 2022] era alcancar uma distribui¢do mais igualitidria e aumentar a
arrecadacdo através desse imposto. O estudo envolveu a extra¢do e manipulagcao de dados
de uma base tributdria, seguido do tratamento e filtragem dos dados. O algoritmo K-
means foi aplicado para agrupar os dados com base em centroides, identificando grupos
de contribuintes com caracteristicas semelhantes. Em seguida, um processo de otimizagao
definiu as aliquotas de imposto com base nas novas faixas de renda estabelecidas. Os
resultados indicaram a necessidade de uma nova alocacdo de aliquotas e faixas para a
estrutura do imposto de renda, promovendo uma distribuicao mais justa e equitativa dos
encargos fiscais e aumentando a arrecadacdo de forma eficiente.

O estudo realizado por [Barbosa Junior 2020] pretende apresentar um novo mo-
delo de cobranca baseado na régua de cobranca na cidade de Fortaleza. Segundo
[Avila et al. 2015], a economia comportamental se baseia nas contribuicdes da neu-
rociéncia e de outras ciéncias humanas e sociais para identificar o perfil do contribuinte
ideal. Para isso, foram desenvolvidas ferramentas especificas, como o Business Intelli-
gence (BI), para a gestdo e controle da inadimpléncia, permitindo a defini¢cdo da melhor
estratégia de comunicagdo e abordagem ao municipe para que ele regularize sua situagao
fiscal. Os resultados obtidos no trabalho mostraram-se excelentes, superando o desempe-
nho médio do mercado de recuperacao de crédito tributario. Enquanto o mercado corpo-
rativo trabalha com taxas entre 4.50% e 6.50%, as acdes realizadas pela CATRI/SEFIN
representaram apenas 1,38% do montante recuperado. Em conclusdo, o estudo eviden-
cia a importancia da régua de cobranca e da aplicagdo da Economia Comportamental no
processo de recuperacao de créditos tributarios. Nosso trabalho, tem relacao direta com

https://www.kaggle.com/datasets/mlg-ulb/creditcardfraud



a estratégia delineada por [Barbosa Junior 2020]. Devido ao fato de que essa aborda-
gem de cobranga, visa empregar diversos canais de comunicagdo com o cliente, visando a
regularizacdo de seus débitos pendentes. No nosso caso, ao identificarmos os individuos
que ndo efetuam o pagamento com o envio da carta, conseguimos reduzir os investimen-
tos associados ao envio de correspondéncias e otimizar a estratégia de cobranca. Dessa
forma, abrimos caminho para a exploragcdo de outras estratégias de cobrancas.

Com base nestes trabalhos relacionados, tem-se evidéncias que a utilizagao de
técnicas de Inteligéncia Artificial, incluindo métodos de clustering como o K-means e o
emprego de métodos como régua de cobranga sao eficientes tanto para a deteccao de frau-
des no setor financeiro como na correcao da estrutura do imposto de renda para pessoas
fisicas, além de melhorar a eficacia das estratégias de cobranga. Os resultados promissores
dos estudos, aqui referenciados, incentivaram a aplicagdo de métodos para o agrupamento
dos dados do IPTU de Fortaleza, visando identificar de forma sistemadtica e eficaz os perfis
dos contribuintes.

3. Analise do Conjunto de Dados relacionados ao IPTU no Municipio de
Fortaleza

Como padrao de referéncia, foram analisados os dados de imdveis, propriedade, paga-
mentos, débitos e modalidades de cobranca do IPTU da cidade de Fortaleza, respeitando-
se os preceitos da Lei Geral de Protecio de Dados (LGPD) 3. Fortaleza €, segundo da-
dos do tltimo Censo Demografico 20224, a 4°. cidade mais populosa do Brasil e possui
algumas caracteristicas interessantes. Além de ser a capital com maior densidade de-
mografica (2.428.678 hab por 312,353 km?) ° é uma das cidades mais socialmente desi-
guais do mundo, sendo classificada como a quinta cidade mais desigual do mundo em
2016 [Xavier 2016].

Os conjuntos de dados fornecidos pela equipe de arrecadacao da Secretaria Mu-
nicipal das Financgas de Fortaleza (SEFIN) continha 5.196.107 registros, referentes aos
anos de 2018 a 2023, com informagdes sobre o imével, proprietério (identificacdo anoni-
mizada), lancamento, pagamentos e débitos do IPTU, bem como sobre o envio de cartas
e outras modalidades de comunicacdo, para cada ano. A Tabela 1 apresenta uma lista dos
principais atributos descritivos de cada registro dos conjuntos de dados, nomeado neste
trabalho de DSIPTU_FOR.

Fortaleza, no ano de 2022, possui aproximadamente 802 mil imdveis distribuidos
para 363 mil proprietarios diferentes, dos quais, 353 mil sdo pessoas fisicas. Dos 801.691
imoveis, 562.487 sao imoveis residenciais, 163.673 sao nao residenciais € 75.531 sao
territoriais e a grande maioria (630 mil) sdo imdveis de pessoa fisica, como pode ser
visualizado nos graficos a esquerda da Figura 1. Percebe-se, portanto, alta concentragao
dos iméveis em apenas 21% da populagdo adulta de Fortaleza (em torno de 1,654 milhdes
de pessoas).

No gréfico a direita da Figura 1, tem-se a distribuicdo dos imdveis quanto a

Shttps://www.planalto.gov.br/ccivil\_03/\_ato2015-2018/2018/1lei/
113709.htm

“https://censo2022.ibge.gov.br/

5https://pt.wikipedia.org/wiki/Lista_de_munic\%C3\%ADpios_do_Brasil_
por_densidade_demogr\%C3\%$Alfica



Tabela 1. Principais atributos do conjunto de dados original DSIPTU_FOR, sobre
o IPTU de Fortaleza.

ATRIBUTO DESCRICAO
NUMEXERCICIO Exercicio a que se refere o tributo
IDCONTRIBUINTE identificacao do contribuinte resultado do processo de anonimizacao.
Indica se contribuinte possui restricdo no cadastro. Pode assumir trés valores:
FLAGTEMRESTRICAO “Sem restricdo”; “Com restri¢do Nao Impeditiva”; “Com pelo menos uma
restri¢ao impeditiva”
NUMINSCRICAO Numero de inscri¢ao do imével.
DESCEMAIL Email de correspondéncia do sujeito passivo do imdvel.
DESCTELEFONECELULAR | Telefone de correspondéncia do sujeito passivo do imével.
VALIMPOSTOCALCULADO | Valor do imposto calculado de acordo com as caracteristicas do imével.
VALIMPOSTOBENEFICIO Valor do beneficio, quando houver, que o imével possui.
VALIMPOSTODEVIDO Valor do imposto (/16.Vid0. E a diferenca entre o valor do imposto calculado
e o valor do beneficio.
Situagdo atual do débito. Pode ter cinco possibilidades:
Aberto: ainda existe, para o exercicio, débito em aberto do imével.
DESCSITUACAODERBITO ExtinFo: débitQ d? imével rc?ferente 2}0. exer(.:l’cio foi pago.
Imunidade: o imdvel possui o beneficio de imunidade.
Isengdo: o imdvel possui o beneficio de isen¢do
Suspenso: débito suspenso devido a parcelamento e outros
VALPRINCIPAL Valor principal do débito.
VALABERTO Valor em aberto do imposto. Inclui parcelas vencidas e a vencer.
VALPARCELASVENCIDAS | Valor total das parcelas que ja venceram.
QTDPARCELAS Quantidade de parcelas em que o débito foi dividido.
QTDPARCELASPAGAS Quantidade de parcelas pagas.
QTDPARCELASVENCIDAS | Quantidade de parcelas vencidas.
VALLANCADO Valor langado do imposto no referido exercicio.
VALDESCONTO Valor do desconto obtido no pagamento em cota tnica.
VALPRINCIPALPAGO Valor principal do imposto pago.
VALJURO Valor pago com juros.
VALMULTA Valor pago em multa.
VALTOTALPAGO Valor total pago. E o somatério do valor principal e de juros e multa.
FLAGCOTAUNICA Informa se o débito foi pago em cota tnica.
FLAGDIVIDAATIVA Informa se 0 dé‘?ito do i{nével e.sté inscrito em di}/i.da ativa. Assume o
valor 1, se inscrito em divida ativa e O caso contrario.
QTDNOTIFICAOEMAIL Quantidade de notificacdes por email enviadas referente ao imével.
QTDCARTA Quantidade de notificagdes por carta enviadas referente ao imével.
QTDWHATTSAPP Quantidade Qe r}otiﬁcagées por mensagem de whatsapp enviadas
referente ao imével.

Fonte: Elaborada pelos autores.

situacdo do débito do IPTU, nos anos de 2018 a 2022. Os débitos podem assumir os
seguintes estados: Aberto, Extinto, em Imunidade, Isento e Suspenso. Importante obser-
var que gradativamente, a cada ano, vem aumentando o nimero de iméveis que terminam
o ano com débito de IPTU “Aberto” (ndo pago ou pago parcialmente), ou seja, a ina-
dimpléncia vem aumentando nos ultimos anos na cidade de Fortaleza. Por exemplo, no
final do ano de 2018, 130 mil imdveis apresentavam débito do IPTU em aberto, e, no final
de 2022, este numero aumentou para 235 mil im6veis. Importante considerar que, neste
periodo, ocorreu a pandemia da COVID-19 e a arrecadacdo de impostos, em geral, sofreu
queda expressiva em todo o pais.

Em relag@o ao envio de comunicagdes e mensagens aos contribuintes, observou-se
que, dos 363 mil proprietarios de imdveis, presentes no DSIPTU_FOR, apenas 112.947



Qtd. de Imodveis por situagio de debito

® Aberto ® Extinto ® Imunidade ®lsencao ®Suspenso

Qtd. Imoveis por Género do Imovel - 2022

— Territorial 75,5 Mil (9,42%)
Néo Residencial

163,7 Mil (20,42%) -
124 Mil 127 Mil

126 mil il

121 Mil

31 Mmil 41 mil 42 Mil 42 Mil

__Residencial
562,5 Mil (70,16%)

- 396 Mil
Qtd. Imoveis por tipo de pessoa - 2022 414 Mil 406 Mil 407 Mil
Néo identificado 468 Mil

Juridica 139,1 Mil (17,35%) 32,3 Mil (4,03%)

195 Mil 209 Mil 216 Mil 235 Mil

~ Fisica 630,2 Mil (78,61%) 130 Mil

2018 2019 2020 2021 2022

Figura 1. Descricao dos dados de Imdveis, propriedade e débito de IPTU da
cidade de Fortaleza (DSIPTU_FOR).

Fonte: Elaborada pelos autores.

possuem o nimero de celular cadastrado e 159.802 possuem o e-mail cadastrado. Con-
siderando essas informacdes, conclui-se que o principal método de envio de notificacdes
e cobranca é o envio do DAM IPTU pelo Correios, ainda que seja o mais caro (o envio
bésico de uma carta de até 20g custa R$ 2,45).

Foi analisado o envio de cartas via Correios nos tltimos anos, conforme apresen-
tado na Figura 2. No ano de 2022, houve um aumento significativo no nimero de cartas
enviadas em comparacdo com o ano de 2021 (46% de aumento). Considerando que o
custo de envio basico de cartas pelo Correios de R$2,45, estima-se que a SEFIN tenha
investido aproximadamente R$ 2 milhdes nessa modalidade de cobranga no ano de 2022.

822910
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P

651481

56180

2019 2020 2021 2022

Figura 2. Quantidade de cartas, enviada via Correios, de 2019 a 2022, aos contri-
buintes de IPTU da cidade de Fortaleza.

Em outra anélise relacionada ao envio reincidente de cartas de cobranca, conforme
ilustrado na Figura 3, pode-se observar que o ano de 2022 apresentou o maior nimero de



repeti¢des de envio para um mesmo imével. A maioria dos iméveis (299.708) recebeu
apenas uma carta, enquanto 51.825 imdveis ndo receberam nenhuma. No entanto, mais
de 200 mil imoveis receberam mais de duas cartas, sendo que 75.098 deles receberam trés
cartas. Estes nimeros foram bem maiores que seus correlatos do ano de 2021.

Comparando estas informacdes com a situacdo dos débitos ao final de 2022,
percebe-se que o aumento no numero de cartas enviadas ndo gerou um aumento da
adimpléncia. Uma hipoétese a ser investigada € se direcionarmos melhor o envio de car-
tas por perfil de contribuinte, teremos melhor resposta em termos de arrecadacdo. No
pior caso, em que nao haja dependéncia entre estes eventos aleatdrios - o pagamento do
imposto e o recebimento de cartas de cobranca - o municipio, pelo menos terd investido
menos.

Qtd Imoéveis por nlimero de cartas 2019 Qtd Imdveis por nimero de cartas 202

394353 421605
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Qtd Imoveis por niimero de cartas 2020 Qtd Iméveis por nimero de cartas 2022
477051 290703
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47110 42215
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Figura 3. Quantidade de imoveis, por quantidade de cartas recebidas via Cor-
reios, nos anos de 2019 a 2022

Neste sentido, o objetivo desse trabalho € propor um modelo para qualificacdo
do perfil do contribuinte/imével, com base no histérico e caracteristicas de pagamentos
e situacdo do débito de IPTU de cada contribuinte/imével. Uma aplicagdo pratica do
modelo a ser desenvolvido € otimizar o envio de cartas de cobranca, visando aumento da
adimpléncia do IPTU.

4. Modelo para Qualificacao de Perfil de Contribuinte do IPTU

4.1. Modelagem do Conjunto de Dados para Treinamento

Na modelagem do conjunto de dados para treinamento do modelo de aprendizagem au-
tomatica, um passo fundamental € a selecdao do objeto da andlise e a selecao das features
(ou caracteristicas) do objeto a ser qualificado. A primeira decisdo foi considerar o con-
tribuinte/imével como objeto a ser qualificado, pois foi observado que o comportamento



fiscal de um contribuinte em relagdo aos seus iméveis (quando este possui mais de um
imovel) pode diferir. Ou seja, um contribuinte pode ser “bom pagador” do IPTU do
imoével em que reside e ser “mau pagador” do IPTU de seus outros dois imdveis, por
exemplo, que adquiriu para investimento. Uma vantagem de qualificar o comportamento
do pagamento do contribuinte no nivel de cada imdvel de sua propriedade é que serd
possivel agregar e inferir a qualificacao do contribuinte por regras heuristicas. O contrario
nao seria possivel.

Foi realizada esta modelagem no conjunto de dados original DSIPTU_FOR. Como
descrito na se¢do anterior, o conjunto de dados fornecido pela SEFIN continha 5.196.107
linhas, referentes aos anos de 2018 a 2023, e 60 colunas contendo diversas informagdes
sobre o imdvel, o contribuinte proprietario, € o IPTU relacionado ao imével. A maioria
das informacdes presentes no dataset eram de natureza cadastral da pessoa (proprietario)
e do im6vel (nome do contribuite, CPF, nimero da inscri¢do, email, telefone, endereco,
data de construcao do imével, latitude, longitude, descricao de uso do imével, etc.), e ndo
foram utilizados como entrada do modelo por ndo terem relagdo direta com a cobranga.
Dessa forma, para compor o dataset de treinamento foram selecionadas as colunas do
DSIPTU_FOR relacionadas as seguintes features: situacao do débito, pagamento em cota
Unica, débito em divida ativa do municipio, valor principal do IPTU, valor em aberto
do IPTU, e quantidade de parcelas vencidas do IPTU. Uma rotina de pré-processamento
gerou as features com seus respectivos valores em (labels), para cada exercicio (2018 a
2022), a seguir explanadas:

» Débito Aberto - representa a situacido de débito do imével com valor O (débito
ndo estd aberto) e 1 (débito em aberto - ndo pago ou pago parcialmente);

« Cota Unica - indica se o contribuinte pagou o IPTU em unica cota (valor 1) ou
em pagamento parcelado (valor 0);

» Divida Ativa - indica se o imdvel possui o débito do IPTU inscrito em divida
ativa (valor 1) ou nao (valor 0);

* Tipo do imovel - informa se o imédvel é residencial (valor 0), nao residencial
(valor 1) ou territorial (valor 2);

* Tipo de pessoa - representa o tipo do proprietario do imével - pessoa fisica (valor
0), pessoa juridica (valor 1) ou nao identificado (valor 2);

* Pagamento atrasado - indica se o pagamento do IPTU foi realizado em dia (valor
0) ou com atraso (valor 1).

Adicionalmente, foi necessdrio desenvolver e aplicar uma rotina de pos-
tratamento dos dados para selecionar apenas os iméveis com débito em aberto e ex-
tinto e remogao de linhas duplicadas. Em seguida, foram selecionados os imdveis com
informacdes em todos os anos, de 2018 a 2022, visando a completude da andlise historica.
Ao final desse processo, o conjunto de dados de treinamento continha 566.376 imoveis
distintos. A Figura 4 apresenta um extrato dos dados de treinamento.

4.2. Selecao do Modelo de Aprendizagem Automatica

Para a realizar a qualificacdo do perfil de contribuintes/iméveis, utilizou-se de abordagem
nao supervisionada por meio do algoritmo de Machine Learning (ML) K-means, da bibli-
oteca Sklearn ®. K-means é amplamente utilizado em anélises e mineragdo de dados por

Shttps://scikit-learn.org/stable/
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Figura 4. Exemplo dos dados de treinamento do Modelo de Qualificacao de Perfil
de Contribuinte de IPTU, no caso da cidade de Fortaleza.

ser um método eficaz de aprendizado ndo supervisionado. Sua abordagem flexivel ndo
exige que o esquema de cada cluster seja definido com antecedéncia, tornando-o particu-
larmente adequado para a tarefa de agrupamento de dados [Cardoso et al. 2008].

Uma primeira etapa € determinar o nimero apropriado de clusters (X) a ser usado
para agrupar os dados. Isso pode ser feito usando técnicas de validacdo interna ou ex-
terna, como o método do cotovelo ou o indice de validacdo externa [Cardoso et al. 2008].
Dependendo do niimero de clusters selecionados, o algoritmo K-means realiza o agru-
pamento dos dados, atribuindo cada objeto a um cluster especifico com base em sua
semelhan¢a com outros dados. Normalmente, a similaridade € medida usando a distancia
euclidiana entre os pontos de dados [Arthur and Vassilvitskii 2007]. O objetivo principal
do K-means ¢ dividir um conjunto de dados em grupos homogéneos, maximizando a si-
milaridade dentro do grupo e minimizando a similaridade inter-grupo [Ochi et al. 2004].

Para determinar a quantidade ideal K de clusters e identificar a melhor
qualificacdo para os contribuintes/imoveis, realizaram-se quatro experimentos utilizando
3,4, 5 e 6 clusters, com base no Método Elbow Curve. Em seguida, especialistas da SE-
FIN analisaram as caracteristicas de cada cluster em cada um dos quatros experimentos:
situacdo de débito, situacao de divida ativa, pagamento atrasado e pagamento em cota
unica. Foram selecionados o 20. experimento (k = 4) e o 40. experimento (k = 6) como
0Ss mais promissores.

Na Figura 5 sdo apresentadas as caracteristicas do 20. experimento com k& = 4
clusters. Neste, os cluster O e 3 foram qualificados como “Bom Pagador” e o cluster 1
como “Mau Pagador”. Porém, para o cluster 2, com 140 mil imdveis, nao foi possivel
determinar uma qualificacdo exata, pois houve bastante intersecdo com outros clusters.
Teoricamente, ele deveria ser qualificado como “Mau Pagador”, pois apresentou iméveis
com débito em aberto, na divida ativa ou ndo, e com o pagamento em atraso. Porém,
durante uma andlise detalhada de cada varidvel, os especialistas concluiram que o clus-
ter 2 ndo conseguiu qualificar bem os imdveis, mesclando “Bom Pagador” com imdéveis
“Mau Pagador”. O principal motivo disso ter acontecido foram “Bons Pagadores” com
pagamento em atraso.

O 4o. experimento, com k = 6 clusters, foi o que melhor qualificou os dados em
estudo, além de atribuir permitir uma melhor qualificacdo que representasse cada cluster.
A Figura 6 apresenta os resultados da andlise de cada caracteristica para os 6 clusters do
4° experimento e as respectivas qualificagcdes:

* “Bom Pagador” - em sua grande maioria, caracterizam-se por nao possuir débito



Cluster Cofa_Unica Deb. Abero Div.Ativa Pag.Atrasado Qtd_Iméveis Qualificagdo

0 Sim/Mac Mao Mao Mao 118k Bom_pagador
1 MNao Sim Sim Sim T3k Mau_pagador
2 Mao Sim Sim/Mao  Sim 140k 7Y

3 Sim/MNac MNao MNao Mao 133k Bom_pagador

Figura 5. Principais caracteristicas de cada cluster do 20. experimento e a res-
pectiva “Qualificacao”, no caso dos dados de IPTU de Fortaleza

Cluster Pag. Atrasado  Div. Ativa Deb. Aberto  Cota_Unica Qtd_Imdveis Qualificagio
0 MNao/Sim MNa&o/Sim Mao MNao 42k Possivel_Mau_pagadaor
1 Sim Sim Sim ET] 117k Mau_pagador
2 Mo M3o Mo Sim 131k Bom_pagador
3 Mao ET MNio Sim 180k Bom_pagador
4 Sim Sim Sim Mo 65k Mau_pagador
5 Sim MN3o Sim Mao 20k Possivel_Bom_pagador

Figura 6. Principais caracteristicas de cada cluster do 40. experimento e a res-
pectiva “Qualificacao”, no caso dos dados de IPTU de Fortaleza

em aberto, ndo ter sido inscrito na divida ativa nos ultimos anos analisados, nao
estd com o pagamento em atraso e terem efetuado o pagamento em cota tnica.

e “Mau Pagador” - definem-se assim por, em sua grande maioria, possuir débito
em aberto, terem sido inscritos na divida ativa em alguns dos dltimos anos anali-
sados, estarem com o pagamento em atraso e ndo efetuarem o pagamento em cota
Unica.

* “Possivel Bom Pagador” - caracterizam-se assim por, em sua grande maioria,
possuirem o débito em aberto, ndo terem sido inscrito na divida ativa nos tltimos
anos analisados, estarem com o pagamento em atraso € nao efetuarem o paga-
mento em cota Unica.

* “Possivel Mau Pagador” - em sua grande maioria, ndo possuem débito em
aberto, foram inscritos na divida ativa em alguns dos ultimos anos analisados,
sim e ndo para pagamento em atraso e nao efetuaram o pagamento em cota dnica.

Na Figura 7 € apresentada a distribuicdo dos contribuintes/iméveis do conjunto
de treinamento do IPTU de Fortaleza por Qualificagdo. Observa-se que a maioria dos
contribuintes/imoveis (320 mil) foram classificados como “Bom Pagador”, seguido do
ndmero de “Mau Pagador” = 183.630 mil contribuintes/iméveis.

S. Avaliacao Experimental

Para avaliar o modelo de qualificacdo do perfil do contribuinte/imével de IPTU, aqui
proposto, foi desenvolvido um sistema para Régua de Cobrangca do IPTU de 2023 da
cidade de Fortaleza. Neste experimento, serdo selecionados, para envio da 1* notificacao
de lancamento e DAM IPTU, somente os contribuintes/imdveis qualificados como “Bom
Pagador”, numa abordagem conservadora, e comparando com o sistema baseline utilizado
pela SEFIN para cobranga do IPTU em 2022. Neste caso, tomou-se como referéncia os



Mau_pagador 183,63 Mil (32,42%)

Possivel_Mau_pagador
42 Mil (7,42%)

Possivel Bom_pagador
20 Mil (3,53%)

Bom_pagador 320,75 Mil (56,63%)

Figura 7. Qualificacao dos Contribuintes/Imoveis do IPTU de Fortaleza, constan-
tes do conjunto de treinamento do modelo proposto.

imoveis que receberam apenas uma carta no ano de 2022, provavelmente a primeira carta
de notificagdo do lancamento e DAM IPTU de 2022.

Como ja mencionado, em 2022 foram enviados 822.910 cartas e desse mon-
tante 299.708 mil imdveis receberam apenas a 1* carta. Numa primeira andlise, este
conjunto foi qualificado conforme resultado do modelo treinado para Fortaleza. No pri-
meiro grifico da Figura 8, € apresentada a quantidade de imdveis por cada qualificacdo.
Tem-se que 81,85% dos imoveis (245.322) que receberam apenas uma carta foram qua-
lificados pelo modelo proposto como “Bom Pagador”. Ainda no lado direito da Fi-
gura 8, apresentam-se os gastos em R$ com o envio das cartas por cada tipo de con-
tribuinte/imodvel, no total de R$ 734 mil. Interessante observar que o sistema baseline
da SEFIN em 2022 enviou 48.923 cartas para contribuintes/imoveis considerados ‘“Mau
Pagador” ou “Possivel Mau Pagador”, indiciando desperdicio de R$ 120 mil, segundo o
modelo proposto.

Qtd_cartas_Real 2022 Valor Gasto Real 2022

601,04 Mil Qtd de Cartas Real

Mau_pagador H
26105 (8,71%) 300 MII-
Possivel_Mau_pagador Valor Gasto Real
. . 22818 (7.61%) 63,96 Mil 55,9 Mil 13.38 Mil .
om-pagacer i I e
245322 (81,85%) Possiv... 5463 (1,82%) " " : e 734,28 Mil
60 50 ‘3“" &
Ol & W o
& oF s oS
P o o Qo"s‘

Classificacao

Figura 8. Analise do envio real de cartas de IPTU no ano de 2022 em Fortaleza,
segundo o modelo proposto neste trabalho.

A Figura 9 apresenta um diagrama com dois grupos selecionados para envio da 1*
notificacdo de lancamento de IPTU, de acordo com as abordagens a seguir:

» “Baseline SEFIN 2022 (em azul)” - contribuintes/iméveis selecionados manu-
almente e com critérios ad-hoc pelos especialistas em cobranca e arrecadacio da
SEFIN em 2022;

* “Modelo Proposto (em amarelo)” - contribuintes/iméveis qualificados como



“Bom pagador” pelo modelo proposto, treinado com os dados histéricos do IPTU
de Fortaleza de 2018 a 2022.

No diagrama da Figura 9, tem-se que o Baseline SEFIN selecionou 299.708 mil
imoveis e o0 Modelo proposto selecionou 320.746 imdveis para receber a 1* DAM IPTU.
Destes, 245.322 imodveis estdo nos dois grupos, ou seja, sao VP (verdadeiros-positivos),
implicando numa precisdao do modelo proposto = 76,48%. De outro lado, 54.386 imdveis
nao foram selecionados pelo modelo e foram pelo baseline SEFIN, importando numa
cobertura de 81,85%. Portanto, o modelo proposto neste trabalho, treinado com os dados
de IPTU de Fortaleza, apresentou F1-Score = 79%.

Envio real de 1 Carta em 2022 - 299.708 iméveis Cluster Imével Bom pagador — 320746 iméveis
54386 imoveis com 75424 imoveis com envio
. * I — .
envio real 1 carta de 0 ou mais de 1 carta

| !

26.105 - CIassificag:écE Mau Pagador 29026 - Imdveis que néo receberam cartas
22.818 - Classe Possivel Mau Pagador 46.398 — Imdveis que receberam mais de 1 carta
5463 - Classe Possivel Bom Pagador

‘ i
X 245322 envio unitario de
Classificagdo Mau Pagador: cartas em ambos (envio 29.026 imdveis que ndo receberam cartas:
19837 ndo pagaram real e envio do cluster) +  28.227 efetuaram o pagamento total
5933 pagou tudo * 621 nao pagaram
335 pagamento parcial » 177 pagamento parcial

Figura 9. Diagrama Comparativo dos grupos selecionados para envio da 12
notificacao de lancamento e cobranca de IPTU, pelas abordagens Baseline SE-
FIN (azul) e Modelo proposto (amarelo).

Fonte: Elaborada pelos autores.

A seguir apresentamos andlises detalhadas dos possiveis casos de erro do modelo
proposto - casos FP (falso-positivo) e FN (falso-negativo).

A Figura 10 apresenta uma anélise mais detalhada dos 54.386 imoveis, conside-
rados FN, com informacdes relacionadas a varidvel de pagamento do IPTU. Os rétulos
utilizados sdo 0, 1 e 2, que indicam respectivamente se o IPTU do imével nao foi pago
(0), se houve pagamento integral (1) ou se houve pagamento parcial (2). Essa analise
mais granular nos permite fazer algumas inferéncias em relacdo aos casos FN. A seguir,
detalharemos as andlises:

1. Para a classe “Mau Pagador”, verifica-se que 19.837 contribuintes ndo pagaram
nada do imposto devido, 5.933 efetuaram o pagamento total e 335 pagaram ao
menos 1 parcela, ou seja, dos 26.105 imoveis classificados como “Mau Pagador”
pelo modelo, 19.837 realmente foram maus pagadores;

2. Para os imoveis do grupo “Possivel Mau Pagador”, classificados dessa forma por
terem sido incluidos no cadastro de divida ativa nos anos anteriores, 138 ndo paga-
ram nada de IPTU, e 22.536 efetuaram o pagamento completo, quase a totalidade,
ou seja, o envio da carta pode ter provocado o contribuinte a efetuar o pagamento;

3. Na classe “Possivel Bom Pagador”, a grande maioria, 4.290, apesar de ndo terem
histérico de inscricdo na divida ativa, por algum motivo ndo efetuaram o paga-
mento.



A partir do comportamento real dos contribuintes, somando-se os que ndo efetu-
aram pagamento de nenhum valor de IPTU em 2022 (19.837 (do grupo “Mau Pagador”
+ 138 (do grupo “Possivel Mau Pagador™) + 4.290 (do grupo “Possivel Bom Pagador™),
tem-se que 24.265 foram classificados para ndo receberem carta em 2022 pelo modelo
proposto e realmente ndo efetuaram pagamento (mesmo tendo recebido carta na reali-
dade). Neste caso, avaliamos que os casos reais de FN do modelo foram 30.121 iméveis
(54.386 - 24.265), elevando a cobertura do modelo para 89,94%.

5933 11606

1157
4293

22536 4200 30499
- 335 138 Il - —
1

144 l
2 0 1 2 0 2 0 1 2

0 1
Mau Pagador Possivel Mau Pagador Possivel Bom Pagador Bom Pagador

Figura 10. Situacao de pagamento real do IPTU de 2022 em Fortaleza, para cada
qualificacao gerada pelo modelo proposto.

Com relacdo aos casos de FP, temos um grupo de 75.424 imdveis classificados
como “Bom Pagador”, para os quais seria adequado o envio da 1* carta de cobranca pelo
modelo proposto. Conforme Figura 11, constata-se que, desse grupo, 29.026 nao rece-
beram cartas e 46.398 receberam mais de uma carta. Dos que ndo receberam nenhuma
carta, 28.227 efetuaram pagamento total, e dos que receberam mais de uma carta, 30.499
efetuaram pagamento total do IPTU em 2022. Portanto, dos 75.424 casos de FP, temos
que 58.726 apresentaram, de fato, comportamento de bons pagadores. Logo, a precisiao
real do modelo proposto foi = 94,79%. Por fim, o modelo proposto, apds anélise do
comportamento real durante o exercicio de 2022, apresenta F1-Score = 92,30%.

26659
17000
2630
0.0 2.0 3.0 4.0

5.0

Figura 11. Distribuicao dos imdveis Falsos-positivos do modelo proposto
(75.424) em relacao a quantidade de cartas que receberam em 2022 pelo sis-
tema Baseline SEFIN.

Tendo em vista as anédlises apresentadas, do ponto de vista financeiro, o modelo
proposto de envio da 1* carta de DAM IPTU para os bons pagadores representa um au-
mento de custo de R$ 51 mil. No entanto, ao contabilizar o total arrecadado em ambos
os grupos, o grupo Baseline SEFIN, com 299.708 iméveis, importou numa arrecadagdo



de R$431 milhdes de IPTU em 2022; e o grupo do Modelo proposto (qualificagdo“Bom
Pagador”), com 320.746 imdveis, arrecadou R$506 milhdes, indiciando, portanto, a efe-
tividade do modelo proposto de qualificacdo de contribuintes para fins de notificacdo e
cobranga do IPTU.

6. Consideracoes Finais

Neste trabalho, propomos um modelo baseado em aprendizado de maquina nao supervi-
sionado para qualificar perfis de contribuintes e iméveis utilizando o histérico de paga-
mentos do IPTU. Os principais objetivos do modelo € otimizar o envio de notificagdes,
comunicacdes € cartas de cobranca e aumentar a eficiéncia na arrecadacdo de impostos,
na medida em que fornece uma andlise mais precisa dos padroes de pagamento e evita a
selecao manual e ad-hoc de bons ou maus pagadores.

Para validar este trabalho, foi desenvolvido um sistema de Régua de Cobranga
do IPTU para o ano de 2023 na cidade de Fortaleza. Utilizamos dados historicos de
pagamentos do IPTU nos anos de 2018 a 2022 e realizamos uma analise comparativa com
o modelo baseline, usado na Secretaria Municipal das Financas de Fortaleza (SEFIN) para
a cobranca do IPTU em 2022. Os experimentos realizados demonstraram um desempenho
promissor do modelo treinado. Com a abordagem de selecdo de bons pagadores para
envio da la. carta com a notificacdo e langcamento do IPTU, o modelo obteve F1-Score de
92,30% e um aumento estimado da arrecadagdo da ordem de R$ 75 milhdes.

Como trabalhos futuros, em 2023 e 2024 os resultados do modelo proposto neste
trabalho e implementado na SEFIN serdo coletados para suportar andlises estatisticas e de
correlagdo entre as varidveis e os eventos aleatdrios de cobranga e pagamento de impostos.
Adicionalmente, pretende-se avancgar na aplicacdo de outros algoritmos de aprendizado
de maquina, utilizar dados socioedemogréficos atualizados do IBGE, visando aprimorar
ainda mais a definicao dos perfis, além de usar o modelo para direcionar experimentos em
ciéncia comportamental.
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