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Abstract. As a way of ensuring the efficiency of the services provided, the pu-
blic sector depends on revenue from tax collection. In the State of Sergipe, the
Goods and Services Circulation Tax (ICMS) is responsible for more than 90%
of state revenue. Therefore, the effective collection of this resource is essential
for state administration. Active debt is the name for debts that are judiciali-
zed and whose payment is still pending. Many taxpayers, in active debt, are
unable to honor their debts or have debts considered insoluble. The costs ge-
nerated by charges directed to these elements, in addition to the non-generation
of revenue for the State through these processes, result in a series of additional
expenses. This work proposed the evaluation and selection of a classification
algorithm that, based on the taxpayer’s behavior and the characteristics of the
debt, classifies the possibility of full, partial, or non-payment of the debt. After
the proposed tests, the Random Forest algorithm presented the best performance
among all the options explored, obtaining an f1-score of 81.84%. In this context,
the classifier provides an efficient and viable solution for the real scenario.

Resumo. Como forma de assegurar a eficiéncia dos servigos providos, o setor
publico depende da receita proveniente da coleta de impostos. No Estado de
Sergipe, o Imposto de Circulagdo de Bens e Servigcos (ICMS) é responsdvel por
mais de 90% da receita estadual. Portanto, a coleta efetiva deste recurso é es-
sencial para a administracdo estadual. A divida ativa é a denominagcdo para
débitos que sdo judicializados e cujo pagamento ainda é pendente. Muitos con-
tribuintes, em processo de divida ativa, sdo incapazes de honrar suas dividas ou
tem débitos considerados insoliiveis. Os custos gerados pelas cobrancgas dire-
cionadas a esses elementos, em adicdo a ndo geracdo de receita para o Estado
por estes processos, resultam em uma série de gastos adicionais. Este trabalho
propds a avaliagdo e selecdo de um algoritmo de classificagdo que, baseando-se
no comportamento do contribuinte e nas caracteristicas da divida, classifique
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a possibilidade de pagamento total, parcial ou ndo pagamento da divida. Apés
os testes propostos, o algoritmo Random Forest apresentou o melhor desempe-
nho dentre todas as opgées exploradas, obtendo um f1-score de 81,84%. Neste
contexto, o classificador fornece uma solugdo eficiente e vidvel para o cendrio
real.

1. Introducao

Para atender aos interesses da populacdo, realizar investimentos e honrar os seus com-
promissos financeiros regulares, o Estado arrecada os seus recursos através de tributos
e taxas que sdo cobrados do conjunto de contribuintes adequados para cada imposto e
sua forma de arrecadacdo. Os tributos sdo fundamentais para o oferecimento de servicos
essenciais como infraestrutura, saide, educacdo e seguranca. Portanto, é responsabili-
dade de todas as pessoas fisicas ou juridicas, que se enquadrem como contribuintes pela
Lei Complementar n°® 87/1996 [Brasil 1996], efetuarem o pagamento dos seus respectivos
tributos, para assegurar o cumprimento das obrigacdes do Estado para com a sociedade
[Corvalido et al. 2012].

A inadimpléncia de parte dos contribuintes gera dificuldades na arrecadacgao de al-
gumas das fontes de recolhimento do Estado, resultando em pendéncias financeiras e cre-
ditarias denominadas divida ativa. De acordo com [Soares and Oliveira 2016], “A divida
ativa, classificada como receita corrente, é um crédito de receitas puiblicas provenientes
do ndo pagamento aos cofres publicos, representando um direito a receber asseguracdo
do Estado”. A divida ativa € constituida de valores oriundos de créditos tributdrios ou nao
tributdrios e encontra suporte na Lei Federal n° 6.830/1980 [Brasil 1980], a qual “Dispde
sobre a cobranca judicial da Divida Ativa da Fazenda Puiblica”.

A Secretaria de Estado da Fazenda de Sergipe (SEFAZ-SE), 6rgio responsavel
pela cobrancga de todos os tributos estaduais e consequentemente na fiscalizacao da di-
vida ativa, possui formas de cobrar e negociar os débitos administrativamente e, quando
necessario, encaminhar os contribuintes em débito para a Procuradoria Geral do Estado
(PGE), onde podera ser efetuada uma cobranga por vias juridicas. No entanto, nem sem-
pre essas acdes trazem retorno aos cofres publicos, gerando frustracdo de arrecadacio
ao Estado e custos processuais evitdveis. Esse deficit, por sua vez, pode afetar nega-
tivamente o oferecimento de servigos publicos, como sadde, educagdo e infraestrutura
[Portella and Teixeira 2016].

O processo da divida ativa na SEFAZ-SE, partindo da sua inscric¢do e considerando
as possibilidades de parcelamento e execucao judicial € realizado da seguinte forma:

1. Ao extrapolar o prazo de pagamento do tributo, o contribuinte € contatado pela
SEFAZ-SE, que realiza a cobranca administrativa.

2. ApOs a cobranga administrativa, caso o contribuinte ainda ndo tenha regularizado
sua situacdo, este € inscrito na divida ativa.

3. Uma vez inscrito na divida ativa, o débito é negociado pela SEFAZ-SE, podendo
ser parcelada.

4. Caso persista a irregularidade, a divida pode ser acrescida em multa e juros de
mora.

5. A SEFAZ-SE pode executar o contribuinte judicialmente, caso em que a divida
passard a ser cobrada pela PGE, a cobranga juridica.
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6. Ha a possibilidade de o contribuinte solicitar o pagamento parcelado da divida.
Nesse caso, o saldo devedor € virtualmente zerado e ndo pode ser judicializado
enquanto o parcelamento estiver sendo devidamente honrado.

7. Caso a divida seja parcelada, mas as parcelas ndo sejam efetivamente pagas, o
débito restante volta para o registro da divida ativa.

Conforme [SEFAZ-SE 2021], em 2021, houve um crescimento de 28,53% no
montante da divida ativa em relacdo ao ano anterior, acumulando mais de 10 bilhdes
de reais, dos quais apenas 20 milhdes foram recuperados no mesmo ano. Destaca-se,
ainda, a concentragdo desses fundos em apenas 0,71% dos contribuintes inscritos do Es-
tado [SEFAZ-SE 2021], o que salienta a relevancia da recuperag@o desses valores para a
arrecadacdo, dada a magnitude do deficit.

Dentre as fontes de origem da divida ativa, o montante gerado pelo tributo de
Imposto Sobre Circulacdo de Mercadorias e Servicos (ICMS) acumula a quantia mais
relevante a ser recuperada. Em 2021, o valor de ICMS correspondeu a 82,68% do total
arrecadado da divida ativa [SEFAZ-SE 2021], mostrando-se um componente de suma
importancia para recuperacdo de passivos desta receita em débito.

Para oferecer suporte ao processo de tomada de decisdo, a SEFAZ-SE se vale de
um aparato de Business Intelligence (BI), que permite o armazenamento, processamento
e andlise de dados da divida ativa e de outras formas de arrecadacdo do Estado. Dessa
forma, torna-se possivel a utilizacdo de técnicas de minerag¢ao de dados (data mining).

Compreendendo a importincia da classificacdo de dividas para auxiliar a tomada
estratégica de decisdo, este trabalho tem como objetivo principal selecionar, dentre um
pool de classificadores, um modelo de deteccao de padrdes para realizar a categorizagdo
de registros de dividas inscritas, tornando possivel priorizar, com maior confiabilidade, a
cobran¢a administrativa ou juridica de dividas com maiores chances de retorno financeiro.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: A se¢do 2 apre-
senta trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve a metodologia utilizada na condugdo do
presente trabalho. A Sec¢ao 4 é dedicada a descri¢ao do tratamento de dados e treinamento
do classificador para a divida ativa. Na Sec¢@o 5 sdo discutidos os resultados. Na Secdo 6
¢ apresentada a conclusdo e s@o propostos os trabalhos futuros. Por fim, na Se¢do 7 sao
dados os agradecimentos.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, sdo discutidos trabalhos relacionados a aplicac¢do de técnicas de aprendiza-
gem de mdquina na previsao ou classificagdo da divida ativa em outros Estados Federati-
vos e contextos, como sonegacao fiscal.

No trabalho de [Corvaldo et al. 2012], os autores desenvolveram um modelo de
regressao logistica para classificar empresas contribuintes do ICMS do Estado de Santa
Catarina. Baseando-se em dados das atividades econdmicas, como faturamento e receita
bruta, dados financeiros e registros de auditorias anteriores, foi realizada a classificacao
bindria dos contribuintes como propensos a sonega¢io ou niao propensos, obtendo um
resultado de 71% no conjunto de validagdo.

Similarmente, [Rocha et al. 2017] utilizaram dados da SEFAZ-GO, referentes a
contribui¢do de ICMS de médias e grandes empresas do setor atacadista, como: dados
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cadastrais do contribuinte atacadista, registro de apuracdo de ICMS, registro de controle
de crédito de ICMS, registro de inventdrio e resultado da auditoria do ICMS. Partindo
desses dados, foi treinado um modelo preditivo de classificagdo baseado em Arvores de
Decisao. O modelo tem como objetivo indicar quais empresas poderiam estar cometendo
sonegacdo do tributo em questdo. Os autores realizaram trés experimentos com diferentes
conjuntos de atributos, aplicando o algoritmo J48 do software WEKA, obtendo assim um
modelo com 84% de acuricia.

Buscando aperfei¢coar o método de sele¢do de contribuintes do ICMS da SEFAZ-
BA, [Oliveira 2012] aplicou uma rede neural artificial que busca indicar se o contribuinte
tem um risco baixo, moderado ou alto de sonegar o tributo. Para isso, utilizou dados
referentes ao tipo de estabelecimento do contribuinte, tipo de inscri¢do estadual, natureza
juridica, porte da empresa, segmento econdmico, capital social e valor arrecadado. O
modelo apresenta uma taxa de acurdcia de 71%, demonstrando ser uma ferramenta ttil
para a selecdo de contribuintes para fiscalizacdo.

No estudo de [Sisnando and de Sousa Freitas 2006], os autores levantam a hip6-
tese de que um modelo de rede neural pode detectar padrdes de desempenho arrecadatério
dos contribuintes do ICMS da SEFAZ do estado do Ceara e até superar o modelo estatis-
tico em vigor na Secretaria. Para tal, utilizaram-se de dados referentes a identificacdo do
contribuinte, localizacdo, objeto social, tipo de sociedade, natureza juridica, desempenho
econdmico e desempenho fiscal, para treinar um modelo de rede neural multicamada. De
fato, o modelo proposto se mostra superior ao método em vigor utilizado nesta institui¢ao.

Visando melhorar e reduzir custos da auditoria do Imposto de Valor Agregado (do
inglés, Value Added Tax), [Gupta and Nagadevara 2007] utilizam técnicas de data mining
e algoritmos de aprendizagem supervisionada para identificar contribuintes que possuem
maior probabilidade de cometer evasdo fiscal. Os dados utilizados se referem ao perfil
do contribuinte, tendéncia de retorno, valor pago em imposto e variagdo no pagamento
ao longo do tempo. Os autores treinaram 8 modelos, dos quais um modelo de Random
Forest se destacou com uma acurdcia de 86%.

Buscando detectar fraudadores do Imposto de Valor Agregado
[Castellon Gonzdlez and Veldsquez 2013] fazem uso de dados histéricos dos contri-
buintes, dados de agentes, parceiros e representantes legais, além de caracteristicas
pessoais, como atividades econdmicas, idade do contribuinte, tempo de atuagdo da
companhia e patrimonio. Os contribuintes foram separados em dois grupos: “micro e
pequenos” e “médios e grandes”. Em ambos os segmentos, os melhores resultados foram
provenientes do modelo de rede neural, com uma acurdcia de 92,6% no grupo de micro e
pequenos contribuintes e 88,8% no grupo de médios e grandes.

E possivel notar que a maioria dos trabalhos ligados a avaliacdo, classificacio e
previsao de tributos estd relacionada a tentativa de prever o nao pagamentos de impostos e
reduzir, desta forma, uma possivel inadimpléncia. Entretanto, a cobranca da divida ativa
diz respeito a contribuintes que ndo mostraram capacidade, ou interesse, em pagar 0s seus
tributos devidos nem de maneira espontanea e nem coercitiva, podendo até estar, inclu-
sive, em situacdo de insolvéncia, tornando a previsdo da sua capacidade de pagamento
ainda mais complexa, considerando ainda que os cadastros de contribuintes podem ser
efetuados para pessoas fisicas, quanto pessoas juridicas.
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Além disto, diferentemente dos estudos citados que levantam a hipétese de pa-
drdes nas caracteristicas dos contribuintes, este estudo supde a existéncia de padrdes em
atributos da propria divida, podendo ser detectados e classificados por modelos de detec-
cdo de padroes. Além de propor uma abordagem genérica que seja aplicdvel a contri-
buintes de todos os espectros, desde empresas a pessoas fisicas. Tornando a classificacio,
possivelmente, mais complexa.

3. Metodologia

O método utilizado neste trabalho envolveu o treinamento dos cinco algoritmos de AM
citados: k-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), Bernoulli Naive
Bayes, Decision Tree e Random Forest. Os algoritmos foram selecionados por se trata-
rem de técnicas de baixo custo computacional [Duda et al. 2001], largamente utilizadas
na inddstria e academia para a resolu¢do de problemas complexos sem a necessidade
de hardwares especificos ou evelados tempos de treinamento [Kubat 2017]. Como evi-
denciam as referéncias expostas na secao 2 e trabalhos que visam o desenvolvimento de
técnicas portaveis [Martin et al. 2013] ou aplicdveis em cendrios de constante reproces-
samento e recalibragem [de Sant’ Anna et al. 2024].

Uma vez treinados, a selecdo do modelo final realizou-se por meio da comparagao
de seus respectivos desempenhos para a classificacdo da divida ativa, através das métricas
de acurdcia e f1-score.

Os dados utilizados foram extraidos da base de dados da SEFAZ-SE, sendo com-
postos por atributos numéricos e categoricos da divida ativa, além de dados referentes aos
contribuintes. Ambos os conjuntos de dados foram unidos, resultando em 132.252 amos-
tras, contendo 67.066 dividas ndo executadas judicialmente, 65.186 executadas, 90.832
dividas ndo parceladas e 41.420 em parcelamento.

Antes da execucdo dos passos subsequentes, tornou-se necessdria a remo¢ao dos
registros das dividas em parcelamento, de forma a evitar que essas amostras, cujo va-
lor do saldo foi zerado (ndo considerando-se mais o contribuinte como um devedor) em
consequéncia da negociacao, causassem algum viés durante o tratamento dos dados. Os
demais passos de modelagem e tratamento sdo descritos nos pardgrafos seguintes.

Dentre os valores da divida ativa, é possivel encontrar débitos que chegam aos
milhdes de reais, enquanto outros atingem apenas centenas ou milhares. Além de contri-
buintes que tendem a pagar suas dividas de forma parcial, o que €, ainda que ndo ideal,
considera um retorno financeiro védlido para os cofres publicos. Devido a essa variancia,
notou-se a necessidade de criar uma nova varidvel que melhor acompanhasse as vicissitu-
des das caracteristicas da divida ativa, para além do binarismo “quitada” e “ndo quitada”.
Desta forma, foram criadas quatro possiveis status para a quitagao da divida: “Nao qui-
tada”, “Parcialmente quitada inferior”, “Parcialmente quitada superior” e “Quitada”, estas
serdo melhor definidas na subsecdo 4.1.

O conjunto de dados final, obtido apds a remocdo de atributos desinteressantes
para o treinamento dos algoritmos, contou com um conjunto de 25 atributos, os quais
podem ser conferidos na Tabela 1.

A primeira etapa deste projeto foi o "embaralhamento"dos dados coletados, visto
que estes encontram-se naturalmente armazenados de acordo com o critério temporal da
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Tabela 1. Atributos presentes no conjunto de dados final

Descricao do Atributo Tipo do Atributo
Cdédigo da Pessoa Fisica ou Juridica Discreto
Data da Primeira Inscri¢do na Divida Data
Data da Ultima Inscricdo na Divida Data
Valor do Primeiro Saldo da Divida Continuo
Valor do Saldo do Imposto Continuo
Valor do Saldo da Multa Continuo
Valor do Saldo da Procuradoria Geral do Estado Continuo
Valor da Multa na Primeira Inscri¢ao Continuo
Valor do Imposto na Primeira Inscri¢do Continuo
Valor Total na Primeira Inscricao Continuo
Executada Judicialmente Textual
Data da Execuc¢do Data
Indicativo de Protesto Textual
Valor do Protesto Continuo
Comarca Textual
Vara Judicial Textual
Data da Acao judicial Continuo
Valor Original do Imposto Continuo
Valor Original da Multa Continuo
Percentual Pago Continuo
Cddigo da Situacao do Contribuinte Discreto
Valor do Capital Social Continuo
Valor da Previsdo da Receita Bruta Continuo
Valor da Aquisi¢cdo Acumulada no Ano Continuo
Status de Quitacdo da Divida Textual

divida. Dados financeiros sdo suscetiveis a variacdes no comportamento em momentos
distintos [Guralnik and Srivastava 1999]. Desta forma, tentou-se evitar que alguma das
bases de dados a serem montadas posteriormente concentrasse dados de uma mesma sa-
zonalidade especifica, algo que poderia enviesar o estudo.

Visto que os algoritmos de aprendizagem de mdquina ndo lidam com dados tex-
tuais ou em formatos especificos com datas, foi realizada, na fase de pré-processamento,
a codificacao desses dados. Para lidar com a alta variancia das informacdes, os atributos
numeéricos continuos, por sua vez, foram normalizados. Essa decisdo visou evitar que a
escala dos dados causasse viés no modelo e impactasse negativamente na generalizacio e
previsdo [Ahsan et al. 2021].

E possivel notar que existe grande desbalanceamento de dados, fato que pode-
ria acarretar tendéncia dos classificadores em apontar as classes com o maior nimero de
amostras. Como forma de tratar o desbalanceamento dos dados, utilizou-se a técnica de
re-amostragem. Sua aplicacdo consistiu na redu¢do do nimero de amostras das classes
maioritarias para coincidir com o nimero de amostras da segunda menor classe. Os de-
talhes sdo discutidos na se¢do 5. O processo de aumento do registros de dividas para
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diversificar e balancear os dados da menor classe do conjunto de treinamento é conhecido
como data augmentation. Neste trabalho o processo ndo foi aplicado ao conjunto de teste,
visto que a ideia € manté-lo original e o classificador, comparavel a outras metodologias
e a um cendrio de execugdo mais préximo da realidade.

Por fim, o desempenho de cada um dos modelos foi medido através da acura-
cia e fl-score. Na secOes seguintes, serdo detalhados os conceitos por tras das técnicas
utilizadas e descrita a conducao do trabalho.

4. Desenvolvimento do Classificador para a Divida Ativa

Nesta se¢do, € descrito o processo de exploracdo e tratamento dos dados e o treinamento
do classificador da divida ativa. Em todas as fases, a linguagem de programacgao Python
foi utilizada em sua versdo 3.7. A linguagem foi escolhida pela sua diversidade de biblio-
tecas voltadas para data mining e detec¢do de padrdes, além da abrangente documentagao.
Foi utilizada a biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], em sua versdo 1.0.2.

O conjunto de dados original consistiu na juncdo entre a base de dados com atri-
butos da divida ativa e a base de dados com atributos de cada contribuinte. Essas duas
bases foram unidas, a partir do atributo referente ao cédigo do contribuinte, resultando
em 132.252 amostras.

4.1. Base de Dados

Levando em consideragdo a normativa legal que torna explicita a relacdo entre o status
de parcelamento e o valor zerado virtualmente do saldo da divida, tornou-se necessdria a
remocao dos registros "em parcelamento", uma vez que os valores zerados virtualmente
poderiam causar ruido em relagdo as dividas quitadas de fato.

Conforme descrito na secao de metodologia, uma nova varidvel objetivo foi cri-
ada para uma melhor discriminacdo dos débitos. Essa varidvel foi composta por quatro
possiveis status para a quitacio da divida: “Nao quitada”, quando o valor pago é R$ 0,00
(zero reais), ‘“Parcialmente quitada inferior”, quando o valor pago € menor que o valor
do saldo devedor, “Parcialmente quitada superior”, quando o valor pago é maior ou igual
ao valor do saldo devedor e “Quitada”, quando o valor do saldo devedor é R$ 0,00 (zero
reais). Finalmente, dados referentes a quantidade de parcelamento, valor do saldo, valor
pago e cédigo de identificacao dos contribuintes foram removidos.

Em seguida, procedeu-se o embaralhamento do conjunto de dados e sua divisao
em dois subconjuntos. Seguindo a convengdo, alocou-se 80% do conjunto de dados ori-
ginal para treinamento do algoritmo, enquanto que os 20% restantes foram destinados ao
conjunto de teste. A Tabela 1 exibe os atributos componentes do conjunto de dados final.
Na mesma tabela, é possivel observar a quantidade de amostras por classe nesse conjunto
de dados, além do nimero de amostras por classe no conjunto de teste.

E possivel notar o desbalanceamento das classes. Para contornar esse problema,
foi realizada uma re-amostragem, reduzindo o numero de amostras das classes maio-
ritdrias para coincidir com o nimero de amostras da segunda menor classe, a classe
"Quitada", conforme pode ser observado na Tabela 2. Em testes anteriores, o balance-
amento de acordo a menor classe se mostrou pouco representativo, com apenas 1.167
registros de cada uma das classes. Realizado esse passo, foi feito o oversampling para

568



Proceedings of the 39t Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

Tabela 2. Balanceamento das Classes

N° de Amostras
Classes Antes da Divisdo em | Apés a Divisdo em Classe na Base de Classe apos o balanceamento
Treinamento e Teste | Treinamento e Teste | Treinamento e Teste e Data Augmentation
Nio quitada 53.688 11.265 45.049 9.064
Parc. quitada inferior 21.688 4423 17.385 9.064
Parc. quitada superior 5.835 4.668 1.167 9.064
Quitada 11.318 2.280 9.064 9.064

a classe “Parcialmente quitada inferior”, através do algoritmo Gaussian Noise, técnica
de data augmentationlargamente utilizada para dados de tipos heterogéneos e diver-
sos [Arslan et al. 2019], igualando, desta forma, a quantidade de amostras de cada uma
das classes.

O algoritmo Gaussian Noise gera ruidos estatisticos nos dados originais seguindo
uma distribuicdo normal, de forma gerar novos registros diferentes dos originais. Como
parametros dessa funcdo, a media da distribui¢do foi configurada como 0 (zero), enquanto
que o desvio padrdo foi dado como 0,1.

4.2. Pré-Processamento dos Dados e Treinamento dos Algoritmos

Na fase de pré-processamento dos dados, atributos de flag, como “executado” e “parce-
lado” tiveram seus valores substituidos por O ou 1. Os atributos textuais, como “comarca”
e “vara”, assim como os atributos de data, foram codificados de forma que cada categoria
fosse representada por um ndmero inteiro. Os valores numéricos continuos, por sua vez,
foram normalizados para uma escala entre 0 e 1. A Figura 1 compara a escala original
dos dados com a escala apds a normalizagdo.

Dados Originais Dados Escalados
200 200
150 150
100 100
. . ,\_ﬁ_/—\
0 0
0 50 100 150 200 250 300 0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0 35

Figura 1. Comparacéao da Escala dos Dados Continuos

Todos os algoritmos foram utilizados com seus parametros padroes, exceto o kNN,
que teve seu parametro referente ao nimero de vizinhos configurado com o valor 2 (dois),
que se mostrou um ndmero satisfatério de acordo com os testes executados. Como va-
ridvel objetivo, foi selecionada a varidvel criada com as classes: “Nédo quitada”, “Quitada

99 ¢

parcialmente superior”, “Quitada parcialmente inferior” e “Quitada”.

4.3. Testes de desempenho

Finalizada a montagem e estruturacdo das bases de dados necessdrias para este projeto,
os algoritmos selecionados foram treinados utilizando o conjunto de dados discriminado
para este fim. Para verificar o desempenho preditivo dos modelos treinados, foram feita as
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classificacdes dos registros contidos no conjunto de teste. Em posse das classes reais de
cada registro foram calculadas métricas de avaliacdo que permitiram comparar de maneira
objetiva o desempenho destes modelos, sendo medidas a acuricia e fI-score (métrica
indicada para bases desbalanceadas) em cada um dos 5 modelos. Os resultados podem
ser conferidos na secdo 5.

5. Resultados

A andlise dos resultados da avaliacio dos modelos foi realizada através da métrica de
acurdcia e do f1-score.

Os resultados da acurdcia para os modelos kNN, SVC, Bernoulli Naive Bayes,
Decision Tree € Random Forest foram de 72,75%, 71,94%, 48,56%, 72,28% e 81,14%,
respectivamente. Isso demonstra que o Random Forest obteve o melhor desempenho nesta
métrica. Para o fl-score, os resultados foram de 71,19% para o kNN, 74,52% para o
SVC, 45,12% para o Bernoulli Naive Bayes, 72,54% para o Decision Tree e 81,84% para
0 Random Forest. Novamente, o Random Forest apresentou o melhor desempenho. A
Tabela 3 explicita o resultado dos algoritmos e possibilita a comparagao entre eles baseado
nas métricas encontradas.

Tabela 3. Desempenho dos Modelos

Modelo Acuracia | F1-Score
kNN 72,75% 71,19%
SvC 71,94% 74,52%
Bernoulli Naive Bayes | 48,56% 45,12%
Decision Tree 72.,28% 72.54%
Random Forest 81,14% 81,84%

Os resultados apresentados demonstram que o modelo Random Forest foi o que
apresentou o melhor desempenho, tanto na métrica de acurdcia quanto na métrica de f1-
score. Tal performance se mostra satisfatoria para a previsao da quitacdo ou nao quitacao
de dividas, tornando o modelo ttil para o auxilio da tomada de decisdo na priorizagcao da
cobrancga.

6. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de classificacdo da divida ativa,
tornando possivel prever a possibilidade de quitacdo ou ndo quitagdo de uma nova divida
inscrita. Com esse intuito, foram comparados cinco algoritmos de classificacdo: kNN,
SVC, Bernoulli Naive Bayes, Decision Tree € Random Forest, utilizando a acurécia e o
f1-score como métricas. Foram analisadas as matrizes de confusdo de cada algoritmo,
importantes insumos para compreender como os modelos estdo classificando as amostras.

Os resultados apresentados neste estudo indicam que o modelo Random Forest
possui desempenho satisfatorio, concluindo, assim, que € uma op¢ao promissora para a
classificacdo da divida ativa do Estado de Sergipe. O modelo pode ser utilizado para
auxiliar na tomada de decisdo estratégica para a cobranca de débitos inscritos na divida
ativa, evitando custos administrativos e judicidrios gerados por cobrangas infrutiferas. O
possivel retorno financeiro, ao priorizar a cobranca de dividas, pode ser convertido no
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oferecimento de servigos publicos, trazendo beneficios a sociedade. Portanto, o trabalho
realizado se mostra uma aplicacdo relevante de conceitos de Sistemas de Informacdo ao
dominio governamental.

6.1. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, evidencia-se a necessidade de, junto a PGE seguir com o desen-
volvimento de uma ferramenta final funcional e que atenda a drea de negdcio na selecao
dos processos mais promissores para judicializagcdo, integrando o modelo selecionado.
Essa ferramenta deverd ter uma interface intuitiva para o usudrio final, sendo capaz de
indicar, com confiabilidade, se uma nova divida inscrita pode ser quitada, ndo quitada ou
parcialmente quitada. Deverd, também, ser capaz de indicar se alguma divida podera ter
sua classificagcdo alterada mediante mudangas em caracteristicas da divida. Os trabalhos
futuros incluem, para implantacio e andlise dos resultados desta ferramenta:

* Estudo de viabilidade da ferramenta
Fase de validacdo da ferramenta desenvolvida. Serd medida a efetividade da fer-
ramenta no auxilio a selecao dos processos;

* Anadlise de caracteristicas mais importantes
Estudos para se saber quais dois atributos da divida mais influenciam em sua qui-
tacdo ou ndo quitagdo;

* Ajuste de parametros do algoritmo
Configuragdes podem ser feitas antes do treinamento do algoritmo, para ajustar o
modelo aos dados em questdo, melhorando seu desempenho.
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