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Abstract. Tax evasion is a problem faced by governments around the world.
The use of Al has been a viable alternative to combat this problem. In this
context, this work aims to identify how Al helps to combat tax evasion. For
this, a systematic literature review was developed, finding 738 articles, of
which 18 were selected for this review. The review investigates the types of
algorithms used, how to validate the models and the challenges encountered
during the research. The results demonstrate an overview of the latest
research in this area, gaps in current research and classification of techniques
used recently.

Resumo. Evasdo fiscal é um problema enfrentado pelos governos de todo
mundo. O uso de IA tem sido uma alternativa viavel para combater esse
problema. Neste contexto, esse trabalho tem como objetivo identificar como a
1A auxilia no combate a evasdo fiscal. Para isso, foi desenvolvido uma revisdo
sistemdtica da literatura, encontrando 738 artigos, dos quais 18 foram
selecionados para esta revisdo. A revisdo investiga os tipos de algoritmos
utilizados, a forma de valida¢do dos modelos e os desafios encontrados
durante as pesquisas. Os resultados demonstram um panorama geral das
ultimas pesquisas desta drea, as lacunas nas pesquisas atuais e classifica¢do
das técnicas utilizadas recentemente.

1. Introducao

A evasdo fiscal ¢ um fendmeno global que afeta a sociedade como um todo. Este
fendmeno pode ser descrito como um ato intencional de manipulagdo sobre uma
declaragao fiscal com o objetivo de obter ilegalmente um beneficio financeiro,
reduzindo assim sua carga tributaria [de Roux et al. 2018]. O ndo cumprimento das
obrigacdes fiscais tem impacto negativo na qualidade de vida dos cidaddos, pois sem
receita tributdria ndo ¢ possivel manter os servigos essenciais, tais como: servigos de
saude, saneamento, mobilidade, seguranga, educagdo, entre outros [Mathews et al. 2018,
Matos et at. 2019, Xiangyu et al. 2018].

Estima-se que uma empresa tipica tenha perdas equivalentes a 5% do seu
faturamento anual por motivos de fraude [Baesens et al. 2015]. Esse tipo de problema
ndo ¢ enfrentado apenas pelas empresas, fraude fiscal € um dos principais problemas
enfrentados pelos governos, tendo um forte impacto econdmico, politico e social [Matos
et al. 2019].



Segundo o Sindicato Nacional dos Procuradores da Fazenda Nacional
(SINDPROFAZ), em 2018 o Brasil deixou de arrecadar 345 bilhdes de reais em razao
de sonegacdo fiscal'. Outros dados apresentados por [Didimo et al. 2020] demonstram
que os Estados Unidos estimam perdas de 458 bilhdes de dolares anuais, enquanto que
os paises do grupo Europeu tém perdas estimadas de 147 bilhdes de euros por ano. Ja a
China, segundo [Wu et al. 2019], perde 9.99% do seu produto interno bruto por evasdo
fiscal.

Para lidar com esse problema, autoridades tributarias do mundo inteiro estdao
implementando sistemas de faturamento eletronico [Adamov 2019]. Tais sistemas
auxiliam na gestdo tributaria, € tem como objetivo aumentar a fiscalizacdo e
arrecadagdo, a0 mesmo tempo que facilita o recolhimento do imposto perante os
contribuintes? [Dias and Becker 2017]. Embora esses sistemas tenham agilizado o
processo de coleta de informacdo, o nimero de fraudes ainda ¢ alto, representando
perdas de 25% da arrecadacdo devido a fraudes recorrentes [Matos et al. 2015].
Contudo, as informacdes contidas nessas declaragcdes trazem novas oportunidades para
detec¢do automadtica das atividades fraudulentas, ja que a partir delas ¢ possivel
encontrar detalhes das transagdes realizadas pelos contribuintes.

O interesse pela prevencdo e deteccdo automdtica de fraudes tem tido um
crescimento significativo nos ltimos anos [Wu et al. 2019]. Conforme mencionado por
Baesens et al. (2015), diferentes tipos de técnicas de analise preditiva de fraudes vém
sendo desenvolvidas tanto na induastria quanto na academia, € tem como base uma
variedade de disciplinas como, estatistica, aprendizado de maquina, inteligéncia
artificial, reconhecimento de padrdes e mineracao de dados.

Diante da problemadtica apresentada, o objetivo deste trabalho é compreender
como ¢ usada atualmente a IA para combater a evasao fiscal nos governos.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma. A Se¢do 2 apresenta o
protocolo aplicado que conduziu a revisdo sistematica. Nas Secdes 3 e 4 sdo descritos os
resultados da pesquisa e algumas discussdes. Por fim, a Secdo 5 apresenta algumas
conclusoes a partir dos resultados encontrados e direcdes para trabalhos futuros.

2. Protocolo Aplicado

O objetivo desta revisao ¢ identificar o estado da arte das solugdes de IA no contexto da
evasdo fiscal. Para esse fim, foi adaptado o protocolo baseado em [Kitchenham and
Charters 2007] e o modelo de revisao utilizado por [Dybéd and Dingseyr 2008]. Este
processo de revisao € composto pelas seis etapas seguintes: (1) defini¢do do protocolo,
(2) identificacdo dos critérios de inclusdo e exclusdo, (3) pesquisa dos estudos
relevantes, (4) avaliagdo critica, (5) extragdao de dados, e (6) sintese.

Para identificar os estudos disponiveis relacionados ao topico de interesse desta
revisdo, foi elaborada a seguinte pergunta:

! https://congressoemfoco.uol.com.br/economia/brasil-deixou-de-arrecadar-mais-de-r-345-bilhoes-por-

sonegacao-em-2018/ (acessado em 18/04/2020)

2 Contribuinte é o sujeito passivo de uma obrigagdo tributria. Em outros termos, é aquele que se sujeita,
por previsdo legal, ao pagamento de tributos ao fisco.



e Como o uso de IA pode auxiliar no combate a evasao fiscal?

A partir dessa pergunta principal, outras questdes de pesquisa (QP) foram
desenvolvidas para ajudar na compreensao do problema:

o  QPI1: Quais tipos de técnicas e algoritmos estdo sendo aplicados no combate a
evasado fiscal?

e QP2: Como sdo avaliados e quais os resultados obtidos com o uso de IA na
administracgdo tributaria?

e QP3: Quais os principais desafios encontrados no processo de detec¢do
automdatica de sonegadores de impostos?

2.1. Critérios de inclusio e exclusao

Para esta revisao foram considerados os estudos relacionados a aprendizado de maquina
e mineragdo de dados, cujo objetivo seja construir modelos ou ferramentas que ajudem
os governos a combater a evasao fiscal.

Com o objetivo de avaliar as pesquisas mais recentes, esta revisdo limitou-se a
analisar apenas os trabalhos publicados a partir de 2017, além deste filtro, também
foram adicionados os seguintes critérios de exclusao:

Estudos ndo publicados na lingua inglesa;

Estudos cujo a solugdo do problema ndo esteja no contexto de IA;
Artigos resumidos ou ainda em progresso, pdsteres e estudos secundarios;
Que ndo demonstrem evidéncias empiricas;

2.2. Estratégia de busca

Para encontrar os estudos utilizados nesta revisdo, considerou-se as seguintes bases de
dados eletronicas de publicagdo:

e ACM Digital Library;
e [EEE Xplore;
e ScienceDirect - Elsevier;

O termo de busca utilizado esta relacionado ao objetivo central deste trabalho, e
com base nas questoes de pesquisa, foi elaborada a seguinte string de busca:

o ("tax fraud" OR "tax evasion" OR "fiscal fraud" OR "tax audit" OR "taxpayer"
OR "tax compliance") AND ("mining"” OR "machine learning" OR discover®* OR
detect® OR identif* OR classif* OR predict®)

Para o processo de extracdo de informacdo nas bases de dados, foi aplicada a
string de busca separadamente em cada base eletronica. As buscas foram realizadas
entre marco e abril de 2020, os resultados foram agrupados por base, conforme
demonstrado na Tabela 1.



Tabela 1. Total de estudos selecionados em cada base de dados

Base de dados Quantidade de artigos
ACM Digital Library 91
IEEE Xplorer 18
ScienceDirect - Elsevier 629

2.3. Processo de seleciao dos artigos

Nesta etapa da revisdo, foi utilizado o aplicativo Rayyan, desenvolvido pelo Qatar
Computing Research Institute (QCRI), como uma ferramenta auxiliar para
arquivamento, organizacao e selecao dos artigos [Ouzzani et al. 2016].

O processo de selecao dos estudos foi realizado em quatro etapas, aplicando-se
os critérios de inclusdo e exclusdo, conforme descrito na Tabela 2. Na primeira etapa,
foi aplicada a string de busca nas bases de dados, encontrando-se 738 artigos, que foram
catalogados na ferramenta Rayyan por titulo, autor, ano e base de dados.

Na segunda etapa, realizou-se a leitura dos titulos, excluindo-se todos os
trabalhos cujos temas abordados ndo eram compativeis com os topicos de interesse deste
estudo, restando, ao final desta etapa, 38 artigos.

Na terceira etapa, apds a leitura dos resumos, restaram 22 artigos. E apds a
leitura dos artigos na integra (quarta etapa), sobrou um total de 18 estudos primarios.

Tabela 2. Resultado das etapas do processo de selecdo dos artigos

Etapas do processo de selecao Quantidade de artigos
Estudos encontrados 738
Analise do titulo 38
Analise do resumo 22
Leitura completa 18

2.4. Avaliacao da Qualidade

Para determinar a credibilidade, rigor e relevancia dos artigos, foram elaboradas 7
questdes baseadas em [Kitchenham and Charters 2007], que foram utilizadas para guiar
a avalia¢@o da qualidade das evidéncias coletadas:

Ql: O estudo avalia o uso de IA como ferramenta de apoio a evasdo fiscal?

Q2: O estudo apresenta um modelo para detec¢do de evasao fiscal?

Q3: Os objetivos do estudo sao informados de forma clara?

Q4: O contexto do estudo é descrito de maneira adequada?

Q5: O projeto de pesquisa foi adequado para alcancar os objetivos da
pesquisa?

Q6: Os resultados da pesquisa foram validados adequadamente?

o Q7: O estudo contribui para a pesquisa ou traz melhorias significativas no
ambiente onde foi aplicado?



O processo de avaliacdo de qualidade sera descrito na Secao de resultados, no
qual serao avaliados os 18 estudos selecionados.

3. Resultados

Esta Se¢do apresenta uma visdo geral dos estudos selecionados para o processo de
extracdo de dados e sintese, apresentados na Sec¢do 2. Em seguida, serdo apresentados os
resultados da aplicacdo dos critérios de qualidade, e uma breve analise das solugdes.

3.1. Analise quantitativa

O desenvolvimento desta pesquisa resultou em um processo de andlise de 738 estudos
encontrados nas ja citadas bases digitais, dos quais 18 foram selecionados por responder
as perguntas que guiaram esta revisdo. Estes trabalhos foram publicados por 64 autores
vinculados a diversas institui¢cdes localizadas em diferentes paises, situadas em 4 regides
do globo (Europa, Oriente Médio, Asia e América do Sul).
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Figura 1. Nuvem de palavra das palavras-chaves

Foram identificadas 84 palavras-chaves nos trabalhos selecionados, das quais, as
mais relevantes com suas respectivas frequéncias sdo: tax evasion (6), data mining (4),
tax fraud detection (4), tax evasion detection (2), social network analysis (2). A figura 1
apresenta a nuvem de palavras geradas com todas as palavras-chaves.

3.2. Analise qualitativa

Na fase de andlise qualitativa, conforme descrito na Secdo de avaliagdo de qualidade,
cada um dos estudos foi examinado e investigado com base nas sete questdes de
qualidade. Os critérios de qualidade definidos fornecem uma boa medida para avaliar o
quanto cada estudo ¢ relevante para esta revisao.

A tabela 3 apresenta o resultado da avaliagdo de qualidade. Cada linha representa
um estudo e as colunas de QI a Q7 representam as 7 questdes descritas na Secao
anterior. Para cada questdo, a resposta ‘1’ representa que o trabalho respondeu
positivamente, e ‘0’ que o estudo ndo respondeu.



Tabela 3. Andlise qualitativa dos estudos primarios

Estudo Q1 | Q2 | Q3 | Q4 | Q5 | Q6 | Q7 | Total
[de Roux et al.2018] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Ying et al. 2019] 1 1 1 0 0 0 0 3
[Wei et al. 2019] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Jupri and Sarno 2018] 1 1 1 0 1 0 0 4
[Xiangyu et al. 2018] 1 1 1 0 0 1 0 4
[Zhu et al. 2018] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Mathews et al. 2018] 1 1 0 0 1 0 0 3
[Mehta et al. 2018] 1 1 0 0 1 1 0 4
[Didimo et al. 2020] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Wu et al. 2019] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Mehta et al. 2019] 1 1 1 1 0 1 0 5
[Matos et al. 2019] 1 0 1 1 1 1 1 6
[Rahimikia et al. 2017] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Kleanthous and Chatzis 2019] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Lismont et al. 2018] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Goumagias et al. 2018] 1 1 1 0 1 0 1 5
[Ruan et al. 2019] 1 1 1 1 1 1 1 7
[Vanhoeyveld et al. 2020] 1 1 1 1 1 1 1 7

Total 18 17 16 11 15 14 11

Observamos que todos os estudos analisados nesta fase tiveram respostas
positivas para a questdo Q1. Apenas um dos estudos respondeu negativamente a questao
Q2, embora este permanega relevante para o estudo, pois nele ¢ apresentado um método
de selecdo de atributos especifico para modelos de detec¢do de fraude. Em quatro
estudos, os autores ndo validaram adequadamente seu modelo de predicdao (Q6) e sete
trabalhos ndo apresentaram contribuigdes significativas (Q7).

Do total de 18 artigos, 10 estudos obtiveram pontuagdo méxima, respondendo
positivamente a todas as questdes de qualidade, enquanto que 02 estudos responderam
positivamente a apenas 3 questdes.

3.3. Analise das solucoes

Apos a leitura e a avaliacdo dos estudos primarios, as solu¢des propostas pelos autores
foram categorizadas em 3 grupos com base no tipo de técnica utilizada no modelo de
detec¢do de evasdo fiscal. Alguns trabalhos utilizaram mais de uma técnica, nestes,
procurou-se identificar qual abordagem mais proeminente foi utilizada na solugdo, e esta
prevaleceu para o enquadramento do estudo. A Tabela 4 sumariza as categorias
identificadas juntamente com o numero de trabalhos enquadrados em cada grupo.




Tabela 4. Técnicas utilizadas para deteccédo de evasao fiscal

Técnica Estudo Total

Supervisionado [Ying et al. 2019], [Jupri and Sarno 2018], [Xiangyu et al. 2018], [Zhu et 8
al. 2018], [Wu et al. 2019], [Rahimikia et al. 2017], [Goumagias et al.
2018], [Kleanthous and Chatzis 2019]

Nao supervisionado [de Roux et al. 2018], [Wei et al. 2019], [Mehta et al. 2019], 6
[Vanhoeyveld et al. 2020], [Mathews et al. 2018], [Mehta et al. 2018]

Redes complexas [Didimo et al. 2020], [Lismont et al. 2018], [Ruan et al. 2019], [Matos et 4
al. 2019]

Os trabalhos enquadrados na categoria de aprendizado de maquina
“supervisionado” consistem em solugdes baseadas em dados histdricos, ou seja, dados
de auditoria que foram previamente realizadas, informando que um determinado
contribuinte ja foi fiscalizado por suspeita de evasdo.

No entanto, a capacidade dos auditores de identificar os sonegadores ¢ baixa
devido as limitacdes de recursos dos orgdos de fiscalizacdo e ao alto niimero de
contribuintes ¢ do volume de dados, refletindo diretamente na quantidade de dados
rotulados [de Roux et al. 2018, Wei et al. 2019, Wu et al. 2019, Vanhoeyveld et al.
2020, Zhu et al. 2018].

Para lidar com esse problema, o trabalho de [Wu et al. 2019] propde um modelo
para deteccdo de evasdo fiscal para ambientes que contenham poucos dados rotulados
utilizando a técnica Positive and Unlabeled Learning (PU). O intuito ¢ calcular a
probabilidade de evasdo baseada nos dados historicos, desta forma ¢ possivel aumentar
a quantidade de dados rotulados para que o modelo de previsdo possa ser melhor
treinado. [Kleanthous and Chatzis 2019] utiliza Deep Neural Network para selecdo de
casos de auditoria em bases com poucos dados rotulados, a solucdo ¢ baseada no
Imposto sobre Valor Agregado (IVA).

Em [Zhu et al. 2018] ¢ apresentado um novo método de identificacdo dos
sonegadores inter-regional, essa abordagem utiliza técnicas de Aprendizado por
Transferéncia, ou seja, o modelo transfere o conhecimento de uma regido para outra,
evitando eu necessite de um novo treinamento para a nova regido com pouco ou nenhum
dado rotulado.

Na categoria de aprendizado de méaquina “ndo supervisionado”, os sonegadores
sdo identificados através da andlise do comportamento individual perante um grupo,
desta forma, os chamados outliers sao marcados como suspeitos. Neste contexto, [de
Roux et al. 2018] utilizou Spectral Clustering para detec¢do de declaragdes subfaturadas
para o setor de construgdo civil. No trabalho de [Vanhoeyveld et al. 2020] foi proposto
uma solucdo baseada em K-Nearest Neighbor (KNN) para detec¢do de fraude em
declaracdes de IVA para 10 setores econdmicos na Bélgica.

Na ultima categoria foram classificados os trabalhos que utilizaram “redes
complexas” para detec¢do de evasdo fiscal, esta técnica permite um mapeamento de
redes sociais dos contribuintes, onde ¢ possivel identificar caracteristicas e
comportamento fraudulento entre as empresas e seus membros, construindo novas




variaveis que foram utilizadas no modelo de predicdo, por tanto, todas elas sdo
abordagens hibridas [Didimo et al. 2010, Lismont et al. 2018, Ruan et al. 2019].

4. Discussao

Esta Secdo sumariza os resultados da revisdo sistematica realizada, considerando as trés
questdes de pesquisa definidas na Segdo 2.

4.1. IA como ferramenta de combate a evasao fiscal

Durante esta revisdo foi possivel identificar varios cendrios onde foram aplicadas
solugdes de IA no contexto de evasdo fiscal. Nos trabalhos [Ying et al. 2019, Zhu et al.
2018] foram desenvolvidos modelos inteligentes para sele¢do automatica de casos de
auditoria. A seleg¢do de casos ¢ parte fundamental do processo de fiscalizagdo realizado
pelas autoridades fiscais.

Em [de Roux et al. 2018, Mehta et al. 2019], sdo apresentados modelos de IA
para reconhecimento de fraude em declaragdes fiscais subfaturadas, ou seja, os dados
das declaragdes sdo analisados com o objetivo de encontrar indicios de sonegagao fiscal.

Além disso, o uso de IA também tem sido frequentemente utilizado para
combater a inadimpléncia, de modo a serem asseguradas a regularidade e a
previsibilidade da arrecadagao [Jupri and Sarno 2018, Rahimikia et al. 2017]. Paralelo a
isso, as previsdes de receita através de regressoes lineares também foram apontadas no
estudo [Mathews et al. 2018].

4.2. Avaliacao dos resultados

Existem varias métricas possiveis para apresentar e analisar o resultado de uma
classificagdo. Geralmente ¢ calculado a acuracia do modelo, ou seja, a propor¢dao de
exemplos que sdo classificados corretamente. Nos estudos avaliados as principais
métricas utilizadas foram as seguintes: Acuracia, F-Measure, Curva ROC e Matriz de
confusdo.

Em [Jupri and Sarno 2018] sdo comparados 5 algoritmos de classificacdo no
contexto de conformidade fiscal, sdo eles: Decision Trees C4.5, Support Vector
Machine (SVM), KNN, Naive Bayes € Multilayer Preceptron (MPL). O algoritmo que
obteve melhor resultado foi o Decision Trees C4.5, com 98.93% de acurécia, enquanto
que o MPL teve 89.26% de acuracia, ficando na ultima posi¢ao do ranking.

A solucdo proposta em [Zhu et al. 2018] utiliza o algoritmo LightGBM para
selecdo de casos de auditoria, este algoritmo superou os classificadores SVM e MLP,
com 86.80% para a métrica F-Measure.

No estudo [Lismont et al. 2018], foi construido um modelo de predi¢ao de elisao
fiscal por meio de andlise de redes sociais. Durante os experimentos, os autores
comparam os algoritmos Logistic Regression (LR) € Random Forest (RF), sendo que o
primeiro obteve um melhor resultado de acurdcia, com 89.53%, contra 89.13% do
segundo classificador. No entanto, analisando a métrica da area sob a curva ROC, o RF
apresentou a melhor pontuagdo, com 84.12%, enquanto que o LR apresentou 83.94%.



4.3. Desafios identificados

Um dos desafios reportados por [de Roux et al. 2018, Wei et al. 2019, Vanhoeyveld et
al. 2020] esta relacionado a escassez de dados historicos de evasao fiscal. Este problema
tende a diminuir na medida que sistemas de detec¢do estdo sendo implantados e
validados pelas agéncias fiscalizadoras.

Outro desafio apresentado por [Kleanthous and Chatzis 2019, Wu et al. 2019]
diz respeito a falta de uma base publica de dados de fiscalizagdo, isso dificulta o
desenvolvimento de modelos de detec¢do, ja que a maioria dos desenvolvedores nao
tem acesso a esse tipo de dado.

[Didimo et al. 2019, Rahimikia et al. 2017, de Roux et al. 2018, Wu et al. 2019]
afirmam que o processo de auditoria ¢ muito demorado, isso atrapalha a evolugdo dos
modelos de predi¢do, dado que a validagao in loco leva em média de 4 a 6 meses.

Por fim, outro desafio reportado por [Didimo et al. 2019, Matos et al. 2019] esta
relacionado a selecdo de variaveis para treinamento do modelo. As variaveis fiscais
geralmente tém baixa ou nenhuma correlagdo, o que dificulta a selecdo de variaveis, ja
que os algoritmos de machine learning ndo trabalham bem com um nimero grande de
variaveis.

5. Conclusao

A partir da revisdo sistematica apresentada neste trabalho foi possivel tragar um
panorama geral de como a [A tem contribuido no combate a evasdo fiscal. Foram
encontrados 738 artigos na primeira etapa de busca, dos quais 18 foram classificados
como estudos primadrios a partir de critérios de sele¢do e qualidade pré-definidos.

Durante a pesquisa, foi possivel classificar os tipos de técnicas utilizadas nas
solucdes apresentadas nos trabalhos: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo
supervisionado e andlise de redes sociais. Também foram identificados diversos
algoritmos de IA e métodos de avaliagao dos modelos que podem e devem ser utilizados
em conjunto, desde que os resultados obtidos superem o uso individual das técnicas.

A principal limitacdo desta pesquisa ¢ dada pelo fato de que tanto a selecao dos
estudos quanto a analise qualitativa foram realizadas apenas por um pesquisador. Isso
prejudica a imparcialidade do protocolo, possibilitando posturas tendenciosas durante as
analises, uma vez que nem todos os trabalhos sdo apresentados de forma clara. Para
minimizar esta questdo, o protocolo e as questdes de pesquisa foram elaborados
antecipadamente.

Para futuras pesquisas a serem realizadas, pode-se estender o numero de bases
cientificas de busca, e também podem ser alterados os critérios de inclusao e exclusao.
Os desafios destacados na Se¢do anterior também estdo abertos para resolu¢ao dos
problemas.
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