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RESUMO

Este trabalho investiga o uso de dados do Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais
(MDF-e) no transporte rodovidrio de cargas com destino ao estado do Ceard, com foco na
deteccao de anomalias que possam indicar fraudes fiscais. Foram analisadas mais de 580 mil
viagens interestaduais realizadas em 2023, utilizando varidveis como distincia geodésica,
valor e peso da carga, bem como as Unidades da Federacdo percorridas. Aplicou-se uma
arquitetura de detecc@o de anomalias composta por dois métodos complementares: Regressao
Linear Robusta (RLM) e Isolation Forest (ISO). Os resultados revelaram padrdes espaciais e
sazonais de anomalias, com destaque para estados do Norte e Centro-Oeste. As anomalias
identificadas ndo apresentaram relacdo significativa com valor ou peso das cargas, sugerindo
influéncia de fatores logisticos e operacionais. Conclui-se que a andlise de dados fiscais
eletronicos, aliada a técnicas de machine learning, pode auxiliar na priorizacdo de rotas e
contribuintes suspeitos, promovendo maior eficiéncia na fiscalizacdo tributdria e no combate a

sonegacao.

Palavras-chave: transporte rodovidrio de mercadorias; MDF-e; deteccao de anomalias;

fiscalizacdo tributdria; machine learning; tempo de deslocamento.



ABSTRACT

This work investigates the use of data from the Electronic Manifest of Tax Documents (MDF-
e) in the road transportation of cargo destined for the state of Ceard, focusing on detecting
anomalies that may indicate tax fraud. More than 580,000 interstate trips made in 2023 were
analyzed, using variables such as geodesic distance, value and weight of the cargo, as well as
the Federation Units traveled. An anomaly detection architecture composed of three
complementary methods was applied: Robust Linear Regression (RLM), Isolation Forest
(ISO) and Local Outlier Factor (LOF). The results revealed spatial and seasonal patterns of
anomalies, with emphasis on states in the North and Central-West. The identified anomalies
did not present a significant relationship with the value or weight of the cargo, suggesting the
influence of logistical and operational factors. It is concluded that the analysis of electronic
tax data, combined with machine learning techniques, can help prioritize suspicious routes

and taxpayers, promoting greater efficiency in tax inspection and combating tax evasion.

Keywords: road transport of goods; MDF-e; anomaly detection; tax inspection; machine

learning; travel time.
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1. INTRODUCAO

O Ceard é considerado um estado consumidor, quando se trata do Imposto de
Circulagao de Mercadorias e Prestacao de Servicos (ICMS), exatamente, por isso, a Secretaria
da Fazenda do Estado do Ceard (SEFAZ/CE) optou por cobrar, como regra, o ICMS na
entrada do territorio estadual, conforme Art. 767, Decreto N°® 24.569/97. Desse modo,
fiscalizar a entrada das mercadorias é uma prioridade para a SEFAZ/CE, isso tendo sido
demonstrado ao longo do tempo pela politica de forte atuacdo em Postos Fiscais nas divisas

do estado.

Considerando também o crescimento populacional no Brasil, que leva ao aumento
de circulacdo de mercadorias, a evolucido tecnoldgica e a busca por maior eficiéncia nos
processos, que tem como consequéncia a aceleracdo nos procedimentos do comércio de
mercadorias, a fiscalizacdo pessoal e presencial nos postos de todas as mercadorias que

entram por caminhdes, navios e aeronaves, atualmente, se torna inviavel.

Aliado ao fato de que sonegadores fiscais, muitas vezes, ndo param nos postos
fiscais, fazendo com que a mercadoria entre em territério estadual sem a devida fiscalizagao,
sem a emissao de documentos fiscais ou com a emissiao contendo dados falsos ou inexatos,

afetando, assim, a arrecada¢dao do ICMS e distorcendo as estatisticas de logistica.

Ademais, com a entrada em vigor da nova legislacdo sobre a reforma tributaria, o
tributo de competéncia estadual serd o Imposto sobre Bens e Servigos (IBS), com arrecadacao,
exclusivamente, para o local onde o consumo ocorre, e ndo partilhada entre o local de
producdo e o local de consumo como atualmente acontece. Diante desse cendrio, surge a
necessidade de informatizar ainda mais os processos, utilizando-se das tecnologias
disponiveis e da inteligéncia na andlise de dados para se trabalhar de forma eficiente e
direcionada. A emissdo de documentos fiscais no formato eletrénico como, por exemplo, a
Nota Fiscal Eletronica (NF-e), foi um importante passo para que os Fiscos pudessem receber

de forma mais organizada e rdpida essa grande quantidade de dados.

Mas ndo sé as notas fiscais se tornaram eletronicas, o Conhecimento de
Transporte Eletronico (CT-e), documento emitido para acobertar as prestagdes de servicos de
transporte interestadual e intermunicipal, e o Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais
(MDF-e), também se tornaram digitais. Este ultimo documento, talvez, pouco conhecido da

populacdo de uma forma geral, mas que tem um importante papel para o controle e registro do
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transito de mercadorias, deve ser utilizado no transporte rodovidrio, ferrovidrio, aquaviério ou

aéreo.

Assim, segundo o Manual de Orientacdes ao Contribuinte do Portal do Manifesto
Eletronico de Documentos Fiscais, a finalidade do MDF-e € agilizar o registro em lote de
documentos fiscais em transito e identificar a unidade de carga utilizada e demais
caracteristicas do transporte, porquanto, quando da consulta de um manifesto, obtém-se uma

visao geral do que deve estar sendo transportado.

Atualmente, no ambito da monitoramento de mercadorias em transito nao se tem a
informagdo de quanto tempo uma mercadoria leva para ser transportada de outros estados para
o Ceard, e como nao existem cameras de fiscalizacdo em todas as vias do pais, um meio em
que se poderia obter uma informagdo formal do tempo médio entre o carregamento € o
descarregamento de um caminhdo, seria através do MDF-e, posto que, segundo a Clausula
terceira do Ajuste SINIEF 21, o MDF-e deverd ser emitido no término do carregamento e
antes do inicio do transporte, e segundo a Cldusula décima quarta do mesmo Ajuste SINIEF,

devera ser encerrado ao término do dltimo descarregamento descrito no documento.

Essa informagdo € muito importante para identificacdo de possiveis veiculos que
estejam trafegando com manifestos ja utilizados em outras viagens, o que ndo € permitido
pela legislacdo. Importante também para interceptacdo de caminhdes que estejam se
deslocando para nosso estado e que muitas vezes pegam vias alternativas (fora de rota),
desviando dos postos fiscais, pois, atualmente, ndo se tem uma estimativa de tempo desses
deslocamentos, o que poderia subsidiar uma possivel abordagem para verificagcdo, ja que o
monitoramento via cameras ¢ uma realidade no estado do Ceard, com pontos espalhados pelo

estado e nas divisas, identificando os caminhdes que entram e trafegam pelo territério.

Esse tipo de fraude, faz com que mercadorias sejam transportadas para o territorio
cearense sem a devida emissdo de notas fiscais, consequentemente, sem o devido
recolhimento do ICMS, gerando graves prejuizos para o estado, perda de receitas, para os
demais contribuintes, concorréncia desleal, e para toda populacdo do Ceard, falta de verba

publica para prestacao de servico publicos.

Sendo mais claro, vamos supor que um MDF-e n° XXX foi utilizado para
transportar as mercadorias relacionadas na NF-e n° YYY e na NF-e n® ZZZ provenientes do
estado do Rio Grande do Norte; que o MDF n° XXX foi emitido no dia 07/03/2025 e as

mercadorias entregues no Ceard no dia 08/03/2025. Vamos supor ainda que este mesmo
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caminhdo retorne para o Rio Grande do Norte no dia 09/03/2025, sem que o MDF-e n°® XXX
seja encerrado, e que faca uma nova viagem trazendo mercadorias novamente para o Ceard no
dia 11/03/2025, mas dessa vez sem a emissio de documentos fiscais e tentando acobertar a
operacdao com o MDF-e n® XXX. Assim, as mercadorias poderiam entrar no estado do Ceara
sem o recolhimento de nenhum imposto.

Figura 1 - Transporte de mercadorias.

MDF-e
n2 XXX

NF-e
nezZZzZ

07/03/2025
D8/03/2025

RIO GRANDE
DO NORTE

11/03/2025

SEM EMISSAO DE
DOCUMENTOS
FISCAIS

ACOBERRTANDO
A OPERACAO COM
O MDF-e n2 XXX

Fonte: Elaborada pelo autor.

A manutencdo de um MDF-e aberto apés o dltimo descarregamento, seguida do
uso desse mesmo documento para acobertar nova viagem sem emissdo de NF-e, tende a
produzir incongruéncias temporais entre a emissdo e o encerramento. Trata-se de um artificio
documental cuja materialidade se manifesta como anomalia no padrao temporal. J4 o contorno
de postos fiscais por rotas alternativas altera a geometria e a friccdo do trajeto, gerando
tempos de viagem atipicos, mais longos, ou em certos contextos mais curtos, dadas a distancia

e o corredor logistico.

Importa notar que os comportamentos acima ndo siao observados de forma direta;
infere-se sua presenca a partir de padrdes incompativeis com o comportamento histérico de

pares origem/destino.

Ademais, existem diferencas entre anomalias logisticas, que sdo as decorrentes de
situagdes atipicas, como por exemplo, congestionamentos, condi¢cdes climdticas, manutencio
do veiculo e incidentes de trifego; e anomalias documentais, caracterizadas por

inconsisténcias formais em campos do MDF-e, como por exemplo, erros nas datas de emissao
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€ encerramento.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho €, utilizando os dados recebidos dos
Manifestos Eletronicos de Documentos Fiscais (MDF-e) pela Secretaria da Fazenda do Estado
do Ceard, que possui em sua base de dados 581.138 viagens rodovidrias originadas em 2.546
municipios brasileiros com destino ao Ceard no ano de 2023, detectar anomalias no tempo de
deslocamento rodovidrio usando varidveis declaradas no MDF-e com métodos robustos de
machine learning. Buscando, assim, identificar:

- estados de origem em que os registros anomalos estdo concentrados;

- meses do ano em que os registros andmalos estdo concentrados;

- perfis de carga (valor/peso) em que os registros andmalos estao concentrados.

Propondo uma arquitetura de detec¢do que combina Regressdo Linear Robusta
(RLM) e Isolation Forest (ISO), construindo indicadores estaduais de suspei¢do para fins de

fiscalizacdo do transito de mercadorias e oferecendo evidéncias empiricas sobre a relacdo

entre anomalias, valor/peso da carga e sazonalidade.

Os procedimentos analiticos empregados atuam como mecanismos de triagem:
classificam e sinalizam suspeicdo, mas nao estabelecem prova de infracdo nem determinam
nexo causal conclusivo. A confirmacao requer diligéncias fiscais e cruzamentos documentais
adicionais, incluindo verificagc@o in loco quando cabivel, bem como a avaliagdo de eventuais
fontes de vieses de mensuracgao e de erros de registro.

No Brasil, notadamente, o transporte rodovidrio é muito relevante, segundo LEAL
(2018), os modos de transporte de mercadorias tém evoluido desde meados do século XX: o
transporte rodovidrio tornou-se o0 modal dominante. Sendo assim, este trabalho serd focado no
modal rodovidrio e nos manifestos que tenham como destino o estado do Ceard, alinhando-se

a logica da nova tributagao baseada no estado de consumo.
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2. LEGISLACAO SOBRE INFORMACAO OBRIGATORIA NO TRANSPORTE
DE CARGAS

A tributacdo do transporte interestadual de cargas no Brasil estd inserida no
contexto mais amplo do Imposto sobre Circulacio de Mercadorias e Servicos (ICMS),
conforme disciplinado pela Constituicdo Federal de 1988, legislagdo complementar nacional e
estadual, e normas infralegais especificas, como convénios e ajustes firmados no ambito do

Conselho Nacional de Politica Fazendaria (CONFAZ).
2.1 Marco normativo do ICMS no transporte interestadual
2.1.1. Fundamento constitucional e Lei Complementar 87/1996 (Lei Kandir)

O Artigo 155, inciso II da Constituicdo Federal estabelece que compete aos
Estados e ao Distrito Federal instituir o ICMS, inclusive sobre prestagdes de servigos de
transporte interestadual e intermunicipal. No §2° do mesmo artigo, estdo previstas regras para
a partilha do imposto entre os entes federativos de origem e destino, especialmente nos casos

de operacgdes interestaduais destinadas a consumidor final.

O inciso VII do Art. 155, incluido pela Emenda Constitucional n°® 87/2015, alterou
significativamente a sistemdtica de partilha, estabelecendo que o imposto relativo as
operacoes e prestacoes que destinem bens e servicos a consumidor final ndo contribuinte do

imposto deve ser repartido entre os estados de origem e de destino.

A Lei Complementar n° 87, de 13 de setembro de 1996, também conhecida como
Lei Kandir, regulamenta o ICMS em nivel nacional e define, no seu Art. 2° inciso II, a
incidéncia do imposto sobre prestacdes de servico de transporte interestadual e intermunicipal,

por qualquer via, de pessoas, bens, mercadorias ou valores.

A lei também estabelece que o local da operagdo ou da prestacio, para os efeitos
da cobranca do imposto e defini¢do do estabelecimento responsavel, é onde se encontre o
transportador, quando em situagdo irregular pela falta de documentagdo fiscal ou quando
acompanhada de documentagdo inidonea, segundo a alinea b, inciso II do Art. 11 da Lei
Complementar n° 87/96, que se enquadraria nas situacdes de interceptacdes de mercadorias

sem documentos fiscais.
2.1.2. Convénios, ajustes SINIEF e legislacdo do estado do Ceard

A operacionalizagdo da cobranca do ICMS no transporte interestadual exige uma
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série de normas infralegais complementares, celebradas entre os estados no ambito do

CONFAZ.

Destacam-se, no contexto desta pesquisa, o Convénio ICMS 142/2018, que dispde
sobre os regimes de substitui¢do tributdria e de antecipacdo de recolhimento do ICMS com
encerramento de tributacdo, relativos ao imposto devido pelas operagdes subsequentes; o
Ajuste SINIEF 09/2007, que institui o Conhecimento de Transporte Eletronico — CT-e, € o
Ajuste SINIEF 21/2010, que institui o Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais — MDF-e.

No estado do Ceard, a obrigatoriedade de emissdao do MDF-e estd ratificada na
Subsecao III do Decreto n® 35.061/2022, em que se destaca o § 1.° do Art. 107:

§ 1.° O MDF-e deverd ser emitido nas situagdes descritas no caput deste artigo, nas
operagdes e prestacdes intermunicipais dentro deste Estado e interestaduais, e sempre
que haja transbordo, redespacho, subcontratacdo ou substituicio do veiculo, do
motorista, de contéiner ou inclusdo de novas mercadorias ou documentos fiscais, bem
como na hipétese de retenc@o imprevista de parte da carga transportada.

Essas normas determinam a obrigatoriedade de emissdo, o conteido minimo e a
forma de armazenamento dos documentos fiscais eletronicos no transporte de cargas, em
especial, o0 MDF-e consolida informacdes dos CT-es e das NF-es, definindo os pontos de
origem, destino, percurso estimado, horarios de inicio e fim da viagem e a identificagdo dos

veiculos.
2.1.3. Fiscalizagdo, cruzamento de informacoes e relevdncia para a pesquisa

As acdes fiscais relacionadas ao transito de mercadorias podem ser realizadas de
forma presencial ou remota, com o emprego de cameras, balancas, scanners, entre outros,

conforme as alineas a € b do Art. 43 do Decreto n° 34.605/2022.

Além disso, a obrigatoriedade do MDF-e permite as Secretarias da Fazenda
estaduais — como a SEFAZ/CE — monitorar o deslocamento de mercadorias em transito.
Isso viabilizaria o uso de ferramentas automatizadas de detecc@o de inconsisténcias ou fraudes

com base em tempo, distancia, valor e rota, tema central desta dissertacao.

O cruzamento entre o valor declarado, o tempo de trajeto e as Unidades
Federativas (UFs) percorridas permitiria detectar desvios logisticos e préticas fraudulentas
com potencial impacto na arrecadacdo de ICMS, fundamentais nas acdes fiscais do transito de

mercadorias de acordo com alinea c, III do Art. 43 do Decreto n° 34.605/2022:

Art. 43. Relativamente as agdes fiscais que se refiram as operacdes e prestacdes
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relacionadas ao trinsito de mercadorias, bens, valores ou pessoas observar-se-a o

seguinte:

IIT — considerar-se-4 iniciada, inclusive para fins de cessa¢do da espontaneidade do

contribuinte, quando:

¢) os sistemas eletronicos da SEFAZ detectarem remotamente, de forma eletrénica e
automadtica, a emissdo de documentos fiscais relativos a operacdes e prestagcdes com
mercadorias, bens, valores ou pessoas em transito, de modo a averiguar, inclusive via
cruzamento de dados, inconsisténcias fiscais relacionadas ao cumprimento de
obrigacdes tributdrias;

O entendimento do marco normativo € essencial ndo apenas para fundamentar a
legitimidade do uso de documentos fiscais como fonte de dados para modelagem estatistica,
mas também para identificar pontos criticos onde ocorrem divergéncias temporais suspeitas
que podem estar associadas a préticas ilicitas, como, por exemplo, reutilizacdo de documentos

para acobertar viagens que ja foram realizadas anteriormente.

Esses aspectos reforcam a importancia da integragcdo entre a legislacdo tributaria e
os métodos de deteccdo automatizada discutidos nesta dissertagdo, com vistas ao
aprimoramento da fiscalizacdo, a reducdo de fraudes e, consequentemente, ao aumento de

arrecadagc@o com a mitigacao das perdas arrecadatorias.
2.2 Documentacio fiscal eletronica

Instituido pelo Ajuste SINIEF 21/10, o Manifesto Eletronico de Documentos
Fiscais (MDF-e) foi criado para consolidar em um unico documento as informacdes
relacionadas ao transporte de cargas, especialmente aquelas ja constantes em NF-es e CT-es.
Sua emissdo € obrigatdria para contribuintes que realizam transporte de mercadorias com

veiculos proprios, arrendados ou com contratagdo de transportador autbnomo de cargas.

Conforme Leal (2018):

As informagdes coletadas no Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais do DF -
MDF-e existem, o que ndo significa que a coleta seja facil. Pode-se argumentar que o
uso dos dados de forma sist€mica provoca a sua evolu¢do e oportuniza entender o
comportamento da mobilidade da carga. Ainda, torna-se um vetor de controle das
acdes e reagdes no transporte de mercadoria, facilitando o comando de entrada e saida

de divisas no territério do Distrito Federal.

O MDF-e ndo s6 atende a uma finalidade fiscal, mas também possui relevancia
logistica, possibilitando o monitoramento do percurso da carga, o controle sobre o tempo de

viagem e a verificacdo dos pontos de carregamento e descarregamento. Ele representa uma
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obrigacdo acesséria cuja ndo observancia pode acarretar penalidades previstas na legislagcdo

tributaria.

A funcionalidade do MDF-e ¢ reforcada pela emissdo do Documento Auxiliar do
Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais (DAMDEF-e), que acompanha fisicamente a
carga e possibilita a fiscalizacdo nas estradas. Em que pese a utilizacdo de documentos
digitais serem a regra da atualidade, existem situacdes que a falta de internet, principalmente,
em rodovias, onde, infelizmente, ainda ndo se tem uma cobertura de sinal completa, faz-se

necessario o acompanhamento do DAMDF-e junto a mercadoria.

O Ajuste SINIEF 21/10, aprovado em 10 de dezembro de 2010, foi o marco
regulatorio para a criagdo e regulamentacdo do Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais
(MDF-e). Esse ajuste estabelece as diretrizes para a emissao e utilizagdo do MDF-e pelos
contribuintes que realizam o transporte de mercadorias, seja com veiculos préprios,

arrendados ou com transportadores autbnomos de cargas.

A obrigacdo de utilizar o MDF-e estd vinculada a concessdo da “Autorizacdo de
Uso” do documento, que ocorre mediante transmissdo do arquivo digital a Secretaria da
Fazenda, via protocolo de seguranca e criptografia, conforme Cldusula 6* do Ajuste SINIEF
21/10. Essa autorizagdo € necessdria para validar o manifesto e possibilitar o

acompanhamento da carga pelo fisco.

A autorizacdo de uso do MDF-e € um procedimento essencial, mas nio garante a
veracidade do transporte e que a carga esteja em conformidade com a legislacdo tributaria e
com o que foi declarado, que € responsabilidade legal do emitente. Essa autoriza¢do tem um
papel fundamental na fiscalizacdo e controle dos documentos fiscais eletronicos, apds a
autorizagdo de uso do MDF-e, o arquivo correspondente € disponibilizado para as unidades da
federac@o envolvidas no carregamento e descarregamento das mercadorias, bem como para as
unidades indicadas como percurso, caso estas sejam diferentes da unidade autorizadora,

conforme a Clausula 9* do Ajuste SINIEF 21/2010.

O cancelamento do MDF-e, conforme previsto na Clausula 13* do Ajuste SINIEF
21/2010, caso seja necessario, deve ocorrer dentro de um prazo de 24 horas apds a concessao
de sua autorizacdo de uso, desde que o transporte nao tenha sido iniciado. Esse cancelamento
¢ fundamental para evitar a circulagdo de documentos fiscais falsificados ou inconsistentes,

garantindo a integridade do sistema de transporte e fiscalizacao.
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Ja o encerramento do MDF-e ocorre com o registro de evento de conclusdo do
transporte, como, por exemplo, o término do descarregamento, na hipétese de retengdo
imprevista e parcial da carga transportada, no caso de inclus@o de novas mercadorias para a
mesma UF de descarregamento, ou na substitui¢do do veiculo, de acordo com a Clausula 14*
do Ajuste SINIEF 21/2010. O encerramento deve ser realizado de forma tempestiva para
garantir que a carga tenha sido descarregada ou transportada corretamente e que nao haja

irregularidades no processo de transporte.

2.3 Penalidades e obrigacoes acessorias

z

A obrigagdo acessoria € um conceito fundamental no direito tributdrio, que
segundo o § 2° do Art. 113 do Cédigo Tributdrio Nacional (CTN), decorre da legislacio
tributdria e tem por objeto as prestagdes, positivas ou negativas, nela previstas no interesse da
arrecadacgdo ou da fiscalizacao dos tributos. Se refere a obriga¢do do contribuinte de fornecer
informacdes ao fisco, sem que isso implique diretamente no pagamento de tributos. No caso
do MDF-e, a obrigacdo acessoria se traduz na necessidade de emissdo e transmissdo do
documento para que a carga possa ser transportada dentro das exigéncias legais, permitindo o

controle fiscal sobre o transito das mercadorias.

A auséncia ou erro no preenchimento do MDF-e pode acarretar penalidades, como
multas e restricdes administrativas, conforme estabelecido no § 3° do Art. 113 do CTN, em
que a obrigacdo acessoria, pelo simples fato da sua inobservancia, converte-se em obrigacdo
principal relativamente a penalidade pecunidria. No Ceard, a Lei n° 18.665/2023 trouxe no
inciso III do Art. 177 as seguintes penalidades:

Art. 177. As infragdes a legislagdo do ICMS sujeitam o infrator as seguintes

penalidades, sem prejuizo do pagamento do imposto, quando for o caso:
III - relativamente a documentagdo e a escrituragdo:

m) deixar o contribuinte de emitir o Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais
(MDF-¢), quando obrigado nos termos da legislacdo pertinente: multa equivalente a

400 (quatrocentas) UFIRCEs por cada MDF-e ndo emitido;

n) transportar mercadoria ou bem desacompanhado do Documento Auxiliar do
Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais (DAMDEFE), no formato impresso ou

eletronico: multa equivalente a 400 (quatrocentas) UFIRCEs por documento;

0) transportar mercadoria ou bem cujo documento fiscal ndo esteja relacionado no

Documento Auxiliar do Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais (DAMDFE) que
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acompanha a carga: multa equivalente a 100 (cem) UFIRCEs por cada documento
omitido;
A exigéncia de que o MDF-e seja transmitido antes do inicio do transporte visa
justamente permitir ao fisco a fiscalizagdo prévia, de modo a identificar possiveis
irregularidades, como a falta de documentos fiscais ou o transporte de mercadorias sem a

devida autorizagdo.

A emissdao dos MDF-es também facilita o acompanhamento e monitoramento do
transporte das mercadorias, promovendo um ambiente mais transparente e eficaz para a
fiscalizacdo tributéria, além de fornecer dados valiosos para a administracdo publica e para os

préprios operadores.

Caso o MDF-¢e esteja sendo “reutilizado” para uma outra viagem, a qual ndo
foram emitidas notas fiscais, por exemplo, estaria acobertando uma situacdo em que as

penalidades passam a ser relativas a obrigacdo principal.

Segundo o § 1°do Art. 113 do CTN, a obrigacdo principal surge com a ocorréncia
do fato gerador, tem por objeto o pagamento de tributo ou penalidade pecunidria e extingue-se
juntamente com o crédito dela decorrente, assim os responsdveis podem ser penalizados com

base nas alineas a, b e f do inciso III do Art. 177 da Lei n°® 18.665/2023, por exemplo:

Art. 177. As infragdes a legislagdo do ICMS sujeitam o infrator as seguintes

penalidades, sem prejuizo do pagamento do imposto, quando for o caso:
III - relativamente a documentagao e a escrituracao:

a) entregar, remeter, transportar, receber, estocar ou depositar mercadorias, bem como

prestar ou utilizar servigos:

1. sem documentacdo fiscal: multa equivalente a 30% (trinta por cento) do valor da
operagdo ou da prestagao;

b) deixar de emitir documento fiscal:

1. em operacdes e prestagdes tributadas: multa equivalente a 30% (trinta por cento) do

valor da operagdo ou da prestagao;

f) promover saida de mercadoria ou prestacdo de servico acompanhada de documento
fiscal j4 utilizado em operagdo ou prestacdo anterior, inclusive quando se tratar de
documento fiscal eletronico ou sua respectiva representa¢do grafica impressa: multa

equivalente a 30% (trinta por cento) do valor da operacdo ou da prestacdo;
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2.4 Estudos Correlacionados

Atualmente, técnicas de aprendizado de médquina para detec¢do de anomalias que
possam apontar fraudes sdo amplamente utilizadas, Ludivia er al (2024) em estudo de 104
artigos, identificou que os modelos de regressdo sio amplamente utilizados em combate a
fraudes financeiras, assim como as técnicas de machine learning supervisionadas e nao
supervisionadas. Os autores projetam perspectivas promissoras para pesquisas futuras com
possibilidade de aprimoramento e aplicacdo dessas técnicas em outras dreas, o que
possibilitaria avancar na detec¢do de anomalias em tempo real e minimizar os riscos das
organizacdes.

Muhammad (2022) utilizou a capacidade dos algoritmos de machine learning na
deteccdo de empresas fraudulentas na China, combinando classificadores independentes
diversos e precisos, o que aprimorou o poder preditivo do modelo desenvolvido de deteccao
de fraudes, tendo como ‘“metaclassificador” de melhor desempenho a combinagdo de
Regressao Logistica, Random Forests e RusBoost.

Souza et al (2021) desenvolveu uma abordagem de detec¢do de anomalias,
baseada na técnica Isolation Forest, para monitoramento de sistemas. Apesar dos dados de
interesse nao apresentarem correlacdo entre si durante os experimentos, foi notada boa
capacidade de generalizag@o para a detec¢do de anomalias nos processos.

Tosta (2025) analisou o impacto da Inteligéncia Artificial no setor bancario e
financeiro, especificamente na deteccao de fraudes em transagdes financeiras, utilizando
técnicas modernas e algoritmos avancados, como Isolation Forest, na identificacdo de padroes
suspeitos, e concluindo pela imprescindibilidade da inteligéncia artificial para detec¢do e

prevencgao de fraudes nas instituicdes bancarias.

Ounacer et al (2018) comparou diferentes métodos nao supervisionados para
deteccao de fraudes em cartdes de crédito, com exemplo, LOFE, one class SVM, K-means and
Isolation Forest, para destacar a melhor abordagem de deteccdo de fraudes de cartdao de crédito
e que fosse capaz de detectar o maior nimero de novas transacdes em tempo real com alta
precisdo; concluindo que a floresta de isolamento € muito eficiente na deteccdo de anomalias

no caso de cartoes de crédito.

Vanini et al (2023) definiu trés modelos, um para deteccdo de fraudes baseada em
aprendizado de maquina, outro para otimizacao econdmica dos resultados do aprendizado de
maquina e outro para prever o risco de fraude, considerando contramedidas. Os modelos

foram testados utilizando dados reais, e técnicas como LOF e IF para deteccdo de outliers.
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Demonstrando que a detec¢do de anomalias ndo € apenas ttil por identificar uma propor¢ao
significativa de fraudes e controlar alarmes falsos, mas porque a associa¢do da deteccdo de

anomalias a métodos estatisticos de gestdo de risco pode reduzir significativamente o risco.

Na drea tributdria, Alsadhan (2023) empregou modelos supervisionados e nao
supervisionados para analisar declaracdes de imposto de renda, dividindo da seguinte forma:
um modulo supervisionado, que utiliza um modelo em arvore para extrair conhecimento dos
dados; um moédulo ndo supervisionado, que calcula pontuagdes de anomalia; um modulo
comportamental, que atribui uma pontuagdo de conformidade para cada contribuinte; e um
modulo de previsdo, que utiliza a saida dos mddulos anteriores para gerar uma probabilidade
de fraude para cada declaracdo de imposto de renda. Ele testou a estrutura com declaracoes de
imposto de renda existentes fornecidas pela autoridade fiscal saudita, demonstrando sua
eficdcia.

Bittencourt Neto (2018) utilizou modelos estatisticos € métodos de mineracao de
dados para a andlise de outliers sobre as informagdes da Notas Fiscais Eletronicas e do Livro
Fiscal Eletronico, investigando novas modalidades de evasao fiscal no ICMS, e propondo um
recurso computacional construido em linguagem R (plataforma R Studio) para identifica¢ao
das circunstancias anOmalas, gerando, dessa forma, maior eficiéncia a atividade de
programacao fiscal de auditorias tributarias.

Vanhoeyveld (2019) aplicou técnicas de detec¢do de anomalias ndo
supervisionadas para analisar um conjunto de dados exclusivo contendo as declaragdes do
Imposto sobre Valor Agregado e as listagens de clientes belgas pertencentes a dez setores.
Segundo ele, as altas taxas de acerto observadas na maioria dos setores demonstram o sucesso
dessa abordagem e pode ser adotada por autoridades fiscais em todo o mundo. Existem
diferencas setoriais devido as diferentes condi¢des de mercado e requisitos legais entre os
setores, e demonstrou-se que o método ideal depende do setor.

Savi¢ (2022) examinou a possibilidade de um método hibrido ndo supervisionado
para gerenciamento de risco de evasdo fiscal que fosse capaz de validar e explicar
internamente outliers detectados em um determinado conjunto de dados fiscais, declaragdes
individuais de imposto de renda de pessoa fisica coletadas pela Administracdo Tributdria da
Sérvia. O método proposto, Hunod (Hybrid Unsupervised Outlier Detection), combina
aprendizado de agrupamento e representacdo para deteccdo robusta de outliers. Os resultados

obtidos mostram que o método indica entre 90% e 98% de outliers validados internamente.
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Baghdasaryan (2022) desenvolveu um modelo de previsdo de fraude baseado em
ferramentas de aprendizado de mdquina utilizando o universo de contribuintes empresariais
arménios que operam sob um regime tributdrio padrdo. O problema de detec¢do de fraude
fiscal foi abordado usando técnicas de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado,
como regressao logistica e algoritmos baseados em arvores — arvore de decisdo, floresta
aleatdria e aumento de gradiente. Concluiu que o uso de dados sobre fraude na rede imediata
de fornecedores e compradores do contribuinte em questdo € quase tao informativo quanto
seus registros histdricos de auditoria e seus resultados.

Gonzélez (2013) utilizou algoritmos de agrupamento como Self-Organizing Map
(SOM) e gas neural para identificar grupos de comportamento semelhante no universo de
contribuintes. Utilizando, em seguida, drvores de decisdo, redes neurais e redes bayesianas
para identificar as varidveis relacionadas a conduta de fraude e/ou nao fraude, para detectar
padroes de comportamento associados e para estabelecer até que ponto os casos de fraude
e/ou ndo fraude podem ser detectados com as informacdes disponiveis. Concluindo que €
possivel caracterizar e detectar potenciais usudrios de notas fiscais falsas em um determinado
ano, a partir das informacdes de pagamento de impostos, do desempenho histérico e de suas
caracteristicas.

Percebe-se que a deteccao de anomalia através de modelos estatisticos e machine
learning estd bem difundida no meio académico. Logo, esse trabalho visa contribuir com a
andlise de detec¢do dessas anomalias, especificamente, no transporte de cargas para o Ceara

através da utilizacdo das informacdes contidas nos MDF-es.
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3. BASE DE DADOS E ESTATISTICAS DESCRITIVAS

3.1 Fonte e periodo

Neste trabalho foram utilizadas 581.138 observacdes do banco de dados MDF-e
da SEFAZ-CE referente ao ano-base de 2023 das operagdes interestaduais de entrada de
mercadorias no Ceara.

Fii ura 2 - Base de dados MDF-e.

i
2,42301E+43 1  01/01/202308:29 02/01/202305:36 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3066338 34200

2,42301E+43 1 01/01/202308:46 03/01/202306:14 RN CE NA 2408003 MOSSORO 2307650 MARACANAU RN NA NA 1 29232 10752
5,22301E+43 1  01/01/202308:55 07/01/202309:54 MT CE BA,TO,Pl,GO 5101803 Barrado Garcas 2307601 Limoeiro do Norte GO NA 1 NA 7261891 279488
2,92301E+43 1  01/01/202308:57 02/01/202308:51 PE CE NA 2606804 IGARASSU 2312403 SAO GONCALODOAMARANTE BA NA 1 NA 10 1188512
2,42301E+43 1  01/01/202309:00 02/01/202310:56 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3249242 36240
2,92301E+43 1 01/01/202309:05 03/01/202313:05 PE CE PB 2606804 IGARASSU 2312403 SAOGONCALODOAMARANTE BA NA 1 NA 10 1198512
2,22301E+43 1 01/01/202309:10 05/01/202308:08 Pl CE NA 2207009 OEIRAS 2305506 IGUATU Pl NA 1 NA 562302 48060
2,32301E+43 1 01/01/202309:15 02/01/202308:34 PE CE NA 2607752 ltapissuma 2304202 CRATO CE NA NA 2 18582624 35238
2,42301E+43 1  01/01/202309:30 03/01/202312:13 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3128203 34830
2,42301E+43 1 01/01/202309:35 02/01/202300:22 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3158687 35230
2,42301E+43 1  01/01/202309:45 02/01/202310:15 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3244759 36180
2,42301E+43 1  01/01/202309:45 02/01/202316:15 RN CE NA 2404408 Grossos 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 31860 56400000
2,62301E+43 1 01/01/202310:18 02/01/202313:08 PE CE NA 2607208 IPOJUCA 2303709 CAUCAIA PE NA 1 NA 12007804 28100
2,42301E+43 1 01/01/202310:23 03/01/202317:05 RN CE NA 2401453 Barauna 2312403 Sao Goncalo do Amarante RN NA 1 NA 3170342 35360
3,12301E+43 1 01/01/202310:32 05/01/202313:46 MG CE  PB,BA,PE 3104205 ARCOS 2312403 SAO GONCALODOAMARANTE MG NA 1 NA 530322 32880
2,62301E+43 1  01/01/202311:00 04/01/202306:17 PE CE NA 2611101 PETROLINA 2307650 MARACANAU PE NA NA 1 7700 8300
2,62301E+43 1 01/01/202311:09 02/01/202313:08 PE CE NA 2607208 IPOJUCA 2303709 CAUCAIA PE NA 1 NA 11336906 26530
2,12301E+43 1 01/01/202311:58 02/01/202314:24 Pl CE NA 2211001 TERESINA 2304400 FORTALEZA MA NA 1 NA 79999 28203
2,62301E+43 1  01/01/202312:05 08/01/202309:45 PE CE NA 2609600 OLINDA 2304400 FORTALEZA PE NA 1 NA 4669727 4800
2,62301E+43 1 01/01/202312:25 02/01/202313:08 PE CE NA 2607208 IPOJUCA 2303709 CAUCAIA PE NA 1 NA 11076238 25920
2,72301E+43 1 01/01/202312:26 03/01/202318:29 AL CE  PB,RN,PE 2704302 MACEIO 2307650 MARACANAU AL NA 2 NA 6358772 2985472
2,32301E+43 1  01/01/202312:42 03/01/202310:38 PE CE NA 2610806 Pedra 2308708 Morada Nova CE NA NA 1 66300 34000
2,62301E+43 1 01/01/202312:48 04/01/202317:34 PE CE PB, RN 2605202 ESCADA 2303709 CAUCAIA PE NA 1 NA 13840909 30000
3,52301E+43 1 01/01/202312:56 02/01/202318:02 SE CE PB,RN, AL, PE 2802106 ESTANCIA 2307650 MARACANAU SP NA 1 NA 60128 800
3,12301E+43 1 01/01/202313:33 10/01/202315:52 MG CE  BA,PE,PB 3104205 ARCOS 2312403 SAO GONCALODOAMARANTE MG NA 1 NA 772257 47880
3,52301E+43 1  01/01/202313:40 05/01/202308:40 MG CE Pl PE,PB,BA 3104205 Arcos 2312403 Sao Goncalo do Amarante SP_ NA 1 NA 620967 38500

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 Variaveis

Apo6s o processo de limpeza e filtragem, foram utilizadas as seguintes varidveis

conforme a tabela abaixo.

Tabela 1 — Variaveis.

Simbolo Descricao Tipo
ei Sigla da UF do Carregamento Categorico
ef Sigla da UF do Descarregamento Categorico

Sigla das Unidades da Federacao do percurso

P do veiculo CHlILE
Valor total da carga / mercadorias transportadas .

v (RS) Continuo
Peso Bruto Total da Carga (Mercadorias Continuo

P transportadas) em Kg
Minimo entre data e hora da abertura do MDFe

tempo (da) e data e hora que o MDFe foi encerrado Continuo
(de)

dist_km_geo Distancia geodésica origem—destino Continuo

mc_ok, md_ok Municipio origem/destino limpo Categorico

vel_kmh, Derivadas Continuo

log_v, log_p

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.3 Limpeza e filtragem

Em relacdo ao tratamento dos dados, aplicou-se a seguinte filtro: modal (m) é
igual a “1” (rodovidrio), (ei) é diferente de “CE” e (ef) € igual a “CE” para serem retornados
apenas os MDF-es de operagdes interestaduais de entrada no Ceard, exclusivamente, por meio

do transporte rodovidrio.

Ap0s isso, foram excluidos os registros em que havia mais de um municipio de
carregamento ou descarregamento, por nao ser possivel identificar qual a ordem dos eventos,
permanecendo apenas os registros em que continham a combinacdo de 1 municipio de
carregamento € 1 municipio de descarregamento. Dessa forma, 77,50% das observagdes
foram mantidas e 22,50% foram excluidas por terem mais de um municipio no carregamento

ou no descarregamento.

Em seguida, foi realizada a padronizacdo da unidade de medida da varidvel que
representava o peso da carga (QCARGA). A coluna CUNID indicava a unidade de medida
utilizada, sendo “1” correspondente a quilogramas (kg) e “2” a toneladas (t), com o intuito de
uniformizar os dados, todos os valores expressos em toneladas foram convertidos para
quilogramas, por meio da multiplicacao por 1000. Apds a conversao, foi criada uma varidvel
nova contendo os pesos padronizados, e, posteriormente, as colunas originais QCARGA e

CUNID foram removidas da base. A nova coluna foi renomeada como “p”, de forma a

preservar a estrutura original da base, agora com valores exclusivamente em quilogramas.

Além disso, foram excluidos 52 registros com tempo < 0 ou coordenadas faltantes,
e considerado “rota direta”, quando a varidvel “ep”, estados de percurso, contivesse a

expressao “NA”.
3.4 Estatisticas-chave

Conforme Tabela 2 abaixo, as estatisticas descritivas indicam uma expressiva
variacdo nas distancias e nos tempos de deslocamento. A varidvel referente a distancia
geodésica, menor distancia entre dois pontos em uma superficie curva, como a Terra, entre o
ponto de origem e o destino (dist_km_geo) apresenta média de aproximadamente 1.025,74

quildmetros, com desvio-padrao de 799,71 quilometros.

O tempo médio de deslocamento (tempo) foi estimado em cerca de 7.279,75
minutos, com desvio-padrao de 7.596,05 minutos, denotando elevada dispersdo. A velocidade
média calculada (vel_kmh) é de 16,21 quilometros por hora, valor significativamente inferior

ao esperado para o modal rodovidrio, o que pode indicar a ocorréncia de atrasos, interrupgdes
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logisticas ou inconsisténcias nos registros informacionais.

Quanto a localizacdo geogréfica, os pontos de origem (varidveis lat_cc e lon_cc)
apresentam ampla distribui¢do ao longo do territério nacional, enquanto os pontos de destino
(lat_cd e lon_cd) concentram-se no territério cearense, o que estd em conformidade com o
escopo regional do estudo. No que se refere as caracteristicas das cargas transportadas, o peso
médio declarado (p) € de aproximadamente 29.595 de quilogramas, enquanto o valor
monetario médio (v) é de R$ 80.707,37. Ambas as varidveis apresentam ampla dispersdo e
valores maximos extremamente elevados, o que justifica o uso das transformagdes
logaritmicas (log_p e log_v) com o intuito de reduzir a assimetria e viabilizar andlises mais

robustas.

Tabela 2 - Estatistica descritiva.

variavel mean sd min q25 median q75 max
dist_km_geo 1025.743  799.709 17.75666 470.1162 652.1247 1726.711 3888.237
lat_cc -11.3019  7.126528 -32.2172 -16.0891 -8.23694 -6.11742 3.117848
lat_cd -4.36295  1.143312  -7.78034 -4.10217 -3.81108 -3.78574 -2.8777
log_p 9.215092  2.571826 0 8.721113  9.818256 10.37727 30.02892
log v 10.938 2.078292 0 10.06901 11.29021 12.23077 28.20763
lon_cc -41.3351 5491446  -73.4391 -46.4548 -40.2745 -36.1805 -34.8417
lon_cd -38.8098  0.609791 -41.2327 -39.0605 -38.528 -38.528 -37.4105
p 29595844 1.5E+10 O 6130 18365 32120 1.1E+13
tempo 7279.753  7596.05 60.1 2747.7 5419.633 8838.45  87732.73
v 8070737  3.54E+09 O 23599.14 80033.51 205000 1.78E+12
vel_kmh 16.21059 5436095 0.017426 5.448809 9.800304 15.98674 2865.962

Fonte: Elaborada pelo autor.

No Griéfico 1, percebe-se que, em geral, quanto maior a distancia geodésica, maior
€ o tempo de deslocamento das cargas. No entanto, a dispersdo dos pontos indica grande
variabilidade nos tempos, mesmo para distancias semelhantes, sugerindo possiveis anomalias
ou fatores externos que afetam o trajeto. A linha vermelha evidencia essa tendéncia crescente

entre tempo e distancia.
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Griafico 1 — Gréfico de dispersdo Tempo x Distancia geodésica.

Relagao Tempo x Distancia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No Grifico 2, tem-se as distribuicdes de frequéncias das varidveis distancia
geodésica, tempo de viagem, valor da carga e peso da carga, todas em escala logaritmica, o
que facilita a visualizacdo de dados com grande variagdo. Ressalta-se que na distribuicao de
peso da carga hd um corte bem definido devido a capacidade maxima de carga dos caminhdes.
Percebe-se também alguns registros com pesos superiores a esse corte, que podem estar

relacionados a cargas especificas transportadas por veiculos especiais ou até mesmo por erros

de registros.
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Grafico 2 — Histogramas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No Gréfico 3 temos quatro mapas, o primeiro retrata o tempo médio (minutos),
observa-se que estados mais distantes do Ceard registram maiores tempos médios de
deslocamento, j4 os estados mais préximos apresentam os menores tempos, em razdo da
proximidade. No segundo mapa, a distribuicdo geogréfica da distancia média acompanha a do
tempo, Norte, Sul e Centro-Oeste possuem os maiores trajetos até o Ceard, enquanto o

entorno nordestino apresenta percursos mais curtos, o que faz bastante sentido.

Ja no terceiro mapa, valor médio da carga (R$), tem-se informagdes interessantes
com o estado da Bahia se destacando no envio de cargas de maior valor agregado, seguido por
Sdo Paulo (SP) e Pernambuco (PE). No quarto mapa, peso médio da carga (kg), Piaui (PI) e

Parand (PR) destacam-se com os maiores pesos médios das viagens.



29

Griafico 3 - Mapa coroplético: tempo médio, distincia média, valor médio da carga e peso
médio da carga.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Gréfico 4 apresenta a matriz de correlacdo entre varidveis numéricas
relacionadas ao deslocamento de cargas: tempo de viagem (tempo), distancia geodésica

(dist_km_geo), logaritmo do peso (log_p) e do valor da carga (log_v).

Verifica-se que dist_km_geo apresenta a correlagdo mais significativa com
tempo (r = 0,36), indicando que viagens mais longas tendem a durar mais. No entanto, o valor
moderado desse coeficiente sugere a influéncia de outros fatores logisticos ou operacionais

sobre a duracdo das viagens.

As correlacdes entre tempo e log_p (-0,06) e entre tempo e log_v (0,09) sdo
muito fracas, indicando que peso e valor da carga ndo tém relacdo linear relevante com o

tempo de deslocamento.

Tais resultados reforcam a importancia do uso de técnicas de deteccdao de
anomalias, capazes de identificar padrdes atipicos no tempo de viagem nao explicados por

variaveis tradicionalmente consideradas.
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Griafico 4 — Matriz de correlacdo log_p, log_v e

dist_km_geo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O grafico 5 apresenta dois diagramas de caixa (boxplots) com a distribuicdo do
valor e do peso das cargas, conforme os estados de origem das mercadorias com destino ao

Ceara.

No primeiro grafico, referente ao valor da carga, observa-se que a mediana se
mantém relativamente estdvel entre os estados, sugerindo certa homogeneidade no perfil
econOmico das cargas transportadas. Contudo, alguns estados, como Rondonia (RO) e Acre
(AC), apresentam maior dispersdo, indicando a presenca de cargas com valores
significativamente distintos — de itens de baixo a alto valor agregado. Em contraste, estados
como Roraima (RR), Goids (GO) e Mato Grosso do Sul (MS) revelam distribui¢des mais

concentradas e com menor variabilidade.

No segundo gréfico, que representa o peso da carga, verifica-se uma maior
heterogeneidade entre os estados. O estado de Roraima (RR) se destaca por apresentar cargas
com pesos consideravelmente superiores aos demais, tanto pela mediana elevada quanto pela
amplitude da distribuicao. Ja o Distrito Federal (DF) apresenta cargas significativamente mais
leves e uma grande variacdo. Estados como Amapa (AP), Mato Grosso (MT), Mato Grosso do
Sul (MS) e Rondonia (RO) exibem distribuicdes mais regulares, com variagdes moderadas e

sem presenca expressiva de outliers.
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Griafico 5 - Boxplot Valor da carga e Peso da carga.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O Gréfico 6 traz os 20 municipios de origem com maior frequéncia de expedic¢ao
de MDF-es, ou seja, os locais de onde mais partiram cargas com destino ao Ceard. Destaca-se
os municipios do nordeste, em especial dos estados de Pernambuco, Rio Grande do Norte e

Piaui, além dos municipios de Guarulhos, Sdo Paulo e Belém.



Grifico 6 - Distribuicao de frequéncias (20 maiores municipios de origem).
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4. METODOLGIA

Nesta subsecdo, descreve-se a aplicacdo de dois métodos complementares de
deteccdo de anomalias em tempos de transporte rodovidrio registrados no Manifesto
Eletronico de Documentos Fiscais (MDF-e): a Regressdao Linear Robusta (RLM) e o Isolation
Forest (IF). O objetivo principal € identificar padrdes incomuns no tempo de deslocamento,
calculado como a diferenca entre os horarios de abertura e de fechamento do MDF-e,
entendendo-se por anomalias as observagdes raras ou nao compativeis com o comportamento

geral da amostra (Pang et al., 2021).

Embora o tempo de viagem aparente seja a métrica de interesse, ¢ fundamental
reconhecer que esse indicador pode ser influenciado por fatores estruturais, como distincia
percorrida, rota escolhida e tipo de carga. Em decorréncia disso, classificagdes puramente
univariadas podem resultar em falsos positivos; por exemplo, viagens longas naturalmente
demandam mais tempo. Para mitigar esse viés, os modelos consideram simultaneamente as
varidveis relevantes (distancia, peso e valor da carga etc.) ou ajustam-se a distribuicdo geral

dos tempos observados, permitindo diferenciar desvios pontuais de variagdes esperadas.

A auséncia de um “rétulo” que identifique previamente quais registros sao
andmalos impde o uso de métodos ndo supervisionados. Nesse contexto, ambos os algoritmos
detectam automaticamente os casos que destoam da maioria das observagdes, sem
necessidade de amostras rotuladas. A RLM atenua a influéncia de valores extremos sobre a
estimacdo dos parametros de regressdo, realcando desvios significativos na relacdo entre
tempo e varidveis explicativas. Ja o Isolation Forest identifica anomalias isolando
iterativamente as observacdes em subdrvores, de modo que pontos raros sdo separados com

menos divisdes (Liu et al., 2008).

Por fim, a aplicacdo conjunta de RLM e IF visa reforcar a confiabilidade dos
achados: enquanto o Isolation Forest destaca casos isolados em um espaco multidimensional
de atributos, a Regressdo Linear Robusta sinaliza desvios em um modelo de dependéncia
linear. A comparagdo contrastiva entre os resultados de ambos os métodos fornece uma
avaliacdo mais robusta e ajuda a compreender a origem e a natureza das anomalias detectadas

no transporte de mercadorias para o Ceara.
4.1 Engenharia de variaveis

A etapa inicial consistiu na constru¢do de varidveis explicativas com potencial

para influenciar o tempo de deslocamento das cargas. Dentre as varidveis derivadas, destaca-
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se a dummifica¢do das Unidades da Federacao (UFs) percorridas, representadas pela varidvel
bindria passou_UF. Foram criadas 27 varidveis indicadoras, correspondentes a cada uma das
unidades federativas brasileiras, marcando a presenga ou auséncia de passagem por

determinado estado.

Para lidar com a assimetria e a heterocedasticidade de algumas varidveis continuas,
foram aplicadas transformacdes logaritmicas as varidveis valor da carga (v) e peso da carga
(p). Além disso, foi calculada a velocidade implicita média do percurso, obtida pela razio
entre a distancia total e o tempo registrado no MDF-e, como uma proxy para padrdes

andmalos de desempenho logistico.
4.2 Modelos de deteccao

Dois métodos distintos de detec¢io de anomalias foram aplicados, com a
utilizacdo do software R, de forma complementar, com o objetivo de aumentar a robustez dos
achados: Regressdo Linear Robusta (RLM) e Isolation Forest (IF). A seguir, descreve-se cada

abordagem.
4.2.1. Regressao Linear Robusta (RLM)

O método de Regressdao Linear Robusta baseado na fungcdo de perda de Huber
distingue-se pela detec¢do de anomalias por meio do exame de residuos padronizados. Trata-
se de uma abordagem classica de diagndstico de regressdo, que resiste a presenca de outliers
no processo de estimac¢do e adapta-se bem a dados heteroceddsticos, mas exige a suposicao de
linearidade na relagdo entre a varidvel dependente e os preditores. Para uma apresentacio
detalhada das propriedades tedricas deste estimador, veja Rousseeuw e Leroy (1987) e Hodge

e Austin (2004).

Considere um conjunto de n observagdes {(y;, X;)}i=,, em que y: representa o tempo
de viagem registrado pelo MDF-e ¢ X; = (distancia;, log(peso;),log(valor;), ...) é um
vetor de caracteristicas do transporte, incluindo varidveis continuas e dummies para
categoriais (més, municipio de origem, municipio de destino, UFs percorridas). Em vez de
minimizar a soma dos quadrados dos residuos (MQO), a RLM obtém o vetor de parametros
ff que minimiza

np (BREY ()

5

onde s é uma estimativa de escala robustae p(-) € a fungdo de perda de Huber:
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- @)

sendo o parametro de corte ¢ geralmente fixado em 1,345 (aproximadamente 95% de
eficiéncia sob normalidade).

A estimacdo utiliza o algoritmo Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS), com

P

ponto de partida p** igual a solu¢do MQO. Em cada iteragdo j, calculam-se os residuos

padronizados
(j-1)  wi—X{plU4
r === 3)
€ 0S pesos
=1y
wd — { )
w =i )

onde @(w) = p’'(w) ¢éafuncdo de influéncia de Huber. Em seguida, resolve-se o problema

ming Y-, w, U}(_'} — X )2, (5)

atualiza-se a estimativa de escala § e repete-se o procedimento até que [|[fU) — gU—V| < §

ou até atingir o nimero méaximo de iteracoes.

Ap6s a convergéncia, calculam-se os residuos padronizados finais,

= (i — X;B)/ (6)

e considera-se como outlier qualquer observacdo com #; = 3, critério cldssico em diagndstico
robusto de regressdo. Essa estratégia permite identificar desvios significativos na relagdo
linear entre tempo de viagem e as varidveis explicativas, minimizando a influéncia de valores

extremos na estimagdo dos parametros.
4.2.2. Isolation Forest (IF)

O Isolation Forest (IF) ¢ um método nao supervisionado de detec¢do de anomalias que
se baseia no principio de que observagdes “poucas e diferentes” sdo mais faceis de isolar do
que pontos tipicos da amostra. Em vez de estimar densidades ou distancias, o IF constréi uma
floresta de arvores de particdo aleatéria (iTrees), em que cada drvore tenta isolar cada

instancia por meio de divisdes recursivas no espaco de atributos (Liu et al., 2012).

Em cada iTree, seleciona-se aleatoriamente uma variavel k € {1,...,K+1} e um ponto
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de corte p uniformemente entre o valor minimo € maximo observado para essa feature na
amostra de treinamento (tamanho ). Os dados com valor menor ou igual a p seguem para o
né esquerdo e os demais para o direito. O processo repete-se até que cada observacao
Z; = {(y;, X)L, € RET! sejaisolada (formando um né folha) ou até atingir a profundidade

maxima Dy, = log, () (Liuetal., 2012).

P S

Para cada observagdo Z;, calcula-se sua profundidade de isolamento h(Z;) em cada

arvore e depois obtém-se a média E[h{Z;)]. A pontuacdo de anomalia € entdo definida como

A

_ _Elh(Z;]]
m(Z;)=2 -« , (7)
onde
(p-1)
c@) = 2(Hy-1 —52) @®)

¢ o fator de normalizacdo que aproxima o comprimento médio de busca em uma &rvore
bindria de ¥ n6s, e Hy_; € o (¥ — 1)-€simo niimero harmdnico (Liu et al., 2012). Valores
de m(Z;) préximos de 1 indicam isolamento rdpido (forte suspeita de anomalia), enquanto

valores proximos a 0,5 refletem comportamento tipico.

Nesta aplicacdo, utilizamos i =256 e nimero de arvores construidas igual a 500,
conforme sugerido em Liu et al. (2008) para equilibrar sensibilidade e custo computacional.
Antes do treino, mantivemos apenas varidveis numéricas relevantes (distancia geodésica,
log(peso), log(valor), velocidade média) e as dummies para municipio e UF. Eliminamos
varidveis de variancia quase nula e imputamos valores faltantes pela mediana. Em seguida,
cada atributo continuo foi centralizado em zero e padronizado para desvio-padrio um,

evitando que varidveis de maior escala influenciassem excessivamente as divisoes aleatdrias.

Como critério de classificagdo, consideramos como anomalias as observagdes cuja
pontuacdo 1(Z;) supera o percentil 95 da distribui¢do de scores na amostra, correspondendo
aos 5 % mais “isolados”. Essa escolha equilibra a detec¢do de casos verdadeiramente atipicos

e a contencao de falsos positivos.

Em comparacdo com a Regressdao Linear Robusta, o IF captura interacdes e
padrdes ndo lineares sem assumir forma funcional especifica, mas sacrifica parcialmente a
interpretabilidade, pois ndo fornece coeficientes nem relagcdes explicitas entre preditores e

resposta. Por isso, adotamos ambas as técnicas de forma complementar: a RLM destaca
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desvios na dependéncia linear cldssica, enquanto o IF identifica estruturas de anomalia

multidimensionais mais complexas (Aggarwal e Sathe, 2015; Hariri et al., 2019).
4.3 Consolidacao

Ap6s a execugdo dos dois métodos, os resultados foram consolidados por meio de
uma regra de votacdo. Cada observacdo foi marcada com os métodos que a classificaram
como andmala (RLM, IF, ou combinacdes entre eles), resultando na varidvel categdrica

“metodo_outlier”.

Além disso, foi criada uma métrica-alvo bindria, denominada “outlier_any”, que
assume o valor 1 caso a observacdo tenha sido considerada andmala por pelo menos um dos
métodos aplicados, e 0 caso contrario. Esta variavel foi utilizada como principal indicador na

andlise estatistica e espacial das anomalias detectadas ao longo do territério nacional.

Cabe destacar que, até o presente momento, ndo foram conduzidos procedimentos
formais de validacdo externa ou testes de consisténcia para os modelos aplicados. A auséncia
de uma etapa de validac@o cruzada, comparacdo com dados de telemetria (como GPS), ou
verificacdo manual de casos andmalos limita a generalizacdo e a robustez das conclusdes. A
incorporagdo desses procedimentos em estudos futuros podera fortalecer a credibilidade dos
achados e fornecer subsidios mais confidveis para aplicacOes praticas na fiscalizacdo do

transito de mercadorias.
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 Frequéncia geral de anomalias

A aplicacdo dos métodos de deteccao de anomalias aos dados de tempo de
deslocamento de cargas com destino ao estado do Ceard revelou percentuais distintos de
identificacdo de observacdes atipicas. O método de Regressdo Linear Multipla (RLM)
identificou 4,2% de anomalias na base analisada, ja& o método Isolation Forest (IF) apresentou

uma frequéncia de anomalias de 5,0%.

Quando considerada a intersecdo dos resultados, ou seja, observacdes
identificadas como andmalas pelos dois métodos simultaneamente, o percentual foi reduzido
para 1,8%. Essa interse¢do representa os casos com maior robustez na identificacdo de
padrées anOmalos, indicando uma convergéncia entre os diferentes algoritmos quanto a

atipicidade de determinados registros.
5.2 Padroes espaciais

O Grifico 7 apresenta mapas com a distribuicdo espacial das anomalias por
unidade federativa de origem, de acordo com os dois métodos utilizados. Nota-se que a
incidéncia de anomalias ndo é uniforme entre os estados. Em particular, observou-se que o
estado de Roraima apresentou os maiores percentuais de anomalias segundo o método RLM,
ultrapassando 60% das observacdes, seguido por Acre e Rondonia. J4 o método IF indicou
elevados indices de anomalias nos mesmos estados, mas na seguinte ordem: Acre, Rondonia e

Roraima, sendo de aproximadamente 80%, 60% e 60%.

A recorréncia de altos percentuais de anomalias nesses estados, especialmente
quando detectados por mais de um método, sugere a existéncia de padrdes atipicos
persistentes. Tais padroes podem estar relacionados a diferentes fatores, como limita¢des na
infraestrutura rodoviaria, distincias mais elevadas, uso de rotas alternativas (anomalias
logisticas), ou mesmo inconsisténcias nos registros documentais (anomalias documentais). A
presenca simultanea desses fatores tende a influenciar significativamente o tempo de
deslocamento das cargas, justificando a maior incidéncia de registros classificados como

anOmalos.

Diante desse cendrio, destaca-se a importancia de uma investigacdo mais
aprofundada sobre os fluxos logisticos provenientes dessas unidades federativas. A andlise

detalhada poderd contribuir para ajustes metodoldgicos nos modelos preditivos, bem como
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para a melhoria da qualidade dos dados utilizados na gestdo do transporte rodovidrio de

cargas, especialmente em contextos de fiscalizacdo e planejamento tributério interestadual.

Griafico 7 - Mapa coroplético anomalias (%).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Padroes sazonais

O Grifico 8 apresenta a frequéncia mensal de anomalias identificadas pelos dois
métodos (RLM e ISO) ao longo dos doze meses do ano. O eixo x representa 0 més de inicio
do transporte, enquanto o eixo y indica o percentual de anomalias detectadas em relagdo ao

total de observacdes do més.

Observa-se que o método RLM (barras verdes) apresenta, de forma sistemaética, os
maiores percentuais de anomalias em todos os meses, variando aproximadamente entre 7% e

10%. Essa maior sensibilidade pode indicar que o modelo estatistico capta desvios em relagcdo



40

a média esperada com maior intensidade, embora nem sempre esses desvios sejam
considerados andémalos por métodos mais sofisticados de aprendizado de mdaquina. J& o
método IF (azul) apresentou resultados muito préximos ao longo dos meses, oscilando entre

5% e 6% de anomalias.

Nao se verifica uma variacdo significativa ao longo dos meses, o que indica
estabilidade na ocorréncia de anomalias ao longo do tempo. Isso pode apontar para uma
distribuicao relativamente homogénea dos fatores que geram desvios, como atrasos, erros de

registro ou variagdes nas rotas utilizadas.

O gréfico revela que a detec¢do de anomalias nos dados de transporte apresenta
padrdes estaveis ao longo do ano, com RLM identificando mais anomalias do que o método
IF, e que os meses de fevereiro e margo foram os picos das observagdes. A diferenga entre os
métodos refor¢a a importancia de utilizar abordagens complementares, especialmente quando

se busca uma triangulacdo robusta para identificar registros efetivamente andémalos.
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O Gréfico 9 apresenta a comparagdo entre registros classificados como normais e
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5.4 Relaciao com valor/peso

andmalos quanto ao valor e ao peso médio das cargas transportadas.

No primeiro painel, observa-se a distribui¢do do valor médio das cargas por tipo
de anomalia, os resultados indicam que ndo ha diferencas substanciais entre os registros

normais e os registros identificados como andmalos. Essa constatacdo sugere que o valor
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monetario da carga transportada ndo constitui um fator discriminante relevante na ocorréncia

de anomalias nos tempos de deslocamento analisados.

De forma semelhante, o segundo painel apresenta a comparagdo do peso médio
das cargas entre os dois grupos. Assim como observado no caso do valor, os resultados ndo
evidenciam variacdes significativas no peso das cargas entre os registros normais € OS
anOmalos. Essa estabilidade entre os grupos aponta para a auséncia de correlagdo relevante

entre a massa transportada e a probabilidade de ocorréncia de padrdes atipicos.

Diante desses achados, infere-se que as anomalias detectadas nos tempos de
deslocamento das cargas ndo estdo associadas diretamente as caracteristicas como peso ou
valor declarado. Tais resultados reforcam a hipétese de que outros fatores, como origem
geogréfica, distancia percorrida, condi¢cdes operacionais da malha rodovidria ou possiveis
inconsisténcias nos registros fiscais, exercem maior influéncia na identificagdo de desvios

temporais no transporte.

Griafico 9 - Valor médio e peso médio das cargas entre
registros normais e andmalos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho investigou o uso de técnicas de aprendizado de mdquina
aplicadas aos dados do Manifesto Eletronico de Documentos Fiscais (MDF-e), com o objetivo
de identificar padroes e anomalias temporais nos deslocamentos rodovidrios de cargas com
destino ao estado do Ceard, de modo a contribuir com a fiscalizacdo tributaria da Secretaria da

Fazenda do Estado do Ceara (SEFAZ-CE).

Foi possivel identificar os estados de origem e os periodos do ano com maior
concentracdo de anomalias, permitindo tragar um panorama geografico e temporal do
comportamento atipico dos deslocamentos, apesar da pouca variagdo no tempo. Por outro lado,
observou-se que o valor e o peso da carga, ndo apresentaram correlacdo expressiva com o
tempo de deslocamento. Essas informagdes sao particularmente relevantes para o
planejamento das acdes de fiscalizagdo, permitindo que a SEFAZ-CE atue de forma mais
estratégica.

Dessa forma, os padroes extraidos por meio dos modelos de deteccao de
anomalias podem orientar o direcionamento das acdes de fiscalizacdo no transito das
mercadorias pela SEFAZ-CE, inclusive com antecipa¢do, ja que no momento da abertura do
MDF-e, antes da chegada das mercadorias no estado, a secretaria ja recebe os dados utilizados
nos modelos; podendo, assim, priorizar rotas e transportadoras com maior incidéncia de
anomalias. Isso viabilizaria uma abordagem mais eficiente na alocacio de recursos publicos e
no combate a evasao fiscal, fortalecendo a arrecadagdo estadual.

Apesar dos avancos obtidos, este estudo apresenta algumas limitagdes que devem
ser consideradas na interpretacdo dos resultados e na formulagcdo de politicas publicas. Em
primeiro lugar, destaca-se a auséncia de dados de geolocalizacio (GPS) ou telemetria
embarcada, o que limita a precisdo na verificagdo do trajeto real percorrido e do tempo efetivo
de deslocamento. A andlise baseou-se exclusivamente nas informacdes declaradas no MDF-e,
que podem nao refletir com exatiddo a dindmica logistica das operagdes.

Também nio foi possivel obter informacdes de cameras espalhadas pelo pais que
se conectam ao Operador Nacional dos Estados (ONE), sistema responsdvel por integrar os
MDF-es, que registram a data e hora das passagens de caminhdes que possuem manifesto de
carga aberto, isso talvez reduzisse os falsos positivos na detec¢do de anomalias.

Além disso, erros ou inconsisténcias nos registros do MDF-e — como horérios
incorretos de inicio e fim da viagem — podem comprometer a qualidade das estimativas. Tais

problemas decorrem de falhas humanas ou dos sistemas de emissdo e ndo puderam ser
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corrigidos integralmente durante o tratamento dos dados.

Outro ponto a ser considerado € a generalizacdo dos resultados. O modelo foi
calibrado com dados de um periodo e regido especificos (transporte rodovidrio com destino ao
Ceard em determinado ano), o que pode limitar a aplicabilidade dos achados a outros
contextos temporais e geograficos. Também nao foi possivel aplicar procedimentos formais de
validacdo externa ou testes de consisténcia para os modelos utilizados.

Essas limitacdes ndo invalidam as contribui¢des do estudo, mas indicam caminhos
para o seu aprimoramento em pesquisas futuras. A incorporacdo de dados externos, como
rotas estimadas por APIs como a do Open Source Routing Machine (OSRM) ou dados reais
de GPS; a incorporacio de dados internos, data e hora das passagens de caminhdes,
registradas nas cameras associadas ao ONE; bem como a aplicacio de modelos mais
sofisticados de aprendizado nd@o supervisionado, como AutoEncoders e a ampliacdo da
amostra para diferentes anos, podem aumentar a robustez dos modelos e a confiabilidade das
inferéncias, separando as anomalias meramente logisticas das anomalias potencialmente

fraudulentas.

Do ponto de vista de politica fiscal, este estudo reforca a importancia de medidas
que ampliem a rastreabilidade das operagdes de transporte, e da discussdo do modo que o
MDF-e esta sendo preenchido atualmente, se ele realmente permite a fiscalizacdo em tempo
real das mercadorias transportadas, visto que essa € a sua funcio. Indaga-se se o tempo de 30
dias concedidos para o encerramento de um MDF-e € necessério e razoavel, e se esse periodo

nao poderia ser reduzido.

Assim, conclui-se que a utilizacdo analitica dos dados fiscais eletronicos, aliada a
ferramentas de ciéncia de dados, pode desempenhar papel relevante na modernizagdo e
eficdcia da gestao tributdria estadual. A continuidade e o aprofundamento dessas iniciativas
representam uma oportunidade estratégica para a SEFAZ-CE no enfrentamento a fraudes no
transporte de cargas e das perdas de receita com ICMS, fortalecendo, assim, a arrecadagdo

estadual e promovendo maior equidade tributéria.
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APENDICE

Tabela 3 - Estatistica descritiva completa.

variavel obs Na mean sd min q25 median q75 max
cc NA NA 2802406  734563.7 1100023 2403103 2607307 3125101 5300108
cc_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA
cd NA NA 2306023  3133.881 2300101 2304400 2304400 2307650 2314102
cd_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
dist_km_geo NA NA 1025.743  799.709 17.75666 470.1162 652.1247 1726.711 3888.237
dist_ km_geo_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
lat_cc NA NA -11.3019  7.126528 -32.2172 -16.0891 -8.23694 -6.11742 3.117848
lat_cc_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
lat_cd NA NA -436295 1.143312 -7.78034 -4.10217 -3.81108 -3.78574 -2.8777
lat_cd_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA
log_p NA NA 9215092 2.571826 O 8.721113 9.818256 10.37727 30.02892
log_p_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA
log_v NA NA 10.938 2.078292 0 10.06901 11.29021 12.23077 28.20763
log_v_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
lon_cc NA NA -41.3351 5.491446 -73.4391 -46.4548 -40.2745 -36.1805 -34.8417
lon_cc_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
lon_cd NA NA -38.8098 0.609791 -41.2327 -39.0605 -38.528 -38.528 -37.4105
lon_cd_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
p NA NA 29595844 1.5E+10 O 6130 18365 32120 1.1E+13
p_n 574805 O NA NA NA NA NA NA NA
tempo NA NA 7279.753  7596.05 60.1 2747.7 5419.633 8838.45  87732.73
tempo_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA
v NA NA 8070737  3.54E+09 O 23599.14 80033.51 205000 1.78E+12
v_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA
vel_kmh NA NA 16.21059 5436095 0.017426 5.448809 9.800304 1598674 2865.962
vel_kmh_n 574805 0 NA NA NA NA NA NA NA

Fonte: Elaborada pelo autor.
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