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Vasco Martins
Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Resumo
Tendo como base de trabalho, listagens de factieasornecedores com os valores
originais e com os valores adulterados, verifieaa sitilizagao da Lei de Benford permitiria
distinguir entre ambas e em que circunstancia®datreria, de forma a validar a sua
aplicabilidade como ferramenta na selecdao de fedwmes a fiscalizar mais

detalhadamente.

Abstract
Starting with listings of vendor invoices with tleeiginal values and the debased ones,
check if the use of Benford's Law would distinguisatween the two and in witch
circumstances this would occur, in order to vakdids$ applicability as a tool in selecting

which suppliers to monitor more closely.
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1. Introducéo

Apesar da evolucdo ocorrida nos sistemas de infgima no cruzamento da mesma, uma
parte significativa da fraude continua a ser ddegetaa fiscalizacdo in loco, em que a
utilizacdo de técnicas de amostragens tradicioeagsescassez de tempo e de meios para
efetuar uma inspeccdo mais aprofundada, nem sempemnmite que as transacgdes

fraudulentas possam ser detetadas ou mesmo seledam

Seria, por isso, conveniente que se utilizassermsigmltaneo com as técnicas tradicionais,

ferramentas que ndo analisassem apenas alguns des totalidade dos mesmos e que
estes fossem tratados estatisticamente, sende@vagde ganha e o alargamento da base
testada mais-valias que ndo devem ser menosprezmadEmndo-se desta forma preciséo e

fiabilidade.
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A Unica forma eficiente de proceder a essa an&lesd, tratar os dados informaticamente, o
gue esta muito facilitado numa época em que cara weaior a possibilidade de obter os

dados em suporte digital.

O tratamento dos mesmos por essa via, com vistaaatitiagem inicial ou complementar,
podera trazer enormes beneficios em termos detmfial, direcionado e aumentando a

eficdcia dos recursos que sdo mais escassos go. nun

Este teste ou triagem tera de ser direccionado gg@ias de dados compativeis com este
tipo de abordagem, os quais poderdo ser tratadibsrraemente, ndo necessitando de
qgualquer enquadramento particular. O objetivo sdeatificar caracteristicas que fossem
expectaveis de encontrar numa serie de dados erdside que ndo fossem expectaveis de

encontrar numa serie de dados falseados.

Um teste baseado na Lei de Benford preenche néd&mta os requisitos referidos
anteriormente, uma vez que esta apenas tem endetaio 0s algarismos e a sua posigao
nos numeros, ndo sendo necessario efetuar qudigaete enquadramento, e existe ainda

0 conhecimento das caracteristicas que um conflenttados verdadeiro deve apresentar.

1.1 Objetivo

A andlise digital ha muito que é utilizada nas tr@is contabilisticas, para deteccao de
pagamentos ou de faturas em duplicado, ou de chegue falta, ou de quantidades
negativas em inventarios, ou de transacfes emdferiau fins-de-semana ou para

comparacdo de valores atuais com valores passAdbei de Benford € apenas uma
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vertente dessa analise digital, um pouco mais cxaplmas também bastante mais

abrangente.

Utilizando-a de forma generalizada nos dados cdwgiatcom a mesma, poder-se-ia,
desde logo, ter uma ideia dos que a seguem oupadgibilitando assim efectuar uma

triagem dos dados mais duvidosos.

Nos vérios estudos realizados até ao momento eas éontabilisticas e fiscais, 0 que tem
sido efetuado € comparar dados reais que se assomgrovam-se como verdadeiros,

com os obtidos em simulagcfes das mais variadasnsigom vista a determinar se através
da Lei de Benford € possivel discernir entre os.d®éndo que, na maior parte dos casos,

tal de facto acontecesse.

Segundo Watrin et al (2008), ainda n&o foi possivetparar dados manipulados com néo

manipulados.

Sendo a obtenc¢éo dos dados uma limitagdo dos estfielnados até ao momento, tal ndo
irh acontecer com este trabalho, uma vez que ososesao constituidos por listagens de
facturas de aquisicdo de mercadorias, recolhidateoorso de buscas realizadas a diversas
sociedades, em que se obtiveram os valores oigdestas, bem como os valores apos

terem sido adulteradas.

Pretende-se deste modo verificar se os dados pess®as contas correntes de fornecedores
sdo passiveis de ser analisados atraves da Leedior, e se em caso afirmativo, esta
conseguiria distinguir, e em que circunstancias o@drreria, os dados originais dos

falseados.

Esquematicamente tal pode ser apresentado da sefprma:
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* Hipotese A: Os dados referentes a contas correlages$ornecedores sdo passiveis

de ser analisados através da Lei de Benford;

» Hipotese B: Os dados referentes a contas corratissfornecedores ndo sao

passiveis de ser analisados através da Lei de Benfo
Caso a hipotese A, prevaleca:

» Hipdtese Al: A Lei de Benford consegue distinguitre os dados verdadeiros e 0s

adulterados;

» Hipdtese A2: A Lei de Benford ndo consegue distingatre os dados verdadeiros

e os adulterados.

O objetivo do presente trabalho € assim, determican base em dados reais, até que

ponto a Lei de Benford seria util na selecdo dedoedores em auditorias fiscais.

1.2 Introducéo a Lei de Benford

A referida Lei baseia-se na constatacdo que emrndie@das series de dados, a
probabilidade dos algarismos pelos quais 0s nunggresa constituem se iniciam, ndo e

constante entre 1 e 9, seguindo antes uma progrieggstitmica de base 10.

Isto é totalmente contra intuitivo, uma vez quéasexpectavel que o primeiro digito de um
namero retirado aleatoriamente de uma serie desgdéweria ter uma igual probabilidade

de ser o algarismo 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8 ou 9.

De acordo com a Lei de Benford tal ndo acontecea uez que a mesma segue uma

frequéncia logaritmica de base 10 que depende sigdoodo digito, mas ndo do seu valor
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absoluto, pelo que, a probabilidade do primeirdataliger o algarismo 1 é de 30,1%, de ser

o algarismo 2 de 17,6%, decrescendo até ao algafisecom uma probabilidade de 4,6%.

Assim, para determinadas series de dados, as ddagyrcomo naturais, € expectavel
encontrar mais numeros comecados por algarismasbagios do que nimeros comecados
por algarismos mais altos, sendo a tendéncia dexresa medida que se vai avancando na

posicao dos digitos.

Sempre que se falar de digito devera entender-seegtamos a referirmo-nos a um
numero, sendo que o primeiro, ou digito na primeinaicdo, sera o algarismo mais a
esquerda desse numero, ndo contando com os zemslea existam. O segundo ou digito
na segunda posicao sera o segundo algarismo reaggiarda ja contando com o algarismo
zero, e assim por diante.

Seguidamente apresenta-se um exemplo da aplicagasi.d

Tabela | — Identificacdo dos digitos

Numero 40987 0,502
Primeiro digito 4 5
Segundo digito 0 0

Dois primeiros digitos 40 50
Dois ultimos digitos 87 02

A seguinte tabela apresenta a probabilidade de@wna de um algarismo num ndmero,

nas posicoes de 1 a 4.
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Tabela Il — Probabilidades para as quatro primgicsscoes

Algarismos
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
Posicao
1° 301% | 17,6% | 125% | 97% | 79% | 67% | 58% | 51% | 4,6% | 100%
2° 12,0% | 114% | 109% | 104% | 10,0% | 97% | 93% | 90% | 88% | 85% | 100%
3° 10,2% | 10,1% | 10,1% | 10,1% | 10,0% | 10,0% | 99% | 99% | 99% | 9,8% | 100%
4° 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 10,0% | 100%

Conforme se verifica,

mais pequenos é mais elevada, mas a medida qusiGgalo algarismo no namero vai
avancando, as probabilidades tornam-se mais horeagesendo que a partir da quarta

posicao ja sdo equivalentes.

A tabela seguinte apresenta as probabilidadesgpacarréncia dos dois primeiros digitos,

sendo que também, nesta tabela, se verifica aneiadgara as probabilidades diminuirem

a probabilidade de determonadmero comecar com algarismos

a medida que os algarismos aumentam.

Tabela 11l — Probabilidades para os dois primetfiggtos

2° Digito
o | 1 | 2 [ 3 4 5 6 | 7 | 8 | o9
1°Digito Total

1 414% | 3,78% | 348%| 322%| 300%| 280%| 2,63%| 248%| 2,35%| 2,22% 30,10%
2 212% | 2,02% | 193% | 185% | 1,77% | 1,71%| 164%| 158% | 152%| 147% 17,61%
3 142% | 1,38%| 133%| 130%| 126%| 1,22%| 119% | 1,16%| 1,13%| 1,10% 12,49%
4 1,07% | 1,05% | 1,02%| 1,00%| 098%| 09%| 093%| 091%| 090% | 0,88% 9,69%
5 0,86% | 0,84% 0,83% 081%| 0,80%| 0,78% | 0,77% 0,76% | 0,74% | 0,73% 7.92%
6 0,72% | 0,71% 0,69% 0,68%| 067%]| 067%]| 0,65% 0,64%| 0,64%| 0,62% 6,69%
7 0,62% | 0,61% 0,60% 059% | 058%| 058%]| 057% 0,56% | 0,55% | 0,55% 5,81%
8 054% | 053%| 053%| 052%| 051%| 051%| 050%| 050%| 049% | 0,49% 5,12%
9 048%| 047%| 047%| 046%| 046% | 045% | 045% | 045% | 044%| 0,44% 4,57%

1197% | 11,39% | 10,88% | 1043% | 10,03% | 9,67%| 933%| 9,04%| 876%| 850%| 100,00%

Total
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Uma vez que & medida que a posicdo do primeirdodigii avancado, as probabilidades
convergem para uma distribuicdo uniforme: é nomrsalmir que as frequéncias esperadas

para o ultimo digito ou ultimos dois digitos seja@% e 1% respetivamente.

A férmula da frequéncia dos digitos é a seguinte:
» D1 representa o primeiro digito;
* D2 o segundo digito;
» D1D2 os 2 primeiros digitos de um numero;
* Pindica a probabilidade de observar o evento eenpeses;

* Log refere o Logaritmo de base 10.

(1) P(D1=d1) Log (1+(1/d1)); dai1, 2, ...,9
9

(2) P(D2=d2)5 log (1 + (1/d1d2)); d2¢{0, 1, ..., 9}
d1=1

(3) P(D1D2=d1d2) = log (1+(1/d1d2)); d1dg10,11,..., 99}
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2. Revisdo de Literatura

Foi de Newcomb (1881), matematico e astronomo dal filo seculo XIX, num artigo
publicado no “American Journal of Mathematics” cortitulo “Note on the Frequency of
Use of the Different Digits in Natural Numbers”,aatoria da primeira referéncia a este
fendmeno. Nele é referido que as primeiras pagas livros de logaritmos das
bibliotecas, que eram usados para multiplicar eddinmameros de grandes dimensdes,
eram as gue apresentavam 0 maior desgaste, sugessim que os logaritmos dos
nameros comecados com algarismos mais baixos sedammais procurados, e

consequentemente os mais frequentes.

O autor utilizou as frequéncias logaritmicas pgr@sentar as probabilidades do primeiro e
segundo digito de um numero natural, tendo ainflexide que no terceiro digito as

diferencas seriam minimas e que a partir do quigibo seriam imperceptiveis. Mas nao
apresentou qualquer explicacdo matematica, quakpidéncia estatistica, nem qualquer

argumento ou utilidade relevante para este fenébmeno

Passados 57 anos este assunto voltou a ser abodest vez pelo fisico Benford (1938),
gue mais uma vez devido a observacdo dos livrodogaritmos, chegou a mesma
concluséo, tendo publicado um artigo com o nome=“Taw of Anomalous Numbers” no

“Procedings of the American Philosophical Sociebdseado num estudo que efetuou,
utilizando 20.229 observacdes de 20 fontes difesgnais como comprimento de rios,

dimenséo de populagdes, temperaturas, pesos agjraico

10
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Da andlise desses dados, retirou que 30,6% dosrosirticham como primeiro digito o

algarismo 1, 18,5% dos numeros tinham como prindigido o algarismo 2 e ai por diante
até ao algarismo 9 com apenas 4,7% dos nuamerosi poiciados. Uma vez que estas
percentagens andam muito proximas dos valores gados nas sequéncias logaritmicas,
concluiu igualmente que as frequéncias esperadaguiimeiros digitos deveriam seguir

uma progressao logaritmica.

Benford apresentou as frequéncias esperadas pgranusiros e segundos digitos, bem
como as férmulas para calcular a probabilidadeudggger algarismo independentemente
da posicdo em que se encontrar. Tentou tambénctaxpliravés de um exemplo, 0 motivo
pelo qual os nimeros comecados por algarismospagisenos seriam mais frequentes que

0S comecados por algarismos maiores.

Assim, numa serie com numeros de 1 a 99, todofgassanos de 1 a 9 tém cerca de 11%
de probabilidade de aparecer, mas se a serie aamna@t199, todos os nimeros adicionais
passariam a ser iniciados pelo algarismo 1 e aapilidbade de 0 mesmo ser o primeiro
digito, passaria a ser de 55%, sendo que a pratad®l dos restantes numeros cairia

proporcionalmente.

E assim necessario, para que o primeiro digitoeda sleixe de ser o 1 e passe a ser 0 2,
gue esta tenha um aumento de 100%. Mas para que pmaud 0 3 sera apenas necessario
um aumento de 50%, e assim por diante. Sendo q@@@@ara 1000, de modo a que o
algarismo 1 fosse novamente o primeiro digito,asegcessario apenas um aumento de
11,1%. A partir daqui, para que o primeiro digiteixdsse de ser o 1, teria de haver

novamente um aumento de 100%.

11
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Verifica-se deste modo, que a medida que os atgasisniciais da serie aumentam, € cada
Vez menor o crescimento necessario para que osanesiiem. O que conjugado com o
facto, de que o crescimento nas series de dadogsizatender a ser mais geomeétrico do
gue aritmético, torna expectavel que nameros idasgpor digitos mais baixos aparecam

mais vezes.

Apesar de ter sido de Simon Newcomb a primeiraréatga a este fendmeno, como foi
apenas apos o artigo de Frank Benford que esteogandcdo, o mesmo ficou conhecido

como a Lei de Benford.

Por muitos anos a mesma nao foi mais do que umaswade mateméatica, porém
comecaram a emergir aplicagbes praticas que lharderma maior relevancia. Estas
aplicacbes vao desde o desenho de programas irtfcosidnais eficientes, ao teste de
autenticidade de modelos econdémicos, a detecaauldels com dados financeiros e fiscais,
a integridade de dados, a detecdo de manipulacéonalgens, a criacdo de modelos

matematicos e finalmente e de forma a fazer faceeésmendacdes da “Statement of

Auditing Standards n°® 99”7, até a sua utilizaca@apeuatro principais firmas de auditoria.

Este tema ja foi objeto de muitos trabalhos, ma®za0 mais importante tenha sido o de
Pinkham (1961), no qual foi comprovada, talvez i@aaristica mais relevante da Lei de
Benford: a invariancia da escala. Segundo o ao&s existisse alguma lei universal que
analisasse 0s nameros per si, a mesma teria dedspendente da escala utilizada, ou seja,

deveria ser indiferente usar metros ou milhas,sotododlares, quilos ou libras. O estudo

12
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demonstrou que caso uma serie de dados, confolmee de Benford, fosse multiplicada

por uma constaste diferente de zero, entdo a darieesultante também seria conforme.
Mas foi ainda mais longe, quando demonstrou qustatilicdo logaritmica de base 10 é a
Unica que ndo é afetada pela escala, pelo quequiralei que fosse independente das
escalas, e por isso a Unica possivel de ser coadaleniversal, teria de ser a logaritmica.
Ou seja, o0 seu trabalho além de demonstrar a waiNdgide da Lei de Benford, visto poder
ser utilizada em dados expressos em diferentetassgaio também salientar que é a Unica

capaz de o fazer.

E por este motivo que a Lei de Benford pode sdcage a dados financeiros de todo o

mundo, mesmo quando estes S0 expressos em mdedastes.

Esta caracteristica revela-se de extrema impoegraria este trabalho, porque a técnica de
adulteracédo dos dados em todos os casos analigamhssstiu num incremento percentual
do valor unitario dos bens transaccionados, o guprética tem o mesmo efeito de uma

alteracéo de escala.

Varian (1972) aproveitou esta caracteristica, ece&lo@u uma das primeiras aplicacoes
praticas para a Lei de Benford, quando demonstueupgdia ser utilizada para efeitos de
validacdo de dados em estudos sociais. Ele pratemda ferramenta que lhe permitisse
testar a razoabilidade de projecdes econOmicazaadeiras e testou a utilidade da Lei de
Benford para esse fim, utilizando para tal dadéscienados com a evolugédo de alguns

parametros de localidades dos EUA. O trabalho aegek os dados originais seguiram a

13
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Lei de Benford e que as projecOes efetuadas pala em dos parametros em estudo

também foram conformes com a mesma.

O seu trabalho além de ter sido dos primeiros deeaiar uma utilidade para a Lei de
Benford, é também uma evolucéo relativamente dmallna de Pinkham (1961), uma vez
gue nesse se tratava de afetar toda a serie de gadama Unica constante diferente de

zero, e neste caso, a serie de dados iria seadéepor varias constantes diferentes de zero.

Esta € uma caracteristica que tem vindo a passpedebida por todos aqueles que
estudam a aplicacéo da Lei de Benford aos daddalibisticos e fiscais, uma vez que pelo
menos aparentemente, é possivel manipular deste fioma serie de dados conforme com

a Lei, sem que a mesma seja detetada.

Este estudo foi baseado apenas na andlise do mridigito, tendo ainda sido mencionado
no mesmo, que a conformidade ndo garante a autlentec dos dados, mas a néo

conformidade destes devera levantar suspeitas.

No presente trabalho iréa testar-se algo parecidaque a adulteragédo néo foi efetuada no
valor final da fatura, foi antes efetuada no vaiodividual de cada bem, tendo a
percentagem da mesma, em alguns casos variado @ntigens. Por outro lado, a
constatacdo de que a conformidade ndo garanteeatiaidade dos dados, mas a nao
conformidade devera levantar suspeitas, é algadguemos ter sempre presentes quando

estamos a utilizar esta ferramenta.

14
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Hill (1988) demonstrou que os numeros gerados ponamos ndo obedecem a Lei de
Benford. Ele solicitou a 742 alunos que inventassemmeros com 6 digitos, tendo

verificado que a serie resultante ndo era conf@one a mesma.

Esta € no fundo a premissa por detras de todosstestque pretendem identificar valores
adulterados. Parte-se do principio que os valadeiesiados séo criados por humanos, e
gue as series criadas por estes ndo seguem a Bsinferd. Deste modo, uma serie que
nao segue a Lei, deve pelo menos em teoria, ter mear probabilidade de ter sido

inventada e por isso falsa.

Carslaw (1988) tera sido o primeiro a aplicar adeeBenford a dados financeiros, tendo-se
debrucado sobre o segundo digito. Ele analisowsidtados de 220 sociedades da Nova
Zelandia e demonstrou que os resultados destasagioam a distribuicdo de Benford,
guando os mesmos estavam perto de referénciastigagnuma vez que continham mais
zeros e menos noves na segunda posicdo do quedsedsperar, sugerindo assim que
haveria uma tendéncia para os resultados seredoadados para cima. Tal explica-se por
0s resultados um pouco abaixo dessas referéncrasn seonsiderados anormalmente
menores que resultados um pouco acima das mesmex@mplo, um resultado de $
498.000 (ou $ 9,97 milhdes) seria visto como anbmeate menor que um resultado de $
502.000 (ou 10,02 milhdes) quando comparado coralar @a diferenca entre eles. Este
trabalho realcou que a Lei de Benford poderia g¢@rna analise de alguns dados
econdémicos de sociedades e que o estudo do 29 digielevante em determinadas

situacoes.

15
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Assim, no presente trabalho também se ira procedeélise do 2° digito.

Thomas (1989), efetuou um estudo idéntico para daigito, mas tendo como alvo
sociedades norte americanas, tendo chegado igualmeoonclusdo que deveria existir
manipulacdo dos dados. Este estudo ao contragmtéoior, também analisou os resultados
negativos, tendo, mesmo que em menor escala, ahegazbnclusdo inversa, ou seja
existiiam mais noves que zeros nos resultadostineggperto de referéncias cognitivas.
Este estudo além de ter sido efetuado com dadesdaiedades de outra regido geografica
vem igualmente alertar para a importancia da andls valores negativos e de como estes
devem ser analisados separadamente dos positivesyez que o sentido da adulteracdo
devera ser diferente. Posteriormente, estudos bantek foram efetuados com resultados

de empresas de outros paises, tendo-se chegadsamsnconclusoes.

No presente estudo e apesar de existirem valogegtines nas series de dados analisadas
(notas de credito) os mesmos ndo poderado ser epadak, porque teriam de ser analisados
isoladamente, e este teste obriga a que existaunmeno minimo de dados para 0 mesmo

ser efectuado, o que neste caso nunca ocorreu.

Christian & Gupta (1993) analisaram declaracOemitssdos EUA, tendo demonstrado que
haveria uma tendéncia para as pessoas com rendsnaos limites dos escalbes,
adulterarem os ultimos digitos dos seus rendimetdo$orma a serem tributados pelas
taxas dos escaldes inferiores. Este foi mais ubalina que analisou valores situados em

zonas criticas atraves da Lei de Benford, mas quemtrario dos anteriores se debruca nos
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dois ultimos digitos, provando que a analise dosnmos também poderd ser atil em

situacoes especificas.

No presente estudo, partiremos da premissa quéar@sentido debrucarmo-nos sobre os
dois ultimos digitos, uma vez que o objetivo daltedacao foi alterar significativamente o

valor das faturas com vista a diminuir o montargengpostos pagos, pelo que a mesma foi
direcionada para os dois primeiros digitos, sensloaléeracdes nos restantes apenas
consequéncia desse facto. Nao se encontra presasteseries analisadas qualquer
especifidade semelhante a apresentada no trabghn@ siencionado, nem o problema de
arredondamento e identificacdo de numeros que amréddado aquando da analise ao

trabalho de Nigrini and Mittermaier (1997).

N&o obstante tudo isto, foi efetuada paralelamemt@ analise aos mesmos, tendo-se
concluido que ndo € possivel distinguir estatistere entre as series originais e as

adulteradas.

Boyle (1994), reforca o entendimento sobre a origas series conformes com a Lei de
Benford, demonstrando que elementos que resultawvadéveis retiradas de diferentes
fontes que foram multiplicadas, divididas ou elesmd poténcias integrais, seguem a
distribuicdo de Benford, sendo esta particularidadenotivo pelo qual muitos dados

contabilisticos e financeiros a seguem de perto.

Esta demonstracao reforca o que ja tinha sidoatkigior Varian (1972) e Carslaw (1988)

e que também sera testado com os dados contabgisteste trabalho, uma vez que as
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series correspondentes aos valores de faturasindo hao serdo mais do que o resultado

de diversas quantidades, multiplicadas por divepsesos unitarios.

Esta aparente facilidade com que series de daddsnpdicar conformes com a Lei de

Benford, explica o facto de estas puderem ser éradas nos locais mais inesperados, mas
ironicamente pode prejudicar a sua utilidade comwamenta para detecdo de dados
manipulados, uma vez que caso estes 0 sejam dendetda forma, 0s mesmos podem ser

indistinguiveis dos originais.

Os motivos pelos quais a Lei de Benford pode sevrdrada em series de dados de origens
tdo variadas, sempre inquietou os mais diversawesjtsendo que a explicacdo dada por
Hill (1995c) é aquela que acolhe atualmente mams&oso. Assim, se distribuicdes forem
selecionadas aleatoriamente e se lhes retirarensteagoaleatorias, € expectavel que a
amostra combinada convirja para a Lei de Benfoesmo que as series de dados iniciais
nao o facam, ou seja, 0 seu argumento € que setiesglas de dados reais, no fundo sdo
composi¢Oes de diversas variaveis e distribuicdapje escolher nimeros dessas series é
equivalente a retirar um numero aleatério de urs&ibuicdo de distribuicdes, sendo por
esse motivo que dados conformes com a Lei de Bernpodem ser designados de

distribuicdes de segunda geracgao.

Possivelmente tera sido Mark Nigrini o primeirotdizar intensamente a Lei de Benford
nos dados contabilisticos e fiscais, com o0 objetieo detetar evasdo fiscal e fraude

contabilistica, tendo demonstrado que a mesmarigerpara esse proposito. A sua
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utilizacdo nos mais variados dados contabilistigegmitiu que a mesma ganhasse o

respeito dos responsaveis pela verificacdo dossdado

Nigrini (1996), introduz o Distortion Factor Mod@FM), num trabalho que se debruca

sobre a anélise de 200.000 declaracoes de IRSUAIE 1985 até 1988. Esta ferramenta
estima o nivel de distor¢do ou manipulacdo de wena,scomparando a sua média com a
média de uma serie conforme com a Lei de Benfemfls o seu resultado uma estimativa
do valor da distorgéo e do seu sentido. Se a g&dior no sentido de haver um excesso de
nameros pequenos o resultado serd negativo, seehonvexcesso de nimeros grandes o

resultado sera positivo. Esta ferramenta tambéégiizada neste trabalho.

O resultado desse estudo foi que 0os pagamentaspesi#s declarados eram conformes com
0 1° e 2° digito, mas a utilizacdo do DFM perndtadetar uma tendéncia para 0s numeros

mais baixos nos recebimentos e uma tendéncia parameros mais altos nos pagamentos.

Nigrini cita ainda um estudo ndo publicado de JuWbko1995, do ministério das financas
Holandés, que cruzou informagdo com origem em &aéisl terceiras (instituicoes

financeiras), garantido desta forma que os dados@&ncontravam adulterados, relativa a
juros recebidos pelos contribuintes, tendo verficague as frequéncias dos primeiros e
segundos digitos correspondem as frequéncias dsgegpala Lei de Benford. Esta tera sido
das primeiras ocasides em que uma administracé@al fedaborou um estudo sobre a

viabilidade da sua aplicacéo.

Estes casos sdo um bom exemplo dos muitos estuddém sido efetuados, e demonstram

gue a Lei de Benford é mais abrangente do quet@g@aeria de esperar.
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Nigrini and Mittermaier (1997), apresentam uma rdelogia de testes a efetuar com base
na andlise digital, sendo que a maior parte delésmseia na Lei de Benford. Referem que
na preparacao dos dados, os valores negativos dereexcluidos assim como os valores
inferiores a 10, uma vez que estes além de serateriiais, levardo a um excesso de zeros
no 2° digito, pelo que a analise ficaria viciadas€revem ainda a utilidade de cada um dos
testes efetuados. Assim, o teste ao 1° e 2° digiia um teste de razoabilidade, que ndo
serviria o propésito de selecionar amostras det@mli uma vez que estas correriam 0
risco de ser demasiado grandes. Relativamente lgsearas dois primeiros digitos, a
mesma serviria para reduzir o tamanho da amosttest® aos dois ultimos digitos serviria
para testar a precisdo caso se desconfia-se querigodxistir algum tipo de
arredondamento, ou ainda para detetar ultimosdigi®s repetidos, que poderiam indicar
gue determinados valores estariam a ser identdgadraves deles. Os autores chamam
igualmente a atencdo para os dados que ndo devemnaksados através da Lei de
Benford, como por exemplo, contas com numerostdttds ndo aleatoriamente mas com
um proposito, tais como numeros de cheques, omdiecempra, cdédigos postais, nUmeros
de telefone, nimero de contribuinte, etc. Ou amglaeros influenciados pelo pensamento
humano, tais como precos de produtos ou servicespgderao estar concentrados nas

chamadas fronteiras psicoldgicas, tais como 9,99 €.

Wallace (2002) recomenda um teste preliminar pab@rsse determinada serie de dados é
possivel de ser analisada através da Lei de Ber@aditor sugere uma comparagao entre a
média e a mediana, em que caso a media de umadsenémeros seja maior que a sua

mediana e o skewness positivo, a mesma devera sedistribuicdo de Benford. A l6gica
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por detras deste teste €: quanto maior for o rdaionedia dividido pela mediana, maior
sera a predominancia de valores pequenos na digfd O autor assume que este teste
tem uma fraqueza, porque caso a serie de dados tenitos valores falseados, este teste
ird indicar que a Lei de Benford ndo podera sdcagé, quando na realidade o deveria ser.
Apesar de este trabalho incidir sobre dados cdigabds compativeis com a andlise
através da Lei, este teste foi efectuado em tol#ss endo que na sua grande maioria 0s

mesmos revelaram-se apropriados.

Durtschi, et al (2004), realcam a importancia ddizatdo da Lei de Benford no
cumprimento da norma 99 emitida pelo “StatemerAditing Standard” (SAS n°® 99), que
vem reforgcar a norma SAS n°® 56 no sentido de reguaos auditores que utilizem
ferramentas e métodos analiticos na detecao daefr@s autores identificaram ainda quais
as series de dados contabeis compativeis com delLBenford, tendo mencionado que a
maior parte dos dados contabilisticos € candidater destado, uma vez que grande parte
deles resulta de combinacdes de numeros, tais ogoneco multiplicado pela quantidade.
Eles dao como exemplo, contas a receber e comagaa, bem como a maioria das contas
de proveitos e gastos. Referem ainda que se depeetente, que a efetividade de um teste
deste género diminui a medida que o nimero de dastréalsificadas diminui também.
Segundo os autores, isto levanta a possibilidadefidese detetar uma fraude de elevado
montante, mas cometida apenas com a adulteracmums dados. Por outro lado,
realcam também que podera existir ndo conformidadea serie de dados e a mesma nao

apresentar qualquer falsificacao.
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Séo igualmente referidas limitacdes a este tipted, nomeadamente as recorrentes da
fraude substanciada no nédo registo de transaciedmiente, € feita a sugestao para que a
Lei de Benford ndo seja o teste principal a vottajdal todos os outros gravitam, mas sim,

mais um teste a juntar aos outros ja utilizados.

Diekmann (2007) vem colocar em causa se a anaid® digito € a forma mais adequada
de usar a Lei de Benford, quando se trata de fammtidados ou resultados cientificos
falseados. Neste estudo, o autor confrontou daelimdos de tabelas publicadas em 2
volumes da “American Journal of Sociology” com da@oiados por alunos relacionados
com regressodes. Nesta comparacdo constatou quanesrps digitos de ambas as origens
de dados estavam conformes, mas nos digitos seguioé dados criados pelos alunos
afastam-se significativamente dos preconizados belaao contrario dos retirados das
tabelas publicadas. Esta constatacao, levou-oamewdar o uso dos outros digitos em
testes que pretendam confirmar a veracidade desdado estudos relacionados com

regressoes.

Este estudo vem realcar a importancia de adaptaoreste a realidade que queremos

analisar.

Gunnel (2007) refere que as administragfes fistassEUA, Suica, Holanda e Alemanha
inspiradas no trabalho de Nigrini (1996) ja utitemm a Lei de Benford na dete¢cdo de

inconsisténcias nas declaracoes fiscais.
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O trabalho de Watrin et al (2008) € por diversamesecitado, muito possivelmente pelas

conclusfes audaciosas a que chega.

Este trabalho questiona a possibilidade de o fademéo usar a Lei de Benford como
ferramenta na selecdo de contribuintes a fiscalaantribuindo assim para a otimizacao da
mesma, uma vez que desde 2002 as autoridadess faleands ja podem obter os dados

necessarios a sua analise matematica e estatistica.

No fundo os objetivos sdo coincidentes com os destealho, uma vez que ambos

pretendem testar a performance da Lei de Benfosktlegéo de contribuintes.

Os autores tecem algumas consideracdes sobre o ponkbecimento que existe acerca da
forma como os varios tipos de dados sdo manipul@mogabilisticos, fiscais, censos, etc),
referindo que tal se deve ao facto de n&do se cenloegivel de adulteragcdo dos mesmos e
por ndo ser possivel obter dados equivalentes tt&oados, concluindo que até ao
momento, nenhuma experiencia teve a possibilidadmohparar dados reais antes e depois

de serem adulterados.

Eles compararam dados manipulados criados em Idborgpediram a pessoas para
viciarem o balanco e demonstracdo de resultadoodedades antes e depois de terem
conhecimento da Lei de Benford) acompanhando portagrau de alteragcdo dos mesmos,
com dados ndo adulterados retirados de um jogo ed#é@ chamado “International
Operations Simulation” bem como de métodos estaigstcom vista a determinarem se

utilizando a Lei de Benford conseguiriam distingeritre os dois.

Foi dada total liberdade a viciacdo dos dados, qaénclusive alguns dos valores serem

simplesmente eliminados. Mas foram colocadas duesigsas, a primeira seria que a
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probabilidade de detecdo aumentaria a medida quelas da fraude aumentasse e a
segunda que a probabilidade de detecdo diminuiriadida que aumentassem o numero de

valores alterados.

As conclusdes a que chegaram, foi de que seridvebsietetar as series manipuladas
através da Lei de Benford, e que mesmo apos tomamrthecimento da mesma, 0S

intervenientes ndo conseguiriam adaptar a manigolde forma & mesma néo ser detetavel
(as series permaneceram ndo conformes), e quamaani@r o mesmo nivel de fraude e o
mesmo nivel de detecao, seria necessario efetismmaaipulacdes, aumentando os custos

de contexto e o tempo despendido.

Este trabalho revela algumas caréncias, desde pego forma como os dados foram
obtidos. Os dados ndo manipulados através de um jegos alterados, através de

experiencias.

Relativamente a conclusdo de que os dados nédo ufeshys sdo conformes com a Lei de
Benford, atendendo a sua natureza e consideradds tws estudos anteriores que tentam
explicar a formacado de series conformes com a mesama como a outros realizados por
varias administracdes fiscais que verificaram quéas dos valores recepcionados seguem

a Lei de Benford, nada ha a obstar.

O assumir que os dados manipulados séo represestdt que aconteceria no mundo real

€ que levanta as maiores duvidas. Desde logo pedasissas adoptadas, que ndo espelham
a realidade e que condicionam a atuacdo dos imiernies e por consequéncia o resultado
final. Se a partida podera fazer sentido pensaaquebabilidade de detec¢cdo aumentaria a

medida que o valor da fraude subisse, a experi@msma de que mais importante que o
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valor da fraude seré a qualidade da mesma, ouwsseg@fraude bem executada e de elevado
valor, sera de mais dificil detecdo que uma dervahis baixo, mas mal executada. Quanto
a probabilidade da detecdo diminuir & medida queeatam o numero de valores
alterados, julgo que tal faria sentido se estivésseperante valores langcados em contas
correntes, em que um valor substancialmente supao® restantes iria desde logo fazer
recair sobre ele todas atencdes, e que, por BSecemendaria repartir a fraude por varios
langamentos, mas como neste caso estamos a falalales presentes em contas de
balancos e demonstracfes de resultados, que no &#wsomatérios de outros valores,
ndo devera fazer sentido considerar que a protatidi de deteccdo de fraude diminuiria
caso se alterassem mais parcelas, porque € o nepsendizer que uma contabilidade
totalmente adulterada € menos detetavel que unmagparcialmente, e além do mais, tal
ndo tem aderéncia com a realidade, porque a erp&riensina que o0s contribuintes

costumam concentrar toda ou pelo menos a maia garfraude numa parcela.

Finalmente, supor que o processo de decisdo sotmena de manipulacdo de dados de
uma sociedade seria efetuado sem a devida pondezaeflexdo e talvez aconselhamento,

tal como foi efetuado pelos intervenientes, naegaplausivel.

Mas mesmo que todo este raciocinio se revelasset@ondo nos podemos esquecer que 0
objetivo inicial seria utilizar esta informacéo @afetuar uma selecdo mais rigorosa dos

contribuintes a fiscalizar a posterior.

Caso se queira usar esta ferramenta com esseefimstde ter em atencdo em que nivel de
observacao estamos a operar, ou seja, temos dmteonsideracdo se estamos a trabalhar
com muitos dados de uma sociedade, ou se estartrabadhar com dados de muitas
sociedades.
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No caso dos dados em analise serem todos de unmeglate, mais precisamente de uma
conta contabilistica, se 0s mesmos levantarem agsuspeita, 0 passo seguinte sera
selecionar os documentos dessa conta a analisar ateaitamente. Mas, no caso de 0s
dados pertencerem a milhares ou dezenas de mihaodedades, ou mesmo mais, caso
estejamos a trabalhar com dados de um Pais, calieste algum desvio em determinado
campo, a Unica informacdo que obtemos é que existeconjunto significativo de

sociedades nessa situacao, mas néo saberiamosageaiadas nem o motivo desse erro.

Supondo que a analise recairia em dados de 10@fl@dades e que em determinado
campo das suas demonstracdes financeiras em veaxpestaveis 30,1%, teriamos 40%
dos valores comecados pelo algarismo 1, logo ursaedica ja relevante e de certeza

acima de qualquer tolerancia com que se estivesabalhar.

Isto significa que ndo teriamos de analisar essgaaem 9,9% das sociedades, mas sim
em 40% delas, até detectarmos quais as que podestan erradas. Uma vez que esse
campo poderia ter origem na soma de varias parcgles por sua vez poderiam ser o
resultado da soma de milhares de movimentos, Idigcite haveria um aumento de

eficiéncia numa abordagem deste género.

Ou seja, a ferramenta que deveria servir para zdinos recursos e direcionar mais as

auditorias, muito possivelmente néo o iria fazer.

Por outro lado, teremos sempre de colocar a hipddesuma analise deste género ndo
permitir tirar qualquer tipo de conclusdes, porgoeo a maioria das sociedades nao iria
adulterar os seus valores, as que o fizessem,ang&wnsem namero suficiente para que 0s

resultados fugissem de um desvio aceitavel. Noduwndomo ja foram efetuados estudos

26



Vasco Martins
Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

gue demonstraram que alguns dados dados fiscasfmrmes com a Lei de Benford, na
pratica é também a essa conclusdo a que se chegajap nesse caso a conformidade com
a Lei ndo significa que nao existam dados que sentram adulterados, mas sim que estes
nao sdo em numero suficiente para evidenciaremasvialacima do razoavel. A excecao
podera ocorrer caso estejamos a analisar situagdi¢és especificas, tais como as referidas
anteriormente: no caso da analise do 2° digito ressltados de sociedades perto de
referéncias cognitivas, ou dos dois ultimos digéoszonas fronteira de tributacdo, como

no exemplo do IRS apresentado no trabalho de @Gimri&t Gupta (1993).

Ou seja, qualquer analise que abranja dados cgam®em muitas sociedades, servira para
demonstrar a abrangéncia da Lei de Benford, matondificilmente servird para efetuar

gualquer tipo de selecao.

3. Metodologia e Dados

Apesar do seu enorme alcance, nem todos os dadesdposer analisados através da Lei
de Benford, sendo que a diversa literatura esautiare o tema, foi enumerando as
caracteristicas que as series de dados deveriamd@mapresentar, para serem analisadas

desta forma. Estas caracteristicas sdo as seguintes
* Os dados ndo devem ter nem méaximos nem minimagefirédos;

* 0s dados ndo devem ter amplitudes semelhantes, ponexemplo o peso e altura

de adultos, uma vez que isso na pratica funciomeoagm limite;
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* 0s dados devem estar representados na mesma yrodadeja podemos ter uma
listagem para os valores e outra para as quansdates ndo podemos misturar as

duas;

* 0s dados ndo devem incluir nimeros identificativmsa vez que estes séo criados
com um proposito especifico, e por isso, ndo téna wmgem natural (contas

bancérias, nimeros de telefone, cédigos postajs, et

» as series de dados tém de ser suficientemente agaadesar de ndo existir um

numero minimo globalmente aceite;
e 0s dados devem consistir em transacdes individua® somatorios parciais;

* 0S numeros ndo devem ser arredondados, porque reteseguem a Lei de

Benford, mesmo que os dados originais o fagam;

* 0s dados ndo devem estar influenciados pelo pemsarh@mano, porque estes

tendem a ser aleatérios.

No presente estudo os dados foram obtidos no aederduscas, efectuadas a dezenas de
sociedades, que resultaram na recolha de inforneag&ormato documental e informético,

gue posteriormente foi complementada com intercoget.

A fraude detetada consistia maioritariamente nuncgsso de triangulacdo de aquisicdo de

mercadorias e de aquisicao de servicos ficticios wista a diminuir a carga fiscal.

A triangulacdo de mercadorias baseava-se em subgig fornecedores habituais por

outros, controlados pelos intervenientes, em quefatisras dos primeiros seriam
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substituidas pelas dos segundos, com o preco ioriedo. Relativamente a aquisicdo de
servicos, estes em todos 0s casos analisados mtéeio$, ndo havendo por detrds dos

mesmos qualquer servigo efetivamente prestado.

Desta forma, era possivel aumentar os custos dasdades, diminuir os resultados e

consequentemente os impostos pagos.

A informacgéo recolhida foi compilada de modo a fes# 0 cruzamento entre as faturas
adulteradas e as faturas originais, com vista aaapu montante da fraude. Como nem
sempre foi possivel obter a totalidade da inforrmagdn alguns casos, as faturas

adulteradas sdo em maior niUmero que as originais.

Estas foram recolhidas na sua totalidade porqueemseontravam registadas na
contabilidade, as faturas reais foram recolhidagewurso de buscas realizadas a diversos

locais, mas nem sempre foi possivel reunir todas.

Uma vez que foram poucos os casos em que o numeab @ faturas foi significativo, foi
esse 0 critério de selecdo adotado, pelo que foeaoolhidas as sociedades que
apresentavam o maior numero de faturas, jA queregtesito € essencial para o tipo de

teste que se pretende efetuar.

Todas as sociedades selecionadas sdo de ramowidadat diferentes e de promotores
diferentes, sendo estes as organizacdes que pramaste tipo de fraude (tipicamente

entidades bancarias e escritérios de advogados).

N&o foi possivel analisar fraude relacionada coaguisicdo de servicos, uma vez que o
numero de faturas em causa era reduzido e commtseam de servicos ficticios, nao

havia faturas com o valor real do servico, paragaracao.
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Foram selecionadas 5 sociedades, variando o nludee@nos analisados em cada uma

delas, em funcg&o da disponibilidade de dados.

Ira igualmente selecionar-se de cada uma das sesegrimeiros cem dados de faturas
reais e adulteradas, que tenham correspondéneia dintre si, e com esses dados criar
uma nova serie, de nome Global, que sera analdsadsgesma forma que as anteriores, com

0 objetivo de verificar se a mesma se comportaded diferente.

No total foram analisados 25 anos, que corresporalesf series, ja incluindo a serie

global, conforme se apresenta no quadro seguinte.

Tabela IV — Resumo das series de dados a analisar

Sociedade N° Anos Analise

A 5
B 6
C 3
D 5
E 5

Global 1

Total 25

Neste estudo ird assumir-se que na adulteracadadins, os intervenientes ndo tiveram em
consideracdo a Lei de Benford, uma vez que ndonéndrnos qualquer evidéncia desse

facto na vasta documentagéo recolhida.

Atendendo ao objetivo presente na adulteracdoatasas, apenas sera efetuada a analise
ao primeiro digito, segundo digito e dois primeirdégitos, sendo essa analise
consubstanciada na observacdo grafica, e nos testaisticos mais comuns, Qui-

Quadrado, Teste — Z e DFM.
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Numa analise estatistica tera sempre de se estipuldvel a partir do qual passaremos a
considerar o desvio como relevante. Neste trabia#imos utilizar os niveis normalmente
utilizados neste tipo de analises, pelo que s#¢rat@lhar com intervalos de confianca de
95%, 0 que no caso do Teste — Z, significa quenesecomo limites os valores de -1,96 e
1,96 e no teste do Qui-Quadrado, caso estejamoaligaa o0 1° digito o valor de 15,507 (8
graus de liberdade), caso estejamos a analisardigi®8 o valor de 16,919 (9 graus de
liberdade) e caso estejamos a analisar os doispasndigitos o valor de 112,022 (89

graus de liberdade).

A preparacao efetuada foi a jA mencionada anteeioien ou seja, eliminou-se as notas de
crédito e os valores negativos, uma vez que estesmiser analisadas separadamente, bem
como os valores abaixo de 10, porque além de seérateriais, o segundo digito é

geralmente o zero, pelo que este algarismo acgbariser aumentado artificialmente.

Os dados obtidos estdo agrupados no Anexo, tendpiselo por apresentar apenas o
primeiro ano de cada uma das sociedades bem codmdos divergentes, por questbes de

limitacdo de espaco e de clareza na leitura, nespetnte.
Os dados estéo divididos por sociedade e por gEede.

Para todos eles é ainda apresentado o niumerouwlasfajue compdem a serie e o valor do

DFM calculado.
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4. Andlise dos resultados
4.1 Cuidados a ter

Num teste deste tipo, deve ter-se presente quearief do mesmo aumenta na medida em
gue os dados adulterados também aumentam. Estenfestatende ao valor dos nimeros,
pelo que, caso existam poucos numeros adulteradasesmos podem néo ser detetados,
mas o valor da fraude ainda assim podera ser gr&npler isso necessario que este tipo de
analise seja complementado com outras, para quealmses mais elevados sejam

naturalmente alvo de atencdo. No presente casas petocupacdes ndo se aplicam uma

vez que a forma da fraude e a sua extensao sdeadas.

Ha ainda a hipétese de a fraude consistir no ngistoede determinadas transacdes. Caso
se detete que um digito aparece com pouca freqén&b sera possivel audita-lo, ele

existe porque existem a mais noutro lado, a atetggaaentao de estar centrada nos desvios
positivos. Podera, no entanto, ndo existir nad&rdedo com 0s mesmos, ja que sdo as
transagcOes ndo registadas que estdo a provocardesseos. No presente caso ja se tem o

conhecimento que n&o houve omissao de registos.

Os dados devem ser do periodo completo que seaestélisar, ou seja, se estamos a
examinar os resultados anuais de uma empresa, de\abservar a totalidade do ano, caso
contrario se estivéssemos a analisar um ano e @udservassemos os dados de um
trimestre, que certeza teriamos que a fraude ¢eoaido no trimestre examinado e nao
noutro? Temos de ter presente que uma das vantdgstestipo de teste € o facto de se

trabalhar com a totalidade dos dados, e ndo corstaso
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Temos de ter igualmente presente que o facto derges serem dadas como ndo conformes
com a Lei de Benford isso s6 por si, ndo € sufieigmara se considerarem como
fraudulentas, sendo o contrario igualmente val@oseja, apesar de determinadas series
respeitarem a Lei de Benford n&o significa queexasta fraude. Tal como foi referido por

Varian (1972) a conformidade com a Lei de Benfdiid garante a autenticidade, e a nao

conformidade apenas levanta suspeitas.

4.2 Resumo dos resultados

Os resultados revelam que de uma forma geral @&ss&0 sdo conformes com a Lei de

Benford.

Relativamente ao teste do Qui-Quadrado, apenagiadsde B no ano 6 com a serie

original, a sociedade C no ano 1 com a serie @iginnos anos 2 e 3 com as series
originais e adulteradas e a sociedade D nos amo$ 4om os dados originais obtiveram
resultados dentro dos limites para os 3 parameainafisados (1° digito, 2° digito e dois

primeiros digitos).

Relativamente ao Teste — Z, em nenhuma serie 8enadin simultaneo, valores dentro do

intervalo de confianga para os 3 parametros auaiésa

O DFM apresentou sinais no mesmo sentido nas se@s e adulteradas em 20 dos 25
anos analisados, e ndo revelou consisténcia na qneplitude diz respeito, ou seja, ndo é
possivel afirmar que as series adulteradas seasie®rin maior ou menor amplitude do que

as series reais.
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No que ao teste idealizado por Wallace (2002) epeito, apenas os dados da sociedade B

nos anos 2 e 3 para as series reais e adultesadav,elaram improprios para este teste.

A ndo conformidade encontrada nas series de datlginais, resulta da clara tendéncia

para os valores das faturas serem iniciados poeragmmuito especificos, o que se explica
por se tratarem de faturas de compras de mercadyu@sao geralmente compostas por 2
ou 3 itens muito frequentes, sendo que esse fatBas mesmas e torna-as inapropriadas

para este género de andlise.

Por outro lado, temos igualmente de ter presente egie teste sO ganha relevancia
estatistica se estiverem disponiveis muitos daduos,vez que com um conjunto de dados
relativamente pequeno, os erros Tipo | ou falsositipos, irdo ocorrer com muita

frequéncia, levando a que a andlise indique quermetada serie de dados ndo merece
confianca, quando a mesma se encontra corretaejdganto maior for a serie de dados
mais facilmente serdo absorvidos quaisquer picosrnaais. Em alguns casos, e

principalmente quando se trata de analisar os ghoiseiros digitos, os dados analisados

sdo em pouca quantidade, pelo que esta situacaocadesorrer.

O facto das series de dados adulteradas apresanianecomportamento estatistico muito
semelhante com as series de dados originais, rquelaste tipo de fraude ndo é detetavel
através deste método, 0 que se entende quandoceb@eue este sO é verdadeiramente
eficiente quando a adulteracéo é efetuada diret@nmenvalor final da fatura. Dessa forma,
a aleatoriedade caracteristica dos numeros invesitiica refletida no valor da mesma,

tornando-a um alvo ideal para esta analise.
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Neste caso, como a adulteracdo é efetuada ncomtieriprocesso de formagéo do valor da

fatura, o pensamento humano néo tem influénciatdireo valor final da mesma.

5. Conclusdes, Contributos, Limitacdes e Investigag Futura
5.1 Conclusdes

A fraude em analise consistiu no aumento dos valoniérios dos itens que compdem as
facturas de determinados fornecedores, tendo-skcado que as series compostas pelos
valores destas apresentam um comportamento astagstnelhante ao das originais. Tal
ter4 ocorrido porque o valor das faturas ndo éytoodireto da manipulacéo, € antes o

resultado da combinacgédo de quantidades e itengagizen de fatura para fatura.

Assim, concluimos que a Lei de Benford dificiimeptedera ser aplicada na selecdo de

fornecedores no decurso de uma auditoria fiscalgdpas razoes:

» A primeira diz respeito, ha tendéncia para as agigs se restringirem em torno de
alguns itens e quantidades, o que levara a umanotiacao dos valores das faturas
em determinados intervalos de valores, o que iginar que estes nao sejam

conformes com a Lei de Benford.

Uma vez que estamos a analisar compras efetuadietesminado fornecedor,
teremos de considerar normal que exista a concdtreeferida em cima. Caso
estivéssemos a analisar todas as vendas desseefboneessa concentracdo ja ndo
deveria ser tao evidente, apesar de esta obsereaté@ocondicionada ao tipo de

atividade e de produtos do fornecedor em causa.
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Apesar de em alguns anos as faturas serem em nueagizido, mesmo que o hao
fossem, as conclusfes seriam as mesmas, porqueocest@ntracao foi algo que
ocorreu na generalidade das series analisadassendendo detetado qualquer
evidencia que a mesma fosse dependente do numerbseevacbes em analise.
Assim pode-se concluir qgue havera uma tendéncia pando conformidade nas
series compostas por valores de faturas de foroneegdo que inviabiliza a analise

das mesmas através deste método.

Ou seja, no caso das hipoteses apresentadas i de&te trabalho, a concluséao

gue se retira € que a hipbétese B seria a correta.

* A segunda estaréd relacionada com o facto de uniseankeste tipo necessitar de
um numero elevado de facturas para poder ser dplica sendo esse numero,
geralmente apenas encontrado em sociedades ja Ilgomaadimensédo, serd de
prever que as mesmas tenham sistemas implantadosn@m lhes permitam
adulterar & sua vontade os valores das mesmas.li@é®scoes deverdo ficar a
dever-se a necessidade de manter um certo niweledléncia nas suas operacoes de

forma a ndo levantar suspeitas nem internas nesnnast

Externas no sentido de n&o levantar duvidas nuntétosi@ contabilistica ou
inspecao fiscal e internas porque em sociedades algnma dimensédo, é do
interesse dos responsaveis, que esse facto apgaasoshecido por um numero
muito reduzido de funcionérios, geralmente o pwprimais uma ou duas pessoas,
sendo que a realizacdo de operagfes estranhasapledantar questdes que seria

de todo o interesse evitar.
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Assim e para que tudo seja efetuado com um minenagdr, as quantidades terdo
de ser coerentes e 0s precos dos bens terédo derstantes ou pelo menos nao

muito aleatérios ao longo de certo periodo de tempo

Estes condicionalismos vao dar a criagdo dos nisngue compdem a serie de

dados, um comportamento isento do pensamento humano

Ou seja, no caso em andlise, a fraude é imaginadanp montante, o empolamento
é decidido para que determinado valor seja atingafnal do periodo pretendido,
mas depois a criagdo dos numeros que serdo alam@se serd efetuada pelas
necessidades da empresa, logo de uma forma nadiddediretamente pelo
pensamento humano, e por isso, pelo menos em temriaidente com a Lei de

Benford.

Caso ndo existisse a tendéncia para as faturasgspasem em torno de
determinados valores, e a serie dai resultante fogsforme a Lei de Benford, a
serie adulterada em principio também o seria, ongwamente inviabilizaria a sua
detecdo. O que no caso das hipoteses apresentastasion do trabalho, significaria

gue a hipdtese A2 seria a correta.

Toda a analise até este momento recaiu sobre defr@eorrida na adulteracdo de precos
unitarios de bens que consequentemente tiverancregsdes no valor das faturas, mas e se

a fraude ocorresse diretamente no valor da fatura?

Tal poderia ocorrer em duas situacdes, ou atragdatdras de prestacdes de servicos, ou

através de faturas de mercadorias nos casos enéiquexistam entraves a sua adulteracao.
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Relativamente as faturas de servigos condicionad@salquer outra serie de dados, estas
ficam em principio desde logo excluidas, porquealsem escala irrelevante no fundo elas
irdo ter o comportamento da serie de dados origixdmplos deste género de servicos,
podera ser alguma percentagem materializada enitiesyaou comissdes sobre compras,

ou comissOes sobre vendas, ou ainda sobre qualgtrarserie de dados nao viciada.

Relativamente as aquisicoes de servigos na suaforams pura, onde em principio ja seria
possivel proceder a adulteracdo livremente e dietée na fatura, devera haver uma
enorme dificuldade em distinguir as series origrgas adulteradas, porque na maior parte
dos casos, o0 preco dos servicos tendera igualnaesge muito padronizado o que podera
originar novamente a uma concentracao dos valonedeterminadas zonas, além de que a
criacdo do valor dos servicos estd mais sujeitpesisamento humano, o que tornara ainda

mais dificil a distingdo entre a serie original &dalterada.

Assim, apenas nos casos em que se poderia prazediiteracdo sem condicionalismos
do valor de aquisicdo das mercadorias, é que pefmsiteoricamente, a analise baseada na

Lei de Benford seria melhor aplicada.

Resumindo, esta ferramenta sO seria Gtil na andis®rnecedores de determinado

contribuinte se:
* para 0s mesmos houvesse um grande numero de faturas

* se estas nao apresentassem a tendéncia para antcagie de valores em

determinado intervalos;

» e se fosse possivel proceder a adulteracdo daasmufimal sem condicionalismos.
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Uma vez que tais circunstancias deverédo ser mifiteid de encontrar e como 0 objetivo
deste trabalho é avaliar esta ferramenta numaag#o generalizada, concluimos que a Lei

de Benford ndo é eficaz na selecéo de fornecedaresuditorias fiscais.

5.2 Contributos

Este devera ser o primeiro trabalho a levantartgaesselacionadas com a dimensao da
sociedade, com a natureza das operacdes e a m#ugune estas condicionantes poderao
ter na forma como a fraude é efetuada e o impastoigpo terd na performance da sua

detecéo.

Sera também o primeiro a levantar o problema d@étesia para a concentracao de faturas
em torno de determinado intervalo de valores, quaedtrata de analisar fornecedores de

uma sociedade.

Também sera o primeiro a realgar, na andlise desdi@mhnceiros, a diferenca que podera
significar a adulteracdo ser efetuada directameatealor em analise, neste caso no valor

da fatura, ou nos itens individuais que compdenesma.

5.3 Potenciais Limitacdes

Tipologia da fraude: Apesar de as sociedades teseln escolhidas de diferentes

promotores, de diferentes sectores e com a comviggé os responsaveis pelas mesmas
ndo se conheciam entre si nem a Lei de Benford,deé@ de ser verdade que eram os
promotores que implementavam o esquema, e estessamcial tinham todos a mesma

forma de operar, pelo que existe o risco de esttorde fraude ndo ser representativo.
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Dimensao: As sociedades presentes no estudo s@edla ou grande dimensao, pelo que

as conclusdes do mesmo poderao nao servir pacziagades mais pequenas.

Actividade: Pelas limitagcdes ja expostas, todo®osecedores analisados sdo fornecedores
de mercadorias, apesar de se ter mencionado asldiéfiles que a analise a faturas de
servicos colocam, teria sido muito benéfico se a@ism tivesse igualmente recaido em

fornecedores de servigos ou mistos.

5.4 Investigacao Futura

Desde 2012 e com vista a diminuir a fuga fiscadspa a ser obrigatério o envio mensal da

faturacdo emitida.

Para alguns sectores de atividade, que tradici@ménestdo mais propensos a evasao
fiscal, foi criado um incentivo fiscal em sede &Slpara os contribuintes deduzirem parte

do IVA suportado, caso seja colocado o seu numeidahtificacdo fiscal na factura.

Estes sectores de atividade estdo relacionadosatmamento, restauracéo, cabeleireiros,
institutos de beleza e reparagéo de veiculos awm@sé motociclos. Como sdo sectores de
atividade maioritariamente constituidos por peqsaeagiedades prestadoras de servigcos ou
mistas, serd de prever que existam menores enteaeelsllteracdo das faturas, havendo

portanto a possibilidade da fraude ser efetuaddasirente no valor destas.

Nestes casos, seria interessante efetuar-se estesdos na Lei de Benford, no sentido de
averiguar se haveria alguma diferenca entre asrafatemitidas com numero de

contribuinte, e as outras.
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Ao contrario do efetuado neste trabalho, as seleslados ndo seriam compostas pelo
valor das faturas encontradas numa conta correateimda sociedade, seriam antes

compotas pelo valor das faturas enviadas a admaig#si fiscal.
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ANEXO
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Sociedade A
Ano: 1
Faturas Originais
N° Observacgoes: 96
DFM: 2,12%
1) 2)=(1)/N (3) (4) =) xN
Primeiro Digito ObservadpFreq. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quag.Teste - Z
Qui-Quad. 8,1920
@) 2=1)/N 3 (4 =B)xN
Segundo Digito Observadd-req. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quag.Teste - Z
9 19 19,79% 8,50% 8,1597 + 0,1500 3,9673
Qui-Quad.| 23,5153
1) 2=@Q)/N (3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit] Observado Freq. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quag.Teste - Z
39 4 4,17% 1,10% 1,0556 + 0,0856 2,8818
59 3 3,13% 0,73% 0,7007 + 0,0786 2,7568
67 4 4,17% 0,64% 0,6177 + 0,1929 4,3175
79 3 3,13% 0,55% 0,5244 + 0,1217 3,4278
85 2 2,08% 0,51% 0,4876 + 0,0489 2,1713
93 2 2,08% 0,46% 0,4459 + 0,0564 2,3327
99 3 3,13% 0,44% 0,4190 + 0,1656 3,9959
Qui-Quad.| 130,7575
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Sociedade A
Ano: 1
Faturas Falsas
N° Observagoes: 100
DFM: 2,532%
1) 2)=1)/N (3) (4)=(B)xN
Primeiro Digito ObservadpFreq. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quagd.Teste - Z
6 12 12,00% 6,69% 6,6947 + 0,0420 2,1227
Qui-Quad| 12,8774
€] 2)=1)/N 3 (4 =B xN
Segundo Digito Observadd-req. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quad.Teste - Z
0 5 5,00% 11,97% 11,9679 - 0,0406 -2,1467
5 16 16,00% 9,67% 9,6677 0,0415 2,1428
7 19 19,00% 9,04% 9,0352 0,1099 3,4759
9 3 3,00% 8,50% 8,4997 - 0,0356] -1,9721
Qui-Quad.| 27,2909
) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Dois Primeiros Digit| Observadqg Freq. Obs % Esperado % Esperado Sinal Qui-Quagd.Teste - Z
17 6 6,00% 2,48% 2,4824 + 0,0498 2,2609
37 4 4,00% 1,16% 1,1582 + 0,0697 2,6560
55 3 3,00% 0,78% 0,7825 + 0,0628 2,5166
57 3 3,00% 0,76% 0,7553 + 0,0667 2,5926
63 3 3,00% 0,68% 0,6839 + 0,0784 2,8102
67 3 3,00% 0,64% 0,6434 + 0,0863 2,9474
85 2 2,00% 0,51% 0,5080 + 0,0438 2,0988
87 2 2,00% 0,50% 0,4963 + 0,0456 2,1396
Qui-Quad.| 115,7049
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Sociedade B
Ano: 1
Faturas Originais
N° Observacgoes: 184
DFM: -12,79%
1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
1 75 40,76% 30,10% 55,3895 + 0,0377 3,1517
6 5 2,72% 6,69% 12,3182 - 0,0236 -2,1586
Qui-Quad. 15,0226
1) (2)=1)/N 3) (4)=(B) xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado % Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
Qui-Quad. 7,2040
1) 2)=Q)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
16 12 6,52% 2,63% 4,8445 + 0,0574 3,2946
17 14 7,61% 2,48% 4,5675 + 0,1059 4,4693
22 9 4,89% 1,93% 3,6521] + 0,0454 2,9189
31 6 3,26% 1,38% 2,5370 + 0,0257 2,1893
99 4 2,17% 0,44% 0,8031] + 0,0692 3,5751
Qui-Quad. 113,3243
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Sociedade B
Ano: 1
Faturas Falsas
N° Observacgoes: 184
DFM: -10,38%
1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
2 52 28,26% 17,61% 32,4008 + 0,0644 3,7933
4 9 4,89% 9,69% 17,8314 - 0,0238 -2,2008
Qui-Quad. 19,5770
1) (2)=1)/N 3) (4)=(B) xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado % Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
5 26 14,13% 9,67% 17,7886 + 0,0206 2,0484
Qui-Quad. 9,5147
1) 2)=Q)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
20 13 7,07% 2,12% 3,8988 + 0,1155 4,6589
25 9 4,89% 1,70% 3,1341 + 0,0597 3,3420
52 4 2,17% 0,83% 1,5221 + 0,0219 2,0167
92 3 1,63% 0,47% 0,8639 + 0,0287 2,3036
Qui-Quad. 105,6403
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Sociedade C
Ano: 1
Faturas Originais
N° Observagodes: 83
DFM: -3,51%
1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
Qui-Quad. 5,0371
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado % Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
6 14 16,87% 9,34% 7,7501] + 0,0607 2,3578
Qui-Quad. 8,9202
(€] 2=@Q)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
65 2 2,41% 0,66% 0,5503 + 0,0460 1,9606
68 2 2,41% 0,63% 0,5262 + 0,0497 2,0381
69 3 3,61% 0,62% 0,5187 + 0,1430 3,4562
71 2 2,41% 0,61% 0,5042 + 0,0535 2,1131
76 2 2,41% 0,57% 0,4712 + 0,0598 2,2335
82 2 2,41% 0,53% 0,4369 + 0,0674 2,3709
86 2 2,41% 0,50% 0,4167, + 0,0725 2,4588
Qui-Quad. 99,9482
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Sociedade C
Ano: 1
Faturas Falsas
N° Observagodes: 83
DFM: -8,43%
1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
Qui-Quad. 5,1570
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado % Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
6 13 15,66% 9,34% 7,7501 + 0,0428 1,9805
7 2 2,41% 9,04% 7,4992 - 0,0486] -2,1055
Qui-Quad. 20,6860
1) 2)=Q)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
36 3 3,61% 1,19% 0,9876 + 0,0494 2,0371
50 3 3,61% 0,86% 0,7138 + 0,0882 2,7177
68 2 2,41% 0,63% 0,5262 + 0,0497 2,0381
98 2 2,41% 0,44% 0,3660 + 0,0879 2,7071
Qui-Quad. 85,9336
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Ano: 1

Faturas Originais

N° Observagoes: 112

DFM: -23,84%

Sociedade D

1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
1 62 55,36% 30,10% 33,7154 + 0,2119 5,8265
3 3 2,68% 12,49% 13,9931 - 0,0771] -3,1416
4 3 2,68% 9,69% 10,8539 - 0,0507| -2,5086
5 2 1,79% 7,92% 8,8683 - 0,0475 -2,4035
6 2 1,79% 6,69% 7,4980 - 0,0360, -2,0786
Qui-Quad. 50,8543
1) 2)=@)/N (3) (4)=(B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado P Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
5 19 16,96% 9,67% 10,8279 + 0,0551 2,6130
Qui-Quad. 16,2889
1) (2)=(1)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado pksperado Sinal Qui-Quad. Teste -
14 9 8,04% 3,00% 3,3559 + 0,0848 3,1282
15 12 10,71% 2,80% 3,1392 + 0,2233 5,0726
16 8 7,14% 2,63% 2,9488 + 0,0773 2,9810
99 3 2,68% 0,44% 0,4889 + 0,1152 3,5994
Qui-Quad. 126,2122
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Sociedade D
Ano 1
Faturas Falsas
N° Observacoes = 112
DFM = -30,48%
1) (2)=(1)/N 3) (4)= () xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
1 63 56,25% 30,10% 33,7154 + 0,2271 6,0325
2 29 25,89% 17,61% 19,7222 + 0,0390 2,3016
3 3 2,68% 12,49% 13,9931 - 0,0771] -3,1416
4 4 3,57% 9,69% 10,8539 - 0,0386] -2,1892
5 1 0,89% 7,92% 8,8683 - 0,0623 -2,7534
6 2 1,79% 6,69% 7,4980 - 0,0360, -2,0786
Qui-Quad. 57,6573
1) 2)=@)/N 3) (4) =) xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado Po Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
8 16 14,29% 8,76% 9,8078 + 0,0349 2,0699
Qui-Quad. 8,9295
1) 2)=Q)/N 3) (4) =) xN
Dois Primeiros
Digitos Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
16 8 7,14% 2,63% 2,9488 + 0,0773 2,9810
17 10 8,93% 2,48% 2,7802 + 0,1674 4,3847
18 9 8,04% 2,35% 2,6299 + 0,1378 3,9750
Qui-Quad. 104,5496
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Ano: 1

Faturas Originais

Sociedade E

N° Observacdes: 75DFM: 26,38%

@) 2)=1)/N 3 (4 =B)xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado Y6 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
1 0 0,00% 30,10% 22,5772 - 0,3010, -5,6834
2 0 0,00% 17,61% 13,2068 - 0,1761] -4,0037
4 50 66,67% 9,69% 7,2683 + 3,3497| 16,6790
6 0 0,00% 6,69% 5,0210 - 0,0669 -2,3198
Qui-Quad. 296,6092
1) (2)=1)/N 3) (4)=B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado Po Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
0 17 22,67% 11,97% 8,9759 + 0,0956 2,8545
1 3 4,00% 11,39% 8,5418 - 0,0479 -2,0143
3 22 29,33% 10,43% 7,8247 + 0,3424 5,3546
5 1 1,33% 9,67% 7,2508 - 0,0718 -2,4424
6 2 2,67% 9,34% 7,0031 - 0,0477) -1,9855
7 0 0,00% 9,04% 6,7764 - 0,0904| -2,7294
8 14 18,67% 8,76% 6,5678 + 0,1121 3,0361
Qui-Quad. 62,3136
1) 2)=Q)/N (3) (4)=(B) xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
38 3 4,00% 1,13% 0,8461 + 0,0731 2,3550
39 5 6,67% 1,10% 0,8247 + 0,2819 4,6234
40 10 13,33% 1,07% 0,8043 + 1,4018 10,3091
41 3 4,00% 1,05% 0,7849 + 0,0833 2,5134
42 6 8,00% 1,02% 0,7664 + 0,4765 6,0088
43 22 29,33% 1,00% 0,7488 + 8,0414] 24,6817
48 5 6,67% 0,90% 0,6716 + 0,3719 5,3054
50 5 6,67% 0,86% 0,6450 + 0,3921 5,4460
78 6 8,00% 0,55% 0,4149 + 1,0023 8,6944
80 2 2,67% 0,54% 0,4046 + 0,0839 2,5148
84 3 4,00% 0,51% 0,3855 + 0,2364 4,2220
Qui-Quad. | 1000,5853
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Sociedade E
Ano: 1
Faturas Falsas N° Observacoes: 75 DFM786,2
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
1 11 14,67% 30,10% 22,5772 - 0,0792 -2,9143
2 3 4,00% 17,61% 13,2068 - 0,1052] -3,0942
3 0 0,00% 12,49% 9,3704 - 0,1249  -3,2724
5 41 54,67% 7,92% 5,9386 2,7600 14,9934
6 13 17,33% 6,69% 5,0210 0,1691 3,6864
7 0 0,00% 5,80% 4,3494 - 0,0580 -2,1488
8 0 0,00% 5,12% 3,8364 - 0,0512 -2,0108
Qui-Quad. 254,5047
1) 2)=@)/N 3) (4) =) xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado Po Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
0 0 0,00% 11,97% 8,9759 - 0,1197| -3,1932
2 0 0,00% 10,88% 8,1616 - 0,1088 -3,0263
4 0 0,00% 10,03% 7,5231] - 0,1003 -2,8917
6 22 29,33% 9,34% 7,0031] + 0,4282 5,9517
7 20 26,67% 9,04% 6,7764 + 0,3441 5,3262
Qui-Quad. 85,9668
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Dois Primeiros Digit| Observado Freq. Obs %| Esperado pksperado Sinal Qui-Quad. Teste -
11 11 14,67% 3,78% 2,8341 + 0,3137 4,9449
45 5 6,67% 0,95% 0,7159 + 0,3418 5,0876
56 21 28,00% 0,77% 0,5765 + 9,6470 27,0023
57 20 26,67% 0,76% 0,5665 + 8,8890 25,9181
63 3 4,00% 0,68% 0,5130 + 0,1608 3,4844
68 3 4,00% 0,63% 0,4755 + 0,1787 3,6726
69 7 9,33% 0,62% 0,4687 + 1,2136 9,5704
Qui-Quad. | 1625,3287
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Faturas Originais

N° Observagodes: 500

DFM: -4,38%

Dados Globais

@) 2)=1)/N 3 (4 =B)xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado Y6 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
4 70 14,03% 9,69% 48,3581 + 0,0194 3,2749
5 26 5,21% 7,92% 39,5114 - 0,0093 -2,2400
6 22 4,41% 6,69% 33,4064 - 0,0078  -2,0431
Qui-Quad. 24,1698
@) (2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado Po Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
2 35 7,01% 10,88% 54,3019 - 0,0137] -2,7747
Qui-Quad. 18,9973
- 1) (2)=1)/N 3) (4)=B)xN
Dois Primeiros
Digitos Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
12 5 1,00% 3,48% 17,3463 - 0,0176/ -3,0173
14 23 4,61% 3,00% 14,9516 0,0087 2,1133
16 23 4,61% 2,63% 13,1381 0,0148 2,7573
23 2 0,40% 1,85% 9,2232 - 0,0113 -2,4007
28 2 0,40% 1,52% 7,6047 - 0,0083 -2,0481
36 13 2,61% 1,19% 5,9377 + 0,0168 2,9156
39 13 2,61% 1,10% 5,4867 + 0,0206 3,2253
40 13 2,61% 1,07% 5,3512 + 0,0219 3,3244
43 24 4,81% 1,00% 4,9821 + 0,1455 8,5631
78 8 1,60% 0,55% 2,7607 + 0,0199 3,1620
99 7 1,40% 0,44% 2,1780 + 0,0214 3,2745
Qui-Quad. 233,3430
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Vasco Martins

Utilizacdo da Lei de Benford na Selecao de Fornmesdem Auditorias Fiscais

Faturas Falsas

N° Observagodes: 500

Dados Globais

DFM: -3,42%
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Primeiro Digito Observadp Freq. Obs %| Esperado 26 Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
3 46 9,20% 12,49% 62,4694 - 0,0087] -2,2275
5 77 15,40% 7,92% 39,5906 + 0,0707 6,1958
7 11 2,20% 5,80% 28,9960 - 0,0223 -3,4433
9 13 2,60% 4,58% 22,8787 - 0,0085 -2,1142
Qui-Quad. 59,4741
@) 2)=1)/N 3 (4)=B)xN
Segundo Digito ObservadoFreq. Obs %| Esperado P Esperado Sinal Qui-Quad. Teste -
2 39 7,80% 10,88% 54,4107 - 0,0087] -2,2131
3 38 7,60% 10,43% 52,1648 - 0,0077, -2,0723
4 36 7,20% 10,03% 50,1541 - 0,0080, -2,1071
6 63 12,60% 9,34% 46,6874 + 0,0114 2,5073
7 62 12,40% 9,04% 45,1760 + 0,0125 2,6245
Qui-Quad. 35,4265
(1) (2)=(1)/N (3) (4) = (3) xN
Dois Primeiros
Digitos Observado Freq. Obs %| Esperado PEsperado Sinal Qui-Quad. Teste -
11 29 5,80% 3,78% 18,8943 + 0,0108 2,3701
42 0 0,00% 1,02% 5,1096 - 0,0102] -2,2721
45 11 2,20% 0,95% 4,7727 + 0,0163 2,8642
47 0 0,00% 0,91% 4,5717, - 0,0091] -2,1480
50 11 2,20% 0,86% 4,3001 + 0,0209 3,2449
53 0 0,00% 0,81% 4,0589 - 0,0081] -2,0229
56 23 4,60% 0,77% 3,8434 + 0,1910 9,8092
57 25 5,00% 0,76% 3,7766 + 0,2385 10,9626
68 7 1,40% 0,63% 3,1701 + 0,0093 2,1579
69 8 1,60% 0,62% 3,1245 + 0,0152 2,7669
Qui-Quad. 347,5256
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