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Resumo

De acordo com o Relatério Justica em Numeros 2024, o maior gargalo do Judiciario
Brasileiro é a Fase de Execugao dos Processos Judiciais. O Conselho Nacional de Justica
(CNJ) disponibilizou o Sistema Nacional de Investigacdo Patrimonial e Recuperacao de
Ativos (SNIPER) para acelerar a pesquisa patrimonial por meio de consultas ao Cadas-
tro Nacional de Pessoas Juridicas (CNPJ), auxiliando peritos na localizagao de Grupos
Economicos. Com o SNIPER, a identificacdo de grupos econdémicos de direito é imediata,
mas a deteccao de empresas que possivelmente compoem grupos econémicos de fato ainda
demanda esfor¢o por parte do usuario, pois essas conexodes nao estao formalmente docu-
mentadas. O objetivo deste trabalho é automatizar a localizagdo de grupos econdémicos
de fato, reduzindo o tempo e o trabalho exigidos dos especialistas, além de ampliar a pre-
cisdo e a abrangéncia das investigagoes patrimoniais. Para isso, empregaram-se técnicas
de processamento paralelo com Apache Spark, GraphX, GraphFrames e modelos baseados
em Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) para Similaridade
de Sentencas, a fim de identificar caracteristicas comuns entre Entidades Juridicas que
possam indicar a formagao de um grupo econoémico, tornando o processo de identificacao
mais rapido e efetivo. Os resultados obtidos mostraram que a solugao proposta foi capaz
de revelar conexdes nao mapeadas previamente no SNIPER, ampliando o conjunto de
empresas relacionadas e evidenciando vinculos relevantes para a investigacao patrimonial.
A avaliacao qualitativa realizada por dois especialistas em recuperagao de ativos indicou
ganhos em agilidade e efetividade, reforcando o potencial da ferramenta para apoiar a
tomada de decisao e favorecer a aplicacdo de medidas juridicas voltadas a responsabiliza-

¢ao solidaria e a desconsideragao da personalidade juridica.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Processamento de Linguagem Natural, Anélise
de Grafos, Similaridade de Sentencas, Apache Spark, BERT, Grupos Econémicos, Recu-

peracao de Ativos
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Abstract

According to the Justice in Numbers 2024 report, the main bottleneck in the Brazilian
Judiciary lies in the Enforcement Phase of judicial proceedings. The Conselho Nacional
de Justiga (CNJ) has made available the Sistema Nacional de Investigagdo Patrimonial
e Recuperacao de Ativos (SNIPER) system to expedite asset tracing through Cadastro
Nacional de Pessoas Juridicas (CNPJ) queries, assisting experts in identifying corporate
groups. While the SNIPER enables the immediate identification of de jure corporate
groups, detecting companies that may constitute de facto corporate groups still requires
substantial user effort, as these connections are not formally documented. This work aims
to automate the identification of de facto corporate groups, reducing the time and work
required from specialists, while also enhancing the accuracy and coverage of asset recov-
ery investigations. To achieve this, parallel processing techniques were employed using
Apache Spark, GraphX, GraphFrames, and models based on Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT) for sentence similarity, in order to identify common
characteristics among legal entities that may indicate the formation of a corporate group,
making the identification process faster and more effective. The results showed that the
proposed solution was able to uncover connections not previously mapped in the SNIPER,
expanding the set of related companies and highlighting relevant links for asset tracing. A
qualitative assessment carried out by two asset recovery specialists indicated gains in both
speed and effectiveness, reinforcing the tool’s potential to support decision-making and
to facilitate the application of legal measures related to joint liability and the disregard

of legal personality.

Keywords: Data Mining, Natural Language Processing, Graph Analysis, Sentence Sim-
ilarity, Apache Spark, BERT, Economic Groups, Asset Recovery
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Capitulo 1
Introducao

O Conselho Nacional de Justiga (CNJ) é o 6rgao de controle administrativo e financeiro
do Poder Judiciario brasileiro, responsavel por supervisionar o cumprimento dos princi-
pios constitucionais de eficiéncia, transparéncia e autonomia dentro do sistema judiciario.
Entre suas competéncias, destacam-se a fiscalizagao das atividades dos tribunais, o con-
trole disciplinar e o planejamento estratégico. Com o objetivo de promover a eficiéncia e
a celeridade processual, o CNJ atua na modernizacao tecnoldgica de todos os tribunais
brasileiros, desenvolvendo e implementando sistemas integrados, como o Processo Judicial
Eletronico (PJe) e o Sistema Nacional de Investigacao Patrimonial e Recuperagao de Ati-
vos (SNIPER), que visam automatizar rotinas judiciais, facilitar o acesso a informacoes e
otimizar o tramite de processos. Essas iniciativas buscam uniformizar os procedimentos
e melhorar a prestagao jurisdicional em todo o pais.

Segundo o relatério Justica em Niumeros 2024 do CNJ, a fase de execucao é apontada
como o principal gargalo processual no Judiciario brasileiro, concentrando a maior parte
dos processos em tramitagao e sendo a etapa mais demorada para a efetivacao das decisoes
judiciais. A fase de execugao, conforme estabelecido no Cédigo de Processo Civil (CPC),
corresponde ao estagio do processo judicial em que se busca a satisfacdo de um direito
reconhecido judicialmente, utilizando medidas como penhora, arresto e leilao de bens do
devedor (art. 830 e ss. do CPC). Essa dificuldade é acentuada em casos envolvendo
a recuperacao de ativos, nos quais a localizacao de bens dos devedores e de Grupos
Economicos ligados a eles torna-se fundamental para a efetiva execucao das sentencas.

O conceito de Grupo Econémico, conforme o art. 2° § 2° da Consolidacao das
Leis do Trabalho (CLT), refere-se ao conjunto de empresas que, apesar de possuir perso-
nalidade juridica proépria, encontram-se sob direcao, controle ou administracao comuns,
respondendo solidariamente pelas obrigacoes decorrentes da relagao de emprego.

No ambito societario, a Lei 6.404/1976 (Lei das S.A.) complementa essa defini¢ao ao

dispor, em seu art. 116, que se considera “controladora” a sociedade que detém o poder



de eleger a maioria dos membros do 6rgao de administragao de outra (“controlada”),
formalizando assim a existéncia de um grupo de sociedades empresariais.

Quanto a natureza dos vinculos, distinguem-se:

e Grupos Econdomicos de Direito: constituidos formalmente, com estrutura orga-
nizacional registrada perante a Junta Comercial ou Comissao de Valores Mobilidrios
(CVM) e amparados por acordos de acionistas ou instrumentos de controle societa-
rio;

o Grupos Econ6micos de Fato: caracterizados pela atuacao coordenada e interde-
pendente de empresas sem vinculo societario oficial, mas com intenso compartilha-

mento de gestao, recursos ou estratégias, de modo a evidenciar unidade econdémica

e finalidade comum.

A identificagdo e o mapeamento precisos de Grupos Econ6micos — sejam de direito
ou de fato — constituem etapa preliminar essencial para a aplicacao de instrumentos
juridicos capazes de coibir fraudes e garantir a efetividade das execugoes.

Uma vez localizado o grupo econémico, torna-se possivel acionar o instituto da Res-
ponsabilizacao Solidaria tributaria, previsto no art. 124 do Cédigo Tributario Nacional
([3]). Sob essa regra, todos os integrantes com “interesse comum” no fato gerador do tri-
buto respondem de forma conjunta e ilimitada pelo débito, facultando ao Fisco cobrar a
totalidade do crédito de qualquer um dos solidarios, que, por sua vez, podera exercer o
direito de regresso contra os demais. Na pratica, isso amplia o polo passivo da execucao,
acelera a recuperacao de valores e impoe maior diligéncia a governanca corporativa, pois
eventuais falhas ou omissdes de um membro afetam todo o universo econoémico.

Paralelamente, o deferimento da Desconsideragao da Personalidade Juridica, nos
termos do art. 50 do Cédigo Civil e do art. 135 do CTN ([4, 3]), permite transpor o véu
societario quando comprovados abuso da personalidade — seja por desvio de finalidade
ou confusao patrimonial — para alcancar bens particulares de socios e administradores.
Esse remédio juridico, de cardter excepcional, assegura que credores nao fiquem limita-
dos ao patrimonio da pessoa juridica, garantindo acesso a ativos que, de outra forma,
permaneceriam inacessiveis.

Do ponto de vista doutrindrio, [5] observa que a personalidade juridica deve ser preser-
vada como regra, mas nao pode servir de “manto protetivo” para praticas fraudulentas.
J& [6] ressalta que a teoria maior da desconsideracao exige a demonstragao inequivoca de
abuso, sob pena de se instaurar um ambiente de inseguranga juridica. No mesmo sentido,
[7] adverte que o uso indiscriminado do instituto compromete a previsibilidade das relagoes
empresariais, criando obstaculos ao ambiente de negdcios e ao investimento privado. Por

outro lado, no campo trabalhista, [8] destaca que a solidariedade entre empresas integran-



tes de grupo econdmico é fundamental para resguardar créditos de natureza alimentar,
cujo adimplemento goza de prioridade absoluta no ordenamento.

A jurisprudéncia tem consolidado esse entendimento. O Superior Tribunal de Jus-
tica, em diversas ocasioes, reforgou a excepcionalidade da desconsideragao, exigindo a
demonstracao de confusao patrimonial ou desvio de finalidade. J& o Tribunal Superior
do Trabalho, em decisoes recentes, reafirmou que a caracterizacao de grupo econémico
para fins trabalhistas nao depende de prova de fraude, mas da verificacdo da comunhéao
de interesses e da atuagao conjunta das empresas. Esses precedentes evidenciam o duplo
movimento: de um lado, a rigidez no campo civil-tributario; de outro, a flexibilidade
ampliada nas rela¢oes de trabalho, em funcao da protecao da dignidade do trabalhador.

Nao obstante, é preciso reconhecer os limites desses institutos. A banalizacdo da
desconsideracao pode levar a um efeito contrario ao pretendido: em vez de coibir abusos,
cria-se um cenario de instabilidade juridica que desestimula o empreendedorismo legitimo.
Como sublinha [5], a utilizacao da desconsideragao deve sempre respeitar o equilibrio entre
a protecao do crédito e a preservacao da autonomia patrimonial da sociedade, sob pena
de se esvaziar a propria razao de ser da pessoa juridica. Do mesmo modo, a solidariedade,
embora poderosa ferramenta de arrecadacao, nao pode ser estendida a ponto de atingir
agentes sem efetiva participacao no fato gerador, sob pena de violacao do principio da
legalidade tributaria.

Em conjunto, a responsabilizacao solidaria e a desconsideracao da personalidade ju-
ridica formam a espinha dorsal de qualquer investigacdo patrimonial capaz de penetrar
estruturas complexas e protegidas por multiplas camadas de controle societario. Seu em-
prego coordenado fortalece a cobranca de créditos fiscais e trabalhistas, amplia o leque
de responsaveis e constitui elemento dissuasério contra a pulverizacdo de patrimonio em
artificios de blindagem corporativa. Como observa [6], a conjugacao de tais instrumen-
tos representa verdadeiro “antidoto juridico” contra o uso abusivo da forma societaria,
assegurando que a personalidade juridica nao seja deformada em instrumento de fraude.

Diante da crescente complexidade e sofisticagao das estruturas empresariais, bem como
do recorrente uso de arranjos societarios para ocultagao patrimonial, o mapeamento rigo-
roso de vinculos formais e informais revela-se fundamental. Essa investigacao robusta nao
s6 amplia o rol de responsaveis em execucoes fiscais e trabalhistas, mas também reforca
a efetividade na recuperacao de ativos, justificando a relevancia e a urgéncia do presente

estudo.



1.1 Descricao do Problema

A fase de execugao dos processos judiciais no Brasil é caracterizada pela morosidade na
localizacdo de bens dos devedores, pois essa atividade depende fortemente do esforgo e
do conhecimento especializado dos peritos em localizacao de ativos. A responsabilizagdo
soliddria ocorre quando outras entidades, ainda que nao formalmente partes no processo,
compartilham interesses econdmicos, controle ou influéncia com o devedor, sendo passiveis
de terem seus bens utilizados para a satisfacao do crédito executado.

O SNIPER foi desenvolvido para auxiliar na identificacao de conexodes patrimoni-
ais entre empresas e seus respectivos sécios, permitindo uma investigacdo mais rapida
e visual das relacoes entre entidades juridicas. Contudo, o SNIPER utiliza como fonte
priméria de dados o Cadastro Nacional de Pessoas Juridicas (CNPJ), o que possibilita
a localizacao imediata apenas de Grupos Econoémicos de Direito, formalmente constitui-
dos e registrados. A identificagdo de outras empresas que potencialmente comporiam um
grupo econdémico exige a intervencao de especialistas, que dependem de sua experiéncia e
conhecimento para explorar informagoes adicionais e nao estruturadas.

Empresas que compoem Grupos Economicos de Fato, definidos como aqueles que nao
possuem vinculo formal, mas operam com estruturas de controle ou interesses comuns, nao
sao localizadas automaticamente pelo SNIPER. Segundo Lopes (2015) [9], esses grupos
apresentam caracteristicas como administracao compartilhada, confusao patrimonial, uso
comum de ativos, entre outras praticas que indicam a subordinacao ou controle conjunto
entre entidades. No entanto, a falta de documentacao formal dificulta sua identificacao
automatizada, o que aumenta o tempo e o esforco demandados na analise manual por parte
dos peritos. Como consequéncia, muitos dos ativos pertencentes a esses grupos acabam
ocultos, impedindo a aplicacao de responsabilidade solidéaria e limitando a efetividade do

processo de recuperagao de ativos.

1.2 Pergunta de Pesquisa

Como proporcionar ao especialista em investigacao patrimonial, a partir das informacoes
das pessoas a serem investigadas, a identificacdo de outras pessoas fisicas que possam
compor um Grupo Econdémico de Fato, permitindo ampliar o espectro de investigacao
de ativos passiveis de recuperacao e incorpora-los a responsabilizacao solidaria conforme

previsto na Lei?



1.3 Hipobtese

Uma ferramenta de investigacdo automatizada, que utilize técnicas de mineracao de dados
para identificar a formagao de Grupos Econdmicos de Fato a partir de conexoes entre pes-
soas fisicas, ampliaria o espectro de analise do especialista e reduziria o tempo de pesquisa,
permitindo uma maior identificagdo de vinculos ocultos e aumentando as possibilidades

de responsabilizacao solidaria durante o processo de recuperacao de ativos.

1.4 Justificativa da Hipodtese

A justificativa da hipotese reside na necessidade de otimizar a investigagdo patrimonial
diante do crescente volume e complexidade dos dados disponiveis. A introducao de uma
ferramenta automatizada de mineracao de dados, voltada para a identificacao de cone-
x0es entre pessoas fisicas e a formacao de Grupos Economicos de Fato, oferece a promessa
de ampliar o espectro de analise e reduzir o tempo de investigacdo. Com isso, torna-se
possivel fornecer ao especialista mais elementos para uma analise eficiente e aprofundada,
permitindo uma responsabilizacao solidaria mais abrangente e contribuindo para a efe-
tividade do processo de recuperacao judicial. Dessa forma, o sistema beneficia tanto as
autoridades, ao aprimorar a capacidade investigativa, quanto as partes envolvidas no pro-
cesso, ao possibilitar a identificacdo de vinculos ocultos ou ndo documentados com maior

rapidez e precisao.

1.5 Objetivos

O Objetivo principal do projeto é ampliar o espectro de identificacdo de Grupos Econo-
micos de Fato no contexto de investigagOes patrimoniais, facilitando a responsabilizagao
solidaria de pessoas fisicas e juridicas relacionadas ao devedor. A proposta visa auto-
matizar o processo de analise de conexoes nao documentadas entre entidades, reduzindo
o tempo de investigacdo e aumentando a eficacia na localizacao de vinculos que possam
contribuir para a recuperacgao de ativos em conformidade com a legislacao vigente.

Os objetivos especificos desta dissertacao sao apresentados a seguir:

e Objetivo 1: Aplicar e customizar técnicas de mineracao de dados para identificar
padroes relevantes em grandes conjuntos de informagoes financeiras e societérias,
facilitando a localizacao de Grupos Economicos de Fato e a estruturagao de conexoes

ocultas entre entidades.

e Objetivo 2: Desenvolver e integrar os artefatos propostos em uma ferramenta

com interface amigavel, que permita a visualizagdo e exploracao eficiente de re-



lacionamentos entre pessoas fisicas e juridicas durante o processo de investigagao

patrimonial.

Objetivo 3: Avaliar a eficicia da ferramenta desenvolvida por meio de estudos
de caso e comparagoes com métodos tradicionais de investigagao, validando sua

contribuicao para a identificagdo e recuperacao de ativos em processos judiciais.

Objetivo 4: Propor diretrizes para a expansao e utilizacao da ferramenta em no-
vos contextos, explorando a escalabilidade e adaptabilidade do sistema a diferentes

fontes de dados e cenarios de investigagao.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados e

Fundamentacao Teédrica

Representacoes de dados baseadas em grafos tornaram-se uma ferramenta essencial para a
extracao de conhecimento a partir de conjuntos de dados complexos, ao modelar de forma
natural as relagoes intrincadas entre entidades. A literatura juridica define grupos econd-
micos como estruturas empresariais compostas por multiplas entidades juridicamente in-
dependentes, mas interligadas por relagoes de controle, administragdo ou coordenagao [9].
No Brasil, o reconhecimento de um grupo econémico pode ocorrer de duas formas: de di-
reito, quando formalmente constituido por meio de contratos e registros empresariais, e de
fato, quando empresas atuam de maneira coordenada sem um vinculo societario formal,
sendo essa ultima categoria mais desafiadora para identificagao [10].

A identificacdo de grupos econdmicos de fato é um desafio critico tanto para fins de
investigagao patrimonial quanto para a execucdo de obrigagoes legais e fiscais, uma vez
que sua caracterizacao exige andalise de vinculos nao evidentes entre pessoas juridicas
[9, 10]. Com o avango das técnicas de mineragao de dados e modelagem de grafos, novas
abordagens surgiram para apoiar essa tarefa. A andlise de grafos tem se mostrado uma
ferramenta eficaz na deteccao de conexoes ocultas entre empresas, permitindo a construcao
de redes de relacionamentos e inferéncia de vinculos indiretos. [11] destaca a aplicabilidade
da analise de grafos para detectar fraudes em aquisi¢es ptiblicas no Brasil, demonstrando
que grupos econdomicos podem ser identificados por meio da sobreposi¢do de sécios e
padroes de comportamento anémalos nas licitacoes publicas.

Estudos como o de Brandao et al. [11] exploram o uso de algoritmos de detecgao
de comunidades e previsao de ligacoes para mapear redes de empresas interligadas. A
formalizacao de atributos heuristicos para caracterizar grupos economicos de fato tem
sido estudada por [9], que definem critérios como identidade de gestores, quadro societario,

denominacao social, CNAE, localizacao de sedes e independéncia meramente formal. Esses



parametros orientam a modelagem de features no grafo, permitindo a aplicacdo de regras
de negocio alinhadas a fundamentos legais.

Casos reais de fraude corporativa ilustram a importancia dessas técnicas. Investiga-
goes ap6s o colapso da Enron nos EUA [12] e o escandalo Wirecard na Alemanha [13]
revelaram estruturas societarias complexas usadas para ocultar passivos e facilitar desvios
de recursos. Pesquisas em detecgao de anomalias em redes financeiras — exemplificadas
por NetProbe [14] e por OddBall [15] — demonstram o valor de algoritmos baseados em
grafos para identificar padroes atipicos em transacoes e relagoes.

Estudos também mostram que a correta identificacao de grupos econémicos de fato
desempenha papel essencial na fundamentacao da desconsideracao da personalidade juri-
dica. No contexto juridico, a comprovacao de vinculos ocultos pode fornecer evidéncias
robustas para o redirecionamento de execugoes fiscais e trabalhistas, especialmente em
casos de confusdo patrimonial e abuso da personalidade juridica [10, 16].

No campo da computagao, trabalhos seminais como Pregel [17] introduziram abor-
dagens escalaveis centradas no vértice para o processamento de grafos em larga escala.
PowerGraph foi posteriormente proposto para lidar com grafos caracterizados por dis-
tribuigoes de grau assimétricas [18]. Estudos como [19] e [20] mostram como hardware
convencional pode ser utilizado para computagoes em grafos, enfrentando desafios de con-
versdao e gerenciamento de conjuntos extensos. O Apache Spark [21] e seu componente
GraphX [22] integram o processamento de grafos ao processamento distribuido, permi-
tindo a transformacao eficiente de bases heterogéneas em modelos de grafo.

Para operacionalizar a construcao e atualizacao desses grafos, adotam-se pipelines de
dados automatizados. Ferramentas como Apache Airflow ou agendamentos Cron disparam
fluxos de Extract, Transform, Load (ETL) em Spark combinados com GraphFrames,
mantendo sincronizadas as relagdes entre entidades [21]. Essa automacao assegura que
andlises e consultas reflitam o estado mais atual das bases e reduz a necessidade de
intervencao manual.

Mais recentemente, Graph Neural Networks (GNNs) surgem como evolu¢ao natural
para a inferéncia de conexoes ocultas em grafos. Modelos como Node2Vec [23], Graph-
SAGE [24] e Graph Attention Networks [25] demonstram capacidade superior de capturar
propriedades estruturais e de aprender representacoes vetoriais de nés, facilitando a pre-
di¢do de vinculos nao explicitos.

Coletivamente, esses avancos em processamento distribuido, automagao de pipelines,
aprendizado profundo sobre grafos e fundamentos juridicos formam a base teérica e me-
todologica para sistemas de investigagdo patrimonial automatizada, contribuindo para o

enfrentamento da ocultacao patrimonial e a efetivacao das obrigacoes legais.



Capitulo 3
Metodologia

A metodologia Design Science Research (DSR) [1] foi utilizada para guiar o processo de
desenvolvimento de artefatos nesta pesquisa, proporcionando uma estrutura sistematica
para a criagao, avaliacdo e aprimoramento de solu¢oes inovadoras. O DSR ¢é particular-
mente adequado para trabalhos que buscam resolver problemas complexos por meio do
desenvolvimento de novos artefatos, como modelos, sistemas, metodologias e frameworks.

No contexto deste estudo, a aplicacdo do DSR permitiu a definicdo de um conjunto
de artefatos voltados para a identificacao automatizada de Grupos Economicos, com foco
em estender as funcionalidades de ferramentas existentes e superar as limitacoes atuais

na investigacao patrimonial.



3.1 Fases no Desenvolvimento dos Artefatos

Conscientizac3o do Problema

E

NP e Requisitos de
Revisao Sistematica €——» Ariekios

Fase 1

v

Definicdo do Projeto dos Artefatos

v

Construcdo dos Artefatos

!

Avaliacio dos Artefatos

|
!

Analise dos Resultados

l l

= Comunicacbes dos
Conclusoes -
Resultados

Fase 2

Fase 3

Fase 4

Figura 3.1: Etapas Design Science Research (DSR). Fonte: adaptado de [1].

O fluxo apresentado na Figura 3.1 é uma adaptac¢ao do modelo Design Science Research
(DSR), voltada para atender as necessidades especificas desta pesquisa. Este modelo

adota uma abordagem iterativa para o planejamento, construcao e avaliacao dos artefatos
desenvolvidos.
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A seguir, sao descritas as quatro fases do DSR, suas respectivas etapas e o status
final de execucao no contexto desta investigacao, considerando que todas as atividades
previstas foram realizadas e documentadas.

A seguir, sdo descritas as quatro fases do DSR, suas respectivas etapas e o status
final de execucao no contexto desta investigacao, considerando que todas as atividades

previstas foram realizadas e documentadas.

o Fase 1: Identificacao do Problema

— Conscientizagdo do Problema (Concluido)

* Andlise dos Desafios.

x Identificacao das Necessidades.
— Revisao Sistematica da Literatura (Concluido)

* Levantamento de Estudos Anteriores.

* Andlise de Lacunas.
— Requisitos de Artefatos (Concluido)

x Identificacdo dos Artefatos.

x Especificacao dos Requisitos dos Artefatos.
o Fase 2: Projeto de Artefatos

— Definicao do Projeto do Artefato (Concluido)

x Técnicas de Mineracao Aplicadas: Aplicacao dos processos definidos
no CRISP-DM para mineracao de dados e resolucao dos problemas apon-
tados no artefato de automacao da investigacao patrimonial.

x Arquitetura Utilizada: Definicao da arquitetura modular para o ar-
tefato, dividindo em componentes para coleta, processamento, analise e

visualizacao de dados.
o Fase 3: Desenvolvimento e Avaliacao do Artefato

— Construgao do Artefato (Concluido)

x Construcao, testes, documentacao e promocao de colaboragao dos especi-

alistas.
— Avaliagao do Artefato (Concluido)

x A avaliacao dos artefatos foi realizada por meio de uma pesquisa com os
usuarios especialistas da area, contemplando o levantamento do perfil dos

avaliadores.
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o Fase 4: Conclusdes e Comunicacao dos Resultados

— Andlise dos Resultados (Concluido)

x Sumario dos Achados: Recapitulacao dos principais resultados e destaque
das descobertas mais significativas.

x Comparacgao com Expectativas: Comparacao entre os resultados alcanca-
dos e as expectativas iniciais.

x Identificacdo de Ligoes Aprendidas: Registro e andlise das ligdes aprendi-

das ao longo do processo de desenvolvimento e avaliacao.
— Conclusées (Concluido)

x Contribui¢des para a Pratica e Teoria: Discussao das contribuigoes dos
artefatos para a pratica da investigacao patrimonial.
x Limitagoes e Possiveis Melhorias: Reconhecimento e discussao das limita-

¢oes, identificando oportunidades para aprimoramentos e estudos futuros.
— Comunicagao dos Resultados (Parcialmente Concluido)

x Elaboracao da Dissertacao.

x Apresentagoes e Publicagoes: Preparagao de apresentacoes e submissao de
trabalhos para conferéncias, workshops e periddicos relevantes.

x Divulgacao para Stakeholders: Compartilhamento dos resultados da pes-
quisa com os principais stakeholders envolvidos na investigacao patrimo-

nial.
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Capitulo 4
Arquitetura Proposta

Para a resolucdo do problema apontado e a preparacao da arquitetura proposta, foi uti-
lizado o Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [2] como abor-
dagem metodolégica. O CRISP-DM ¢ um modelo de processo amplamente reconhecido
no campo da Mineracao de Dados, dividido em seis fases sequenciais: entendimento do
negocio, entendimento dos dados, preparagao dos dados, modelagem, avaliacao e imple-
mentagdo. Esse modelo foi escolhido devido a sua estrutura flexivel e ao seu foco em
transformar dados brutos em conhecimento, o que permite iterar e ajustar as etapas con-
forme surgem novos achados durante o processo investigativo.

No contexto deste estudo, o CRISP-DM ¢é particularmente adequado para gerenciar a
complexidade envolvida na identificagdo de Grupos Economicos de Fato, pois oferece uma
abordagem sisteméatica que facilita a andlise e a transformacao de grandes volumes de
dados em informagoes acionaveis para recuperacao de ativos. Além disso, a aplicacdo do
CRISP-DM proporcionou uma base estruturada para a escolha da arquitetura proposta,
possibilitando alinhar as fases de processamento de dados, modelagem e analise com as

necessidades especificas do projeto.

4.1 Entendendo o Dominio

Conforme [9], desconsideragao da personalidade juridica acontece em casos por abuso de

personalidade e que em geral ha presenca de algumas caracteristicas, tais como:

1. A identidade de gestores comuns (administradores, contadores, advogados, etc.);
2. Formacao de quadro societdrio comum ou com pessoas vinculadas (parentes);
3. Denominagao social aproximada;

4. Atuacao complementar ou semelhante;
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5. Compartilhamento de Bens e Infraestruturas;

6. A independéncia meramente formal de pessoas juridicas.

A desconsideragao da personalidade juridica é especialmente relevante nos casos em
que se identificam grupos econémicos de fato, nos quais a interdependéncia entre entida-
des formalmente independentes configura uma relagao econémica substancial, mesmo que
nao documentada formalmente. Em situagoes como essas, a identificacdo de um grupo
economico de fato permite estender a responsabilizacao solidaria a todas as entidades en-
volvidas, incluindo aquelas que, em teoria, estariam isoladas legalmente. Nesse contexto,
a aplicacao de critérios como a independéncia meramente formal, identidade de gestores,
quadro societario comum e outros mencionados anteriormente, serve como base para uma
abordagem investigativa mais robusta. Assim, com o suporte de especialistas — um Juiz
Federal do Tribunal Regional Federal da 1* Regido e um Juiz do Trabalho do Tribunal Re-
gional do Trabalho da 14* Regiao — , foi desenvolvida uma heuristica capaz de identificar
indicios que caracterizam grupos econdomicos de fato, integrando os elementos descritos
de maneira sistematica para facilitar a analise e conexao entre as entidades envolvidas.

As abordagens adotadas compatibilizaram as caracteristicas citadas com os dados
contidos no Cadastro Nacional de Pessoas Juridicas, permitindo efetuar comparacoes entre
as empresas alvo e as empresas candidatas a compor o Grupo Econdémico, considerando as
informagoes disponiveis no registro formal de entidades empresariais. Para tanto montou-

se 0 seguinte mapeamento:

Caracteristica Desconsideragao Dado do CNPJ

1 | A identidade de gestores comuns Representantes Legais em comum

2 | Formacao de quadro societario comum | Sécios em comum

3 | Denominacao social aproximada Semelhanca entre nomes fantasia ou

empresarial

4 | Atuagdo complementar ou semelhante | Analisar CNAE

5 | Compartilhamento de Bens e Infraes- | Comparar enderecos fisicos, e-mail, ni-
truturas mero telefonico

6 | A independéncia meramente formal de | Todos os dados ja citados
pessoas juridicas

Tabela 4.1: Relagdo das caracteristicas para a identificacdo de Grupos Econdmicos de
Fato com base no CNPJ

A heuristica proposta sera detalhada ao longo do trabalho, especialmente na segao
dedicada aos artefatos desenvolvidos, onde serd demonstrada a abordagem adotada para
a automatizacao da investigacao de grupos economicos de fato. Nessa etapa, discutiremos
como cada um dos critérios mencionados foi integrado ao modelo de anélise, permitindo

que as relagoes e padroes de interdependéncia entre entidades sejam identificados de forma
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automatizada e sistematica, com base nas informacoes disponiveis no CNPJ e outras fontes

relevantes.

4.2 Entendendo o Dado

A fonte priméria dos dados utilizados neste trabalho foi o Cadastro Nacional de Pessoas
Juridicas (CNPJ), disponivel no Portal de Dados Abertos do Governo Federal [26]. Essa
base fornece informagoes estruturadas sobre entidades juridicas registradas no Brasil, es-
senciais para a identificagdo e andlise de grupos economicos de fato. O trabalho inicial
consistiu em estudar o dicionério de dados disponivel no portal, o que permitiu compreen-
der a estrutura dos dados e identificar os atributos relevantes para a formacgao da heuristica
proposta. Esses atributos estao descritos na Tabela 4.1 e incluem elementos-chave para

caracterizar relagoes societarias e interdependéncias entre as entidades investigadas.

Estabelecimento
PK id_estabelecimento

FK1 nu_cnpj_raiz
te_dados
Empresa Sacio
PK | nu_cnpj_raiz PK id socio

te_dados & S FK1 | nu cnpj_raiz
tp_socio

| 1

Pessoa Fisica Pessoa Juridica
PK id _socio PK id socio
UK nu_cpf UK nu_cnpj
te_dados te_dados

Figura 4.1: Modelo de Dados adaptado de CNPJ. Fonte: o prépio autor.
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As estruturas de dados identificadas como de interesse para a andlise foram mapeadas
no modelo da Figura 4.1, representando a estrutura de dados adaptada obtida de parte
do Cadastro Nacional de Pessoas Juridicas. Esse modelo é composto por cinco principais
entidades: Empresa, Estabelecimento, Sécio, Pessoa Fisica e Pessoa Juridica.

A estrutura de dados Empresa contém informacoes gerais sobre cada pessoa juridica
registrada, identificada pelo atributo nu_cnpj_raiz (CNPJ raiz). Esse campo é utilizado
como chave primdaria para identificar unicamente cada empresa e estd relacionado com
outras estruturas do modelo. Esta estrutura também contém o campo te dados, que
armazena demais atributos da empresa em formato JavaScript Object Notation (JSON).

A estrutura de dados Estabelecimento detalha os diferentes locais de atuacao de uma
mesma empresa, permitindo que uma tnica empresa possua multiplos estabelecimentos.
Cada empresa deve ter pelo menos um estabelecimento, que representa sua Matriz, en-
quanto os demais estabelecimentos dessa mesma empresa sao considerados filiais. Essa
estrutura é identificada por uma chave priméaria formada pelo campo id__estabelecimento.
O campo nu_cnpj_ raiz atua como uma chave estrangeira que se relaciona com a es-
trutura Empresa, garantindo a associagao entre cada estabelecimento e sua respectiva
empresa. Além disso, o campo te dados nesta estrutura estd em formato JSON, arma-
zenando informagoes adicionais especificas para cada estabelecimento, incluindo atributo
que distinguem a matriz de suas filiais.

A estrutura de dados Sécio armazena os dados dos socios de cada empresa, iden-
tificados por uma chave priméria composta formada pelo campo id_socio. O campo
nu_cnpj_raiz funciona como uma chave estrangeira, indicando a relagdo com a empresa
a qual o socio esta associado. Cada empresa deve ter pelo menos um socio registrado,
garantindo a vinculagao entre a entidade empresarial e seus responsaveis ou participan-
tes. O campo tp_socio especifica o tipo de socio, permitindo diferenciar entre sécios do
tipo Pessoa Fisica e Pessoa Juridica. Além disso, o campo te_dados, em formato JSON,
armazena informacoes complementares sobre os socios. Nesse contexto, a estrutura Soécio
atua como uma abstracao, unificando os dados de Pessoa Fisica e Pessoa Juridica em uma
mesma entidade, permitindo tratar ambos de maneira integrada no modelo de dados.

A estrutura Pessoa Fisica identifica socios que sdo pessoas naturais, enquanto a
estrutura Pessoa Juridica identifica socios que sao outras entidades juridicas. Am-
bas as estruturas sao especializacoes da entidade Socio e possuem uma chave priméaria
id_socio. Além disso, armazenam nu_ cpf e nu_cnpj como chave tnica (UK), além do
campo te dados em formato JSON, que armazena demais atributos sobre esses sécios de
forma estruturada.

A modelagem adota um padrao de especializacao onde a chave priméria da entidade

Sécio ¢é herdada pelas entidades Pessoa Fisica e Pessoa Juridica, assegurando con-
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sisténcia e unicidade. Essa estrutura permite distinguir de forma clara os diferentes tipos
de socios, além de viabilizar consultas especializadas sobre cada tipo de entidade.

As chaves estrangeiras foram posicionadas de forma a refletir as relagoes 1: N entre
empresas e estabelecimentos, bem como entre empresas e socios. A modelagem do campo
te__dados em formato JSON proporciona flexibilidade para armazenar atributos com-
plementares e facilita o processamento paralelo dos dados utilizando ferramentas como
Spark e GraphFrames.

Essa estrutura relacional foi posteriormente transformada em um grafo hibrido, des-
crito na secao seguinte, para representar as interdependéncias entre entidades e permitir
andlises de conectividade e similaridade com maior eficiéncia e expressividade.

As estruturas de dados identificadas contém um grande volume de registros, essenciais
para a andalise das interconexoes entre entidades. A estrutura Empresa possui um total de
60.159.846 registros, representando cada pessoa juridica cadastrada. A estrutura Estabe-
lecimento, que detalha os locais de atuacao dessas empresas, possui 63.194.841 registros.
Além disso, a estrutura de dados dos Socios (incluindo tanto Pessoa Fisica quanto Pessoa
Juridica) totaliza 24.869.668 registros.

Estrutura dos Campos te_dados (JSON)

Os campos te_dados, presentes nas entidades Empresa, Estabelecimento e Sécio, ar-
mazenam informagoes adicionais em formato JSON. A seguir, sdo destacados os atributos
mais relevantes para o processo de investigacao patrimonial e identificacdo de grupos

economicos de fato:

e Empresa

— cpfResponsavel — CPF do responsavel pela empresa.

— capitalSocial — Valor do capital social (como proxy de capacidade finan-
ceira).

— nomeEmpresarial — Nome legal registrado da empresa.

— porteEmpresa — Pode indicar micro ou grande porte.

— naturezaJuridica — Util para filtrar tipos societarios.
« Estabelecimento

— nomeFantasia — Nome comercial, usado para verificagao semantica de simila-

ridade.

— logradouro, numero, bairro, municipio, cep, uf — Campos de enderego com-

pletos, fundamentais para detectar compartilhamento de local.
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— telefonel, telefone2, email — Indicios de infraestrutura compartilhada.

— cnaeFiscal, cnaesSecundarias — Classificagdo de atividade econémica, usada

para verificar atuagdo complementar ou sobreposta.

— identificadorMatrizFilial — Diferencia matriz de filial, Util para consoli-

dacao de dados.
e Sécio
— identificadorSocio — Identifica se é pessoa fisica, juridica ou estrangeira.

— entradaSociedade — Data de entrada na empresa, tutil para ver vinculos tem-

porais.

— cpfRepresentantelegal — Em casos de socio pessoa juridica, pode indicar

vinculo oculto com PF.

— qualificacaoSocio, qualRepresentanteLegal — Indicadores do tipo de par-

ticipacao.

4.2.1 Estrutura de Grafo

O foco principal deste trabalho é estudar os relacionamentos entre as entidades Empresa
(e Estabelecimento) e Sécios, levando em consideracao os atributos citados na Tabela
4.1. Estruturas orientadas a grafos sao eficazes na modelagem de relagoes que envolvem
multiplos niveis de conexao e interdependéncia, comuns em grupos economicos de fato.
Conforme argumentado por [27], “os grafos permitem uma representagdo mais natural
de dados com rela¢oes complexas, que sao intrinsecamente dificeis de mapear e consultar
eficientemente em um banco de dados relacional”, o que é particularmente relevante ao
trabalhar com as estruturas de dados do CNPJ, onde pessoas podem atuar em multiplas
empresas e empresas podem ser socias de outras empresas.

Neste trabalho, propoe-se a organizacao dos dados em uma estrutura de grafos, para
persisténcia e execucao de consultas, permitindo uma representacdo mais intuitiva das
relagoes societarias. Nesse grafo, sao considerados dois tipos de nés principais: Sécio
Pessoa Juridica (PJ) e Sécio Pessoa Fisica (PF). As conexdes entre eles sao representadas
como arestas, que simbolizam uma uniao societaria entre os nos. Para simplificar a mo-
delagem, o n6 Sécio PJ é uma juncao (join) entre as tabelas Empresa e Estabelecimento,
permitindo um tnico ponto de representacao para entidades juridicas com multiplos es-
tabelecimentos. Essa abordagem resulta em um grafo hibrido, onde os nés representam
tanto entidades tinicas (pessoas fisicas) quanto agregacoes de dados (pessoas juridicas com
estabelecimentos), facilitando a andlise e a visualizagdo das interdependéncias dentro de

grupos econoémicos de fato.
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Para representar matematicamente o grafo descrito, consideramos um grafo hibrido
G=(V,E) (4.1)

Onde:

- V é o conjunto de nés do grafo, composto por dois tipos de nos:

» Sécio Pessoa Fisica (PF): Representa pessoas fisicas associadas a uma empresa.

o Sécio Pessoa Juridica (PJ): Representa uma juncao entre a tabela Empresa
e a tabela Estabelecimento, simplificando a representacao de entidades juridicas

com multiplos estabelecimentos em um tnico noé.

Podemos definir o conjunto de nés V' como:

V=VprUVp, (4.2)
Onde:

e Vpr={v €V :véum sécio pessoa fisica}

e Vpy={ve€V:véuma pessoa juridica, com um ou mais estabelecimentos}

As arestas ¥ C V x V representam as unioes societarias entre os nés, indicando as
relagoes de associagao entre Sécio PJ e Sécio PF. Cada aresta e = (u,v) € E conecta
um né v a um né v e define uma relagao societaria.

Definimos entao o grafo G' como:

G=(V,E)=(VprUVp,, E) (4.3)

Onde:

« V representa os dois tipos de nés (PF e PJ).

« F representa as unidoes societarias entre esses nos.

Complexidade Pratica na Estruturacao do Grafo

A transposicao dos dados do Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ) e das soci-
edades empresariais para um modelo em grafo envolve desafios que vao além da mera
representacao de relagdes. A primeira dimensdo a ser considerada é a escala: milhoes
de nés e dezenas de milhoes de arestas tornam operagoes rotineiras, como consultas e

juncgoes, computacionalmente intensivas. Essa magnitude impoe restricoes praticas tanto
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na alocacao de memoria quanto no tempo de execucao, exigindo técnicas de indexacao,
particionamento e filtragem regional, como a materializacdo de visoes especificas, para
viabilizar analises.

Outro aspecto relevante é a heterogeneidade dos nés. O grafo contém tanto pessoas
juridicas quanto pessoas fisicas, categorias que apresentam naturezas distintas e deman-
dam representagoes diferenciadas de atributos. Essa diversidade reflete-se na defini¢ao das
features utilizadas no treinamento de modelos de aprendizado de maquina, uma vez que
as pessoas juridicas possuem informagoes ricas (CNAE, endereco, telefone, embeddings de
nomes), enquanto as pessoas fisicas exigem simplificagoes e codificagoes mais restritivas.
O desafio, portanto, consiste em equilibrar granularidade informacional e viabilidade com-
putacional, evitando vetores de features demasiadamente esparsos ou dimensionalmente
ONerosos.

Além disso, a multiplicidade de relagoes cria padroes densos e complexos de conecti-
vidade. Um mesmo socio pode figurar em diversas empresas, formando estruturas de alta
centralidade que aumentam a complexidade do grafo e impactam algoritmos de busca,
clusterizacao e aprendizado. Esse fendomeno contribui para a formacao de comunidades
densas e sobrepostas, cujas fronteiras sao dificeis de delimitar sem técnicas avancadas de
modelagem. Assim, a construcao do grafo nao é apenas uma etapa de transformacgao
de dados, mas uma decisao arquitetural critica que condiciona a eficiéncia dos métodos
analiticos e preditivos aplicados posteriormente.

Todos esses elementos foram cuidadosamente considerados no processo de preparacao
do dado, de modo a assegurar que a estrutura em grafo pudesse refletir, de forma fiel
e eficiente, as relagoes entre empresas e sociedades. A atencao a aspectos como escala,
heterogeneidade dos nés e densidade das conexoes foi fundamental para orientar as esco-
lhas de modelagem e processamento, estabelecendo as bases sobre as quais as andlises e

experimentos subsequentes puderam ser conduzidos com robustez metodologica.

4.3 Preparacao do Dado

Os dados brutos foram baixados do Portal de Transparéncia [26] em formato Comma-
Separated Values (CSV). O formato CSV é um tipo de arquivo de texto simples onde os
dados sao organizados em linhas e colunas, separados por virgulas (ou outro delimitador,
como ponto e virgula). Cada linha do arquivo representa um registro, e as colunas contém
os diferentes atributos de cada registro. Esse formato é amplamente utilizado para expor-
tar e compartilhar grandes volumes de dados devido a sua simplicidade e compatibilidade

com diversos softwares e ferramentas de analise, incluindo planilhas eletronicas e sistemas

de banco de dados.
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No caso do Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ), foram baixados trés arqui-
vos principais: Empresas, Socios e Estabelecimentos. Esses arquivos contém as informa-
¢oOes essenciais para a analise das relacoes societarias, incluindo dados sobre as entidades
juridicas (Empresas), as pessoas fisicas e juridicas associadas como sécios (Sécios) e os
locais de atuagao das empresas (Estabelecimentos). Esses dados em formato CSV servi-
ram como ponto de partida para a fase de preparacao e transformacao, sendo convertidos

e organizados para facilitar a modelagem e analise no formato de grafo.

4.3.1 Resumo dos Arquivos Utilizados

Os arquivos utilizados foram extraidos da base piblica do CNPJ disponibilizada pela
Receita Federal em maio de 2025. A Figura 4.2 apresenta um resumo estimado com os

principais indicadores de volume e qualidade dos dados.

Entidade Arquivos ZIP Tamanho Total Registros Estimados Observagdes sobre Qualidade dos Dados

Empresas 10 ~1.17 GB ~60 milh&es Campos como capitalSocial com zeros 3 esquerda;

possiveis duplicagdes por CNFPJ raiz.

Estabelecimentos 10 ~4,15 GB ~63 milhdes Muitos registros com e-mails e telefones ausentes;

enderegos incompletos; usados para andlise de locais.

Socios 10 ~599 MB ~25 milh&es Dados nulos em representante legal; identificadorSocio e

gualificacdo exigem decodificagdo auxiliar.

Figura 4.2: Resumo dos arquivos utilizados na pesquisa.Fonte: o propio autor.

4.3.2 ETL

Para a realizacdo dos processos de ETL(Figura 4.3) e das consultas para a avaliagdo do
resultado preliminar, foi utilizada uma maquina de alto desempenho como laboratério. O
termo Extract, Transform, Load (ETL) refere-se a um conjunto de processos essenciais
para a manipulagdo e preparagao de dados. Na fase de extracdo (Extract), os dados
sao obtidos da fonte original; na fase de transformagao (Transform), eles sao limpos e
organizados conforme as necessidades do modelo; e na fase de carregamento (Load), sdo
inseridos no ambiente de destino, no caso, uma estrutura de grafo.

A maquina utilizada como laboratério é um servidor Dell PowerEdge R820, com as

seguintes especificagoes:

¢ Memoria: 512 GB.
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Figura 4.3: Processo de ETL. Fonte: o prépio autor.

» Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-4650 @ 2.70GHz, configurado com 4 pro-

cessadores, cada um com 8 cores fisicos e 16 16gicos, totalizando 64 cores.

O elevado nuimero de cores torna essa maquina especialmente adequada para o uso
de recursos multiprocessados, otimizando o tempo de execucao das tarefas de ETL e
das consultas complexas necessarias para a analise das relacoes societarias. Esse recurso
de paralelismo permite distribuir os processos de manipulacao de dados, aumentando
significativamente a eficiéncia ao processar grandes volumes de informacoes do CNPJ.

A escolha do Apache Spark e de sua ferramenta GraphX, para a realizacao das ati-
vidades de Extragao e Transformacao do dado da pesquisa, foi motivada pela necessidade
de lidar com grandes volumes de dados e executar computagoes paralelas em grafos de
forma eficiente. O Spark é uma estrutura de processamento de dados em larga escala que
oferece recursos robustos para escalabilidade e tolerancia a falhas, essenciais ao trabalhar
com dados do CNPJ. Segundo [21], o Spark introduz o conceito de Resilient Distribu-
ted Datasets (RDD) como sua abstracao principal, permitindo o cache de dados em
memoria em varias maquinas e facilitando multiplas operacoes paralelas semelhantes ao
MapReduce, além de proporcionar uma infraestrutura resiliente a falhas [21].

O GraphX [28], especificamente, é uma API do Spark projetada para computagao
em grafos, incluindo algoritmos como PageRank e filtragem colaborativa. Em um
nivel elevado, o GraphX estende a abstracao RDD do Spark, introduzindo o Resilient
Distributed Property Graph: um multigrafo direcionado com propriedades associadas
a cada vértice e aresta, ideal para a analise de relacdes complexas entre entidades como
empresas e socios.

O Spark é baseado em uma estrutura de processamento distribuido chamada MapRe-
duce, que foi inicialmente desenvolvida pelo Google para simplificar o calculo em grandes
conjuntos de dados distribuidos. No modelo MapReduce, as tarefas sao divididas em duas
fases principais:

Map: O conjunto de dados ¢ dividido em varias partes menores, e cada parte é pro-

cessada independentemente para gerar pares de chave-valor. Reduce: Os pares de chave-
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valor sao entao combinados para produzir o resultado final, permitindo a paralelizacao e a
distribuicao de tarefas entre varias maquinas. Dean e Ghemawat (2008) descrevem o Ma-
pReduce como um framework que aborda a complexidade do processamento distribuido,
paralelizagdo e tolerancia a falhas, facilitando o processamento de grandes volumes de
dados distribuidos por centenas ou milhares de maquinas [29]. Essa abordagem permite
que o Spark e o GraphX manipulem grandes conjuntos de dados com eficiéncia, dividindo
as tarefas de andlise de grafos em processos paralelos distribuidos.

A aplicagao do Spark e do GraphX, portanto, justifica-se pela escalabilidade e desem-
penho no processamento de grafos complexos, facilitando a analise de relagoes societarias
em grandes bases de dados como a do CNPJ, onde a necessidade de paralelismo e distri-
buicao de tarefas é essencial.

A fase de transformagao sera realizada com foco na utilizacao de pesquisas no GraphX
para realizar consultas avancadas em grafos. As consultas serdao conduzidas utilizando
GraphFrames com o recurso de motifs. Os motifs permitem a identificacao de padroes
de conexao especificos dentro do grafo, como caminhos e ciclos, tornando possivel detectar
subestruturas que indicam relagoes entre empresas e socios. Isso facilita a descoberta de
grupos econdémicos de fato por meio de padroes previamente definidos de conexao entre
as entidades.

Para a persisténcia dos dados transformados, sera utilizado o formato Parquet, que
armazena os dados em colunas, proporcionando um armazenamento mais eficiente e leitura
otimizada para consultas futuras. O Parquet é especialmente vantajoso para grandes
volumes de dados, pois permite compressao eficiente e acesso rapido a colunas especificas,

essencial para a analise iterativa e exploratéria dos dados no grafo.

4.4 Integracao metodolégica: da analise dos dados a

modelagem da solucao

O processo de construcao da solucao proposta foi orientado por um fluxo metodoldgico
adaptado do modelo de referéncia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining), amplamente utilizado em projetos de mineragao de dados. Esse modelo foi ajus-
tado para refletir as fases especificas do trabalho de identificacdo de Grupos Economicos
de Fato a partir da base de dados do CNPJ.

A Figura 4.4 apresenta essa adaptagdo, evidenciando seis fases principais: (1) entendi-
mento do negécio, (2) entendimento dos dados, (3) preparagao dos dados, (4) modelagem,
(5) avaliagao e (6) implantagdo. As trés primeiras fases — ja descritas neste capitulo —

abordam a fundamentacgao do problema juridico, a andlise exploratéria da base CNPJ e
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1. Entendimento do 2. Enttendimento dos dados
hegocio

Analise da base CNPJ,
Identificagdo do problema * definicdo de atributos uteis

juridico (Grupo Economico) <

3. Preparacao

dos dados

6. Implantacdo

Spark; extracio,

Interface transformagéo,
Investigatoria conversao em grafo
(Artefato 2)

5. Avaliacdo 4. Modelagem

Artefato 1+
Validagdo com
especialistas e juizes

GraphFrames +
embeddings +
heuristicas de
agrupamento

Figura 4.4: Modelo de Referéncia CRISP-DM. Fonte: adaptado de [2].

a transformacgao dos dados em uma estrutura grafo relacional com informagoes relevantes
para o processo investigativo.

As proximas fases, a partir do Capitulo seguinte, tratarao da modelagem computacio-
nal da solucao, das avaliagdes conduzidas com especialistas do dominio e da implantagao

da interface final voltada ao uso pratico da ferramenta investigatoria.
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Capitulo 5
Artefato 1 - Ferramenta Exploratéria

A Ferramenta FExploratoria é o primeiro artefato gerado neste trabalho e é responsavel por
realizar a Preparacao do Dado, compreendendo as trés fases do processo de Extract,
Transform, Load (ETL). Esse processo comega com a extragao dos dados brutos do
CNPJ, armazenados em arquivos CSV, que servem como fonte primaria das informacoes
iniciais. Em seguida, a ferramenta executa a transformacao dos dados, adaptando-os
para a estrutura em grafo proposta (Equagao 4.3). Nesta fase, sdo aplicadas regras de
modelagem que possibilitam a organizacao das entidades e das relagoes societarias em um
grafo hibrido, facilitando a analise de grupos econdémicos de fato. Por fim, na etapa de
carga, os dados processados sao armazenados em formato Parquet.

A ferramenta implementa a heuristica descrita na Segdo 4.1 para identificar indicios
de grupos econdémicos de fato, comparando os dados de uma empresa selecionada como
alvo com clusters de empresas identificados no conjunto de dados reduzido do CNPJ. Essa
heuristica analisa os tipos de dados listados na Tabela 4.1 e permite verificar similaridades
estruturais e relacionais que sugerem vinculos societarios significativos.

Ao final da aplicacao da heuristica, a ferramenta organiza os resultados encontrados e
apresenta os dados em uma forma visual, que facilita a identificacao e analise das possi-
veis conexoes entre as entidades investigadas. Essa visualizacao destaca agrupamentos e
relagoes identificadas, tornando o processo de avaliagdo dos indicios mais agil e acessivel
para analises exploratorias.

Este capitulo descreve em detalhe a implementacao da Ferramenta Ezploratoria.
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5.1 Modelagem do Dado

5.1.1 Extracao

Apés a criacao de uma Spark Session, a ferramenta inicia a primeira etapa do processo
de ETL, que é a extracao dos dados brutos. Para isso, utiliza-se o PySpark, uma inter-
face do Apache Spark para o Python. O PySpark serve para processar grandes volumes de
dados de forma distribuida e paralela, facilitando a execucao de operacoes complexas de
ETL (como leitura, transformagao e carga) em datasets de grandes dimensoes. Essa inter-
face permite que dados armazenados em arquivos CSV sejam lidos e manipulados como
estruturas distribuidas chamadas DataFrames, que funcionam de maneira semelhante a
tabelas de banco de dados, mas com capacidade de processamento paralelo.

Durante a leitura dos arquivos CSV contendo dados das empresas, socios e estabeleci-
mentos, sao aplicados esquemas especificos para interpretar corretamente as colunas,
incluindo a definicao de tipos de dados adequados para cada campo. Essa aplicacao de
esquemas assegura que os dados sejam carregados de maneira consistente, respeitando a
tipagem necessaria para operacoes posteriores. Além disso, durante a leitura, sdo configu-
radas opg¢oes de delimitador e escape para lidar com a complexidade dos arquivos CSV
e assegurar a integridade dos dados extraidos, evitando problemas comuns como erros de
formatagao e dados incompletos.

Em preparacao para a criagdo dos nés do grafo, conforme definido na férmula 4.3, a
ferramenta realiza uma operacao de join entre as tabelas Empresas e Estabelecimento,
consolidando-as em uma tunica tabela desnormalizada. Essa operagao de jungao é execu-
tada em um DataFrame Spark, garantindo uma estrutura de dados consistente e simplifi-
cada para o processamento subsequente. A tabela desnormalizada resultante permite que
as entidades juridicas e seus respectivos estabelecimentos sejam representados como noés

unicos no grafo, facilitando a modelagem e andlise das relagoes entre entidades.

5.1.2 Transformacao

A fase de transformacao envolve uma série de etapas para preparar os dados para serem
organizados em um grafo. Esta fase utiliza funcionalidades do PySpark, juntamente com
as bibliotecas GraphX e GraphFrames, para processar e estruturar os dados.

O GraphX é uma API do Apache Spark especificamente projetada para computacao
em grafos e andlise de redes em larga escala. Ela permite a representacao de dados como
grafos, onde as entidades (nds) e suas relagoes (arestas) podem ser processadas de maneira,
distribuida e paralela. O GraphX foi desenvolvido para realizar operagdes em grafos

de forma eficiente, permitindo a aplicacao de algoritmos complexos, como PageRank e
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outras analises de conectividade, fundamentais para identificar padroes e estruturas em
redes complexas.

O GraphFrames é uma extensao do GraphX que fornece uma interface mais flexivel
para manipulacao de grafos usando DataFrames do Spark. Diferente do GraphX, que
opera diretamente sobre Resilient Distributed Datasets (RDD), o GraphFrames
utiliza DataFrames, facilitando a integracao com outras operacoes do Spark e permitindo
consultas mais avangadas usando a sintaxe SQL e expressoes de consulta sobre grafos. O
GraphFrames também permite a execucao de operacoes avancadas de busca de padroes
no grafo, chamadas motifs, que facilitam a identificacdo de subestruturas complexas
dentro da rede, como caminhos e ciclos especificos, essenciais para a andalise de grupos
econOmicos.

Na transformacao dos dados de empresas, ¢é realizada a desestruturacao do campo
JSON te_dados utilizando a estrutura de DataFrames. A operacao é executada por
meio de uma explosdo de colunas (usando a fun¢ao selectExpr) em combinagao com
um esquema pré-definido que especifica os tipos de dados esperados para cada sub-
campo do JSON. Primeiro, o campo JSON contendo informagoes agregadas sobre cada
empresa ¢ lido como uma string dentro do DataFrame. Em seguida, aplica-se o esquema
sobre essa string para expandi-la em colunas individuais, representando atributos especi-
ficos como porte, capital social e natureza juridica. A operacdo permite que cada
atributo do JSON seja mapeado para uma coluna independente no DataFrame, onde
cada coluna adquire um tipo de dado apropriado, como StringType, IntegerType ou
DoubleType, conforme a definicao do esquema. O resultado final é um DataFrame onde
as informacgoes antes contidas no campo JSON foram desmembradas em colunas sepa-
radas, facilitando o acesso direto a cada atributo e permitindo que esses dados sejam
manipulados individualmente em operagoes subsequentes.

Para garantir que cada empresa tenha um ponto de representacdo tnico no grafo,
foi aplicado um filtro para manter apenas o estabelecimento principal (matriz) de cada
empresa, eliminando duplicidades resultantes de registros de filiais. Esse processo foi
realizado em um DataFrame contendo os dados de estabelecimentos, onde foi aplicada
uma condigdo especifica para selecionar apenas os registros onde o campo indicador de
tipo de estabelecimento ¢é igual a "matriz". A operacgao foi implementada utilizando uma
fungao de filtragem (filter), que percorre o DataFrame e retém somente as linhas que
correspondem ao critério estabelecido. O campo que identifica o tipo de estabelecimento
(matriz ou filial) foi utilizado como critério para a filtragem, garantindo que, para cada
empresa, apenas o registro da matriz fosse mantido. O resultado final ¢ um DataFrame

simplificado, contendo um tnico ponto de representagdo por empresa.
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Para os dados de sociedade (Sécios), a estrutura JSON no campo te_dados é expan-
dida, extraindo-se atributos relevantes como pais, data de entrada na sociedade e tipo de
sociedade (pessoa fisica ou juridica), realizada da mesma maneira que em empresa. Isso
permite que cada atributo no campo te_dados seja acessado individualmente, facilitando
a manipulacdo e analise dos dados no contexto das relagoes de sociedade.

O campo de identificacao da sociedade (id) foi ajustado para seguir o mesmo padrao
utilizado na tabela de Empresas, mantendo apenas as 8 primeiras posigoes (raiz do CNPJ)
para representar as entidades juridicas de forma consistente. Além disso, os campos que
representam o identificador de sociedade e de empresa sdo renomeados para src (empresa)
e dst (sociedade), adaptando a estrutura para a construcao das arestas do grafo.

Neste ponto do processo, o DataFrame Sociedade, que estabelece a relagdo entre um
socio e uma empresa, ja foi finalizado. Esse DataFrame servird como base para a criacao
do grafo e serd utilizado para representar as arestas do grafo, ou seja, as conexoes entre
entidades (Pessoas Fisicas e Pessoas Juridicas) que indicam vinculos societarios. No
entanto, para que o grafo seja completo, é necessario construir também o DataFrame
de vértices (nés), que representard todas as entidades envolvidas.

O DataFrame de vértices é construido como uma combinagao entre duas fontes: a
lista de empresas (obtida a partir do DataFrame de Empresas) e todas as pessoas fisicas
que participam de uma sociedade (extraidas do DataFrame de Sociedade). A combinagao
dessas entidades, realizada com uma operagdo de unido (union), permite que o grafo

contenha tanto as empresas quanto os individuos associados a elas.

5.1.3 Gerando Embeddings de Nome Empresarial

Um dos critérios adotados pela Heuristica Investigativa ¢ a localizacao de nomes empresa-
riais semelhantes (Item 3 da Tabela 4.1). Durante a fase de Preparacao e Modelagem
dos Dados, utilizamos a biblioteca Sentence Transformers' para processar os embeddings
de todos os nomes fantasia e, na auséncia destes, do nome empresarial, armazenando-os
em arquivos Parquet. Os embeddings armazenados sao utilizados para a avaliacdo de
similaridade, com a biblioteca Cosine-Similarity? durante o processo de investigacdao das
empresas-alvo.

A escolha do SentenceTransformers para gerar embeddings de sentengas baseia-se em
sua capacidade de capturar o significado seméantico dos nomes empresariais de maneira
mais robusta e precisa. Em vez de se limitar a uma andlise superficial de palavras ou

caracteres, o SentenceTransformers permite representar cada nome empresarial como um

ISBERT .net. Sentence Transformers. 2024. URL:https://sbert.net/ (acessado em 03/06/2024)
Zscikit-learn. Machine Learning in Python. 2024. URL:https://shorturl.at/XiQBU (acessado em
03,/06,/2024)
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vetor denso em um espaco multidimensional, conhecido como embedding de sentenca.
Essa representacao vetorial permite que empresas com nomes semanticamente semelhan-
tes (mesmo com diferengas de palavras ou ordem) fiquem préximas no espago vetorial,
facilitando a identificacdo de similaridade semantica entre nomes que, de outra forma,
poderiam ser interpretados como diferentes.

O uso de embeddings de sentengas é particularmente vantajoso para este estudo, pois
possibilita uma andlise mais aprofundada e detalhada das relagdes entre nomes empre-
sariais. O método tradicional de comparacao de strings, como o calculo de distancia de
edi¢do, pode identificar similaridades na forma, mas falha em capturar o contexto e o
significado. Ja os embeddings de sentencas, ao serem processados por modelos de apren-
dizado profundo, representam nuances semanticas, proporcionando uma base mais eficaz

para identificar vinculos entre empresas com nomes similares.

from sentence_transformers import SentenceTransformer
from pyspark.sql.functions import udf, col

from pyspark.sql.types import ArrayType, FloatType

# Funcao para criar embeddings usando SentenceTransformer
def generate_embeddings_with_model (text, model):
embeddings = model.encode(text)

return embeddings.tolist ()

# Criando o modelo SentenceTransformer
model = SentenceTransformer (’sentence-transformers/paraphrase-

multilingual ~-MinilM-L12-v2’)

# Criando a UDF com o modelo como parametro

generate_embeddings_udf = udf(lambda text:
generate_embeddings_with_model (text, model), ArrayType (
FloatType (D))

# Gera embeddings
nomes_empresas = nomes_empresas.withColumn(’embeddings’,

generate_embeddings_udf (col(’nomeFantasia’)))

# Persiste o DataFrame para consulta posterior

nomes_empresas.write.mode(’overwrite’) .parquet (parquet_dir_name)

Listing 5.1: Func¢ao para gerar e persistir embeddings de nomes empresariais
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O O cédigo Python apresentado em Listing 5.1 tem como objetivo criar embeddings
para os nomes empresariais (nome fantasia) de uma base de dados, utilizando a biblioteca
SentenceTransformers.

Na linha 5 é definida a funcdo generate_embeddings_with_model que aplica o en-
conde do modelo SentenceTransformer, definido na linha 11, no texto recebido, retor-
nando uma lista de embeddings para armazenamento.

O Modelo de Transformagao de Sentenga paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2
[30] foi selecionado devido a sua capacidade de gerar embeddings de alta qualidade que
capturam o significado semantico de frases e textos curtos, como os nomes empresariais,
em diversos idiomas. Esse modelo é particularmente util para aplicagoes que envolvem
busca e comparacao de similaridade seméntica, pois mapeia o texto para um espaco
vetorial denso, onde frases com significados similares tendem a estar préximas entre si.

Na Linha 14 Uma User Defined Function (UDF) é criada para que a funcao de geragao
de embeddings (generate_embeddings_udf) possa ser aplicada diretamente nas colunas
de um DataFrame Spark. Esta UDF recebe como entrada o texto de cada nome fantasia e
retorna o embedding correspondente como uma lista de floats (ArrayType(FloatType())).
Na linha 17 a UDF generate_embeddings_udf é aplicada a coluna nomeFantasia do Da-
taFrame nomes_empresas. A fungdo withColumn cria uma nova coluna chamada embed-
dings onde cada registro contém o embedding correspondente ao nome da empresa Por

fim, na linha 20, nomes_empresas ¢ salvo em formato Parquet para realizacao consultas.

5.2 Formulacao Proposta

O produto final do processo de Extragao, Transformagao e Carga (ETL) sdo trés DataFra-
mes persistidos em formato Parquet, cada um preparado para desempenhar uma fungao
especifica na andlise de grupos econémicos de fato. O primeiro DataFrame contém a re-
lagao dos sécios (pessoas fisicas e juridicas), que representa os nés do grafo. O segundo
DataFrame representa as arestas (ligagoes entre os nés), detalhando a rela¢ao societaria
entre as pessoas. O terceiro DataFrame armazena os conjuntos de embeddings dos nomes
empresariais, que permitem realizar buscas por similaridade de nomes entre empresas.

Esses dados foram organizados e processados especificamente para a construgao do
grafo proposto na Equacao 4.3 e para suportar a execucao da heuristica investigativa. A
estrutura em grafo permite uma visualizacao detalhada das relacoes e facilita a aplicacao
de algoritmos que identificam padroes de interdependéncia entre entidades.

Além disso, este artefato possui um médulo de pesquisa que utiliza os recursos do Spark
e do GraphFrames para realizar consultas e andlises complexas, destinadas a validacao

da formulacdo proposta. Esse modulo de pesquisa permite a aplicacao da heuristica
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de similaridade e conexdes societarias, facilitando a identificacdo e andlise dos grupos

economicos de fato com alto desempenho e escalabilidade.

Aplica Cluster

Compara
Embeddings
Estagio 1 Estagio 2
I J
2 .
Hivo = 11959148 - CONSTRO! Estagio 3
v = nodous - consthol v -
e . o

. - “
Al = THSTIA - CONSTROI
SR PV P U S e —— [
v v < -
Al = 159149 - CONSTROI

g e G

2 e e e g

o B e T
N T R e N W Y

LT R T I S T e S St G Y
N M LR N oM OX M OE A K G
L G TR T S SR S G R e

£ iRl g
-B-A-B-B-B-B-B-B-N-E-N- N

Figura 5.1: Fluxo Operacional da Heuristica Exploratéria. Fonte: o proprio autor.

A formulacao proposta busca definir um fluxo operacional para proceder a investigagao
de identificacdo de Grupos Econdmicos de Fato (Figura 5.1), utilizando como base as regra
da heuristica estabelecida a partir das caracteristicas identificadas em [9]. Para guiar a
aplicagao da heuristica, foram mapeadas as caracteristicas a serem observadas, associadas
aos dados disponiveis no CNPJ, conforme indicado na Tabela 4.1. Esses critérios sao
utilizados para a criacdo de um fluxo operacional que realiza, de maneira automatizada,
a localizacao de empresas suspeitas de formacao de Grupos Econémicos de Fato com

empresas-alvo informadas. O fluxo operacional foi desenvolvido em trés estagios.

5.2.1 Primeiro Estagio

No primeiro estégio da heuristica, os DataFrames nodes (nés do grafo), edges (arestas do
grafo) e embeddings sdo carregados com os dados ji tratados e organizados (Linhas de 1

a 2 no Listing 5.2). O Grafo é montado com os nodes e os edges (linha 5 no Listing 5.2).
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Nesse momento todos as empresas e seus quadros societarios estao contidos na estrutura
definida.

nodes spark.read.parquet (parquet_nodes)
edges = spark.read.parquet (parquet_edges)

embeddings = spark.read.parquet (parquet_embeddings)

g = GraphFrame (nodes, edges)

id = cnpj_alvo
pFind = "(a)-[e]l->(b)"
socios_target = g.find(pFind) \
.filter(f"(a.id = ’{id}’) OR (b.id = ’{id}’)") \

.select(col("a.id") .alias("src"), col("a.te_dados_es.
nomeFantasia").alias("src_nome"), col("a.te dados_es.
cep").alias("src_cep"),

col("b.id") .alias("dst"), col("b.te _dados_es.nomeFantasia
").alias("dst_nome"), col("b.te_dados_es.cep").alias("
dst_cep"),

col("b.id_tipoPessoa").alias("id_tipoPessoa")) \

.distinct ()

Listing 5.2: Consulta Usando Motif

Uma empresa é previamente definida como empresa-alvo, sendo o principal objeto
de investigagdo. Neste ponto, todas as empresas que integram o quadro societario da
empresa-alvo principal sao também incluidas como empresas-alvo adicionais para analise.

Para identificar os socios da empresa-alvo, foi realizada uma consulta especifica no
grafo utilizando o recurso de motif da biblioteca GraphFrames (Linhas de 9 a 15 no
Listing 5.2), que permite buscar padrdes entre os nos e as arestas do grafo. No cédigo, o
padrao de busca é definido pela varidvel pFind, que especifica (a)-[e]->(b), indicando
uma relacao direcionada onde um né a esta conectado a um né b através de uma aresta
e.

A consulta g.find (pFind) aplica esse padrao ao grafo g, e, em seguida, ¢ filtrada para
incluir apenas as conexoes onde a.id ou b.id correspondem ao identificador da empresa-
alvo (id), com a condi¢do filter(f"(a.id = ’id’) OR (b.id = ’id’)"). Essa fil-
tragem permite que o grafo retorne as conexodes diretas entre a empresa-alvo e outras

entidades, capturando assim os socios e demais empresas relacionadas.
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Apo6s a filtragem, os resultados sdo refinados com a selecao de colunas especificas. Os
atributos id, nomeFantasia e cep sao extraidos tanto para o n6 de origem (a) quanto
para o no de destino (b)

Com base nessa selecao inicial, é criado um segmento (ou cluster) dentro do universo
de empresas registradas no CNPJ, aplicando-se os critérios de similaridade previamente
definidos para identificagao de grupos econdémicos de fato. Entre os atributos analisados,
alguns sdo especialmente adequados para aplicagao de filtros (cep, e-mail principal, te-
lefone, cpf do respeonsdvel) que auxiliam na criagdo de um cluster segmentado, gerando

um grafo com um universo de empresas reduzido e mais focado para a investigacao.

5.2.2 Segundo Estagio

No segundo estagio, é realizada uma analise comparativa da similaridade semantica entre
os nomes das empresas-alvo e os nomes das empresas contidas no cluster formado no
primeiro estagio. Este estdgio envolve a comparacao entre os embeddings dos nomes
empresariais das empresas-alvo e das empresas que compartilham caracteristicas comuns,
como o mesmo CEP, ampliando a busca para entidades localizadas proximas umas das
outras, por exemplo.

Esse processo de andlise seméntica utiliza os embeddings previamente gerados e ar-
mazenados, permitindo avaliar a proximidade entre os nomes das empresas com base na
similaridade de significado, e ndo apenas na correspondéncia exata de caracteres. Esse
critério ajuda a identificar empresas que, embora tenham variacdes nos nomes, podem
fazer parte de um mesmo grupo economico de fato, facilitando a identificacao de vinculos
ocultos ou indiretos.

Neste momento, é montada uma matriz de similaridade, que consiste em uma estrutura
de dados utilizada para comparar o grau de semelhanca entre pares de elementos. No
caso especifico, a matriz cruza o nome das empresas-alvo com o nome das empresas
pertencentes ao cluster, utilizando um método de comparacao de similaridade, com o
cosine-similarity.

Apobs a construcao da matriz de similaridade, é aplicado um filtro para selecionar
apenas as empresas cujo escore de similaridade seja superior a 90%, ou a um outro per-
centual pré-estabelecido conforme os parametros de interesse do investigador. Somente
as empresas que atendem a esse critério passam para o proximo estagio, onde os demais
critérios heuristicos definidos na 4.1 serao aplicados para refinar ainda mais o processo de

identificagdo de potenciais Grupos Econdmicos de Fato.
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5.2.3 Terceiro Estagio

No terceiro estagio, os resultados da aplicacao dos filtros de similaridade e dos critérios
heuristicos sdo apresentados em tabelas (Figura 6.2) organizadas conforme os atributos
da Tabela 4.1. Cada tabela compara as caracteristicas de interesse entre a empresa-alvo e
todas as empresas filtradas, oferecendo ao investigador uma visao clara das relagoes entre
as entidades analisadas.

Esse formato facilita a identificacdo de empresas com indicios de participacdo em
grupos economicos com a empresa-alvo. A disposicao visual das tabelas permite que o
analista compare rapidamente as entidades, evidenciando as similaridades e diferencas em
cada atributo relevante.

As comparagoes sao realizadas de forma cruzada, em uma andlise n x m, onde n é o
numero de empresas eleitas como alvo e m representa as empresas identificadas apds a
aplicacao da Heuristica Exploratoéria.

Adicionalmente, os resultados de similaridade de nomes sao particularmente impor-
tantes, pois ajudam a identificar vinculos entre empresas com nomes semanticamente
relacionados, mesmo quando esses nao sao idénticos. Esse critério destaca relacoes entre
empresas registradas sob nomes diferentes, mas que compartilham um contexto ou fina-
lidade comercial, sugerindo uma possivel ligagdo economica que pode nao ser aparente
apenas pela estrutura societaria. Esse formato visual, fundamentado nas caracteristicas
listadas, facilita a localizacao de empresas semelhantes, permitindo ao analista identificar

potenciais vinculos de maneira mais eficiente e precisa.

5.3 Experimentos e Resultados

Compreender as limitagoes das metodologias atuais de recuperacao de ativos é essen-
cial para o aprimoramento das ferramentas investigativas. O sistema SNIPER, principal
plataforma institucional voltada a identificacdo de vinculos patrimoniais, concentra-se
predominantemente na deteccao de grupos econémicos legalmente constituidos. No en-
tanto, essa abordagem nao contempla, de forma automatizada, a localizagdo de outras
empresas que possam integrar grupos econdémicos de fato, exigindo do especialista um
esforco adicional para expandir manualmente a investigacao e identificar conexdes ocultas
entre entidades.

Com o objetivo de superar essa limitacao, este trabalho propoe o uso de uma Fer-
ramenta Exploratéria que emprega mecanismos heuristicos para ampliar o escopo da
identificacao de vinculos societarios. Para validar a eficicia dessa abordagem, foi reali-
zada uma avaliagdo comparativa entre os resultados obtidos com o SNIPER e os gerados

pela Ferramenta Exploratoria, a partir de uma amostra previamente extraida segundo
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a metodologia descrita na Secao 5.3.2. Essa avaliacado permite demonstrar a capacidade
da ferramenta proposta em identificar relagdoes econdmicas nao detectadas pelas solugoes

tradicionais.

5.3.1 Definicao da Linha de Base

A principal dificuldade nos processos de recuperacao de ativos estd na identificacao de
grupos econdmicos, etapa essencial para garantir a efetividade da fase de execucao ju-
dicial. O sistema SNIPER, em sua concepcao original, fundamenta-se na consulta de
vinculos empresariais formalmente registrados — ou seja, aqueles que configuram Grupos
Economicos de Direito. Dessa forma, sua atuacao estd restrita a identificagdo de rela-
¢oes declaradas oficialmente, ndo alcancando empresas que possam estar funcionalmente
vinculadas, mas que nao possuem registro formal dessa associacao.

Em contraposicao, a Ferramenta Exploratoria utiliza uma abordagem baseada em
heuristicas para expandir a deteccao de interconexdes empresariais, com o objetivo de
identificar outras empresas que possam, de forma razodavel, integrar um grupo econémico
mais amplo. A metodologia proposta busca revelar conexoes informais, mas relevantes,
que normalmente demandariam investigacao manual por parte dos especialistas.

Para avaliar a eficacia comparativa dos dois sistemas, foi utilizada uma amostra ex-
traida conforme a metodologia apresentada na Se¢do 5.3.2. Essa amostra foi processada
separadamente no SNIPER e na Ferramenta Exploratoria, permitindo uma analise com-
parativa dos resultados obtidos por cada abordagem.

O principal aspecto considerado nesta avaliacdo de linha de base foi o escopo de
deteccao: enquanto o SNIPER identifica apenas as relagoes formalmente registradas,
a Ferramenta Exploratoria busca ampliar o grupo econémico identificado por meio da
deteccao de vinculos indiretos. A mensuracao dessa expansao permite avaliar o potencial
de automacao no processo de identificacao de grupos economicos de fato.

Outro ponto de interesse nesta avaliacdo é a analise da suscetibilidade dos diferen-
tes estratos de grupos econdémicos a identificacao de empresas adicionais. A influéncia
da ocorréncia de novas entidades detectadas, conforme a quantidade de empresas origi-
nalmente pertencentes a cada grupo econdémico, deve ser examinada para que se possa
identificar padroes relevantes na distribuicao desses resultados.

Os achados decorrentes dessa analise comparativa sao detalhados nas se¢oes seguintes,
nas quais se avalia a efetividade da abordagem heuristica no processo de ampliacao da

identificagdo de grupos econémicos.
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5.3.2 Selecao da Amostra e Alocacao de Neyman

O conjunto de dados utilizado neste estudo foi extraido do Cadastro Nacional da Pessoa
Juridica (CNPJ), considerando todas as empresas registradas com sede no Distrito Fe-
deral. Esse conjunto abrange uma ampla variedade de estruturas societarias, incluindo
desde microempresas com apenas um sécio até grandes corporagoes com multiplos socios.
Dada a elevada concentracao de empresas com apenas um sécio, foi necessario aplicar um

processo de filtragem para garantir uma distribuicao amostral mais equilibrada.

Tratamento de Outliers Uma parcela significativa da base era composta por empresas
com apenas um socio pessoa juridica. Para mitigar a super-representacao desse grupo
sem comprometer a integridade estatistica, foi adotada uma abordagem de amostragem
truncada (trimmed sampling). Nesse processo, manteve-se uma fragao representativa das
empresas com apenas um socio, garantindo sua presenca na amostra final, ao mesmo
tempo em que se removeram os valores extremos na outra extremidade da distribuicao
(acima do percentil 99), reduzindo o impacto de empresas com nimero excepcionalmente

alto de sécios.

Estratificagdo e Alocagao de Neyman Para construir uma amostra estatisticamente
robusta, foi aplicada a técnica de Alocagao de Neyman [31], que realiza a alocacao 6tima
de tamanhos amostrais entre estratos com base em sua variabilidade. A estratificacao foi

definida da seguinte forma:

o Baixo: empresas com 1 a 2 socios;
o Médio: empresas com 3 a 5 socios;

o Alto: empresas com 6 ou mais socios.

A féormula utilizada para o calculo da alocagao étima é dada por:

NS,

el S 5.1
S NuSy et (5.1)

Np
em que:
e ny, € o tamanho da amostra para o estrato h;
e Nj é o tamanho da populagao do estrato h;

e Sp, é o desvio-padrao do estrato h;

o Nyoral ¢ 0 tamanho total da amostra (n = 300).
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A Tabela 5.1 apresenta a alocacao obtida, assegurando que os grupos com maior
variabilidade recebam uma fracao proporcionalmente maior da amostra, o que contribui

para o aumento do poder estatistico das analises subsequentes.

Tabela 5.1: Alocacdo Amostral com Grupos Ajustados segundo Neyman

Grupo Populagao (N,) Desvio-Padrao (S,) Tamanho da Amostra (n,)

Alto 340 3,6579 141
Baixo 1782 0,4981 101
Médio 701 0,7296 58

Essa amostra estratificada garante uma representacao adequada dos diferentes perfis

de complexidade societaria e assegura maior poder explicativo para as analises que seguem.

5.3.3 Resultados e Analise

Os resultados obtidos com a aplicacao da Ferramenta Exploratoria foram comparados
com aqueles produzidos pelo SNIPER, a fim de avaliar a eficacia de cada abordagem na
identificacdo de grupos econdmicos. As métricas centrais analisadas incluem a quantidade

total de entidades identificadas e sua distribuicao entre diferentes estratos econémicos.

Comparacao das Entidades Identificadas A Tabela 5.2 apresenta o total de enti-
dades identificadas por cada sistema. A Ferramenta Exploratéria demonstrou ser capaz
de expandir os grupos econémicos ao identificar conexoes adicionais que nao haviam sido

detectadas previamente pelo SNIPER.

Tabela 5.2: Comparativo de Entidades Identificadas pelo SNIPER e pela Ferramenta
Exploratoria

Sistema Total de Entidades Identificadas
SNIPER 2101
Ferramenta Exploratéria 2353

Impacto nos Grupos Estratificados A quantidade de empresas adicionais identifi-
cadas variou conforme o estrato econémico analisado. A Figura 5.2 apresenta o impacto
da Ferramenta Exploratoria sobre os diferentes grupos, demonstrando um aumento con-

sistente na identificagdo de entidades em todos os niveis de complexidade.
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Figura 5.2: Aumento no Numero de Entidades Identificadas pela Ferramenta Exploratoria
em Diferentes Grupos Economicos. Fonte: o proprio autor.

5.3.4 Validacao Estatistica dos Resultados

Para assegurar a confiabilidade das diferencas observadas entre o SNIPER e a Ferramenta
Exploratoria, foram conduzidos testes estatisticos com o intuito de verificar se o aumento
na quantidade de entidades identificadas possui significancia estatistica.

Foi aplicado um teste t pareado para comparar o nimero de entidades identificadas
por cada método. O resultado apresentou um valor de p de 5,96 x 1078, valor signifi-
cativamente inferior ao limiar convencional de 0,05, indicando que a diferenga observada
é estatisticamente significativa. O teste t pareado é amplamente utilizado para testar
hipdteses relacionadas a média de dois grupos relacionados.

Para confirmar esses achados, também foi realizado um teste nao paramétrico de
Wilcoxon para amostras pareadas, que produziu um valor de p de 1,76 x 10717,
Esse teste é especialmente apropriado quando nao se pode assumir a normalidade da
distribuicao. Seus resultados refor¢cam a conclusao de que a Ferramenta Exploratéria, de
forma consistente, identifica mais entidades do que o SNIPER.

Além disso, foi calculado um intervalo de confianca de 95% para a diferenca média
entre os dois métodos, resultando em um intervalo de (0,60, 1,25). Isso significa que, em
média, a Ferramenta Exploratoria identifica entre 0,60 e 1,25 entidades a mais por
investigacao do que o SNIPER, com 95% de confianga. Intervalos de confianga oferecem
uma faixa plausivel de valores para a diferenca real entre as médias, permitindo uma
inferéncia estatistica mais robusta [32].

A Tabela 5.3 resume os resultados obtidos nos testes estatisticos aplicados.
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Tabela 5.3: Validagao Estatistica do Desempenho da Ferramenta Exploratéria
Teste Valor de p Intervalo de Confianca (95%)

Teste t pareado 5,96 x 1078 (0,60, 1,25)
Teste de Wilcoxon 1,76 x 10717 -

Esses testes estatisticos confirmam que o aumento na identificacao de entidades pro-
movido pela Ferramenta Exploratéria nao decorre de variagao aleatéria, mas sim de uma
melhoria real e significativa em relacao ao SNIPER. Os baixos valores de p obtidos em
ambos os testes oferecem forte evidéncia para rejeicdo da hipdtese nula de que nao hé

diferenca entre os dois métodos.

5.4 Conclusao Parcial

O principal aspecto considerado nesta avaliacao de linha de base foi o escopo de de-
tecgao: enquanto o SNIPER identifica apenas as relagoes formalmente registradas, a
Ferramenta Exploratoria busca ampliar o grupo econémico identificado por meio da de-
teccao de vinculos indiretos. A mensuragdo dessa expansao permite avaliar o potencial
de automagao no processo de identificagao de grupos econdémicos de fato. A Ferramenta
Exploratoria desenvolvida neste trabalho tem como principal objetivo automatizar a iden-
tificagdo de indicios de Grupos Econoémicos de Fato a partir de dados estruturados do
Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ), oferecendo uma ampliacdo significativa
das funcionalidades atualmente disponiveis no sistema SNIPER. A adog¢ado do framework
CRISP-DM permitiu estruturar o processo de mineracao de dados em fases bem definidas,
assegurando sistematizacao, reprodutibilidade e escalabilidade.

Ao aplicar técnicas de processamento paralelo com Apache Spark e modelagem em
grafos com GraphFrames, foi possivel transformar grandes volumes de dados relacionais
em uma estrutura orientada a grafos, mais apropriada para a analise de interdependéncias
complexas. A incorporagao de modelos de similaridade semantica com embeddings de
nomes empresariais, utilizando Sentence-BERT, introduziu uma abordagem inovadora na
identificagdo de vinculos nao evidentes entre entidades juridicas.

O desenvolvimento do artefato foi concluido, abrangendo o processo de extragao e
transformacao dos dados, a aplicacado das heuristicas de pesquisa propostas para localizar
as conexoes relevantes, e a formatagao da saida dos dados para uma visualizacao clara.

A Ferramenta foi submetida a um processo experimental, no qual se comparou sua
capacidade de detecgdo com a do SNIPER. Os resultados demonstraram que a nova
abordagem é capaz de identificar um nimero significativamente maior de entidades po-

tencialmente integrantes de grupos econdémicos de fato. A validagao estatistica reforcou
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esses achados, com testes como o t pareado e o teste de Wilcoxon indicando diferencas
significativas entre os dois métodos. A média de expansao na identificacdo de entidades
oscilou entre 0,60 e 1,25 empresas adicionais por investigacao, com 95% de confianca.
Com base nos resultados obtidos, conclui-se que a Artefato é eficaz e representa um
avanco relevante na investigacao automatizada de Grupos Economicos de Fato, contri-
buindo para o fortalecimento da capacidade estatal de enfrentamento a ocultacao patri-

monial.
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Capitulo 6
Artefato 2 - Interface Investigatoria

Devido ao carater sigiloso que rege os inquéritos e as investigacoes patrimoniais conduzidas
por 6rgaos publicos, nao hé disponibilidade de um banco de dados consolidado que con-
tenha os resultados prévios das andlises que levaram a desconsideragao da personalidade
juridica em casos concretos. Em razao dessa limitacao, torna-se inviavel a comparacao
direta entre os resultados gerados pelo Artefato 1 e decisdes ou investigacoes pretéritas ja
concluidas.

Para contornar essa restricao e validar empiricamente a proposta desenvolvida, foi
implementado o Artefato 2 — a Interface Investigatéria — com o objetivo de fornecer
uma camada de acesso simplificada a Ferramenta Exploratéria (Artefato 1) e permitir sua
utilizacao pratica por especialistas do dominio. A interface permite que o usuério forneca
os CNPJ das entidades-alvo, os quais sao processados automaticamente e comparados
com os dados persistidos, apresentando tabelas estruturadas que destacam similaridades
e vinculos relevantes entre as empresas investigadas.

Além de facilitar a utilizacdo da heuristica investigativa, a Interface Investigatéria
foi desenvolvida como instrumento para coleta de avaliagoes qualitativas e quantitativas
junto a um grupo de especialistas, composto por juizes e servidores publicos federais
com experiéncia em investigacdo patrimonial. Durante um periodo de 14 dias, foram
realizadas 160 investigagdes com o uso da ferramenta. Ao final de cada interacao, os espe-
cialistas avaliaram a ferramenta em quatro dimensoes: Precisdo e Eficicia, Usabilidade e
Eficiéncia, Impacto na Investigacao Patrimonial e Comparagcio com outras ferramentas.
Também foi aplicada a métrica Net Promoter Score (NPS) para aferir a probabilidade de
recomendacao da ferramenta a outros profissionais.

Essas avaliacbes permitiram obter uma visao abrangente sobre a utilidade pratica, a
eficacia percebida e a aceitabilidade da ferramenta no contexto real de uso, oferecendo
subsidios valiosos para o aperfeicoamento do sistema e para o desenvolvimento de futuras

versdes com base em evidéncias empiricas e feedback qualificado.
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6.1 Metodologia de Implementacao Técnica

O desenvolvimento da Interface Investigatéria adotou uma arquitetura orientada a servi-
¢os, composta por trés camadas principais: persisténcia de dados, servicos de backend e
interface de acesso ao usuario. Essa estrutura visa permitir a interacao eficiente com os da-
dos previamente processados pelo Artefato 1, oferecendo aos especialistas uma ferramenta

pratica e acessivel para analise investigatoria.

£,
Usuario

Interface Investigatoria
(Basset)

15 B @ AJAX

¢ 1
Backend

Aplica Heuristica
HTTPServer P

Figura 6.1: Arquitetura do Artefato 2. Fonte: o préprio autor.

A Figura 6.1 apresenta a organizagao modular da solu¢ao. Na base, encontra-se a
camada de persisténcia, responsavel por armazenar os dados do grafo empresarial em um
banco PostgreSQL. Esses dados derivam dos DataFrames gerados no Artefato 1 e foram
estruturados para otimizar as consultas frequentes realizadas durante as investigagoes. A
camada intermedidria corresponde ao backend, implementado em Python com suporte a
autenticacao por tokens, controle de sessao e processamento das requisi¢coes de consulta
e comparacgao de CNPJs. Por fim, a camada de frontend disponibiliza uma interface web

intuitiva, desenvolvida em HTML, JavaScript e Bootstrap, permitindo que os especialis-
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tas realizem consultas inserindo CNPJs ou CPFs e visualizem os resultados em tabelas
dindmicas e comparativas.

Cada camada ¢é descrita em mais detalhes nas subsegoes a seguir, abordando sua fungao
e tecnologias utilizadas, mas sem aprofundamento técnico exaustivo. Essa abordagem
modular permitiu uma implementacao flexivel e escalavel, além de facilitar a manutencao
do sistema e futuras integracoes com novas funcionalidades, como a coleta de avalia¢oes

dos usudrios e a geracao de indicadores de uso.

6.1.1 Camada de Banco de Dados

A camada de banco de dados da Interface Investigatoria foi concebida com o objetivo
de prover consultas rapidas e eficientes sobre os dados processados no Artefato 1. Para
isso, foi adotado o Sistema Gerenciador de Banco de Dados PostgreSQL, em razao de
sua robustez, ampla compatibilidade com ferramentas externas e elevada performance em
operagoes analiticas.

A modelagem dos dados buscou aproveitar integralmente o pipeline de ETL do Ar-
tefato 1, estruturando as informagoes extraidas dos arquivos Parquet em trés principais

tabelas relacionais:

e nodes: armazena os nés do grafo, representando pessoas fisicas e juridicas, com
aproximadamente 75 milhoes de registros. Cada entrada contém dois campos do
tipo JSONB, que concentram os dados cadastrais da empresa (te_dados_em) e do

estabelecimento (te_dados_es).

« edges: representa as conexoes societarias entre os nds, totalizando cerca de 25
milhoes de registros. As conexdes sao registradas com informagoes adicionais no

campo te_dados_sc, também em formato JSONB.

« embeddings: contém vetores de embeddings de nomes empresariais e nomes fan-
tasia, com cerca de 59 milhdes de registros. Cada vetor é armazenado como array

de double precision, associado ao identificador da empresa.

A modelagem adotou um formato desnormalizado, utilizando colunas do tipo JSONB
para permitir acesso direto e flexivel aos atributos relevantes, sem a necessidade de miil-
tiplos joins. Essa decisao foi motivada pelo perfil analitico e de leitura intensiva da apli-
cagao, em que os dados sdao carregados periodicamente de fontes externas e nao sofrem
atualizacoes interativas.

Com o intuito de otimizar a performance, nao foram estabelecidas chaves estrangeiras

entre as tabelas. As regras tradicionais de integridade referencial foram dispensadas,
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pois a origem dos dados ja assegura consisténcia estrutural suficiente para o propodsito
investigativo da ferramenta.
Adicionalmente, foram criados indices especificos para acelerar as consultas mais fre-

quentes:
o Indices sobre os campos id e cep da tabela nodes;
o Indices sobre os campos src e dst da tabela edges;

o Indice funcional para filtros por Unidade da Federacdo, utilizando a extracio do
campo uf de dentro do JSONB te_dados_es com a funcao LOWER().

A opcao pelo PostgreSQL em detrimento do Apache Spark para esta fase do projeto
se justifica pelo padrao de acesso mais interativo exigido pela interface. Consultas SQL
tradicionais sao mais apropriadas para as interacoes realizadas por especialistas durante a
navegacao, enquanto o Spark permanece como base para o processamento em larga escala

no pipeline de ingestao e transformacao.

6.1.2 Camada de Servicos

A camada de servigos é responsavel por receber as requisi¢oes do frontend, coordenar o
processamento dos dados de entrada e retornar os resultados consolidados. Seu papel
principal é executar o fluxo operacional da Ferramenta Exploratoéria utilizando os dados
previamente persistidos no banco PostgreSQL.

O backend foi implementado em Python, utilizando a biblioteca http.server como
base para a definicao das rotas e controle do fluxo. O servigo central expoe trés rotas

principais:

e /login: recebe um par usudrio/senha, valida contra as credenciais definidas em
arquivo de configuracdo e retorna um token de autenticacdo com validade de 6

horas;

e /search: recebe uma lista de CNPJs em formato JSON, valida o token e aciona
a logica de comparacao de entidades, retornando um dicionario JSON contendo os

resultados para cada CNPJ alvo;

e /status: rota auxiliar usada para verificacdo do servidor, permitindo confirmar o

funcionamento da aplicacao.

A autenticacao é gerenciada pelo médulo auth.py, com controle de expiracao auto-
matico, garantindo que sessoes inativas sejam descartadas. A légica principal de anélise
esta concentrada no modulo query.py, onde ocorre a execucao sequencial de etapas que

correspondem diretamente a heuristica investigativa proposta no Capitulo 5.2:
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1. Primeiro Estagio — Coleta das Conexodes Diretas: a partir do CNPJ alvo
fornecido, o sistema identifica todas as conexdes diretas (arestas) e os nés vizinhos
correspondentes, utilizando filtros por src ou dst para mapear o quadro societario

e suas ramificagoes imediatas;

2. Segundo Estagio — Andalise de Similaridade Seméantica: os nomes das em-
presas localizadas na etapa anterior sao comparados com o nome da empresa-alvo
usando vetores de embeddings armazenados na tabela embeddings. A métrica de
similaridade utilizada é o cosine similarity, e apenas entidades com similaridade

acima de um limiar configurdvel (por exemplo, 0,9) sdo mantidas para andlise;

3. Terceiro Estagio — Consolidacao dos Resultados: as entidades selecionadas
sao organizadas em estruturas tabulares, comparando atributos como CNAE;, tele-
fone, e-mail, CEP e razao social. Essa organizacao visa facilitar a interpretagao dos

dados e a identificagdo visual de potenciais grupos economicos de fato.

Os dados retornados pelo backend incluem, para cada empresa alvo, uma lista de
entidades suspeitas emparelhadas, junto com suas similaridades nos campos previamente
definidos na Tabela 4.1. O resultado é entregue em formato JSON estruturado, pronto
para ser renderizado na interface web.

Essa arquitetura garante baixa laténcia nas respostas, suporte a multiplos usuarios

simultaneos e flexibilidade para ajustes futuros na heuristica ou nas métricas de similari-
dade.

6.1.3 Interface Web e Visualizacao dos Resultados

A camada de acesso da Interface Investigatoria é composta por uma aplicacdo web leve,
desenvolvida em HTML, JavaScript e Bootstrap, com o objetivo de proporcionar uma
interacao simples e eficiente para os especialistas responsaveis pela analise. Essa interface
é o principal ponto de entrada do sistema para os usuarios finais e foi projetada para operar
de forma responsiva, sem necessidade de instalacao local ou dependéncias externas.

A interface permite que o usudrio autentique-se com um par de credenciais e, apos
o login, insira um ou mais CNPJs como entidades-alvo para investigacao. O formulario
de entrada é validado em tempo real no navegador, garantindo que os dados enviados
estejam corretamente formatados. Em seguida, a requisi¢ao é enviada para o backend via
chamada assincrona (AJAX), sendo processada e respondida em formato JSON.

O contetido retornado ¢é interpretado pelo script common.js, que monta dinamica-
mente as tabelas de comparagao. Para cada CNPJ alvo, é exibida uma tabela detalhada
que relaciona os atributos da empresa investigada com os das entidades suspeitas, iden-

tificadas com base na heuristica descrita na secao anterior. Os atributos apresentados
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incluem similaridade semantica de nome, CNAE, telefone, e-mail, CEP, nome fantasia e
composi¢ao societaria.

A Figura 6.2 ilustra a estrutura da tabela gerada para cada investigagdo. Cada li-
nha representa uma empresa suspeita, acompanhada de um conjunto de indicadores que
auxiliam na inferéncia de vinculos informais, caracteristica essencial na identificacao de

grupos economicos de fato.

Alvo = 11059149 - CONSTROI

D CEP L | CPF Responsavel Telefone 1 Email CNAE  Nome Sim Nome Fantasia Detalhe
11059149 « v « 4 < < 100.00% CONSTROI n
11257776 ¥ v ¥ v < v 30.02% n
12743113 < v « 4 b4 v 44.17% GSA n
15148477 i b ¢ Y4 x x 4 24.63% GSA INCORPORACOES 03 n
19367533 « b 4 < b4 b 4 x 2332% GSA INCORPORACOES 02 n
19781775 < b & < b 4 b4 4 16.95% GSA INCORPORACOES 04 n
27904108 £ b4 £ x X v 27.25% GSA INCORPORACOES 01 n
28481367 b 4 b4 Y4 x b 4 b4 36.36% n
29148671 24 b & b 4 b 4 * ¥4 23.57% GSA INCORPORACOES 05 n
37263839 « v 4 < & b4 100.00% CONSTROI n
41720770 < b 4 v v « v 53.40% AJB CONSTRUCAO E INCORPORACAQ n
53280201 < b4 « b b4 v 25.69% GSA INCORPORACOES IMOBILIARIAS 06 n

Figura 6.2: Tabela de Comparacao. Fonte: o prépio autor.

A interface também inclui um menu de ajuda com orientacoes para o preenchimento
dos campos e interpretacao dos resultados, além de uma opgao para reiniciar a investi-
gacao ou encerrar a sessao de forma segura. Essa camada foi pensada para maximizar a
autonomia dos especialistas, mesmo sem familiaridade prévia com ferramentas técnicas
ou sistemas de consulta a grafos.

Ao manter a logica de apresentacao separada da logica de negdcio e do armazenamento
de dados, a camada de acesso favorece a manutencao evolutiva do sistema e a personaliza-
¢ao futura da interface, como por exemplo para diferentes perfis de usuarios ou contextos

institucionais.

6.2 Avaliacao do Artefato 2

A avaliacdo da Interface Investigatéria foi realizada com o objetivo de validar tanto a
eficacia da heuristica de localizagdo de Grupos Econoémicos de Fato quanto a usabili-

dade e aplicabilidade da interface desenvolvida. Foram conduzidas duas frentes de analise
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complementares: a avaliacao técnica da heuristica baseada na matriz de confusao, e a ava-

liacao subjetiva da ferramenta pelos especialistas, por meio de um formulério estruturado

(Anexo I).

6.2.1 Avaliacao da Heuristica

Para avaliar a capacidade da heuristica em identificar conexdes patrimoniais ocultas, foi
formado um grupo de 12 especialistas em investigacao patrimonial, incluindo juizes e ser-
vidores publicos federais. Esses profissionais realizaram 160 investigagoes reais utilizando
a interface ao longo de 14 dias. Cada investigacao consistiu na analise de um CNPJ-alvo,
com base na aplicacao completa dos trés estagios da heuristica descrita no Capitulo 5.
Ao final de cada consulta, os especialistas foram convidados a classificar os resultados

segundo os quatro componentes classicos da matriz de confusao:

Verdadeiro Positivo (TP) — Empresas nao formalmente vinculadas, mas corre-

tamente identificadas como pertencentes ao grupo econdémico de fato;

« Falso Positivo (FP) — Empresas sugeridas pela ferramenta que, ao final, nao

integravam o grupo economico analisado;

» Verdadeiro Negativo (TIN) — Casos em que ndo havia vinculos e a ferramenta

corretamente nao apresentou sugestoes;

« Falso Negativo (FN) — Empresas que pertenciam ao grupo econdmico de fato,

mas nao foram localizadas pela heuristica.

Essas classifica¢oes possibilitaram o célculo de métricas objetivas de desempenho da
heuristica, como precisao, revocagao (recall) e Fl-score, que serao discutidas na préxima

secao.

6.2.2 Avaliacao da Interface e do Artefato

A segunda vertente da avaliagdo consistiu na aplicacdo de um formulario padronizado
para mensurar a percepc¢ao dos especialistas quanto a qualidade geral da ferramenta. O
instrumento de coleta foi baseado em uma escala Likert de 1 a 5 pontos, e abordou os

seguintes blocos tematicos:

o Precisao e Eficacia — Avaliacao da acuracia na identificagao de vinculos patrimo-

niais ocultos;

o Usabilidade e Eficiéncia — Facilidade de uso da interface, disposicao visual dos

dados e tempo de resposta;
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« Impacto na Investigacdo Patrimonial — Potencial da ferramenta em ampliar a

analise investigativa e dar suporte a desconsideracao da personalidade juridica;

o Comparagao com Outras Ferramentas — Grau de superioridade percebida em

relacao a solugoes ja utilizadas pelos especialistas;

o Confiabilidade e Reducao de Esforco Manual — Avaliacao de como a ferra-
menta contribui para maior confianca nos dados e reduz a necessidade de verificagoes

manuais.

Além das perguntas fechadas, o formulario incluiu questoes abertas para captura de
sugestoes de melhoria e relato de pontos positivos percebidos. Também foi incluida a
métrica Net Promoter Score (NPS), em que os participantes avaliaram, de 0 a 10, o
quanto recomendariam a ferramenta a outros colegas da area [33]

A aplicagdo do formulério foi andénima, individual e realizada imediatamente apds a
conclusao das investigacoes. Os dados foram armazenados em ambiente seguro e proces-
sados com técnicas estatisticas descritivas para avaliacao da consisténcia e dispersao das
respostas.

A versao completa do instrumento utilizado encontra-se no Anexo I, sob o titulo

Formuldrio de Avaliacao da Interface Investigatoria.

6.3 Resultados

Esta secao apresenta os principais resultados obtidos a partir das avaliacoes realizadas
pelos especialistas quanto a heuristica de inferéncia e a ferramenta como um todo. As
métricas utilizadas foram tanto objetivas (baseadas na matriz de confusdo) quanto sub-

jetivas (baseadas na percepgao dos usuérios por meio de questiondrios estruturados).

6.3.1 Desempenho da Heuristica

A andlise dos dados classificados pelos especialistas permitiu calcular trés métricas clas-

sicas de desempenho:

o Precisdao (Precision): 66,67%. Indica a proporcao de entidades corretamente
classificadas como pertencentes ao Grupo Econoémico de Fato em relacao ao total
de sugestoes feitas. Embora indique uma boa capacidade de acerto, revela que ha

espago para reduzir falsos positivos.

« Revocacgao (Recall): 85,71%. Representa a propor¢ao de entidades corretamente
recuperadas entre todas as que efetivamente pertenciam ao grupo, indicando que a

heuristica tem elevada capacidade de recuperacao.
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e F1-Score: 75%. Equilibrio entre precisao e revocacdo, servindo como medida com-

posta da performance geral da heuristica.

Os resultados mostram que a heuristica foi eficaz em encontrar vinculos ocultos rele-
vantes, especialmente ao apresentar alto recall. No entanto, a precisao moderada sugere
que ajustes podem ser implementados para reduzir o nimero de falsos positivos, minimi-
zando o esforco de triagem por parte dos especialistas. Ainda que o processo conte com
validacao humana ao final, a reducao de ruido investigativo contribui para maior foco nos

vinculos mais promissores.

6.3.2 Percepcgao sobre a Ferramenta

A percepcgao dos especialistas sobre a ferramenta foi mensurada por meio de 12 questoes
categorizadas em quatro blocos tematicos, utilizando escala Likert de 1 a 5. As médias
por categoria, acompanhadas de seus respectivos erros padrao, sao apresentadas na Figura
6.3.

Avaliacao Média dos Grupos de Perguntas com Erro Padrdo

Comparagado com Outras Ferramentas

Impacto na Investigagao Patrimonial

Usabilidade e Eficiéncia

Precis&o e Eficacia

1 2 3 4 5 6
Média das Respostas (Escala de 1 a 5)

Figura 6.3: Avaliagdo Média dos Grupos de Perguntas com Erro Padrao Fonte: o prépio
autor.

o Impacto na Investigagdo Patrimonial: obteve a média mais alta (4,70), indi-
cando que os especialistas reconheceram valor agregado substancial da ferramenta

para as atividades de investigacao.

« Usabilidade e Eficiéncia: apresentou média de 4,57, com baixa variabilidade nas

respostas, o que evidencia uma experiéncia de uso consistente e satisfatoria.

o Precisao e Eficacia: registrou média de 4,33, também positiva, mas com variagao
maior, sugerindo percepgoes distintas entre os especialistas sobre a capacidade da

ferramenta em localizar vinculos precisos.
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o Comparagao com Outras Ferramentas: teve a menor média (3,93) e maior
erro padrao, apontando que, embora bem avaliada, ainda nao se consolidou como

uma solugao superior a outras ja conhecidas no meio investigativo.

6.3.3 Net Promoter Score (NPS)

Além da avaliacdo categorizada, os especialistas responderam a métrica de lealdade co-
nhecida como Net Promoter Score (NPS), baseada na metodologia proposta por Rei-
chheld [33]. Nessa avaliagao, os usudarios informam o quanto recomendariam a ferramenta,
a colegas, em uma escala de 0 a 10.

O valor obtido de 80 representa um indice elevado de recomendacao, indicando que a
maioria dos especialistas demonstrou alto grau de satisfagdo e confianga na ferramenta.
Esse resultado reforca a consisténcia das demais avaliagOes e sugere que a solugdo tem

potencial para adog¢ao institucional mais ampla em cenarios de investigagao patrimonial.

6.4 Conclusao Parcial

A avaliagao da Interface Investigatoria (Artefato II) evidenciou sua relevancia como ferra-
menta de apoio as atividades de investigagao patrimonial, especialmente no que se refere a
operacionalizagao da heuristica de localizacao de grupos econdémicos de fato em ambiente
interativo e acessivel para especialistas.

O desempenho técnico da heuristica, com destaque para o valor de revocacao de
85,71%, demonstra a elevada capacidade da ferramenta em recuperar empresas relevantes
envolvidas em estruturas economicas ocultas. A precisao de 66,67% revela, contudo, a
presenca de falsos positivos, indicando a necessidade de ajustes nos critérios de inferéncia
para aprimorar a assertividade. O equilibrio entre essas métricas, refletido pelo F1-score
de 75%, sugere que a heuristica apresenta desempenho consistente e utilizdvel em cenérios
reais.

Do ponto de vista da experiéncia dos usuarios, a ferramenta foi bem recebida pelos
especialistas. A categoria Impacto na Investigagdo Patrimonial atingiu média de 4,70 na
escala Likert, indicando uma percepcao altamente positiva quanto a contribuicao da fer-
ramenta para ampliar e qualificar a andlise de vinculos patrimoniais. A interface também
demonstrou boa aceitagdo em termos de usabilidade e eficiéncia, com média de 4,57, suge-
rindo que a camada de acesso foi eficaz em traduzir os resultados complexos da heuristica
em visualizagoes compreensiveis e tteis para os usudrios.

O Net Promoter Score (NPS) obtido foi de 80, valor elevado que denota um forte

grau de satisfacdo e lealdade por parte dos especialistas. Esse resultado confirma que a
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ferramenta nao apenas atende as necessidades praticas dos usuarios, como também possui
potencial para ado¢ao mais ampla por outros profissionais da area.

A auséncia de bases de dados histéricas com registros consolidados de decisoes rela-
cionadas a desconsideracao da personalidade juridica impediu uma comparacao objetiva
com decisoes anteriores. Ainda assim, a avaliagdo baseada em uso real e julgamento es-
pecializado forneceu evidéncias empiricas relevantes sobre a utilidade da ferramenta no
contexto da recuperacao de ativos.

Esses resultados indicam que o Artefato II cumpre seu papel como componente ope-
racional da proposta investigativa, traduzindo os dados processados pelo Artefato I em

recursos acionaveis e validados por especialistas.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

Devido ao caréter sigiloso dos inquéritos e dos trabalhos realizados pelos especialistas em
recuperacao de ativos, nao foi possivel realizar uma comparacao direta entre os resultados
obtidos pelos Artefatos 1 e 2 e os casos histéricos, mesmo nos processos ja transitados
em julgado. A fase investigativa e as informagoes relacionadas a obtencdo de provas
permanecem restritas, o que inviabiliza a utilizacao de exemplos praticos concretos para
validagdo quantitativa com base em casos reais.

Nesse contexto, a avaliagao da eficacia dos artefatos foi conduzida a partir da percepcao
e do julgamento técnico de juizes e especialistas que contribuiram para a formulagdo das
heuristicas utilizadas no desenvolvimento das ferramentas. Apods analisarem o trabalho
realizado e os resultados produzidos, esses especialistas relataram que as ferramentas
atendem aos objetivos esperados e ampliam a capacidade de identificagao de vinculos
patrimoniais nao documentados.

A analise qualitativa foi realizada por meio de um formulario de avaliacao baseado
na escala Likert, com nimero par de alternativas, de modo a eliminar a op¢ao de neu-
tralidade e incentivar os participantes a assumir uma posi¢ao clara quanto a eficicia dos
artefatos investigatorios. Os especialistas avaliaram aspectos-chave como precisao e efici-
éncia na identificacao de grupos econdémicos de fato, permitindo identificar pontos fortes
e oportunidades de melhoria.

A aplicacao do formulario contemplou um grupo de especialistas em investigacao pa-
trimonial, incluindo juizes e técnicos que atuam diretamente na recuperacao de ativos.
Os resultados foram analisados com abordagens estatisticas adequadas, considerando me-
didas como médias e desvios-padrao quando aplicavel [34] [35] [36].

Essa avaliacao qualitativa permitiu obter uma visao abrangente sobre a utilidade e a
eficacia dos artefatos no contexto das investigagdes patrimoniais, confirmando sua rele-

vancia pratica e fornecendo subsidios para aperfeicoamentos futuros.
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7.1 Analise de Resultados

A avaliagdo apresentada na Secao 5.3.3 indica que o Artefato 1 cumpriu o objetivo de am-
pliar o espectro de identificacao de entidades potencialmente vinculadas a grupos economi-
cos de fato, quando comparado a linha de base operacional estabelecida. O contraste entre
a saida do pipeline exploratorio e o resultado obtido diretamente no SNIPER é sintetizado
na Tabela 5.2, enquanto a Figura 5.2 ilustra o aumento no ntimero de entidades identi-
ficadas em diferentes grupos, evidenciando ganhos consistentes de cobertura ao longo
dos cenarios analisados. Observa-se que a combinacao de features derivadas do CNPJ
(quadro societario, CNAE, enderegos e contatos) com a similaridade seméntica de no-
mes (embeddings baseados em Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT)) contribuiu para revelar conexoes nao mapeadas previamente pela abordagem
exclusivamente documental.

Ainda na Segdo 5.3.3, a andlise discute o comportamento da heuristica frente a amostra
delineada, destacando que os indicios de vinculo emergem tanto por sobreposicao direta
(s6cios/representantes em comum) quanto por sinais combinados (proximidade de deno-
minagao social, atuacdo correlata e compartilhamento de infraestrutura). Esse arranjo
favorece a recuperacao de entidades adjacentes ao nicleo do grupo, sem depender apenas
de relagoes formais explicitas.

A Secao 5.3.4 reporta a validacgao estatistica dos achados, demonstrando que as dife-
rencas observadas entre a linha de base e o Artefato 1 sdo suportadas pelos procedimentos
de teste adotados. Em termos praticos, a validagao afasta a hipétese de que os ganhos
detectados seriam fruto de variacao aleatoria da amostra, fortalecendo a confianga na ro-
bustez do pipeline proposto. Complementarmente, a Tabela 5.3 apresenta o resumo dessa
validacao, alinhando os resultados as hipoteses avaliadas.

Em conjunto, a Tabela 5.2, a Figura 5.2 e as analises das Se¢oes 5.3.3 e 5.3.4 convergem
para o mesmo diagnéstico: o Artefato 1 amplia a cobertura de entidades relacionadas e
traz a tona vinculos relevantes para a investigagao patrimonial, mantendo um equilibrio

adequado entre abrangéncia e pertinéncia dos resultados.

Sintese do Artefato 1. O Artefato 1 entregou um pipeline exploratorio eficaz para
localizar indicios de grupos econdémicos de fato a partir de dados publicos estruturados,
integrando andlise de grafos e similaridade semantica. Os resultados reforcam seu papel
como etapa de triagem e expansao do escopo investigativo, reduzindo o esfor¢co manual ini-
cial e fornecendo insumos qualificados para a etapa seguinte de interacao com especialistas
e priorizacao de alvos.

A avaliacao do Artefato 2, descrita na Secao 6.2, demonstra que a heuristica incor-

porada na Interface Investigatoria manteve desempenho consistente frente aos cendarios
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propostos, preservando a capacidade de revelar vinculos patrimoniais relevantes sem so-
brecarga de resultados irrelevantes. Conforme detalhado na Secao 6.3.1, o balanceamento
entre precisao e abrangéncia foi alcancado a partir da combinacao das features estrutura-
das com os indicios semanticos identificados na etapa exploratoria, resultando em listas
de entidades priorizadas para analise do especialista.

Na Secao 6.2.2, a avaliacdo da interface e da ferramenta revelou que a usabilidade
e a organizacao das informacoes foram aspectos determinantes para que os especialis-
tas conseguissem absorver rapidamente os resultados e tomar decisoes de prosseguimento
na investigacao. O Grafico 6.3 sintetiza a percepgao dos avaliadores em relagao a crité-
rios como clareza das visualizagoes, utilidade das conexoes apresentadas e adequagao da
navegacao no contexto investigativo.

Complementarmente, a Secao 6.3.2 evidencia que a percepgao sobre a ferramenta
foi amplamente positiva. Os especialistas destacaram a agilidade na compreensao do
contexto dos grupos, a facilidade de identificacdo de padroes relevantes e a reducao do
tempo necessario para percorrer multiplas fontes de dados. A integracao entre o motor
heuristico e a camada de visualizagao foi apontada como diferencial para a efetividade da

ferramenta no dia a dia de trabalho.

Sintese do Artefato 2. O Artefato 2 consolidou os avangos obtidos no pipeline ex-
ploratério do Artefato 1, transformando-os em uma solucdo interativa e operacional para
suporte a investigagdo patrimonial. Ao aliar desempenho heuristico estavel com uma
interface orientada ao fluxo cognitivo do especialista, o artefato final entrega valor di-
reto ao processo investigativo, permitindo que a andlise se concentre nas conexoes mais

promissoras e reduzindo o tempo de reacao frente a indicios de grupos econdémicos de fato.

7.2 Conclusoes

O trabalho apresentou uma abordagem inovadora para a localizacdo de grupos economi-
cos de fato, integrando processamento paralelo em Apache Spark, analise de grafos com
GraphX e GraphFrames, e modelos baseados em Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) para similaridade de sentengas. O desenvolvimento foi con-
duzido pelo método Design Science Research, assegurando que a solucao resultasse de
um ciclo iterativo de concepcao, construcao, avaliagdo e refinamento, sempre alinhada as
necessidades e restrigoes do dominio investigado.

A solucao final se materializou em dois artefatos complementares: um pipeline explo-
ratério (Artefato 1), capaz de ampliar a cobertura de entidades potencialmente vinculadas

a grupos econémicos de fato, e uma interface investigatéria (Artefato 2), que operaciona-
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liza a exploracao desses vinculos em um ambiente interativo voltado ao especialista. A
combinacao de features estruturadas derivadas do CNPJ e de indicios semanticos obtidos
por embeddings resultou em uma abordagem hibrida que se mostrou robusta frente aos
cenarios analisados.

Os resultados demonstraram, com suporte de validacao estatistica e avaliacao qualita-
tiva por especialistas, que a proposta nao apenas aumenta a abrangéncia da deteccao de
vinculos, como também mantém a pertinéncia dos achados, evitando sobrecarga de infor-
magcoes irrelevantes. Essa combinacao contribui para reduzir o esforco manual, agilizar a
tomada de decisao e ampliar a capacidade de identificacao de conexoes nao formalmente
documentadas, enderecando diretamente um dos principais gargalos da investigacao pa-
trimonial.

Embora concebida para integracao com o SNIPER e o contexto de investigacoes con-
duzidas no ambito do CNJ, a arquitetura e os procedimentos desenvolvidos possuem
potencial de adaptagao a outros ambientes que demandem analise de redes complexas de
entidades, sejam elas econdmicas, sociais ou criminais. Dessa forma, o trabalho oferece
nao apenas um produto técnico aplicavel, mas também um modelo conceitual replica-
vel, capaz de orientar o desenvolvimento de solugoes semelhantes em diferentes dominios

investigativos.

7.3 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho podem ser sintetizadas em quatro dimensoes:

técnica, metodoldgica, pratica e cientifica.

o Técnica: Implementagao de um pipeline exploratorio (Artefato 1) e de uma in-
terface investigatoria (Artefato 2) capazes de integrar multiplas fontes de dados
estruturados, combinar features do CNPJ com embeddings seméanticos, e produ-
zir visualizagOes interativas de grafos. Essa abordagem hibrida possibilitou revelar
vinculos econdémicos nao explicitamente documentados, com validagao estatistica

(Subsegao 5.3.4) e avaliagdo positiva por especialistas (Subsecao 6.2.2).

o Metodoldgica: Aplicagao estruturada do Design Science Research ao problema
de localizacao de grupos econémicos de fato, contemplando desde a elicitacao de
requisitos junto a especialistas até a formulagao e teste de heuristicas especificas para
o dominio. O processo metodologico incluiu ciclos iterativos de desenvolvimento e
avaliacao, permitindo alinhar continuamente os artefatos as necessidades praticas

do contexto investigativo, conforme detalhado no Capitulo 3.
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o Pratica: Disponibilizacdo de uma solugdo aplicavel diretamente ao fluxo de tra-
balho do Conselho Nacional de Justiga (CNJ) e do SNIPER, capaz de ampliar a
abrangéncia das investigacoes patrimoniais e reduzir o tempo necessario para identi-
ficar conexodes relevantes. O uso da ferramenta mostrou potencial de acelerar a fase
de execucao dos processos judiciais e otimizar a alocagao de recursos na recuperagao

de ativos, conforme evidenciado na Sec¢ao 6.2.

o Cientifica: Contribuicao para o avango do estado da arte na analise de redes econo-
micas complexas, ao combinar técnicas de andlise de grafos, processamento paralelo
e modelos de similaridade semantica em um contexto investigativo real. Os resulta-
dos e procedimentos documentados oferecem base para replicacdo e adaptacao em

outras areas de pesquisa envolvendo detecgao de relagbes nao explicitas (Segao 7.1).

7.4 Trabalhos Futuros

No primeiro estiagio da heuristica exploratéria (Subsegdo 5.2.1), a formagao inicial de
clusters é realizada por meio de filtros aplicados a atributos especificos, tais como CEP,
e-mail principal, telefone e CPF do responsavel. Essa estratégia permite reduzir o universo
inicial de empresas, gerando subgrafos mais focados e potencialmente mais relevantes para
a investigacao.

Apesar de sua utilidade, a dependéncia de um ou dois critérios de filtragem apresenta
limitacoes. Se o filtro for excessivamente restritivo, ha risco de ocorréncias de falsos
negativos, em que entidades com vinculos relevantes nao sao incluidas no cluster. Por
outro lado, filtros demasiadamente amplos aumentam a ocorréncia de falsos positivos,
agregando entidades sem relacdo efetiva e prejudicando a precisdo das andlises subse-
quentes. Essa tensao entre abrangéncia e precisao é um desafio central na etapa inicial
de segmentagao.

Uma alternativa promissora para superar essas limitacoes é a adocao de técnicas de
aprendizado de links (link prediction) em grafos, especialmente quando combinadas com
Graph Neural Networks (GNNs) [37, 38]. O aprendizado de links busca prever a existéncia
de arestas que nao estao explicitamente presentes no grafo, mas que sdo provaveis com
base em padroes estruturais e atributos dos nos. Isso significa identificar conexdes latentes
entre entidades, muitas vezes invisiveis para abordagens exclusivamente deterministicas.

No contexto da heuristica exploratoria, o uso de aprendizado de links permitiria a

formacao de clusters iniciais mais robustos, integrando:

« Padroes topoldgicos: aproveitando a estrutura do grafo para detectar relacoes

indiretas ou multiplas vias de conexao entre entidades.
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« Similaridade de atributos: combinando caracteristicas explicitas (enderegos,

CNAESs, contatos) com representagoes latentes aprendidas por embeddings.

e Sinais fracos: capturando indicios sutis de vinculo, que isoladamente nao seriam
suficientes para estabelecer uma conexao, mas que, combinados, sugerem forte pro-

babilidade de relagao.

Modelos baseados em GNNs, como o Graph Autoencoder (GAE) [39] e o GraphSAGE
[40], aprendem representagoes vetoriais (embeddings) para cada né, propagando informa-
¢oOes ao longo de suas conexoes e permitindo que o algoritmo identifique relagdes provaveis
mesmo em cenarios de dados incompletos. Essa capacidade ¢é especialmente relevante para
investigagoes patrimoniais, nas quais parte das conexoes pode estar ausente ou fragmen-
tada nos registros publicos.

Como evolugao deste trabalho, propoe-se investigar a aplicacdo de aprendizado de
links com GNNs para aprimorar o processo de formacao de clusters no primeiro estagio

da heuristica exploratoria. A pesquisa devera incluir:

1. Definicao de métricas de avaliacao que equilibrem recall e precision no contexto

investigativo.

2. Comparagao da abordagem atual baseada em filtros deterministicos com modelos

de aprendizado de links.

3. Andlise do impacto sobre o desempenho das etapas subsequentes da heuristica.

Espera-se que essa abordagem permita reduzir perdas de conexoes relevantes e, ao
mesmo tempo, mitigar a inclusao de vinculos espirios, tornando a etapa de triagem mais

eficiente e efetiva para a deteccao de grupos econémicos de fato.
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Questionario de Avaliacao da
Ferramenta Investiga CNPJ - Basset

Para cada uma das afirmacgdes a seguir, por favor, marque o grau em que vocé concorda
ou discorda. Utilize a escala de 1 a 5, onde:
e 1 = Discordo totalmente
e 2 =Discordo parcialmente
e 3= Neutro
e 4 = Concordo parcialmente
e 5 =_Concordo totalmente

* Indica uma pergunta ohrigatdria

Precisao e Eficacia

1. 1. AFerramenta Investiga CNPJ aumenta a precisao na identificacao de *
Grupos Econémicos

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

2. 2. AFerramenta Investiga CNPJ reduz o esfor¢o necessario para a localizagdo *
de empresas e grupos econémicos em comparagao com métodos
tradicionais.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente



3. 3. Aferramenta conduz a localizagdo de conexdes patrimoniais ocultas que *
nao seriam facilmente detectadas manualmente.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

Usabilidade e Eficiéncia

4. 4. Ainterface da Ferramenta Investiga CNPJ ¢ intuitiva e facil de usar. *

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

5. 5. 0 tempo necessario para obter um resultado na ferramenta é adequado as  *
necessidades da investigagao.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

6. 6. A disposicao visual dos resultados facilita a identificagao de empresas *
associadas a um Grupo Econémico

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

Impacto na Investigagao Patrimonial



7. 7.0 uso da Ferramenta Investiga CNPJ contribui de alguma forma para
aumentar a celeridade da fase de execugao processual.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

8. 8. Aferramenta amplia o espectro de analise patrimonial ao sugerir conexdes
nao explicitas nos registros oficiais.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

9. 9. A Ferramenta Investiga CNPJ contribui para a ampliagcao do espectro de
identificacao de Grupos Econémicos de Fato, fortalecendo a fundamentacgao
para desconsideracao da personalidade juridica.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

Comparagao com Outras Ferramentas
10. 10. Em comparacao com outras ferramentas investigativas disponiveis, a

Ferramenta Investiga CNPJ oferece informacdes mais relevantes.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente



11. 11. AFerramenta Investiga CNPJ melhora a confiabilidade dos dados
utilizados na investigagcado em relagdo a outras abordagens disponiveis.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

12. 12. 0 uso da ferramenta reduz a necessidade de verificagbes manuais
exaustivas para confirmar relagdes entre empresas e socios.

Marcar apenas uma oval.

Disc Concordo Totalmente

Avaliagao Geral e Sugestoes

Esta secdo busca capturar a percepgao geral e sugestdes para aprimorar a Ferramenta

Investiga CNPJ. O feedback coletado sera essencial para otimizar sua usabilidade,
precisao e melhoria do produto

13. 13. Quais sao os principais pontos positivos da ferramenta?



14. 14. O que poderia ser melhorado na Ferramenta Investiga CNPJ?

15. 15.Emuma escalade 1 a 10, o quanto vocé recomendaria a
Ferramenta Investiga CNPJ para outros especialistas em investigagdes
patrimoniais? Quando 1 indica "ndo recomendaria” e 10 "recomendaria
totalmente’

Marcar apenas uma oval.

Este conteudo nao foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios
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