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Resumo

O aumento da complexidade do ambiente interno das empresas modernas e as
crescentes dificuldades as quais sGo submetidas por diversos agentes que compde seu
macro ambiente, tém levado seus administradores a decisdes cada vez mas dificels de
tomar, uma vez que seus resultados tendem a permanecer incertos e Suas consequéncias
cadavez maisimportantes.

Como forma de tentar reduzir os riscos envolvidos na tomada dessas decisdes e
diminuir a tensfo gerada nagueles que as assumem, 0s pesguisadores tém s stematicamente
buscado a aplicacdo de novaes técnicas de andise e 0 emprego de tecnologias mais
recentemente disponiveis no processo decisdrio das empresas. Nesse contexto, merece
destaque especid a necessidade de incrementar  a eficiéncia das OrganizagBes Plblicas e
otimizar os procedimentos executados por todos agueles responsiveis pela sua
adminisiragéo, entre 0s quais pode-se destacar 0 processo de arrecadacdo de tributos
estaduais.

Uma das principais dificuldades verificadas nesse processo se refere a viabilizacdo
do pagamento de impostos, concedido pelo Governo aos contribuintes que ndo possuem
condi¢cBes de pagar os vaores dos tributos devidos em determinado periodo em uma Unica
parcela, dentro do prazo definido.

Esse tipo de concessfo de crédito tem sdo afetado peas dificuldades econbmicas
das empresas brasileiras que passam a ndo pagar de forma correta as parcelas devidas. Essa
inadimpléncia torna mais &duo o processo de tomada de decisio dessas organizagOes, que
£ goresenta cada vez mas importante na definicdo da agilidade e do sucesso das
empresas, epecidmente no que se refere a identificacd de quais parcelamentos  devem
ser concedidos.

Dessa forma, esta pesquisa buscou a determinacd de um modeo discriminante
capaz de identificar, com dgum nivedl de precisio, quais 0s provaveis bons e maus
pagadores entre aqueles que requerem esse tipo de parcelamento.

Entre os métodos e ferramentas capazes de auxiliar esse processo, merecem
destague os Sistemas de Apoio a Decisdo e a Andise Discriminante, que tornaram possivel

0s resultados obtidos através dessa pesquisa.
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Abstract

The increesng complexity of modern companies internd environment and the
increesing difficulties to which they are submitted by severd agents that compose the
macro environment has forced its administirators to make decisons that are more and more
difficult & the sometime, results are more uncertain but consequences more and more
important.

As a way to reduce the risks involved in this decison making process and to
dleviate the pressure crested on those that make them, researchers have looked
sysematicdly to agoplying new techniques of andyss and to usng more recent
technologies available to the companies decison making process. In this way, the need to
increment the efficiency the Public Organizations as well as to optimize the procedures
executed by everyone responsble for its adminigtration, especidly the process of date tax
collection merits specid attention.

One of the man difficulties found in this process refers to the viability of tax
payments, concessons by the Government to contributors who cannot afford to pay the
totd tax bill in a specific time and in one portion, within a defined term. This type of credit
concesson has been afected by economic difficulties of Brazilian companies who have
difficulties in paying taxes on time This ingbility of payment makes the decison making
process of these companies more arduous, which shows up as more and more important in
defining the companies success, specidly regarding the identification of a suitable payment
plan.

In this way, this research is amed a determining a discriminating model cgpable of
identifying, with precison the probability of complexes to pay taxed tha have been
portioned out into the future.

Within the methods and tools capable of andysing this process, the Decision
Making Support Systems and Discriminant Andyss desarve to be highlighted, as they
make possible the results found on this research.
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Capitulo | — Introducéo

|.1 — Consideracdes Iniciais

Ao s fazer uma rpida agpreciacdo das duas Ultimas décadas percebe-se um
conjunto de transformagdes que modificaram sensvelmente a forma de organizacdo das
empresas, as relagbes de trabaho, as relaches internacionals e comerciais entre paises,
aspectos de produco e reproducao da cultura, entre outros.

O referido processo tem gerado uma Stuacdo de extrema competitividade no
mercado mundial e, a mesmo tempo, provocado uma maior interdependéncia entre os
paises. Presencia-se um volume crescente no fluxo de mercadorias, servigos e idéas, que
reflete o desenvolvimento continuo da tecnologia e a sua expansio para o cend&io politico-
econdmico transnaciond. Nesse sentido e diante das congtantes inovages, a informacéo e
a atencdo a novidade técnica e ndo mais ao capitd, transformou-se na melhor edtratégia a
guem objetiva o procedimento “ided”. Desse modo, o controle e o a informacéo
ganharam destague enquanto norteadores da acdo organizaciond.

Nesse cen&io, notase que as modernas administragdes, sgam publicas ou
privadas, tém se esforcado para criar, desenvolver e aplicar novos modeos gerencials,
centrados na obtencdo quantitativa e quditativa de informagdes que otimizam a tomada de
decisdes. O sstema mais utilizado e que tem agpresentado os melhores resultados na busca
para se obter dados dessa natureza € 0 do gerenciamento de informagdo em intrinseca
relacéo com recursos de informética

Os recursos disponiveis na &ea de informética, aravés de softwares e hardwares
audmente disponiveis, podem auxiliar sobremaneira a tomada de decisdes. Olivera
(1992) deta que esses recursos devem ser vistos sempre como parte interagentes e
interdependentes, o que exige grande cuidado sempre que for promovida aguma mudanca
capaz de influenciar os mesmos.

Especificamente e com a findidade de assegurar um processo decisdrio nas
organizacbes que minimize 0s eros, as inovagbes tecnoldgicas e sua concomitante
ingalacdo podem estar direcionadas para 0 incremento dos Sistemas de Apoio a Decisio
(SAD). JA é possivd encontrar literatura que recomende 0 uso desse tipo de Sstemas.
Binder (1994), por exemplo, defende 0 uso dos SAD afirmando que sfo Sstemas mas
complexos que permitem tota a base de dados corporativos, modelagem de

problemas, smulagdes e possuem uma interface amigavel. O objetivo desses Sstemas é



criar uma Stuacéo favoravel aos executivos (em todas as fases) diante do procedimento da
tomada de decisfo e, neta perspectiva, elevar as expectativas de sucesso, devido a uma
avdiacéo mais definida e criteriosa dos riscos implicados.

Importante acrescentar, que 0 uso e agplicacdo da tecnologia pode ocorrer nédo
necessariamente  de forma Unica, tendo em vista que as organizagdes possuem
caracterigdicas incomuns e administram as técnicas de informéica de forma diferenciada
Corroborando esse pensamento, Silva (1994, p.162) esclarece que “os modelos de
adminisracéo da informdtica nas empresas podem variar, principdmente em razéo da
natureza da empresa e do grau de relevancia edtratégica da tecnologia para a redizacéo dos
negécios.”

No caso particular das Organizagbes Publicas voltadas para a arrecadacdo de
tributos estaduais, é verificada a necessdade de reduzir as perdas atualmente impostas ao
Esado por forca de erros cometidos durante o processo decisorio provocados pela
inexigéncia de critérios suficientemente rigidos e rigorosos para a concessio de beneficios
a seus contribuintes. Sobre o assunto, Bekman (1993, p.1) assm s expressa
“freqUentemente  sentimo-nos ma a0 tomar decisbes dessa natureza e, apds toma-las,
passamos a aguardar angugtiosamente seus resultados” Assm, a aplicacdo de novos
procedimentos de andlise e tecnologias por parte dos administradores visa aenuar a
inseguranca e a tensao presentes No processo deci orio.

Por se vincular @ maior fonte de receita propria dos estados brasileiros, merece
atencdo especia a concessdo de parcdamento de débitos aos contribuintes do Imposto
Sobre Operagbes Relativas a Circulagdo de Mercadorias e Prestacdo de Servicos
Interestaduais e Intermunicipais de Trangportes e Comunicacdo — ICMS. Esse imposto
possui uma legidacdo por demas complexa, exigindo bastante formdidade por parte
dagueles que promovem a circulagdo de bens e servigos.

Partindo desse pressuposto, procurou-se propor uma metodologia para auxiliar as
Secretarias de Fazenda a decidirem sobre a concessdo ou a negacéo de um pedido de
parcdamento de ICMS efetuado pelas empresas que solicitam o beneficio. Ademais,
conditui-se num conjunto de principios orientadores para a criagd de um SAD, voltado
para essa finalidade especifica.

Sard dentro desse contexto que se pretende discutir um modelo de andise
discriminante referente aos contribuintes do ICMS que optam pelo parceamento de

débitos junto ao Fisco Estadua, com o objetivo de gerar informagBes precisas relativas a



expectativa de cumprimento de obrigages a serem redizadas, criando, dessa forma, um

critério de classificac@o que identifique os possiveis maus e bons pagadores.

.2 — O Problema

Tem-se observado que o crescente nimero de pedidos para parcelamento de débitos
traz, ndo apenas desconforto para os érgaos arrecadadores, mas produz uma situacdo de
total desequilibrio nas contas dos estados, comprometidas, invariavelmente, por problemas
de fluxo de entrada de recursos financeiros nos cofres pablicos.

Acrescente-se, a0 fato das questBes suscitadas por ocasdo do parcelamento de
débitos, a exposcdo condante a que etd submetida as indituigdes publicas de
responsabilidede fiscd aos maus pagadores, que costumeramente recorrem ao referido
mecanismo de parcelamento com a findidade de restabelecer provisoriamente sua Stuagéo
fiscal, tornando a cometer novas irregularidades, tdo cedo sga concedido o pedido de
parcelamento e efetuado a cobertura da primeira cota (pois a regulamentagdo da Stuagcéo
fiscd e o pagamento de cotas em dia, resbilita 0 beneficidrio do parcdlamento a participar
de concorréncias publicas). Ta procedimento resulta, portanto, em prguizos a
administracdo publica e causa concorréncia dedeal com as demais empresas.

A implementacdo de novos méodos, com visas a redizacdo de operacOes
envolvendo crédito e refinanciamento, faz-se necessria e imprescindivel, devendo ser
esses capazes de provocar uma reducéo significativa nas ages que descaracterizam o fluxo
naturd de recetas. O equilibrio do Sstema deve ser dcancado mediante a definicdo de
mecanismos razoavels e rigorosamente experimentados, que posshilitem a digtribuicdo
descentralizada das atividades contidas e condderadas indispensaveiss. Como  sdienta
Kanitz (1976, p.3), “um modeo de administracdo descentralizada e mais aberta, dém de
vaorizar os dementos humanos da organizacd, aumenta a proximidade da empresa com
0s problemas existentes e facilita aimplementacdo de suas solugoes.”

Portanto, fazse miser que os Edados, que buscam eficiéncia nos servigos
prestados e procuram exercer melhor o controle na concessio de crédito, reavaiem seus
métodos de andlise. As modificaches devem ser redlizadas de modo a tornar os métodos e
técnicas amples, ageis e confiaveis, como também atender as condigbes de seguranca,
rgpidez e exatiddo, fundamentais para se atingir os objetivos esperados. Desse modo,
estudar o comportamento dos muiltiplos aspectos que cercam 0 parcelamento de déhitos,
pode trazer conhecimentos importantes para auxiliar na reestruturacdo dos modelos de



andises, tornando-os menos complexos e burocratizados e minorando oS riscos de

interrupgdo ou irregularidade no processo.

1.3 — Justificativa

Apesr de dguns critérios terem Sdo desenvolvidos para a avdiacdo do
parcdlamento de débitos, ainda inexise um modelo adequado para autorizar ou negar um
pedido de parcdlamento de débitos, originaios do ICMS, tornando os julgamentos de
cardter, quase sempre, subjetivos. Esses julgamentos, muitas vezes, fazem com que o Fisco
edtadud se exponha fortemente aos maus pagadores, que continuam a recorrer a esse
beneficio como forma de regularizar parcidmente sua Stuacdo fiscd, voltando a incorrer
em novos atrasos em curto espaco de tempo, trazendo novamente problemas para o fluxo
de caixa estadudl.

|.4 — Objetivos
[.4.1 — Objetivo Geral

Determinar  um modelo multivariado que discrimine os contribuintes do ICMS
requerentes de parcdlamento de débitos, identificando os provavels grupos de bons e maus
pagadores.

l.4.2 — Objetivos Especificos

Identificar 0 conjunto de variavels que possam caracterizar 0s provaveis grupos de
bons e maus pagadores.

Estudar os diversos meios de identificacdo dos provéaveis grupos de bons e maus
pagadores.

Determinar funcbes discriminantes que possam identificar os provaveis grupos de
bons e maus pagadores.

.5 — Resultados Esperados

Espera-se que o resultado desse trabaho possa contribuir para a smplificagd dos
procedimentos operacionais do Fisco Estadua, permitindo a gestéd mas eficiente do



processo de arrecadacdo, aravés dos riscos de variacdo do fluxo financeiro esperado a
partir do parcelamento de déhitos de ICMS — provocada pelos contribuintes que se tornam

inadimplentes quanto a esse recol himento.

.6 — Limitacdes do Trabalho

As principais limitagdes deste trabalho s20 as seguintes:
?? A metodologiafoi aplicada com base em gpenas vaores de um Unico exercicio fiscd.
?? Devido a limitacdo de tempo néo foi possivel utilizar uma segunda metodologia

edatigtica para servir de base comparativa.

|.7 — Estrutura do Trabalho

O presente trabal ho esta estruturado da forma que se segue:

Cepitulo | - gpresenta as judtificativas para redlizacdo do trabaho, a problemética a
sy edudada, 0 objetivo geral e especificos a serem atingidos e as limitagbes na
operacionaizagéo do trabalho.

Capitulo Il — traca um pardelo Administracéo Plblica e o ICMS, caracteriza o
ICMS e fala sobre os sistemas de apoio a deciso.

Capitulo 11l - expde os conceitos da andise discriminante e de classficacéo que
sarve de referencia para o desenvolvimento do trabal ho.

Capitulo IV - aplicagdo prética da metodologia escolhida, relatando passo a passo
a sua aplicacéo.

Capitulo V - conclusies sobre a aplicacd da metodologia, apresentando as
consderacles sobre 0 desenvolvimento e gplicacd da mesma, incluindo-se ainda,
recomendagOes com vistas a traba hos futuros.

Capitulo VI — apresenta os resultados obtidos através do pacote edtatistico SPSS -
Statistical Package for the Socia Scienses.

Capitulo VII — agoresenta as referéncias bibliogréficas e a hbibliografia que deu
suporte ao trabalho.



Capitulo Il — Reviséo de Literatura

II.1 — A Administracao Publica e o ICMS

A mehoria da quaidade dos servicos prestados peas administragBes publicas aos
cidadaos brasileiros como educacdo, salde, habitacdo e saneamento basico € uma questdo a
s enfrentada pelos governos e implica, em contrgpartida, a mehoria no ssema de
arrecadacdo de recursos financeiros.

Ha que se dar énfase, nesse processo, ao funcionamento dos respectivos Orgaos
governamentais incumbidos da coleta de tributos e do controle das despesas dos governos,
especiadmente aos modelos de gestéo ai praticados, uma vez que compete a setores
gerenciar de forma otimizada a soma dos recursos disponivels.

A ese despeito, ndo obgtante compor sstemética especidmente implementada para
assegurar 0 recebimento de impostos, a autorizacdo para recolhimento parcelado de débitos
do ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servigos) tem ocasionado, por
vezes, dificuldades operacionais aos organismos responsaveis pea tarefa de recolher e
fiscalizar os vaores devidos pelo contribuinte. A quebra do fluxo de entrada de recursos
nas contas do Tesouro Estadud, provocada por contribuintes que ndo cumprem com 0S
prazos estipulados para o pagamento de parcelas vincendas do ICMS (acordadas junto a
administracéo fiscd) ou por agueles que smplesmente abandonam de vez as obrigagtes
fiscas, gera, dém de prguizos nominais, um aumento de custos cominados a0 Estado
guando este tenta reaver tais receitas.

Nesse contexto, voltamse as atengdes para a compreensdo da logica que rege a
burocracia fiscd, cuja finadidade €, por um lado, reduzir custos operacionas €, por outro,
garantir a efetivacdo dos créditos tributé&ios, adotando medidas de combate a
inadimpléncia. Assm sendo, a necessdade de reduzir custos operacionals e assegurar a
arrecadacédo dos tributos, pela reducdo da inadimpléncia dos contribuintes, revelou a
necessidade de dteracbes nos mecanismos e técnicas de controle gplicados na andise de
umn pedido de concessio de parcdamento, bem como a dteracdo dos referentes
procedimentos.

No conjunto das modenas ferramentas quantitetivas multivariadas disponivels,
considera-se a andise discriminante como a que melhor se gplica ao problema em questéo,
pois, uma vez reorganizados 0s processos de controle de parcelamento, podera contribuir

para maximizar o Sstema de arrecadacéo dos tributos devidos.



Para um entendimento mais adequado do termo “tributo”, observe-se a definicéo
que lhe confere Borges (1995, p.17): “Tributo € toda prestacdo pecunidria compulsoria, em
moeda ou cujo vaor nela se possa exprimir, que ndo conditua sancéo de ao ilicito,
indituida em le e cobrada mediante atividade adminigrativa plenamente vinculadd' .

E faio corrente, tanto na literatura académica quanto no cotidiano do brasileiro, a
Stuacdo de defasagem das organizagbes publicas em relacéo a diversas organizagbes
privadas do pais (discrepancia anda mais expressva em referéncia a outros paises). O
sgema adminidrativo desses organismos encontra-se em processo de transicdo entre a
chamada “era da qualidade’, iniciada em meados da década de setenta, e a “era da
competitividade”, edtabelecida a patir da Ultima década. A adminisracéo publica em
ged, egpecificamente a fiscd, experimenta novos mecanismos de gerenciamento, dos
quais espera a viabilidade de agbes eficientes e eficazes, objetivando gerar condigbes
favoravels a que o Estado desenvolva melhor sua fungéo.

No sstema de arrecadacéo Estadual, o ICMS representa a maior parcela na soma
dos vdores arrecadados. Assm sendo, deve-se resdtar as nuances implicadas no
recolhimento desse imposto. O processo segue um fluxo variavel, pois nem sempre os
fatos que o geram comportam-se regularmente, como também nem sempre os contribuintes
admitem condigdes de efetuar 0 pagamento em dia (ou smplesmente podem ndo desgar
fazé-lo).

Ha que se considerar, ainda, que a evolucdo dos modelos de controle das atividades
da administracdo publica brasileira ndo se deu em velocidade compativel, apesar do
advento da informatizagdo e dos gjustes ocorridos nas décadas de 80 e 90, em que se deu
desenvolvimento acelerado de métodos edtatisticos e tecnologicos. Ta descompasso no
sgema traz transtornos ao mecanismo interno do proprio ssema e, indo mais aém, atinge
0 tecido socid, oportunizando atos criminosos, de corrupcdo, mediante a utilizacdo das
edruturas fisca e ingtituciona do Estado.

Il.L1.1 — Caracterizacdo do ICMS

O filésofo e socidlogo deméo Jirgen Habermas (1984, p.12) caracteriza o Estado
moderno como sendo “essencidmente um Estado de impostos - a administracéo financeira
é 0 cerne de sua administragio”. A excegfo dos Estados Socidistas criados apds a segunda
grande Guerra Mundid que levaram ao extremo a gpropriacdo privada de bens e servicos

publicos, todos os outros Estados exigentes garantem sua sobrevivéncia aravés da



cobranca de receitas a sociedade. Nas democracias cabe a0 poder legidativo a atribuicéo
de responsabilidades e de competéncias, relativas a taxacdo de impostos e recolhimento
dos mesmos, destinadas a Unido, Estados e Municipios.

Dessa forma, pode-se veificar que o ICMS (attigo ICM - Imposto sobre
Circulagd de Mercadorias), conforme estabelecido no Art. 155, inciso |, dinea b, da
condituicio Federa do Brasl, é de competéncia exclusva dos Estados e do Distrito
Federal. Reza ee que “Art. 155. Compete aos Estados e a0 Didrito Federa indtituir
impostos sobre:

| — OperagBes reldivas a circulagdo de mercadorias e sobre prestagBes de servicos
de trangporte interestadua e intermunicipal e de comunicacdo, ainda que as operacles e as
prestagdes se iniciem no exterior”.

Nessa perspectiva, a incidéncia de tributacdo sobre a circulacdo de mercadorias
assume um carder gera, uma vez que todos os objetos apresentam forte inclinacdo para
entrarem em relagbes de troca capitaistas, podendo, entdo, produzir um montante
consderavel de receitas. Ademais, verifica-se que o ICMS por englobar o setor de servicos
(segmento que mas cresce no dstema econdmico aua) amplia consderavedmente sua
base de atuacdo, portanto, torna-se bem mais complexo que o seu antecessor ICM,
inclusve, passando a tributar mercadorias nunca antes sujeitas a tributacdo e, em aguns
casos, assmilando impostos federais, tais como, o Imposto Unico sobre a Circulagiio de
Mineras.

E de fundamentd importdncia esclarecer de forma smplificada o mecanismo de
cdculo da diquota do ICMS. O mecanismo do ICMS consiste na aplicacdo de uma
aliquota sobre uma base de cdculo, como forma de se chegar a0 vaor destacado do
imposto a ser recolhido pelo contribuinte de direito. A determinacéo do percentuad a ser
gplicado, assm como a base de cdculo envolvida, tem vinculo direto com a operacdo
realizada. Sua variacdo pode ser definida de acordo com o tipo de produto comerciadizado
eoloca de origem ou destino da mercadoria.

No ambito da administracdo publica, 0 ICMS desempenha um pape central, uma
vez que representa a principa  fonte de receta dos Estados da Federacdo,
conseguentemente, o suporte maor do financiamento dos investimentos publicos e,
mesmo, da propria administracdo.

Faz-se oportuno a compreensio do mecanismo tribut&io o esclarecimento de

adguns conceitos como “contribuinte de direito”, “diquota’ e “base de cdculo’, uma vez



expressam normas legas que regem uma reacdo socid e determinam  um
comportamento socid especifico.

Contribuinte de direito, para Borges (1984), diz respeito a pessoa fisica ou juridica
que tem o dever assinalado por lel de pagar o tributo, dada a sua relacdo pessod e direta
com o respectivo fato gerador. No caso do ICMS, compreende essa categoria de
contribuinte o produtor ou industrid que eabora uma mercadorialbem, 0 comerciante que
pbe objetos em circulagdo no mercado de trocas, bem como o prestador de servicos, sobre
cuja atividade também incide o imposto. Ainda segundo esse autor, a “diquotd’ designa a
relacdo percentud entre o montante do tributo e a expressdo pecuni&ria do objeto da
tributacdo, enquanto a base de calculo € a expressio pecuniaria sobre a qua se aplicara a
diquota que determinard importéncia a ser recolhida aos cofres publicos pdo sujeto
passivo da obrigacéo tributaria.

[1.1.2 — O Parcelamento de Débitos

Ja foi mencionado que o Edtado funciona aravés do artificio da cobranca de
impostos a sociedade, resultando que, em principio, todos os individuos sio
potencidmente devedores do mesmo. Convém lembrar nete momento um trecho de
Thomas Bernhard (Apud Bourdieu; 1996) em Maitrés anciens, que apesar de utilizar uma
retérica literaria bastante particular, qual sga, a do excesso, da hipérbole e do anatema,
gpresenta uma idéia bagtante interessante acerca do Edtado. Sintetizas “O Estado me fez
entrar nele obrigatoriamente, como £z com todos os outros, e me tornou docil com relacéo
a de, Edado, e fez de mim um homem edtatizado, um homem regulamentado e registrado
e vedtido e diplomado e pervertido e deprimido, como todos os outros. Quando vemos
homens, s6 vemos homens edtatizados, servidores do Estado, que, durante toda sua vida,
savem a0 Edtado e assm, toda a sua vida servem a contra-natureza” Sente-se nas
palavras de Bernhard a forga que representa o Estado em nossas vidas e 0 quanto estamos
presos a seus regulamentos, prestando obediéncia a suas regras e aquilo que € estabelecido
por de. Sujeitamo-nos a prazos que devem ser cumpridos com rigor e corregao.

Fez-se essa digressfo, de acento sociolégico, para mostrar que a existéncia do
Estado impde obrigagdes (mas também direitos), gerais e especificas, que se espera sgam
atendidas por todos. Sob essa expectativa a administracdo publica procura receber os
créditos que lhe sdo devidos, sendo que, ndo raras vezes, tem que encontrar uma forma de

cobranga equdizada as condigdes do contribuinte. Dessa maneira, presencia-se a
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pertinéncia com relacdo ao ICMS da forma parcelada de débitos. Em sSituacdo norma os
vaores devidos de ICMS so recolhidos mensamente, devendo ocorrer impreterivelmente
no més subsegiiente aos fatos geradores e sempre se respeitando uma data maxima a ser
fixada peo servico fiscd de cada Estado. Geralmente, mas néo necessariamente, a data de
pagamento eda vinculada a caracteritica da aividade desenvolvida pelo contribuinte
(indUstria, comércio, servigos efc.) e esperase que o recolhimento congte de uma Unica
parcela, expressdo da totalidade do vaor do imposto.

Excepciondmente, quando existe uma obrigacéo fiscd de um contribuinte, fato que
gera um montante vencido ou vincendo, e esse ndo dispde de recursos financeiros
auficientes para aender a0 encargo contraido de uma Unica vez, abre-se a possibilidade
para utilizar a prerrogativa do Parcdlamento de Débitos, que consiste em uma autorizacéo
do ssema de arrecadacéo de impostos para o contribuinte efetivar o pagamento do valor
devido em prestacfes mensais, que tem por findidade proporcionar uma adequacdo as
condi¢des do devedor.

Ao oferecer a opcdo da forma parcdada de débitos o Sistema Fisca expde-se a
irresponsabilidade dos individuos que ndo aendem aos prazos prescritos para liquidacéo
de débitos, o que acarreta problemas nos compromissos acordados e metas previstas pelo
Edado. Ademas, costumeramente esse beneficio tem sdo utilizado como atificio dos
mesmos para regularizar parcidmente a Stuacdo fisca, presenciando-se, dém disso, a
ocorréncia de atrasos novos e constantes em espacos curto de tempo. Portanto, de acordo
com 0 exposto, constata-se que a burocracia financeira vem enfrentando dificuldades no
controle e concessdo de financiamentos de impostos. Assm, somente através de critérios
consdentes, cagpazes de avdiar e emitir de forma segura um parecer favoravel ou
desfavordvel a um pedido de Parcdamento de Débitos, pode-se diminuir as inconssténcias

existentes nessa &rea.

[1.1.3 — Sistemas de Apoio a Decisao

Uma vez goresentada a metodologia, que se fundamenta na andise discriminante,
pode-se recorrer aos Sistemas de Apoio a Decisdo — SAD na aplicacdo automatizada dos
procedimentos que objetivam a discriminagdo. Os SAD colaboram expressvamente no
gperfecoamento e desenvolvimento de  processos  adminidtrativos  adotados  nas
organizagdes e, na concepcaéo de Binder (1994), representam sistemas mais complexos que

permitem total acesso a base de dados corporativos, portanto, auxiliando o executivo em
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todas as fases da decisdn. Nessa mesma perspectiva, Sprague (1991) refere-se aos SAD
como ssemas computacionals que auxiliam os responsiveis pela tomada de decisfo diante
de problemas estruturais, por meio de interacdo com model os de dados e analises.

Devido a seu cardter demasiadamente técnico-tedrico, os SAD ndo experimentaram
iniciadmente muita credibilidade. Hoje, porém, consagramse esses Sstemas como
ferramenta de dta velocidade de resposta e baixa probabilidade de insucesso. E, sem
dlvida, capaz de propiciar condigbes adequadas de trabalho aos inseridos na organizacéo
em seu aspecto global.

Binder relaciona como caracteristicas dos SAD, a extrema capacidade para resolver
problemas que se apresentam como mais complexos e menos estruturados que outros, facil
rdlacéo que = pode estabelecer entre modelos ou técnicas anditicas com as fungdes
correntes de processamento de dados;, 0 enorme poder interativo e o manuseio smplificado
e, obretudo, maior flexibilidade e guste as mudancas.

A apreensio da efetividade de qualquer ferramenta metodoldgica € por natureza,
dificil de condata-se, uma vez que o conhecimento empreendido pela razéo técnica,
embora rigoroso, é faivel, ou sga, ndo pode ser tomado como verdade Ultima. Portanto, a
respeito dos SAD, pode-se dizer que ees tém uma red importancia porquanto contribuem
sgnificativamente para os resultados findos obtidos pelas empresas, dém de oferecerem
vantagens comparatives indiretas, podendo representar edtas, melhor rendimento da
produtividade individual ou da relacéo entre fornecedores, empregados e clientes (Oliveira,
1992).

A redidade é um congtructo redizado pelo pesquisador e, por isso, ndo pode ser
passivel de objetivar-se por completo. Aproximamo-nos 0 maéximo que podemos das suas
rlacbes préticas aravés dos procedimentos metodologicos. Todavia, mesmo quando
utilizamos dados quantitetivos fidedignos de um aspecto do red, nada mas fazemos que
interpreta-los segundo uma visdo de mundo que adquirimos pela experiéncia. Empregamos
os principios maeméicos com a findidade de dcancarmos a redidade objetiva e ndo
podemos agir de outro modo se quisermos fazer ciéncia Entretanto, seguindo as
concepgdes de Popper, diriamos que isso ndo implica um conhecimento infalivel. Portanto,
a titulo de adverténcia, afirmamos que toda e quaquer pesquisa, inclusve essa, reflete um
conhecimento acercado real, masesse ndo € o redl.



Capitulo Il = A Andlise Discriminante e de Classificacao

l1l.1 — Introducao

A Andie Disriminante, técnica de andlise multivariada, € empregada para
descobrir as caracteristicas que distinguem os membros de grupos, de modo que,
conhecidas as caracterigticas de um novo individuo, se possa prever a que grupo pertence.

Foi origindmente desenvolvida na boténica e a sua aplicacdo teve como objetivo
fazer a digtingdo de grupos de plantas com base no tamanho e tipo de folhas, para que,
posteriormente, fosse possivel classficar as novas espécies encontradas (Fisher, 1950).
Mas a aplicacdo da andise discriminante cedo se generdizou a outras ciéncias, sempre que
foi possivel encontrar grupos de individuos e conhecer quais as caracteriticas que 0s
distinguem uns dos outros.

Os aspectos técnicos desse tipo de andlise podem também ser gpresentados, muito
resumidamente, do seguinte modo: a andise discriminante pode ser compreendida como
um dstema de pontuagbes que, a cada individuo, faz corresponder uma pontuacéo
resultante de uma média ponderada dos vaores que, para €e, assumem as variagdes
independentes. Uma vez determinada pontuacdo, ela pode ser transformada numa
probabilidade a posteriori desse individuo pertencer a cada um dos grupos.

Se consgderarmos as varidves discriminantes como eixos definindo um espaco p-
dimensona, cada caso poderd ser representado nesse espaco por um ponto cujas
coordenadas sd0 dadas pelos valores de p variavels paa esse mesmo individuo. Se os
vaios grupos em esudo apresentarem um comportamento diferenciado relativamente a
vaiavels, é possivel imaginar cada grupo representado por uma aglomeracdo de
pontos em contornos relativamente nitidos e separados dos grupos restantes. Embora os
grupos possam ter adguns elementos sobrepostos, € possivel identificar 0s seus territorios e
posicioné-los a partir de uma medida da sua posico tipica descritiva, o centroide de cada
grupo. O centrGide € um ponto desse mesmo espaco p-dimensiona cujas coordenadas sf0
médias aritméticas das varidveis discriminantes para os individuos pertencentes a0 mesmo
grupo.

A andlise dos centroides ja € um passo para 0 estudo da distincdo entre 0s grupos.
Mas essa andise terd que se basear no exame das variaveis discriminantes separadamente.
Serg, portanto, uma andise univariada, de conclusdes dificeis s 0 nimero de dimensdes

for devado. Como serd vita em seguida, muitas vezes ndo sB0 necessrias todas
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dimensdes para representar as posigoes relaivas dos centroides dos grupos. No maximo é
necessaio um grupo de dimensdes igua a0 nUmero de grupos Menos um ou, 0 que € 0
mesmo, a0 NUMero de centroides menos um.

Definida a dimens®to do eyppaco de andise, exite anda um ndmero infinito de
posicdes onde colocar os eixos. Uma posicao conveniente para a origem, ponto onde todos
0S eixos tém vaor zero, é chamado grande centrGide. Em outras paavras, €e € o ponto
onde se locdlizaamédia dos vaores das variavels para todos os individuos em andlise.

A patir da origem pode-se colocar 0s e€xos segundo um numero infinito de
orientacbes. A melhor solugdo condste em colocar 0 eixo segundo um angulo que permita
maximizar a separacéo dos centréides dos grupos. Se exisem mais exos (no caso de
exigirem mais de dois eixos), 0 segundo eixo devera ser colocado de td modo que a
Sseparacdo entre 0S grupos sga também maximizada, mas ujeita a redtricdo de ndo
corrdlacdo com o primeiro eixo. Os eixos seguintes s posicionados de modos idénticos.
Dessa forma, se define o critério para encontrar as fungdes discriminantes. SO € necessrio
encontrar agora uma transformacéo matematica do espaco p-dimensiond (definido a partir
das variaveis discriminantes) em um outro espaco de menor dimenséo (g) definido pelas
fungdes discriminantes.

Apresenta-se, na figura seguinte, um exemplo para 0 caso de dois grupos de
individuos A e B caracterizados por duas variavels independentes X; e X,. A funcdo

discriminante Y resulta de uma combinaceo linear destas variavels, Y ?d X .

Figura lll.1 — Classificacdo de Novos Individuos

LA Y

As €dlipses em volta dos pontos contém uma proporcéo pré-definida, por exemplo,
95% dos individuos pertencentes a cada grupo, isto € as dipses definem regifes com
determinado grau de confianca. A linha reta definida a partir dos pontos de encontro dessas

duas dipses, uma vez projetada sobre o exo Y, permite estabelecer um ponto de
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demarcacdo que poderd ser utilizado para classficar novos individuos. Sobre o eixo Y
foram projetadas ainda as probabilidades de pertencer a cada grupo.

l1l.2 — Objetivos da funcédo discriminante: analise e classificacéao

A andise discriminante € levada a cabo arravés de uma ou mas combinacdes
lineares das varidveis independentes utilizadas (X;). Cada combinacéo linear (Y;) conditui
umafuncdo discriminante:

Y?ay ?ay X, ?a, X, 733 X377 ?a, X,

em que 0s & s20 coeficientes de ponderacdo e 0s X; S0 as variavess discriminantes
ndo normdizadas. Portanto, a dStuacdo ided seria encontrar, para uma dada funcéo
discriminante, vaores idénticos para todos 0s casos pertencentes a um mesMmo  grupo.
Simultaneamente, as fungbes sfo determinadas de modo a maximizarem a separacdo entre
diferentes grupos. Uma vez edimadas as funcbes discriminantes é possivel concretizar os
dois objetivos da andise discriminante: andise e classificacéo.

A andise € feta aravés de véaios indrumentos de interpretacdo dos dados
incluindo testes edatidicos para avdiar em que medida as varidves utilizadas sGo bons
indicadores para discriminar 0s grupos. Os coeficientes de ponderacdo a podem ser
interpretados como os codficientes de um moddo de regressio mulitipla ou de andise
fatorid e, como td, serve para identificar as variaveis que mais contribuem para distinguir
0s grupos dentro de uma mesma funcéo discriminante .

A utilizacdo da andlise discriminante como técnica de classficacdo pode ser feita
depois de dado o passo inicid, isto € depois de ter encontrado um conjunto de varidveis
que permita a discriminacdo dgnificativa dos grupos, para 0s quais se conhece a
distribuico por grupos. E, entfio, possivel estimar um conjunto de fungdes que permitirdo
a classficagdo de novos casos, cujo agrupamento sga inicidmente desconhecido. Para
tanto, € necessxrio definir previamente um critério discriminatdrio. Entre os mais utilizados
gponta-se 0 critério de maxima verossmilhanca, o critério de Bayes, a funcéo linear de
Fisher (Mardia; 1982) e ainda a distancia de Mahalanobis (Morrison; 1976).

Para tetar a vdidade das fungbes discriminantes € possivel classificar o conjunto
de casos originais e comparar 0S agrupamentos conseguidos com os grupos pré-definidos
e asdm, edimar a percentagem de casos corretamente classificados a partir das varidveis
utilizadas.
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l11.3 — Estimacéo: o método de Fisher para dois grupos

Suponha uma populacdo ? condtituida por dois grupos ?1 e ?», e caracterizada por

um conjunto de p variaveis X . O objetivo € encontrar uma regra de classificacéo para X

que permita classficar os individuos desta populacdo em ?; e ?,. Para ta conhece-se
informacdo sobre alguns dos individuos dos quais n; pertencema?; en; a?o.
O processo descrito a seguir para dois grupos fol sugerido por Fisher (Mardig

1982). Sob os pressupostos de que as verdadeiras médias de ?; sdo ? “j?1,2% edeque
-

< verifica a igualdade das matrizes de variandia-covariancia 2, ? 2, %, Fisher propds que
se encontrasse uma combinaggo linear de X de tal modo que se maximizasse o coeficiente

entre a diferenca de médias das combinagbes para os dois grupos relativamente a variancia.

Em outras paavras, se a combinacéo linear de X for Y 7 d X, pretende-se encontrar a
tal que o critério ? , sgjamaximizado, onde;

2, o 2
?)a? ?a? 2

I)l)- ~1 ~2 ¢
d?a

Demonstra-se que a maximizacao desse critério € verificada quando

.,1') ?
ar??=nN?2? 2
- ?-1 ~27?

€ que, nesse caso, O critério ? € a distancia de Mahdanobis (Morrison, 1976) entre

0s centréides dos dois grupos, isto €,

22%H 22 32703 29 %
P-1 -27 P-1 ~2?

Porém, em quase todas aplicacfes ndo se conhecem os pardmetros ? e ? . Nesse
=

caso, utilizanse estimadores para esses parametros, respectivamente, X e S, sendo S a
~J

matriz amodtrd totad de varidncia e covariancia estimada a partir das matrizes dos grupos

S, A fungio discriminante serd edimada a partir dos edimadores amostrais, com

Q>

289X ?2 X
~1 ~2

NN
)\

>

'
1 XX

,

Y ?
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No caso de dois grupos gpenas, uma SO fungdo discriminante sera suficiente para
distinguir corretamente os grupos. No entanto, quando exisem mais de dois grupos, uma
O combinac@o linear das p varidvels podera distinguir corretamente gpenas aguns grupos.
Poderdo ser necessarias uma segunda e mesmo uma terceira combinacdo linear para
assegurar uma boa separacdo entre 0s grupos para 0s quais a primeira funcéo ndo assegura

uma correta distingéo.

lll.4 — Representacédo grafica dos coeficientes da funcéo
discriminante

A representacio gréfica dos vaores dados pelas fungbes discriminantes torna-se
particularmente (til quando se pretende estudar a separacd dos grupos e a sua posicao
relativa

Figura lll.2 — Posigcao Relativa dos Grupos

Grupo 2 Grupot

PEIA TTETE RH AT

-8 -6 - -2
Outra vantagem desta representacdo grafica consste em permitir averiguar da

exiséncia de sobreposicdo entre 0s grupos, 0 que, a verificar-se, sgnifica que as varidves
utilizadas ndo permitem uma discriminacdo perfeta. Se 0s grupos edtiverem bem definidos
e esperados, a representacdo gréfica poderd ainda gudar a identificar casos extremos e
outliers.

Se for tomado um grupo de casos e estimarmos amédia dos seus vaores dados por
cada funcdo discriminante obtemrse o centrdide do grupo que sera a locdizacd mais
provavel e tipica de cada caso e pertencente a esse mesmo grupo. A comparacao da média
dos grupos para cada funcéo sindiza ainda uma indicagdo do afastamento/proximidade dos
grupos no que concerne a dimensdo (funcéo discriminante) em causa.

Quando se extra gpenas uma funcdo discriminante, a representacdo gréfica dos
individuos e dos centréides faz-se ao longo de um eixo. Esta representacéo gréfica pode ser
feita através de um histograma comum para todos 0s grupos ou histogramas separados para
cada grupo. Edta ultima hipotese ndo permite, no entanto, detectar os elementos de

sobreposi¢ao entre 0s dois grupos.
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Quando sfo extraidas duas ou mais funcdes discriminantes, a melhor opcéo consste
em representar graficamente tomando as fungbes duas a duas, em especid as duas
primeiras que, como Se sabe, SS0 as mais importantes em termos de poder discriminatorio.
De fato a medida que o nimero de fingbes aumenta é cada vez mais dificil encontrar uma
separacao nitida entre individuos e centréides pertencentes a grupos diferentes.

Iguamente pouco nitidas se tornam as representactes graficas quando o numero
totd de individuos é elevado. Nesta Stuacéo torna-se preferivel representar gpenas 0s
centréides ou a cada grupo separadamente.

Nesses gréficos bidimensonais é também usud representaremse as linhas de
separacdo ou linhas frontera entre os grupos cuja vantagem principal € dar uma indicacdo

de quantos individuos foram incorretamente classificados a partida

l11.5 — Critério de classificacdo de Fisher para dois grupos

Embora a andise discriminante tenha sempre sdo destacada pelo seu  poder
anditico, € uma técnica de classficagdo importante, entendida como um processo de
identificagd do grupo mais provavel a que um individuo pertence, sendo conhecidas as
Suas caracterigticas através das variaveis discriminantes.

Para a funcéo discriminante de Fisher, a regra para dassficar um individuo i em

caracteristicas Xi num grupo entre dois, € a seguinte: o individuo devera ser classificado

no grupo 1 se estiver mais proximo da média deste grupo do que da média do grupo 2, isto
€ e a digtancia entre seu score discriminante e a média do grupo 1 for menor ou igud que

amesma disténcia relativamente ao grupo 2:

¥3x ?2X 3|23 3x 272X 3
a?)~('.)_(1? .:it?X.X 3

~ i -2

com 4?2 S™3X 2 X 3,
~ ?-1 -27

€ No grupo 2 caso e verifique o contrério:
r _ r
axX?2x!

~ i ~1

r _r
a XxX?Xx .

~ -0 =2

?

Uma versio equivaente da regra da classficacdo de Fisher utiliza o ponto médio,
ou ponto critico Ye definido a partir das médias dos dois grupos.

.o AXP?EAX

2 ~ 1 . 2
Y?Yl'YZ? - - ._13x1?x23 s
© 2 2 25717725

NN

X,? X,

>IN
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E aregra de classificacdo condste em:
classficarnogrupolse; ?Y,

classficarnogrupo2se Y, ?'Y,
25 5 2
sendo Y, 2 2X,? X, 3 S™X,.

Para grupos com diferentes variancias a regra de classficacéo devera ser ponderada
para que as probabilidades de classificagdo incorretas sgam iguais para ambos 0s grupos.
O ponto critico passa entdo a ser caculado ponderando os valores médios com as
dimensdes dos grupos.

v oY ?nY,
©oon?n,
Quando s andisam dois grupos de uma populacdo norma multivariada com

parametros conhecidos, afuncdo discriminante linear toma aforma

Y23 22 327X
AR SR

e devera ter também distribuicio norma com parametros.

EX?2%223 22 cmi22

£~1 ~2 ~i
VarX 252 22 3 2™ 52 22 32792,
7~1 "2? ?"1 ~2,.)

Essa varidncia é conhecida como a disténcia de Mahdanobis entre os centréides de
dois grupos de uma mesma populagcdo ou entre duas populagbes normais multivariadas.
Para estes casos, aregra de classificagdo de Fisher € a seguinte:

Classficar oindividuo X no grupo 1 se:

2 2 2 2 2 0l
22?2 F2NX? 1?? 2?2 32022 2
?-1 ~27? - 272-1 -2? ?~-1 ~27?

Classificar no grupo 2 em caso contrério.

I1l.6 — Matriz de classificacéo

Como comentado anteriormente, quando se gplica a andise discriminante a grupos
retirados de populagbes normais multivariadas com  par@metros conhecidos, as
probabilidades de classficacd erada podem ser calculadas, e os dgoritmos utilizados

garantem que probabilidades sgjam minimizadas. Mas 0 que acontece na pratica, na
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grande maioria dos casos, esta longe desta Stuacdo tedrica embora se possa assumir a
normaidade multivariada das observacles, nada ha a fazer quanto aos parametros a ndo ser
utilizar os seus estimadores amodirais.

Exise, no entanto, um processo que permite avdiar a eficacia classficatoria da
andise discriminante e que ndo depende da forma das distribuigdes dos grupos em estudo:
condste na condrucdo de uma matriz de classficacbes, que compara as classficagbes
inicias, pré-definidas (grupo origind), com as classificagbes a posteriori (grupo previsto)
e resultante da gplicacdo da andise discriminante. Podem ainda ser incluidos nesta matriz
os resultados da classficagdo de individuos cujo grupo inicid era desconhecido. O termo
gerd desta matriz € njj, iso € 0 nimero de individuos classificados inicidmente no grupo
i € Cujo grupo previsto éj.

Quadro Ill.1 - Matriz de Classificacao

Grupo Previsto

Grupo Original # 1 2
1 n, Ny, ni,
2 n, Ny Ny,

A partir desta matriz é possivel calcular alguns indicadores interessantes, quais sgam:
a percentagem de casos corretamente classificados:

N1 ? Ny
M1 ?Ngp 2Ny 2 Ny

PCC? ? 100

a percentagem de casos incorretamente classficados:
PCl = 100-PCC

lll.7 — Consideracfes Finais

Nesse capitulo foram feitas dgumas consderagbes sobre a metodologia que sera
adotada no desenvolvimento do moddo maemético forma baseado em edaidtica
multivariada, cgpaz de identificar a priori, dentre os contribuintes do ICMS que solicitam
Parcelamento de Débitos, agqueles que ndo possuem propensdo a honrar 0S compromissos
assumidos no ato da concessao do referido beneficio.

No capitulo que se segue, serdo utilizadas no inicio do estudo, todas as varidvels
qgue em principio se modraram relevantes para classificar os contribuintes quanto a
probabilidade de virem a cumprir seus compromissos. Algumas dessas variavels se referem
diretamente a dados cadastrais dos contribuintes enquanto outras se referem a SituagOes de
ordem fiscal elou operaciond especificas de cada parcelamento concedido. E importante



notar que durante as smulaces redizadas vaiavels apresentaram maor ou menor

poder discriminante, tornando-se mais ou menos importantes ao longo da investigagéo.



Capitulo IV — Aplicacao do Modelo

V.1 — Delineamento da Amostra

No periodo compreendido entre 1/1/99 e 31/12/00, identificou-se a concessdo de
1.352 parcelamentos. Desse total, apenas 1.133 referiamse a contribuintes de Regime de
Recolhimento Norma. Desse subconjunto, consolidaram-se 0s parcelamentos relativos a
um mesmo contribuinte em um Unico registro, resultando em 1.077 casos, a e
complementarem nas rotinas subsequientes.

Uma vez identificados esses 1.077 regstros, passou-se a trabahar a caracterizacéo
do universo e parcdamento de interesse através das varidveis Faturamento Médio,
Estoque de Documentos, Capacidade de Pagamento, Atividade EconOmica, Porte,
Extensdo, Obrigagbes Acessdrias, NUmero de Parcelamento, Nucleo Regiond e Déhitos
Inscritos.

V.2 — A Determinacao do Modelo Discriminante

Uma vez definido o arquivo de dados, procedeurse a determinacdo do modelo
discriminante propriamente dito. Em uma primeira etapa avadiou-se efetivamente o poder
discriminante das variavels registradas, com base nos vaores absolutos congtantes do
aquivo de dados origind. Essa andise condgstiu na avdiacdo da red capacidade de
digtinguir entre os bons e 0s maus pagadores indicada por cada variavel.

V.3 — A Classificacdo dos Parcelamentos

Os regigtros foram classficados em dois grupos devidamente codificados um, o de
vaor “0", contendo registros de bons pagadores, e outro, o de vaor “1’, contendo registros
de maus pagadores, assm convencionados pelo pesquisador.

Para compreensdo de como o fisco determina 0 bom e 0 mau pagador, diversos
aspectos foram andisados, enfatizando-se questGes vinculadas a atrasos ja resolvidos pelo
contribuinte, como também a atrasos ainda insolUvel's, conforme se gpresenta a seguir.

Para o fisco, 0 “bom pagador” é aguele contribuinte que se inclui nos atrasos ja
resolvidos, quer pela quitacdo total do débito quer pelo recolhimento, até a data acordada
para 0 pagamento, de todas as parcelas em atraso, readquirindo assim o habito de recolher

em dia os valores correspondentes a parcelamentos. Essa postura é reforcada pelo fato de o



contribuinte obrigar-se a pagar juros e multa para regularizar as parcelas, 0 que, do ponto
de vida financeiro, goroxima-se da quitacdo a vista do débito correspondente ao imposto
devido.

Ja 0 contribuinte “mau pagador” se insere nos casos de arasos anda ndo
resolvidos, com parcelamento registrando mais de uma parcela em atraso na data da
verificacdo, 0 que caracteriza suspensdo ndo autorizada do recolhimento do tributo, ainda
gue tenha quitado outros parcelamentos anteriores.

Condderando que os parcdlamentos prontamente quitados e os ainda em aberto,
com pagamentos em dia, correpondem & findidade maior, de coletar 0s recursos
financeiros devidos a0 fisco estadua e de acordo com as convencdes relacionadas acima e
outras andlises redizadas durante o projeto, chegou-se a uma definicdo objetiva do vem a
Ser um “bom” e um “mau pagedor”:

?? Bom pagador: contribuinte cujos parcelamentos concedidos se encontrem
quitados ou, em caso de ainda estarem em aberto, tenham no maximo uma
parcela com até 30 dias de atraso.

?? Mau pagador: contribuinte que em dada momento do periodo observado
tenha abandonado o pagamento de parcdas por dois ou mas meses
consecutivos, sem  promover poderior regularizacdo do  compromisso
(incluindo o recolhimento de todos os encargos acrescidos por forga do
atraso verificado).

Essa definicdo serviu de base a classficacdo dos registros correspondentes a
parcelamentos passados. A partir dela, foi possivel determinar 0 modelo pretendido, com a
identificacdo de 430 bons pagadores e 647 maus pagadores, no arquivo de dados,
totalizando assm 1.077 registros observados.

IV.4 — Andlise dos Resultados

No decorrer da investigacdo foram determinados os subconjuntos das variaves
estudadas que apresentaram maior e menor poder de diferenciagdo entre os bons e maus
pagadores.

Representaram variavels com baixo poder discriminante aquelas ndo selecionadas
na definicdo da funcdo discriminante pretendida, tendo sido excluidas desse processo por
£ modraem instidadrias a0 moddo. Tas vaiavels agoresentam em comum  uma

diferenca muito pequena entre o comportamento dos bons e dos maus pagadores, o que por
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s 90 judifica a exclusfo desses atributos entre os que podem estabelecer distincZo entre os
grupos da populagéo. Ja as variavels com acentuado poder de discriminagdo correspondem
as sdecionadas na determinacdo da funcéo discriminante, tendo sido incluidas no processo
por reunirem as condigdes minimas exigidas paraintegrar o modelo.

Mediante o totad de ocorréncias para cada faixa, constatou-se que essas variavels
gpontam diferenca significativa entre posturas gpresentadas pelos bons e maus pagadores,
judtificando assm, a inclusdo desses atributos entre aqueles que melhor podem caracterizar
os distintos grupos da popul acéo.

Na apresentacdo dos resultados finais do produto dos dados obtidos ao longo da
investigacdo, foram consideradas todas as possibilidades de depuracdo do modelo, para se
chegar a sua versdo definitiva e Ultima. Acompanhando as variédves, € possivd verificar a
decricdo particular, a hipdtese inicidmente formdizada, a andise redizada ap0s a
conclusdo do estudo e um quadro sindtico das ocorréncias para cada uma das faixas finais
definidas. Como subsidio a essa verificagdo, foram anexados, aos quadros que contém os
resumos das ocorréncias, os vaores obtidos em respectivo exame ?? (Qui-quadrado), com
nivel de sgnificancia de 5%, seguidos, ainda, dos graus de liberdade e probabilidade, bem
como das hipoteses examinadas e representacdes gréficas dos fatos analisados.

IV.4.1 — Faturamento Médio

Descrigéo: média do faturamento de cada contribuinte no periodo andisado.
HipGtese Inicid: contribuintes com menor faturamento tendem a honrar com maior
freqUiéncia os parcdamentos assumidos, reproduzindo a préatica dos pequenos devedores

das indtitui¢des de crédito, que costumam pagar débitos na forma devida.

Quadro IV.1 - Faturamento

Faturamento Classificacéao
Médio em R$ Bom Pagador Mau Pagador Total
Ate 10.000 130 290 420
De 10.001 a 35.000 100 117 217
De 35.001 a 100.000 60 190 250
Acima de 100.000 140 50 190
Total 430 647 1.077

22=134,243 GL=3 Prob. = 0,000

Ho : aclassificacéo do contribuinte ndo esta sujeita ao Faturamento.
H; : aclassificacdo do contribuinte esta sujeita ao Faturamento.



Conclusdo: Hp recusada.

Figura IV.1 - Faturamento dos Bons Pagadores

32,56%

30,23%

13,95% 23,26%
O Ate 10.000 De 10.000 a 35.000
0 De 35.001 a 100.000 O Acima de 100.000

Figura IV.2 — Faturamento dos Maus Pagadores

7,73%

29,37%

18,08%

44,82%

O Ate 10.000 De 10.000 a 35.000

0O De 35.001 a 100.000 O Acima de 100.000

24

Andise 0 desempenho dessa variavel gpontou excelente poder de discriminacéo. A

funcdo do nimero de ocorréncias andisadas revelou uma expressva variacdo entre os
grupos, confirmando-se, entéo, a hiptese iniciadmente condituida, pela evidente
verossmilhanca entre 0 desempenho das empresas em relacdo a0 Fisco Estadud e o
circuito bancario. Pdde-se avdiar, ainda, a responsabilidade das pegquenas e médias
empresas perante o cumprimento das obrigactes financeiras acordadas.

IV.4.2 — Estoque de Documentos

Dexricdo: edta vaiavd indica o volume médio de Documentos Fiscais em dominio

do contribuinte quando da ocorréncia de um novo pedido de parcelamento.
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HipGtese Inicid: contribuintes que possuem um pequeno volume de Documentos
Fiscals, na data da solicitagdo do parcelamento sGo maus pagadores, tendo como objetivo
imediato, somente adquirir permissio paraimprimir Documentos Fiscais.

Quadro IV.2 - Estoque de Documentos

Estoque Classificacéo
de Documentos Bom Pagador Mau Pagador Total
Até 1.000 210 306 516
De 1.001 a 10.000 155 223 378
De 10.001 a 25.000 30 60 90
De 25.001 a 50.000 8 17 25
Acima de 50.001 27 41 68
Total 430 647 1.077

22 = 2,599 GL =4 Prob. = 0,627

Ho : aclassficacdo do contribuinte ndo esta sujeita ao Estoque de Documentos.
H; : adassficaco do contribuinte esta sujeita a0 Estoque de Documentos.

Conclusdo: Hy aceita.

Figura IV.3 - Estoque de Documentos dos Bons Pagadores

1,86% 6,28%

O Até 1.000 De 1.001 a 10.000 U De 10.001 a 25.000

36,05%

0 De 25.001 a 50.000 Acima de 50.001
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Figura IV.4 — Estoque de Documentos dos Maus Pagadores

47,30%

O Até 1.000 De 1.001 a 10.000 0 De 10.001 a 25.000

O De 25.001 a 50.000 Acima de 50.001

Andise 0 poder discriminante dessa varidvel mostrouse insatisfatorio porquanto a
funcdo do nimero de ocorréncias ndo apontou variagies expressivas entre os subconjuntos
verificados. O desempenho observado para esta varidvel ndo correspondeu ao esperado em
rdacdo a expectativa gerada quando formulada a hipdtese inicid. A judificativa que
melhor se aplica a esse evento é a auséncia de quaquer impedimento que apresente o
beneficio em adquirir autorizacdo para impressio de Documentos Fiscais a0 recolhimento
de cotas devidas em periodos recentes.

IV.4.3 — Capacidade de Pagamento

Dextricdo: eda vaiavel determina a  percentagem do fauramento que o
contribuinte esta afeito a dedicar & solvéncia de débitos.

Hipdtese Inicid: condderando as informagbes fornecidas nos dos doze dltimos
meses, parcdamentos cujo vaor excedam os 5% da média de faturamento de uma

empresa, raras vezes sao cobertos nos prazos contratados.

Quadro IV.3 - Capacidade de Pagamento

Capacidade Classificacao

de Pagamento Bom Pagador Mau Pagador Total
Até 5% 274 31 305
Entre 6% e 10% 65 71 136
Entre 11% e 20% 41 66 107
Entre 20% e 30% 34 466 500
Acima de 30% 16 13 29
Total 430 647 1.077

22 = 551,952 GL=4 Prob. = 0,000
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Ho : aclassficacdo do contribuinte ndo esta sujeita a Capacidade de Pagamento.
H; : aclassficagdo do contribuinte esta sujeita a Capacidade de Pagamento.

Conclusdo: Hp recusada.

Figura IV.5 - Capacidade de Pagamento dos Bons Pagadores

7,91% 3,72%

9,53%

15,12% 63,72%

O Até 5% Entre 6% e 10% OEntre 11% e 20%

OEntre 20% e 30% B Acimade 30%

Figura IV.6 — Capacidade de Pagamento dos Maus Pagadores

10,97%
10,20%
72,02%
OAté 5% Entre 6% e 10% OEntre 11% e 20%

OEntre 20% e 30% B Acima de 30%

Andise: os resultados obtidos na andlise dessa variavel evidenciaram eevado poder
de discriminacdo, em funcdo da expressva vaiacdo verificada nos subgrupos de
contribuintes examinados. Teve-se, portanto, a confirmagcdo da hipdtese inicid, uma vez
gue as empresas que aplicam até 5% de seu faturamento no pagamento de parcelamento
S30 as mais responsavels e comprometidas com suas obrigagbes. Assm, a capacidade de
absorver os parcdamentos faz-se condicdo determinante para o efetivo recolhimento de
débitos.
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IV.4.4 — Atividade Econbmica

Dexricdo: esta variavel relaciona grupos de contribuintes pertencentes a uma
mesma atividade econfmica que possuem como caracteristica comum o fao de néo
cumprirem com as obrigagtes assumidas.

Hipdtese Inicid: exigem determinados cddigos de Atividade Econdmica em que 0s

contribuintes estd0 mais inclinados a se tornar inadimplentes.

Quadro IV.4 - Atividade Econdémica

Classificagéo

Atividade Bom Pagador Mau Pagador Total
Comércio Varejista 187 306 493
Comércio Atacadista 171 223 394
Transporte/Comunicacdes 45 77 122
Outros Servicos 27 41 68
Total 430 647 1.077

22 =3273 GL=3 Prob. = 0,351

Ho : adassficacdo do contribuinte néo esta sujeita a Atividade Econdmica
H; : acdassficacdo do contribuinte esta sujeita a Atividade Econémica.

Conclusdo: Hg aceita

Figura IV.7 — Atividade Econémica dos Bons Pagadores

0,
10,47% 0,28%

43,49%

39,77%

O Comércio Varejista Comércio Atacadista
O Transporte/Comunicagées Ooutros Servigos




Figura IV.8 — Atividade Econdmica dos Maus Pagadores

6,34%

11,90%

47,30%

34,47%

@ Comércio Varejista Comércio Atacadista

O Transporte/Comunicagdes

O Outros Servigos

Andise essa variave reveou insatisfatorio poder de discriminagdo, dado que ndo
foi capaz de detectar variaches dgnificativas em rdacd aos casos observados no
subconjunto dos bons e maus pagadores. Mesmo assim, é interessante ressdtar que 0s
empresaios do comércio vargista sdo 0s que experimentam maiores riscos em reacdo a

concessao de parcelamentos. Os contribuintes desse setor merecem, portanto, apreciacdo

mais rigorosa quando do pedido de parcelamento.

IV.4.5 - Porte

Descricdo: a funcéo desta variavel € diferenciar as micro e pequenas empresas das

de médio e grande porte.

Hipdtese Inicid: empresas de menor Porte sfo freqlentemente as que mas se

empenham em cumprir com Seus Compromissos.

Quadro IV.5 - Porte

Porte Classificacao
da Empresa Bom Pagador Mau Pagador Total
Pequena 250 425 680
Média 95 110 200
Grande 85 112 197
Total 430 647 1.077
22 = 6,719 GL=2 Prob. = 0,035

Ho : aclassificagdo do contribuinte ndo esta sujeita ao Porte.
H; : aclassficacdo do contribuinte esta sujeita ao Porte.
Conclusdo: Hy recusada.




Figura IV.9 — Porte dos Bons Pagadores

22,09% 58,14%

’Pequena WVédia ’Grande

Figura IV.10 — Porte dos Maus Pagadores

'Pequena 'Média 'Grande

Andise confirmando a previsio inicid, essa varidvel mogtrou relevante poder de
discriminacdo, uma vez que 0 nimero de ocorréncias para ambos subgrupos da populacéo
gpresentou variagdes dgnificativas. Especificamente no caso do parcdamento de ICMS,
congtatou-se, ainda, que os contribuintes de pegqueno e grande porte tém comportamento
diferenciado dgnificativo, denotando, assm, um aspecto similar a0 gpresentado no circuito

bancario, em que os primeiros costumam ser mais adimplentes que os segundos.

IV.4.6 — Extenséao

Descricdo: tempo médio requerido pelos contribuintes para solver as dividas.
HipGtese Inicid: a solicitacdo de parcdlamento, por parte dos contribuintes, para

solvéncia de débitos por um longo periodo de tempo, assnada uma reduzida probabilidade
dos mesmos para ndo honrar compromissos.



Quadro IV.6 — Extenséo
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Extenséo Classificacao
Média Bom Pagador Mau Pagador Total
Até 5 parcelas 250 174 424
Entre 6 e 10 parcelas 130 265 395
Acima de 10 parcelas 50 208 258
Total 430 647 1.077
22 =117,572 GL=2 Prob. = 0,000

Ho : acdassficacdo do contribuinte ndo estd sujeita a Extensdo dos Parcelamentos.

H; : aclassficacdo do contribuinte esta sujeita a Extenséo dos Parcelamentos.

Conclusdo: Hg recusada.

Figura IV.11 — Extenséo dos Bons Pagadores

11,63%

30,23% 58,14%
O Até 5 parcelas Entre 6 e 10 parcelas
O Acima de 10 parcelas
Figura IV.12 — Extensdo dos Maus Pagadores
40,96%
O Até 5 parcelas Entre 6 e 10 parcelas
O Acima de 10 parcelas




32

Andise Pdos gréficos condruidos, pode-se observar 0 grande potencia
discriminante da variavel extensdo, corroborando 0 seu desempenho com a diferenciacdo
de ocorréncias em ambos subgrupos andisados. Verificorse que se faz necessiria,
portanto, a reducdo do nimero de parcelas concedidas ao contribuinte, uma vez que o
aumento da representatividade do vaor da parcela inibe contribuintes que pretendam
suspender 0 pagamento apds o recolhimento da primeira prestacdo. Por outro lado,
assegura a0 fisco a entrada de percentud mais sgnificativo do débito, porquanto o

parcelamento se concretiza somente depois de efetuado o primeiro recolhimento.

IV.4.7 — Obrigagcbes Acessorias

Dexcricdo: relaciona 0 descumprimento de obrigagfes acessdrias antevistas na
legidacéo.

Hipdtese Inicid: exite verossmilhanca entre a inadimpléncia praticada por
contribuintes com relacdo as obrigagbes acessdrias, por um lado, e 0 mecanismo de
cobertura parcelada, por outro.

Quadro V.7 — Obrigag6es Acessarias

Obrigacoes Classificacao
Acessorias Bom Pagador Mau Pagador Total
Obrigacbes em dia 120 23 143
Entre 1 e 5 atrasos 185 316 501
Entre 6 e 10 atrasos 35 173 208
Acima de 10 atrasos 90 135 225
Total 430 647 1.077

22 = 163,525 GL=3 Prob. = 0,000

Ho : adassificacdo do contribuinte ndo esta sujeita as Obrigagtes Acessorias.
H; : aclassficagdo do contribuinte esti sujeita as Obrigagtes Acessdrias.
Conclusdo: Hy recusada.



Figura IV.13 — Extensdo Meédia - Obrigacdes Acessoérias dos Bons
Pagadores
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Figura IV.14 — ObrigacGes Acessorias dos Maus Pagadores
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Andise a variave obrigagOes acessOrias, uma vez gpreciada, revelou diferenciacéo
atamente expressva entre os subgrupos considerados, gpresentando excelente capacidade
de discriminacdo, figurando, assim, entre as vari&veis condituintes do modeo gpurado.
Mensuradas as informagOes, teve-se confirmada a hipGtese inicid, reforcando a idéia de
que o padréo do contribuinte, em relacdo a0 cumprimento de determinada obrigacdo, tende
a e repetir no cumprimento dos demais compromissos vinculados ao fisco.



Essa condtatacdo sugere maior rigor na observacdo do comportamento do
contribuinte, especiamente no que concerne a0 cumprimento de suas obrigagdes
adminigratives e fiscas.

IV.4.8 — NUmero de Parcelamento

Descricdo: mensura a Stuagdo do solicitante em relacdo a0 uso do beneficio no
periodo analisado.

Hipotese Inicid: o apelo condtante por parte dos contribuintes a0 mecanismo de
parcelamento demonstra insuficiente capacidade para solver as parcelas dentro dos prazos
acordados.

Quadro IV.8 — Numero de Parcelamento

Numero de Classificagéo

Parcelamentos Bom Pagador Mau Pagador Total
Um 180 113 293
Dois 25 291 316
Trés 59 72 131
Quatro 61 56 117
Cinco 65 55 120
Seis 40 60 100
Total 430 647 1.077

22 =210,388 GL=5 Prob. = 0,000

Ho : adassificagdo do contribuinte ndo estd sujeita as Ocorréncias.
H; : aclassficacdo do contribuinte esta sujeita as Ocorréncias.
Conclusdo: Hy recusada.



Figura IV.15 - Numero de Parcelamento dos Bons Pagadores
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Figura IV.16 — Nimero de Parcelamento dos Maus Pagadores
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Andise observourse nessa variavel um ato poder de diferenciacdo, apesar de néo
haver apresentado um percentual de ocorréncias distintas para 0os subgrupos estudados.
Assim, a inclusio dessa varidvel no modelo representa um incremento na quaidade dos

resultados obtidos a partir da andlise conjunta das varidveis estudadas.
IV.4.9 — Nucleo Regional

Descricio: a variave diz respeito exclusvamente ao territdrio fiscd onde se Situa o
contribuinte.
Hipdtese Inicid: contribuintes fixados em nlcleos regionas de menor poder

econdmico tém propensdo para solver os parcelamentos na forma exata.



Quadro IV.9 - Nucleo Regional

Nucleo Classificacao
Regional Bom Pagador Mau Pagador Total
Capital 256 291 547
Zona Metropolitana 48 199 247
Interior 126 157 283
Total | 430 | 647 | 1.077
72 =56,519 GL=2 Prob. = 0,000

Ho : adassficacdo do contribuinte ndo esta sujeita ao Nuicleo Regiond.
H; : adassificacdo do contribuinte esti sujeita a0 Nlcleo Regiond.

Conclusdo: Hp recusada.

Figura IV.17 — Nucleo Regional dos Bons Pagadores
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Andise Veificokse nessa variavel devado poder de discriminagdo, bem como
variagdes expressvas N0 numero de ocorréncias para os subconjuntos de bons e maus
pagadores. Contrariando a premissa inicid, condatourse que o0s bons pagadores
concentram-se na Capitad (quando confrontados com os maus pagadores), 0 que impele a
supor-se a necessidade de expansdo das técnicas de controle para as diversas regides do
Estado.

IV.4.10 — Débitos Inscritos

Dexcricdo: dndiza a exigéncia de débitos inscritos na Divida Ativa Estadud por
parte dos contribuintes.

Hipotese Inicid: contribuintes cuja Stuacéo fisca gpresentam débitos inscritos na
Divida Ativa tendem a ser insolventes com suas obrigacOes, sobretudo agueles que néo
optaram de inicio pelo parcdamento da divida ou ndo véem respondendo positivamente
a0S Seus CoMpromissos.

Quadro IV.10 — Débitos Inscritos

Débitos Classificagao
Inscritos Bom Pagador Mau Pagador Total
Possui débito 60 385 445
N&o possui débito 370 262 632
Total 430 647 1.077
22 = 221,067 GL=1 Prob. = 0,000

Ho : adassficagdo do contribuinte ndo esta sujeita aos Débitos Inscritos.
H; : classficacéo do contribuinte esté sujeita aos Débitos Inscritos.

Conclusdo: Hg recusada.



Figura V.19 — Débitos Inscritos dos Bons Pagadores
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Andise Congatourse na varidvel Débitos Inscritos dto potencid discriminante, o
que |he vem conferir poder individud de digtinggo dos contribuintes solicitantes de
parcelamentos. Os resultados apurados reforcam a necessidade de se introduzir no processo
de avdiacdo do contribuinte algumas variaveis que evidenciem seu comportamento, no que
concerne a sua postura enquanto empresa — com obrigagbes e responsabilidades bem
definidas.

IV.5 — A Funcéao Discriminante Obtida

A patir das digribuicbes de frequéncias relacionadas anteriormente, é possive

perceber a rdevancia das vaiavels Faturamento Médio, Capacidade de Pagamento,



Débitos Inscritos na Divida Ativa, Extensdo Média, NUumero de Parcelamentos e Nucleo
Regional, para a discriminacdo de contribuintes relacionados ao universo andisado.

Assm sendo, utilizando-se a Andise Discriminante foram determinadas as Funcdes
Discriminantes de Fischer cujos coeficientes 80 0s expostos no quadro a seguir.

Quadro V.11 - Coeficientes das Funcdes de Fischer

Variavel Classificagcao
Cédigo Descricéo Bom Pagador| Mau Pagador
X, Faturamento Médio 0,435 -3,198
X, Capacidade de Pagamento 1,237 3,577
X3 Débitos Inscritos na Divida Ativa 11,336 8,392
X, Extensdo Média 2,263 7,528
X Numero de Parcelamentos -0,293 -0,759
Xe Nucleo Regional 2,893 4,111
Constante -16,626 -20,121
Em Resumo:

Funcao de Fischer para o Bom Pagador

Y, ? 716,626 ? 0,435X ; ?1,237X , ?11,336X,; ? 2,263X , ? 0,293X ; ? 2,893X
Funcéo de Fischer parao Mau Pagador

Y, ??20,1217?3,198X , ?3577X, ?8,392X ; ? 7,528X , ?0,759X ¢ ? 4111X

Com base nas fungbes anteriormente referidas foi possivel a obtencdo dos
percentuais de classificacdo abaixo relacionados.

Quadro V.12 - Enquadramento dos Bons Pagamentos

Classificacao

Especificagao Bom Pagador (%) sobre o Total
Classificados Incorretamente 48 11,16%
Classificados Corretamente 382 88,84%

Total 430 100,00%




Figura IV.21 - Enquadramento dos Bons Pagamentos
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Quadro V.13 - Enquadramento dos Maus Pagamentos

Classificacao
Especificagao Bom Pagador (%) sobre o Total
Enquadrados Equivocadamente 36 5,56%
Enguadrados Corretamente 611 94,44%
Total 647 100,00%

Figura V.22 — Enquadramento dos Maus Pagamentos
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A letura conjunta dos Quadros IV.12 e V.13 permite visudizar o que € definido na
andise discriminante por matriz de confusdo, que apresenta em termos percentuas oS
nive's de acertos e erros cometidos quando da aplicacéo do modelo definido.
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E importante ressavar, fundamentando-se no moddo utilizado, que o indice de
previshilidade do comportamento de contribuintes encontrase em torno de 92,2%,
possihilita-nos atingir as taxas de erro adiante explicitadas.

ErroTipo 1

O indice dcancado de 11,16% indica a percentagem média de provaves
contribuintes bons pagadores que poderiam vir a ser enquadrados como maus pagadores de
forma correta pelo modelo.

Erro Tipo 2

Utilizando-se 0 modelo selecionado obteve-se uma taxa média de 556% para a
classificacdo incorreta de contribuintes como maus pagadores.

Acerto Total

A taxa média de acertos em torno de 92,2% assnda o potencial do modeo
desenvolvido para classificar 0 nimero globa de contribuintes nos respectivos grupos de
bons e maus pagadores.

Deve-se resdtar que o indice médio de aceto de 92,2% condtitui um resultado
anplamente stisfatério, uma vez que o aud indice de maus pagadores, entre os
contribuintes que recebem a concessdo de parcelamentos de débitos, gira em torno de
60,10%.

V.6 — Caso Pratico Utilizando a Funcé&o Discriminante Obtida

Com o objetivo de tornar clara a utilizacdo do modelo discriminante gustado,
tomemos um contribuinte hipotético, ora denominado de Cortribuinte A. Suponha também
gue esse dado contribuinte apresentou quando do pedido de parcdlamento de débitos, o

perfil representado pelo conjunto de variavels conforme quadro seguinte:;

Quadro V.14 — Perfil do Contribuinte Hipotético

Variavel Contribuinte
Cédigo Descricéo A
X1 Faturamento Médio R$12.000,00
Xz Capacidade de Pagamento 4,50%
X3 Débitos Inscritos na Divida Ativa Nao possui
X4 Extensao Média 4
X5 Numero de Parcelamentos 6
Xe Nucleo Regional Capital
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Com base no perfil apresentado (vide Quadro 1V.14), necessario se faz recodificar
asvaiaveis X; damaneiraque se segue

?? a vaiavd assume X3 = 2, pois 0 Fauramento Médio encontra-se na faxa 2,
conforme Quadro 1V .1;

?? a vaidvd assume X, = 1, pois o valor Capacidade de Pagamento encontra-se na
faixa 1, conforme Quadro 1V.3;

?? avaiavd assume X3 = 2, pois 0 vaor Débitos Inscritos na Divida Ativa encontra:
se nafaxa 2, conforme Quadro 1V.10;

?? a vaiavd asume X4 = 1, pois 0 vaor Extensio Média encontra-se na faixa 1,
conforme Quadro 1V .6;

?? a vaidvd assume Xs = 6, pois o vaor Niumero de Parcelamentos encontra-se na
faixa 1, conforme Quadro 1V.§;

?? a vaiaved assume Xg = 3, pois 0 vaor Nucdeo Regiond encontra-se na faixa 3,

conforme Quadro 1V.9.

Aplicando os vaores das varidveis codificadas nas fungbes de Fischer obtidas para

0 Bom e Mau pagador obtém-se:

Escore Médio para 0 Bom Pagador:
Y, ? 216,626 ? 0,435X , ?1,237X , ?11,336X , 2 2,263X , ? 0,293X  ? 2,893X ,

Y, 217,377

Escore Médio para o Mau Pagador:
Y, ?220,121?23,198X , ? 3577X, ? 8392X , ? 7,528X , ?0,759X  ? 4111X

Y, 29151

Concdlusfo:

Como Y,?Y,, conclui-se que esse contribuinte tem propenséo a sr um Mau

Pagador.



Capitulo V — Conclusfes e Sugestdes

V.1 - Conclusdes

O méito e a eficiéncia das indituiches, sgam edtas privadas ou publicas, dizem
respeito a competéncia para sobressair-se diante da velocidade dos acontecimentos e da
complexidade sgémica Asim, torna-se imprescindivel as organizacOes publicas a criacéo
ou redefinicdo de determinados mecanismos e técnicas de controle, particularmente no que
se refere ao recolhimento de tributos.

A patir desta reflexéo e buscando compreender o funcionamento das ingtituigoes
publicas de regime fiscal, optou-se por investigar o parcelamento do ICMS, caso em que 0
contribuinte recebe autorizagdo para pagar débitos fiscais em parcelas mensais e sucessivas
(acrescidas dos vaores previstos na Legidacéo).

Na definicdo do moddo, decidiu-se pda Andise Discriminante, como ingrumento
de gpoio ap estudo do comportamento das diversas varidaveis vinculadas aos contribuintes
do ICMS submetidos a0 regime de recolhimento vigente. A partir disso, foi possive
desenvolver um moddo discriminante capaz de identificar contribuintes com propensdo ao
pagamento adequado das parcelas acordadas para 0 parcdamento de tributos devidos.
Assm, chegouse aum percentua de acerto proximo dos 92,20%.

Levando-se em conta que tanto indituicdes fiscais como contribuintes sofrem
dteracOes, por diversos fatores, é importante reavdiar periodicamente o modelo definido,
bem como suas varidveis. A partir dessa reavaiacdo e do avango qualitativo e ampliado de
informagOes sobre os contribuintes, certamente serd possivel melhorar o nivel de acerto em
relacdo ao obtido neste trabalho (92,20% de classificacéo correta), oportunizando, assm,
eficiéncia crescente na avaiagao do perfil dos contribuintes do ICMS.

Deve-s= aqui ressalvar que os esforcos das indtituigdes fiscais precisam concentrar-
se na reducéo dos casos em que contribuintes maus pagadores sdo classificados como bons
pagadores, como também dos casos em que bons pagadores sdo enquadrados como maus
pagadores. 1sto certamente traria menos danos ao sstemafiscal.

Consderando-se a hipotese de uma indituicdo fiscd vir a implementar ese
modelo, isso |he permitiria determinar, num dado periodo, 0 conjunto dos contribuintes
requerentes do parcelamento de débitos, sabendo-se previamente que o indice médio de

acerto serd de 92,20%. Assm, a aplicacdo do modelo aos dados referentes aos



parcdlamentos solicitados e concedidos em dado periodo, resultaria num avanco bastante
sgnificativo, em comparacdo com outros mecanismos de avaliagéo disponivels.

Deve-se ressaltar que, por ocasido deste estudo e aplicacdo do modelo, verificou-se
um ganho, em termos absolutos, de aproximadamente R$ 76.000.000 a0 ano. Isto adotando
como parametro o montante dos parcelamentos concedidos no exercicio fisca de 1999. Ja
na avadiacd da eficicia do modeo, tomando por base os parcdamentos solicitados no
periodo entre 1/1/99 e 31/12/00, observou-se 0 comportamento dos contribuintes
submetidos a0 modelo. Congtatou-se entdo que 0 nimero de maus pagadores que solicitam
e recebem autorizacdo de parcedlamentos € expressvamente maior que o de bons pagadores
gue também conseguem o beneficio (647 e 430, nessa ordem), representando oS

percentuais de 60,10% e 39,90%, respectivamente.
V.2 — Sugestoes

Recomenda- se para trabal hos futuros as seguintes acoes:

?? Aplicar a metodologia em empresas do ramo financeiro tais como factorings e
ingtituigdes bancérias.

?? Aplicar um moddo dternativo de andlise edtatistica como a logigtica bindia para
sarvir de comparacéo com os resultados obtidos com a andise discriminante e de

classificaco gplicada no trabaho.



Capitulo VI — Anexo

VI.1. Analise Estatistica

VI.1.1 — Faturamento

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Faturamento Médio
* Classificac&o 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Faturamento Médio * Classificagdo Crosstabulation
Count
Classificacao
Bom Mau
Pagador Pagador Total
Faturamento Ate 10.000 130 290 420
Médio De 10.000 a 35.000 100 117 | 217
De 35.001 a 100.000 60 190 250
Acima de 100.000 140 50 190
Total 430 647 [ 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 134,2432 3 ,000
Likelihood Ratio 135,252 3 ,000
Linear-by-Linear
Association 47,726 1 000
N of Valid Cases 1077
a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 75,86.
VI.1.2 — Estoque de Documentos
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Estoque de Documentos
* Classificacao 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%




Estoque de Documentos * Classificacao Crosstabulation

Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Estoque de Até 1.000 210 306 516
Documentos De 1.001 a 10.000 155 223 | 378
De 10.001 a 25.000 30 60 90
De 25.001 a 50.000 8 17 25
Acima de 50.001 27 41 68
Total 430 647 | 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 2,5992 4 ,627
Likelihood Ratio 2,652 4 ,618
Linear-by-Linear
Asse;ci:t)i/on = 663 1 416
N of Valid Cases 1077
a. 0 cells (,0%) have expected count less than
5. The minimum expected count is 9,98.
VI.1.3 — Capacidade de Pagamento
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Capacidade
de Pagamento 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
* Classificacéo
Capacidade de Pagamento * Classificagdo Crosstabulation
Count
Classificacéo
Bom Mau
Pagador Pagador Total
Capacidade Até 5% 274 31 305
de Pagamento  Entre 6% e 10% 65 71| 136
Entre 11% e 20% 41 66 107
Entre 21% e 30% 34 466 500
Acima de 30% 16 13 29
Total 430 647 | 1077




Chi-Square Tests

Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 551,9522 4 ,000
Likelihood Ratio 629,492 4 ,000
Linear-by-Linear
Assec?ci:t)i/on = 478,420 1 ,000
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 11,58.

VI.1.4 — Atividade Econdmica

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Atividade * Classificagcdo | 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Atividade * Classificagdo Crosstabulation
Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Atividade = Comércio Varejista 187 306 493
Comércio Atacadista 171 223 394
Transporte/Comunic
acBes 45 77 122
Outros Servigos 27 41 68
Total 430 647 | 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 3,2732 3 351
Likelihood Ratio 3,265 3 353
Linear-by-Linear
Association 169 1 681
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than
5. The minimum expected count is 27,15.
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VI.1.5 — Porte

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Porte * Classificacdo | 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Porte * Classificagcdo Crosstabulation
Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador Total
Porte  Pequeno 250 425 675
Médio 95 110 205
Grande 85 112 197
Total 430 647 | 1077
VI.1.6 — Extenséo
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Extensédo Média 0 0 0
* Classificac&o 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 6,7192 2 ,035
Likelihood Ratio 6,680 2 ,035
Linear-by-Linear
Association 4,217 1 040
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than
5. The minimum expected count is 78,65.




Extensdo Média * Classificagdo Crosstabulation

Count
Classificacao
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Extensdo  Até 5 parcelas 250 174 424
Media Entre 6 e 10 parcelas 130 265 | 395
Acima de 10 parcelas 50 208 258
Total 430 647 | 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 117,5722 2 ,000
Likelihood Ratio 120,711 2 ,000
Linear-by-Linear
Association 113,473 1 000
N of Valid Cases 1077
a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 103,01.
VI.1.7 — Obrigagfes Acessorias
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
ObrigagBes Acessorias 0 o 0
* Classificaco 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Obrigacdes Acessorias * Classificagcdo Crosstabulation
Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Obrigacdes Obrigacdes em dia 120 23 143
Acessorias  Entre 1 e 5 atrasos 185 316 | 501
Entre 6 e 10 atrasos 35 173 208
Acima de 10 atrasos 90 135 225
Total 430 647 | 1077




Chi-Square Tests

Asymp.
Sig.

Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 163,5252 3 ,000
Likelihood Ratio 171,637 3 ,000

i r-by-Linear

,I&Igse:ci:\)t)i/on = 50,728 1 000
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 57,09.

VI.1.8 — NUmero de Parcelamento

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Ndmero de
Parcelamentos * 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Classificacéo

Numero de Parcelamentos * Classificagdo Crosstabulation

Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Numero de Um Parcelamento ) 180 ) 113 293
Parcelamentos Dois Parcelamentos 25 291 316
Trés Parcelamentos 59 72 131
Quatro Parcelamentos 61 56 117
Cinco Parcelamentos 65 55 120
Seis Parcelamentos 40 60 100
Total 430 647 [ 1077




Chi-Square Tests

Asymp.
Sig.

Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 210,3882 5 ,000
Likelihood Ratio 241,059 5 ,000
Linear-by-Linear
Asse:cigt)i/on = 807 1 369
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 39,93.

VI.1.9 — Nucleo Regional

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Nucleo Regional *
Classificaco 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Nucleo Regional * Classificagdo Crosstabulation
Count
Classificacao
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Nucleo Capital 256 291 547
Regional  zona Metropolitana 48 199 | 247
Interior 126 157 283
Total 430 647 | 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square | 56,5192 2 ,000
Likelihood Ratio 60,768 2 ,000
| sass | 1| o
N of Valid Cases 1077

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5.
The minimum expected count is 98,62.



VI.1.10 — Débitos Inscritos

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent

Débitos Inscritos

na Divida Ativa * 1077 | 100,0% 0 ,0% | 1077 | 100,0%
Classificacéo

Débitos Inscritos na Divida Ativa * Classificagdo Crosstabulation

Count
Classificacdo
Bom Mau
Pagador Pagador Total
Débitos Inscritos Possui débito 60 385 445
na Divida Ativa N&o possui débito 370 262 | 632
Total 430 647 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig. Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square | 221,067 1 ,000
Continuity Correctiona | 219,193 1 ,000
Likelihood Ratio 239,457 1 ,000
Fisher's Exact Test ,000 ,000
;'Qs(fcri:go';]'”ear 220,862 1 000
N of Valid Cases 1077

a. Computed only for a 2x2 table

b. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The minimum expected
countis 177,67.



VI.2 — Resultados do Modelo Multivariado

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 1077 100,0
Excluded  Missing or out-of-range 0 0
group codes ’
At least one missing
SRR . 0 0
discriminating variable
Both missing or
out-of-range group codes
L 0 0
and at least one missing
discriminating variable
Total 0 0
Total 1077 100,0




Group Statistics

Valid N (listwise)

Unwei

Classificagéo ghted [ Weighted
Bom Pagador  Faturamento Médio 430 430,000

Capacidade de 430 430,000

Pagamento

Porte 430 430,000

Extensao Média 430 430,000

Obrigacdes Acessorias 430 430,000

Numero de

Parcelamentos 430 430,000

Nucleo Regional 430 430,000

Débitos Inscritos na

Divida Ativa 430 430,000
Mau Pagador Faturamento Médio 647 647,000

Capacidade de 647 647,000

Pagamento

Porte 647 647,000

Extensao Média 647 647,000

Obrigacdes Acessorias 647 647,000

Numero de

Parcelamentos 647 647,000

Nucleo Regional 647 647,000

Débitos Inscritos na

Divida Ativa 647 647,000
Total Faturamento Médio 1077 | 1077,000

Capacidade de 1077 | 1077,000

Pagamento

Porte 1077 | 1077,000

Extensao Média 1077 | 1077,000

Obrigacdes Acessorias 1077 | 1077,000

Numero de

Parcelamentos 1077 | 1077,000

Nucleo Regional 1077 | 1077,000

Débitos Inscritos na 1077 | 1077,000

Divida Ativa




Variables Entered/Removed?.?c.d

Wilks' Lambda
Exact F
Step Entered Statistic dfl df2 df3 Statistic dfl df2 Sig. |
1 Capacidade de 555 1 1 | 1075,000 | 860,641 1 | 1075,000 | ,000
Pagamento
2 Débitos
Inscritos na ,451 2 1 | 1075,000 | 654,260 2 | 1074,000 ,000
Divida Ativa
3 Fatliramento 428 3 1 | 1075,000 | 478,132 3 | 1073,000 | ,000
Médio
4 N
Extensdo 299 4 1 | 1075,000 | 629,767 4 | 1072,000 | 000
Média
5 Nucleo
Regionl 292 5 1 | 1075,000 | 518,343 5 | 1071,000 | ,000
6 Numero de 288 6 1 | 1075,000 | 440,268 6 | 1070,000 | 000
Parcelamentos
; e
ObrigacGes 286 7 1 | 1075,000 | 381,714 7 | 1069,000 | ,000
Acessorias

At each step, the variable that minimizes the overall Wilks' Lambda is entered.

a. Maximum number of steps is 16.
b. Minimum partial F to enter is 5.

C. Maximum partial F to remove is 3.

d. F level, tolerance, or VIN insufficient for further computation.



Variables in the Analysis

Fto Wilks'

Step Tolerance | Remove Lambda
1 Capacidade de 1,000 860,641

Pagamento
2 Capacidade de 979 | 819,478 795

Pagamento

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,979 249,184 ,555
3 Capacidade de

Pagamento ,978 773,595 , 736

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,944 284,273 541

Faturamento Médio ,965 57,292 ,451
4 Capacidade de 969 574,318 458

Pagamento

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,941 152,959 341

Faturamento Médio ,304 491,445 ,435

Extensdo Média ,303 464,741 428
5 Capacidade de

Pagamento ,967 572,303 ,449

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,913 121,613 ,326

Faturamento Médio ,235 479,463 ,423

Extensdo Média ,303 465,882 ,420

Nucleo Regional ,519 22,388 ,299
6 Capacidade de

Pagamento ,940 594,303 ,448

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,908 125,856 322

Faturamento Médio ,214 341,546 ,380

Extensdo Média ,297 483,580 419

Nucleo Regional 434 34,991 ,298

Numero de

Parcelamentos 345 15,297 1292
7 Capacidade de 750 523,912 426

Pagamento

Débitos Inscritos na

Divida Ativa ,908 126,624 ,320

Faturamento Médio ,206 288,096 ,363

Extensédo Média ,294 493,170 ,418

Nucleo Regional 417 41,017 ,297

Ntmero de 340 17,828 291

Parcelamentos

Obrigacdes Acessorias ,584 9,472 ,288




Variables Not in the Analysis

Min. Wilks'
Step Tolerance | Tolerance | FtoEnter | Lambda
0 Faturamento Médio 1,000 1,000 49,894 ,956
ggg:ﬂgﬁ?oe de 1,000 1,000 | 860,641 555
Porte 1,000 1,000 4,229 ,996
Extensdo Média 1,000 1,000 126,732 ,895
ObrigacBes Acessorias 1,000 1,000 53,189 ,953
';';:‘gglg’rfsmos 1,000 1,000 807 999
Nucleo Regional 1,000 1,000 3,300 ,997
g;f/?(;g’;t:\r/‘;”‘tos na 1,000 1,000 | 277,647 795
1 Faturamento Médio 1,000 1,000 27,904 ,541
Porte ,992 ,992 ,226 ,555
Extensédo Média ,997 ,997 93,038 511
Obrigacdes Acessodrias ,867 ,867 7,489 ,552
Ezgsufrffmos 995 995 4,883 553
Nucleo Regional ,998 ,998 5,611 ,552
gz?ég’zt:\?:cmos na 979 979 | 249,184 451
2 Faturamento Médio ,965 ,944 57,292 ,428
Porte ,983 ,970 ,839 ,450
Extensdo Média ,963 ,945 37,986 ,435
Obrigacdes Acessorias ,848 ,835 20,974 442
Eggsg’nﬂ;tos 942 926 | 29,480 439
Nucleo Regional 934 ,916 2,253 ,450
3 Porte ,548 ,537 28,901 417
Extensdo Média ,303 ,303 464,741 ,299
Obrigacdes Acessdrias ,612 ,612 447 428
Numero d
P;rc:I:m:ntos 417 417 104 428
Nucleo Regional 521 521 21,287 ,420
4 Porte ,480 ,266 3,833 ,297
Obrigacdes Acessdrias ,609 ,280 3,376 ,298
';';:‘gglg’rfsntos 412 235 2,901 298
Nucleo Regional ,519 ,235 22,388 ,292
5 Porte ,433 ,208 ,249 ,292
Obrigacdes Acessorias ,592 ,228 6,953 ,291
E;P;:lgr: oo 345 214 | 15,297 288
6 Porte 414 ,182 1,815 ,288
Obrigacdes Acessorias ,584 ,206 9,472 ,286
7 Porte ,392 ,168 4,390 ,285
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Wilks' Lambda
Number of Exact F

Step Variables Lambda dfl df2 df3 Statistic dfl df2 Sig.

1 1 ,555 1 1 | 1075 | 860,641 1 | 1075,000 | 1,405E-22
2 2 451 2 1 | 1075 | 654,260 2 | 1074,000 ,000
3 3 428 3 1| 1075 | 478,132 3 | 1073,000 ,000
4 4 ,299 4 1| 1075 | 629,767 4 | 1072,000 ,000
5 5 ,292 5 1 | 1075 | 518,343 5 | 1071,000 ,000
6 6 ,288 6 1 | 1075 | 440,268 6 | 1070,000 ,000
7 7 ,286 7 1 [ 1075 | 381,714 7 | 1069,000 ,000




Pairwise Group Comparisons&.P.c.d.e.f.g

Bom Mau
Step Classificacao Pagador Pagador
1 Bom Pagador F 860,641
Sig. ,000
Mau Pagador F 860,641
Sig. ,000
2 Bom Pagador F 654,260
Sig. ,000
Mau Pagador F 654,260
Sig. ,000
3 Bom Pagador F 478,132
Sig. ,000
Mau Pagador F 478,132
Sig. ,000
4 Bom Pagador F 629,767
Sig. ,000
Mau Pagador F 629,767
Sig. ,000
5 Bom Pagador F 518,343
Sig. ,000
Mau Pagador F 518,343
Sig. ,000
6 Bom Pagador F 440,268
Sig. ,000
Mau Pagador F 440,268
Sig. ,000
7 Bom Pagador F 381,714
Sig. ,000
Mau Pagador F 381,714
Sig. ,000
a. 1, 1075 degrees of freedom for step 1.
b. 2, 1074 degrees of freedom for step 2.
C. 3, 1073 degrees of freedom for step 3.
d. 4, 1072 degrees of freedom for step 4.
e. 5,1071 degrees of freedom for step 5.
f. 6, 1070 degrees of freedom for step 6.
g. 7, 1069 degrees of freedom for step 7.
Eigenvalues
% of Cumul Canonical
Function | Eigenvalue | Variance ative % | Correlation
1 2,5002 100,0 100,0 ,845

a. First 1 canonical discriminant functions were used in
the analysis.
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Wilks' Lambda

Wilks' Chi-squa
Test of Function(s) | Lambda re df Sig.
1 ,286 | 1342,192 7 ,000

Classification Function Coefficients

Classificacéo

Bom Pagador | Mau Pagador
Faturamento Médio ,435 -3,198
Capacidade de
Pagamento 1,237 3,577
Extensdo Média 2,263 7,528
NUmero de
-,293 -,759
Parcelamentos
Nucleo Regional 2,893 4,111
Débitos Inscritos
na Divida Ativa 11,336 8,392
(Constant) -16,626 -20,121
Fisher's linear discriminant functions
Classification Results?
Predicted Group
Membership
Bom Mau
Classificacdo | Pagador Pagador Total
Original Count Bom Pagador 382 48 430
Mau Pagador 36 611 647
% Bom Pagador 88,8 11,2 | 100,0
Mau Pagador 5,6 94,4 | 100,0
a. 92,2% of original grouped cases correctly classified.
Case Processing Summary
Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
Classificagdo * Predicted 1077 | 100.0% 0 0% 1077 | 100.0%
Group for Analysis 1 70 70 270




Classificagéo * Predicted Group for Analysis 1 Crosstabulation

Count
Predicted Group for
Analysis 1
Bom Mau
Pagador Pagador | Total
Classificacdo  Bom Pagador 382 48 430
Mau Pagador 36 611 647
Total 418 659 [ 1077
Chi-Square Tests
Asymp.
Sig. Exact Sig. | Exact Sig.
Value df (2-sided) (2-sided) (1-sided)
Pearson Chi-Square | 754,286 ,000
Continuity Correction2 | 750,783 ,000
Likelihood Ratio 859,778 ,000
Fisher's Exact Test ,000 ,000
Linear-by-Linear
A L 753,585 ,000
ssociation
N of Valid Cases 1077

a. Computed only for a 2x2 table

b. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The minimum expected

count is 166,89.
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