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ABSTRACT: A crucial task to tributary agencies is to select taxpayers for audit purposes and this is
challenged by the unavoidable time gap between the occurrence of a taxpayer’s infraction and its effective
detection by the agency. There are studies addressing tax compliance by linear regression, but have
several limitations due to the possible dependence among observations within the same economic sector.
We propose a novel approach, apparently not yet applied in tributary studies, relying in a hierarchical
generalized linear model to predict tax compliance behavior and establish a subsequent classification
among corporate taxpayers based in their predicted probabilities. The model account for within-cluster
correlation where clusters refer to economic sectors. The taxpayer’s classification into compliant/non-
compliant is made via cut-points and we assess the predictive performance of the model by estimating
internal validation measures. The focused database belongs to Brazilian taxes agency and is related to its
regular taxpayer selection method and audits. The main results allow important tributary interpretations
and showed that the model can classify faster, provided the observation to some prescriptions, and is more
predictive than the mentioned regular selection method. Commands from a free statistical computing
software utilized to produce subject-specific inferences are accompanying this article.
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1 Introducao

Uma das maiores preocupacoes das agéncias tributarias tem sido a manutencgao e melhoria do pro-
cesso de formulagao e emissao de politicas de fiscalizagao tributaria. O processo de fiscalizagao tributaria
pressupoe a existéncia de um processo de selecao de contribuintes, que pode ser intrinsecamente aleatério,
ou entao nao aleatodrio - este dltimo procura elevar o valor esperado das auditorias executadas. Quando
as auditorias envolvem os contribuintes pessoas juridicas (PJ), a complexidade da tributagao envolvida e
da possivel auditoria aumenta sensivelmente devido & ampla gama da operagoes comerciais e de tributos
envolvidos em um contexto empresarial e isso, consequentemente, eleva da mesma maneira a complexi-
dade da avaliagao da capacidade contributiva do contribuinte. De qualquer forma, a tarefa de selecionar
contribuintes para fins de fiscalizacao é desafiada pelo inevitavel periodo de tempo decorrido entre o
cometimento de uma infragao por parte do contribuinte e a efetiva deteccao desta infracao por parte da
agéncia tributdria. A existéncia deste aspecto geral tributério restard mais claro apés uma breve descrigao
do principal processo de sele¢do de contribuintes para fiscalizagdo utilizado pela Secretaria da Receita
Federal (SRF), conforme segue.

Anualmente os contribuintes pessoas juridicas enviam suas declaracoes de informacoes econémico-
fiscais das pessoas juridicas (DIPJ) & SRF pela internet. Ao lado disso, a agéncia brasileira recebe
diversas outras informagoes por meio de convénio, ou entao compulsoriamente, de fontes externas como
Ministérios, INSS, estados, municipios e bancos. Dessa forma, as DIPJ, as informacoes de fontes externas
e os registros de pagamentos/retengdes formam os subsidios & consolidagdo de uma base de dados que
permite cruzar todas as informacoes simultaneamente com o objetivo de detectar indicios de infracao
tributéria e, ato continuo, selecionar contribuintes para fiscalizacdo. Destaque-se que um indicio esta
geralmente associado a uma inconsisténcia material em relagao as informagoes do contribuinte. Uma vez
selecionada uma empresa (contribuinte PJ), a agéo fiscal é finalmente programada e realizada, podendo
durar meses e até anos, a depender da complexidade das infragoes efetivamente encontradas, dos tributos
envolvidos e da relevancia fiscal da acdo. Ao final da fiscalizacdo duas acbes sdo possiveis: pode ser
lavrado um auto de infragao discriminando os tributos e as respectivas infracoes fiscais cometidas, assim
como sua capitulagao legal, e o valor em espécie dos tributos e multas a pagar; ou entao a acao fiscal
pode ser encerrada sem resultado.

O fato relevante aqui é que para deflagrar as auditorias do exercicio, a agéncia tem antes de



receber e consolidar uma ampla gama de informagoes econdomico-fiscais das pessoas juridicas, externas
e de pagamentos/retengdes, informagcoes estas no mais da vezes protegidas por sigilo fiscal. Todo esse
processamento, na pratica, implica inevitavel tempo decorrido entre o cometimento de uma infracao fiscal
por parte do contribuinte e sua efetiva detecgao por parte da agéncia. Contudo, é importante ressaltar
que esse espago de tempo para operacionalizagdo das auditorias ndo é uma exclusividade da SRF, mas
antes, uma caracteristica do dominio tributério, como argumentado em Andreoni (1992).

Pode-se dizer que o processo de selegao acima descrito é bastante moderno e atual e vem funcio-
nando a contento, nao fosse isso nao se verificariam os sucessivos recordes anuais de arrecadacgao federal
vivenciados pela SRF. Contudo ele possui certas limitagoes. A primeira diz respeito a seu volumoso
custo de implementacdo, mas este aspecto nao serd aprofundado neste trabalho. A outra relaciona-se
ao mencionado tempo decorrido entre uma infragao fiscal e sua efetiva deteccao por parte da agéncia.
Quanto maior esse tempo decorrido, maior o risco de embarago contabil e cadastral & constituicao e
cobranca do crédito tributario na esfera administrativa, j4 que muitas vezes quando se vai notificar um
contribuinte apés decorrido um longo tempo do cometimento de uma determinada infracao, este pode ter
incorrido em fatos contabeis relevantes - faléncia, cisao, incorporagao, fusao, ou ainda nao ser localizado
em seu domicilio fiscal. Assim, qualquer esfor¢o no sentido de agilizar a acao do sistema de fiscalizacao
é considerado positivo e relevante no contexto de 6rgaos tributarios como a SRF.

E importante notar que nem todas as pessoas juridicas que possivelmente apresentem indicios
de infragao fiscal serao efetivamente fiscalizadas. Na verdade, principalmente devido ao instituto juridico
tributario da decadéncia e, também, a caréncia de servidores publicos, as agéncias devem por oficio atuar
nos casos mais relevantes e isso certamente implica a adocao de um determinado nivel toleravel de evasao
fiscal por parte dos érgaos tributédrios, como declarado em Reinganum and Wilde (1988).

Uma constatagao relevante nesse momento é que as pessoas juridicas (empresas) subdividem-se
em diversos setores de atividades economicas que s@o de naturezas distintas (v.g., industria, comércio,
servigos, extrativas etc). Isso acarreta que os setores da economia devem ser levados em consideragéo
no estabelecimento de padroes de comportamento econdémico-fiscais de empresas, pois é intuitivo que
empresas de um mesmo setor econdomico tendem a ser mais parecidas entre si do que empresas partici-
pantes de distintos setores da economia, haja vista que aquelas partilham certas caracteristicas contabeis

individuais e de desempenho econoémico-setorial em comum que acabam por ocasionar a correlagao de



medidas intra-setores. Além disso, acredita-se que as proprias infragoes a legislagao tributdria tendem a
ser mais parecidas intra-setores, pois o fendmeno da concorréncia de mercado talvez faca com que sejam
rapidamente disseminadas entre empresas que sao diretamente concorrentes.

Na verdade, esse tipo de correlagao é bastante comum em estruturas de dados correlacionados, ou
estruturas hierdrquicas de dados, tais como contribuintes agrupados em setores econémicos, e, portanto,
deve ser avaliada pelo pesquisador ao propor métodos nao aleatérios de selecao de contribuintes para
fiscalizagao. Dessa forma, no que concerne aos modelos estatisticos, é importante dispor daqueles que,
em sua formulagao, levem em consideracao a correlacao de medidas intragrupos.

A partir do exposto, o reconhecimento da possivel correlacao de medidas intragrupos no contexto
tributario e o fato de que essa correlagao de medidas nao vem sendo considerada de forma sistematizada
(abrangendo, de forma estruturada, todos os setores de atividades econémicas das PJ) pelos estudos e
trabalhos ja realizados envolvendo a selecao de contribuintes para fiscalizagao, conforme o exposto na
préxima secao, este artigo - fundamentado na pesquisa documentada em Barreto (2005) - apresenta um
novo método para, agilmente, classificar e selecionar contribuintes para fiscalizagao, com base na previsao
de seus comportamentos tributarios, levando em consideragao e avaliando, de forma sistematizada, a
existéncia de correlagao de medidas intra-setores econémicos, por meio de modelos estatisticos apropriados

para esta finalidade.

2 Modelando efeitos dos Setores Economicos

2.1 Estratégia Desagregada

A maneira mais simples de modelar a evasao tributéria, por exemplo o relacionamento entre o
Lucro Real (LR) do contribuinte e um indice econémico-fiscal especifico, poderia se dar por uma regressao

linear (nos pardmetros e na varidvel preditora), como segue:

Y = Bo + 51X + € (2.1)

i1 =1, 2, ..., n; onde Y;: lucro real do i-ésimo contribuinte, X;: indice econoémico-fiscal para o i-
ésimo contribuinte, By e (1: coeficientes de regressao, €;: termo de erro aleatério associado ao i-ésimo

contribuinte. Nesse modelo assumem-se ¢;’s independentes e ¢; ~ N(0, 02).



Rememorando o teorema de Gauss-Markov, vemos que este modelo produz estimativas de maior
eficiéncia, mas sob a suposicao de termos de erros nao correlacionados (DAVIDSON e MACKINNON,
1993). Ocorre que essa suposigdo pode nao ser realista quando se estd lidando com estruras de dados
correlacionados como, por exemplo, contribuintes aninhados ou agrupados em setores econdmicos (neste
momento ndo importando se se trata de contribuintes pessoas fisicas ou juridicas), como ji explanado.

Em estudos envolvendo métodos de selecao de contribuintes para fiscalizacao tem sido usual
modelar o comportamento do contribuinte por meio da equagao de regressao (2.1), assumindo termos de
erros nao correlacionados, e levando em consideracao os efeitos setoriais por meio de algumas varidveis
dummy. Esses estudos, em geral, consideram e consequentemente sao validos apenas para alguns poucos
setores economicos. Possivelmente, tais trabalhos vivenciaram e foram desafiados pelo risco crescente de
viés nas estimativas & medida que mais e mais varidveis dummies (setores econémicos) sdo incorporadas
aos modelos, nao obstante sustentarem ainda a tradicional suposicao de termos de erros nao correlaciona-
dos. E mais, indo mais adiante nessa estratégia e considerando todos os setores de uma economia em
um modelo de regressao por meio de varidveis dummies, nao seria garantida a existéncia de graus de
liberdade suficientes para a producao de dezenas ou até centenas de estimativas, a depender do caso em
estudo.

Como exemplos dessas abordagens tributédrias, podem-se mencionar os estudos de Mills (1996),
Murray (1995), Joulfaian e Rider (1998) entre outros. Uma revisao desses trabalhos pode ser vista em
Barreto (2005), no qual foi identificada, até o momento, a falta de uma abordagem sistematizada, em

termos de setores econdmicos, no que se refere aos métodos de selecao de contribuintes para fiscalizagao.

2.2 [Estratégia Agregada

Outra possibilidade de modelar a evasao tributaria é trabalhar de maneira agregada, segundo o

seguinte modelo:

Y;=00+5X;+E,; (2.2)

j=12 ..., J; onde Y_j: lucro real médio do j-ésimo setor, X_j: indice economico-fiscal médio para
o j-ésimo setor, By e f1: coeficientes de regressao, € ;: erro aleatério médio associado ao j-ésimo setor.
Suposicoes: € ;’s independentes e € ; ~ N(0, o2).

J J )

Pode-se certamente proceder como modelado na equagao (2.2), mas estar-se-ia perdendo bastante



informagao, como afirmam Bryk e Raudenbush (1992), porque em estruturas hierdrquicas de dados, em

geral, a maior parte da variabilidade da resposta é devida a variabilidade dos individuos.

2.3 Uma regressao linear designada a cada setor econémico

Finalmente, pode-se abordar o problema de modelar o comportamento do contribuinte utilizando
uma regressao especifica, como mostrado na equagao (2.2), para cada um dos setores econémicos. Essa
abordagem pode lidar eficientemente com as naturais diferengas entre interceptos e inclinagoes de setores
distintos, e a suposi¢ao de termos de erros nao correlacionados pode ser sustentada, na medida em que ha
uma equacgao de regressao (e um termo de erro especifico) designada para cada setor. O problema aqui
estd mais associado ao elevado niimero de equagoes a serem estimadas, a depender do caso, e a possivel
existéncia de tamanhos de amostra insuficientes para a estimagao dos coeficientes de regressao.

A partir de todo o exposto, vé-se que a correlacao intra-setores deve ser incorporada e avaliada
de alguma maneira ao se modelar o comportamento tributario de contribuintes PJ, e mais, ela deve ser
abordada de forma sistematizada (envolvendo todos os setores da economia). A proposta da pesquisa
aqui enfocada é, portanto, modelar tal comportamento por Modelos Lineares Generalizados Hierarquicos
(MLGH), um desenvolvimento a partir do Modelos Lineares Hierdrquicos (MLH), estes tiltimos especifi-
camente desenvolvidos para os casos em que a suposicao de termos de erros nao correlacionados nao se

sustenta.

2.4 Modelando efeitos de setores econdmicos pr MLGH

Como pode ser observado em Raudenbush e Bryk (2002) e também em Goldstein (2003), um MLH
é projetado para lidar com estruturas de dados correlacionados dispostas em uma estrutura hierarquica,
como estudantes (nivel 1) agrupados em escolas (nivel 2) e assim por diante. A contabilizagdo da cor-
relagao intragrupos nesta classe de modelos estd diretamente associada a termos de efeitos aleatérios
atribuidos a cada um dos niveis hierdrquicos, o que resulta na indugao de uma estrutura de variancia/covariancia
para a resposta. Portanto, o MLH permite avaliar a variabilidade da resposta entre os grupos, além de
fornecer estimativas pontuais para todos os grupos ou clusters considerados no estudo. A grande poten-
cialidade aqui estd em obter todos esses resultados em um 1inico modelo.

Ja o MLGH é uma especificagao ulterior dos MLH aplicavel quando a varidvel aleatéria resposta

distribui-se de acordo com a familia exponencial de distribuigdes. Os MLGH séo os requisitados nesta



pesquisa, haja vista ser utilizada uma varidvel aleatéria binaria como resposta resposta de trabalho.
Portanto, nesta segao é introduzido o MLGH por meio da teoria desenvolvoda em Raudenbush e Bryk
(2002).

Inicialmente, deve-se mencionar que o MLGH estd, identicamente ao MLH, estruturado em niveis
hierarquicos distintos. O nivel 1 de um MLGH é formado por trés partes distintas, a saber: um modelo
amostral nao Normal, uma funcao de ligagao e um modelo estrutural.

Para que seja especificado o modelo amostral ndo Normal, seja F um experimento no qual A
denota um evento binario a ele associado. Assume-se que as probabilidades de ocorréncia para este evento
sao P(A) = ¢ e P(A) = 1- ¢, e também que essas probabilidades mantém-se constantes ao longo das
n repeticoes de E. O espago amostral deste experimento é dado por todos os conjuntos possiveis de
{a1,as,...,a,}, sendo que, nele, a; é A ou A a depender da ocorréncia ou niao do evento A na i-ésima
repetigdo de E. A partir do definido, seja Y uma varidvel aleatéria (VA) representando o nimero de
vezes em que A ocorre em n repetigoes de E. Os valores assumidos por Y sio, claramente, 0, 1, 2,...,
n; e a cada um desses valores estd associada uma probabilidade P(Y"). Essas defini¢des do experimento
levam diretamente a que Y siga a conhecida distribuicao Binomial de probabilidades com parametros n
e ¢, em relagao ao seu espago amostral. Como firmamos aqui o compromisso de modelar uma estrutura
hierarquica ou aninhada de dados, devemos introduzir neste momento os subscritos i e j responsaveis
por identificar individuos e setores economicos. Deflui disso que nossa VA de interesse se torna Y,
contabilizando agora o nimero de ocorréncias de A em n;; repeticoes independentes de £. Adotando
essa notacao, Y;; pode assumir os valores 0, 1, 2,..., n;;; a probabilidade de sucesso (ocorréncia de A)
mantém-se ¢;; para todas as repeticdes e Y;; agora segue Y;;|p;; ~ B(nij, ¢ij).

E bem conhecido que no caso de uma tunica repeticao para F, a VA Y;; segue uma distribuicao
Bernoulli e ¢;; significa entdo a probabilidade associada & ocorréncia de A, ou, em outras palavras, o
valor esperado para Y;;. Como ¢;; necessita estar constrangido ao intervalo [0,1], a funcéo de resposta do
modelo tem de ser adaptada a isso, e é frequentemente usada nestes casos a funcao de resposta logistica,
uma fun¢ao ndo linear relacionando ¢;; a uma parametro, normalmente denotado por 7;;, na prética a

ser predito pelo modelo, conforme segue:

exp(1i;)

E(Yjj) = ¢ij = T+ exp(ng)

(2.3)



Assim, 7;; pode ser relacionado a um modelo linear (o modelo estrutural de nivel 1) contando

com () varidveis explicativas (ou preditoras) e p pardmetros:

Q
nij = Boj + 61 X145 + ... + Bqi Xqij = Boj + Zﬁqjxqij (2.4)
g=1

g=0,1,..., @; onde By;: coeficientes de nivel 1, X;;:preditoras de nivel 1.

Com o advento do modelo estrutural de nivel 1, o valor esperado para a equagio (2.3) agora
significa a probabilidade de sucesso dados os niveis das preditoras em (2.4). Resolvendo (2.3) em termos
de 7;5, obtém-se a funcdo de ligagao de nivel 1 envolvendo uma transformacao do valor esperado para

Yi;:

bij
L — ¢y

nij = log( ) (2.5)

Pela equagao (2.5) pode-se observar que o MLH é, na verdade, um caso particular do MLGH
onde a fungao de ligacao nao envolve uma transformacao da resposta esperada, mas antes uma funcao de
ligacao identidade n;; = p;;.

Em MLGH o modelo estrutural de nivel 2 apresenta a seguinte forma geral:

Sq
Bai = Va0 T Y1 Wi + - + Y45, Ws,5 + ug; = Y0 + Z'quWSj + ugj (2.6)

s=1

¢g=0,1,...,Q;s=0,1,...,.5;; onde vy, coeficientes de nivel 2 (efeitos fixos), Ws;: preditoras de nivel 2,
ugq;: efeito aleatério de nivel 2 relacionado ao coeficiente 34;. As suposicoes do modelo relacionam-se ao
fato de que para cada grupo j existe um vetor de efeitos aleatérios U; = (ugj, u1j,. .. ,qu)T distribuido
segundo a Normal Multivariada e contando com elementos ug; ~ N(0, 744). Também, para cada dupla de
efeitos aleatérios pertencentes ao mesmo grupo, a covariancia entre eles equivale a Cov(ug;, ug ;) = Tqq -
A equagdo (2.6) formaliza o caso mais completo do MLGH, mas néo necessariamente, nestes modelos,
todos os coeficientes de nivel 1 tém de ser modelados como aleatérios.

Por meio de (2.6) pode-se observar uma outra potencialidade dos MLH/MLGH, que é néao sé
contabilizar adequadamente a correlagao intragrupos, mas, ao lado disso, proporcionar a tentativa de
explicagao da variabilidade entre os grupos, ou unidades de nivel 2, por meio de varidveis explicativas
de nivel 2, Wy;; ressalte-se que este ultimo aspecto nao pode ser atendido por abordagens como a dos

Modelos Lineares Generalizados.



O ja mencionado nivel 1 de um MLGH pode ser denotado genericamente por:
Yij = ¢ij +€ij (2.7)

A partir da equagao (2.3) observa-se que esse modelo é néo linear, mas pode ser aproximadamente

linearizado, como mostrado em Raudenbush e Bryk (2002), por meio da expansao de taylor, até a primeira

(s)

ordem, centrada em 7;;”, que significa 7;; avaliado para QSE;) (¢4; avaliado no s-ésimo passo) fornecendo:

doij

bij = ¢Ej) + i (mij — 771(;)) (2.8)

Também, pode-se calcular a seguinte derivada:

doy;
dz;; = wij = iz (1 — ¢iz) (2.9)

Avaliando (2.9) para ¢Z(-JS-) e substituindo-a em (2.7), obtém-se:

Yij = 63 +wl (i —n)) + €5 (2.10)

O aspecto chave agora é posicionar todos os termos observaveis no lado esquerdo da igualdade,

resultando em:

Yy =6

w!?

(s)

ij

€iq
=i + —(5 (2.11)
w.:

)

+n

sob as seguintes suposigoes: ;}’) ~ N(0,w, ); uoj ~ N(0,700) € uo;’s independentes; u1; ~ N(0,711)
e u1;’s independentes.

A titulo ilustrativo, considere-se agora o caso dos contribuintes PJ aninhados em setores econémicos
e assumindo que se estd sob o conhecido modelo de coeficientes aleatérios (todos os coeficientes de nivel 1
sdo considerados aleatérios) contando com apenas uma preditora de nivel 1 (um indice econémico-fiscal
individual, por exemplo ”IND”) e uma tinica preditora de nivel 2 (que poderia ser uma varigvel indicadora
bindria sinalizando se o setor econémico é ou nao exportador, nomeada ”Export”). Ou seja, esse modelo

ilustrativo possui @ =1 na equacdo (2.4), e Q =1 e S; =1 na equacdo (2.6). Para esse caso particular,

substituindo (2.6) em (2.4) obtém-se o seguinte modelo estrutural combinado:

Nij = Yoo + ’Y()lEl’pOth =+ ’710IND1'j + ’yllElL'pOT’thNDij + ug; + uleNDl—j (212)



E substituindo-o em (2.11) obtém-se:

Y=y |
% + nz(j) = 7Yoo + ’701Ea:p07“tj + ’YlOINDij + ’yllEl‘pOthINDij +
w:
)
€4
Up; + uleNDij + (]g) (213)
w;

v]

A partir desta dltima equagdo, pode-se ver que a matriz de varidncia/covariancia da resposta

induzida, pelo modelo, para um setor econémico j possuindo dois contribuintes PJ é dada por:

\YoF

onde

A = (100 + 2101 INDy; + T INDY,; +wd™h),

B = (70 + To1(INDy; + IND3;) + uIND1;IN Dy )
C = (100 + 211 INDyj + 1, IND3; + w7,

Pelo exposto, o objetivo aqui de contabilizar adequadamente (de forma sistematizada) a cor-
relacdo de medidas intra-setores econémicos em uma modelagem estatistica é atingido. Assim, o padrao,
em termos de varidveis exploratérias, demonstrado em (2.13), pode ser explorado nas préximas segoes.

Finalmente, no que concerne inferéncia estatistica, em MLH podem-se obter trés tipos de estimati-
vas: para efeitos fixos (74s’s), coeficientes aleatérios de nivel 1 (34;’s) e componentes de varidncia/covariancia
(Tqq’s and 744’s). Os efeitos fixos néo variam entre os grupos e podem ser estimados por Minimos Quadra-
dos Generalizados ou Maxima Verossimilhanca.

Os coeficientes aleatorios de nivel 1 podem ser obtidos por meio dos estimadores empiricos de

Bayes. Estes ultimos sao, na verdade, uma composicao 6tima da seguinte forma:

B; = AR+ I — AW, (2.14)

onde Bj: vetor de estimadores de minimos quadrados ordindrios para B, I: matriz identidade (n; x n;),
W;: matriz [(Q + 1) x F] de varidveis explicativas de nivel 2, ¥: um vetor (F x 1) de efeitos fixos, A;=
T(T+V;)~!, na qual T é uma matriz [(Q + 1)x(Q + 1)] de componentes de variancia/covariancia (744’s

5 . . . ~ o . ~ A
and 744’s) significando a dispersdo paramétrica de 3; e V; representa a dispersao do erro de (3; como

10



um estimador de ;. Assim, o estimador empirico de Bayes da equagéo (2.14) compde uma combinacao
6tima dos estimadores de minimos quadrados (3;) e da grande média estimada (W ;7).

J4 os componentes de varidncia/covariancia da matriz T sdo geralmente estimados por algoritmos
de méxima verossimilhanca.

No caso do MLGH, 7;; na equagao linearizada (2.11) pode ser estimado por Penalized Quasi-
Likelihood (PQL), um algoritmo numérico que encapsula um processo maxima verossimilhanga interna-
mente em seus passos iterativos com o objetivo de estimar os referidos parametros de MLH. O leitor pode
acessar Raudenbush e Bryk (2002) ou Goldstein (2003) para maiores detalhes em estimacao de MLGH e

também sobre algoritmos disponiveis para este fim.

3 Novo método de classificacao de contribuintes para fiscal-
izacao

Neste artigo é apresentada uma nova abordagem para a selegao de contribuintes pessoas juridicas
para fiscalizagao. Esta se fundamenta em um MLGH para prever o comportamento tributario dos con-
tribuintes e em sua subsequente classificagdo em termos de infratores/néo infratores com base nas respec-
tivas probabilidades preditas. A utilizagdo de MLGH ¢ justificada pelo exposto nas segoes anteriores, e
isso possibilita levar em consideragao a correlagao de medidas intra-setores de forma sistematizada, ou,
em outras palavras, considerando ao mesmo tempo, e em um tinico modelo, os efeitos de todos os setores
da economia.

Os dados de trabalho permitem o conhecimento sobre as auditorias de pessoas juridicas con-
duzidas pela SRF e seus respectivos resultados. Assim, pode-se definir a varidvel bindria resposta em
termos do comportamento tributério infrator/néo infrator em relagido & legislacao tributdria Federal -
envolvendo todos os impostos e contribuigoes administrados pela SRF e incidentes sobre as PJ (IRPJ,
CSLL, PIS/PASEP, COFINS e IPI)- comportamento este a ser predito por um MLGH. Em resumo, a
variavel bindria resposta de trabalho indica se o contribuinte é ou nao um infrator, e a caracteristica de
interesse a ser modelada aqui é ”ser um infrator das normas tributarias”.

Para que seja atingida a almejada agilidade da fiscalizacao tributéaria, como mencionado na

introdugao, a proposta é que MLGH utilize como variaveis de nivel 1 tao-somente as informacoes prestadas
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pelo préprio declarante em sua DIPJ (indicadores econdmico-fiscais individuais e mais alguns valores
contabeis brutos), de forma a que o MLGH seja independente de dados individuais de contribuintes
prestados por fontes externas de informacao e também de dados de retengao, que tipicamente requisitam
um intervalo de tempo precioso para serem consolidados e disponibilizados ao processo de selegao de
contribuintes. No caso do nivel 2, serao pesquisadas varidveis setoriais nao sigilosas de facil e rapido
acesso, que possam explicar a variabilidade nas respostas devida exclusivamente aos setores de atividades
econOmicas. Estas caracteristicas de especificagao e utilizagao do modelo possibilitam uma maior agilidade
de acao por parte da fiscalizacao tributaria, na medida em que a classificacdo dos contribuintes e sua
subsequente selecdo podem ser executadas tao logo as declaragdes de informagao das PJ sejam recebidas
pela agéncia tributaria.

Sintetizando, o novo método de classificagao se fundamenta em uma triade: utilizagao de MLGH
de forma a levar em consideragao a correlagdo intragrupos, onde os grupos relacionam-se aos setores
econOmicos; utilizagao, como varidveis preditoras de nivel 1, tao-somente das informacoes compulsori-
amente prestadas pelo préprio declarante em sua DIPJ; consideracdo, como base para a formagao de
variaveis explicativas de nivel 2, apenas de informagoes nao sigilosas e de facil e rapido acesso.

Deve-se salientar neste momento que este novo método de classificacao, uma vez material-
izado, vem a corresponder, na pratica, a um processo de selecdo de contribuintes para fiscalizacao,
fundamentando-se na previsao de comportamento e classificagao dos contribuintes em dois grupos distin-
tos, os de interesse a fiscalizacdo tributdria (que comporao a programagao de acoes fiscais) e os demais
(controlados nos dossiés de contribuintes). Nas préximas secoes, os resultados da aplicacao deste novo
método sao apresentadas, a partir dos subsidios da andlise exploratéria de dados descrita na préxima

secao.

4 Analise exploratéria de dados

4.1 Descricao da base de dados

Os dados disponiveis para esta pesquisa sao relacionados as informagcoes prestadas a SRF pelas
préprias pessoas juridicas brasileiras (164.466 contribuintes) em suas DIPJ referentes ao exercicio 2000,
ano-calendario 1999, que apuraram o imposto de renda pelo regime de apuragao do Lucro Real, excluindo-

se as institui¢bes financeiras. Sao as grandes empresas brasileiras, uma vez que o Lucro Real foi o regime
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obrigatoério para os contribuintes cuja receita total fosse superior ao limite anual de 24 milhdes de reais,
para o ano-calendario de 1999. Esse regime de apuracgao exige completa e detalhada escrituragao contabil
dos contribuintes e nao adota nenhum processo estimado ou de presuncao de lucro.

Nesse contexto, os dados apresentam o seguinte contetudo:

a) 33 indices econdmico-fiscais de resultado, mistos e de balango; (ver Apéndice F de Barreto
(2005);

b) 10 valores contdbeis brutos, quais sejam: - Lucro Operacional (LOPER), - Lucro Bruto
(LBRUTO), - Receita Liquida (RECLIQ), - Lucro Real (LREAL), - Lucro antes da Contribui¢do So-
cial (LACSLL), - Base de Célculo da Contribuigdo Social sobre o Lucro Liquido (BCCSLL), - Receita
Bruta do PIS/PASEP (RBPISP), - Base de Célculo do PIS/PASEP (BCPISP), - Receita Bruta da
COFINS (RBCOF), - Base de Célculo da COFINS (BCCOF).

¢) A classificagdo nacional de atividade econémico-fiscal do contribuinte (CNAE-Fiscal);

d) A informagao sobre o preenchimento do Anexo de Atividade Rural na DIPJ do contribuinte;

e) A informacao sobre os contribuintes PJ (9.757 do total) selecionados para fiscalizacdo em
funcao de indicio de infragao fiscal, associado ao ano-calendario 1999, exercicio 2000, detectado com base
no método atual de selecao da SRF;

f) A informagao sobre 12.227 auditorias concluidas relacionadas as operagoes praticadas no ano-
calendério 1999, exercicio 2000 (englobando toda e qualquer agao fiscal que inclua o ano-calenddrio 1999,
mesmo que os indicios deflagradores da agao se refiram a outros anos-calendério que ndo o de 1999),
sendo que, dentre estas auditorias, 8.073 foram concluidas com a apuracao de uma ou mais infragoes e,
portanto, implicaram autuacao do contribuinte PJ por parte da SRF.

g) A informagao de que dentre os 9.757 contribuintes PJ selecionados para fiscaliza¢ao, em relagéo
ao ano-calendario 1999, exercicio 2000, em razao de indicio de infragao detectado com base no cruza-
mento de informagdes internas e externas executado pelo método atual de selecao da SRF, 8.728 deles
constam como fiscalizados entre 12.227 auditorias gerais concluidas mencionadas no item ”f’. Além
disso, a informacao de que 5.180 contribuintes deste tltimo subconjunto de 8.728 fiscalizados foram au-
tuados em relacao as operagoes efetuadas no ano-calendério 1999, exercicio 2000, ou seja, 59,35 por cento
apresentaram infragoes a legislagao fiscal.

Deve-se mencionar que embora nesta pesquisa se trabalhe com toda a populagao de declarantes

13



PJ (apés a exclusao de 8.263 registros de contribuintes PJ apresentando dados faltantes em termos de
informag6es econémico-setoriais, e que aqui sdo considerados ”missing completely at random”), cientifi-
camente deseja-se considerar a populacao atual como uma realizacao amostral obtida a partir de uma
populacao conceitualmente infinita estendendo-se no tempo e, também, possivelmente no espago, na ver-
dade uma superpopulagao, conforme conceituado em (GOLDSTEIN, 2003), a qual admite generalizagoes
e predicoes além da populacao atual.

Inicialmente, todas as estatisticas descritivas, histogramas, box-plots e stem and leaf plots foram
avaliados para todos os indices economico-fiscais e, ao lado disso, foi analisado também se cada um desses
indices pode ou nao assumir valor negativo de acordo com a teoria contabil, o que é relevante no contexto
das infragoes fiscais - ver apéndice F em Barreto(2005).

Uma necessidade de trabalho foi a de, na apresentacao de resultados, denotar os indices econémico-
fiscais de maneira genérica, por meio de um ”I” maiusculo seguido de um numero sequencial, ou seja,
na verdade eles estao descaracterizados confome foi solicitado pelos proprietarios dos dados, mormente
porque eles foram utilizados na pesquisa como sedimento para um MLGH voltado a prever o comporta-
mento tributdrio infrator, e claramente a SRF nao possui interesse em revelar publicamente uma férmula
de tal escopo.

As andlises exploratérias permitiram a defini¢ao de trés diretrizes gerais de transformacao aplicaveis
aos indices, conforme segue (onde X denota um nimero identificador sequencial genérico para o indice):

1) Indices que podem assumir, teoricamente, qualquer valor e que apresentam padrao de his-
tograma similar ao de 104 - ver Apéndice G em Barreto (2005): uma varigvel assumindo log(IX + 1) para
valor maior ou igual a 0 (zero) e -log(—IX— + 1) para valor negativo.

2) Indices que nao podem assumir, pela teoria contabil, valor negativo e que apresentam um
padrao de histograma como o de 108 - ver Apéndice G em Barreto (2005): uma varidvel assumindo valor
igual a log (IX + 1), no caso do valor do indice maior ou igual a 0 (zero), e assumindo valor 0 (zero)
no caso de valor negativo, associada a uma outra varidvel bindria assumindo valor 1 (um) se o valor do
indice é negativo e 0 (zero) caso contrério.

3) Indices que possuem mais de 80% dos valores iguais a 0 (zero), apresentando padrao de
histograma como o de 111 -m ver Apéndice G em Barreto (2005): duas varidveis bindrias assumindo

valores 0 (zero) e 1 (um), uma para captar valores positivos e outra para valores negativos.
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A opcao pelo logaritmo natural no que concerne as transformacoes é bastante natural, como
ponderado em Barbetta (2001, p. 299): ”A transformacdo logaritmica aumenta as distancias entre
os valores pequenos e reduz as distancias entre os valores grandes, tornando distribuigoes assimétricas
de cauda longa a direita em distribui¢gbes aproximadamente simétricas”. Ademais, segundo Arino e
Frenses (2000): ”Utilizar a transformacao logaritmo natural (log) antes da formulagdo de um modelo
econométrico auxilia na reducao do impacto dos outliers, faz com que as primeiras diferencas tornem-se
taxas de crescimento e reduz a frequentemente observada varidncia crescente em séries temporais”.

Dessa forma, as trés diretrizes de tranformacao relacionadas acima foram designadas e apli-
cadas aos indices - ver Apéndice F em Barreto (2005). Para um melhor aproveitamento das informagoes
disponiveis, no caso dos indices abrangidos pelas diretrizes ”2” e ”3” acima, foi-lhes também testada a
transformagcao mais geral prescrita pela diretriz ”1”. Adicionalmente, para o caso dos indices enquadrados
na transformagao ”3” e que se caracterizam concomitantemente por nao assumirem, em teoria, valores
negativos, testou-se ainda a diretriz de transformacao 72", estando claro que apenas uma das trans-
formagoes, no caso a de melhor desempenho em termos da contribui¢ao do indice transformado para o
ajuste dos modelos, foi adotada nos modelos finais.

Assim, por convencdo, denota-se a atribuicdo e aplicacao da diretriz ”1” em 104 por LIO4A. A
aplicagao da segunda diretriz em 105 é denotada por uma variavel codificada como LIO5B e mais uma
variavel indicadora bindria LIOSNEG. J4 a aplicacao da diretriz ”3” em 129 resulta em duas varidveis
indicadoras binarias, 29NEG e I29POS. Este padrao de codificagao foi o utilizado para todos os indices
econOmico-fiscais de trabalho.

Quanto aos valores contabeis brutos, como eles tendem a ser altamente correlacionados entre
si, optou-se por uma andlise em componentes principais (ACP) visando & reducao de dimensionalidade
de varidveis. O resumo dos resultados dessa andlise (dez autovetores, assim como a variincia explicada
pelas componentes principais) estd apresentado no Apéndice H em Barreto (2005). Foram utilizadas
na modelagem as quatro primeiras componentes principais, denotadas por ZPCl1,....ZPC4, que explicam

97,22% da inércia da nuvem de pontos contabeis.

4.2 Estrutura hierarquica em unidades

A hierarquia dos MLGH foi estruturada de acordo com a mencionada classificaggo CNAE-Fiscal
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de atividades economicas de contribuintes PJ. A CNAE-Fiscal é um instrumento de padronizagao nacional
dos cédigos de atividade economica utilizados pelos diversos 6rgaos de administracao tributaria no Brasil,

tanto Federal quanto estaduais, cuja estrutura hierarquica pode ser visualizada pela Tabela 1:

Table 1: Estrutura Hierarquica da CNAE-Fiscal

Unidades | Nivel Agrupamentos | Identificacao

Secao Primeiro 17 Cédigo Alfabético - 1 Digito
Divisao Segundo 59 Cédigo Numérico - 2 Digitos
Grupo Terceiro 217 Cédigo Numérico - 3 Digitos (*)
Classe Quarto 563 Cédigo Numérico - 4 Digitos (*)
Subclasse | Quinto 1.094 Cédigo Numérico - 7 Digitos (*)

Obs: Os cédigos assinalados com (*) estao integrados no cédigo imediatamente anterior.

Fonte: SRF (2004).

Seguindo a Tabela 1, neste trabalho o MLGH teve seu nivel 2 estruturado e identificado pelos
Grupos CNAE-Fiscal, na medida em que, para os dados de trabalho, a utilizacdo das Sec¢oes agregaria
contribuintes bastante distintos na mesma unidade, enquanto que a estruturacao em Subclasses reduziria

drasticamente os tamanhos de amostra intra-unidades.

4.3 Procedimentos de Amostragem

De forma a avaliar a capacidade preditiva do MLGH estimado para prever o comportamento
tributario dos contribuintes, deve-se ser extraida uma amostra de dados especifica para validacao, e
seu tamanho de amostra foi definido & luz de alguns conceitos importantes em termos de avaliagao da
capacidade preditiva de modelos estatisticos: Sensitividade (S) e Especificidade (E). Tanto a sensitividade
quanto a especificidade podem, entdo, ser abstraidas como duas propor¢ées populacionais (P) a serem
estimadas com base em amostras de validacao extraidas a partir da divisao da populacao em dois estratos
demarcando os elementos que possuem e os que nao possuem a caracteristica de interesse.

Como é desejavel que apods a extragao das amostras de validagao seja preservada na remanescente
amostra de estimagdo a proporc¢ao populacional original de ocorréncia da caracteristica de interesse (de

forma a se dispor, apds o processo de extracao, de amostras aleatérias estratificadas proporcionalmente

16



em relacdo & populagdo objetivo, em ambos os subconjuntos), deve-se inicialmente proceder a uma es-
tratificagdo da populagao objetivo em termos da ocorréncia/nao ocorréncia da caracteristica de interesse
para que, subsequentemente, seja definida a fracdo amostral (f) a ser aplicada aos estratos.

Para definir tal fracao, deve ser lembrado que o objetivo principal aqui é estimar um MLGH,
a partir de 12.227 registros de contribuintes auditados (dentre os quais 8.073 deles foram identificados
como infratores), de forma a proporcionar a classificaCao futura de contribuintes como infratores/nao
infratores. E claro que o tamanho da futura populagao nao é conhecido, e, portanto, o mais cauteloso neste
momento é considerar a populacao futura como infinita. Sabe-se que, na prética, podem ser utilizadas
as equagoes que regem a amostragem aleatdria simples com reposigdo para o caso de uma amostragem
aleatéria simples sem reposicao aplicada a grandes populagoes, como é o caso. Com isso, um tamanho de
amostra de validagao conservativo, para um erro de estimagao de no maximo 5 pontos percentuais para
mais ou para menos, e considerando-se um intervalo de confianca de 95% (neste ponto se esta utilizando
do resultado proporcionado pelo Teorema do Limite Central, qual seja, de que a distribuigao amostral de

P aproxima-se da Normal, & medida que o tamanho de amostra aumenta), é dado por:

PQ-1,962 0,251,962
n = =
E2 0,052

— 384,16 ~ 385 (4.1)

where n: tamanho de amostra, Q = (1 — P).
Com o resultado em (4.1) f pode ser prontamente obtida a partir do menor estrato (4.154

contribuintes ndo apresentando a caracteristica de interesse), o qual, naturalmente, rege a definigao de f:

385

Com o advento de f, as amostras de validagdo podem ser completamente especificadas: 385
contribuntes para estimar a especificidade e 751 = (f -8.073) contribuintes para fins da estimagcao da sen-
sitividade do modelo. Consequentemente, ao final do processo de amostragem do conjunto de validagao,

terminou-se dispondo de conjunto (amostra) de estimagao contando com 11.091 registros de contribuintes

PJ.
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5 Estimacao do modelo e aplicacao a selecao de contribuintes

para fiscalizacao

5.1 Modelo nulo

O modelo nulo é o modelo linear hierdrquico mais simples que pode ser estimado, na medida
em que ele nao possui preditoras em nenhum de seus niveis. Nao obstante essa simplicidade estrutural,
ele é util para a avaliacdo de uma importante informacao preliminar: a avaliacdo da variabilidade da
resposta, em relagao a variabilidade total, devida a cada um dos niveis hierdrquicos. Em MLH, o modelo
nulo permite calcular o coeficiente de correlacao intra-classe, que representa de forma exata a proporcao
da variabilidade total devida ao nivel 2. Contudo, em MLGH, em razao de uma heterocedasticidade de
variancia no nivel 1, este coeficiente nao produz mais um resultado tinico em termos de proporc¢ao da vari-
abilidade total. Entretanto, Goldstein (2003) apresenta alguns procedimentos que permitem a avaliagdo
aproximada desta proporgao para MLGH. Portanto, por meio da utilizacao do Método da Linearizacgao,
pode ser avaliado que aproximadamente 2.75% da variabilidade total da resposta, ou seja, probabilidade
do contribuinte ser infrator, deve-se exclusivamente ao nivel 2, grupos praticando distintas atividades
econOmicas, e isso confirma a hipétese prévia de existéncia de correlagdo de medidas internamento ao

mesmo setor econémico.

5.2 Variaveis candidatas

Foram utilizadas como varidveis candidatas de nivel 1 os 33 indices econdmico-fiscais transfor-
mados, a varidvel indicadora ”rural” (com o objetivo de captar o efeito do contribuinte ter preenchido
o Anexo de Atividade Rural em sua DIPJ) e as 4 primeiras componentes principais advindas da ACP
procedida a partir dos 10 valores contabeis brutos.

Em relacao as variaveis candidatas de nivel 2, o objetivo em vista é estimar um modelo a partir
de informagoes nao sigilosas e de fécil acesso, conforme ja explanado.

Assim, a primeira considerada representa uma agregacao geral para a natureza principal da ativi-
dade praticada pelos distintos grupos CNAE-Fiscal, sendo parametrizada como uma variavel categorizada
com 4 classes possiveis, representada por trés varidveis indicadoras, sendo o setor agregado de servigos

a referéncia em termos de parametrizagdo. A codificagdo dessas indicadoras pode ser visualizada pela
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tabela a seguir.

Table 2: Natureza da Atividade Agregada

Variavel Indicadora | Descricao da Natureza da Atividade Agregada Valores
agropecagr agricultura, pecudria, silvicultura e exploragao florestal | zero ou um
agregadas
indagr industria agregada Zero ou um
comagr comércio agregado Z€ro ou um

Importa dizer que como esta tltima variavel é eminentemente estatica no tempo, ela foi utilizada
isoladamente em um modelo estimado especificamente com objetivo descritivo instantaneo (ano de 1999),
e nao para futura classificacao de contribuintes, haja vista que neste tltimo caso estar-se-ia acolhendo
um determinismo setorial econémico nao garantido ao longo do tempo.

Outra varidvel de nivel 2 considerada é a auséncia ou presenga de exposi¢do a economia infor-
mal. E natural que algumas atividades econOmicas estejam mais expostas a informalidade que outras e,
para avaliar este efeito nas respostas esperadas para os modelos, utilizou-se como fonte de informagao
a pesquisa realizada pelo IBGE sobre o assunto, qual seja, a pesquisa Economia Informal Urbana, de
1997. O IBGE detectou que, naquele ano, as seguintes divisoes setoriais da economia eram afetadas
pela concorréncia representada pela economia informal: Comércio de mercadorias; Servigos de reparacao,
pessoais, domiciliares e de diversoes; Industrias da construcao; Industrias de transformacao e extrativa
mineral; Servigos técnicos e auxiliares; Servigos de alojamento e alimentacao; e Servigos de transporte
(IBGE, 1997). Assim, pode-se definir uma varidvel binéria codificada como ”inform” assumindo valores
1 (one) ou 0 (zero) respectivamante para os casos de exposigdo e néo exposi¢ao do grupo CNAE-Fiscal &
economia informal.

Quanto & situagao de crescimento ou retracao anual das atividades econémicas praticadas pelos
diversos setores econdmicos brasileiros, o IBGE detectou taxas acumuladas de variagao percentual do
PIB para os anos 1998 e 1999, que sao apresentadas na Tabela 3.

Com o subsidio da Tabela 3, é possivel construir duas varidveis numéricas continuas codificadas
por ”VarPerc98” e ”VarPerc99” que sintetizam a variagao percentual anual acumulada para o PIB dos

diversos grupos CNAE-Fiscal.
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Table 3: Variagao percentual do PIB (1998 e 1999)

Subsetor 1998 | 1999 | Subsetor 1998 | 1999
AGROPECUARIA SERVICOS

Lavouras -0.23 | 11.26 | Comércio -3.39 | 0.50
Extrativa Vegetal -7.27 | 1.45 | Transporte 7.18 | -0.13
Produgdo Animal 3.86 | 5.73 | Comunicagoes 6.38 | 8.64
INDUSTRIA Instituicoes Financeiras | 0.15 | 0.82
Extrativa Mineral 9.04 | 0.85 | Outros Servigos -1.10 | -0.34
Transformacgao -3.29 | -1.25 | Aluguel de Iméveis 2.10 | 1.95
Construgao 1.70 | -3.61 | Administracdo Publica | 1.28 | 0.67
SIUP 4.16 | 1.97

Obs: SIUP sao Servigos Industriais de Utilidade Publica.

Fonte: IBGE (1998) e IBGE (1999).

Neste trabalho também foram consideradas as exportacoes, e a Fundacao Estudos de Comércio
Exterior (FUNCEX) registrou atividades de exportagao, em 1999, para os setores econdmicos relacionados
na Tabela 4.

Com isso, pode-se codificar uma varidvel bindria denominada de ”export” que assume valores 0
(zero) ou 1 (um), este no caso do grupo CNAE-Fiscal estar contido em um dos subsetores relacionados
na Tabela 4.

Finalmente, considerou-se também como candidatas de nivel 2 as médias de grupos CNAE-Fiscal
padronizadas para os 10 valores contdbeis brutos, denotadas por: ZLOPER, ZLBRUTO, ZRECLIQ,

ZLREAL, ZLACSLL, ZBCCSLL, ZRBPISP,ZBCPISP, ZRBCOF, ZBCCOF.

5.3 Variable selection process

Para selecionar as variaveis de nivel 1, o procedimento adotado foi o de inclusao uma a uma
das varidveis no modelo (método stepwise forward), em diversas rodadas, até que todas fossem testadas,
de forma a avaliar suas contribuigoes individuais para a parcela de varidancia explicada. Isso se deu

pelo teste para efeito fixo, o general linear hypothesis test (GLHT). Na pratica o procedimento adotado
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Table 4: Setores Exportadores em 1999

Subsetor Subsetor Subsetor
Agropecudrio Extrativo Mineral Minerais nao Metélicos
Siderurgia Metalurgia de Nao Ferrosos | Outros Produtos Metalirgicos
Maéquinas e Tratores Material Elétrico Equipamentos Eletronicos
Veiculos Automotores Pegas e outros Veiculos Madeira e Mobiliario
Celulose, Papel e Grafica Borracha Elementos Quimicos
Refino de Petréleo e Petroquimicos Quimicos Diversos Téxtil
Calcados Couros e Peles Café Beneficiamento de Vegetais
Abate Animais Agucar Oleos Vegetais
Outros Produtos Alimentares Industrias Diversas

Source: (FUNCEX, 1999).

busca avaliar as varidveis candidatas, com base no GLHT, considerando-as isoladamente no modelo.
Ao final da primeira rodada forma-se um modelo provisério inicial incluindo as de melhor desempenho
no GLHT. Em uma segunda rodada, testam-se individualmente novas variaveis candidatas, mas desta
feita no modelo provisério inicial, e, ao final da segunda rodada, incluem-se novamente as de melhor
desempenho, formando-se, entdo, um segundo modelo provisério. As rodadas se sucedem até que se
convirja para um modelo considerado final em que nao ha mais varidveis candidatas, mas sim incluidas
ou descartadas do modelo.

J4 no caso das variaveis de nivel 2 (grupos CNAE-Fiscal), o processo adotado envolveu o mesmo
procedimento stepwise forward, mas partindo-se de um modelo de nivel 1 ja especificado. Ressalte-se que
como o numero de grupos CNAE-Fiscal de trabalho foi de 202, utilizou-se, em adigdo ao GLHT, também
o teste t para verificar a significancia estatistica em relacao a inclusao de cada uma destas varidveis no
modelo.

E importante mencionar que em todo esse processo de sele¢cao de varidveis, cuidou-se pela andlise
da estabilidade (desejdvel) dos sinais dos coeficientes de regressao a cada novo ingresso de varigveis. Além
disso, é preciso que se registre que o processo de selecao de varidveis utilizado, na verdade, é um dos

que se demonstra factivel, ja que, de posse das 50 varidveis disponiveis para os niveis 1 e 2, o niimero de
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possiveis MLGH eleva-se a incriveis 259 = 1,1259 x 10'® modelos, e a estimacdo e avaliacdo de todo esse
conjunto de possibilidades, em termos de suas possiveis previsoes, esta claramente fora do escopo desta

pesquisa.

5.4 Estimativas, métricas, algoritmos e programas utilizados

Em se tratando de executar previsoes futuras individuais (predigoes), a partir de informagoes
relativas a observages ndo participantes da amostra de estimagao, Afshartous e de Leeuw (2003) demon-
straram que, em MLH, a regra de predicao a partir da utilizacao o vetor étimo de estimativas empiricas
de Bayes da equacdo (2.14) é a de melhor desempenho em termos do Erro Quadrético Médio Preditivo,
suplantando as predicOes obtidas a partir das estimativas de minimos quadrados ordindrios (MQO) e
as obtidas por meio da grande média estimada com base no vetor de efeitos fixos, respectivamente ﬁ,j
e W;v. Portanto, todas as estimativas apresentadas nas proximas segdes sao unit-specific, haja vista
serem estas as requisitadas para a obtengdo do vetor 6timo em (2.14).

Para produzir essas estimativas foi adotado o algoritmo Penalized Quasi-Likelihood (PQL) - o
qual envolveu um processo de méaxima verossimilhancga internamente em seus passos iterativos - via pro-
grama HLM 5.0 e também pelo R Program for Statistical Computing (ver apéndice L em Barreto (2005),
para acessar a lista de todos os comandos do R utilizados para obtencao das inferencias e estimativas de
interesse). A partir dos resultados obtidos, pode-se perceber que as estimativas entre os dois programas
s6 diferem a partir da terceira casa decimal para efeitos fixos e componentes de variancia.

Por fim, cabe ainda registrar que as estimativas foram obtidas a partir da utilizacao das varidveis
em sua métrica natural, a menos dos 10 valores contdbeis brutos utilizados na ACP, ji que todas as

varidveis podem em teoria assumir, como de fato se verifica, valores iguais a 0 (zero).

5.5 Modelo interpretativo

O modelo final, de cunho exclusivamente interpretativo, obtido a partir do processo stepwise
forward é formalizado a seguir.

Nivel 1:

Mij = Boj+ Bij- LI02A;; + Ba; - LI0O4A;5 + B35 - LIT0A;; +

ﬁ4j . LIllAij + 55j - LI13B;; + 56]‘ . L]05Aij +
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Brj - LI2AA;; + fBs; - LI22A;; + Bo; - LI26B;; + (5.1)
ﬁle . LIQE)A” + ﬁllj . LI?)OA” + ﬁle N ZPClZJ +

613]' . ZPCQW
Nivel 2:

Boj = o0 + o1 - agropecagr; + o2 - indagr; + uo; (5.2)

ﬁpj = Ypo, P = 13 () 13 (53)

onde 7;;: log-odds ou logito de presenga (ocorréncia) de infracao fiscal para o i-ésimo contribuinte do
grupo j; Boj: log-odds de presenca (ocorréncia) de infragao fiscal esperado para um contribuinte do grupo
j apresentando valor zero para todas as covaridveis de nivel 1; 3,;: mudanca esperada no log-odds de
presenga (ocorréncia) de infragdo fiscal, dado um incremento unitdrio na p-ésima covaridvel de nivel
1, ceteris paribus; ~oo: valor esperado de [y, (intercepto) para os grupos pertencentes aos setores de
comércio e servicos agregados; vo1: diferencga entre os valores esperados dos (By; (interceptos) de grupos
agropecuarios, silvicultores e florestais agregados e de comércio e servigos agregados; ~yg2: diferenca entre
os valores esperados dos (o, (interceptos) de grupos industriais e de comércio e servigos agregados; ug;:
efeito aleatério associado ao grupo j; 7oo: varidncia dos interceptos fJo; entre os grupos, corrigida por
agropecagr; and indagr;. Suposigdes do modelo: ug; ~ N(0,70) € up;’s independentes.

Todas as iteragoes e estatisticas obtidas para este modelo interpretativo podem ser acessadas
no Apéndice K em Barreto (2005). E importante ressaltar que, para esse modelo, testes de coeficientes
aleatérios individuais nao rejeitaram a hipotese nula para todos os coeficientes de nivel 1, a excegao do
intercepto aleatério. Ao lado disso, por meio de um GLHT verificou-se que o coeficiente para ”comagr”
nao possui efeito significativamente distinto da referéncia em termos de parametrizagao, o setor de servigos
agregado, e com isso pode ser retirado do modelo. Na Tabela 5 podem-se observar as estimativas finais
para o modelo interpretativo:

Como o componente de variancia estimado para o modelo final de nivel 1 (ainda sem o ingresso de
varidveis de nivel 2) equivaleu a 199 = 0, 03887, a partir do componente de variancia estimado apresentado
na Tabela 5 pode-se avaliar que o modelo interpretativo explica 46.82% da variabilidade de nivel 2 devida
aos grupos CNAE-Fiscal dedicando-se a distintas atividades econdémicas. Esse resultado reconfirma a

hipétese prévia de trabalho relacionada a existéncia de observagoes correlacionadas internamente em um
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Table 5: Estimativas para o Modelo Interpretativo

Parametro | Estimativa | Erro Padrao | N. Descritivo | Parametro | Estimativa | Erro Padrao | N. Descritivo
Yoo 0,602977 0,091643 < 0,001 Yo1 -0,709302 0,136248 < 0,001
Yo2 -0,150765 0,057158 0,009 Y10 -0,064246 0,014663 < 0,001
Y20 -0,046725 0,014980 0,002 Y30 0,034447 0,012501 0,006
Y40 0,031471 0,015038 0,036 750 -0,122959 0,026396 < 0,001
Y60 0,148317 0,033053 < 0,001 Y70 0,167816 0,025241 < 0,001
80 -0,029533 0,009699 0,003 Y90 -0,067432 0,021778 0,002
7100 -0,069782 0,025502 0,007 Y110 0,015905 0,007760 0,040
Y120 0,077412 0,018593 <0,001 Y130 -0,029637 0,013990 0,034
Too 0,020670 < 0,001

mesmo setor econémico.

A partir da Tabela 5, pode-se inicialmente perceber que o log-odds de presenca de infracao fiscal
para um contribuinte pertencente ao grupo tipico (grupo em que Ug; = 0), contando com agropecagr; =
indagr; = 0, o que, segundo a parametrizacao adotada o insere internamente aos grupos de comércio e
servicos agregados, e também apresentando valor 0 (zero) para todas as covaridveis de nivel 1, situagao
esta nomeada a partir deste ponto, visando a simplicidade de explanagao, por ”situacao nula”, equivale
a 0,602977, implicando numa probabilidade de ser infrator de 64,63%.

O fato do grupo CNAE-Fiscal ser pertencente ao setor industrial agregado associa-se a um log-
odds de infracao fiscal inferior, ja que 492 = —0,150765, a razdo entre odds de 0,86, ceteris paribus;
o que indica que, partindo-se da situagao nula, a probabilidade do contribuinte ser infrator reduz-se
para 61,11%. J4 a situagéo do grupo estar englobado nos setores de agricultura, pecuéria, silvicultura e
exploragao florestal agregadas relaciona-se a um log-odds ainda menor, pois j91 = —0, 709302, a razao
entre odds de 0,49, ceteris paribus; e, partindo-se da situacao nula, a probabilidade do contribuinte ser
infrator passa a ser de 47,34%, portanto 26,75% inferior.

Estes resultados indicam que trés contribuintes absolutamente idénticos em tudo, a menos de
pertencerem a grupos CNAE-Fiscal de setores agregados distintos, apresentam log-odds de presenga de

infragao e respectivas probabilidades de serem infratores de magnitudes diferentes, por ordem decrescente
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de probabilidades, os contribuintes de: comércio e servigos agregados; industria; e agricultura, pecudria,
silvicultura e exploracao florestal agregadas; ou seja, em 1999, um contribuinte interno a um grupo
participante dos setores de comércio e servigos agregados possuia mais chances de ser infrator do que
contribuintes que lhe eram idénticos individualmente, mas que pertenciam a grupos dos demais setores

agregados.

5.6 Modelo preditivo

O modelo final preditivo obtido a partir do mencionado processo stepwise forward assumiu a
formalizacao a seguir.

Nivel 1:
ni; = Poj+ Prj - LI02A;; + B2 - LI0O4A;; + Bs; - LIT0A;; +
Baj - LIN1A;j + Bs; - LI13B;; + Be; - LI0O5A;; +
Brj - LI24A;5 + fBs; - LI22 A5 + fo; - LI26B;; + (5.4)
Biroj - LI25A;5 + Bi1j - LI30A;; + Biaj - ZPC1y; +

6133‘ . ZPCQW
Nivel 2:

Boj = 00 + Vo1 - export; + Yoz - VRPERCI9; + ug; (5.5)

Bpj =0, p=1,..,13 (5.6)

onde n;;: log-odds ou logito de presenga (ocorréncia) de infracao fiscal para o i-ésimo contribuinte do
grupo j; fo;: log-odds de presenca (ocorréncia) de infrac@o fiscal esperado para um contribuinte do
grupo j apresentando valor 0 (zero) para todas as covaridveis de nivel 1; f3,;: mudanca esperada no
log-odds de presenca (ocorréncia) de infragao fiscal, dado um incremento unitario na p-ésima covaridvel
de nivel 1, ceteris paribus; ~ypo: valor esperado de (y; (intercepto) para um grupo j contando com
export; = VRPERC99; = 0; 7o1: diferenga entre os valores esperados dos (o, (interceptos) de grupos
exportadores e ndo exportadores, ceteris paribus; vp2: diferenga esperada no valor de By, (intercepto)
para um incremento unitdrio em VRPERC99;, ceteris paribus; uo;: efeito aleatério associado ao grupo
j; Too: variancia dos By, (interceptos) entre os grupos, corrigida por export; e VRPERC99;. Suposicoes

do modelo: ug; ~ N(0,700) € ug;’s independentes.
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Todas as iteragoes e estatisticas obtidas para este modelo preditivo podem ser acessadas no
Apéndice K em Barreto (2005). Além disso, para esse modelo, testes de coeficientes aleatérios individuais

nao rejeitaram a hipdtese nula para todos os coeficientes de nivel 1, a excegao do intercepto aleatério. Na

Tabela 6 podem-se observar as estimativas finais para o modelo preditivo.

Table 6: Estimativas para Modelo Preditivo

Parametro | Estimativa | Erro Padrao | N. Descritivo | Parametro | Estimativa | Erro Padrao | N. Descritivo
Yoo 0,546603 0,089167 < 0,001 o1 -0,202106 0,057097 0,001
o2 -0,038157 0,012655 0,003 Y10 -0,063924 0,014643 < 0,001
Y20 -0,049270 0,014937 0,001 Y30 0,035916 0,012475 0,004
Y40 0,031971 0,015043 0,033 V50 -0,125664 0,026420 < 0,001
Yeo 0,147289 0,033066 < 0,001 Y70 0,167257 0,025315 < 0,001
780 -0,029840 0,009714 0,003 Y90 -0,063283 0,021819 0,004
7100 -0,062478 0,025307 0,014 Y110 0,018934 0,007812 0,016
7120 0,079879 0,018748 < 0,001 Y130 -0,029927 0,013984 0,032
Too 0,024860 < 0,001

Como o componente de varidncia estimado para o modelo final de nivel 1 (ainda sem o ingresso
de varidveis de nivel 2) equivaleu a 799 = 0,03887, a partir do componente de varidncia estimado da
Tabela 6 pode-se avaliar que o modelo preditivo explica 36,04% da variabilidade de nivel 2 devida aos
grupos CNAE-Fiscal dedicando-se a distintas atividades economicas.

A Tabela 6 mostra que um contribuinte estando na situagao nula, ou seja, pertencendo ao grupo
tipico (grupo em que ug; = 0), contando com export; = VRPERC; = 0, e também apresentando valor
0 (zero) para todas as covaridveis de nivel 1, apresenta um log-odds de presenca de infragéo de 0, 546603,
implicando numa probabilidade de ser infrator de 63,33%.

Nao obstante o enfoque preditivo, este dltimo modelo também fornece interpretacoes a partir
de suas varidveis de nivel 2. Pode-se observar que um incremento unitario positivo em VrPerc99 esté
associado a um log-odds de presenca de infragao fiscal inferior, pois Jp2 = —0,03857, a razao entre odds
de exp(—0,03857) = 0,96, ceteris paribus, ou seja comparando-se dois contribuintes similares em tudo,

mas pertencendo a grupos CNAE-Fiscal diferindo uma unidade em termos de VrPerc99, pode-se esperar
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que o odds de presenga de infragdo para o contribuinte do grupo de maior VrPerc99 equivalha a 0,96
vezes o odds de presenca de infracao para o contribuinte do grupo de menor VrPerc99. Com o advento
da mencionada variagao percentual unitaria positiva em VrPerc99, e partindo-se da situagao nula, a
probabilidade do contribuinte ser infrator reduz-se a 62,43%. Um incremento adicional de nove unidades
percentuais a VrPerc99 - correspondendo a um grupo CNAE-Fiscal apresentando variagdo anual positiva
de 10% no PIB - e a razao entre odds passa a 0,68, ceteris paribus, e a probabilidade do contribuinte ser
infrator passa a ser de 54,01%, ou seja, 14,72% inferior, ceteris paribus.

J& para o caso de export, esta assumindo valor unitario acarreta redugao no log-odds de presenca
de infragao, uma vez que 491 = —0, 202106, a razao entre odds de 0,82, ceteris paribus; o que implica que,
partindo-se da situagdo nula, a probabilidade de um contribuinte pertencente a um grupo CNAE-Fiscal
exportador ser infrator reduz-se a 58,53%, tudo o mais mantido constante. Em resumo, em 1999, um
contribuinte de um grupo CNAE-Fiscal exportador apresentava menor probabilidade de ser infrator, odds

18% inferior em relac@o & referéncia (grupos nao exportadores), ceteris paribus.

5.7 Avaliacao, aplicacao e validagao dos modelos estimados

Em termos de avaliacao dos pressupostos do modelo, deve-se mencionar que o teste de Shapiro-
Wilk, apresentando nivel descritivo de 0,0902, nao rejeitou formalmente a suposigao de normalidade dos
residuos de nivel 2, cuja ordenagao em relagao aos quantis Normais tedricos pode ser observada na Figura

1.

Quantis Tedricos
0
|

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2

Residuos

Figura 1: Grafico de probabilidade Normal para residuos de nivel 2 do modelo preditivo
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5.7.1 Desempenho das previsées para observacoes conhecidas

No que concerne a previsao de uma resposta bindria em modelos estatisticos, isso envolve basi-
camente a utilizacao de uma determinada regra de classificagao operacional, e.g., probabilidade predita
maior ou igual a 50% classificada como 1, caso contrario classificada como 0, o que claramente requisita
a definicdo de um ponto de corte probabilistico por parte do analista - no caso exemplificado ele seria
de 50%. Um util instrumento de andlise da capacidade preditiva destes modelos é a curva Receiver Op-
erating Characteristic (ROC), que, segundo Agresti (2002), relaciona a sensitividade em fungao de (1 -
especificidade) para todos os possiveis pontos de corte. No caso da pesquisa enfocada neste artigo, a drea
sob a curva para o modelo preditivo foi de 0,61, o que indica que o modelo fornece previsoes superiores
a mera aleatoriedade na decisao fiscal.

Portanto, para prever a partir de observacgoes desconhecidas, uma regra de classificagao tem
de ser definida com base na amostra de estimagao (observacgoes conhecidas). Para tanto, seguindo em
linhas gerais o prescrito por Neter et al. (1996) para os casos de amostras aleatdrias estratificadas
proporcionalmente & populagao, como é o caso, haja vista os procedimentos de amostragem descritos na
secao 4.3, a abordagem aqui adotada para a escolha da regra de classificacao envolve, utilizando-se da
amostra de estimagao, avaliar o desempenho de diversos pontos de corte probabilisticos possiveis a luz de
uma ou mais medidas de validade interna do modelo, por exemplo, sensitividade, especificidade ou taxa
de acertos, sendo que uma boa aproximacao para os valores de pontos de corte a serem testados pode
ser obtida entre os que se situam préximos a proporcao populacional de positivos. Apds isso, a regra
considerada como a de melhor desempenho pelo analista é, entao, submetida a amostra de validagao para
avaliacao da capacidade preditiva do modelo em relagao as novas observagoes.

Lembrando que a amostra de estimagao é formada por 11.091 contribuintes, dentre os quais 7.322
deles foram autuados como infratores (casos positivos), a Tabela 7 apresenta os resultados, em termos
de Sensitividade (S), Especificidade (E) e Valor Preditivo Positivo (VPP), obtidos a partir da adogao de
diversos pontos de corte as probabilidades preditas pelo modelo para a amostra de estimagao.

A partir da Tabela 7, o ponto de corte probabilistico escolhido para o caso do modelo preditivo
aplicado as novas observagoes é 0,620, pois pontos de corte inferiores elevam a sensitividade, mas levam o
VPP a ultrapassar o limiar abaixo de 70%, enquanto que pontos de corte superiores reduzem rapidamente

a sensitividade.
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Table 7: Pontos de Corte para o Modelo Preditivo (Amostra de Estimagao)

Ponto de Corte | S (%) | E (%) | VPP (%) | Ponto de Corte | S (%) | E (%) | VPP (%)

0,615 (61,5%) | 84,69 | 29,18 69,90 0,636 (63,6%) | 76,78 | 38,47 70,80

0,620 (62,0%) | 83,13 | 31,04 | 70,08 0,642 (64,2%) | 74,49 | 41,22 | 71,11

0,622 (62,2%) | 82,24 | 31,92 | 70,12 | 0,650 (65,0%) | 70,49 | 4548 | 71,52

0,627 (62,7%) | 80,55 | 33,80 | 70,27 | 0,655 (65,5%) | 67,97 | 48,53 | 71,95

0,630 (63,0%) | 79,28 | 35,23 | 70,40

5.7.2 Desempenho das previsoes para novas observacoes

A aplicagao do ponto de corte escolhido na subsecao anterior (0,620) como regra de classificagao
das probabilidades preditas pelo modelo preditivo para a amostra de validacao - 1.136 registros de con-
tribuintes dentre os quais 751 sdo positivos - implica nos seguintes valores para a sensitividade (S),

especificidade (E) e VPP:

Table 8: Ponto de Corte para o Modelo Preditivo (Amostra de Validacao)

Ponto de Corte | S(%) | E(%) | VPP (%)

0,620 (62,0%) | 80,16 | 33,51 | 70,16

A Tabela 8 mostra que o modelo preditivo, em média, detecta 80,16% dos casos de infracao; e
que a cada 1.000 contribuintes por ele classificados como infratores, 702 confirmarao tal previsao.

Os procedimentos de amostragem apresentados na segao 4.3 permitem estabelecer um intervalo
de 95% de confianga para uma determinada medida genérica (M) de validade interna relacionada ao

modelo preditivo, estimada a partir das amostras de validacao, o qual é dado por:

(M—L%wﬂwmjul,%\/W) (5.7)

Aplicando (5.7), obtém-se os seguintes intervalos de 95% de confianga para as medidas de validade

interna do modelo preditivo:
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(S +1.96 - 0.014562>=> 77.30% < S < 83.02% (5.8)

(E +1.96 - 0.024088)=> 28.78% < E < 38.24% (5.9)

(VPP +1.96 - 0.013581>:> 67.49% < VPP < 72.83% (5.10)

Os resultados do processo de validagao indicam a estabilidade dos coeficientes estimados frente as
novas observagoes, ja que as medidas pontuais de validade interna estimadas para a amostras de validagao

(Tabela 8) ndo diferem sensivelmente em relagdo as medidas obtidas a partir da amostra de estimagao

(Tabela 7).

5.8 Comparacao entre os desempenhos do método proposto e do atual da

SRF

Este é o momento adequado para que seja efetuada uma comparacao entre o desempenho da
selecao de contribuintes efetuada com base no novo método de classificagdo proposto (tendo por base
o modelo preditivo) frente ao método de selegdo por cruzamento de informagoes utilizado pela SRF e
descrito na introducao.

Inicialmente, deve-se salientar que, quanto ao método atual da SRF, nao hé informacoes disponiveis
nas bases de dados de trabalho que possam aclarar os valores de Sensitividade e Especificidade obtidos
por meio de sua utilizagao, isso porque os 157.709 (164.466 - 9.757 = 157.709) contribuintes que nao foram
selecionados para fiscalizacao nao foram efetivamente fiscalizados e, portanto, nao had como se apurar os
falsos negativos e verdadeiros negativos proporcionados pela selecao efetuada com base nesse método.
Contudo, na secao 4.1 foi mencionado que dentre os 9.757 contribuintes selecionados para fiscalizagao a
partir da utilizacao da base de dados de cruzamento de informacoes da SRF, 8.728 deles encontram-se
como auditados entre as 12.227 auditorias concluidas em relacao as operagoes referentes ao ano-calendario
1999, exercicio 2000. Sendo que, destes 8.728 contribuintes, 5.180 foram efetivamente autuados como in-

fratores. Estes quantitativos fornecem exatamente os subsidios necessédrios para o cédlculo do VPP do
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método atual, qual seja, VPPatual = (5.180/8.728) = 59,35%.

Sintetizando, o modelo preditivo das equagoes (5.4), (5.5) e (5.6) apresenta uma estimativa pon-
tual do VPP para novas observacoes cerca de 11 pontos percentuais superior a mesma medida de validade
interna calculada para o método atual da SRF. Além disso, o préprio intervalo de 95% de confianca para
o VPP do modelo preditivo apresenta limite inferior (67,49%) mais de oito pontos percentuais superior
aos 59,35% obtidos como VPP do método atual. Portanto, ndo ha dividas sobre a superioridade das

previsoes do modelo preditivo em relagao as do método atual da SRF.

6 Conclusoes

O objetivo geral da pesquisa enfocada neste artigo foi o de desenvolver e especificar um novo
método de classificagao de contribuintes pessoas juridicas brasileiras, com base na previsao de seus com-
portamentos tributarios, objetivando classificd-las como prioritarias ou nao a fiscalizagao, representando
na pratica um processo de selecdo de contribuintes para fiscalizacdo. A opcao por operacionalizar o
classificador por meio dos MLGH deu-se a luz do reconhecimento de que qualquer estudo tributario que
envolva a classificagao de empresas como de relevante interesse fiscal deve levar em consideracgao e avaliar
a correlacao de medidas existente entre empresas de um mesmo setor de atividades economicas; e de que
essa correlagao de medidas deve ser contabilizada adequadamente (de forma sistematizada).

Nao obstante tais necessidades, a secao 2.1 demonstrou que essa correlagao nao vinha sendo
considerada, até o momento, de forma sistematizada pelos estudos cientificos abordando a selecao de
contribuintes para fiscalizagao, mas sim de forma pontual e limitada, o que os torna validos apenas para
poucos setores da economia e, consequentemente, para apenas para alguns subgrupos de contribuintes.

De forma a enfrentar o problema do tempo de espera para deflagracao das auditorias fiscais e
privilegiar a agilidade de agao das agéncias tributarias, o novo método de classificacao se fundamentou
em uma triade: utilizagdo de MLGH de forma a levar em consideracao a correlagao intra-grupos, onde os
grupos relacionam-se aos setores economicos; utilizagao, como variaveis preditoras de nivel 1, tao-somente
das informagdes compulsoriamente prestadas pelo préprio declarante em sua DIPJ; consideragdo, como
base para a formagao de variaveis explicativas de nivel 2, apenas de informagGes nao sigilosas e de facil e

rapido acesso.
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Essas diretrizes de modelagem que nortearam a especificagao do modelo preditivo conferem uma
maior agilidade de agao ao érgao tributario e proporcionam uma redugao substancial no tempo de espera
para a deflagracao das agoes fiscais, na medida em que a classificagao de contribuintes, e consequentemente
sua selecao, pode se dar tao logo as declaragoes de informagao (no caso da SRF as DIPJ) sejam recebidas
pela agéncia tributaria.

As estimativas obtidas e apresentadas nas segoes 5.1, 5.5 e 5.6 confirmaram a efetiva existéncia de
medidas correlacionadas entre observagoes pertencentes ao mesmo setor economico. E mais, a existéncia
de varidveis de nivel 2 (grupos CNAE-Fiscal) significativas para todos os modelos estimados mostrou
que os MLGH levaram em consideragao, ineditamente de forma sistematizada, a correlagao de medidas
existente entre contribuintes pertencentes a um mesmo grupo de atividades economicas, assim como
explicaram, também de forma inédita, parte da variabilidade (entre grupos econémicos) aferida a partir
dessa sistematizagao.

A partir do modelo interpretativo da segdo 5.5, viu-se que trés contribuintes absolutamente
idénticos em tudo, a menos de pertencerem a grupos CNAE-Fiscal de setores agregados distintos, apre-
sentaram log-odds de presenca de infracao e respectivas probabilidades de serem infratores de magnitudes
diferentes, por ordem decrescente de probabilidades, os contribuintes de: comércio e servigos agregados;
industria; e agricultura, pecudria, silvicultura e exploragao florestal agregadas; ou seja, em 1999, um
contribuinte interno a um grupo participante dos setores de comércio e servigos agregados possuia mais
chances de ser infrator do que contribuintes que lhe eram idénticos individualmente, mas que pertenciam
a grupos dos demais setores agregados.

A partir do modelo preditivo da se¢do 5.6, viu-se que um incremento unitario positivo em Vr-
Perc99 esta associado a um log-odds de presenca de infracao fiscal inferior; e com respeito a variavel
export, esta assumindo um valor unitario provoca uma redugao no log-odds de presenca de infragao fis-
cal, ou seja, em 1999, um contribuinte de um setor exportador possuia menor probabilidade de ser infrator
do que um contribuinte que lhe era idéntico em tudo, a menos de pertencer a um setor nao exportador
da economia.

Finalmente, em relacdo as previsoes para novas observagoes, foi visto que o modelo preditivo
detecta 80,16% dos infratores. Além disso, o valor estimado para o seu VPP pontual, (70,16%), é

cerca de 11 pontos percentuais superior a mesma medida calculada para o método atual da SRF, e sua
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superioridade em termos de desempenho é ratificada pelo fato de que o limite inferior do intervalo de
95% de confianga para o VPP do modelo preditivo (67,49%) é também superior ao VPP calculado para o
método da SRF (59,35%). Em se tratando da fiscalizagido de grandes contribuintes que apuram o Lucro
Real, esta diferenca em termos de VPP entre os dois métodos pode representar até bilhoes de reais a

serem recuperados por meio das fiscalizagoes.
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