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1 Definicao do Rating

O Rating da Divida Ativa (DA) é uma iniciativa da Secretaria de Economia do Distrito
Federal voltada a gestdo estratégica da divida publica. Instituido pela Lei Complementar n2
1.026/2023 e regulamentado pelo Decreto n? 47.090/2025, o sistema classifica os créditos
inscritos em divida ativa conforme sua expectativa de recuperagdo, promovendo maior
eficiéncia na cobranca e no uso de recursos publicos.

O sistema organiza os créditos em quatro classes, com base na probabilidade calculada
de regulariza¢do nos proximos cinco anos, entendida como o encerramento do débito por meio
de pagamento integral ou parcelamento mantido ativo. Conforme o Decreto n2 47.090/2025, as
classes sdo:

e C(Classe A (alta, probabilidade > 35%);

e C(Classe B (média, 10% a 35%);

e C(Classe C (baixa, 1% a 10%);

e C(Classe D (baixissima ou irrecuperavel, < 1%).

Ainda conforme o Decreto n? 47.090/2025, a classificacdo decorre de uma anélise
tridimensional do débito, avaliando:

e Dados da divida;
e Dados do devedor;
e Dados do objeto do crédito.

Essa andlise é operacionalizada por um algoritmo de machine learning (aprendizado de
magquina), treinado com dados histéricos da Secretaria, que calcula a probabilidade de
regularizacdao de cada divida. Com isso, a Secretaria busca apoiar decisdes mais eficazes,
baseadas em evidéncias e alinhadas a gestdo responsdavel da divida publica. A Figura 1 ilustra o
processo de calculo do Rating.

Classificagdo da
Analise tridimensional Divida Ativa

do débito

Caracteristicas
do objeto

Algoritmo de
Machine Learning

Perfil do contribuinte Perfil do débito . D

Figura 1: processo de calculo do Rating.
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2 Machine Learning — Algoritmo Gradient Boosting

O modelo escolhido para o problema em questdao é denominado Gradient Boosting
Decision Trees (GBDT), um modelo de aprendizagem supervisionada baseado em arvores de
decisdo e comumente utilizado para tarefas de classificacao e regressao.

O modelo é baseado em um processo de construcdo sequencial de preditores parciais
(arvores de decisdo) que sdo combinados para formar um modelo robusto e resistente ao
problema do overfitting, que ocorre quando o modelo é incapaz de generalizar. Cada arvore da
sequéncia é construida a partir de varidveis preditoras buscando reduzir o residual antecedente.
O resultado final é uma transformacao logaritmica da soma ponderada das arvores de decisdo,
onde cada arvore contribui com uma pequena parte das previsées, gerando a probabilidade
calculada.

A implementa¢do GBDT selecionada foi a biblioteca Python XGBoost [1], uma das mais
utilizadas em algoritmos GBDT, bem como algoritmos de classificacdo e regressdo no geral, e
que inclui técnicas adicionais como regularizacdao, sampling, pruning, entre outras.

2.1 Justificativa para o uso do Gradient Boosting

A escolha do algoritmo Gradient Boosting para o calculo da probabilidade de
recuperacao das dividas em DA do DF foi feita com base em 3 critérios: a) embasamento técnico
e tedrico; b) poder preditivo apresentado pelo algoritmo; e c) interpretabilidade.

Para problemas complexos e ndo-lineares, como é o caso de muitos desafios que
envolvem o comportamento humano, sdo necessarios algoritmos capazes de modelar esses
padrées. A combinacdo de multiplos preditores parciais no GBDT, somada as técnicas de
regularizacao e sampling da implementa¢dao XGBoost, torna a solugao adotada particularmente
eficaz para o problema em questdo. Soma-se a isso o fato que os dados disponiveis sdo em
grande parte multicategoéricos, dados do tipo que algoritmos baseados em arvore de decisdo
lidam especialmente bem.

No campo tedrico-pratico, académicos vém registrando o poder preditivo do GBDT
aplicado a problemas de escore de crédito, muito semelhante ao Rating da DA. Tian et al. [2]
concluiu que o GBDT tem “a melhor habilidade de classificacdo e generalizagdo” para o
problema estudado, de risco de crédito. De forma semelhante, para Zou et al. [3], 0 XGBoost foi
0 12 colocado dentre as implementagdes ja estabelecidas em todas 4 bases de dados estudadas.

Na pratica, um dos critérios mais importantes é a capacidade preditiva comprovada. Por
esse motivo, multiplas técnicas de machine learning foram testadas e comparadas. A métrica
escolhida para a comparacdo é métrica AUC, ou area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), uma medida de desempenho utilizada em modelos de classificacdo binaria — no
caso, se havera ou ndo regularizagdo. Ela avalia a capacidade do modelo de discriminar entre
duas classes, considerando a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos em
diferentes limiares de decisdo. Essa métrica é especialmente relevante porque valida a
capacidade discriminativa do modelo, cujo resultado probabilistico é utilizado para definir as
classificagdes A, B, C ou D. Nos multiplos testes realizados, o GBDT se provou o com maior
performance.

Por fim, a interpretabilidade do algoritmo também foi levada em consideragdo. A
interpretabilidade refere-se a capacidade de compreendermos, enquanto auditores, gestores e
contribuintes, os resultados gerados por um modelo de aprendizado de maquina. Modelos mais
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complexos, embora capazes de capturar padrGes sofisticados nos dados e, assim,
potencialmente produzir previsdes mais precisas, tendem a ser menos transparentes em sua
l6gica de funcionamento. O modelo escolhido, por ser um baseado em arvores de decisdo,
oferece um bom equilibrio entre complexidade e interpretabilidade, permitindo tanto
resultados robustos quanto andlises compreensiveis dos fatores que influenciam o célculo. A
Figura 2 ilustra essa relagao.

Regressdo Modelos Rede Deep
linear KNN de drvore neural Learning
| | | | |
= 1 | | | | u
Interpretabilidade Complexidade
A ‘.
A deep neural network
x=a+by

The tumer in the
image is an
oligodendroglioma

] The tumar in the

astrocytoma

Qutput
layer ¥ Quan

Figura 2: interpretabilidade e complexidade em modelos de machine learning.

Cabe destacar, como sugere a figura, que complexidade ndo necessariamente é
sinbnima de acuracia. A eficacia de um algoritmo depende de quao bem sua légica interna se
ajusta a estrutura dos dados e dos padrdes que se busca modelar. Em problemas de relagao
perfeitamente linear, por exemplo, uma regressao linear terad acurdcia maxima. O GBDT, como
j@ mencionado, se encaixa bem no tipo dos dados disponiveis, e apresentou o melhor
desempenho, seguindo a conclusdo da literatura.”

O algoritmo adotado é passivel de alteragado futura com base nos mesmos trés critérios
considerados.

Com o intuito de ampliar a interpretabilidade dos resultados do modelo por parte do
contribuinte, a secdo a seguir detalha as varidveis incluidas no modelo e fornece algumas
ferramentas para a interpretagdo.

3 Variaveis do Rating

A selecao de varidveis para o Rating consistiu na identificagao daqueles fatores que, com
base nos dados histéricos disponiveis a Secretaria, mais contribuiram para distinguir entre os
contribuintes e os débitos que tendem a regularizacdo e aqueles que ndo o fazem. Essa etapa é
fundamental para garantir que o modelo trabalhe com informacgdes relevantes e diretamente
ligadas ao comportamento buscado — a regulariza¢do da divida.

Durante esse processo, a Secretaria avaliou todo o histdrico de regularizacdo da divida
ativa do Distrito Federal, desde o inicio da série temporal em formato digital, o que representa
uma andlise de mais de 30 anos de ocorréncias ou mudancas de situacdo dos débitos. Foram
avaliadas diversas varidveis relacionadas as dimensdes Divida, Devedor, e Objeto, sendo a
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dimensdo Objeto reservada a impostos patrimoniais ou outras dividas com um bem relacionado.
A avaliacdo combinou as informacgbes disponiveis a Secretaria, ferramentas avancadas de
analise de dados e o conhecimento técnico acumulado por sua equipe de auditores fiscais.

Da dimensdo Divida, foram avaliados dados a respeito do valor da divida, idade da
divida, histérico de ocorréncias (situagdes), origem, entre outros. Da dimensao Devedor, foram
avaliados dados a respeito do histérico de regularizagdes e pagamentos do devedor, situagao
cadastral, grupo econémico, total de dividas, entre outros. Da dimensdo Objeto, foram avaliados
dados a respeito da idade do objeto, valor venal, entre outros. Em conjunto, esses dados
compdem um quadro geral da divida e do devedor que, analisados sob a perspectiva do
comportamento histérico, permitem a Secretaria fazer uma avaliacdo da probabilidade de
regularizacao, por meio do modelo de machine learning.

O processo de selecdo envolve, ainda, a remocdo de varidveis redundantes, pouco
informativas ou que pioram a capacidade preditiva do modelo. Um fator importante na
avaliacdo de cada varidvel é sua dependéncia temporal, isto é, se a varidvel mantém suas
correlagdes com o comportamento esperado ao longo do tempo.

Ao fim, o objetivo é o desenvolvimento de um modelo robusto, com capacidade de
previsdao adequada e devidamente testado com métodos robustos de teste em séries temporais.
Além da capacidade preditiva, buscou-se garantir que as varidveis selecionadas fossem
compreensiveis e Uteis para orientar acdes de cobranca e politica fiscal.

Dada a especificidade de cada tributo, identificado por um conjunto de cddigos de
receita, o processo de sele¢do é conduzido de forma individualizada. Isso significa que, para cada
tributo, sdo aplicados os critérios estabelecidos de avaliacdo, levando em conta apenas as
variaveis pertinentes ao seu contexto operacional e normativo. Essa abordagem considera as
particularidades de cada tributo, assegurando adequacao contextual e acuracia ao modelo.

3.1 Variaveis do ICMS

Para o Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servicos (ICMS), um total de 24
variaveis foram definidas para o calculo, descritas na Tabela 1.

Tabela 1: variaveis do modelo ICMS.

Variavel Dimensao Unidade Descrigao
Cddigo de receita Divida codigo Codigo de receita da divida
Idade da divida em meses Divida meses Idade da divida desde a inscrigdo em divida ativa
Ano de declaragao Divida ano Ano de referéncia da declaragdo do débito inscrito

Valor original da divida Valor original no momento de inscrigdo em DA, corrigido

. Divida R . .
corrigido s para desconsiderar valores em moedas anteriores ao Real
. - - Razdo entre o valor original da multa e o valor original total
Valor relativo da multa Divida razao . . -
da divida no momento de inscricdo em DA
Situagdo da divida Divida codigo Cadigo de situagdo atual da divida
Quantidade de situagGes Divida quantidade Quantidade de mudangas de situagdo que a divida passou
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Variavel Dimensao Unidade Descricao
tidade d - . . -
Quantidade de Divida quantidade Quantidade de parcelamentos cancelados da divida
parcelamentos cancelados
Tempo inativo Divida anos Tempo desde a ultima mudanga de situagdo da divida
. . o Se a empresa esta ativa ou ndo (incluindo inscrigdo
Se ativo Devedor sim/ndo . N .
condicional e em fase de suspensdo como ativo)
tidade de ativos d . . . .
Quanti anl?cl:oa Ivos do Devedor quantidade Quantidade de empresas ativas do nucleo CNP)J
Regime tributério ICMS Devedor codigo Cadigo do regime tributario do ICMS
Regime tributario ISS Devedor codigo Codigo do regime tributario do 1SS
Idade da empresa desde a 1a situagao cadastral ou regime
Idade da empresa no . tributdrio registrado, no momento de inscrigdo da DA (0 p/
. - Devedor categoria
momento de inscrigdo menos de 1 anos, 1 p/ menos de 2 anos, 2 p/ menos de 4
anos)
Quantidade de imdveis Devedor quantidade Quantidac'ie fie i'méveis em pF)sse do devedor (c?n.siderando
apenas imoéveis do DF), limitado a um valor maximo de 3
Valor de Dl\gﬂlz: Abertas do Devedor RS Valor total das dividas em aberto do CNPJ
Quantidade de DAs em . Quantidade de dividas inscritas em DA em aberto do nucleo
Devedor quantidade
aberto CNPJ
Histdrico de regularizagao ~ s o . A
storic gulariza¢ Devedor razao Histérico de regularizagdo de dividas do CNPJ, dltimos 5 anos
do CNPJ (5a)
Histdrico de regularizagdo - Historico de regularizagcdo de dividas do nucleo CNPJ, ultimo
) Devedor razdo
do nucleo (1a) 1lano
Histdrico de regularizagdo - Historico de regularizagdo de dividas do ndcleo CNPJ, Gltimos
, Devedor razdo
do ndcleo (5a) 5 anos
Histérico de pagamento do ~ o . L .
storic nuilego Devedor razao Histérico de pagamento em cheio de dividas do nucleo CNPJ
Histdrico de regularizagao . Historico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ,
: Devedor razao . P
do nucleo desconsiderando dividas canceladas e suspensas
Cddigo de receita codificado Divida razao Codigo de receita codificado*
Cddigo de origem codificado Divida razdo Codigo de origem codificado*

* Variaveis codificadas sdo varidveis categoricas (como o cddigo de receita) transformadas em valores
numéricos em que o valor representa a taxa de regularizagdo histdrica da categoria (ex.: se a categoria X
possui um histérico de pagamento de 20% o valor 0.20 sera utilizado como codificagdo).

3.2 Variaveis do ISS

Para o Imposto sobre Servigos de Qualquer Natureza (ISS), um total de 21 varidveis
foram definidas para o cdlculo, descritas na Tabela 2.

Tabela 2: varidveis do modelo ISS.
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Variavel Dimensao Unidade Descrigdo
Cddigo de receita Divida codigo Cddigo de receita da divida
Idade da divida Divida meses Idade da divida desde a inscrigdo em DA
Valor original da divida L. Valor original no momento de inscrigdo em DA, corrigido
- Divida RS ) .
corrigido para desconsiderar valores em moedas anteriores ao Real
. L. - Razdo entre o valor original da multa e o valor original
Valor relativo da multa Divida razao . . -
total da divida no momento de inscricdo em DA
Quantidade de situagdes Divida quantidade Quantidade de mudangas de situagado que a divida passou
Quantidade de L . Quantidade de vezes que a divida teve um parcelamento
Divida quantidade
parcelamentos cancelados cancelado
Tempo de inatividade Divida anos Tempo desde a ultima mudanga de situagdo da divida
. . - Se a empresa esta ativa ou ndo (incluindo inscrigdo
Se ativo Devedor sim / ndo .. o .
condicional e em fase de suspensdo como ativo)
tidade de ativos d . . . .
Quantida anIZc? Ivos do Devedor quantidade Quantidade de empresas ativas do nucleo CNP)J
Regime tributario ISS Devedor codigo Cadigo do regime tributario do ISS
Idade da empresa desde a 1a situagdo cadastral ou regime
Idade da empresa Devedor semestres @ a empres s ast u saoc uresl
tributdrio registrado
. S . ntidade de imdveis em posse do devedor
Quantidade de imdveis Devedor quantidade Quanti a' & demovel m, P ,s . v
(considerando apenas iméveis do DF)
Valor de divida em aberto Valor total das dividas em aberto do CNPJ, pelo valor
Devedor RS .
do CNPJ original
Histdrico de regularizagao - Histdrico de regularizagdo de dividas do CNPJ, ultimos 5
Devedor razao
do CNPJ (5a) anos
Histdrico de regularizagdo - Historico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ,
i Devedor razdo L
do nucleo (1a) ultimo 1 ano
Histdrico de regularizagdo . Histérico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ,
3 Devedor razao e
do nucleo (5a) ultimos 5 anos
Histoérico de pagamento do - Histdrico de pagamento em cheio de dividas do ntcleo
i Devedor razdo
nucleo CNPJ
Histdrico de regularizagdo . Histérico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ,
) Devedor razao . P
do nucleo desconsiderando dividas canceladas e suspensas
Regime tributario ISS L. .
& - Devedor razao Regime tributario ISS codificado*
codificado
Cédigo de ori . - - . e
odigo de origem Divida razao Codigo de origem codificado*

codificado
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Variavel Dimensao Unidade Descrigdo

Situagdo inicial codificado Divida razao Situagdo inicial codificado*

* Variaveis codificadas sdo varidveis categoricas (como o regime tributario) transformadas em valores
numéricos em que o valor representa a taxa de regularizagdo histdrica da categoria (ex.: se a categoria X
possui um histérico de pagamento de 20% o valor 0.20 sera utilizado como codificagdo).

3.3 Variaveis do IPVA

Para o Imposto sobre a Propriedade de Veiculos Automotores (IPVA), foram definidas
25 varidveis para o calculo, descritas na Tabela 3.

Tabela 3: varidveis do modelo IPVA.

Variavel Dimensao Unidade Descrigao

Idade da divida Divida meses Idade da divida desde a inscrigdo em divida ativa

Valor original da divida Valor original no momento de inscrigdo em DA, corrigido

L Divi R ) .
corrigido fvida 3 para desconsiderar valores em moedas anteriores ao Real
. - Razdo entr lor original da mul lor original |
Valor relativo da multa Divida razao azdo entre c,’ ya or original da mu 'ta € (.) \:a or oniginal tota
da divida no momento de inscrigdo em DA
Situagdo da divida Divida codigo Cddigo de situagdo atual da divida
Quantidade de situagdes Divida quantidade Quantidade de mudangas de situagdo que a divida passou
Quantidade de . . Quantidade de vezes que a divida teve um parcelamento
Divida quantidade
parcelamentos cancelados cancelado
Tempo inativo Divida anos Tempo desde a ultima mudanga de situagdo da divida
PF (= P 3 ativa (incluindo inscri¢a ndicional
Se Pl e se ativo Devedor categoria Se PF (=0), se PJ e estd atlya (inclui d.o inscricdo c~o dicional e
em fase de suspensdo como ativo, =1) ou ndo (=2)
. . . uantidade de veiculos (do DF) registrados em nome do
Quantidade de veiculos Devedor quantidade Q ( ) reg
devedor
. . uantidade de imdveis em posse do devedor (considerando
Quantidade de imoveis Devedor quantidade Q S . p. ( (s
apenas imoveis do DF), limitado a um valor maximo de 5
Idade da pessoa Devedor anos Idade do devedor pessoa fisica, vazio caso pessoa juridica
Anos desde o 6bito Devedor anos Tempo desde o ébito do devedor{(q se ndo aplicavel, anos + 1
se houve 6bito)
Indicador de estrangeiro Devedor sim/n3o Indica se o devedor é estrangeiro
Quantidade de DAs em . Quantidade de dividas inscritas em DA em aberto do nucleo
Devedor quantidade
aberto CNPJ
Quantidade de DAs do . . Quantidade de dividas inscritas em DA em aberto referentes
, Objeto quantidade ,
veiculo ao veiculo
Histérico de pagamento do - Histérico de pagamento integral de dividas do nucleo CNPJ
. Devedor razdo
nucleo (ou CPF)
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Variavel Dimensao Unidade Descrigao
Histdrico de regularizagdo s N L
do CPF/CNP) (dltimos 5 Devedor razio Histdrico de regularl'zaf;ao de dividas do CPF/CNPJ nos
ultimos 5 anos
anos)
Valor de aquisi¢cdo do . Valor de aquisi¢do do veiculo, corrigido para desconsiderar
, Objeto RS 4
veiculo valores em moedas anteriores ao Real
Cddigo do tipo de veiculo Objeto codigo Cadigo do tipo do veiculo
Indicador d bcat i . . ~ . . - . .
ndicador de s?u categoria Objeto sim/ndo Indica se existe codigo da subcategoria do veiculo
do veiculo
. . . cédigo . . . .
Cddigo do combustivel Objeto Cddigo do tipo de combustivel do veiculo
Idade da ultima atualizagdo Objeto dias Tempo desde a ultima atualizagdo de dados do veiculo
Idade de f?brlca;ao do Objeto anos Idade do veiculo desde a fabricagdo
veiculo
Indicador d dedor d . . ~ . S .
ndicador e’reven edorde Objeto sim/ndo Indica se o proprietadrio € CNPJ revendedor de veiculos
veiculos
antidade de . . . . . .
Quanti Objeto quantidade Quantidade de transferéncias de propriedade do veiculo

transferéncias de veiculo

3.4 Variaveis do IPTU

Para o Imposto sobre a Propriedade Predial e Territorial Urbana (IPTU), um total de 22
variaveis foram definidas para o calculo, descritas na Tabela 3.

Tabela 4: variaveis do modelo IPTU.

Variavel Dimensdo Unidade Descri¢do
Idade da divida Divida meses Idade da divida desde a inscrigdo em divida ativa
Valor origin.a! da divida Divida RS Valor origina.l no momento de inscricdo em I?A, corrigido
corrigido para desconsiderar valores em moedas anteriores ao Real
Valor relativo da multa Divida razio Razdo entre ? Yalor original da muljca e 9 Yalor original total
da divida no momento de inscrigdo em DA
Situacdo da divida Divida codigo Cddigo de situagdo atual da divida
Cddigo de origem Divida codigo Codigo de origem da divida
Quantidade de situagdes Divida quantidade Quantidade de mudangas de situagdo que a divida passou
Tempo inativo Divida anos Tempo desde a ultima mudanga de situagdo da divida
Indicador de pessoa juridica Devedor sim/ndo Indica se o devedor é pessoa juridica ou ndo

(CNPJ)
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Variavel Dimensao Unidade Descrigao
. . - Se a empresa esta ativa ou ndo (incluindo inscrigdo
Se ativo Devedor sim/ndo .. o .
condicional e em fase de suspensdo como ativo)
, . tidade d iculos (do DF istrad d
Quantidade de veiculos Devedor quantidade Quantidade de veiculos (do DF) registrados em nome do
devedor
Quantidade de iméveis Devedor quantidade Quantidade de imoveis em polsse. do devedor (considerando
apenas imoéveis do DF)
s . . +
Anos desde o 6bito Devedor anos Tempo desde o ébito do devedor{(q se ndo aplicavel, anos + 1
se houve 6bito)
Quantidade de DAs em . Quantidade de dividas inscritas em DA em aberto do nucleo
Devedor quantidade
aberto CNPJ
Historico de pagamento do - Historico de pagamento integral de dividas do nucleo CNP)J
, Devedor razao
nuicleo (ou CPF)
Historico de regularizagdo s - -
i o H | PF/CNP.
do CPF/CNPJ (dltimos 5 Devedor razio istdérico de regu arllza.(;ao de dividas do CPF/CNPJ nos
ultimos 5 anos
anos)
. L, . . Bairro do enderego do imdvel mais atualizado, categorizado
Bairro do imdvel (grupo) Objeto categoria
em grupos
Idade do ultimo registro Objeto anos Tempo desde a Ultima atualizagdo do registro do imovel
Idade do imdvel Objeto anos Idade do imével desde a construgdo
Percentual de aliquota Objeto % Percentual de aliquota aplicada para o calculo do ultimo IPTU
Valor da construgdo Objeto RS Valor venal da construgdo
Valor do terreno Objeto RS Valor venal do terreno
Valor do m2 Objeto RS/m? Valor do metro quadrado construido

3.5 Varidveis ITBI, ITCD e Taxas

Para as dividas: a) Imposto de Transmissdo de Bens Imoéveis (ITBI), b) Imposto de
Transmissdo Causa Mortis e Doagdo (ITCD), e c) Taxas, Multas e outras dividas ndo-tributarias,
um total de 18 variaveis foram definidas para o calculo, descritas na Tabela 3.

Tabela 5: variaveis do modelo ITBI, ITCD e Taxas.

Variavel Dimensao Unidade Descrigdo
Idade da divida (meses) Divida meses Idade da divida desde a inscrigdo em divida ativa
Cddigo da receita Divida categoria Cddigo de receita da divida, categorizado em grupos
Situagdo da divida Divida codigo Cddigo de situagdo atual da divida
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Variavel Dimensao Unidade Descrigao
Se houve ajuizamento Divida sim/ndo Indica se, em algum momento, houve ajuizamento da divida
Quantidade de situagdes Divida quantidade Quantidade de mudangas de situagdo que a divida passou
. . o Se a empresa esta ativa ou ndo (incluindo inscrigdo
Se ativo Devedor sim/ndo . N .
condicional e em fase de suspensdo como ativo)
tidade de ativos d . . . .
Quanti anl?cl:oa Ivos do Devedor quantidade Quantidade de empresas ativas do nucleo CNP)J
Regime tributério ICMS Devedor codigo Cadigo do regime tributario do ICMS
Regime tributario ISS Devedor codigo Cddigo do regime tributario do ISS
| mpr lasi a ral ou regim
dade da empresa Devedor meses dade da empresa de'sde? ' a sﬁgagao cadastral ou regime
tributdrio registrado
Idade da pessoa Devedor anos Idade do devedor pessoa fisica, vazio caso pessoa juridica
. S . antidade de imdveis em posse do devedor (considerando
Quantidade de imdveis Devedor quantidade Quanti imover . P . v ( I
apenas imdveis do DF)
. , . tidade d iculos (do DF istrad d
Quantidade de veiculos Devedor quantidade Quantidade de veiculos (do DF) registrados em nome do
devedor
Quantidade de DAs em . Quantidade de dividas inscritas em DA em aberto do nucleo
Devedor quantidade
aberto CNPJ
Histérico de pagamento do - Histérico de pagamento integral de dividas do nucleo CNP)J
, Devedor razao
nucleo (ou CPF)
Histdrico de regularizagao . Histdrico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ nos
) e Devedor razao i~
do nucleo (ultimos 5 anos) ultimos 5 anos
Histdrico de regularizagdo - Histdrico de regularizagdo de dividas do nucleo CNPJ no
. o Devedor razao M
do nucleo (ultimo ano) ultimo 1 ano
Histérico de regularizagdo - s .
do CPF/CNPJ (dltimos 5 Devedor razio Histérico de regularizagdo de dividas do CPF/CNPJ nos

anos)

ultimos 5 anos

4 Interpretacao dos Resultados

Para auxiliar a interpretacdo dos resultados do algoritmo, utilizamos duas medidas que
visam avaliar a contribuicdo de cada variavel para o modelo: a correlagao e a importancia.

A correlagdo é uma medida estatistica cuja forca varia entre 0 e 1 e indica o grau de
associacdo entre uma varidvel e o resultado do modelo — neste caso, a probabilidade de
regularizacdo da divida. CorrelagGes positivas, ou de polaridade positiva, indicam que o aumento
do valor da varidvel estad associado a um aumento da probabilidade prevista; correlagdes de
polaridade negativa, por outro lado, indicam que valores mais altos da varidvel estdo
relacionados a uma menor probabilidade de regularizacdo. A titulo de exemplo, o tempo de
inatividade da divida, que nos diz quanto tempo a divida estd sem haja alguma ocorréncia,
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apresenta correlagdo negativa: quanto maior o tempo, menor tende a ser a probabilidade de
regularizacao.

E importante destacar que as relagdes entre o calculo do modelo e as varidveis ndo s3o
lineares — em outras palavras, um aumento na varidvel ndo necessariamente acarreta um
aumento ou diminuigdo correspondente no calculo do modelo — mas ndo-lineares, refletindo o
comportamento complexo do processo de regularizagdo. E o caso da varidvel "idade da
empresa"” que, olhada isoladamente, tem correlagdo negativa, refletindo o efeito negativo do
passar do tempo. Se combinada com uma empresa em situacdo ativa e uma divida recente,
entretanto, tem efeito positivo, refletindo a robustez da empresa. As correlagdes sao, portanto,
medidas estatisticas, que ajudam a compreender a direcao geral de cada variavel.

A importancia de uma variavel, por sua vez, refere-se a contribuicao que ela oferece ao
processo de decisdo do modelo, considerando as interacdes com outras varidveis. Mesmo
varidveis com correlacdo isolada baixa podem apresentar elevada importancia se, em
combinacdo com outras informacdes, ajudam o modelo a diferenciar melhor os casos. Pode ser
entendida como o peso médio da varidvel no cdlculo do modelo.

Ao analisar os resultados do modelo, devemos avaliar, em especial, as varidveis de alta
correlagao e as de alta importancia.

4.1 ICMS

Tabela 6: polaridade, correlagdo e importancia das varidveis do modelo ICMS.

Importancia

Variavel Dimensao Polaridade Correlagao
calculada
Histérico de
regularizagdo do Devedor Positiva 0,402 0,040
nucleo
Histérico de
regularizagdo do Devedor Positiva 0,384 0,205
nucleo (5a)
Histérico de
regularizacdo do CNPJ Devedor Positiva 0,371 0,020
(5a)
Tempo inativo Divida Negativa 0,335 0,143
Historico de Devedor Positiva 0,304 0,019
pagamento do nucleo
Se ativo Devedor Positiva 0,289 0,053
Histérico de
regularizagdo do Devedor Positiva 0,238 0,021
nucleo (1a)
Codigo de origem Divida Positiva 0,179 0,016
codificado
Valor de Dividas .
Abertas do CNP) Devedor Negativa 0,177 0,053
Idade da divida em Divida Negativa 0,175 0,032
meses
Quantldadfe de ativos Devedor Positiva 0,169 0,024
do nucleo
Ano de declaragado Divida Positiva 0,164 0,028
Quantidade de
parcelamentos Divida Positiva 0,135 0,022
cancelados
Quantidade de DAs Devedor Negativa 0,125 0,028
em aberto
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Cddigo de receita

" Divida Positiva 0,066 0,016
codificado
Quantidade de Divida Positiva 0,061 0,023
situagdes iniciais
valor original da Divida Negativa 0,035 0,029
divida corrigido
Valor relativo da Divida Negativa 0,027 0,023
multa
Idade da emr.)resa_ n~o Devedor Positiva 0,016 0.023
momento de inscri¢do
Qua!ntllda(:ie de Devedor Negativa 0,003 0,031
imdveis
Regime tributario
ICMS Devedor 0,087
Situacgdo da divida Divida 0,027
Regime tributario ISS Devedor 0,019
Cddigo de receita Divida 0,019
4.2 ISS

Tabela 7: polaridade, correlagdo e importancia das varidveis do modelo ISS.

Importancia

Variavel Dimensao Polaridade Correlagao calculada
Histérico de
regularizacdo do Devedor Positiva
nucleo
Situagdo inicial L .
. Divida Positiva
codificado
Historico de, Devedor Positiva
pagamento do nucleo
Tempo de inatividade Divida Negativa
Histérico de
regularizagdo do Devedor Positiva
nucleo (5a)
Histérico de
regularizacdo do CNPJ Devedor Positiva
(5a)
Codigo de origem Divida Positiva 0,291 0,019
codificado
Se ativo Devedor Positiva 0,256 0,04
Histérico de
regularizagdo do Devedor Positiva 0,256 0,034
nucleo (1a)
Qua‘ntllda(‘ie de Devedor Positiva 0,241 0,06
imoveis
Idade da divida Divida Negativa 0,204 0,033
Quantidade de
parcelamentos Divida Positiva 0,202 0,035
cancelados

Qua.ntldaNde de Divida Positiva 0,15 _
situagBes

Regime tributario ISS

- Devedor Positiva 0,115 0,019
codificado
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Valor relativo da

Divida Negativa 0,052 0,039
multa

Idade da empresa Devedor Negativa 0,034 0,02

Valor de divida em .
aberto do CNPJ Devedor Negativa 0,026 0,05
Valor original da Divida Negativa 0,006 0,039

divida corrigido
Quantldadcla de ativos Devedor 0,031
do nucleo

Regime tributario ISS Devedor 0,025
Cddigo de receita Divida 0,021

Obs.: ndo é possivel calcular a correlagdo para varidveis ndo numéricas (categoricas).

4.3 IPVA

Tabela 8: polaridade, correlagdo e importancia das varidveis do modelo IPVA.

Importancia
Variavel Dimensao Polaridade Correlagao calculada

Historico de
pagamento do nucleo
Idade da ultima

Devedor Positiva 0,459 0,041

o Objeto Negativa 0,467 0,174
atualizacdo
Tempo inativo Divida Negativa 0,384 0,041
Histérico de
regularizagdo do .
CPF/CNP) (Gltimos 5 Devedor Positiva 0,370 0,041
anos)
| fabricac3
dade de fabricacdo do Objeto Negativa 0,366 0,028
veiculo
Valor da divida Divida Positiva 0,317 0,018
corrigido
Idade da divida Divida Negativa 0,294 0,026
Quantidade de Devedor Positiva 0,257 0,095
imoveis
Quantidade de Devedor Positiva 0,187 0,032
veiculos
Quantidade de
transferéncias de Objeto Positiva 0,173 0,014
veiculo
Quantidade de
parcelamentos Divida Positiva 0,146 0,032
cancelados
Indicador de
revendedor de Objeto Positiva 0,117 0,027
veiculos
Anos desde o 6bito Devedor Negativa 0,109 0,015
Quantidade de Divida Positiva 0,084 0,028
situagoes
Valor da multa Divida Negativa 0,071 0,020
Quantidade de DAs do Objeto Positiva 0,043 0,133
veiculo
Quantidade de DAs Devedor Positiva 0,029 0,045
em aberto
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Se ativo

Idade da pessoa
Valor de aquisigdo do
veiculo
Indicador de
subcategoria do
veiculo
Codigo do combustivel
Cadigo do tipo de
veiculo
Indicador de
estrangeiro

Devedor

Devedor

Objeto

Objeto

Objeto

Objeto

Devedor

Negativa

Negativa

Negativa

Positiva

0,021
0,018

0,010

0,002

0,041
0,011

0,015

0,001

0,044

0,026

0,004

4.4 |PTU

Tabela 9: polaridade, correlagdo e importancia das varidveis do modelo IPTU.

Importancia

Variavel Dimensao Polaridade Correlagao
calculada
Historico de, Devedor Positiva 0,526 0,074
pagamento do nucleo
Tempo inativo Divida Negativa 0,429 0,061
Valor do m2 Objeto Positiva 0,407 0,039
construido
Percentual de aliquota Divida Negativa 0,381 0,033
Histérico de
regularizagdo do -
CPF/CNPJ (dltimos 5 Devedor Positiva 0,359 0,016
anos)
Quantidade de DAs Devedor Negativa 0,347 0,163
em aberto
Indicador de pessoa Devedor Negativa 0,323 0,047
juridica (CNPJ) & ’ ’
Idade da divida Divida Negativa 0,264 0,032
Idade do ultimo Objeto Positiva 0,195 0,059
registro
Quantidade de Devedor Negativa 0,186 0,108
veiculos
Quantidade de Devedor Negativa 0,175 0,030
imoveis
Valor do terreno Objeto Positiva 0,168 0,121
Quantidade de Divida Positiva 0,086 0,021
situagoes
Se ativo Devedor Negativa 0,082 0,008
Valor da multa Divida Negativa 0,074 0,054
Valor da construgdo Objeto Positiva 0,022 0,041
Valor da divida Divida Negativa 0,010 0,010
corrigido
Anos desde o 6bito Devedor Positiva 0,004 0,009
Situagdo da divida Divida — 0,030
Cddigo de origem Divida — 0,014
Bairro do imdvel Objeto _ 0,018

(grupo)
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4.5 |ITBI, ITCD e Taxas

Tabela 10: polaridade, correlagdo e importancia das variaveis do modelo ITBI, ITCD e Taxas.

Variavel Dimensao Polaridade
Histérico de
larizach
rt?gu arlz’ac,jao do Devedor Positiva
nucleo (ultimos 5
anos)
Histdrico de
regularizagdo do "
e D P
CPF/CNPJ (dltimos 5 evedor ositiva
anos)
Idade da empresa Devedor Negativa
Idade da divida Divida Negativa
Se houve ajuizamento Divida Negativa
Historico de’ Devedor Positiva
pagamento do nucleo
Quant’ldade de Devedor Negativa
veiculos
Quantidade de DAs Devedor Negativa
em aberto
Historico de
regularizacdo do Devedor Positiva
nucleo (ultimo ano)
Qua.ntldaNde de Divida Negativa
situagdes
Idade da pessoa Devedor Negativa
Qua!ntl'dac.ie de Devedor Negativa
imoveis
Se ativo Devedor —
Cddigo de receita Divida —
Situagdo da divida Divida —
Quantidade de ativos
X Devedor —
do nucleo
Regime tributdrio
ICMS Devedor
Regime tributario ISS Devedor —

Correlagao

0,265
0,264

0,261

0,214

0,191

0,128

0,080
0,079

0,001

Importancia
calculada

0,065

0,086

0,017
0,045
0,016

0,024

0,045

0,038

0,017

0,024

0,015

0,062
0,047
0,038

0,032

0,020

0,017

5 Revisao individual do Rating

O contribuinte podera solicitar através do atendimento virtual os valores dos

parametros considerados para classificacdao das CDAs.

Caso o contribuinte discorde dos valores considerado para classificacdo, devera solicitar
a solicitacdo no atendimento virtual, apresentando toda a documentagdo comprobatdria que
justifique a alteragdo do valor dessas variaveis.

Ap0s a validacdo e atualizacdo dos dados cadastrais pela SEEC, o rating dos débitos sera
recalculado considerando os novos valores das variaveis, com a possibilidade de alterar a classe

do rating.
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