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RESUMO

As Instituicoes de ensino fundamental e médio privadas tém-se deparado com um
grande desafio: diminuigdo da taxa de natalidade e com isso menos discentes
disponiveis, aumento do numero de estabelecimentos de ensino, acirrando a
concorréncia e taxas de inadimpléncia ascendentes. Além desses fatores, o cenario
macroeconémico nacional passa por algumas instabilidades, e a legislacdo de
protecao ao consumidor dificulta a cobranca do responsavel financeiro inadimplente.
Nesse contexto, este trabalho teve por objetivo avaliar o risco de inadimpléncia
numa Instituicdo de Ensino Fundamental e Médio (IEFM) do Estado do Parana,
visando dar suporte estratégico aos gestores financeiros da IEFM para a tomada de
decisdes, bem como estabelecer, por meio de uma metodologia cientifica, a
constituicdo de Provisdo para Crédito de Liquidagdo Duvidosa (PCLD). Foi
analisada a inadimpléncia de uma IEFM a partir da aplicacdo da classificacao dos
creditos pela aplicagcdo da Resolucdo 2.682/99 do Banco Central do Brasil, pelo
critério de dias de atraso, da constru¢cdo de um modelo de credit scoring a partir do
uso da técnica estatistica de regressado logistica bindria, e a identificagdo das
principais caracteristicas dos dados agrupados por faixa de atraso de acordo com a
Resolucdo usando a técnica de regressao logistica multinomial. Os resultados
obtidos indicaram que os modelos utilizados apresentam boa condi¢cao de previséo.
Ao ser analisada a curva ROC, verificou-se também que o seu valor de 0,986
demonstra um excelente poder de discriminacdo, que, quando analisado em
conjunto com célculo de adequacédo do modelo, foi capaz de identificar em 81% os
casos classificados por faixa de atraso.

Palavras Chaves: Instituigbes de Ensino Fundamental e Médio; Inadimpléncia;
Regressao Logistica; Resolugao 2.682/99.



ABSTRACT

The private Brazilian Schools and High Schools need to deal with some great
challenges: the decrease of birth rates (meaning decrease on the quantity of
students available), new competitors and the increase in the default rate. In parallel,
the Brazilian’s macroeconomic situation is instable and the Consumers Protection Act
is making it difficult the collection of the delayed payments. In this context, this work
objectified: a) evaluates the default risk in a Private High School (Instituicao de
Ensino Fundamental e Médio — IEFM) within Parang; b) to give support for the
managerial strategic decisions and c) the estimation of the probability of default
(Provisdo para Crédito de Liquidagdo Duvidosa — PCLD) using a scientific
methodology. To achieve the objectives: a) It has been analyzed the default
probability by the application of the procedures described in the Brazilian Central
Bank resolution 2,682/99, by its criteria of delay in days; b) it has been applied the
technique of Credit Scoring to build a default model using logistic regression as
support and c) It has been analyzed also the main characteristics of the credits
classified by rating under the resolution 2,682/99 criteria, using multinomial logistic
regression as support. The results showed that the models fit adequately the data
and that they have good predicted capability. The results of the ROC Curve
analyses, 0,986, showed that the multinomial logistic regression model has an
excellent discriminate power and when combined with the analysis of the model
adequacy, it was capable of identify adequately 81% of the credits classified by rating
under the resolution 2,682/99 criteria.

Key words: Probability of Default; Educational Institutions; Logistic Regression,
Resolution 2,682/99.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, pretende-se dar ao leitor uma idéia do que é abordado na
parte introdutéria da pesquisa, sendo sumarizado da seguinte forma: a seg¢éao 1.1
traz a apresentagé@o do trabalho; a se¢do 1.2 refere-se a delimitagcao do trabalho; a
secao 1.3 trata da contextualizacao e formulacdo do problema de pesquisa; a secao
1.4 refere-se aos objetivos geral e especificos; a se¢cdo 1.5 trata das justificativas
tedrica e pratica; a secao 1.6 trata da estruturacao dos capitulos do trabalho e a

secao 1.7 mostra as principais limitacées desta pesquisa.

1.1 APRESENTAGAO DO CONTEXTO

A inadimpléncia € um dos maiores problemas das instituicbes de ensino que
nao fazem parte do sistema publico de ensino. Este trabalho versa sobre o risco de
inadimpléncia nestas instituicbes, impactos desta inadimpléncia na estrutura da
administracdo escolar e propor uma metodologia cientifica para constituicdo de
Provisdo para Crédito de Liquidacdo Duvidosa (PCLD), ou simplesmente Provisdo
para Devedores Duvidosos (PDD), a partir da Resolugdo 2.682/99 do Banco Central
do Brasil.

O setor educacional do Brasil passa por um momento de transformacao e
adaptacao. Escolas, colégios, faculdades e universidades, de forma desenfreada,
foram abertas tornando a disputa pelo potencial discente cada vez mais acirrada e
menos criteriosa.

As Instituicoes de Ensino Fundamental e Médio (IEFM) privadas estdo sendo
confrontadas com a realidade de uma taxa de natalidade decrescente como mostra

a Figura 1.
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Nascimento por 1000 habitantes

44 44

23,4

21,2 20,04 19,89

1940 1950 1960 1970 1980 1991 1999 2000 2001

Figura 1 - Comportamento da taxa de natalidade no Brasil
Fonte: Censo IBGE e World Bank 1940-2001
Atlas Geografico do Brasil — Editora Melhoramentos

Nas |EFM privadas, percebe-se a existéncia de inumeras dificuldades
financeiras, levando-as a uma situacao de natureza paradoxal ano a ano, em fungéo
da elevacdo do numero de novos estabelecimentos e conseqliente aumento de
oferta de vagas. Este aspecto contrapbe-se a realidade apontada pelas pesquisas
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) nos Censos 1940 a 2001,
nas quais década apds década existe um decréscimo nas taxas de natalidade,
trazendo como conseqiiéncia, no longo prazo, menos discentes disponiveis, sejam
eles com baixa, ou com elevada capacidade de pagamento das mensalidades
escolares.

Ao se analisar o atual cenério visando compreender o que esta acontecendo
no Brasil no que tange a situagao real da inadimpléncia nas escolas privadas, suas
causas e consequéncias, pode-se entender o meio o qual o discente esta inserido e
0s motivos macroeconémicos, como a renda e o emprego, que afetam suas
condi¢oes de pagamento.

De acordo com dados da Associacao Comercial de Sao Paulo (ACSP), no
ano de 2006, os fatores mais relevantes da causa de inadimpléncia de pessoa fisica

encontram-se no Quadro 1.
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Ranking Fatores causadores da inadimpléncia no Brasil (%)
19 Perda de emprego do chefe da familia ou de membros da familia; 51%
29, Ter sido fiador, avalista ou emprestou o0 nome; 15%
3% Descontrole financeiro; 10%
40, Queda na renda familiar; 5%
49, Doenga na familia; 5%
6°. Atraso no recebimento de salarios ou renda; 2%
7°. Outros. 12%

Quadro 1 — Principais causas da inadimpléncia no Brasil
Fonte: Site da Associagdo Comercial de Sao Paulo — http://www.acsp.com.br
Nota: Pesquisa realizada em margo/2006

O mesmo estudo mostra que, na prioridade de pagamento quando da
disponibilidade de recursos, o consumidor do servigo segue a distribuicdo ordenada
do maior para 0 menor para honrar seus compromissos: financiamento da casa;
financiamento do carro; agua, luz, telefone, cartdo de crédito, saude, educacgao,
lazer e outros.

Tal como foi constatado, para o devedor, a educacéo nao é considerada uma
prioridade, j& para as IEFM privadas, o recebimento dos valores é prioridade, pois,
ao fornecer seus servigos, incorre em custos que devem ser honrados com 0s
recursos oriundos dos usudrios desses servicos educacionais.

Notadamente no mercado brasileiro de educacao, os discentes das IEFM
privadas originam-se em sua maioria, das classes média e alta, enquanto no ensino
universitario privado os discentes, em sua maioria, advém das classes média e
baixa, situacdo em que um amplo estudo deve ser levado em conta.

Conforme evidencia Rodrigues (2001), os indices de inadimpléncia sao
sensiveis a escolaridade. Os menores indices sdo encontrados na educagao infantil,
na qual o pai ou responsavel financeiro é incumbido de honrar o compromisso
financeiro. Existe uma preocupacéo real em ndo deixar o infante em situacao de
risco ou desprivilegiada em relacdo aos demais alunos, mesmo que a lei o proteja.
Estudos mostram ainda que a inadimpléncia € maior nos cursos universitarios e de
linguas nos quais o aluno trabalha e paga seu estudo.

Outro fator que afeta as IEFM privadas é a legislagdo atual que, de alguma
forma, deixa o devedor impune sob o pretexto de ndo prejuizo ao menor,
beneficiando-se com uma legislagdo branda, multas insignificantes e protecionismo
infundado, dificultando assim, por parte do credor, o recebimento dos valores
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devidos.

1.2 DELIMITACAO DA PESQUISA

E objeto desta pesquisa uma IEFM privada filantrépica com atuagdo no
Estado do Parana. Os dados foram extraidos de um questionario estruturado e
aplicado junto aos responsaveis financeiros dos discentes vinculados a entidade
educacional estudada.

1.3 CONTEXTUALIZAGAO E FORMULAGAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Numa IEFM privada filantropica, como € o caso estudado e, de acordo com a
legislagéo vigente, o lucro que € chamado de variagdo patrimonial positiva, ndo é
repartido entre controladores ou proprietérios, e sim reinvestido na prépria atividade,
proporcionando melhorias no aparato tecnoldgico, expansdo, conservagao e
manutengao da estrutura fisica, capacitagdo e treinamento dos docentes.

Na IEFM privada pesquisada detectou-se que os valores ndo recebidos
trouxeram grande prejuizo no desenvolvimento de suas atividades e na falta de
capacidade para novos investimentos necessarios para sua manutengdo e
crescimento.

Ao comparar os valores na rubrica investimentos nos ultimos 10 anos, de
acordo com os balancos patrimoniais da entidade, no periodo de 1996 a 2005, em
valores historicos eles somam R$ 8,5 milhdes, enquanto as perdas ocasionadas pelo
inadimplemento dos créditos oriundos da taxa de mensalidade, nesse periodo,
somam R$ 11,6 milhdes.

Notou-se também que, a Provisdo para Créditos de Liquidagdo Duvidosa
(PCLD) apresentadas no balanco patrimonial e assimiladas nas Demonstragbes de
Resultados dos Exercicios (DRE) da entidade em estudo, ndo espelharam a
realidade confirmada pelas perdas reais dos créditos néo recebidos.
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A Tabela 1 evidencia os ultimos dez anos dos valores das perdas com
inadimpléncia discente na instituicdo estudada:
Tabela 1 — Receita, inadimpléncia e PCLD — valores corrigidos
(%)

Ano Prevista Recebida Inadimpléncia | Inadimpléncia PCLD PCLD

1996 | 16.796.243,43 | 15.122.227,31 | 1.674.016,12 9,97% 559.522,34 | (1.114.493,78)
1997 | 18.552.065,86 | 15.818.795,73 | 2.733.270,13 14,73% 816.307,38 | (1.916.962,75)
1998 | 17.964.421,90 | 15.528.519,40 | 2.435.902,50 13,56% 1.302.083,52 | (1.133.818,98)
1999 | 16.303.516,46 | 14.066.669,59 | 2.236.846,87 13,72% 1.600.422,37 | (636.424,50)
2000 | 15.173.681,41 | 13.060.928,03 | 2.112.753,38 13,92% 1.496.832,42 | (615.920,96)
2001 | 9.211.838,92 | 8.036.915,65 | 1.174.923,27 12,75% 747.988,25 | (426.935,02)
2002 | 9.843.850,84 | 8.913.912,18 | 929.938,66 9,45% 501.401,10 | (428.537,52)
2003 | 11.484.706,20 | 10.203.662,96 | 1.281.043,24 11,15% 562.553,22 | (718.490,02)
2004 | 14.052.519,13 | 12.713.278,19 | 1.339.240,94 9,53% 839.425,01 | (499.815,93)
2005 | 17.441.943,90 | 15.850.740,12 | 1.591.203,78 9,12% 939.953,86 | (651.249,92)

Nota: valores corrigidos com base no Indice Geral de Pregos — disponibilidade Interna (IGP-DI)

Informacgdes preliminares do Censo Escolar de 2005 apontam a diminui¢cao do
namero de discentes no Brasil de aproximadamente 700 mil. Em 2004, o censo
apontava o valor total de 56,1 milhdes de estudantes contra 55,4 milhées em 2005.
O Ministério da Educacao (MEC) justifica tal diminuicdo argumentando que: “a queda
na taxa de natalidade e o fato de um maior numero de estudantes passarem de
série, reduz o contingente de alunos atrasados nos anos iniciais do ensino
fundamental” (JORNAL DA CIENCIA, 5 de outubro de 2005).

Nota-se, por um lado, que investimentos substanciais feitos pelos governos
estaduais e municipais melhoram a qualidade dos estabelecimentos publicos, e faz
com que haja migragdo de parte dos alunos de instituicbes particulares para
complexos educacionais do sistema publico de ensino.

Por outro lado, as mantenedoras das IEFM também vém se preocupando com
o elevado crescimento da demanda por alunos da classe “C” da populagéao
brasileira. O poder aquisitivo dessa classe social nao permite que as mensalidades
sejam reajustadas as necessidades organizacionais.

Percebe-se ainda a queda paulatina na renda média familiar do brasileiro,
pressionando para baixo, na maioria das vezes, as mensalidades escolares. A
medida que a renda familiar diminui, as receitas das IEFM privadas também
diminuem, contribuindo com os indices de inadimpléncia e com a reducdo de

financiamentos publicos e privados para o setor.
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A inadimpléncia é um fato que atinge todos os setores da economia nos dias
de hoje, ndo importando qual o ramo de atividade ou a camada social. Como né&o
poderia deixar de ser, as IEFM privadas tém sentido este aperto e, de modo
incessante, buscam driblar o problema.

Segundo dados da Confederacao Nacional dos Estabelecimentos de Ensino
(CONFENEN), a taxa média de inadimpléncia de 2005 foi de 35%. O Sindicato dos
Estabelecimentos de Ensino do Estado de Sao Paulo (SIEEESP) indica que os
percentuais de pagamentos de mensalidades pendentes nas escolas particulares,
no Estado de Sao Paulo, de 2003 a 2005, foram, respectivamente, 19%, 11,3% e
15%.

Enquanto em outros setores da economia, como o bancario, o comércio, a
industria, existe a cultura de cobranca estabelecida além de uma politica de
recuperacao de crédito definida; no setor educacional, a legislacdo e a relagéo
credor versus discente constituem um dos fatores complicadores na recuperagao de
crédito.

De acordo com Rodrigues (2001), “cobranca educacional é toda agao
realizada pela escola, ou por um terceiro, visando reduzir a inadimpléncia”. Com
base nessa afirmacgao, pode-se afirmar que todas as vezes que um estabelecimento
de ensino toma uma decis&do objetivando melhorar os niveis de inadimpléncia estara
utilizando técnicas de cobranga educacional.

No entanto, vale ressaltar que, tendo em vista as caracteristicas da atividade,
a cobranca nao pode utilizar exatamente as mesmas praticas e legislacao adotadas
pelos estabelecimentos industriais ou comerciais. Rodrigues (2001) afirma que:

Na elaboragéo da sua politica de cobranga, a escola devera ser tao criativa
quanto é ao desenvolver o seu plano pedagdgico, ao criar espagos
recreativos, ou ainda escolher um determinado tema a ser estudado pelos
alunos.

Um fator essencial para a cobranca educacional € que ela deve ser realizada
de forma que a instituicao alcance seus objetivos na redugcédo dos valores a receber
sem, com isso, estimular a evasao do discente. Nesse cenario, a prudéncia se faz
necessaria, pois ela devera agir dentro da lei que, de uma forma geral, protege o
devedor. Pautando-se nas conjecturas anteriores, o presente trabalho procura
responder a seguinte pergunta de pesquisa:
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Qual a relagao existente entre os fatores socio-econémicos dos responsaveis
financeiros pesquisados e o risco de inadimpléncia em uma |IEFM privada do Estado
do Parana?

Na visdo de Lakatos e Marconi (1991), o problema de pesquisa pode ser visto
como um enunciado claro, compreensivel e operacional, que devera ser solucionado
por meio de uma pesquisa ou a partir de processos cientificos. Com o objetivo de
alcancar a compreensao do fenémeno estudado, tal pesquisa sera orientada a
responder ao questionamento anterior.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Determinar o risco de inadimpléncia em uma IEFM, composta por 20 unidades
educacionais, privada, no Estado do Parana, baseando-se na Resolucao 2.682/99
do Banco Central do Brasil.

1.4.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos séo:

e realizar o levantamento junto aos responséaveis financeiros
dos discentes regularmente matriculados, considerados
adimplentes e inadimplentes;

e estabelecer com base na Resolugdo 2.682/99 do Banco
Central do Brasil (BACEN) um sistema de classificagcdo de

risco ou rating dos responsaveis financeiros;
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e estabelecer uma métrica cientifica para constituicdo de
Provisdo para Crédito de Liquidagdo Duvidosa (PCLD);

e evidenciar valores ou percentuais 6timos para definicdo de
provisao para créditos de liquidacao duvidosa (PCLD);

e estabelecer um conjunto de acbes junto aos gestores
financeiros da instituicdo pesquisada de modo a proceder

ao gerenciamento eficaz dos riscos de inadimpléncia.

1.5 JUSTIFICATIVA TEORICA E PRATICA

Como afirma Barth (2004), a teoria que justifica a inadimpléncia crediticia com
certeza envolve aspectos e conceitos econémicos, psicolégicos e socioldgicos. No
entanto, para a analise dos dados, quer eles estejam numa ficha cadastral, em
bancos de dados, quer em demonstrativos financeiros com objetivo de se conceder
crédito a uma pessoa fisica ou juridica, faz-se necessério estabelecer um modelo de
previsibilidade de inadimpléncia.

A literatura apresenta numerosos relatos de utilizagcdo de métodos
quantitativos para o estabelecimento de modelos de previsdo para a concessao de
crédito ou inadimpléncia, mas em sua grande maioria voltada para o mercado
financeiro, bancos e consumo.

No Brasil, basicamente ndo existem estudos estruturados voltados para as
instituicoes de ensino e, quando muito se encontram, sdo modelos incipientes que
carecem da acuracidade cientifica. O presente estudo busca avaliar o risco de
inadimpléncia, procurando modelar esta variavel levando-se em conta a
especificidade da IEFM privada estudada.

Ao analisar a representatividade dos valores ndo recebidos na IEFM em
estudo, bem como a PCLD estimada e a inadimpléncia refletida nos demonstrativos
financeiros, nota-se o distanciamento da previsdo baseada na média que muitas
vezes € mensurada de modo subjetivo em comparacao com os valores efetivamente
nao recebidos.

Como pode ser visto na Figura 2, os indices de inadimpléncia sao

representativos, principalmente ao se detectar que na |IEFM avaliada busca-se a
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otimizacdo dos recursos para aplica-los nos investimentos necessarios para

sustentacgéo e viabilizagdo dos seus objetivos.

16,00% 14,73%
13,56% 13,72% 13,92%

14,00% 12,75%

11,15%

1 2,00% T 9,97%

10,00% - 9,45% 9,12%

8,00%
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4,00% -
2,00%

0,00% -

1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 2 - Percentual de inadimpléncia de 1996 a 2005.
Fonte: Demonstragdes financeiras da IEFM estudada.
Nota: Dados em 31/12 de cada ano.

O presente estudo visa atender as necessidades de critérios objetivos, claros
e embasados em praticas estatisticas e fornecer dados sélidos aos gestores para
que eles possam tomar medidas corretivas necessarias para enfrentar os problemas

abordados nesta pesquisa.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A dissertacao esta estruturada em cinco capitulos que podem ser brevemente

sumarizados como segue:

e Capitulo |: encontra-se a apresentacdao do contexto, a
delimitacao do trabalho, a contextualizacao e formulacao do
problema de pesquisa, o objetivo geral e o0s objetivos
especificos, as justificativas tedrica e pratica, além das

limitacbes da pesquisa.
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e Capitulo II: encontra-se a fundamentagao teorico-empirica,
na qual estdo contempladas as seg¢des referentes ao risco e
incerteza, os tipos de risco, os modelos quantitativos de
andlise de crédito, os modelos tradicionais de analise de
risco de crédito, assim como tece breves consideracées
sobre o0 gerenciamento de risco.

e Capitulo llI: refere-se a parte metodoldgica do trabalho.
Nele estdo contemplados a coleta e o tratamento dos
dados, a caracterizagdo da pesquisa, a organizacao
pesquisada, a definicdo constitutiva e operacional das
variaveis e algumas consideragbes sobre a modelagem
Logit binaria e multinomial.

e Capitulo IV: neste capitulo serdo contempladas a
apresentagédo e a analise dos dados coletados, que podem
ser sumarizadas como segue: a secao 4.1 refere-se a
analise descritiva da amostra coletada; a se¢éo 4.2 trata da
aplicagdo da Resolugdo 2.682/99 do Banco Central do
Brasil; a secado 4.3 refere-se a adequacao do modelo de
regressao logistica binaria aos dados coletados; a se¢ao 4.4
trata da adequacdo do modelo de regressado logistica
multinomial aos dados coletados; a se¢édo 4.5 refere-se ao
modelo de credit scoring formulado; a secdo 4.6 trata do
calculo da perda potencial do modelo proposto, e a secao
4.7 refere-se ao célculo do modelo de risco de
inadimpléncia com base nas taxas histéricas da IEFM.

e Capitulo V: refere-se as consideragdes finais e algumas
sugestdes para realizagéo de trabalhos futuros.

1.7 LIMITACOES DA PESQUISA

Como fatores limitantes ao desenvolvimento deste trabalho, sdo enumerados

aqueles considerados mais relevantes:
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a avaliagdo do risco de inadimpléncia estda ancorada de
modo especial em informagbes prestadas pelo
responsavel financeiro dos discentes regularmente
matriculados na instituicdo de ensino, o que torna a
analise menos confidvel caso estes agentes nao
repassem tais informacgdes corretas a instituicao;

os dados utilizados neste trabalho referem-se ao final de
2006, data em que ocorreu a sua coleta, o que torna
necessario refazer as estimativas em periodos
subsequentes, de modo a validar a metodologia proposta;
o fato de estar trabalhando com uma amostra intencional
(amostragem  nao  probabilistica), inviabiliza a
extrapolacdo para a instituicao de ensino como um todo;
em funcdo da modelagem de a pontuagcdo de crédito
(credit scoring) ser caracterizada como estatica, uma vez
que nao se considera o prazo até a inadimpléncia, isso
faz com que tal escoragem seja revista a cada semestre,
por exemplo, de forma a manter sua capacidade
preditiva.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICO-EMPIRICA

Crédito significa crer, confiar. E uma palavra originada do latim chamada de
credere. Para haver o objeto deste estudo é necessario que exista credor e cliente, e
que a relagéo entre os dois seja de confianga. Como afirma Blatt (2000), o cliente
confia que a mercadoria comprada ou os servicos fornecidos estejam de acordo com
sua expectativa, e o credor confia que seu cliente pagara integralmente o crédito
devido.

A andlise de crédito € um processo que envolve a juncdo de todas as
informacdes disponiveis a respeito de um determinado tomador de crédito, podendo
ser pessoa fisica ou juridica, com o objetivo de decidir sobre a concessao ou nao de
crédito.

A busca por vendas maiores, por fornecimento de servicos € a concorréncia
tém feito as organizagdes concederem crédito de forma intensa, levando a geragao
de créditos ruins. As empresas por sua vez precisam cada vez mais de ferramentas
e sistemas que possam identificar os créditos problematicos e proteger-se deles.

Toda decisdo que diz respeito a produgdo de um bem ou servigo possui um
componente relativo de risco a ela associado. Ao decidir aplicar seus recursos
financeiros em determinada organizagdo, o0s acionistas, proprietarios ou a
organizagao esperam auferir determinado retorno em fungdo desses investimentos
que, normalmente, é proporcional aos riscos que foram incorridos na decisao.

As mudangas testemunhadas na economia brasileira apds a introducéo do
Plano Real, em julho de 1994, alcaram a questao de administracdo de risco de
crédito e inadimpléncia a uma posicdo de destaque nas instituicdes financeiras
locais. Antes disso, a alta inflacdo havia inibido o crescimento do mercado de
empréstimos no pais.

Prado, Bastos e Duarte Jr. (2000) mostram que, ao invés de emprestar aos
clientes do setor privado a um risco de crédito maior, os grandes bancos comerciais
preferiam financiar a divida interna do pais a um risco de crédito menor, com maior
liquidez, e ainda assim cobrar taxas de juros substanciais.

A expansdo das operacoes de crédito no Brasil apés o Plano Real foi
abrangente em varios segmentos da economia; entretanto, as operac¢des de crédito

para pessoas fisicas sdo as que mais cresceram nos ultimos anos. As informacdes
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divulgadas pelo Banco Central do Brasil para cada modalidade de crédito do sistema
financeiro nacional mostram que, ja no inicio de 2001, o saldo total das operacdes
concedidas a pessoas fisicas representava o volume superior a 50% do saldo total
das operagdes concedidas a pessoas juridicas.

Marshall (2002) mostra que a avaliacdo e o0 gerenciamento adequado dos
riscos permitem a organizagao maior utilizacao de financiamentos a partir de dividas.
Ele ainda menciona que o endividamento acaba criando mecanismos de economia
fiscal relativos a juros; isto é, os pagamentos de juros sobre o endividamento sédo
deduzidos ao se mensurar o lucro tributavel. Em contrapartida, tais organizacoes
ndo podem deduzir dividendos de seu lucro, porque aumenta a possibilidade de
virem a passar dificuldades financeiras justificando deste modo a geréncia de
possiveis perdas catastroéficas.

Securato (2002) evidencia que, com todo o esfor¢o realizado e por mais
positiva que seja a avaliagdo em relagcdo ao crédito a ser concedido, s6 € possivel
conhecer o resultado da operacao em seu vencimento, quando ocorre o recebimento
ou nao do valor pactuado pela operacao de crédito. Esta falta de certeza quanto ao
resultado do processo é que cria condicao de risco na operacao crediticia.

Atualmente, o crédito passou a ganhar espaco por parte dos sistemas
financeiros, ndo somente em funcdo da escassez de recursos, mas também como
um risco que necessita ser controlado em situagdes da grande volatilidade existente
no mercado.

Sanvicente e Minardi (1999) mencionam que, quando ha concessédo de um
crédito, uma preocupacgao relevante esta associada a possibilidade de que o cliente
venha a ter sua capacidade de pagamento comprometida, ndo honrando assim os
compromissos que foram assumidos.

Silva (2003) e Barth (2004) apresentam diversas ferramentas possuidoras de
suporte estatistico significativo que sdo usadas na avaliacdo do risco de crédito, a
saber: os sistemas especialistas, credit scoring, behaviour scoring, rating, redes
neurais, algoritmos genéticos, analise discriminante, regressdo logistica, dentre
outras.

A andlise de crédito acaba envolvendo as habilidades de se tomar uma
decisdo dentro de incertezas, ser constantemente mutavel, trabalhar com

informacdes incompletas e em situagées complexas, de forma a chegar a uma
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concluséo clara e factivel de ser implementada.

Nas visées de Zamora (1990), Emery e Finnerty (1997, p.184-185), Vaughan
(1997, p. 78-79) e Bessis (1998, p. 23-28), as abordagens comumente reportadas
sobre o significado do que venha a ser o risco podem ser sumarizadas como: (a)
chance ou possibilidade de perdas; (b) dispersao ou probabilidade de perdas em
relacdo aos resultados esperados e (c) incertezas.

As formas de se “acreditar’ no cliente podem ser resumidas em qualitativas
(subjetivas, levando-se em conta a opiniao de quem esta avaliando o crédito) e
quantitativas (objetivas ou econométricas, uma vez que se utilizam modelos com
forte apelo matematico). As formas qualitativas tém a vantagem de tratar caso a
caso; porém, possuem a desvantagem da grande dependéncia da experiéncia do
analista, do baixo volume de producao na analise e do envolvimento pessoal e até
mesmo emocional da concedente.

Contrariamente, as formas quantitativas de concessao de crédito baseiam-se
em modelos estatisticos ou economeétricos, sobre as caracteristicas dos clientes e
sua relagdo com os produtos e (ou) servigos, possuindo, como grande desvantagem,
a impessoalidade e a rigidez de avaliagc&o. Bernstein (1997) afirma que:

(...) a capacidade de administrar o risco e, através dela, atingir a disposi¢éo
para assumi-lo, efetuando selegbes progressivas, sao elementos
imprescindiveis a geragao da energia que impulsiona o sistema econdmico.

Ocorre, porém, que os métodos mencionados até o presente momento nao
mensuram o risco de nao recebimento apds a ocorréncia do atraso, nem mesmo dos
valores a vencer; eles apenas mensuram o risco daqueles valores ja vencidos, o que
os torna limitados, uma vez que acabam restringindo-se a modelos de classificagao
dos clientes, sem calcular o valor do risco da carteira de contas a receber por parte
da organizacao.

Conforme mostra Barth (2004), as empresas que, de alguma forma,
concedem crédito, necessitam de ferramentas que, de modo razoavelmente objetivo,
possam classificar os potenciais clientes tomadores de crédito de acordo com a
probabilidade futura de se tornarem inadimplentes.

A previsdo de inadimpléncia é fundamentada com base em dados e analises
de casos histéricos de clientes que receberam crédito e seu comportamento
adimplente ou inadimplente. Os modelos se utilizam desses casos para estabelecer
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relagcdes que possam ser Uteis e aplicaveis aos futuros clientes.

As amostras devem estar divididas e classificadas entre adimplentes e
inadimplentes, além de mostrar suas caracteristicas. A literatura relata a utilizagao
de métodos quantitativos para o estabelecimento de modelos de previsao de risco
de crédito, dentre os quais tem-se: Boggess (1967), Sinkey (1975), Altman et al
(1994), Varetto (1998) e Saunders (1999).

Scherr (1989) mostra que a concessao de crédito tem sido um dos principais
componentes do crescimento do padrdo de vida dos consumidores e do lucro das
empresas, em funcdo de o crédito representar um fator de alavancagem da
capacidade de gastos de individuos e empresas, o que, em ultima instancia, gera um
efeito multiplicador na producéo e na renda da economia.

Notadamente, o objetivo conceitual dos modelos mencionados é obter um
conjunto de informagdes sobre o comprador, demonstrando sua real capacidade de
honrar os compromissos assumidos num determinado periodo de tempo.

Por outro lado, Souza e Chaia (2000) revelam que a politica de crédito péds-
concessdo nao se restringe a aprovagao de limites e (ou) a concessao aos
consumidores, mas também o monitoramento do desempenho, bem como os
instrumentos ou técnicas usadas para a recuperacao de valores em atraso.

Os autores reportados anteriormente apresentam trés fases que devem ser
seguidas por parte da organizagdo para o gerenciamento estratégico dos créditos:
(a) adocdo de estratégias de monitoramento dos valores a receber, revertendo
falhas no processo de andlise de crédito; (b) definicdo das politicas de cobranca e
recuperacao de créditos vencidos. A eficiéncia dessas politicas pode ser mensurada
observando-se a quantidade de consumidores inadimplentes ou insolventes da
carteira da organizacao; (c) adocao de uma politica de crédito adequada ao negdcio
da organizacdo, englobando processos eficientes de avaliacdo e concessao de
crédito, bons mecanismos de monitoramento das posicdes dos clientes
inadimplentes para a recuperacao rapida de valores inadimplentes. Ao agir dessa
forma, esses autores indicam que as organizagdes poderdo evitar problemas
causados por projecoes de fluxo de caixa que nao se realizarao.

Securato e Perobelli (2000) também enfatizam que o risco de crédito ja é e
sera cada vez mais o centro das atengdes do mundo financeiro, a ponto de os
orgaos reguladores estarem sempre atentos e prontos a tomarem medidas sobre

essa questao. Além disso, € inegavel que diversas crises ocorridas no Brasil com
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algumas instituicbes financeiras tém revelado essa preocupacdo, a ponto de se
desenvolverem técnicas sofisticadas de gestdo do risco de crédito de forma a evitar

prejuizos para aqueles que concederam crédito financeiro.

2.1 RISCO E INCERTEZA

Constata-se que a indeterminacao e as perdas encontram-se presentes na
maioria das defini¢cdes, ficando implicita a nocao de resultados indeterminados.
Logo, quando o risco se encontra presente deve haver ao menos dois possiveis
resultados: a certeza, cuja probabilidade € igual a zero, ou a incerteza, cuja
probabilidade é igual a unidade.

Ja os autores Emery e Finnerty (1997), Gitman (1997), Ross et al (1998) e
Tosta de Sa (1999) definem o risco como a mensuragdo da variabilidade e a
mensuragdo da possibilidade de um resultado negativo. No que diz respeito a
avaliacado do risco de crédito, esta traz consigo a grande dificuldade, que é a de
poder prever, antecipadamente, se um determinado cliente, a quem esta sendo
concedido o crédito — ou em quem o fornecedor do crédito esta “acreditando” — ird
honrar o compromisso assumido.

A Treasury Board Secretariat - TBS (2001) - define risco como:

a incerteza que acompanha eventos e resultados futuros. E a expressao da
probabilidade e do impacto de um evento que possa, potencialmente, afetar
a consecucgao dos objetivos de uma organizagao.

Bernstein (1997) procura fazer uma abordagem do tema riscos de forma
abrangente, procurando avaliar de forma evolutiva a importancia de seu papel na
sociedade. Ao analisar os resultados encontrados, Bernstein afirma que, a partir do
momento em que a humanidade buscou colocar o futuro a servigo do presente,
houve uma profunda mudancga nos sistemas econémicos até entéo vigentes.

Nesse contexto, ele concluiu que ao dedicar-se a maior compreensao sobre
riscos e suas provaveis consequiéncias, a sociedade passa a atuar de forma mais
intensa na busca do crescimento econémico, da melhoria da qualidade de vida e do
progresso tecnologico. Na visdo de Bernstein (1997, p. 2),
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a capacidade de definir o que podera acontecer no futuro e de optar entre
varias alternativas €& central as sociedades contemporaneas. A
administragdo do risco nos guia por uma ampla gama de tomada de
decisdes, da alocagdao de riqueza a salvaguarda da saude publica, da
conducgao da guerra ao planejamento familiar, do pagamento de prémios de
seguros ao uso do cinto de seguranga, da plantacdo de milho a venda de
flocos de milho.

Para a Federation of European Risk Management Association — FERMA
(2003) - risco pode ser definido como a combinagcao da probabilidade de um
acontecimento e de suas consequéncias. Coimbra (2005), por sua vez, define risco
como uma escolha que envolve a tomada de decisdo, a qual deve estar baseada em
critérios coerentes e mensuraveis, o que implicaria a necessidade de se medir e
gerir 0s riscos.

Conforme Hill e Dinsdale (2003), risco nao é algo que esteja esperando para
ser medido independentemente da mente dos atores, cultura, politicas ou visdes do

mundo ao redor, ele é intrinsecamente subjetivo.

2.2 TIPOS DE RISCOS

Ao estudar riscos, segundo Jorion (2000), eles sdo definidos em trés tipos: do
negocio, estratégicos e financeiros. Percebe-se que essa classificacdo € bastante
abrangente em funcao de existirem diversas classificagoes a partir de outros autores
consagrados na literatura especializada.

Silva Neto (1999) classifica o risco global em quatro grandes grupos:
mercado, crédito, operacional e legal. Para Duarte Junior (2005), tal classificacdo &
relevante, pois desta maneira os riscos sdo considerados e elencados pelos tipos de
fatores que originam a incerteza sobre cada tipo de risco.

Saunders (2000) classifica os riscos de forma diferente dos autores

supracitados, procurando pormenorizar 0s componentes do risco da seguinte forma:

o  risco de variagado da taxa de juro;
o  risco de mercado;
o risco de operagdes fora do balancgo;

o  risco tecnolégico e operacional;
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o  risco de cambio;

o  risco soberano;

o risco de liquidez;

o  risco de insolvéncia;
o risco de crédito;

o outros riscos e interagdes de risco.

Muermann e Oktem (2002) enfatizam que as categorias definidas
anteriormente sdo delimitadas a partir de suas causas ou efeitos. Do momento em
que foi realizada esta delimitacdo, deve-se passar para 0s proXximos passos que
dizem respeito ao gerenciamento de riscos, referindo-se neste caso a etapa de

mensuracao € a sele¢cao do método apropriado para sua gestao.

2.2.1 Riscos do negodcio

Riscos assentidos e assumidos de forma voluntaria, quando se busca criar
vantagem competitiva em relacao a concorréncia e agregar valor a organizacao e
(ou) a seus acionistas. Estes riscos estdo diretamente ligados a posicéo setorial no
cenario econémico em que a organizagao esta inserida. Estas diferenciagcbes podem
ser inovagdes tecnoldgicas, criacdo e desenvolvimento de produtos ou servigos,
alavancagem operacional e estratégias diferenciadas de marketing. S&o riscos que a
organizagao pode mensurar, e através de suas ag¢des dimensionar sua exposi¢ao a

eles.

2.2.2 Riscos estratégicos

Sao oriundos das variagdes e mudangas nos cenarios: econémico (nacional e

internacional), politico e conjuntural. Riscos desse tipo sdo um desafio para a
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organizagdo, pois ndo sao eliminaveis. Para minimizar seu impacto sobre a
organizacgao faz-se necessario diversificar os negocios, atuar em ramos que tenham
sensibilidades diferentes para 0 mesmo aspecto de risco, além de ser desejavel
atuar em paises distintos para escapar de situagdes econbmicas, politicas e
conjunturais que possam afetar a atuagdo da organizacdo. Este tipo de risco é

considerado ndo-administravel pela organizagao.

2.2.3 Riscos financeiros

Estdo vinculados diretamente as variagdes positivas e negativas dos
mercados financeiros nos quais a organizacao esta inserida, variacées de fatores
financeiros, tais como: taxas de juros, taxa de cambio, condicdes de financiamentos,
precos de commodities e agdes produzem riscos para as organizagoes.

As exposicoes a fatores de riscos do tipo financeiro podem ser
cuidadosamente controladas por meio de uma atuagédo equilibrada e prudente no
mercado. As organizagcbes devem concentrar-se em desempenhar seu papel
produtivo e administrar de forma parcimoniosa sua exposicao aos riscos financeiros.

A categorizacdo dos riscos de ordem financeira na literatura pode variar de
acordo com cada autor, mas neste trabalho opta-se pela classificagcao evidenciada
por Jorion (2000), que as divide em cinco: mercado, crédito, liquidez, operacionais e
legais.

2.2.3.1 Riscos de mercado

Originam-se das variagbes de precificacdo de ativos e passivos financeiros,
que podem ser medidas pelas oscilacées das posicdes assumidas e pela mudanca
nos resultados.
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Duarte Jr. (1999) conceitua o risco de mercado como uma “medida da
incerteza” vinculada aos retornos aguardados de um investimento em consequéncia
de alteragbes em componentes do mercado como taxa de juros, taxas de cambio,
precos de commodities e agoes.

2.2.3.2 Riscos de crédito

Riscos de crédito acontecem no momento em que as contrapartes
participantes da negociacao nao esperam ou nao tém condi¢coes de atender as suas
responsabilidades de pagamento.

Em termos gerais, o risco de crédito também pode ocasionar perdas oriundas
do declinio da classificacao (rating) das contrapartes e da reducdo no preco de
mercado de suas obrigacdes ou direitos. Tal degradagéo de rating, mesmo que nao
origine inadimpléncia imediata, constitui uma ampliacdo na expectativa de nao

pagamento no futuro. Podem também ser inseridos no grupo de risco de crédito:

. risco soberano: paises que impdem sancdes ou restricdes
que inviabilizem as contrapartes de cumprir seus
compromissos e obrigacdes contratuais;

. risco de liquidagdo financeira: probabilidade de uma
contraparte descumprir suas obrigacées quando a outra ja
houver liquidado e (ou) cumprido suas obrigagdes.

Como o escopo deste trabalho é o risco de crédito e/ou inadimpléncia, faz-se
necessario um embasamento mais profundo deste tipo de risco.

Segundo Shrickel (1998), crédito é todo ato de vontade ou disposicdo de
alguém de ceder, temporariamente, parte de seu patriménio a um terceiro, com a
perspectiva de que esta parcela retorne a sua propriedade de forma integral quando
da conclusao do periodo acordado. Integralmente pode ser entendido como principal
somado aos juros, ou seja, agregado aos custos de uso deste capital pela
contraparte. Duarte Jr. (1999) conceitua risco de crédito como:
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medida das perdas potenciais de um fundo de investimento decorrentes de
uma obrigagdo ndo honrada, ou da capacidade modificada de uma
contraparte em honrar seus compromissos, resultando em perda financeira.

De acordo com Silva (1988), o risco de crédito é caracterizado pelos varios
fatores que poderdao colaborar para que o credor nao receba do devedor o
pagamento no tempo contratado. Santos (2000, p. 15) enuncia: “o crédito inclui duas
nocdes fundamentais: confianca expressa na promessa de pagamento; e o0 tempo,
que se refere ao periodo fixado entre a aquisigcéo e a liquidacao da divida”.

Os modelos primitivos quantitativos de risco de crédito baseiam-se em
informagdes, dados e fatos contdbeis. Tais modelos objetivam evidenciar dados
analiticos que possibilitem apontar as organizagcées que se tornam insolventes
daquelas que sao solventes.

Existe na literatura de risco de crédito alguma confusdo de conceitos em
relagdo a inadimpléncia, insolvéncia e faléncia, tendo em vista que existem muitas
definicoes similares e conceitos em comum.

Inadimpléncia: circunstancia em que uma das contrapartes descumpre o
prazo estabelecido em contrato ou a um empenho a que estava vinculada, dentro do
prazo contratado ou nas regras acordadas. De acordo com o Cdodigo Civil Brasileiro
(Lei n% 10.406, de 10/01/2002), o artigo 390 diz que “o devedor é avido por
inadimplente desde o dia em que executou o ato de que se devia abster”. Num
contrato de crédito, o devedor deve abster-se do ato de ndo pagar na data correta e
no montante correto. No caso de um contrato de crédito, a inadimpléncia se
caracteriza pelo atraso do pagamento integral acordado, que é o valor da divida com
0s custos e juros adicionados, ou da parcela desta.

Insolvéncia: para Franga (1977) insolvéncia € a situagdo em que o devedor
esta incapacitado definitivamente de adimplir, de forma regular, por motivo de
desequilibrio patrimonial.

Faléncia: Franca (1977) afirma que a insolvéncia pode ser caracterizada

como:

a execugao coletiva do devedor comerciante insolvente, a qual concorrem
todos os credores, e, que tem por fim arrecadar o patriménio disponivel,
verificar os créditos, solver o passivo e liquidar o ativo, mediante rateio,
observadas as preferéncias legais.

Analisando-se o0s conceitos anteriores, nota-se uma inter-relacdo entre eles.

Existe também um fator cronoldgico que pode ser visto como: primeiro ocorre a
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inadimpléncia, depois a insolvéncia e, posteriormente, vem a faléncia, tal como pode
ser visto na Figura 3.

Termpe 1 Inadimpléncia
Tempo 2 Insolvéncia
Tempe 3 Faléncia

Figura 3 - Cronologia da inadimpléncia, insolvéncia e faléncia

7

Segundo Schrickel (1998), o risco é inerente a concessao de
crédito/empréstimo. Nao existe um sem o outro, ou seja, ndo existe concessao de
crédito sem risco. Ele sempre esta la e o desafio é mensura-lo de forma adequada.
Entretanto, o risco deve sempre ser razoavel e compativel com o retorno desejado.

De acordo com as definicbes acima expostas, destacam-se as duas principais
dimensdes do risco de crédito:

o expectativa de recebimento da importancia integral dos
pagamentos;
a prazo estipulado.

Risco de crédito € a probabilidade do nado recebimento integral no prazo
acordado. Portanto, pode-se entender que risco é o grau de incerteza que envolve
uma operacao de crédito.

Nota-se que a cada concessao de crédito, o credor admite o risco do
inadimplemento, ou seja, o contratante pode ndo cumprir o compromisso de adimplir
por inUmeros motivos.

As razdes que levam o tomador ou contratante a ndo quitar sua divida podem
estar relacionadas: ao seu carater, a sua capacidade de gerir os negécios, fatores
externos desfavoraveis, a insuficiéncia de geracao de caixa, entre outros.

Duarte Jr. (2005) mostra que o risco de crédito abrange varios riscos: risco de
inadimpléncia, risco de degradacéo, risco de garantia, risco soberano e risco de
concentracdo de crédito, tal como se encontra evidenciado na Figura 4, com as
respectivas defini¢goes.
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Perdas potenciais decorrentes de uma contraparte nao
Risco de Inadimpléncia | poder fazer os pagamentos devidos de juros ou
principal no vencimento destes.

Perdas potenciais devido a reducédo de rating de uma

Risco de Degradacao contraparte.

Perdas potenciais devido a redugdo do valor de

Risco de Garantia mercado das garantias de um empréstimo.

Perdas potencias decorrentes de uma mudanga na
Risco de Soberano politica nacional de um pais que afete sua capacidade
de honrar seus compromissos.

Risco de Concentracao | Perdas potenciais diante da concentragédo da exposigao
de Crédito de crédito em poucas contrapartes.

Figura 4 — Tipos de riscos financeiros
Fonte: Duarte Jr. (2005, p. 5-6)

Cabe salientar que a classificacao dos riscos nao obedece a uma regra unica
e absoluta; ela varia de uma instituicdo para outra, porém, a estrutura definida a

partir da Figura 4 é bastante usual no mercado nacional.

2.2.3.3 Riscos de liquidez

Podem ser vistos como um risco derivado das condi¢gdes do mercado. Os
riscos relativos a liquidez podem ser analisados sob duas perspectivas:

- risco de negociabilidade: ocorre quando uma negociagcao
né&o pode ser concluida com agilidade e a custo baixo sem
causar impacto representativo nos precos vigentes no
mercado devido a pouca atividade ou auséncia de
contraparte;

. risco de refinanciamento: refere-se a incapacidade de
cumprir as proprias obrigagdes de liquidagdo, o que pode
forcar ao pagamento antecipado dos haveres.
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2.2.3.4 Riscos operacionais

Estao relacionados as potenciais perdas oriundas de sistemas inadequados,
ma administragdo, controles deficientes ou falha humana incluindo o risco de
execugdo. Sdo componentes dos riscos operacionais as fraudes e risco de modelo
para estabelecimento de preco e controle.

O Comité da Basiléia (BIS, 1997) conceitua risco operacional como o risco de
perdas que tem sua origem noOS processos, pessoas e sistemas internos
inadequados, deficientes e falhos, ou de eventos externos.

2.2.3.5 Riscos legais

Aparecem quando um dos atores nao possui legitimidade legal ou regulatéria
para dar prosseguimento a negociacdo. Estdo inclusos também os riscos de
regulamentacao, que sao pertinentes as atividades que podem violar a legislacédo e
as regulamentacgdes vindas do poder publico.

Para Brito (2003), o risco legal é decorrente de questionamentos juridicos que
dizem respeito as transacdes ocorridas que de alguma forma contrariam as
expectativas da organizagdo e se tornam fonte potencial de perdas, que afetardo
negativamente a organizacao. Brito (2003) ainda acrescenta a essa lista:

« riscos de controle interno;

- riscos de reputacdo ou imagem;
« risco sistémico;

« risco humano;

. risco de liquidacéo.

Embora ndo haja consenso acerca desse tipo de risco, de forma geral, pode-
se dizer que se refere a incerteza dos retornos de uma dada instituicdo, caso seus

contratos ndo possam ser legalmente amparados, em funcdo da insuficiéncia de
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documentos, insolvéncia ou ilegalidade.

2.3 MODELOS QUANTITATIVOS DE ANALISE DE CREDITO

A literatura especializada mostra diversos relatos do uso de métodos
quantitativos na fundamentacdo de modelos de previsdo para a concessédo de
crédito. Estes modelos estdo fundamentados na andlise de amostras de casos nos
quais sao conhecidas as caracteristicas individuais e pessoais daqueles que
solicitam o crédito e os resultados finais da operacao de crédito em que o individuo é
classificado como adimplente ou inadimplente.

Muitos desses modelos e métodos usam técnicas tradicionais de andlise
multivariada, como: andlise discriminante, regressao logistica, regressdao multipla,
analise de variancia e covariancia, correlagdo canénica, dentre outras apresentadas
na literatura estatistica.

Hair Jr. et al (2005, p. 26) definem analise multivariada como sendo “todos os
métodos estatisticos que simultaneamente analisam mudltiplas medidas sobre cada
individuo ou objeto sob investigacdo”. Toda analise simultdnea de mais de duas
variaveis pode, de certo modo, ser considerada analise multivariada.

A analise quantitativa fundamenta-se nos dados do tomador/consumidor.
Pode-se usar dados qualitativos, tais como: idade, sexo, estado civil, no caso de
pessoas fisicas e pequenas empresas, nas quais quem ¢é avaliado é o sécio tomador
do empréstimo.

Nesse sentido, € comum usar dados numéricos como, por exemplo, renda,
para pessoas fisicas; indices coletados das demonstragcbes financeiras das
empresas; valor contabil e valor de mercado. Além disso, existem modelos que
utilizam dados econb6micos setoriais € macroecondmicos extraidos de séries
histéricas.

As ferramentas vindas da pesquisa estatistica e operacional, tais como
analise de sobrevivéncia, redes neurais, programacdao matematica, simulacao
deterministica e probabilistica e teoria dos jogos, contribuem com o avango da
mensuragcdo do risco de crédito (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN, 1999, p.
117).
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2.3.1 Modelos de previsao de risco de inadimpléncia

A previsdo de inadimpléncia esta fundamentada com base em dados de
analise de casos histéricos de clientes que receberam crédito e de seu
comportamento adimplente ou inadimplente. Os modelos se utilizam desses casos
para estabelecer relagbes causais que possam ser uteis e aplicaveis aos futuros
clientes.

Conforme Barth (2004), empresas que, de alguma forma concedem crédito,
necessitam de ferramentas as quais, de forma razoavelmente objetiva, possam
classificar os potenciais clientes tomadores de crédito, de acordo com a
probabilidade futura de se tornarem inadimplentes.

As amostras devem estar divididas e classificadas entre adimplentes e
inadimplentes, além de mostrar suas caracteristicas, tal como evidencia o Quadro 2,

que exemplifica uma amostra de clientes.

Renda
NUmero Residéncia 1=de 1 a 3 Sal. Minimo
Ndmero de Resultado
de 1= Alugada 2=de 3 a 6 Sal. Minimo )
) membros na 1= Adimplente
cadastro 2= Propria 3=de 6 a 10 Sal. Minimo . )
) Familia 2= Inadimplente
do cliente 3= Outros 4= acima de 10 Sal.
Minimo
001 1 3 4 2
002 2 4 3 1
003 1 2 5 1

Quadro 2 — Exemplo de amostra de clientes

Modelos de previsado de crédito sdo construidos com uma familia de técnicas
que utilizam as caracteristicas dos tomadores de crédito de ambos os grupos em
que a amostra conhecida esta dividida, entre adimplentes e inadimplentes.

O modelo assim construido possibilita a classificacao de um novo pretendente
ao crédito num dos grupos, avaliando se aquele tomador € um possivel cliente
adimplente ou um possivel cliente inadimplente.

O aspirante ao crédito € considerado possivel adimplente, caso as suas

caracteristicas sejam alinhadas com as dos tomadores de crédito conhecidos que
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7

foram adimplentes. De outra forma, € considerado possivel inadimplente aquele
tomador que, ao se analisarem suas caracteristicas, sejam alinhadas com as
daqueles que se mostraram inadimplentes.

Geralmente, no modelo formulado, cada uma das caracteristicas observaveis
dos pretendentes ao crédito (exemplo: renda, sexo, liquidez, casa propria, etc.) pode
ser traduzida por uma variavel denominada varidvel discriminante. Cada uma das
variaveis discriminantes, quando examinada individualmente, pode ser boa ou ma
discriminadora entre os grupos de adimplentes e inadimplentes.

A Figura 5 ilustra uma hipotética variavel discriminante “X4”, que sozinha nao
€ capaz de permitir boa classificacdo de um tomador de crédito nos dois grupos. Por
exemplo, a variavel “renda” se tomada isoladamente, pode nao ser uma boa variavel
discriminante se nos dois grupos, adimplentes e inadimplentes, os valores da renda

forem semelhantes.

Grupo de

RN Grupo de
Inadimplentes

*,, Adimplentes

Funcao densidade de
probabilidade de X;.

v

Figura 5 — Variavel X, = renda ndo discrimina os grupos
Fonte: Barth (2004, p. 9)

Ja na Figura 6 tem-se a presenca de uma variavel discriminante “X,” que, em

funcéo de suas caracteristicas, mostra ser uma boa variavel discriminadora.
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Figura 6 — Variavel X, = casa prépria, discrimina os grupos
Fonte: Barth (2004, p. 9)

Ao fazer-se a comparagdo entre os adimplentes e inadimplentes, as
distribuicées de probabilidades de uma série de variaveis discriminantes, cada uma
vinculada a caracteristica observavel nos candidatos, pode-se determinar um
conjunto de varidveis que deverdo pertencer ao modelo de previsdo de

inadimpléncia.

2.4 MODELOS TRADICIONAIS DE ANALISE DE RISCO DE CREDITO

Saunders (2000) divide as abordagens de mensuragéo do risco de crédito em
tradicionais e novas. As tradicionais sdo conhecidas como: sistemas especialistas,
credit scoring, behaviour scoring e rating (sistemas de classificagdo). Ja na
abordagem nova, encontram-se os modelos de gestdo de carteira ligados a teoria da
diversificagdo de carteiras (MARKOWITZ, 1952).
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2.4.1 Sistemas especialistas

A analise classica do crédito € um sistema especializado que depende, acima
de tudo, do julgamento subjetivo de profissionais treinados, sendo considerado o
método mais simples de avaliagdo do risco de crédito, o qual procura emitir um
parecer sobre determinada operagédo de concessao de crédito a partir da atribuicao
de valores a parametros cadastrais (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN, 1999).

Nesse contexto, Brigham e Weston (1979, p.142) apresentam os chamados
“C’s” do crédito, que sao representados por (5 C’s): carater, capacidade, capital,
colateral (garantias) e condicbes. No Brasil, Silva (1988) da sua contribuicdo
incorporando o sexto “C”, denominado pelo autor por conglomerado.

No passado, os bancos e instituicbes que concediam crédito, em sua maioria,
estavam sujeitos quase que exclusivamente a critérios subjetivos para analisar o
credito. Basicamente, essas instituicdes se utilizavam das informagdes sobre as
diversas caracteristicas do aspirante ao crédito, tais como os C’s do crédito.
Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 127-129), nos dias de hoje
muitos bancos ainda continuam a depender, na maioria das vezes, de uma analise
de crédito tradicional para analisar tomadores em potencial.

Santos (2000, p. 47) afirma que a avaliacdo subjetiva se baseia na
experiéncia adquirida dos analistas, disponibilidade de informacdes e qualidade dos
controles gerenciais.

Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 93-94) afirmam que:

(...) a analise classica de crédito é um sistema especializado que depende,
acima de tudo, do julgamento subjetivo de profissionais treinados. Pessoas
sdo transformadas em especialistas em crédito ao longo de suas carreiras,
obtendo maior autoridade a medida que adquirem experiéncia e
demonstram suas habilidades.

Na literatura sobre analise de crédito, encontram-se trabalhos sobre os trés
C’s (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN, 1999, p. 98), quatro C’s (SCHRICKELI,
1998, p. 47), cinco C’s (GITMAN, 2004, p. 520) ou seis C’s do crédito (SILVA, 1988,
p. 130-204), os quais, conforme este ultimo autor, sdo: Caréater, Capacidade, Capital,
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Colateral, Conglomerado e Condigbes, respectivamente, (do inglés Character,
Capacity, Capital, Collateral, Conglomerate e Conditions).

2.4.1.1 Caréater

Segundo Securato (2002, p. 35), carater esta relacionado a conceito, ou seja,
“‘modo de agir inerente a um individuo”, de acordo com Ferreira (1975, p. 281)
“conjunto de tracos psicolégicos, 0 modo de ser, de agir e de sentir de um individuo”.

Conforme ressalta Silva (1988, p. 130),

a experiéncia do banco ou de uma empresa que esteja concedendo crédito,
em termos de conhecimento de seu cliente, bem como informagdes obtidas
junto a outros bancos e/ou fornecedores, traduz-se num eficiente
instrumento de conhecimento da pontualidade do devedor no cumprimento
de suas obrigagoes.

Silva (1988, p. 130) faz uma ressalva dizendo que alguém pode atrasar ou
deixar de pagar em razao de nao dispor de recursos, situacdo que nao € decorréncia
de seu carater, mas completa: “de qualquer forma, os dados relativos ao passado de
uma pessoa podem ser instrumentos Uteis para a decisao de crédito”.

Santos (2000, p. 45) concorda dizendo:

para analise desse critério, é indispensavel que existam informacoes
histéricas do cliente (internas e externas ao estabelecimento que concede o
crédito) que evidenciem intencionalidade e pontualidade na amortizagao de
empréstimos.

Pode-se sumarizar a definicdo a respeito de carater dizendo que € uma
inferéncia sobre o tomador do financiamento, bem como seus habitos de
pagamento, pontualidade e analise acerca das informagées do mercado sobre seu

comportamento com outros financiadores.
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2.4.1.2 Capacidade

Santos (2000, p. 46) diz que a capacidade € analisada “quanto a habilidade
dos clientes no gerenciamento e conversdo de seus negoécios em renda ou receita”.

De acordo com Securato (2002, p. 35), na pessoa fisica a capacidade de
pagamento esta diretamente relacionada a renda. Pode também ser representada
pela histéria do individuo na capacidade de pagamento dos compromissos
financeiros anteriores.

Segundo Silva (1988), o carater esta associado com a intencdo do tomador
de saldar sua divida. E o conjunto de qualidades que diferenciam o devedor em vista
de seus habitos de pagamento. Fazem parte desse contexto: pontualidade nos
compromissos anteriores; tradicdo de pagamento e restricbes que possa haver
sobre 0 nome do devedor.

2.4.1.3 Capital

Potencial financeiro para fazer frente aos compromissos financeiros ou
contratuais. Fazem parte desta analise dados referentes a renda e as aplicacoes
financeiras.

Conforme Silva (1988, p. 155), “o capital refere-se a situagcdo econdémico-
financeira da empresa, no que diz respeito a seus bens e recursos possuidos para
saldar seus deébitos”.

Santos (2000, p. 46) menciona que as fontes usuais para avaliagdo do capital
das empresas sdo os demonstrativos contdbeis, e para as pessoas fisicas sdo as
declaragdes de imposto de renda.
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2.4.1.4 Colateral

Sao as garantias adicionais apresentadas pelo devedor a fim de atender as
demandas daquele que concede o crédito. Devem ser aplicadas ao colateral as
mesmas regras que foram aplicadas ao devedor. Normalmente as garantias
colaterais ultrapassam o valor do crédito concedido para proteger o credor.

Colateral pode ser definido como o que esta ao lado e que tem direcao
paralela. Na analise de crédito, de acordo com Silva (1988, p. 155), o colateral
refere-se a capacidade do tomador em colocar a disposicdo garantias
suplementares. A garantia € uma obrigacdo acessoria a uma obrigacao principal, isto
€, colateral, ao lado, paralela.

O autor ainda alerta que, como obrigacdo auxiliar, o colateral deve ser
avaliado como uma fase complementar a andlise de crédito, pois as garantias nao
fazem parte do risco de crédito. Conforme o risco seja identificado durante o
processo de analise, o tomador se ajusta as garantias necessarias. Assim, as
garantias sao desejadas por parte da concedente do crédito com o objetivo de

minimizar potenciais riscos que durante o processo foram evidenciados.

2.4.1.5 Conglomerado

Para Silva (1988, p. 164), conglomerado refere-se “a analise ndo apenas de
uma empresa especifica que esteja pleiteando crédito, mas também ao exame do
conjunto do conglomerado de empresas no qual a pleiteante de crédito esteja
contida”. Para esse autor, existe uma disposicdo de as organizagbes adotarem as
politicas e diretrizes do controlador. Dessa forma, a avaliagdo também deve levar em
conta os fatores que influenciam e regem o grupo de empresas do qual a tomadora

de crédito faz parte.
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2.4.1.6 Condigdes

Condicoes econbmicas vigentes e (ou) caracteristicas dos individuos que
podem maximizar ou minimizar a capacidade de adimplir do devedor. Para pessoas
juridicas devem levar em conta as politicas governamentais, bem como a conjuntura
nacional e internacional, pois podem influenciar de forma importante a capacidade
de saldar e honrar contratos do devedor.

Para Silva (1988, p. 140), fica evidente que existe um macro ambiente de que
a organizacao faz parte, que exerce forte influéncia na atividade empresarial: “nesse
macro ambiente estdo o governo, a conjuntura internacional e os concorrentes”. As
interagdes desse cenario macro se manifestam de forma positiva, representando
oportunidades para a organizacdo, mas trazem dificuldades quando aparecem
ameagas.

Segundo Santos (2000, p. 47), as condigdes estao associadas “com a andlise
do impacto de fatores sistemdticos ou externos sobre a fonte primaria de

pagamento”.

2.4.2 Modelos de pontuacao de crédito (credit scoring)

Segundo Coradi (2002), o foco central do scoring € avaliar a qualidade e as
caracteristicas do futuro tomador de crédito dentro de um grande conjunto de
individuos, ou seja, de centenas ou até mesmo milhares de individuos e
organizagdes. Sendo assim, a principal aplicagdo das técnicas de score é
direcionada para grandes volumes de crédito.

Ainda de acordo com Coradi (2002), o critério de score € utilizado nas
avaliagOes feitas em grande escala de forma massificada, no qual, a rapidez pode
significar um diferencial competitivo.

Os modelos de pontuacao de crédito, conhecidos popularmente como credit
scoring, costumam ser estaticos, dado que nao consideram o prazo até a

inadimpléncia, e sao construidos com base num par de instantaneos de um ponto no
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tempo (KARAKOULAS, 2006).

Nesse sentido, a modelagem por meio de pontuagdo pode perder a
capacidade preditiva durante o periodo recessivo de uma dada economia, caso as
caracteristicas ou a populagédo de clientes sejam sensiveis aos ciclos econémicos,
alterando-se ao longo do tempo. Securato (2002, p. 32) define o credit scoring como

sendo:

o modelo de avaliagao do crédito aplicavel a pessoas fisicas e juridicas. Na
aplicacédo as pessoas fisicas propde-se a compilagao dos dados constantes
na ficha cadastral com par&metros quantitativos e qualitativos previamente
estabelecidos; desta forma, dados obtidos dos clientes sdo confrontados
com os parametros a que se referem, e serem pontuados.

Os modelos de pontuacao de crédito (credit scoring) usam dados sobre as
caracteristicas do devedor para se calcular a probabilidade de inadimpléncia.
Combinando caracteristicas econémicas e financeiras, deve-se: (a) estabelecer
numericamente quais fatores sdo importantes para explicar o risco e inadimpléncia;
(b) avaliar a importancia desses fatores; (c) melhorar a precificacdo do risco de
inadimpléncia; (d) projetar o montante para devedores duvidosos; (e) calcular as
reservas para fazer frente as perdas esperadas pelos devedores duvidosos.

Altman e Haldeman (1995, p. 12) enfatizam que esses modelos de credit
corem deveriam ser fundamentados na histéria € ndo somente em “modas
passageiras”’, mensurando-se os padroes de riscos ou perdas e, produzindo
resultados consistentes ao longo do tempo. Tais autores ainda alertam para o fato
de que a escolha de um sistema de credit corem deve ser feita de forma cautelosa,
procedendo a uma série de testes preliminares nos quais se avalie efetivamente o
melhor modelo para a instituicao.

Para as IEFM, na dificuldade de se encontrarem informagdes publicas
disponiveis sobre a qualidade do pretendente ao crédito, que no caso das IEFM é o
responsavel financeiro, normalmente se buscam informagbes em sistemas
instituidos, por exemplo, a Centralizagdo dos Servicos de Bancos S. A. — Serasa -
(AVILA FILHO, 1992, p. 105), Servico de Protecdo ao Crédito (SPC), entre outros.

Os dados obtidos nesses sistemas permitem que a IEFM faga um julgamento
sobre a probabilidade de inadimpléncia do possivel “comprador” de seus servicos.
Essas informacdes também sdo usadas no sentido de precificar o risco a ser
adicionado ao preco das mensalidades.
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Parkinson e Ochs (1998, p. 24) procuram classificar os principais modelos

usados na avaliagdo de concessdo de crédito, pautando-se em sistemas de credit

corem em trés tipos basicos:

12 tipo: Predictive Scoring => nesse tipo de sistema avalia-
se se o cliente pagara sua divida em dia ou com atraso.
Ele é usado antes de se conceder o crédito e depende de
uma volumosa quantidade de informacbes estatisticas
sobre o cliente;

2° tipo: Risk Scoring => esse sistema é usado para prever
se o cliente atual tem maior probabilidade de pagar sua
divida ou de incorrer em inadimpléncia. Neste caso, ele
avalia o potencial de cobranga dos clientes;

3¢ tipo: Default Scoring => nesse tipo de sistema tem-se a
previsao de um determinado cliente candidato ou nao a

faléncia.

Vale salientar que as instituicées, de maneira geral, podem fazer uso de um

unico modelo para ancorar todas as suas decisdes de concessdo de credito, ou

mesmo utilizar modelos especificos para cada decisdo de crédito tomada de acordo

com suas especificidades.

2.4.3 A Técnica de rating e a Resolucao 2.682/99 do BACEN

Securato (2002, p. 183) afirma que as agéncias de rating sdo organizagoes

que fornecem servicos de andlise, operando sob o principio de “independéncia,

objetividade, credibilidade e disclosure”.

No mundo, as agéncias mais conhecidas sao a Moody’s, a Standard and

Poor’s e a Fitch IBCA. No Brasil, existe uma agéncia nacional, a SR Rating, além

das filiais destas empresas americanas. Segundo Léffler (2004, p. 696),
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As agéncias de rating Fitch, Moody’s e Standard & Poor’s desempenham
um papel importante no funcionamento dos mercados de crédito. Suas
avaliagcbes sao usadas para estimar o risco de dividas, computar o capital
econdmico e regulador, ou calibrar avaliagdes internas de bancos e outras
institui¢cdes financeiras.

Conforme Crouhy, Galay e Mark (2004, p. 233), os sistemas de classificagao
de crédito objetivam a avaliacdo do risco de crédito, baseando-se tanto em
avaliacbes qualitativas, quanto em quantitativas. Os analistas levam em
consideragdo diversos atributos de uma empresa: gerenciais, financeiros,
quantitativos e qualitativos.

Esses analistas avaliam a saude financeira da empresa e verificam se 0s
lucros e os fluxos de caixa sdo suficientes para cobrir as obrigacdes de seu
endividamento. Devem ser analisadas a qualidade e a liquidez dos ativos da
empresa. Também devem ser analisadas as caracteristicas do setor da empresa e
sua posicao relativa nesse setor.

Crouhy, Galay e Mark (2004, p. 236), mostram que o processo de
classificagdo passa por questbes de analise de riscos soberanos e
macroeconémicos, previsdes setoriais e tendéncias regulatérias, chegando a
atributos especificos como a qualidade da geréncia e posicdes operacionais e
financeiras.

Em 21 de Dezembro de 1999, o Conselho Monetario Nacional (CMN) por
intermédio do Banco Central do Brasil, aprovou a Resolugcédo 2.682 que surgiu para
regular a analise de risco efetuada pelas instituicées financeiras (VICENTE, 2001),
tal como encontra-se no Anexo Il deste trabalho.

Essa Resolucdo é baseada nos modelos internacionais de analise de riscos,
principalmente nos modelos de rating definidos pelas agéncias internacionais, a
exemplo da Standad & Poors e Moody’s, duas das maiores agéncias na area, nos
Estados Unidos (SILVA, 2006).

A Resolugdo 2.682/99 define que as operacdes de crédito das Instituicoes
Financeiras devem ser analisadas conforme dois critérios: (a) por ordem crescente
de risco (em que “AA” representa risco zero e “H” o maior risco) e (b) por dias
vencidos.

Conforme Silva (2006), a Resolucao 2.682/99 nao define um modelo padrao a
ser seguido pelas instituicdes para a ordenacao do risco, mas sim, da diretrizes para

chegar-se ao calculo do modelo a ser adotado, deixando a cargo das instituicbes a
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adocao do melhor critério de andlise. Contudo, quanto ao critério de dias vencidos, a
Resolugao é bastante clara, fornecendo o percentual a ser empregado em cada uma
das classificagdes dadas, conforme evidencia o Quadro 3:

Nivel % Provisao Dias de Atraso

AA 0,0 0

A 0,5 1a14

B 1,0 15a 30

C 3,0 31a60

D 10,0 61290

E 30,0 91a120

F 50,0 121 a 150

G 70,0 151 a 180

H 100,00 superior a 181

Quadro 3 — Quadro de classificagcao de risco
Nota: Resolugdo 2682 de 21 de dezembro 1999 do CMN

Segundo Marques (2002), o critério adotado pela Resolugdo 2.682/99 é
extremamente conservador e, por vezes, prejudicial as instituicbes, porque as
obrigam a reservar a maior parcela de recursos na forma de provisdes e reservas,
que poderia estar sendo mais bem empregada em sua operagao para geragao de
recursos.

Os critérios definidos pelo Banco Central do Brasil, na forma da Resolucao
2.682/99, para as Instituicées Financeiras, sdo aqui estendidos a uma Instituicdo de
Ensino Fundamental e Meédio (IEFM), para analise de uma amostra nao
probabilistica intencional de sua carteira de clientes e definicdo do risco de
inadimpléncia, estimado na forma de Provisdo para Devedores Duvidosos (PDD).
Para estimagao do melhor modelo de inadimpléncia utiliza-se a técnica de regressao
logistica.

A PDD, também chamada de Provisdo para Créditos de Liquidacao
Duvidosas (PCLD), tem como uma de suas fung¢des fazer com que o resultado
contabil das empresas ou instituicdes espelhe as provaveis perdas decorrentes de
insolvéncia em sua carteira de crédito (nas instituicdes financeiras ou contas a
receber para as demais empresas). A PDD também pode ser considerada uma
ferramenta administrativa que demonstra a qualidade da carteira de crédito das
empresas, fornecendo bons indicios para avaliagdo das politicas de crédito em vigor.
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Esse sistema de avaliagdo de risco tem sido utilizado largamente no Brasil e
em algumas regides do mundo, inclusive por autoridades reguladoras, com base na
provisdo de créditos e alocagédo de capital em instituicdes financeiras. Trata-se de
uma métrica que avalia uma série de critérios subjetivos (fatores) ou ndo, atribuindo-
se uma nota a cada um deles e, posteriormente, uma nota final ao conjunto dos
fatores avaliados. Pautando-se nessa nota final, tem-se a atribuicdo do rating, isto é,

uma classificacao de risco para o tomador do empréstimo.

2.5 O GERENCIAMENTO DE RISCOS

O gerenciamento de riscos pode ser visto como um processo sistematico de
tomada de decisbes visando solucionar possiveis problemas. A gestao eficiente dos
riscos pode envolver a adogao racional para a tomada de decisdes, pautando-se na
premissa de que a estruturagdo adequada de um processo pode gerar melhores
decisdes com o passar do tempo.

O que leva um individuo a saltar de para-quedas sem ter uma necessidade
aparente? Por que os individuos sdo mais propicios a ter medo de utilizar um
transporte aéreo que a dirigir um veiculo, embora seja estatisticamente comprovado
que acidentes automobilisticos ocorrem com muito mais freqiéncia que acidentes
aéreos?

Nao existem respostas faceis ou simples a esses questionamentos; mas,
qualquer que seja a tentativa de responder a essas questdes, a palavra “risco”
sempre esta presente. Segundo Hill e Dinsdale (2003), risco é funcado tanto da
caracterizacdo empirica de risco que geralmente é conceituado como o produto da
probabilidade e magnitude da ocorréncia de algum evento, bem como, dentro de
contextos culturais, sociais e politicos que afetam as reacdes e percepcdes das
pessoas diante de eventos incertos.

A gestdo de riscos € um processo ordenado de tomada de decisdes e
resolucdo de problemas. A gestdo eficaz de riscos pressupbe uma abordagem
racional para a tomada de decisdo, fundamentada na premissa de que, com o
passar do tempo, haja uma geragcdo de argumentos suficientemente solidos para
produzir decisdes de melhor qualidade.
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De acordo com Hill e Dinsdale (2003), esse processo deve ser visto como um
“ciclo continuo de aprendizagem e introducdo de melhorias”. E evidente que o
processo de gestdo de riscos esta baseado principalmente nos individuos, e sao
eles que devem gerir de forma eficaz esse contexto. Na dimens&o individual, os
conhecimentos, as competéncias, os aspectos culturais (background), nas crengas e
nos valores serdo buscados os modelos mentais para orientar a tomada de deciséo.
Desta forma, é fundamental que cada individuo entenda sua fungcé@o no processo de
gestéao de risco.

A capacidade de uma organizagdo gerenciar riscos esta diretamente
relacionada com as habilidades de seus colaboradores. Ao se analisar uma IEFM e
sua gestao de risco, pergunta-se: até que ponto as IEFM gerenciam eficazmente os
riscos a que estao expostas?

Gestéao de riscos, segundo a Treasury Board Secretariat — TBS (2001) - pode

ser vista como:

uma abordagem sistematica voltada para o estabelecimento do melhor
curso de agao possivel em um ambiente marcado por incertezas por meio
da identificagdo, compreensdo, atuacdao objetiva e comunicagdo das
questdes que envolvam riscos.

As |IEFM enfrentam muitos riscos em suas atividades: por exemplo, a
diminuicdo de discentes de um ano para outro, perda de quadro funcional com
habilidades especificas (docentes especialistas em areas de ensino), inadimpléncia
ou legislagéo divergente aos interesses da organizagéo. O foco da gestao de risco é
aumentar os beneficios e reduzir os custos de setores e atividades nas quais os
resultados sao incertos.

Segundo Hill e Dinsdale (2003), a gestdo de riscos exige por parte dos
gestores identificarem as potenciais areas de risco e tomar medidas preventivas
para evitad-los ou ao menos minimizar a exposi¢ao da organizagao. A gestédo de risco
exige que os limites do subjetivo e do intuitivo sejam transpostos, e se adote uma
postura “ativa, sistemética, holistica e integrada”. De acordo com os autores
supracitados, os riscos podem ser gerenciados mudando-se tanto a natureza de
suas consequéncias, como a probabilidade de que determinado evento ocorra. Para
que isso aconteca é necessario administrar a atividade ou a situagdo que gera o
risco.
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Na pratica, ao se buscar a geréncia de risco, 0 que se procura de fato ndo é
gerenciar o risco em si, mas, as situagcdes que o geram. A gestdo de risco é
importante, pois evita eventos indesejaveis reduzindo a probabilidade e a severidade
desses eventos, além de prever os riscos futuros e ensinando a organizagao a lidar
de maneira pré-ativa diante deles; o que abre oportunidades para a criatividade e a
inovagao (HILL; DINSDALE, 2003).

Meulbroek (2000) sugere que as empresas tenham trés maneiras de
programar estratégias de gerenciamento de risco: modificando as operagbes da
organizacdo; ajustando suas estruturas de capital; ou utilizando instrumentos
pretendidos. A organizacdo deve considerar essas trés abordagens de forma
integrada a fim de que a meta geral possa ser alcancada. Essa abordagem conjunta
requer ndo somente “planejamento tatico”, mas, o “planejamento estratégico”.

Crouhy, Galay e Mark (2004) sugerem limites de risco aos quais as

organiza¢Oes podem permitir aos colaboradores correr, enfatizando que:

Talvez faga sentido deixar claros certos “limites de risco”. Isto é, permitir que
a geréncia opere dentro de uma determinada zona de precgos e taxas, e seja
exposta ao risco dentro dessa zona, ndo permitindo exposi¢éo ao risco além
desses limites. Nesse caso, os limites devem ser claramente estabelecidos.

Os mesmos autores ainda esquematizam a abordagem para o gerenciamento de

risco, tal como pode ser visto na Figura 7.
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Ativos Passivos + Participacdo Acionéria
Ativos Arriscados Divida
Ativos Isentos de Risco Participacao Acionaria
Ativos Totais Passivos Totais + Participacdo Acionaria
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fatores de

producao

Figura 7 — Abordagem ao gerenciamento de risco para toda empresa
Fonte: Crouhy, Galay e Mark (2004, p.552))
Wildavsky (1979) ainda afirma que a ascensao do risco torna-se uma pré-
condicédo fundamental para o desenvolvimento do ser humano. Se porventura ndo se

assumissem mais riscos, as inovagoes técnicas e sociais desapareceriam.

2.5.1 O processo de gestao de riscos

Muitas estruturas diferentes foram desenvolvidas para orientar o processo de
gestdo de riscos. Segundo Hill e Dinsdale (2003), essas estruturas refletem as
circunstancias especificas da organizagdo na qual sdo aplicadas. A base desse
processo € um ciclo fundamentado em quatro fases evidenciadas na Figura 8.
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Figura 8 — Ciclo béasico da gestao de riscos
Fonte: Hill e Dinsdale, Caderno ENAP (2003, v. 23)

A representacdo desse ciclo como cadeia continua de aprendizagem é uma
maneira de lembrar aos gestores da organizacao que a gestao eficaz de riscos
depende, em grande parte, da manutencdo de um processo regular de feedbacks,
aprendizagem e introducdo de melhorias as atividades da organizacao,

especialmente aquelas que envolvam riscos.
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3 METODOLOGIA DA PESQUISA

Neste capitulo, apresentam-se todos o0s aspectos concernentes a metodologia
aplicada nesta pesquisa, podendo ser brevemente sumarizados como: na secao 3.1,
tem-se a caracterizacdo da pesquisa; na secado 3.2, tem-se as perguntas de
pesquisa; na sec¢ao 3.3 encontra-se o processo de amostragem; a secao 3.4 traz a
descricao da coleta e tratamento dos dados; na se¢éo 3.5, tem-se um breve histérico
sobre a organizacdo pesquisada; na secdao 3.6, encontram-se as definicdes
constitutiva e operacional das variaveis a serem modeladas; na secdo 3.7, €

apresentada uma breve descricao sobre 0 modelo Logit binario e multinomial.

3.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA

O método de pesquisa compde-se de todas as etapas dispostas de modo
sistematizado e seqUencial utilizado num trabalho cientifico. Nesta pesquisa, o
método empregado foi o dedutivo, que é definido por Lakatos e Marconi (1991)
como um método no qual a busca por solugbes parte de teorias ou leis previamente
aceitas.

No que tange a natureza da aplicagdo esse trabalho pode ser caracterizado
como uma Pesquisa Aplicada. Jung (2004, p. 148) destaca:

A pesquisa aplicada tem por objetivo principal a obtencdo de um novo
produto ou processo. Nesse tipo de pesquisa sado utilizados os
conhecimentos gerados por pesquisas basicas como também tecnologias
existentes.

O mesmo autor ainda enfatiza que esse tipo de pesquisa, além de promover a
geracdao de novos produtos e processo, produz também conhecimentos que sao
disseminados pelos pesquisadores diretamente em empresas, ou em congressos,
feiras, semindrios ou mesmo em manuais técnicos.

No que diz respeito aos objetivos da pesquisa, este trabalho pode ser
caracterizado como uma Pesquisa Descritiva, pois, como evidencia Vergara (2000,

p. 47), a pesquisa descritiva evidencia as caracteristicas de certa populagdo ou
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fendbmeno, estabelecendo correlagdes entre variaveis e definindo sua natureza. "Nao
tém o compromisso de explicar os fenébmenos que descreve, embora sirva de base
para tal explicagao".

Gil (1991, p. 46) afirma que algumas pesquisas descritivas extrapolam a
simples identificacao da existéncia de rela¢des entre variaveis, buscando determinar
a natureza dessa relagcdo. Segundo esse autor, "embora definidas como descritivas
a partir de seus objetivos, acabam servindo mais para proporcionar uma nova visao
do problema, 0 que as aproxima das pesquisas exploratérias."

Neste caso, ap6s a coleta dos dados, pretende-se realizar uma analise das
relagbes entre as variaveis a serem modeladas visando estabelecer uma andlise, a
posteriori, da determinacédo dos diferentes efeitos resultantes na organizacao objeto
de investigacao.

Em relacdo aos procedimentos para execugcdo da pesquisa, pode-se
classificar essa pesquisa como um Estudo de Caso numa organizacao educacional
de ensino fundamental e médio do Estado do Parana.

A abordagem por meio do estudo de caso € considerada importante na visao
de Jung (2004, p. 158), pois o0 pesquisador tem como finalidade maior entender
“‘como” e “por qué” funcionam as “coisas”. Para Yin (2001, p. 44), um caso pode ser
interpretados como

(...) algum evento ou entidade que é menos definido do que um Unico
individuo. J& se realizaram estudos de caso sobre decisdes, sobre
programas de varios tipos, sobre o processo de implantagdo de alguma
coisa em alguma empresa ou entidade e sobre uma mudanca
organizacional.

Neste contexto, busca-se, por meio do estudo de caso nessa organizacao
educacional, compreender o fendmeno da inadimpléncia, entendendo
concomitantemente as relagdes entre as variaveis componentes do modelo, além de
propor posteriormente um conjunto de agdes que visem a um gerenciamento eficaz
dos riscos envolvidos nas operacgoes financeiras.

Esta pesquisa também pode ser caracterizada quanto a aquisicdo de
referéncias bibliograficas. Nesse sentido, o presente trabalho pode ser visto como
uma Pesquisa Bibliografica que tem por finalidade conhecer as diferentes
contribuigdes cientificas existentes que ja foram realizados acerca dos temas crédito

e (ou) inadimpléncia.



56

Oliveira (2000, p. 19) enfatiza que a pesquisa bibliografica acaba se
transformando em rotina para os pesquisadores e profissionais que necessitam de
constante atualizagdo. Logo, busca-se consultar diversos trabalhos nacionais e (ou)
internacionais sobre o tema crédito e (ou) inadimpléncia como forma de dar suporte
tedrico ao trabalho proposto.

Esta pesquisa pode ainda ser caracterizada em fungéo do Tempo de coleta e
aplicacao (dimensao do tempo). Neste caso, o referido trabalho pode ser visto como
um Estudo de Corte Transversal.

O estudo transversal em relagdo ao tempo, na visao de Jung (2004, p. 164), é
aquele que se realiza num determinado instante de tempo (t), quando a observagao
que ira caracterizar a situacao ou mesmo qualidade do fenémeno estudado refere-se
aquele exato corte temporal. Essa forma de coleta dos dados é relativamente rapida
e representa apenas uma parcela da totalidade das caracteristicas do objeto de
investigacao.

Em relagcdo aos Procedimentos Técnicos utilizados neste trabalho de
pesquisa, faz-se o uso do Método de Levantamento de Campo. Esse tipo de
método foi usado como objetivo de obter informagdes a partir do questionamento
dos entrevistados, tendo como principais vantagens: a facilidade, confiabilidade e a
simplicidade. A utilizacdo de perguntas com perguntas predeterminadas reduz a
variabilidade de resultados que pode ser causada por diferengas entre os
entrevistadores e realga a confiabilidade das respostas, simplificando, desse modo,
a codificacdo, a andlise e a interpretacdo dos dados coletados (MALHOTRA, 2005,
p. 136).

O Quadro 4 evidencia de forma sumarizada a metodologia aplicada na
realizacao do trabalho.
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Titulo do Risco de inadimpléncia em uma instituicio de ensino fundamental e médio do
projeto Parana: aplicacéo da Resolugéo 2.682/99 do Banco Central do Brasil
Problema Qual a relagdo existente entre os fatores s6cio-econémicos dos responsaveis

d . financeiros pesquisados e o risco de inadimpléncia em uma IEFM privada do
€ pesquisa | Estado do Parana?

Objetivo Determinar o risco de inadimpléncia em uma IEFM, composta por 20 unidades
| educacionais, privada, no Estado do Parana, baseando-se na Resolugao
gera 2.682/99 do Banco Central do Brasil.

Realizar um levantamento junto aos responsaveis financeiros dos discentes
regularmente matriculados, considerados adimplentes e inadimplentes;

Estabelecer com base na Resolugcao 2.682/99 do Banco Central do
Brasil (BACEN) um sistema de classificagcao de risco ou rating dos
responsaveis financeiros;

Objetivos
especificos | Estabelecer uma métrica cientifica para constituicao de Provisao para Crédito de
Liquidagéo Duvidosa (PCLD);

Evidenciar valores ou percentuais 6timos para definigio de provisdao para
créditos de liquidagao duvidosa (PCLD);

Estabelecer um conjunto de agbes aos gestores financeiros da instituigao
pesquisada, de modo a proceder um gerenciamento eficaz dos riscos de
inadimpléncia.

Natureza da aplicagao: Pesquisa aplicada;

Suporte Objetivos da pesquisa: Pesquisa descritiva;

metodoldgic | Classificagdo | Procedimentos para execugéo: estudo de caso;

oda da pesquisa | Aquisicdo de referéncias bibliograficas: Pesquisa bibliogréafica;
pesquisa Dimenséo do tempo: Corte transversal;

Procedimentos técnicos: levantamento de campo.
Quadro 4 — Esquema metodolégico da pesquisa

Destaca-se que todas as etapas dispostas no Quadro 4 visam tdo somente
orientar o pesquisador com relacdo aos procedimentos cientificamente
estabelecidos, pautando-se em métodos ja reconhecidos e aceitos, que visam a

obtencéo de novos conhecimentos.
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3.2 AS PERGUNTAS DE PESQUISA

Pautando-se no problema de pesquisa formulado na secdo 1.3 no capitulo
introdutorio desta dissertacdo, enunciada como: qual a relagdo existente entre os
fatores soécio-econémicos dos responsaveis financeiros pesquisados e o risco de
inadimpléncia em uma IEFM privada do Estado do Parana?

A pergunta basica da pesquisa é seccionada em trés perguntas de pesquisa
que visam o norteamento da analise dos dados:

a) quais valores 6timos sdo necessarios para a constituicao
da provisdo para créditos de liquidacao duvidosa (PCLD)
na instituicao pesquisada?

b) o modelo estimado para previsdo da inadimpléncia dos
responsaveis financeiros possui capacidade preditiva
aceitavel aos olhos dos gestores financeiros?

C) quais as principais agbes que podem ser propostas aos
gestores financeiros da instituicdo pesquisada, de modo a
proceder o gerenciamento eficaz dos riscos de
inadimpléncia?

3.3 PROCESSO DE AMOSTRAGEM

Para a elaboragédo desta pesquisa, utiliza-se como técnica de amostragem a
amostragem nao-probabilistica, que depende do julgamento do pesquisador para a
escolha dos elementos a serem pesquisados. Dentre as técnicas de amostragem
existentes, destacam-se a amostragem por conveniéncia, por julgamento, por quotas
e a autogerada (MALHOTRA, 2005, p. 265).

Nesta pesquisa utiliza-se a técnica de amostragem por conveniéncia que,
segundo Hair Jr. et al (2005), esse tipo de amostragem é utilizado quando o
pesquisador faz uso dos dados disponiveis para andlise, ndo podendo, contudo,
extrapolar os dados, visto que normalmente ndo se conta com um numero de casos

suficientes ou com suporte para tal, devendo ficar circunscrito ao fenédmeno
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estudado.

Para Malhota (2005), a amostragem por conveniéncia tenta obter uma
amostra de elementos com base na conveniéncia do pesquisador e a selecao das
unidades a serem amostradas cabe principalmente ao entrevistador, além de ter a

vantagem de ser barata e rapida e com facil acessibilidade.

3.4 COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

Para a execugéo deste trabalho foi selecionada uma IEFM, que possui 20
unidades escolares, em 10 cidades localizadas no Estado do Parana.

Elaborou-se um questionario que visa identificar o perfil sécio-econémico dos
responsaveis financeiros dos alunos da IEFM em estudo (considerados como “os
clientes” da IEFM). Foram enviados 3.000 questionarios, o que corresponde a
aproximadamente 30% de uma populagao total de 9.200 alunos, sendo recebidos
um total de 894 questionarios. Dos questiondrios recebidos, 603 ofereceram
condicao de ser selecionados, ou seja, estavam com todos os dados preenchidos e
sem rasura na escolha dos dados.

A classificacao de adimpléncia ou inadimpléncia baseia-se no fato de existir
ou ndo algum saldo devedor em aberto, relativo ao cadastro do responsavel
financeiro pelo aluno. Nao referenciando nomes ou documentos, o estudo também
busca estimar um modelo para prever o valor da Provisdo para Devedores
Duvidosos a ser constituido com base nos critérios adotados pela Resolugao
2.682/99 e utilizacdo das técnicas de credit scoring a partir de modelos estatisticos
de regressao logistica: binaria e multinomial.

A regresséao logistica binaria € utilizada para o auxilio da classificagdo dos
créditos dentro das faixas de rating do credit scoring. A técnica de regressao
logistica multinomial é usada com o objetivo de desvendar as principais
caracteristicas dos responsaveis classificados em cada uma das categorias

dispostas na Resolugéo 2.682/99.
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3.5 A ORGANIZACAO PESQUISADA

A organizagdo pesquisada e denominada nesta pesquisa de forma genérica
“IEFM privada” € uma instituicdo de ensino presente ha mais de 100 anos no Estado
do Parana. Sua rede de escolas conta com 20 instituicbes de ensino, que sao
geridas por meio de sua mantenedora sediada na cidade de Curitiba. Os cursos
oferecidos vao desde o ensino infantil até o ensino universitario, mas, o escopo
deste trabalho limita-se ao ensino fundamental e médio.

Algumas caracteristicas desta organizacao sao: entidade filantrépica de cunho
confessional protestante; possui atualmente (ano de 2006) aproximadamente 800

funcionarios e esta presente em 10 municipios do Estado do Parana.

3.6 DEFINICAO DAS VARIAVEIS

Para Jung (2004, p. 108), as variaveis sdo grandezas que variam ao longo do
tempo. E, toda e qualquer metodologia para aquisicdo de conhecimentos pautando-
se no método cientifico, emprega e leva em consideracao as variaveis existentes e
que podem interagir com os fendbmenos estudados.

O Quadro 5 apresenta as definicées das variaveis candidatas que fardo parte
do modelo a ser estimado no presente trabalho. As variaveis foram estabelecidas
com base no trabalho elaborado por Marques (2002). Vale salientar que a variavel
dependente nesta pesquisa refere-se a inadimpléncia, enquanto as varidveis

independentes s&o as demais variaveis apresentadas no Quadro 5.
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Varia Codificacao Definicao Mensuracao
ariavel
Refere-se ao estado | Mensurado a partir de uma escala
Estado Civil (estado_civil) civili do responsavel | adaptada de likert de 3 pontos: 1 = casado,
financeiro. 2 = solteiro e 3 = outros.
Refere-se ao género
do responsavel
Sexo (sexo) :ggglgﬂr:?an?g discente I\/_Iensiura_ldq usando-se uma variavel
matriculado, podendo dicotémica: 1 = masculino e 2 = feminino.
ser Masculino ou
Feminino;
Mensurado a partir de uma escala de likert
. de 5 pontos: 1 = idade igual ou menor de
Refere-se a  faixa . . .
. L . L. - . 20 anos, 2 = idade igual a 21anos até 30
Faixa Etaria (faixa_etaria) ﬁ:g:i e?rg' responsavel anos, 3. C!a de igual 31 anos até 40 anos,
’ 4 = idade igual a 41 até 50 anos e 5 =
idade igual ou superior a 51 anos;
Mensurado a partir de uma escala de likert
de 5 pontos: 1 = tempo de servigo no
Tempo de Refere-se ao ten,wpo mesmo emprego até 3 anos, 2 = tempo de
Servico no temp_serv_empreg_atual) em que o respo,nsavel servico no emprego atual de 3 a 7 anos, 4
Emprego Atual = - financeiro estda no | = tempo de servico no emprego atugl de 7
emprego atual; a 10 anos, 4 = tempo de servico no
emprego atual de 11 ou mais anos e 5 =
desempregado.
Residéncia rl?:sti?jrénrq]g: se di Mensurado usando-se uma variavel
Prépria ou (Residencia) responsével financeiro dicotémica: 1 = residéncia propria e 2 =
Alugada e propria ou alugada. residéncia alugada;
Refere-se ao género
do responsavel | Mensurado da seguinte forma: 1 = tempo
Tempo de financeiro do discente | de residéncia de até 3 anos, 2 = tempo de

residéncia no
mesmo imével

(temp_residencia)

regularmente
matriculado,
ser

podendo
Masculino  ou

residéncia de 3 a 7 anos, 3 = tempo de
residéncia de 7 a 10 anos e 4 = tempo de
residéncia igual ou superior a 11 anos.

Feminino;
Mensurado a partir de uma escala de likert
Refere-se a de 5 pontos: 1= respons?ve_is f?nance!ros
Quantidade de . quantidade de filhos com 1 f_||ho, 2= responsaveis f!nance!ros
filhos qtde_filhos do responsavel com 2 f!lhos, 3= responsaveis f!nance!ros
financeiro; com 3 filhos, 4 = responsaveis financeiros

com 4 filhos e 5 = responsaveis financeiros
com 5 ou mais filhos.

Quem ¢é o
responsavel
financeiro?

resp_financeiro

Refere-se a quem ¢é o
responsavel financeiro
do aluno;

Mensurado a partir de uma escala de likert
de 5 pontos: 1 = o0 pai € o responsavel
financeiro, 2 = a mae é o responsavel
financeiro, 3 = ambos (pai € mae) sao os
responsaveis financeiros, 4 = parentes sao
responsaveis financeiros e 5 = outras
pessoas sdo responsaveis financeiros.

O responsavel
fez algum
empréstimo nos

emp_ultim_2anos

Refere-se a se o
responsavel financeiro
pelo aluno fez algum

Mensurado usando-se uma variavel
dicotdbmica: 1 = o responsavel financeiro
realizou algum empréstimo nos ultimos dois

::L)n;o? dois gmgf:gg%ggs anos e 2 = nao realizou.
Refere-se aos Mensurado da seguinte forma: 1 = renda
rendimentos até R$ 999,00, 2 = renda entre R$ 1.000,00
Renda renda informados pelos e R$ 2.499,00, 3 = renda entre R$ 2.500,00
responsaveis e R$ 4.999,00 e 4 = renda superior a R$
financeiros; 5.000,00.
Quantidade de Refere-se Mensurado a partir de uma escala de likert
dependentes quantidade de de 5 pontos: 1 = um dependente, 2 = 2
ocan | TSSO | Gopongeneadocags | SSPETENIs: 3 = dependertes 4 -
financeiro responsavel financeiro; dependent
pendentes.

Quadro 5: Definicbes das varidveis
Fonte: Adaptado de Marques (2002)




Quantidades de

gtde_veiculos

Refere-se a
quantidade de veiculos
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Mensurado da seguinte forma: 1 = aqueles
que ndo possuem veiculo, 2 = 1 veiculo, 3

veiculos do responsavel . : .
’ . = 2 veicul 4= mais veiculos.
financeiro; eiculos e 3 ou mais veiculos
Cartio de Refere-se ao fato do | Mensurado usando-se uma variavel
crédito cartdo_credito responsavel tem ou | dicotdmica: 1 = o responsavel possui cartao
ndo cartdo de crédito; de crédito e 2 = se ndo possui;
Refere-se ao fato de : ;
saber qual é a situagao Mensurado a partir de uma escala de likert
Situagao de emprego do de 5 pontos: 1 = empregados do setor
profissional situagao_profissional . : . privado, 2 = empregados do setor publico, 3
responsavel financeiro - e
atual = autbnomos, 4 = dono ou soécio de
no momento da
pesquisa empresa e 5 = desempregado.
Seo Refere-se ao .

. p . . Mensurado  usando-se uma variavel
responsavel s responsavel financeiro I . L
adqpuiriu aquisi¢ao_imovel_3an adqpuiriu algum  bem dicotébmica: 1 = responsavel adquiriu
S os o s iméveis nos Ultimos 3 anos e 2 = se ndo
imoveis nos imoével nos ultimos 3

Ultimos 3 anos?

anos;

adquiriu.

Cliente
Bancario

cliente_bancario

Refere-se ao fato
saber se o responsavel
financeiro é cliente da
rede bancaria;

Mensurado usando-se uma variavel
dicotémica: 1 = responsavel financeiro é
cliente da rede bancéria e 2 = néo é.

Adimplentes: refere-se
ao responsavel
financeiro com todas

as parcelas das

mensalidades

escolares L
Adimplente e . = efetivamente quitadas Meniur?dQ usando-s.e uma - variavel
Inadimplente situacdo_AD_IN até  a  data  de .dlcotomma. 1 = adimplentes e 2 =

. . inadimplentes.

vencimento;

Inadimplentes: refere-

se ao responsavel

financeiro com uma

ou mais parcelas a

mais de 30 dias;

Refere-se a0 valor em Variavel métrica mensurada em moeda
Valor da alor parcela reais da parcela corrente  brasileira reais (R$): menor
Parcela valor_p P parcela R$135,00 até a maior parcela de

mensal, R$ 408,00.
Mensurado a partir de uma escala
. adaptada de likert de 6 pontos 0 =
Quantidade de Refere-se a
parcelas em parcelas_atraso quantidade de nenhuma parcela em atraso, 1 = 1 parcela,

atraso

parcelas em atraso

2 = duas parcelas, 3 = 3 parcelas, 4 = 4
parcelas, 5 = 5 parcelas e 6 = 6 parcelas
em atraso.

Saldo Devedor

saldo_devedor

Refere-se ao saldo
devedor do
responsavel financeiro;

Variavel métrica mensurada em moeda
corrente brasileira reais (R$): menor valor
R$ 135,00 e maior valor R$ 2.448,00.

Quadro 5: Definicdes das variaveis (Continuagéo)
Fonte: Adaptado de Marques (2002)
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3.7 MODELAGEM POR MEIO DA REGRESSAO LOGISTICA

As pessoas estdo a todo instante numa situagcdo em que precisam exercer
opcoes de escolha, que vao desde uma viagem de negdcios ao ter que optar por
usar o transporte aéreo, veiculo proprio, alugar um veiculo ou um transporte coletivo
terrestre, até situacoes de opgdes dicotbmicas como comprar ou alugar um imdével,
contratar ou ndo mais mao-de-obra numa industria.

Situagbes desta natureza sdo tratadas pela teoria do consumidor em
microeconomia na qual supde a “racionalidade” do consumidor. Ao fazer suas
escolhas, ele maximiza sua funcao utilidade sujeita a uma condicdao particular
orcamentaria. Entretanto, a informacao sobre a funcao utilidade individual ndo é
exata ou, até mesmo, nao é observavel, mas apenas os resultados das escolhas do
individuo sdo supostamente guiados pela fungéo utilidade.

Uma visao alternativa, para minimizar os problemas inerentes a fungao
utilidade, esta fundamentada na constru¢do de um modelo comportamental que
procure clarear as opcoes feitas pelos individuos como uma fungdo das suas
caracteristicas. Por meio dos modelos comportamentais € possivel estimar a
probabilidade de os individuos optarem a partir do conhecimento das suas
caracteristicas individuais. Tais modelos ao mesmo tempo permitem avaliar a
importancia relativa desse conjunto de caracteristicas no processo da tomada de
decisao e prognosticar a escolha (op¢éo) que o individuo ira fazer.

Num caso mais simples, quando o individuo deve escolher uma entre duas
opg¢des mutuamente exclusivas, denotadas aqui por adimplente (AD) e inadimplente
(IN), a escolha do individuo é representada por uma variavel aleatéria binaria
denotada por “Y” que assume o valor 1, se a alternativa adimplente (AD) for
escolhida, e o valor 2 se a escolha recair sobre a alternativa inadimplente (IN). Em
situagdes como esta, os modelos que relacionam a opcao dos individuos com as
respectivas caracteristicas sdo chamados de modelos de escolha binaria.

A modelagem por meio da andlise discriminante é adequada quando a
variavel dependente é ndo métrica. No entanto, quando a variavel dependente esta
dividida em apenas dois grupos, a regressao logistica também é recomendada por

muitas razoes.
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Inicialmente, a analise discriminante esta sujeita a se atender de forma
rigorosa as suposicdes de normalidade multivariada e de matrizes iguais de
variancia-covariancia nos grupos analisados. Estas suposigcdes em muitos grupos
nao séo atendidas deixando o modelo de analise de discriminante com restricdes na
sua utilizagao.

A regressao logistica ndo esta atrelada a rigidez dessas suposi¢coes e
apresenta-se muito mais consistente quando tais pressupostos nao sao atendidos. O
que faz sua utilizacdo apropriada em situagcdes nas quais o modelo apresenta
melhor consisténcia.

Outro fator ao se levar em conta esta no fato de que, mesmo quando os
pressupostos sdo atendidos, muitos pesquisadores escolhem a regressao logistica

por ser semelhante a andlise de regressao, segundo afirmam Hair Jr. et al (2005)

(...) ambas tém testes estatisticos diretos, a habilidade de incorporar efeitos
nado-lineares e uma vasta gama de diagnésticos. Por essas e outras razbes
mais técnicas, a regressao logistica é equivalente a andlise discriminante de
dois grupos e pode ser mais adequada em muitas situagoes.
Desta forma, ao escolher o0 modelo para o presente trabalho opta por aquele
que melhor atendam as caracteristicas das variaveis estudadas sem deixar de

atender aos pressupostos tedricos do modelo de regressao.

3.7.1 Representacao da variavel dependente binaria

Conforme relatam Hair Jr. et al (2005), na analise discriminante, o carater
nao-métrico de uma variavel dependente dicotdmica € acomodado fazendo-se
previsdes de pertinéncia a grupo, baseadas em escores “Z” discriminantes. Essa
situacao requer o calculo de escores de corte e a qualificacdo de observacdes a
grupos.

A abordagem dos dados na regressao logistica realiza essa tarefa de forma
parecida a abordagem encontrada na regressdo multipla. Ela apresenta
diferenciagdo da regressdo linear mdltipla, pois ela calcula diretamente a

probabilidade de um fato ocorrer.
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A despeito de o valor da probabilidade ser uma medida métrica, existem
diferencas essenciais entre regressao multipla e a regresséo logistica. Os valores de
probabilidade variardo entre zero e um; entretanto, o valor previsto deve ser
circunscrito, de maneira a estar no intervalo de zero a um.

Para determinar uma relagao delimitada por zero e um, a regressao logistica
usa uma relagdo assumida entre as variaveis independentes e a variavel
dependente que é parecida com uma curva que lembra um formato de “S” tal como
evidencia a Figura 9.

Probabilidade de evento
(variavel dependente)

Baixo Alto
Nivel da variavel independente

Figura 9 — Curva assintética da regressao logistica
Fonte: Hair Jr. et al. (2005, p. 232)

Baseando-se em valores muito baixos da variavel independente, existe a
probabilidade de ocorréncia aproximar-se de zero e, de acordo com Hair Jr. et al
(2005), quando a variavel independente se eleva, a probabilidade aumenta,
situando-se acima da curva, mas, logo em seguida a inclinagdo comega a diminuir,
de forma que, em qualquer nivel da varidvel independente, a probabilidade ira tender

a unidade, mas, jamais excedera a esse valor.
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3.7.2 O modelo de regressao logistica binario

O modelo de regressdo nao-linear logistico € usado quando a variavel
dependente ou resposta é qualitativa assumindo dois resultados possiveis, sendo
conhecido como logit binario. Este modelo ainda pode ser ampliado caso a variavel
resposta assuma mais de dois resultados possiveis, sendo conhecido como logit
multinomial.

O modelo empirico formalizado de previsdo de inadimpléncia escolar ex post
pode ser descrito algebricamente de forma genérica tal como se encontra a
expressao (1).

PriYi) = (X Xigs Xigs o5 Xim s bysbosbgseo-5b) (1)

A expressao anterior evidencia que a probabilidade de inadimpléncia de um

dado individuo “” (Yi = 1) é funcdo das variaveis independentes Xi's coletadas no
banco de dados da instituicdo pesquisada em 2005, enquanto os coeficientes
denotados por b1; b2; b3; ...; bm, sdo as constantes estimadas a partir dos dados
amostrados.

Diferentemente do modelo de Analise de Discriminante (AD), que possui um
conjunto de suposicdes, que muitas vezes acaba restringindo o seu uso, 0 modelo
de Regressao Logistica requer o uso de bem menos suposi¢coes do que a analise
discriminante e apresenta bons resultados no processo de estimacdo, quando
comparado com a analise discriminante.

A forma funcional do modelo de regressao logistica assumida a partir da
expressao algébrica (1) pode ser vista ainda tal como se encontra na equagéo

denotada por (2).

Pr(Y,=1)=P=——,com:i=1,2,3, ..., N. @)

M P . ~ . .. .
na qual W.=b,+)> ~b.X. W, é uma combinagdo linear das variaveis
i 0 j=1 47N

1

independentes, bem como do conjunto de coeficientes B = (bg;by;bs;...;bm) que sao
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estimados.

A especificacdo definida anteriormente pode ser derivada de um modelo de
risco de inadimpléncia, no qual as variaveis independentes referem-se as
caracteristicas pessoais do adimplente ou inadimplente, ou quaisquer dados
supostamente relevantes que venham determinar o risco de inadimpléncia.

Vale destacar que o relacionamento entre as variaveis independentes e a
probabilidade a ser estimada € ndo-linear. A probabilidade de ser estimada varia de
0 até 1, independentemente do valor de “W” na expressao (2).

Assume-se como suposicao a existéncia de uma combinacao linear “W” das
variaveis independentes que é positivamente relacionada com a probabilidade de

inadimpléncia. Isto é, quanto maior for o valor de “W;”, maior € a probabilidade de

inadimpléncia do individuo “i”, condicionado aos valores definidos para as variaveis
independentes. Logo, pode-se afirmar que “W” é um indicador de propensdo a
inadimplir da escola pesquisada.

Visando obter a interpretacdo dos coeficientes do modelo de regressao
logistica, basta reescrever a expressao denotada em (2) em termos de odds de um
evento. O odds de um evento pode ser definido como o quociente entre a
probabilidade que o evento ocorra e seu complementar. Assim, o modelo de
regressao logistica em termos de logaritmo de odds é chamado de modelo logit e

pode ser expresso a partir da equagéo (3).

LOQ{ :|:b0+b1'Xi1+b2'Xi2+"'+bM'XiM:Wi 3)

o

Vé-se que os coeficientes da regressao logistica, descritos na equacéao (3),
devem ser interpretados como uma mudanca no logaritmo de odds associado com a
mudancga unitaria na variavel independente, uma vez que é bem mais facil a
interpretacdo de odds do que do logaritmo de odds. A equacgédo de regressao
logistica definida em (3) pode ser reescrita em termos de odds, tal como se encontra
descrito na expressao (4).

P‘ b +b-Xji+by - Xio+---+bpy - X; W,
| — e 0 1"t 2°Ni2 M AM — e i 4
{_1 F P} @)
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7

O valor definido em “e” elevado a poténcia “bi” € o fator no qual o odds
modifica-se quando a i-ésima variavel independente também se eleva em uma
unidade. Por exemplo, caso o valor de b; seja positivo, esse fator sera maior do que
1, o que retrata um crescimento de odds. Contrariamente, se o valor de b; for
negativo, o fator sera inferior a 1, e tem-se como conseqiéncia um decréscimo de
odds. Quando o valor de b; é igual a 0, o fator sera igual a 1, e tem-se como
conseqgléncia um odds inalterado.

Cabe destacar que a técnica usada na estimacao da equacao denotada em
(2) € a de maxima verossimilhanca. Essa técnica procura maximizar a fungdo de
verossimilhanga pautando-se na amostra de “N” individuos selecionados. Tal fungéao
pode ser vista a partir da equacao (5).

L(Y.B) =[P (1-P)" (5)

i=1

Onde L(Y, B) é descrito como uma fungdo dos coeficientes “B” e dos
resultados atuais “Y”, ja que as probabilidades “P;” sdo determinadas pelos
coeficientes. Por sua vez, o processo de estimagao desses coeficientes consiste em
encontrar o conjunto de coeficientes de forma que maximize a expressao descrita
por L(Y, B).

A funcdo de maxima verossimilhanca denotada em (5) é nao-linear nos
parametros, exigindo com isso, a aplicagcdo de um método interativo para a obtencao
de uma solucdo. O método mais comumente usado € o de Newton-Raphson, que
visa otimizar a funcdo de verossimilhanca. Em cada interacdo deste método, um
conjunto inicial de coeficientes é revisado até que a convergéncia da solucao seja
obtida.
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3.7.3 O modelo de regressao logistica multinomial

Para Brito e Assaf Neto (2005), as técnicas estatisticas mais utilizadas no
calculo da insolvéncia sdao aquelas baseadas na analise multivariada, como
regressao linear, andlise discriminante e regressao logistica. E, mais recentemente,
pode-se também verificar a aplicagdo de modelos estatisticos a partir da utilizacao
das técnicas de redes neurais e de algoritmos genéticos.

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), em 1974, McFadden propés uma
alteracao do modelo de regressao logistica binaria, conhecido estatisticamente como
“‘modelo de escolha discreta”, no qual os parametros da variavel dependente ou
categorica foram modificados de estritamente binarios (Ex: “0” e “1”, “sim” e “nao”),

para um “” numero de categorias (Ex: cargos em uma empresa, tipos de doencas,
cidades, etc.). Este modelo passou a ser conhecido por “modelo de regressao
logistica multinomial” principalmente quando sua aplicagao foi difundida entre as
ciéncias sociais e biolégicas.

Em uma regressdo logistica multinomial as variaveis explicativas ou

independentes, aqui simbolizadas como “9«”, sdo vistas como variaveis continuas
nao observaveis, ou seja, ndo é possivel efetuar uma relacao linear entre estas

variaveis e a variavel dependente. Com isso, mesmo que se adicione uma constante
aos valores de “Oi ”, a probabilidade resultante T 1(X) permanece inalterada. Tendo

em vista resolver este problema, o valor de “9i” é arbitrariamente considerado como
zero, sendo necessario selecionar uma das categorias “j” como a categoria de
referéncia, que é usada como base para interpretacdo de todas as demais
categorias (SPSS, 2004).

Na regressdo logistica multinomial todas as categorias da variavel
dependente sao consideradas em pares, a exemplo da regressao logistica binaria, a
partir da combinacao da categoria de referéncia (que pode ser a primeira categoria,
a ultima ou a ser definida pelo analista) e uma outra categoria da variavel
dependente, sucessivamente até que todas as variaveis tenham sido consideradas.

Esse procedimento pode ser demonstrado a partir do exemplo proposto por
Hosmer e Lemeshow (2000, p. 261-262): sendo “0”, “1” e “2” as categorias da

variavel dependente “Y” e, considerando-se “p” covariantes, e determinando-se a
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categoria “0” da variavel dependente como variavel de referéncia, tem-se a notagao
proposta em (3) para a interagdo entre as categorias “0” e “1”, tal como se encontra
em (6).

Ty =11x)
g‘(x)""{P<Y=0|x>}

=Bip +ByiXy +BX, +o + B X,

=X'B,

Observe que, para a interacéo entre as categorias “0” e “2”, tem-se a notagao
descrita em (7):

[P(Y=2]x)
g2<X)‘[P<Y=0|x>}

=B +BarXy +PoX, +"'+BZpo

=X'B,
A probabilidade condicional para cada categoria da varidvel dependente em
funcéo das covariantes, é dada pelas expressdes algébricas denotadas em (8), (9) e

(10), respectivamente.

1

PY=0[|X)= —F———
( | ) 1+eg1k +egzk (8)
P(Y =1 et (©)
= X)=—-——---
( | ) 1+egﬂ< +e92k
e
egzk
PY=2|X)=———— (10)

1 + eg1k + egzk

A probabilidade de ocorréncia das categorias da variavel dependente pode

ser expressa port,(X)=P(Y =j|x) paraj=0,1,2.
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A partir do entendimento da interagao interna entre as categorias da variavel
dependente, pode-se definir a notagdo geral, baseada na proposta, por Hosmer e
Lemeshow (2000) e do SPSS (2004) para o modelo de regressao logistica
multinomial, tal como encontra-se em (11).

eg\k
- egn +egi2 +,,.+egik

()

(11)
em que ™;(x) representa a probabilidade associada a “X”; ja o subscrito “j”

representa o numero de categorias da variavel dependente; “Ox” € o valor das

variaveis explicativas associadas ao evento. Na notagcao anterior, “Qi” corresponde
a relagdo matematica, definida em (12).

Oik =Dy +bXiy +Dp X, -+ by X; (12)

em que by & o coeficiente estimador e “X” representa as variaveis dependentes da
regressao logistica multinomial. Na regressao logistica multinomial € necessario

relacionar cada um dos coeficientes “Ji ” com as probabilidades de ocorréncia pela

substituicdo dos termos na notacéo geral, tal como pode ser representado em (13).

e Do +byrXig -+

T (x) = (13)

eberbﬂanru»+b1j><‘i T+t ebk0+bk1xj1+'“+bkixij

Tal como se encontra na regressao logistica binaria, ocorre a chamada
“transformagao logistica”, quando a variavel dependente é convertida em uma razao
de probabilidades e, posteriormente, em uma variavel de base logaritmica (SPSS,
2004). Os coeficientes da regressao sao estimados a partir do método de maxima
verossimilhanga, por um critério interativo, que gera uma combinacao de coeficientes
a partir de uma matriz de verossimilhanca.

Mesmo que a transformacdo logistica ocorra na maioria dos pacotes
estatisticos tal como o SPSS, internamente, isto é, sem a intervencao externa, é
interessante observar o raciocinio matematico para este célculo. O primeiro passo €

dado pela demonstracdo da fungdo de verossimilhanga condicional, conforme
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notacdo proposta por Hosmer e Lemeshow (2000, p. 262-263), tal como esta
denotado em (14).

1B) =T T o 06,7, ()" 1, ()] (14)

em que T,(x;) representa a probabilidade associada a cada “x” e “yji”, onde as

variaveis binarias sao criadas internamente para conversdo dos coeficientes pelo
critério de maxima verossimilhanca. Estas varidveis nao interferem no calculo da
regressao logistica multinomial.

O segundo passo € a aplicagdo da funcdo logaritmica na notacédo (14),

conforme esta demonstrado em (15), considerando-se Zyji =1 para cada i:

zy1.g1 )+ Y205 (%) —In(1+e% 4 g9 (15)

O terceiro passo € a obtencdo da fungao logaritmica de verossimilhanca a
partir da primeira derivagao parcial da notagédo (16), considerando-sej=1,2 e k =0,

1, 2,..., p, com Xo =1 para cada categoria, conforme esta demonstrado em (16).

oL
as(f .21 Xy j — 1 5) (16)

O estimador de maxima verossimilhanga, definido por l3 € obtido quando se

iguala a notagdo designada por (16) a zero e resolve-se a partir de B, usando o
mesmo critério interno empregando na regressao logistica binaria.

Como a variavel dependente de uma regressao logistica multinomial contém
mais de duas categorias, faz-se necessario o calculo da matriz de correlagéo pelo
critério de maxima verossimilhancga, obtida a partir da segunda derivacao parcial da
notacdo (15), conforme estd demonstrado nas notagdes (17) e (18),
respectivamente.



73

azl-( B) _~ -1 /
—aﬁjkaﬁjk' = ;:1 Xk'ixki“ji(1 Ji) (17)
BZL( B) s 8
ﬁ = 21 X X TTTT (18)

para‘"e‘j=1,2"e“k’e“k=0,1,2,...,p".

Os valores obtidos por meio das notagdes (17) e (18), respectivamente,
representam o inverso do valor do coeficiente de maxima verossimilhanca estimado,

melhor definido a partir da expresséao (19).

~

Var(Br=1(p)" (19)

Da notagéao definida em (19) pode-se obter a matriz de correlagdo dos dados,
expressa na forma da notagéo (20).

1(B)y = (X'V,X), (20)

em que “X” representa o enésimo valor “n” na matriz (p+1) a partir das covariantes;
“Vj” representa a matriz diagonal dos elementos ﬁji(1_ﬁji) paraj=1,2ei=1,2,3,

..., N enquanto “V3” representa a matriz diagonal dos elementos Ty

Na regressao logistica ndo é possivel aplicar a estatistica do coeficiente de
explicacdo (r¥), uma vez que ndo se supde a normalidade na distribuicdo dos
residuos. Contudo, existem diversas outras medidas que visam testar o ajustamento
do modelo e que podem substituir a estatistica r?, sendo chamadas de pseudos r.
Entre elas, pode-se destacar a estatistica de Cox & Snell r* e de Nagelkerk 2. O

valor méaximo de um coeficiente de Cox & Snell r* é igual a 1, e quanto mais préximo
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z

de 1 estiver esse indice, melhor é a qualidade de ajustamento do modelo. O
coeficiente de Nagelkerk r? representa uma correcéo do coeficiente de Cox & Snell r?
e segue a mesma interpretacéo.

Outra forma de verificacdo da adequacdo do modelo também pode ser
mensurada pelo indice “-2 Log Likelihood”, uma vez que este indice representa um
valor similar ao residual ou ao somatério dos erros ao quadrado, calculados na
regressao multipla, e equivale a “-2 vezes o logaritmo do valor de verossimilhanga”
(HAIR Jr. et al, 1998 p. 280), sendo que, quanto menor for o valor deste indice,
melhor a qualidade de ajustamento do modelo.

O Teste de hipoteses de Hosmer-Lemeshow leva o nome de seus criadores
(HAIR Jr. et al, 1998) e é utilizado para avaliar a acuracidade do poder preditivo do
modelo, por meio da avaliagdo da variavel dependente e ndo a partir do critério de
verossimilhanca. O teste de hipteses de Hosmer-Lemeshow agrupa os dados e
compara-os com o valor calculado, o que o torna sensivel ao tamanho da amostra,
gerando pequenas diferengas estatisticamente relevantes, quando a amostra se
torna muito grande.

E necessario também avaliar se a qualidade de discriminacdo do modelo
pode ser examinada por meio da curva de sensitividade e especificidade “ROC —
Receiver Operating Characteristic’. Segundo Hosmer e Lemeshow (2000, p.160),
“‘esta curva mostra a probabilidade de deteccdo dos verdadeiros sinais
(sensibilidade) e falso sinal (1-especificidade) a partir de um intervalo de possiveis
pontos de corte”, isso significa dizer que, a partir da aplicacdo da curva, é possivel
validar o modelo de risco de crédito medindo a assertividade do mesmo. A forma de
interpretacdo dos possiveis resultados, apresentados sob a curva ROC, esta
demonstrado no Quadro 6.

Ponto de Corte Descricao
ROC =0,5 Sugere sem poder discriminante
0,7<ROC < 0,8 Aceitavel poder discriminante
0,8<ROC < 0,9 Excelente poder discriminante
ROC 20,9 Excepcional poder discriminante

Quadro 5 — Curva ROC e a interpretagao de seus indices
Fonte: Adaptado de Hosmer e Lemeshow (2000, p. 162)
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4 APRESENTAGAO E ANALISE DOS DADOS

Neste capitulo tém-se os resultados concernentes a apresentacao e analise
dos dados amostrados, sendo sumariamente estruturados como: a secao 4.1 refere-
se a andlise descritiva da amostra; a secao 4.2 refere-se a aplicagdao da Resolucao
2.682/99 a amostra coletada; a secdo 4.3 trata da adequacdo do modelo de
regressao logistica binaria; a secao 4.4 trata da adequacao do modelo de regressao
logistica multinomial; a secao 4.5 refere-se a proposicao do modelo de credit scoring
e do calculo da probabilidade de perda potencial.

4.1 ANALISE DESCRITIVA DA AMOSTRA

Os questionarios utilizados para a base de dados do presente estudo referem-
se a 603 questionarios, contendo 16 questdes para serem respondidas, sendo que 4
questdes foram completadas, usando a base de dados cadastral da IEFM. Os dados
acrescentados foram coletados compreendendo o periodo de janeiro a junho de
2006. As variaveis apresentaram as seguintes distribuicdes:

o Estado civil: representado pelo codigo “estado_civil”, obteve
0s seguintes resultados: 484 casados, 40 solteiros e 79
classificados como outros;

o Sexo: representado pelo cédigo “sexo”, apresentou 0s
seguintes resultados: 289 masculino e 314 feminino;

o Faixa etaria do responsavel financeiro: representado pelo

cédigo “faixa_etaria”, apresentou os seguintes resultados: 2
individuos tém idade até 20 anos, 84 tém idade de 21 a 30
anos, 303 tém idade de 31 a 40 anos, 181 tém idade de 41
a 50 anos e 33 tém idade superior a 50 anos;

o Tempo de servico no trabalho atual do responsdvel

financeiro: representado pelo codigo
“temp_serv_empreg_atual”, apresentaram o0s seguintes

resultados: 143 pessoas tém até 3 anos, 119 tém entre 3 a
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7 anos, 69 pessoas de 7 a 10 anos, 242 individuos de 11
anos em diante e 30 pessoas estdo desempregados;
Indica se a familia tem casa propria ou alugada:

representada pelo codigo “residéncia”, apresentaram os
seguintes resultados: 459 moram em residéncia prépria e
144 em residéncia alugada;

Indica qual o tempo de residéncia da familia no mesmo

imovel: representada pelo cbédigo “temp_residencia’,
apresentaram o0s seguintes resultados: 184 moram no
mesmo imével por até 3 anos, 134 moram no mesmo imovel
entre 3 e 7 anos, 84 entre 7 e 10 anos e 201 moram no
mesmo imdvel ha mais de 11 anos;

Indica a quantidade de filhos na familia: representada pelo

cédigo “gtde_filhos”, apresentaram os seguintes resultados:
188 tém apenas 1 filho; 302 tém 2 filhos; 88 tém 3 filhos; 21
tém 4 filhos e 4 tém 5 ou mais filhos;

Indica quem é o responsavel financeiro da familia:

representada pelo codigo “repons_financeiro”,
apresentaram o0s seguintes resultados: 328 o pai é o
responsavel financeiro; 138 a mae € a responsavel
financeiro; 116 ambos respondem pelas financas da familia;
20 os parentes sdo responsaveis financeiros e 1 outros;

Indica se o responsavel financeiro fez algum empréstimo

nos ultimos 2 anos: representada pelo cdédigo

“emp_ultim_2anos”, apresentaram os seguintes resultados:
270 fizeram empréstimos nos ultimos 2 anos e 333 nao
fizerem nenhum tipo de empréstimo nos ultimos 2 anos;

Faixa de renda do responsavel financeiro: representada

pelo cédigo “faixa_renda”, apresentaram o0s seguintes
resultados: 112 responsaveis financeiros tém rendimentos
igual ou inferior a R$ 999,00; 298 responsaveis financeiros
ttm renda entre R$ 1.000,00 e R$ 2.499,00; 156
responsaveis financeiros tém renda entre R$ 2.500,00 e R$
4.999,00 e 37 responsaveis financeiros tém renda superior
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a R$ 5.000,00. A Figura 10 mostra a distribuicdo de renda
de forma percentual:

49,4

D ATER$ 999,00 m DERS$ 1000,00 A R$2499,00 0 DER$ 2500,00 A R$ 4999,00 0 ACIMA DE R$ 5000,00

Figura 10 — Distribuigao percentual da variavel “Faixa_Renda”

a Numero de dependentes na familia do responsével

financeiro: representada pelo codigo “num_dependentes”,
apresentaram 0s seguintes resultados: 129 tém apenas 1
dependente; 234 tém 2 dependentes; 173 tém 3
dependentes; 51 tém 4 dependentes e 16 tém 5 ou mais
dependentes;

o Quantidade de veiculos que cada familia possui:

representada pelo cédigo “gtde_veiculo”, apresentaram os
seguintes resultados: 114 nao possuem veiculo; 405
possuem 1 veiculo; 70 possuem 2 veiculos e 14 possuem 3
ou mais veiculos;

o Indica se o responsavel financeiro possui ou ndo cartio de

crédito: representada pelo codigo “cartdo_crédito”,
apresentaram os seguintes resultados: 346 possuem cartao
de crédito e 257 nao possuem cartdao de crédito;

o Indica em qual setor o responsavel financeiro exerce sua

atividade _ profissional:  representada pelo  cddigo

“situacao_profissional”,  apresentaram 0s  seguintes
resultados: 125 sdo empregados do setor privado; 235 séao
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empregados do setor publico; 126 sdo autdbnomos; 89 sao
donos ou socios de empresas e 28 estdao desempregados;

o Indica se o responsavel financeiro adquiriu algum bem

imovel nos dltimos 3 anos: representada pelo cédigo

“aquisicdo_imovel_3anos”, apresentaram 0s seguintes
resultados: 143 individuos adquiriram iméveis nos ultimos 3
anos e 460 nao adquiriram iméveis nos ultimos 3 anos;

o O responsavel financeiro € cliente bancario: representada

pelo codigo “cliente_bancario”, apresentaram os seguintes
resultados: 520 sdo clientes do sistema bancario e 83 ndo
sao clientes do sistema bancario;

o Indica a situacdo de adimpléncia e inadimpléncia junto a

IEFM estudada: representada pelo codigo

“situacdo_AD_IN”, apresentaram os seguintes resultados:
523 sao adimplentes e 80 s&o inadimplentes. A Figura 11

mostra percentualmente a distribuicao da variavel:

12,37%

B ADIMPLENTE m INADIMPLENTE

Figura 11 — Distribuicdo percentual da variavel “Situagao_AD_IN"

o Valor da parcela mensal devida a IEFM estudada: é

representado pelo codigo “valor_parcela”, no qual os
valores variaram de R$ 135,00 para a menor parcela
mensal até R$ 408,00, que € o maior valor da parcela

mensal;
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o Quantidade de parcelas em atraso junto a IEFM estudada: é

representado pelo cédigo “parcelas_atraso”, apresentou o
seguinte resultado: 523 individuos nao apresentaram
qualquer parcela em atraso; 24 apresentaram 1 parcela em
atraso; 12 apresentaram 2 parcelas em atraso; 11
apresentaram 3 parcelas em atraso; 16 apresentaram 4
parcelas em atraso; 8 apresentaram 5 parcelas em atraso e
9 apresentaram 6 parcelas em atraso;

o Valores totais de saldo devedor junto a IEFM estudada: é

representada pelo coédigo “saldo_devedor” no qual os
valores variaram de R$ 135,00 para a menor divida, até R$
2.448,00 para o maior valor devido.

4.2 APLICAGAO DA RESOLUGAO 2.682/99 DO BANCO CENTRAL DO BRASIL

Uma vez que a Resolugdo 2.682/99 ¢ direcionada as instituicdes financeiras,
seu uso em uma IEFM apresenta algumas limitagdes. Preliminarmente ao emprego
da regressao logistica, foi efetuada a classificacdo dos dados de acordo com a
Resolugao 2.682/99, conforme esta evidenciado no Quadro 1, e de acordo com o
critério de dias em atraso, tal como encontra-se demonstrado na Tabela 2:

Tabela 2 — Classificagdo dos dados analisados pelos critérios da Resolugédo 2.682/99

Classificacao Numero de Dias Saldo
Bacen Observacées Atraso % Devedor Provisédo
AA 523 0 0% 148.482,00 0

B 24 0-30 1% 7.605,00 76,05

c 12 31-60 3% 7.462,00 373,10

D 11 61-90 10% 9.042,00 904,20
E 16 91-120 30% 17.820,00 5.346,00
F 8 121-150 50% 11.860,00 5.930,00
G 9 151-180 70% 15.642,00 10.949,40
Total geral 603 217.913,00 23.578,75

Pode-se verificar que cerca de 87,63%, ou seja, 523 observacdes, do total de
603, sao classificadas como adimplentes, isto €, encontram-se em dia ou nao
apresenta atrasos iguais ou superiores a 30 dias. Das 80 observagdes restantes,
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verifica-se que nao ha atrasos superiores a 180 dias, ou seja, nenhum dos casos
analisados € enquadrado na categoria “H” da Resolugao 2.682/99 e provisionados
em 100%.

Quanto aos valores das categorias de classificagao, pode-se verificar que os
adimplentes representam 68,14%, (ou R$ 148.482,00) do valor total da amostra
analisada (R$ 217.913,00), e que o restante, 31,86% gera uma provisdo de R$
23.578,75, ou seja, aproximadamente 10,82% do total da amostra. Verifica-se ainda
que o0 peso maior da provisao concentra-se nos casos classificados na categoria “G”,
com atraso médio entre 150 e 180 dias, e provisao total de R$ 15.642,00 (46,4% do
total provisionado).

Na secdo a seguir tem-se a estimacdo do modelo estatistico para
classificagdo dos casos com maior probabilidade de se tornarem inadimplentes,
auxiliando na aplicacao do modelo de credit scoring, e a analise dos agrupamentos
de dados com base na Resolucdo 2.682/99 a partir da aplicacdo do modelo
estatistico de regressao logistica multinomial. Esses procedimentos visam entender
aos fatores que levaram os responsaveis financeiros a se tornarem inadimplentes e
depois aos fatores principais que caracterizam-nos dentro das faixas de atraso,
segundo é prescrito pela legislacao.

4.3 ADEQUACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

Tal como fora citado por Marques (2000), a métrica de credit scoring
necessita da aplicacdo de uma técnica estatistica para célculo da probabilidade de
perda e para classificagcdo dos casos entre adimplente e inadimplente.

Para a construgcdo do modelo de credit scoring, utilizou-se a técnica de
regressao logistica binaria combinada com a aplicacdo de pesos estatisticos,
usando-se como base a variavel “Estado_Civil”, visando ponderar a amostra,
evitando assim uma nova coleta de dados.

A base de dados utilizada na elaboragédo do modelo de inadimpléncia contou
com as 16 perguntas e respostas obtidas nos questionarios recebidos, a
classificagdo dos casos entre adimplente e inadimplente “AD-IN”, o valor da parcela
expresso em reais (R$) “Valor Parcelas R$”, a quantidade de parcelas em aberto
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“Qnt-Parcelas” e o saldo devedor total “Total Devedor”, no total de 20 variaveis.

Para criacdo dos modelos de regressao logistica foram utilizadas como
varidvel dependente: no modelo binario, a variavel dependente foi a variavel
(Adimplente/Inadimplente) “AD-IN”, na qual “2” corresponde a inadimplente e o valor
“1” corresponde a adimplente. No modelo de regressao logistica multinomial, a
variavel dependente foi a quantidade de parcelas devidas, designado como “Qnt-
Parcelas”, com categorias variando de 1 até 7, em que o “1” corresponde a zero
parcelas em atraso; “2” corresponde a 1 parcela em atraso, e assim sucessivamente
até o valor “7” que corresponde a 6 parcelas em atraso ou 180 dias inadimplente.

Um dos pontos a ser observado na aplicacao da regressao logistica sobre os
dados em analise € a auséncia de multicolineridade entre as varidveis que serédo
usadas no modelo. Se existir grande correlagdo entre as variaveis independentes, os
estimadores dos coeficientes da regressao logistica apresentardo consideravel
incerteza. Segundo Freund e Wilson (1998), o efeito da multicolinearidade no
modelo em andlise ndo afeta seu poder preditivo nem sua adequagao aos dados em
andlise. Contudo, reduzem-se a efetividade de se prever os efeitos das variaveis
independentes sobre a varidvel dependente.

Para verificagao da existéncia ou ndo de multicolinearidade entre as variaveis
analisadas, é calculada a matriz da correlacdo de Spearman, ideal para variaveis
que nao seguem o pressuposto da normalidade (SPSS, 2004), encontrando-se
disposta na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultado do matriz de correlagdo de Spearman

. . Total Valor
Quantidade Numero de “ » “Qnt_Parcelas
de filhos dependentes AD-IN” Devedor ” Parcelas
R$ R$
Quantidade de 1 0,694(*) 0,057 |-0,078(*) | -0,099(**) -0,034
filhos
Numero de o . . * -
dependentes | 0:694(") 1 0,029 0,027 0,069(*) 0,008
AD-IN 0,057 0,029 1 0.4e5() | 0:934(") -0,041
Total gg"ed” -0,078(*) -0,027 -0,465(**) 1 0,493(**) | 0,843(*)
Qnt_Parcelas | -0,099(**) -0,069(*) | -0,934(**) | 0,493(**) 1 0,089(*)
Valor ';;“’e'as -0,034 -0,008 -0,041 | 0,843(*) 0,089(*) 1

Nota: (*) significancia estatistica de 5% e (**) significancia estatistica de 1%
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Das variaveis analisadas, seis delas apresentam um grau elevado de
correlagao entre si e, dentre elas, as duas variaveis dependentes para os diferentes
modelos se destacam, conforme demonstrado na Tabela 3. Optou-se por
desconsiderar do modelo as variaveis independentes “Total Devedor”, uma vez que
ela apresentou elevado grau de correlacdo com a variavel “Valor da Parcela”, além
de evidenciar um consideravel valor da correlagdo com as variaveis “Qnt-Parcelas” e
“AD-IN”, que sao caracterizadas como variaveis dependentes nos diferentes
modelos. Além disso, encontrou-se uma elevada correlacdo entre a variavel
“Numero de Dependentes” e a variavel “Quantidade de Filhos”.

Verificou-se ainda que a variavel “Qnt-Parcelas” tem alta correlacdo com a
variavel dependente “AD-IN”; contudo, ndo houve necessidade de retirada da
variavel do modelo, tendo em vista que esta relagdo nao se caracteriza como sendo
multicolinearidade.

O método utilizado para selecdo do melhor modelo foi o forward stepwise,
pelo critério de maxima verossimilhanga (ou melhor Likelihood Ratio — LR). Segundo
Hair Jr. et al (1998), o método stepwise € o0 processo de estimagdo de modelos
estatisticos em que as variaveis independentes sdo adicionadas ou retiradas do
modelo de acordo com o poder de discriminacdo que elas agregam ao grupo de
variaveis preditivas.

Ja o forward stepwise adiciona as variaveis com base na significancia
verificada nos escores estatisticos e remove-as conforme a estatistica de maxima
verossimilhanca obtida pelo conjunto de dados (SPSS, 2004). Nesse sentido,
considera o nivel de significAncia de 5% para a permanéncia dos parametros
estimados dos modelos e o nivel de significancia de 10% para a exclusao das
variaveis do modelo, desconsiderando a inclusdo da constante no modelo.

Por meio da elaboracdo do modelo de regresséao logistica binaria, é possivel
verificar que os fatores que contribuem com a adimpléncia séo: 1) “Estado Civil” —
sendo “1” para representar os casados; “2” para os solteiros e “3” as pessoas com
outros tipos de estado civii que ndo se encaixem nas duas anteriores; 2)
“‘Empre_Ultim_2anos” — sendo “1” para os que responderam que estiveram
empregados nos ultimos 2 anos; e “0” para os que nao estiveram, conforme se pode
verificar na Tabela 4, os responsaveis que nao estiveram trabalhando nos ultimos 2
anos nao foram considerados como fator importante para explicar a adimpléncia e
3) “Faixa de renda” — sendo “1” até R$ 999,00; “2” de R$ 1.000,00 a R$ 2.499,00; “3”
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de R$ 2.500,00 a R$ 4.999,00 e “4” acima de R$ 5.000,00. A faixa de renda acima
de R$ 5.000,00 nio foi considerada fator importante no calculo do modelo.

Tabela 4 — Estimagéo dos coeficientes da regresséao logistica binaria

95,0% C.lL.for
B S.E. Wald | GL | Sig. | Exp(B) EXP(B)

Lower  Upper
Estado_Civil - - 15,763 | 3 | ,001 - - -
Estado_Civil(1) 1,520 ,522 | 8,488 1 ,004 | 4573 | 1,645 12,717
Estado_Civil(2) 1,913 ,655 | 8,530 1 ,003 | 6,771 1,876 24,438
Estado_Civil(3) 2,187 ,564 | 15,060 | 1 ,000 | 8,907 | 2,952 26,878
Empr_Ultim_2anos(1) 0,675 ,302 | 4,994 1 ,025 | 1,964 | 1,087 3,550
Faixa_Renda - - 23,875 3 ,000 - -
Faixa_Renda(1) -0,834 554 | 2,265 1 ,132 ,434 ,146 1,287
Faixa_Renda(2) 0,612 ,539 | 1,286 1 257 | 1,844 ,641 5,306
Faixa_Renda(3) 1,071 ,658 | 2,652 1 ,103 | 2,920 ,804 10,602

Nota: Resultados extraidos a partir do SPSS (2004).

A equacao de regressao do modelo logistico binario pode ser representada
algebricamente conforme se encontra disposta em (21).

7(X)
1—-7(x)

g(x)=ln{ }:BO+B1X...°° (21)

Sendo:

T(X) = 0+1,52 [Estado Civil(1)] +1,913[Estado Civil(2)] +2,187[Estado Civil(3)]
+0,675[Empr_Ultim_2ans(1)] -0,834[Faixa_Renda(1)] +0,612[Faixa_Renda(2)]
+1,071[Faixa_Renda(3)]

Na interpretacdo dos indicadores, reportados anteriormente, é possivel
verificar que os valores das variaveis “Estado Civil (1), (2) e (3)”, respectivamente,
“Empr_Ultim_2anos (1)” e “Faixa_Renda (2) e (3)”, respectivamente, apresentam
valores positivos; logo, influenciam positivamente na construgdo do modelo, ou seja,
quanto maior o valor destes indicadores, maior € a probabilidade de o individuo ser
adimplente ou nao possuir parcelas em atraso. Contudo, a variavel “Faixa_Renda
(1)” tem comportamento distinto das demais, pois apresenta coeficiente negativo,
significando que, dentro desta faixa, quanto menor o valor da renda, maior a
probabilidade de se registrarem adimplentes.
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A inclusdo no modelo da variavel “Faixa_Renda”, com exce¢ao dos clientes
que ganham até R$ 999,00, representado pela variavel “Faixa_Renda(1)”, pode
significar que os clientes com maior renda tém maior tendéncia a pagarem em dia as
mensalidades. O estado civil declarado pelo responsavel também aponta influéncia
positiva na construcao do modelo, sendo possivel concluir que os individuos que se
declaram com outro estado civil, que ndo seja “casado” ou “solteiro”, geram maior
impacto no modelo calculado.

A variavel denominada de “Empr_Ultim_2anos”, em que somente o0s
individuos que se declararam trabalhando nos ultimos 2 anos, foram considerados
relevantes no célculo da estimacdo do modelo; pode-se constatar que os demais
individuos ou ndo tém registro oficial em carteira, sdo autbnomos ou mesmo
encontram-se trabalhando na informalidade.

Esses resultados apontam para o fato de que 0s responsaveis que se
declararam capazes de honrar suas dividas (com alta renda e trabalhando)
aparentemente tém uma maior capacidade de pagamento de suas dividas junto a
instituicdo de ensino analisada.

Estatisticamente o teste de ajustamento utilizado para avaliar o modelo foi a
estatistica do qui-quadrado, conforme esta demonstrado na Tabela 5. O teste do qui-
quadrado para o caso analisado apresenta valor igual a 438,485, com um valor de
probabilidade (Sig.) igual a zero, o que equivale a dizer que existem evidéncias para
a rejeicao da hipétese nula de que os coeficientes sdo iguais a zero, podendo-se
assumir que ao menos um dos coeficientes é estatisticamente diferente de zero (Hair
Jr. et al, 1998).

Tabela 5 — Estatistica Qui-quadrado
Qui-quadrado GL Sig.

Model 438,485 7 ,000
Nota: Resultados extraidos a partir do SPSS (2004).

Outra forma de verificar estatisticamente a adequagédo do modelo € por meio
do teste de hipéteses Wald ou estatistica Wald. Similar ao teste de hipéteses t-
student nos modelos de regressado linear, a estatistica Wald verifica se os
coeficientes das variaveis independentes sdo estatisticamente diferentes de zero.

Conforme se pode verificar na Tabela 4, os dados para a estatistica Wald séo
significantes, com isso pode-se rejeitar a hipétese nula de que os coeficientes da

equacao sao estatisticamente iguais a zero e de que as variaveis independente
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selecionadas nao produzem efeito sobre a variavel dependente. Na Tabela 4,
também se pode verificar a presenga do erro padrao “S.E.”, valor do teste “Wald”, os
graus de liberdade atrelados ao teste “GL”, valor de probabilidade do coeficiente
(Sig.) e a probabilidade atrelada a cada variavel “Exp(B)”.

Os valores encontrados para os pseudos r* podem ser vistos na Tabela 6.

Tabela 6 — Estatistica de pseudos r*

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Quadrado  Nagelkerke R Quadrado

1 347,340(a) 528 704
2 323,589(b) _ ,548 730
3 318,432(b) 552 736

Nota: Resultados extraidos a partir do SPSS (2004).

Conforme pode ser verificado na Tabela 6, 0 modelo selecionado tem o
menor valor de coeficiente “-2 Log Likelihood”, e valores dos coeficientes de Cox &
Snell r* e Nagelkerk r? sdo considerados elevados, mas préximos de 1, nos quais se
pode assumir que o modelo calculado € adequado ao conjunto de dados a analisar e
que a maior parte das variagbes nos dados pode ser explicada pelo modelo
calculado, até o total de 1.

O teste demonstrado na Tabela 7 apresenta um valor de probabilidade (Sig.)
que, ao comparar com um nivel de significancia de 5% de que nao € possivel rejeitar
a hipotese nula de que o modelo estimado, ndo possui uma boa capacidade

preditiva.

Tabela 7 — Estatistica do teste de Hosmer-Lemeshow

Step Qui-Quadrado GL Sig.
1 0,580 1 0,446
2 4,959 5 0,421
3 3,681 7 0,816

Nota: Resultados extraidos a partir do SPSS (2004).

Verifica-se que o modelo tem poder de previsao de 90,5% na matriz de
classificagéo e 84,8%, na matriz de validagdo. Para efeito deste estudo, a equagéo
calculada a partir do referido modelo, serve de base para o célculo das classes de
rating, usadas no modelo de credit scoring, ndo sendo necessaria a exatiddao na
segregacao estatistica entre adimplentes e inadimplentes.

Avaliando a curva ROC para o modelo de regressao logistica binario, verifica-
se que a area sob a curva corresponde ao valor de 0,665 demonstrando ter um
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aceitavel poder de discriminagao, de acordo com a classificacdo dada por Hosmer e
Lemeshow (2000) e apresentado na Figura 12. Este resultado pode ser justificado
quando analisado em conjunto com o célculo de adequagdo do modelo. A
adequacao do modelo de regresséao logistica multinomial.

0,8

0,6—

Sensitivity

0,4—

0,2—

0.0 T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Figura 12 — Formato da Curva ROC para o modelo binéario

Conforme é demonstrado anteriormente na descricdo do modelo de regressao
logistica binaria, ao terem sido identificadas as possiveis variaveis que
apresentassem multicolinearidade efetuou-se a selegcdo das variaveis a partir do
método de forward stepwise. Para a analise da significancia estatistica dos
parametros dos modelos, utiliza-se um nivel de significancia ([1) igual a 5% para a
entrada das variaveis e 10% para a exclusao de tais variaveis considerando a

inclusao da constante no modelo.
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4.4 ADEQUACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA MULTINOMIAL

O modelo de regressao logistica multinomial gerado, contém a constante ou
intercepto, mais a presenga de 7 variaveis, a saber: 1) “Sexo” — sendo “0” para
mulheres, e “1” para homens; 2) “Residéncia” — sendo “1” para os que possuam
residéncia prépria e “0” para nao; 3) “Empre_Ultim_2anos” — sendo “1” para os que
responderam que estiveram empregados nos ultimos 2 anos, e “0” para nao; 4)
“Faixa de renda” — sendo “1” até R$ 999,00; “2” entre R$ 1.000,00 e R$ 2.499,00; “3”
entre R$ 2.500,00 e R$ 4.999,00 e “4” acima de R$ 5.000,00; 5) “Cartdo_Crédito” —
considerou-se “1” para os que declararam que tinham cartdo de crédito, e “0” para os
que nao tinham; 6) “AD-IN” — considerou-se “1” para os responsaveis adimplentes e
“0” para os inadimplentes e 7) “Valor da Parcela” — refere-se aos valores das
mensalidades pagas em reais (R$).

Destaca-se que as caracteristicas principais identificadas pelo modelo, para a
classificagdo dos dados nas faixas de atraso, de acordo com a Resolugéo 2.682/99,
sdo: o sexo feminino, o fato de os responsaveis terem declarado nao possuirem
casa prépria, o fato de nao se declararem trabalhando nos ultimos 2 anos, a faixa de
salarios situados entre R$ 0,00 a R$ 4.999,00, declararam nao possuir cartdo de
crédito, estarem inadimplentes e o valor da parcela que, dependendo da faixa de
atraso, influencia tanto positiva, quanto negativamente.

Visando ao melhor entendimento do modelo da regressdo logistica
multinomial, apresentam-se os resultados dos indicadores calculados para cada uma
das categorias da variavel dependente, em que se demonstram o calculo da fungéo
da regressao logistica multinomial em separado.

Da funcdo de regressao logistica multinomial proposta por Hosmer e
Lemeshow (2000) e pelo SPSS (2004) tal como se encontra em (22).

egik
- egn +eg\2 +”'egik

() (22)

Em que:
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,(X)= "0 parcelas em atraso” + “1 parcela em atraso” + “2 parcelas em atraso” + “3

parcelas em atraso” + “4 parcelas em atraso” + “5 parcelas em atraso” + “6 parcelas
em atraso”.

Uma vez que a regressao logistica multinomial internamente combina as
variaveis em pares, a exemplo da regressao logistica binaria, na qual se combinam
todas as categorias da variavel dependente a categoria de referéncia, é possivel
substituir os termos na fungédo formulada anteriormente, considerando que, para o
modelo calculado, a categoria de referéncia € definida como sendo a dultima
categoria da variavel dependente, representada por “6 parcelas em atraso”. Logo,
para “0 parcelas em atraso”, Tabela 8, tem-se o seguinte modelo:

Tabela 8 — Modelo da regresséo logistica para a categoria “0 parcelas em atraso”

95% Confidence
S G . Interval for Exp(B)
Variaveis B Std. Error | Wald L Sig. Exp(B) Lower Upper
Bound Bound
Intercept 66,459 | 3223,706 | 0,000 | 1 | 0,984
[Sexo=0] 2457 | 0913 | 7,240 | 1 | 0,007 | 11,669 | 1,949 | 69,869
[Residéncia=0] 2,774 | 1,048 | 7,000 | 1 | 0,008 | 16,020 | 2,052 | 125,039
g?mpr—u”'m—Za”O* 2935 | 0944 |9655|1 |0002| 0053 | 0008 | 0338
[Faixa_Renda=1] -38,020 | 3090,741 | 0,000 | 1 | 0,990 3’5’187'5' 0,000 | (a)
[Faixa_Renda=2] -36,283 | 3090,741 | 0,000 | 1 | 0,991 | gfg' 0,000 | .(a)
[Faixa_Renda=3] 18,273 | 3257,114 | 0,000 | 1 | 0,996 | ,ggsE- 0,000 | (a)
[Cartao_Crédito=0] | -2,472 | 0999 | 6117 | 1| 0013 | 0084 | 0012 | 0,599
[AD-IN=0] -54,833 | 1496,234 | 0,001 | 1 | 0,971 | ’gg 4E' 0,000 | (a)
Valor_parc 0,020 | 0008 |6517 |1 0011 | 0981 | 0966 | 0,995

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema. Extraidos a partir do SPSS (2004).

m(x) = 66,459 (Intercept) +2,457 [Sexo (0)] +2,774[Residéncia (0)] -2,935

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 38,020 [Faixa_Renda(1)] — 36,283 [Faixa_Renda (2)] —
18,273 [Faixa_Renda (3)] - 2,472 [Cartdo_Credito(0)] — 54,833 [AD-IN (0)] — 0,020
(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “0 Parcelas em atraso”, verifica-se que da varidvel denominada por “Sexo”
somente o valor “0”, que representa as mulheres, € considerado como relevante no

modelo. Da variavel denominada de “Residéncia”, tem-se que aqueles que
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declararam nao possuir residéncia propria sdo os que mais contribuem para a
elaboracdo deste modelo. As demais variaveis no modelo contribuem negativamente
com tal formulagéo.

Visando verificar estatisticamente a validade do modelo estimado, € possivel
utilizar a estatistica de Wald, conforme foi descrito na sessao anterior, quando da
sua aplicacdo no modelo de regressao logistica bindria. Nesta categoria, verifica-se
que as variaveis que mais contribuem estatisticamente com a adequacao do modelo
a base de dados s&o as variaveis cujo valor de probabilidade (Sig.) é inferior ao nivel
de significancia de 0,05, sendo possivel rejeitar a hipétese nula de que os
coeficientes estimados sejam iguais a zero. Para “1 parcela em atraso”. A Tabela 9

evidencia as estimativas do modelo.

Tabela 9 — Modelo da regressao logistica para a categoria “1 parcela em atraso”

95% Confidence
o Std. G _ Interval for
Variaveis B Error Wald L Sig. Exp(B) Exp(B)

Lower Upper

Bound Bound
Intercept 43,936 3120,738 0,000 1 0,989
[Sexo0=0] 1,940 0,778 6,208 1 0,013 6,956 1,513 31,987
[Residencia=0] 2,659 0,854 9,702 1 0,002 14,280 2,680 76,091
[Empr_Ultim_2anos=0] -3,145 0,816 14,833 1 0,000 0,043 0,009 0,213
[Faixa_Renda=1] -23,893 2983,187 0,000 1 0,994 4,20E-011 0,000 .(a)
[Faixa_Renda=2] -22,770 2983,187 0,000 1 0,994 1,29E-010 0,000 .(a)
[Faixa_Renda=3] -5,660 3155236 0,000 1 0,999 0,003 0,000 .(a)
[Cartdo_Credito=0] -2,877 0,868 10,986 1 0,001 0,056 0,010 ,309
[AD-IN=0] -20,263 916,293 0,000 1 0,982 1,58E-009 0,000 .(a)
Valor_parc 0,001 0,006 0,016 1 0,901 1,001 0,989 1,013

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema. Extraidos a partir do SPSS (2004).

m(x)= 43,936 (Intercept) +1,940 [Sexo (0)] +2,659 [Residéncia (0)] -3,145

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 23,893 [Faixa_Renda(1)] — 22,770 [Faixa_Renda (2)] —
,660 [Faixa_Renda (3)] — 2,877 [Cartdo_Credito(0)] — 20,263 [AD-IN (0)] + 0,001

(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “1 Parcela em atraso”, verifica-se a mesma relagdo descrita na categoria
anterior, com uma unica exceg¢do de que o sinal da variavel “Valor_Parc” tornou
positivo para os classificados nesta categoria. Devido ao baixo valor desse indice, €

possivel verificar que esta variavel quase nao contribui com a formulacao do modelo
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em si.

Para a atual categoria em analise, também € possivel rejeitar a hipdtese nula
de que os coeficientes sejam iguais a zero, e de que a presenga das variaveis no
modelo ndo provocam efeito na varidvel dependente, uma vez que se analisa o
resultado da estatistica Wald. Para “2 parcelas em atraso”. Na Tabela 10, tem-se o

seguinte modelo.

Tabela 10 — Modelo da regresséao logistica para a categoria “2 parcelas em atraso”

95% Confidence

Std Interval for
Variaveis B E ’ Wald GL Sig. Exp(B) Exp(B)
rror
Lower  Upper
Bound Bound
Intercept 23,391 3419,080 0,000 1 0,995
[Sexo=0] 1,903 0,640 8,849 1 0,003 6,706 1,914 23,496
[Residencia=0] 2,610 0,683 14,586 1 0,000 13,599 3,563 51,904

[Empr_Ultim_2anos

0] -3,758 0,703 28,603 1 0,000 0,023 0,006 ,092

[Faixa_Renda=1] -21,863 2983,187 0,000 1 0,994 3,20E-010 0,000 .(a)
[Faixa_Renda=2] -20,214 2983,187 0,000 1 0,995 1,66E-009 0,000 .(a)
[Faixa_Renda=3] -2,510 3155,236 0,000 1 0,999 0,081 0,000 .(a)
[Cartdo_Credito=0] -1,690 0,703 5,777 1 0,016 0,185 0,047 0,732
[AD-IN=0] -1,572 1670,538 0,000 1 0,999 0,208 0,000 .(a)
Valor_parc 0,001 0,005 0,045 1 0,832 1,001 0,991 1,011

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema. Extraidos a partir do SPSS (2004).

m(x)= 23,391 (Intercept) +1,903 [Sexo (0)] +2,610 [Residéncia (0)] -3,758

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 21,863 [Faixa_Renda(1)] — 20,214 [Faixa_Renda (2)] —
2,510 [Faixa_Renda (3)] — 1,690 [Cartao_Credito(0)] — 1,572 [AD-IN (0)] + 0,001
(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “2 Parcelas em atraso”, verifica-se a mesma relagdo descrita na categoria
anterior. Contudo, é possivel verificar a existéncia de uma sensivel queda no valor
dos coeficientes calculados.

Ao analisar o teste Wald, verifica-se que, para a presente categoria, nao &
possivel rejeitar a hipdtese nula de que coeficientes estimados sejam iguais a zero,
tendo em vista que, pelo menos 4 variaveis, apresentam um valor de probabilidade
(Sig.) inferior ao nivel de significancia inferior a 0,05. Para “3 parcelas em atraso”. A

Tabela 11 traz as estimativas dos coeficientes da regressao logistica multinomial.
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Tabela 11 — Modelo da regressao logistica para a categoria “3 parcelas em atraso”
95% Confidence Interval

o Std. G . for Exp(B)
Variaveis B Wald Sig. Exp(B)
Error L Iég‘l’,v:; Upper Bound
1591, 0,00
Intercept 6,827 17 0 1 0,99
[Sexo=0] 1901 057 11 299 6600 2196 20387
[Residéncia=0] 1,370 0,66 3’34 1 99 3036 1086 14,264
[Empr_Ultim_2an - 27,8 0,00
s aa19 063 20 1 0% 003 o011 0124
. ; 191 . 0,00
[Faixa_Renda=1] , 40, 055 & 1 o0 0090 0031 0265
[Faixa Renda=2] 0128 0,00 . 1 . 1136 1,136 1,136
. 2895, 1,00
[Faixa_Renda=3] 1112 55> 0,00 1 99 0320 0000 .(a)
[Cartdo_Credito= - 0,03
S Lapy 062 453 1 2% 0267 0079 0901
[AD-IN=0] 1,499 1891’ 0,00 1 8’99 0,223 0,000 .(a))
i 0,04
Valor_parc 0009 0004 396 1 2% 0991 0983 1,000

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema.

m(x)= 6,827 [Intercept] +1,901 [Sexo (0)] +1,370 [Residéncia (0)] -3,319

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 2,407 [Faixa_Renda(1)] + 0,128 [Faixa_Renda (2)] - 1,112
[Faixa_Renda (3)] — 1,321 [Cartdo_Credito (0)] — 1,499 [AD-IN (0)] - 0,009

(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “3 Parcelas em atraso”, verifica-se que a variavel denominada de
“Faixa_Renda (2)”, declarada entre R$ 1.000,00 e R$ 2.499,00, influencia
positivamente os inadimplentes classificados nesta categoria.

Ao analisar o teste Wald, verifica-se que, para a presente categoria, nao é
possivel a rejeicdo da hipétese nula, tendo em vista que, pelo menos 6 variaveis
apresentam um valor de probabilidade (Sig.) menor do que nivel de significancia
inferior a 0,05. Para “4 parcelas em atraso”. A Tabela 12, evidencia as estimagdes

dos coeficientes do modelo de regressao logistica multinomial.
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Tabela 12 - Modelo da regressao logistica para a categoria “4 parcelas em atraso”

95% Confidence Interval

Variaveis B Std.Error Wald f Sig.  Exp(B) Low;:’r EXp(Bl)Jpper
Bound Bound

Intercept 7,037 2179,668 0,000 1 0,997
[Sexo=0] 2,633 0497 28,051 1 0,000 13,912 5,251 36,857
[Residencia=0] 1,239 0,564 4821 1 0,028 3,451 1,142 10,427
[S'irg]pr—u't'm—zano -2,839 0,575 24,364 1 0,000 0,058 0,019 0,181
[Faixa Renda=1]  -1,464  1667,646 0,000 1 0,999 0,231 0,000 (a)
[Faixa Renda=2]  -0,735 1667,646 0,000 1 1,000 0,479 0,000 (a)
[Faixa Renda=3] 14,805 0,000 . 1 . 2688800,84 2688800,84 2688800,84
[Cartio_Credito=0]  -1,427 0,572 6224 1 0013 0,240 0,078 0,736
[AD-IN=0] 1,468  1403,534 0,000 1 0,999 0,230 0,000 (a)
Valor_parc -0,009 0,004 4873 1 0,027 0,991 0,983 0,999

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema. Extraidos do SPSS (2004).

m,(x)= 7,037[Intercept] +2,633 [Sexo (0)] +1,239 [Residéncia (0)] — 2,839

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 1,464 [Faixa_Renda(1)] - 0,735 [Faixa_Renda (2)] +
14,805 [Faixa_Renda (3)] — 1,427 [Cartdo_Credito (0)] — 1,468 [AD-IN (0)] - 0,009
(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “4 Parcelas em atraso”, verifica-se que a variavel denominada de
“Faixa_Renda (3)”, declarada entre R$ 2.500,00 e R$ 4.999,00, influencia
positivamente os inadimplentes classificados nesta categoria, além da variavel
“Faixa_Renda(2)” que voltou a apresentar coeficiente negativo.

Ao analisar o teste Wald, verifica-se que, para a presente categoria, nao é
possivel rejeitar a hipdtese nula de que os coeficientes estimados sejam iguais a
zero, tendo em vista que pelo menos 5 variaveis apresentam um valor de
probabilidade (Sig.) inferior ao nivel de significancia de 0,05. Para “5 parcelas em
atraso”. A Tabela 13 mostra a estimacao dos coeficientes do modelo de regressao
logistica.




93

Tabela 13 — Modelo da regressao logistica para a categoria “5 parcelas em atraso”
95% Confidence

Variaveis B EStd. Wald G sig. Exp(B Interval for Exp(B)
rror L ) Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,692 1603,640 0,000 1 0,999
[Sex0=0] 0,389 0497 0612 1 0434 1,475 0557 3,908
[Residencia=0] 0,418 0593 0496 1 0481 0659 0206 2,105
E)'?mpr—U't'm—Za”O“"’: 1,696 0558 9238 1 0,002 0,183 0061 0,547
[Faixa_Renda=1] 0,424 0453 0875 1 0350 0,655 0269 1,591
[Faixa_Renda=2] 0,649 0,000 . 1 . 1,914 1914 1,914
[Faixa_Renda=3] 1,144 2761671 0,000 1 1,000 0,318 0,000 (@)
[Cartdo_Credito=0]  -1,396 0,567 6,054 1 0014 0,248 0081 0,753
[AD-IN=0] 0,101 1603,639 0,000 1 1,000 1,106 0,000 (@)
Valor_parc 0,001 0,004 0,098 1 0754 1,001 0994 1,009

Nota: (a) Parametro considerado zero, considerado valor perdido pelo sistema. Extraidos do SPSS (2004).

m(x) = 1,692[Intercept] +0,389 [Sexo (0)] — 0,418 [Residéncia (0)] — 1,696

[Empr_Ultim_2anos (0)] — 0,424 [Faixa_Renda(1)] + 0,649 [Faixa_Renda (2)] - 1,144
[Faixa_Renda (3)] — 1,396 [Cartdo_Credito (0)] + 0,101 [AD-IN (0)] + 0,001

(Valor_Parc)

Para explicar as caracteristicas comuns aos individuos classificados na
categoria “5 Parcelas em atraso”, verifica-se a mesma relacdo apresentada na
categoria anterior. Contudo, é possivel observar a existéncia de uma sensivel
reducdo no valor dos coeficientes, além do fato de que a variavel “AD-IN” inclusdo
no modelo, passa a influenciar positivamente a classificacdo dos saldos nesta
categoria.

Ao analisar o teste Wald, verifica-se que, para a presente categoria, nao é
possivel aceitar a rejeicdo da hipdtese nula de que os coeficientes estimados sejam
igual a zero, tendo em vista que pelo menos 2 variaveis apresentam um valor de
probabilidade (Sig.) inferior ao nivel de significancia igual 0,05.

Para comprovagdo estatistica da adequagdo do modelo aos dados, é
efetuado o teste de qui-quadrado em conjunto com as estatisticas Pearson e
Deviance. Estes testes de hip6teses (Deviance e Pearson) rejeitam a hipdtese nula
de que os coeficientes sdo iguais a zero e de que o modelo estimado ndo se adequa
aos dados existentes, quando o valor de probabilidade (Sig.) € maior do que o nivel
de significancia 0,05. Os resultados do teste de hipdteses estdo apresentados na

Tabela 14, na qual se pode verificar que 0 modelo calculado é estatisticamente
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adequado ao conjunto de dados em anadlise, uma vez que o valor de probabilidade
(Sig.) é superior ao nivel de significancia em ambos os testes de hipdteses.

Tabela 14 — Teste de adequagao do modelo aos dados

Qui-Quadrado GL Sig.
Pearson 1.625,856 3.486 1,000
Deviance 890,363 3.486 1,000

Nota: Extraido a partir do SPSS (2004).

Outra forma de verificar a adequagédo do modelo aos dados em analise é por
meio do indice “-2 Log Likelihood”, em conjunto com o teste Qui-Quadrado,

conforme esta demonstrado na Tabela 15.

Tabela 15 — Likelihood teste

Modelo -2 Log Likelihood Qui-Quadrado GL Sig.

Intercept Only ~ 2238,079

Final 890,363 1347,717 54 0,000
Nota: Extraido a partir do SPSS (2004).

Neste teste de hipo6teses, a estatistica qui-quadrado representa o diferencial
entre o coeficiente “-2 Log Likelihood” do modelo estimado a partir da base de dados
em analise, com um pseudo “-2 Log Likelihood”, no qual todos os parametros séo
iguais a zero (que equivale ao modelo que aceitaria a hipétese nula) (SPSS, 2004).
Como o valor de probabilidade (Sig.) € menor da que o nivel de significancia de
0,05, pode-se concluir que o modelo adequado aos dados em andlise, rejeita a
hipétese nula.

Na regressao logistica multinomial é possivel verificar estatisticamente a
contribuicdo das variaveis selecionadas ao modelo calculado usando-se o teste de *
2 Log Likelihood”. Neste teste de hipoteses, o valor “-2 Log Likelihood” representa,
para cada variavel, o qui-quadrado representa a diferenca entre o “-2 Log Likelihood”
do modelo atual e o pseudo “-2 Log Likelihood”, sem o efeito das variaveis. Para os
dados em analise dispostos na Tabela 16, verifica-se que o valor de probabilidade
(Sig.) é inferior ao nivel significancia de 0,05. Logo, rejeita-se a hipotese nula de que

as variaveis selecionadas nao colaboram para o modelo calculado.
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Tabela 16 — Teste da contribuigdo das varidveis ao modelo
-2 Log Likelihood

Qui-

Variaveis dF({)e:\jnl?z(:gl: Quadrado GL Sig.
Intercept 890,363(a) 0,000 0 .
Sexo 935,448 45,085 6 0,000
Residéncia 917,078 26,715 6 0,000
Empr_Ultim_2anos 942,114 51,751 6 0,000
Faixa Renda 1030,184 139,821 18 0,000
Cartao_Credito 904,976 14,613 6 0,023
AD-IN 1839,238 948,875 6 0,000
Valor_parc 932,171 41,808 6 0,000

Nota: Extraido a partir do SPSS (2004).

Para o calculo da adequagdo do modelo, e verificacdo de quanto da
variabilidade dos dados pode ser explicada pelo modelo em andlise, faz-se uso da
estatistica de pseudos r?, a exemplo dos testes de hipéteses j& utilizados para a
validacdo do modelo de regresséo logistica binaria, chamados de Cox & Snell r* e
Nagelkerk r?, tem-se o teste McFadden que segue a mesma interpretacdo dos
demais testes, nos quais se relata que quanto mais proxima de 1, uma quantidade
maior da variagao dos dados em analise pode ser explicada por este modelo.

Para os dados avaliados, verifica-se que o coeficiente referente ao teste de
Cox & Snell r* é igual a 0,798, o coeficiente de Nagelkerk r* é igual a 0,858 e o de
McFadden ¢ igual a 0,602; ou seja, muito proximos de 1, significando que entre
60,2% a 85,8% das variacoes, podem ser explicadas pelo modelo estimado (SPSS,
2004).

Para a efetiva visualizacdo da adequacao do modelo aos dados em analise,
faz-se necessaria a apresentacdo da matriz de classificacdo, conforme esta
demonstrado na Tabela 17. E possivel verificar que 81% dos dados em anélise
podem ser explicados pelo modelo estimado. Também é possivel verificar que, para
os casos com 1, 2 e 3 parcelas em atraso, respectivamente, os percentuais de
acerto sao inferiores a 50%, significando que possivelmente outras varidveis nao
incluidas no modelo formulado, se adicionadas ao mesmo, podem auxiliar na
classificagdo dos dados nestas categorias.

E possivel verificar que o modelo classifica com sucesso 0s casos
adimplentes, gerando o percentual de 100% de acerto. O modelo também apresenta
excelente resultado quando aplicado aos casos com 6 parcelas em atraso, tendo em
vista que a previsdo de acerto é de 77,8%. Para as demais faixas de atraso, os
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indices de acerto séo iguais ou superiores a 50%, significando que o conjunto de
variaveis no modelo demonstra adequadamente as caracteristicas comuns a todos
os responsaveis financeiros classificados dentro de cada categoria, em consonancia

com a Resolugéo 2.682/99.

Tabela 17 — Matriz de classificacdo

Previsto
Observado 0 1 parcela 2 3 par:elas par(?elas
I | I | % C
e‘::r:t?:sso em atraso eﬁrgﬁ::o eﬁr:t?:sso at??so eﬁr:ti:sso at??so orrete

0 parcelas 593 0 0 0 0 0 0 120’0
em atraso %
1 parcela 20 12 6 ) 4 0 2 25,0%
em atraso
2 parcelas 0 3 19 6 9 0 6 33,3%
em atraso
3 parcelas 0 0 0 12 16 4 12 27,3%
em atraso
4 parcelas 0 0 5 10 50 5 10  62,5%
em atraso
5 parcelas 0 0 0 0 12 24 12 50,0%
em atraso
6 parcelas 0 0 0 0 14 0 49 77.,8%
em atraso

% Total 64,7% 1,8% 2,7% 3,6% 12,5% 39%  10,8%  81,0%

Nota: Extraido a partir do SPSS (2004).

E necessario avaliar se o modelo formulado possui boa qualidade
discriminante a partir da aplicacdo da curva de sensitividade e especificidade “ROC
— Receiver Operating Characteristic’.

Ao analisar a curva ROC, conforme esta demonstrado na Figura 13, verifica-
se que a area sob a curva corresponde ao valor de 0,986, demonstrando excelente
poder de discriminacdo, de acordo com a classificacdo dada por Hosmer e
Lemeshow (2000). Este resultado pode ser justificado quando analisado em
conjunto com o calculo de adequagdo do modelo, demonstrando que 0 mesmo é

capaz de identificar em 81% os casos classificados por faixa de atraso.
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Figura 13 — Formato da curva ROC para o modelo multinomial

A seguir é demonstrada a construcdo do modelo de credit scoring, usando
como base o modelo de regressao logistica binaria, para classificacdo dos créditos

na matriz de rating.

4.5 O MODELO DE CREDIT SCORING

Para a criacdo do modelo de credit scoring, utilizam-se os coeficientes
calculados por meio da analise de regressao logistica binaria, multiplicados por 100,
conforme se verifica na Tabela 18. Os procedimentos sdo aplicados sobre a mesma
base de dados utilizada na elaboracdo dos demais modelos de regressao logistica

binaria e multinomial.
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Tabela 18 — Coeficientes utilizados no calculo do rating

Variavel Coeficiente
Estado_Civil
Estado_Civil(1) 152
Estado_Civil(2) 191,3
Estado_Civil(3) 218,7
Empr_Ultim_2anos(1) 67,5

Faixa Renda 0

Faixa_Renda(1) -83,4
Faixa_Renda(2) 61,2
Faixa_Renda(3) 107,1

Nota: Extraido a partir do SPSS (2004).

Utiliza-se em todas as etapas da modelagem o mesmo procedimento adotado
por Margues (2000), no qual o intercepto é fixado em 100 para que ndo haja valores
negativos, e o0s resultados divididos em classes de scoring, conforme esté
demonstrado na Tabela 18. Foram calculadas as Probabilidades de Perda por faixa
(PP), que representam o total de casos inadimplentes por faixa de rating em relagao
a quantidade total, tal como se encontra na Tabela 19.

Tabela 19 — Classificagdo dos dados no credit scoring
PP na Amostra

Faixas Bom Mau Total PP Bons PP Maus PP Total
>310 97 33 130 19% 41% 22%
311-370 209 24 233 40% 30% 39%
371< 217 23 240 1% 29% 40%
523 80 603 100% 100% 100%

Foi identificado o valor expresso em reais (R$), proporcional ao valor de
adimplentes e inadimplentes, por faixa de rating calculada, tal como se encontra
demonstrado na Tabela 20. Verifica-se que as faixas de rating calculadas possuem
proporcao equilibrada entre adimplentes e inadimplentes, o que pode representar
para a administracdo da IEFM a melhoria nos procedimentos de gestdo dos dados, a
identificacdo das caracteristicas que compdéem cada grupo de dados nas areas de
rating, aliado a adogcao de medidas especificas a cada grupo, visa a redugédo da
inadimpléncia calculada.

Tabela 20 — Saldo em reais (R$) dos dados classificados

Faixas Bom Mau Total R$ Bom R$ Mau Total R$
>310 97 33 130 27.455,00 33.383,00 60.838,00
311-370 209 24 233 59.506,00 18.879,00 78.385,00
371< 217 23 240 61.521,00 17.169,00 78.690,00
523 80 603 148.482,00 69.431,00 217.913,00
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Para a aplicacdo da métrica de credit scoring, consideraram-se o0s valores
recuperados na carteira em analise. Na auséncia de uma taxa historica, é adotada a
taxa de 2%, como sendo a taxa efetiva de recuperacdo dos saldos, aplicada ao

saldo de “Maus” pagadores conforme esta demonstrado pela Tabela 21.

Tabela 21 — Calculo do valor recuperado e da perda liquida

Faixas | Total | R$ Mau Recuperados | Perda Liq g:::": Pel:(;:tl)_iq P?:S‘g:arga
>310 130 | 33.383,00 667,66 32.715,34 251,66 53,77% 15,95%
311-370 | 233 | 18.879,00 377,58 18.501,42 79,41 23,60% 5,39%
371< 240 | 17.169,00 343,38 16.825,62 70,11 21,38% 6,96%
603 | 69.431,00 1.388,62 68.042,38 112,84 31,22%

A “Perda Liquida” também pode ser considerada como o valor do risco de
inadimpléncia esperado, uma vez que ela representa 0 montante comprometido nas
operacdes com probabilidade de ndo serem honradas. O modelo de credit scoring,
desenvolvido para a base de dados em analise, demonstra que a provisdo a ser
constituida, caso seja baseada no montante de “Perda Liquida”, considerado o valor
total de saldos em aberto em atraso, menos a recuperacao dos créditos, é de R$
68.042,38, aproximadamente 3 vezes maior que o valor da provisdo calculado com
base nos critérios descritos na Resolugdo 2.682/99, que é de R$ 23.578,75.

A “Probabilidade de Perda Liquida” para o modelo desenvolvido € calculada
em relagcédo ao saldo em aberto das operagdes. Com isso, € possivel verificar que a
“Perda Liquida”, ou o “Risco de Inadimpléncia”, corresponde a 31,22% do total em
aberto. O valor médio expresso em reais (R$) da perda é calculado em relagdo ao
namero de casos considerados em cada faixa de rating. J& o desvio padrao da
probabilidade de perda € mensurado com base no saldo médio das operacdes por
faixa em relacao a “Probabilidade de Perda” existente.

Uma vez que o modelo de credit scoring é aplicado sobre o saldo das
operacdes consideradas inadimplentes, e classifica os saldos a partir de suas
caracteristicas comuns, pode-se dizer que ele produz resultados mais acurados do
que os demonstrados pela aplicacdo da Resolugcao 2.682/99, para esta base de

dados extraida de uma IEFM.
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4.6 O CALCULO DA PERDA POTENCIAL

Além de se efetuar o célculo do valor a ser provisionado como possivel perda,
estatisticamente a partir do modelo de credit scoring, € possivel calcular a perda
potencial ou perda ndo esperada (SECURATO, 2002); ou seja, 0 montante que a
IEFM podera apurar como prejuizo ndo recuperavel sobre o total dos saldos em
aberto, devido a outros fatores ndo abrangidos pelos dados coletados e nem pelo
modelo de risco aqui adotado.

O célculo da perda potencial esta intrinsecamente relacionado com a
volatilidade dos dados em analise. A perda potencial corresponde a variancia em
torno do risco de inadimpléncia estimado. Com isso, verifica-se que a perda
potencial € um valor com base em R$ 68.042,38, que é referente ao risco de crédito
calculado para esta amostra de dados.

A notacdo adotada por Marques (2000) pode ser visualizada a partir da

expressao algébrica (23).

o/ — N 2 2 R (23)
PP% = || > wZci+> > wwco,p,
i=1 = =1

Onde “N” corresponde ao numero de observacdes, wi e wj indicam a

propor¢cdo do saldo dos créditos por faixa de rating, © é o desvio padrdo da

probabilidade de perda de cada dado e ., representa a correlagéo entre os ativos.
A expressao (23) apresenta ainda duas equagdes sob a base, uma para indicar o
risco de inadimpléncia e outra para indicar o risco diversificavel, quando levada em
consideracdo a relacdo entre os ativos. O resultado de tal expressdo é um
percentual que, aplicado ao valor do risco de inadimpléncia, demonstra o valor em
reais da perda potencial (PHELAN; ALEXANDER, 2000 apud MARQUES, 2000).

O valor da correlagdo entre os créditos que constituem a base de dados,
tende a ser muito baixa ou inexistente, uma vez que esta encontra-se associada a
probabilidade de que dois ou mais créditos venham a tornar-se inadimplentes dentro
do mesmo horizonte de tempo. Para efeitos deste estudo, vale salientar que é
adotado o percentual de 2% como o valor da correlacdo entre os dados obtidos a
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partir do responsavel financeiro da instituicdo pesquisada. Substituindo-se os dados
na notagao proposta em (23), tem-se os seguintes resultados:

> wic? = J1(0,2792%0,1595)? + (0,3597 x 0,0539)2 + (0,3611x 0,0696)?]

Adicionando-se o resultado parcial obtido na equacédo denotada em (23)
completa, tem-se o resultado da perda potencial em termos percentuais, para os
dados em analise:

PP% = \/(0,0029891 +2x0,02x0,001982x0,000376 x0,000632)

PP% = 5,47%

Na Tabela 22, encontra-se demonstrado o valor calculado da perda potencial.

Tabela 22 — Célculo da probabilidade de perda potencial

Faixas | Total | Valor Op % DesvPad %X (%X 2 | PP calculo | PP R$
DesvPad DesvPad)
>310 130 | 60.838,00 | 27,92% | 0,1595 0,0445 0,001982 5,47% 3.720,60
311-370| 233 | 78.385,00 | 35,97% | 0,0539 0,0194 0,000376
371< 240 | 78.690,00 | 36,11% | 0,0696 0,0251 0,000632
603 ([ 217.913,00 | 100,00% 0,0029891

Verifica-se que o indice apurado equivale a 5,47% do risco de crédito
anteriormente calculado, com isso, é possivel analisar que, além da provisdo de R$
68.042,38, proposta pelo modelo, R$ 3.720,60, pode ser efetivamente registrado
como perdas por outros motivos nao abrangidos pelo modelo.

4.7 O CALCULO DO MODELO DE RISCO DE INADIMPLENCIA COM BASE NAS
TAXAS HISTORICAS DA |IEFM

Para analise do célculo da inadimpléncia a partir da aplicacdo do modelo de
credit scoring, € considerado também o calculo da possivel provisdo, a partir da
adocao da taxa de recuperagao dos creditos com base nas informagdes fornecidas
pela administracdo da IEFM em andlise, sendo apurada a taxa de 68% como taxa
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efetiva de recuperacdo dos saldos, aplicada ao saldo de “Maus”, conforme esta
demonstrado pela Tabela 23.

Tabela 23 — Calculo do valor recuperado e da perda liquida

Media Prob DesvPad
Faixas Total R$ Mau Recuperados  Perda Liq Perda Perda Liq  Prob Perda
>310 130 | 33.383,00 22.700,44 10.682,56 82,17 17,56% 5,21%
311-370 | 233 | 18.879,00 12.837,72 6.041,28 25,93 7,71% 1,76%
371< 240 | 17.169,00 11.674,92 5.494,08 22,89 6,98% 2,27%
603 | 69.431,00 47.213,08 22.217,92 36,85 10,20%

A “Perda Liquida” considerada pelo modelo estimado é de R$ 22.271,92. Se a
provisao for constituida sobre o montante da “Perda Liquida”, o valor apurado seria
muito similar ao valor calculado com base nos procedimentos descritos pela
aplicacao da Resolucao 2.682/99, ou seja, R$ 23.578,75.

Outro ponto a ser destacado é o impacto da alteragéo da taxa de recuperagao
de créditos no calculo da Probabilidade de Perda Potencial, a partir do modelo de

credit scoring, conforme esta demonstrado na Tabela 24.

Tabela 24 — Calculo da probabilidade de perda potencial

Faixas Total Valor Op % DesvPad % X (% x DesvPad)2 PP calculo PP R$
DesvPad
>310 130 | 60.838,00 | 27,92% | 0,0521 0,0145 0,000211 1,7853% | 396,66
311-370| 233 | 78.385,00 | 3597% | 0,0176 0,0063 0,000040
371< 240 | 78.690,00 | 36,11% | 0,0227 0,0082 0,000067
603 | 217.913,00 | 100,00% 0,0003187

A probabilidade de Perda Potencial calculada é de R$ 396,66, valor que
representa a perda adicional a que a IEFM esta sujeita por fatores outros que néo
contemplados no modelo de credit scoring estimado.

O objetivo principal das técnicas estatisticas e dos modelos de crédito aqui
adotados € o de apresentar uma ferramenta Util para a andlise e gestao dos créditos
de uma IEFM, tendo em vista a parca literatura existente na area administrativa
sobre este tema. Sobehart e Keenan (2004) recomendam a adocao de modelos de
risco adaptados a realidade das Instituicdes, uma vez que os modelos existentes no
mercado, mesmo que abrangentes, apresentam limitacdes quanto a complexidade
dos dados em analise e quanto a qualidade das informagdes que foram utilizadas
para a confeccao dos mesmos.

Uma caracteristica que necessita ser observada é ressaltada por Jorion

(2000). Ele considera que a correta utilizagdo das ferramentas para gestéo de risco,
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permite a melhor aloca¢do dos riscos com a consequiente melhora na distribuicao
dos recursos financeiros existentes. Essas analises também proporcionam uma
avaliacao da performance da Instituicdo quanto a qualidade e exatidao dos dados, e
auxiliam a identificar o perfil da carteira de créditos, fonte de informagdes gerenciais

vitais para a sobrevivéncia das Instituigbes.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS E RECOMENDAGOES

O objetivo do presente trabalho foi o de analisar a inadimpléncia de uma IEFM
a partir da aplicacdo da classificacdo dos créditos pela aplicacdo da Resolucao
2.682/99 em seu critério de dias em atraso, da construgdo de um modelo de credit
scoring, a partir do uso da técnica estatistica de regressao logistica binaria, e a
identificacdo das principais caracteristicas dos dados agrupados por faixa de atraso
de acordo com a Resolugdao 2.682/99, a partir do uso da técnica de regressao
logistica multinomial.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo de credit scoring apresentou
resultados mais conservadores que os propostos pela Resolugcédo 2.682/99, uma vez
que indicou um valor de risco de crédito aproximadamente 3 vezes maior que 0
calculado por meio da norma da organizagao governamental.

Outro ponto a ser destacado refere-se aos fatores que contribuem para a
adimpléncia, calculados a partir da adogéo da regressao logistica binaria, que auxilia
na construcdo do modelo de credit scoring, a saber: 1) “Estado Civil’; 2)
“‘Empre_Ultim_2anos” e 3) “Faixa de renda”, sendo possivel verificar que os
responsaveis que se declararam com condicbes de honrar a divida estdo
efetivamente pagando em dia suas parcelas.

Os fatores que auxiliam na classificacdo dos saldos dentro das faixas de
atraso, de acordo com a Resolugdo 2.682/99, foram: 1) “Sexo”; 2) “Residéncia”; 3)
“Empre_Ultim_2anos”; 4) “Faixa de renda”; 5) “Cartdo_Crédito”; 6) “AD-IN" e 7)
“Valor da Parcela”. Destas variaveis, verificou-se que o0 modelo selecionou como
principais fatores o sexo feminino, o fato de ndo possuirem casa prépria, ndo se
declararem trabalhando nos ultimos 2 anos, a faixa de salarios de R$ 0,00 a R$
4.999,00 nao possuir cartao de crédito, estar inadimplente e o valor da parcela.

Ao analisar a curva ROC, verificou-se que a area sob a curva corresponde ao
valor de 0,986, demonstrando excelente poder de discriminacdao, de acordo com a
classificagdo fornecida por Hosmer e Lemeshow (2000). Tal resultado poderia ser
justificado quando for analisado em conjunto com o célculo de adequacao do
modelo, demonstrando que o mesmo foi capaz de identificar em 81% 0s casos
classificados por faixa de atraso.
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Como o estudo da inadimpléncia numa IEFM & um campo relativamente novo,
os resultados aqui demonstrados visam auxiliar no melhor entendimento das
relacdes existentes entre os valores em atraso e o perfil dos responsaveis
financeiros em estudo, auxiliando na evolugdo do conhecimento para a area de
analise de risco.

O melhor entendimento dos dados existentes, a partir da aplicagdo de modelos
de andlise de riscos, fornece informagdes importantes as Instituicées, auxiliam na
distribuicdo dos recursos financeiros existentes e na identificacdo do perfil da
carteira de crédito. Pode-se dizer ainda que, melhorando a carteira, a Instituicao
podera contar com mais recursos para investimentos necessarios e tera como
consequéncia o melhor resultado financeiro.

Percebeu-se que, além da economicidade de tempo, com a informacao sendo
fornecida previamente pelo modelo formulado sobre os responsaveis financeiros
mais propensos a se tornarem inadimplentes, os diretores financeiros da IEFM
avaliada, poderiam direcionar mais atengdo aqueles que possuem maior tendéncia a
ser maus pagadores, o que proporciona maior eficacia no desempenho de suas
fungcbes de acompanhamento pratico.

Notadamente essa conjugagcdo de esforgos, aliando maior eficiéncia dos
diretores financeiros da IEFM avaliada, reduzird sobremaneira o tempo dispensado
pelos mesmos no acompanhamento e na avaliagao dos potenciais maus pagadores,
em um aumento de escala e na redugdo dos custos operacionais para a
organizacao.

Cabe salientar que o modelo de escoragem que tinha sido estimado, pode
contribuir também com a reducao das atuais taxas de inadimpléncia da organizagéo.
As informacgdes, ao serem disponibilizadas pelos modelos, irdo contribuir, de alguma
forma, com a sustentabilidade financeira da instituicao no longo prazo.

Percebeu-se ainda que os resultados auferidos da construcao e aplicacao do
modelo de credit scoring demonstraram beneficios quantitativos da utilizacao desse
tipo de ferramenta, mesmo sabendo que esse tipo de modelagem carece de
continua realimentacao a partir de novas informacoes.

Sugere-se para o desenvolvimento de pesquisas futuras que os dados
utilizados no trabalho possam ser coletados periodicamente, a cada seis meses, por

exemplo, de modo que o0s responsaveis financeiros possam ser reavaliados
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minuciosamente em termos de migragédo das faixas de rating, o que torna o0 modelo
mais consistente metodologicamente.

Além disso, o fato de ter-se trabalhando com uma amostra intencional
(amostragem nao-probabilistica), de alguma forma, acabou inviabilizando a
extrapolacdo para a instituicao de ensino como um todo. Assim, sugere-se que nas
préximas coletas, seja aplicada quantidade maior de questionarios e que a
amostragem seja a probabilistica visando a extrapolacao para a instituicao de ensino
como todo.

Sugere-se também aos gestores da IEFM uma avaliagao real dos riscos aos
quais suas unidades escolares estdo expostas. O Quadro 7 sugere algumas

questdes a serem respondidas.

1) Quais seriam os riscos basicos aos quais as IEFM estao expostas?

1) Existe um processo organizado para rastrear “riscos emergentes” para quando identificados serem

minimizados seus impactos sobre a organizagao?

Ill) A organizacdo e seus gestores tém consciéncia dos conceitos fundamentais de risco?

1V) Existem papéis definidos para cada ator dentro do processo geral de gestéo de risco?

V) O gerenciamento de risco por parte dos gestores é realizado de maneira sistematica e consciente ou
segue padrdes intuitivos e ad hoc?

V1) A organizagdo adota alguma estratégia que facilita e estimula o didlogo e a comunicagéo de aspectos
ligados a riscos?

VIl) Os gestores da organizagéo possuem as competéncias necessérias para uma gestéo eficaz de riscos?

VIII) Existe por parte do grupo uma estratégia clara de aprendizagem para a gestéo de risco?

IX) A organizagdo e seus gestores buscam criar uma cultura propicia a inovagdo e a gestao eficaz de

riscos?

X) Existem reunides regulares de um comité gestor ou executivo de gestdo de riscos?

Xl) A organizagéo e seus gestores ja adotaram alguma medida pratica para reduzir as conseqiiéncias ou a
probabilidade de ocorréncia de riscos?

XIl) A organizacédo tem planos de contingéncia para lidar com os principais riscos a que esté exposta?

Quadro 6 — A relacao entre a IEFM e a gestéo de riscos

Sugere-se ainda aos gestores da IEFM em estudo que, de acordo com os
dados e resultados apresentados por este trabalho, desenvolvam estratégias que
visem dar maior atencdo aos responsaveis financeiros que tenham caracteristicas
indicando possivel tendéncia a inadimpléncia.

Outro fator que podera auxiliar os gestores da IEFM € incorporar ao software
de gerenciamento de crédito as técnicas estatisticas aqui apresentadas para facilitar

analise e a prevencao do risco de inadimpléncia.
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Caso a instituicAo queira realmente aplicar essa metodologia, faz-se
necessario também, que o questionario hoje utilizado na entrevista com o
responsavel financeiro seja aprimorado e aplicado antes de o novo discente ser
aceito como aluno da IEFM, de modo que haja um ganho de escala em termos de
rapidez na coleta das informacdes e o aprimoramento das varidveis a cada novo

preenchimento.
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APENDICE A - QUESTIONARIO



Questionario de atualizacao de dados - Educacao Adventista

Favor marcar com um "X" a opcao que mais se aproxima da sua realidade:

Estado Civil:

I:l Casado I:I Solteiro |:|Outros

Género:

I:lMasculino I:I Feminino

Idade:

[Cate 20 [Joe2taso [_Joesta40 [_Jpe4tas0 [_]Acimade 50

Tempo de Servico no trabalho atual:
ﬂAté 3 anos |:|de 4 a7 anos I:Ide 7 a 10 anos |:|10 anos ou mais I:IDesempregado

Tipo de Residéncia:
Prépria I:INéo prépria

Tempo de residéncia:

I:lAté 3 anos I:lde 4a7anos I:Ide 7a10 anos |:|10 anos ou mais

Numero de filhos:

[ Jifino [ Jofihos [ Jafihos [_]4fihos [_]5 filhos ou mais

Responsavel financeiro do aluno:

I:lPai |:|Mée |:|Ambos I:lParentes I:lOutros

Fez algum empréstimo nos ultimos dois anos:
S

Renda Bruta Familiar:

[ Jaegseoo [ Jpet.000,00at62499,00 [ |De2.500,00até 4.999,00 [ _]Acima de 5.000,00
Numero de dependentes:
Ifh dependente |:|2 dependentes I:IS dependentes |:|4 dependentes I:IS ou mais dependentes

O responsavel financeiro possui algum veiculo:
Néo Sim - 1 veiculo |:|Sim - 2 veiculos I:lSim - 3 veiculos ou mais

O responsavel possui cartdo de crédito?
Sim Nao

Situagéo profissional atual:
Setor publico I:l Setor privado I:IAuténomo I:lDono ou sécio de empresa I:IDesempregado

Aquisicdo de algum bem imdvel nos ultimos trés anos (casa, apartamento):
| Sim Nao

Possui conta bancéria:
Sim Nao

Endereco Residencial:

117
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ANEXO A - Resolucéo 2.682 de 21/12/1999

Dispbe sobre critérios de classificacdo das operacbes de crédito e regras para

constituicdo de provisado para créditos de liquidacdo duvidosa.

O BANCO CENTRAL DO BRASIL, na forma do art. 9° da Lei n® 4.595, de 31 de
dezembro de 1964, torna publico que o CONSELHO MONETARIO NACIONAL, em
sessdo realizada em 21 de dezembro de 1999, com base no art. 4%, incisos X/ e Xl|,
da citada Lei, resolveu:

Art. 1° Determinar que as instituigcées financeiras e demais instituicbes autorizadas a
funcionar pelo Banco Central do Brasil devem classificar as operagbdes de crédito,
em ordem crescente de risco, nos sequintes niveis:

I - nivel AA;
I - nivel A;
Il - nivel B;
1V - nivel C;
V - nivel D;
VI - nivel E;
VIl - nivel F;
Vill - nivel G;
IX - nivel H.
Art. 2° A classificacdo da operacdo no nivel de risco correspondente é de
responsabilidade da instituicdo detentora do crédito e deve ser efetuada com base
em critérios consistentes e verificaveis, amparada por informacdes internas e
externas, contemplando, pelo menos, os seguintes aspectos:
I - Em relagéo ao devedor e seus garantidores:
a) situagdo econémico-financeira;
b) grande endividamento;
¢) capacidade de geracéo de resultados;
d) fluxo de caixa;
e) administrac&o e qualidade de controles;
f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;
g) contingéncias;

h) setor de atividade econémica;
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i) limite de crédito;

Il - em relacao a operagao:
a) natureza e finalidade da transagéao;
b) caracteristicas das garantias, particularmente quanto a suficiéncia e liquidez;
c) valor.
Paragrafo unico. A classificacdo das operagées de crédito de titularidade de pessoas
fisicas deve levar em conta, também, as situagbes de renda e de patrimbénio bem
como outras informagbes cadastrais do devedor.
Art. 3° A classificacdo das operagbes de crédito de um mesmo cliente ou grupo
econémico deve ser definida considerando aquela que apresentar maior risco,
admitindo-se excepcionalmente classificagdo diversa para determinada operacao,

observado o disposto no art. 2%, inciso II.

Art. 4° A classificacdo da operagdo nos niveis de risco de que trata o art. 1° deve ser
revista, no minimo:

| - mensalmente, por ocasiao dos balancetes e balancos, em fungdo de atraso
verificado no pagamento de parcela de principal ou de encargos, devendo ser
observado o que segue:

a) atraso entre 15 e 30 dias: risco nivel B, no minimo;

b) atraso entre 31 e 60 dias: risco nivel C, no minimo;

c) atraso entre 61 e 90 dias: risco nivel D, no minimo;

d) atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, no minimo;

e) atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo;

f) atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, no minimo;

g) atraso superior a 180 dias: risco nivel H;

Il - com base nos critérios estabelecidos nos arts. 2° e 3%

a) a cada seis meses, para operagbées de um mesmo cliente ou grupo econémico
cujo montante seja superior a 5% (cinco por cento) do patriménio liquido ajustado;

b) uma vez a cada doze meses, em todas as situacdes, exceto na hipdtese prevista
no art. 5%,

Paragrafo 1° As operagbes de adiantamento sobre contratos de cdambio, as de
financiamento a importacdo € aquelas com prazos inferiores a um més, que
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apresentem atrasos superiores a trinta dias, bem como o adiantamento a
depositante a partir de trinta dias de sua ocorréncia, devem ser classificados, no
minimo, como de risco nivel G.

Paragrafo 2° Para as operagcbes com prazo a decorrer superior a 36 meses admite-
se a contagem em dobro dos prazos previstos no inciso |.

Paragrafo 3° O ndo atendimento ao disposto neste artigo implica a reclassificacdo
das operagbes do devedor para o risco nivel H, independentemente de outras
medidas de natureza administrativa.

Art. 52 As operagbes de crédito contratadas com cliente cuja responsabilidade total
seja de valor inferior a R$50.000,00 (cinqlienta mil reais) podem ter sua classificagcao
revista de forma automatica unicamente em fungdo dos atrasos consignados no art.
4° inciso I, desta Resolugcdo, observado que deve ser mantida a classificagdo
original quando a revis&o corresponder ao nivel de menor risco.

Paragrafo 1° O Banco Central do Brasil podera alterar o valor de que trata este
artigo.

Paragrafo 2° O disposto neste artigo aplica-se as operagées contratadas até 29 de
fevereiro de 2000, observados o valor referido no caput e a classificagdo, no minimo,
como de risco nivel A.

Art. 6° A provisdo para fazer face aos créditos de liquidagdo duvidosa deve ser
constituida mensalmente, ndo podendo ser inferior ao somatdrio decorrente da
aplicacdo dos percentuais a seguir mencionados, sem prejuizo da responsabilidade
dos administradores das instituicbes pela constituicdo de provisdo em montantes
suficientes para fazer face a perdas provaveis na realizagcdo dos créditos:

I - 0,5% (meio por cento) sobre o valor das operagdes classificadas como de risco
nivel A;

Il - 1% (um por cento) sobre o valor das operagées classificadas como de risco nivel
B;

Il - 3% (trés por cento) sobre o valor das operagdes classificadas como de risco
nivel C;

IV - 10% (dez por cento) sobre o valor das operagbes classificadas como de risco
nivel D;

V - 30% (trinta por cento) sobre o valor das operagbes classificadas como de risco
nivel E;

VI - 50% (cinqlenta por cento) sobre o valor das operagées classificadas como de
risco nivel F;

VIl - 70% (setenta por cento) sobre o valor das operacées classificadas como de
risco nivel G;
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VIl - 100% (cem por cento) sobre o valor das operagées classificadas como de risco
nivel H.

Art. 7° A operagéo classificada como de risco nivel H deve ser transferida para conta
de compensacdo, com o correspondente débito em provisdo, apos decorridos seis
meses da sua classificagdo nesse nivel de risco, ndo sendo admitido o registro em
periodo inferior.

Paragrafo unico. A operagao classificada na forma do disposto no caput deste artigo
deve permanecer registrada em conta de compensagao pelo prazo minimo de cinco
anos e enquanto ndo esgotados todos os procedimentos para cobranga.

Art. 8° A operacédo objeto de renegociacdo deve ser mantida, no minimo, no mesmo
nivel de risco em que estiver classificada, observado que aquela registrada como
prejuizo deve ser classificada como de risco nivel H.

Paragrafo 1° Admite-se a reclassificacdo para categoria de menor risco quando
houver amortizagdo significativa da operagcdo ou quando fatos novos relevantes
justificarem a mudancga do nivel de risco.

Paragrafo 2° O ganho eventualmente auferido por ocasido da renegociacao deve ser
apropriado ao resultado quando do seu efetivo recebimento.

Paragrafo 3° Considera-se renegociacdo a composicdo de divida da prorrogacéo, a
novagdo, a concessado de nova operagdo para liquidagcdo parcial ou integral de
operacdo anterior ou qualquer outro tipo de acordo que implique na alteracdo nos
prazos de vencimento ou condigbes de pagamento originalmente pactuadas.

Art. 92 E vedado o reconhecimento no resultado do periodo de receitas e encargos
de qualquer natureza relativos a operagbes de crédito que apresentem atraso igual
ou superior a sessenta dias, no pagamento de parcela de principal ou encargos.

Art. 10. As instituicbes devem manter adequadamente documentados sua politica e
procedimentos para concessdo e classificacdo de operacdes de crédito, os quais
devem ficar a disposicdo do Banco Central do Brasil e do auditor independente.

Paragrafo unico. A documentagéo de que trata o caput deste artigo deve evidenciar,
pelo menos, o tipo e o0s niveis de risco que se dispbe a administrar, os
requerimentos minimos exigidos para a concessdo de empréstimos e o processo de
autorizagao.

Art. 11. Devem ser divulgadas em nota explicativa as demonstragées financeiras
informacgdées detalhadas sobre a composi¢cdo da carteira de operagcbes de créedito,
observado, no minimo:

| - distribuicdo das operagdes, segregadas por tipo de cliente e atividade econémica;

Il - distribuig&o por faixa de vencimento;
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Il - montantes de operagdes renegociadas, langados contra prejuizo e de operagdes
recuperadas, no exercicio.

Art. 12. O auditor independente deve elaborar relatorio circunstanciado de revisdo
dos critérios adotados pela instituicdo quanto a classificacdo nos niveis de risco e de
avaliacao do provisionamento registrado nas demonstragées financeiras.

Art. 13. O Banco Central do Brasil podera baixar normas com complementares
necessarias ao cumprimento do disposto nesta Resolugcdo, bem como determinar:

- reclassificagdo de operagbes com base nos critérios estabelecidos nesta
Resolug&o, nos niveis de risco de que trata o art. 15

Il - provisionamento adicional, em fungcdo da responsabilidade do devedor junto ao
Sistema Financeiro Nacional;

Ill - providéncias saneadoras a serem adotadas pelas instituicbes, com vistas a
assegurar a sua liquidez e adequada estrutura patrimonial, inclusive na forma de
alocacao de capital para operagdes de classificacdo considerada inadequada;

IV - alteracdo dos critérios de classificacdo de créditos, de contabilizacdo e de
constituicdo de provisao;

V - teor das informagbes e notas explicativas constantes das demonstracées
financeiras;

VI - procedimentos e controles a serem adotados pelas instituicées.

Art. 14. O disposto nesta Resolucdo se aplica também as operacbées de
arrendamento mercantil e a outras operagcées com caracteristicas de concessao de
crédito.

Art. 15. As disposi¢cdes desta Resolugdo nao contemplam os aspectos fiscais, sendo
de inteira responsabilidade da instituicdo a observancia das normas pertinentes.

Art. 16. Esta Resolugdo entra em vigor na data da sua publicagdo, produzindo
efeitos a partir de 1° de margo de 2000, quando ficardo revogadas as Resolugées
n®s 1.748, de 30 de agosto de 1990, e 1.999, de 30 de junho de 1993, os art. 3° e 5°
da Circular n®. 1.872, de 27 de dezembro de 1990, a alinea "b" do inciso Il do art. 4°
da Circular n®. 2.782, de 12 de novembro de 1997, e o Comunicado n®. 2.559, de 17
de outubro de 1991.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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