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RESUMO

Uma estratégia muito utilizada e vista como forma de fortalecimento do setor de cooperativismo
de crédito tem sido o processo de incorporagdo, que ocorreram, basicamente, em momentos em
que as entidades ndo conseguiam apresentar condicdes financeiras para conduzir seu negocio.
A gestéo do risco de credito nesse ambiente ainda € muito tradicional, se restringindo, muitas
vezes, a utilizacdo dos 5¢’s do crédito — Caréter, Capacidade, Condicdo, Capital e o Colateral.
Entretanto, para que as cooperativas de crédito possam realmente atender as necessidades
financeiras da comunidade, ou especificamente de seus cooperados, é importante que também
apresentem estrutura financeira sélida, com baixos riscos de insolvéncia. O objetivo deste
estudo foi desenvolver um modelo para avaliacdo de risco de cooperados das cooperativas de
crédito, utilizando a cooperativa Sicoob Nossacoop, como estudo de caso. Para
desenvolvimento do trabalho, considerando as etapas de elaboracdo de um modelo credit
scoring, utilizou-se 0 modelo de Regressdo Logistica, para uma base de dados de 5.884
contratos em aberto, até dezembro de 2012. Para avaliar a qualidade de ajuste do modelo foram
utilizados os testes de Hosmer e Lemeshow e Qui-quadrado. Ambos apresentaram resultados
satisfatorios. Das 38 variaveis independentes disponiveis e testadas no modelo, foram incluidas
7 além da constante, pelo método foward stepwise: a) quantidade de anos trabalhados; b) recebe
salario pela cooperativa; c) saldo devedor; d) tipo de produto contratado; e) quantidade de
parcelas; f) tempo como cliente, e f) faixa salarial. Para validar os resultados foram utilizadas
as analises de contingéncia das previsdes, Curva ROC e Teste de Kolmogorov-Smirnov. Para
a Curva ROC, a area sob a curva correspondeu ao valor de 0,7, demonstrando um aceitavel
poder de discriminacéo. E, por fim, o teste de Kolmogorov-Smirnov apresentou uma estatistica
de KS de 29%, ou seja, 0 modelo escolhido apresentou uma discriminacgéo aceitavel aproximada
de uma boa discriminacdo. Diante dos resultados apresentados, acredita-se que este estudo
contribuiu para a discussdo sobre risco de crédito para o Sicoob Nossacoop. Devido ao porte da
cooperativa, se compararmos aos grandes bancos comerciais, é possivel perceber o0s
julgamentos baseados nos 5C’s do crédito, geraram resultados positivos. Todavia, em
momentos de expansao, diretriz proposta por um planejamento estratégico, acredita-se que a
utilizacdo de um modelo para avaliacdo de risco podera contribuir, ainda mais, no processo de
tomada de decisdo.

Palavras-chave: Risco de Crédito, Credit Scoring, Regressdo Logistica



ABSTRACT

One of strategy widely used and viewed as a way to strengthen of the credit cooperativism
sector has been the incorporation process, which occurred basically in moments under which
entities could not present financial conditions to conduct your own business. The management
of credit risk in this environment is still very traditional, restricting itself many times in the use
of the 5¢'s of credit - Character, Capacity, Condition, Capital and Collateral. However, to ensure
that the credit cooperatives can really serve the financial needs of the community, or specifically
of its members, it is important that also provide solid financial structure, with low risk of
insolvency. The aim of this study was to develop an model for risk assessment of credit
cooperatives, using the cooperative Sicoob Nossacoop as a case study. For the development of
this work, considering the steps developing of a credit scoring model, it was used the Logistic
Regression model to a database of 5.884 outstanding contracts, until December 2012. To
evaluate the quality of fit of the model were used the Hosmer and Lemeshow Test and Chi-
square. Both showed satisfactory results. Of the 38 independent variables available and tested
in the model, were included 7 beyond to the constant, by forward stepwise method: a) number
of years worked; b) receive salary by the cooperative; (c) debit balance; (d) the type of product
contracted; e) the amount of parcels; (f) time as customer, and f) salary range. To validate the
results analysis were used contingency of forecasts, ROC Curve and Kolmogorov-Smirnov
Test. For the ROC Curve, the area under the curve corresponded to a value of 0,7, demonstrating
an acceptable power of discrimination. Finally, the Kolmogorov-Smirnov test showed a
statistical KS of 29%, ie, the chosen model presented an acceptable discrimination approximate
of a good discrimination. Considering the results presented, it is believed that this study has
contributed to the discussion about credit risk for the Sicoob Nossacoop. Because of the size of
the cooperative, if compared to the large commercial banks, it is possible to realize that the
trials based on 5C's of credit, generated positive results. However, in times of expansion,
guideline proposal by a strategic planning, it is believed that the use of a model for risk
assessment can contribute even more in the decision-making process.

Keywords: Credit Risk, Credit Scoring, Logistic Regression
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1 INTRODUCAO

O setor crediticio tem um papel importante no crescimento econdmico de um Pais. Ao estimular
o consumo, reflexo da disponibilidade do crédito, por exemplo, seja na aquisicdo de moradia
ou de bens duraveis, o setor produtivo, para atender a demanda, passa a fabricar mais bens. Por
outro lado, uma desaceleracdo do nivel de crédito também pode sugerir cenarios de mudancas

econdmicas como aumento das taxas de juros.

Em termos econdmicos, € possivel verificar que o aumento do volume de crédito no mercado
atua diretamente no comportamento do Produto Interno Bruto — PIB, que representa a soma de
todos os bens e servi¢os produzidos no Pais. Na ultima década, as operagdes de crédito, no
mercado brasileiro, apresentaram crescimento acentuado. De acordo com o relatorio de
ANEFAC — Associacdo Nacional dos Executivos de Financas, Administracdo e Contabilidade,

disponibilizado em 2013, no periodo de 2003 a 2013, o volume de crédito aumentou 563,8%.

A relacdo de volume de crédito pelo PIB, por exemplo, indicador mensurado pelo Banco
Central do Brasil - BACEN, registrou 24,6% em 2003, e fechou 2013 com 56,5%; significando
um aumento de 129,67%. Esses percentuais, apesar de bem significativos, ainda sdo inferiores
as taxas encontradas em economias mais maduras e até mesmo em economias de outros paises
em desenvolvimento, como China e Africa do Sul (SBICCA, FLORIANI e JUK, 2012).

De acordo com a ANEFAC (2013), o aumento da demanda de crédito foi maior entre os
consumidores pessoas fisicas, passando de R$82,5 bilhdes para R$715,1 bilhdes na ultima
década, o que representa um aumento de 766,7%. Mesmo diante desses cenarios, o ano de 2013
j4 indicava algumas mudancas no comportamento da populagdo, ja que esta demanda, segundo
Serasa (2013), apresentou o menor percentual de crescimento dos ultimos 7 anos. E, ha
expectativa de que este cendrio deve permanecer para o ano de 2014. Essa desaceleragdo da
demanda por crédito pode estar relacionada com atual politica monetéria brasileira, pela alta de

juros ou até mesmo pela prudéncia do consumidor.

A expansdo do crédito traz discussdes importantes quanto as consequéncias para a economia
do pais, como a inflagdo e o endividamento da populagdo. Uma compreensdo das origens das
diversas crises financeiras tem sido prioridade para pesquisadores e estudiosos de politicas

econdmicas. O crescimento excessivo do crédito pode ser considerado fator que contribui nesse
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contexto (LANE e McQUADE, 2014).

Para controlar a expansdo do crédito e ndo despertar a inflacdo, o Banco Central do Brasil —
BACEN —utiliza como prerrogativa, o aumento da taxa de juros, que, em 2013, saltou de 7,25%
para 10,00%, diminuindo, assim, o consumo de bens e servigos. A expectativa do BACEN ¢
que a SELIC, instrumento de politica monetaria, atinja, em fevereiro de 2014, 10,75%. Para os
clientes pessoas fisicas, o aumento da SELIC leva, em geral, ao aumento das taxas de juros

cobradas pelas instituicdes financeiras.

Por outro lado, o estimulo ao consumo e a facilidade ao crédito trouxe as familias brasileiras,
nos Ultimos dez anos, uma nova realidade: o endividamento. Esse contexto no setor de crédito
brasileiro pode ter sido gerado, muitas vezes, por uma decisdo do cliente de uma instituicdo
financeira que realiza uma operacao de credito baseando-se apenas no valor da parcela e na sua
representacdo no orcamento familiar, esquecendo-se de considerar a taxa de juros cobrada e o

prazo da operagdo.

De acordo com 0 CNC — Confederacdo Nacional do Comércio de Bens, Servicos e Turismo —
0 numero de familias brasileiras endividadas aumentou 7,5% em 2013. As principais dividas
apontadas, para 62,5% dos entrevistados, incluiam cartdo de crédito, cheque especial, cheque
pré-datado, crédito consignado e financiamento de carro e de casa. Para inicio de 2014, o
relatorio da CNC apontava para mais familias endividadas e no comprometimento maior de

renda.

Para controlar a possivel inadimpléncia em sua carteira de crédito, as Instituicdes Financeiras
buscam alternativas para minimizar os riscos das operagdes dos seus clientes: alongando o
prazo das operacgdes de crédito ou renegociando 0s contratos existentes para reduzir o valor da
parcela e, em casos de novas liberac@es, exigir apresentacdo de garantias reais ou avalistas com
capacidade de pagamento. Todas essas medidas, adicionalmente, contribuem para o controle

do risco de uma carteira de crédito.

Diante do contexto para 2014, de redug¢do do volume de crédito, aumento do endividamento
familiar e expectativa de aumento da taxa basica de juros de mercado, percebe-se a relevancia

da discussao sobre a avaliagdo do risco de crédito, um dos principais pilares para Instituigoes
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Financeiras, que tém como papel principal a intermediag@o financeira, através da captacdo e

concessdo de operacdes de crédito.

Entretanto, se a avaliacdo do risco nas Instituicdes Financeiras nesses movimentos de variagdes
nas taxas de juros, concessoes inadequadas de crédito e inadimpléncia ndo for bem conduzida
e acompanhada, isso pode contribuir para, adicionalmente aos fatores do ambiente externo,

agravar o equilibrio do sistema bancario.

Segundo Pandeld Junior e Mota Filho (2004) alguns paises como Argentina, Franga e Estados
Unidos apresentaram, ao longo dos anos, periodos conturbados na economia. A Argentina
apresentou 3 crises no periodo de 1980-1987 decorrentes de juros elevados, recessao econdomica
e incerteza. Nesse periodo 45 das 205 instituicdes faliram ou sofreram fusdo. J& a Franca
apresentou, no periodo de 1991 a 1995, 1 crise devido a ma concessdo de crédito. Por fim, os
Estados Unidos que também registrou uma crise, no periodo de 1980 a 1992, em funcao da

politica monetaria restritiva.

No Brasil, no periodo de julho de 1994 a marco de 1995, 16 bancos sofreram liquidacéo ou
intervencdo do BACEN (MATIAS e SIQUEIRA, 1996). Ja no periodo de 2007 a 2008, surgiu
a crise subprime americana que, com seus desdobramentos, levaram a faléncia diversos bancos
ao redor do mundo, evidenciando, ainda mais, a relevancia do tema gestdo de riscos de crédito
(YANAKA e HOLLAND, 2010). Varios fatores contribuiram para que o Brasil conseguisse
enfrentar esse periodo de crise internacional. Durante 2000 e 2001, percebeu-se uma melhora
substancial na renda e na qualidade de vida das familias mais pobres, uma queda quase continua
da taxa de desemprego e forte expansao do credito. Consequentemente, houve o fortalecimento
do mercado doméstico (CRUZ et al., 2012).

O cenério de insolvéncia foi tema de varios trabalhos académicos cujo estudo pioneiro foi
apresentado por Durand (1941). Depois, surgiram outros cuja contribuicdo discutia a
capacidade preditiva de modelos com base em nimeros contabeis e dados descritivos (MATIAS
e SIQUEIRA, 1996; SILVA et al., 2010; HORTA et al., 2010), analise de técnicas estatistica
como a utilizacdo da Analise por Envoltoria de Dados — DEA (ONUSIC, CASA NOVA e
ALMEIDA, 2007; CASA NOVA, 2010), da Analise Discriminante (PANDELO JUNIOR,
2006) e Data Mining (HORTA e ALVES, 2008).
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Todavia, quando se trata de Cooperativas de Crédito, as pesquisas ainda sdo incipientes.
Inicialmente, os estudos se concentraram em cooperativas rurais, buscando evidéncias
empiricas de que as demonstracdes contabeis podem fornecer informagdes valiosas sobre o
processo de deterioracdo de indices financeiros e econémicos (GIMENES, URIBE-OPAZO,
2001; BRESSAN, BRAGA e LIMA, 2004).

As cooperativas de crédito brasileiras ainda estdo muito aquém daquelas com sede em outros
paises como Franca, Holanda, Estados Unidos. Porém, elas mostram que essa forma de
intermediacdo financeira pode ser muito bem sucedida e tem grande potencial de crescimento
no Brasil. Entretanto, é necessario que o crescimento nesse mercado extremamente competitivo
seja feito de forma sustentéavel e isso inclui uma gestao apropriada dos riscos (MAGALHAES,
BARROS e MARIO, 2010).

Além disso, vale ressaltar que as cooperativas de crédito representam papel importante no
desenvolvimento para alguns setores da economia, que encontram dificuldades na obtencao de
crédito em outras instituicdes como a populacédo de baixa renda. Mas, para que as cooperativas
de credito possam, realmente, atender as necessidades financeiras da comunidade, ou
especificamente de seus cooperados, é importante que também apresentem estrutura financeira

s6lida e com baixos riscos de insolvéncia.

Uma estratégia muito utilizada e vista como forma de fortalecimento no setor de cooperativismo
€ 0 processo de incorporacdo. Neste processo uma entidade é absorvida por outra, sucedendo-
aemtodos os direitos e obrigacfes. Em 2013, houve ligeira reducdo do nimero de cooperativas,
em comparacgdo ao ano anterior, passando de 1.254 para 1.192 entidades. Nesse movimento,
sobressairam as cooperativas em melhores condi¢des de atuar no mercado (BACEN, 2013).
Para as cooperativas, a incorporacdo impulsiona o desenvolvimento pelo ganho de escala,

resultando na reducao dos custos.

Todavia, a incorporacdo de cooperativas ocorre, basicamente, quando uma entidade nao
consegue apresentar condicGes financeiras para conduzir seu negocio. Vérios fatores podem
contribuir para uma decisdo de incorporagéo. Segundo relatos apresentados, as cooperativas a

serem incorporadas
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“necessitavam de alavancagens econdmica e financeira como: a necessidade minima
de reserva de liquidez, aumentar o “capital de giro”, necessidade minima de
alavancagem da quantidade de cooperados, ja& que com o custo administrativo
apresentado ndo era suficiente para cobrir o resultado” (RAMIRES, 2012, p. 88)

Em outro ponto, foram abordadas “as dificuldades de aumentar o patrimonio de referéncia em
funcdo dos resultados, em funcéo da dificuldade de aporte de capital”. Por fim, outro relato

apontava que

“a cooperativa ndo dava prejuizo, ela teve que apropriar um problema de gestdo com
empréstimos, sem condicdes de recuperacdo. Por ordem do Banco Central e da
auditoria da propria Central, essas transacdes de crédito tiveram que ser jogadas a
prejuizo.” (RAMIRES, 2012, p. 89).

A discussdo sobre o crescimento e sobrevivéncia das cooperativas ainda é tema atual de
pesquisas estrangeiras (GODDARD, McKILLOP, WILSON, 2014), consequentemente, a
discussdo sobre avaliacdo de risco para cooperativas de crédito torna-se relevante,
principalmente considerando o nimero de incorporacdes que ocorreram em 2013. No Estado
de Minas Gerais, essa avaliagdo € ainda incipiente para cooperativas de credito, segundo
Gongcalves e Braga (2008); além disso, a gestdo do risco de crédito nas cooperativas de credito
é também muito tradicional, sendo considerados na concesséo de crédito os famosos 5¢’s do
crédito — Carater, Capacidade, Condicdo, Capital e o Colateral. Nesse enfoque tradicional, de
acordo com Mario (2002), o julgamento € subjetivo, ficando a cargo de profissionais treinados,

responsaveis pela decisdo de crédito.

Entdo, se algumas cooperativas de crédito tém apresentado dificuldades na sua gestdo, em
assegurar liquidez para suas movimentac6es, impedindo seu crescimento econdmico, por que
ndo desenvolver um modelo para avaliacdo do risco de crédito, que considere as caracteristicas
desse sistema? Assim, a utilizacdo do histérico do cooperado, tempo de adesao, valor do capital
social, adesdo ou ndo a capitaliza¢do continuada, dentre outros, podem contribuir para avaliacao
do risco, junto com as analises tradicionais ja realizadas, e melhorar as decis6es, além de estimar

melhor o risco nas liberacdes de crédito.

A avaliacdo da concessdo de credito diferencia de outras instituicdes financeiras, pois sua
politica de crédito se baseia somente no Manual de Operacdo de Crédito — MOC e no Manual
de Instrucdes Gerais do Crédito — MIG Crédito, do Sicoob, disponiveis a todas as cooperativas

de crédito. Esse manual estabelece as regras para concessao de crédito, os limites de alcadas,
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estrutura das modalidades de crédito, ficando a critério de cada cooperativa, a adequacéo das
normas a sua realidade. Embora seja um manual que norteia a tomada de decisdo, a gestdo do
risco € avaliada apenas de forma qualitativa ou julgamental. Como j& dito alhures, ndo ha
mensuracdo da probabilidade da perda, como nos modelos quantitativos, elemento, segundo
Sicsu (2010), mais importante na avaliagdo do risco de crédito.

Essa capacidade de discriminar clientes adimplentes e inadimplentes tornou-se um fator
decisivo para o sucesso das empresas que operam na industria do crédito, impulsionando-as a

agir de acordo com um processo de avaliacdo de risco mais fino (SEMEDO, 2009).

Para Vasconcellos (2002), a utilizacdo dessa técnica iniciou em 1960, mas no Brasil s6 tomou
forca a partir de 1964. Todavia, 0 autor faz uma importante consideracdo ao informar que,
mesmo nos paises desenvolvidos, a metodologia de construcdo desses modelos é pouco
conhecida e divulgada. A maior razdo para isso é a necessidade de sigilo, ja que boas e
sofisticadas técnicas trazem vantagem competitiva. Este modelo de credit scoring processa
variaveis comuns como género, estado civil, nimero de dependentes, nivel de escolaridade,
profissdo, tipo de residéncia, ou seja, variaveis que fazem parte do banco de dados de
Instituicdes Financeiras (ARAUJO e CARMONA, 2007).

E comum em trabalhos académicos da area de Financas a mencdo sobre as dificuldades em
obter dados para a realizacdo do trabalho (CHEREGATI, 2008; DUTRA, 2008). Devido ao
sigilo bancario, muitas InstituicGes Financeiras optam por ndo disponibilizar abertamente suas
informacGes completas. Para contornar esse problema e ter a disposi¢cdo dados para realizacdo
do estudo, esta tese foi desenvolvida na forma de Estudo de Caso, considerando as informacoes
disponibilizadas pelo Sicoob Nossacoop, Cooperativa de Economia e Crédito dos Empregados
das Instituicbes de Ensino Superior e Pesquisas Cientifica e Tecnoldgica e dos Servidores do

Ministério do Trabalho e Emprego de Minas Gerais LTDA, constituida em 1996.

Atualmente, os cooperados do Sicoob Nossacoop tém a sua disposi¢do varias modalidades de
crédito, como crédito ao consumidor (empréstimo), financiamento, cartdo de crédito e cheque
especial. A proposta deste trabalho € direcionar a pesquisa para a modalidade de crédito ao
cooperado, por essa modalidade ser a carteira de crédito mais expressiva para o Sicoob

Nossacoop.
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A relevancia deste trabalho estad em permitir a discussao sobre avaliagdo do risco de crédito em
um ambiente de Cooperativa de Crédito, através de um Estudo de Caso do Sicoob Nossacoop.
Assim, esta tese apresenta como objetivo geral desenvolver um modelo para avaliagdo de risco
de cooperados de Cooperativas de Crédito, através de um estudo de caso no Sicoob Nossacoop.
Os objetivos especificos para realizacdo do estudo sdo:

Identificar e analisar as possiveis variaveis histdricas que fardo a composicdo da base de

dados;

e ldentificar e estabelecer o periodo de inadimpléncia caracteristicos para o Sicoob
Nossacoop;

e Selecionar as variaveis a serem utilizadas no modelo;

e Auvaliar o poder de discriminagdo das variaveis;

e Apresentar um modelo para avaliacéo de risco.

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. No primeiro capitulo, é apresentada a introducéo,
com justificativa do tema, problematizacdo em torno das cooperativas de credito e objetivo de
pesquisa. No segundo capitulo, sera apresentado o Referencial Tedrico com discussfes de
pesquisadores sobre vantagens e desvantagens na utilizacdo dos modelos para a avaliacdo do
risco. O terceiro capitulo sera destinado ao estudo de caso Sicoob Nossacoop, iniciando com
apresentacdo do Sistema Sicoob e do Sicoob Central Cecremge. No quarto capitulo, nos
procedimentos metodoldgicos serdo apresentados 0 modelo empirico proposto nesta pesquisa.
No quinto capitulo, serdo descritas as analises dos dados apresentando e analisando 0s
resultados do estudo. Por fim, no sexto e ultimo capitulo serdo apresentadas as consideracdes

finais do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo inicia-se a discussdo sobre o tema Risco de Crédito, resgatando os métodos
estatisticos que estimam esse risco e finalizando com apresentagdo das caracteristicas

importantes dos modelos de Credit Scoring.

2.1 Risco de Crédito

A palavra crédito, dependendo do contexto tratado, apresenta varios significados. Em uma
instituicdo financeira, por exemplo, que tem a intermediacdo financeira como sua principal
atividade, o crédito consiste em colocar a disposi¢do do cliente (tomador de recursos) certo
valor sob a forma de empréstimo ou financiamento, mediante promessa de pagamento, pagando
ao tomador (vendedor) um determinado valor para, no futuro, receber um valor maior (SILVA,
2008).

Na atualidade, o crédito é tdo importante na vida das pessoas e empresas que virou algo
frequente no dia a dia, pois elas necessitam adquirir coisas (YANAMOTO, OLIVEIRA e
SANTOS, 2011). E com a ascensao de parte significativa de brasileiros na piramide de renda,
essa aquisicdo ampliou a fronteira de consumo (TAKEDA e DAWID, 2013). S6 que ndo ha
como se falar de crédito, sem se pensar em risco. Se pudermos definir crédito como “a
expectativa de uma quantia de dinheiro, dentro de um espago de tempo limitado”, entdo o risco

de crédito é a chance de que esta expectativa ndo se cumpra (CAOUETTE et al., 2009).

Em relacdo a gestdo dos riscos de crédito, a primeira medida criada pelo Banco de
CompensacOes Internacionais de ambito mundial, para instituices financeiras, foi o
estabelecimento, em 1988, de regras para dimensionar o capital dos bancos, fixadas pelo Comité

da Basiléia.

Esse Novo Acordo € mais amplo que Basiléia I, segundo Yanaka e Holland (2010), pois insere
o tratamento do risco operacional, além dos riscos de crédito e mercado. Os bancos poderao
decidir que tipos de modelo irdo utilizar para o risco operacional, o que ndo acontece com o
risco de crédito, muito mais restritivo. Para este tipo de risco h&d uma imposicao de uma férmula
para o calculo do Capital Minimo Exigido — CME, baseada nos dados de inadimpléncia e

recuperagdes de crédito.
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Apb6s o fim do periodo inflacionério percebeu-se, de acordo com Gongalves (2005), a
necessidade de se aumentarem as alternativas de investimento para substituir a rentabilidade do
periodo de inflacdo. Desde entdo, as instituicdes tém se preocupado em aumentar suas carteiras
de crédito. Entretanto, 0 empréstimo ndo poderia ser oferecido indiscriminadamente a todos

clientes que o solicitassem, sendo necessarias formas de avaliar o candidato ao crédito.

Para Institui¢des financeiras, a concessdo de crédito é uma decisdo sob condigdes de incerteza.
O risco de uma solicitagdo de crédito pode ser avaliado de forma subjetiva ou de forma objetiva,
utilizando uma metodologia quantitativa (SICSU, 2010). A avaliagio subjetiva ndo mensura o
risco do crédito, depende de um conjunto de informacgdes contidas em um dossié ou pasta de
crédito como informacdes cadastrais, financeiras, patrimoniais, de idoneidade e de
relacionamento (SECURATO, 2002), e devem, portanto, ser consideradas informacdes
importantes no processo de avaliacdo. A FIG. 1 enquadra essas informacdes no chamado 5C"s
do Credito.

+ Idoneidade no mercado de crédito (situagdo no

Calriier Serasa, Equifax, SPC, etc.)

+ Habilidade/conhecimento em converter negécios em
renda.

Capacidade

Capital +Situacdo financeira e capacidade de pagamento

+Disponibilidade de bens moéveis, imoveis e

Colateral financeiros

«Impacto de fatores externos na geracao de fluxos de
caixa

Condicdes

Figura 1 - Os 5 C’s do Crédito
Fonte: Santos (2003, p. 44)

Cada um dos C’s tem sua importancia para melhor identificacdo do risco de crédito do cliente
e, por isso, é ponderado diferentemente nos modelos desenvolvidos para previsdo de
inadimpléncia, utilizados na “Analise Objetiva de Crédito” (SANTOS e FAMA, 2007).
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O crédito pode ser dividido, essencialmente, em crédito bancario — a operacéo realizada pelas
instituic@es financeiras — e crédito comercial — concedido as empresas comerciais, e, também,
em crédito para pessoas fisicas e juridicas. Cada subdivisdo tem suas particularidades e
tratamento na literatura (SILVA, 2011). Todavia, neste trabalho, sera abordado apenas o crédito

bancario destinado as pessoas fisicas.

Na literatura, € possivel encontrar algumas discussdes recentes sobre crédito relacionando-o as
pessoas fisicas, como andlise do perfil do tomador durante o periodo Plano Real (ZERBINI e
ROCHA, 2004); causas da inadimpléncia (ECKERT et al., 2013); proposicao de modelos de
Credit Scoring utilizando variaveis sistémicas e ndo sistémicas (SANTOS e FAMA, 2007);

variaveis de cadastro (DUTRA, 2008); e variaveis e escalas psicologicas (SILVA, 2011).

Zerbini e Rocha (2004), apos a adogdo do Plano Real, observaram aumento no vencimento dos
contratos, que passou de, no maximo, 3 meses em janeiro de 1995 para até 36 meses em agosto
de 1996. Os resultados sugeriram que as caracteristicas pessoais dos tomadores sd0 menos
importantes do que as caracteristicas do credito concedido. Assim, o valor e 0 nimero das
prestacdes foram os principais determinantes da probabilidade de default, logo apos a adocdo
do Real.

Eckert et al. (2013) utilizaram a forma de um estudo de caso em uma Unidade de Atendimento
do Sicredi, através da analise documental, para identificar as principais causas que levaram os
tomadores de crédito da referida instituicdo a ficarem inadimplentes. Com base no grupo de
individuos selecionado, verificou-se que algumas caracteristicas eram comuns na maioria das

operacgdes como:

a) a baixa escolaridade dos cooperados inadimplentes; b) os cooperados, em sua grande maioria,
eram provenientes de outras cidades; c) pessoas que vieram em busca de trabalhos informais e
com rendimentos reduzidos; d) dividas com outros bancos; e) inexisténcia de bens proprios; f)

de garantias, e g) percentual significativo de cadastros com erros de formalistica.

A proposi¢do de modelo Credit Scoring, utilizando variaveis do cadastro bancério, surge como
discussdo importante na area. Santos e Fama (2007) propuseram um modelo considerando uma

carteira de crédito de pessoas fisicas de um importante Banco Comercial privado nacional de
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médio porte. Os resultados sugerem indice de acerto satisfatorio na identificagdo de clientes
prospectivos (96%) e ndo prospectivos (92%). Dutra (2008) tinha como objetivo propor uma
metodologia alternativa a linha tradicional de Credit Scoring, capaz de atender aos
administradores com perfis agressivos ou conservadores, de acordo com a disposi¢do para
correr mais ou menos riscos. Os resultados indicam que a aplicacdo do modelo na pratica sera
capaz de classificar corretamente uma proporcao bastante elevada de todas as operagdes de
crédito submetidas a analise.

Nos ultimos anos, o ambiente da discussdo tem considerado a participacdo de variaveis
psicolégicas nos modelos de Credit Scoring. Considerando as variaveis socio demogréficas,
situacionais e incluindo as variaveis comportamentais e escalas psicoldgicas, Silva (2011)
percebeu que algumas variaveis predizem o risco do credito, como variaveis relacionadas a

dinheiro, ao grau de otimismo e excesso de confiangca e compradores compulsivos.

2.2 Métodos estatisticos que estimam o Risco de Credito

Os modelos de Credit Scoring oferecem muitas vantagens aos analistas de credito,
principalmente por serem objetivos e consistentes. Se desenvolvidos apropriadamente, podem
eliminar praticas discriminatérias nos empréstimos (CAOUETTE et al., 2009). A premissa
bésica utilizada por esses modelos é que existe possibilidade de classificar os tomadores a

créditos em bons e ruins.

H& varios métodos que determinam a discriminacdo dos solicitantes de crédito como 0s
métodos estatisticos, destacando-se a Analise Discriminante e Regressao Logistica e Métodos
de Inteligéncia Artificial como Redes Neurais (SICSU, 2010). Diante do objetivo desta tese de
desenvolver um modelo para avaliar o risco do crédito, a préxima secdo destacard os mais

difundidos na literatura destacando suas vantagens, desvantagens e limitacGes.
2.2.1 Analise Discriminante
Os métodos estatisticos foram os primeiros a serem usados para construir sistemas de pontuacao

e continuam a ser 0s mais aplicados (THOMAS, EDELMAN e CROOK, 2002). Esses métodos

foram baseados, no inicio, na discriminacéo para problemas de classificacéo geral, proposto por



23

Fisher (1936). Essa discriminacdo levou a um score linear baseado na chamada fungéo

discriminante linear de Fisher.

Um procedimento de classificacdo ou simplesmente classificador é algum método formal capaz
de decidir, com base em informagdes fornecidas, a que grupo ou populacdo um determinado
objeto pertence (FERREIRA, 2007). E é nesse sentido que a Analise Discriminante foi
desenvolvida, ou seja, comparar elementos de uma amostra em relagcdo a um grupo, atraves da
construcdo de uma regra matematica de classifica¢do ou discriminacao, fundamentada na teoria
da probabilidade (MINGOT], 2005).

Quando o pesquisador estiver interessado na discussédo de somente dois grupos de variaveis
dependentes, a técnica é chamada de Analise Discriminante Simples (LACHENBRUCH, 1975;
JOHNSON e WICHERN, 1998; ARAGON, 2004; FERREIRA, 2007; DUTRA, 2008). No
entanto, em muitos casos, ha interesse na discriminacdo entre mais de dois grupos; sendo a
técnica, assim, denominada de Anélise Discriminante Maltipla— MDA (NOBREGA, 2010).

A MDA consiste em estabelecer o melhor critério de classificagdo, tendo em vista minimizar
as consequéncias do erro de discriminacdo, isto &, evitar que uma agéncia com baixa
inadimpléncia seja classificada como de alta inadimpléncia e vice-versa (KASZNAR e
GONCALVES, 2014).

Durand (1941) é considerado como o pioneiro por utilizar MDA no contexto financeiro. A
utilizacdo desse método surgiu apos observar melhora na carteira de financiamento ao

consumidor, registrando perdas relativamente pequenas na época.

Myers e Forgy (1963) decidiram tentar varios métodos alternativos, ao invés de usar apenas
uma abordagem para o desenvolvimento de pesos adequados para os itens de previsdo. A
abordagem inicial foi a Analise Discriminante. No entanto, foram utilizadas diversas
modificacdes deste procedimento. O objetivo era melhorar a discriminacdo, especificamente,
em faixas mais baixas de pontuagdo. Altman (1968) também utilizou a MDA na previsdo de
faléncia, por considera-la mais apropriada. Utilizando os indices de demonstracées financeiras,

os resultados indicaram que o modelo discriminante foi preciso.
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A construcdo da regra de classificagdo inicia-se com a identificacdo da distribuicdo de
probabilidade das varidveis medidas de cada elemento amostral da populagcdo, com posterior
utilizacdo do Principio da Maxima Verossimilhanca (CASELLA e BERGER, 2002). Para o

caso de varidvel Unica, é possivel calcular a razdo entre as duas distribuic@es, definida:

_ funcéo densidade de x na populagdol fl(X)
funcdo densidade de x na populagdo 2 f ,(X)

7(X)

@

que, no caso da distribuicdo normal, ap6s os procedimentos matematicos basicos, torna-se:

L exp i 2
\/ZG 2 . (o2 -1 X_ﬂl 2 X_,le 2
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em que, X representa a nota (score) obtida por um cliente, enquanto que ., e ., as médias de

cada populacdo. O enquadramento em um grupo ou outro dependera do score obtido pelo

cliente, ou seja, o cliente pertencera ao grupo 1 se o valor de X estiver mais proximo da ,, .

No contexto da aplicacdo da Analise Discriminante ao processo de avaliacdo de risco de crédito,
admitindo a existéncia de dois grupos distintos, como clientes adimplentes e inadimplentes,
deseja-se encontrar uma funcdo, que nada mais é que uma combinacdo linear para melhor
discriminar os grupos entre si (ARAUJO e CARMONA, 2007), mensurada pela equacio

Z=b,+h.X +b,X, +..+0 X 3
em que,

Z =escores discriminantes ou variavel dependente categorica;

b, = constante;

b, = peso discriminante;

X; = variavel independente.
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A anélise imprépria do papel da variavel na analise foi abordada por Chandler e Coffman (1977)
que sugerem que o usuario deve ser capaz de demonstrar que cada varidvel contribua
significativamente para o poder discriminatorio do modelo (THOMAS, EDELMAN e CROOK,
2004). Em caso de ndo contribuigéo para a discriminacéo sugere-se que elas sejam eliminadas
(DUTRA, 2008). Mario (2002) e Dutra (2008) apontam algumas premissas que devem ser

observadas para 0 uso desta ferramenta estatistica:

e A normalidade multivariada das variaveis independentes pode causar problemas de
estimagao da fung¢do discriminante, em caso de ndo observacao;

e (Considerando a igualdade da matriz de variancia e covariancia para os grupos definidos
pelas varidveis dependentes, em casos de amostras pequenas € com matriz de
covariancia desigual, o processo de classificagdao pode ser prejudicado;

e No caso das relacdes lineares entre todas as varidveis deve-se proceder as

transformagoes destas em relacdes lineares;

Os resultados da Analise Discriminante sdo afetados em caso de ndo cumprimento, em
particular, das duas primeiras premissas acima (HAIR JR. et al.,2005). Todavia, problemas na
definicdo dos grupos; violacdo da afirmacdo sobre a distribuicdo das variaveis, uso de fungdes
discriminantes lineares ao inveés de quadraticas para grupos com dispersdes desiguais e
interpretacdo errdnea quanto ao papel da variavel individuo na analise, também podem afetar o

desenvolvimento do modelo no uso dessa métrica (EISENBEIS, 1977).

Dutra (2008) sugere que é possivel viabilizar o uso da Anélise Discriminante, mesmo quando
hd violagdes das seguintes premissas: a) identificar as variaveis mais importantes; b)
normalidade das variaveis independentes; c¢) homocedasticidade; d) auséncia de pontos
influentes. Os resultados sugerem que o modelo proposto é eficiente, mesmo violando as
premissas citadas. A sugestdo apresentada foi utilizar a transformacdo de Box-Cox e a técnica
de influéncia local de Cook. A transformacdo de Box-Cox é bastante conhecida no meio
econométrico e usada para enfrentar problemas de heteroscedasticidade e/ou falta de
normalidade (AGUIRRE, 1997).

A decisdo de empregar analise linear em oposicdo a andlise quadratica, para 0 modelo

discriminante, dependera de testes de igualdade das dispersdes entre 0s grupos. Assim, quando
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as dispersbes forem iguais, sugere-se utilizar o procedimento linear; caso contrario, a
discriminacdo quadratica serd a mais adequada (THOMAS, EDELMAN e CROOK, 2004).
Alguns estudos devotam atencdo a essa discussdao como Ewert e Chandler (1974) e Dutra
(2008).

Especificamente, se as matrizes de covariancia forem diferentes entre si, a fungéo discriminante
a ser utilizada serd funcdo quadrética, que considera os sistemas de variabilidades das duas
populacbes separadamente. No entanto, a alternativa mais pratica é aquela em que os dois
modelos, linear de Fisher e quadratico, sdo ajustados aos dados e analisados, ficando-se, no

final, com o que resultar em menor proporcao de erros de classificagcdo (MINGOTI, 2005).

Embora sejam discussdes importantes para melhor entendimento da técnica, ha trabalhos que
se restringem, apenas, a aplicacdo da técnica e ndo a sua discussdao, como Santos e Fama (2007)
e Mylonakis e Diacogiannis (2010). Santos e Fama (2007) propuseram a utilizacdo de um
modelo de credit scoring para creditos rotativos, composto por variaveis sistémicas e ndo-
sistémicas diretamente relacionadas a capacidade de pagamento de pessoas fisicas com renda
assalariada. JA& Mylonakis e Diacogiannis (2010) analisaram a relagdo entre o tempo em
pagamento de cartdo de creédito e suas caracteristicas demogréaficas (estado pessoal e familiar
em particular), para clientes de um banco grego. Os resultados sugerem ndo ser possivel
estabelecer um modelo de avaliacdo para cartbes de crédito, utilizando a técnica da Andlise

Discriminante linear.

As discussdes avancam, também, na comparacao de resultados obtidos em diferentes modelos,
como Gouvéa e Gongalves (2005), Cheregati (2008) e Aradjo e Carmona (2007). Gouvéa e
Gongalves (2005) analisaram o risco de credito utilizando os modelos de Redes Neurais e
Algoritmos Genéticos. Cheregati (2008) utilizou Regressdo Logistica e Andlise de
Sobrevivéncia para selecionar variaveis com relevancia estatistica para classificacdo dos bons
e maus pagadores e tempo estimado até o default. Ja Aradjo e Carmona (2007) propuseram a
construcdo de Modelo Credit Scoring com Analise Discriminante e Regressdo Logistica para a

Gestéo do Risco de Inadimpléncia de uma Instituicdo de Microcrédito.
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2.2.2 Regressao Logistica

A abordagem de Fisher pode ser vista, segundo Thomas, Edelman e Crook (2002), como uma
forma de regressao linear; e isso levou a uma investigacdo de outras formas de regressao que
tinha hipoteses menos restritivas para garantir a sua otimalidade. Uma forma mais bem sucedida
delas é a Regressdo Logistica, técnica que tem sido muito utilizada no mercado para o
desenvolvimento de modelo Credit Scoring (ROSA, 2000).

Para Cheregati (2008), a regressao logistica € uma técnica estatistica utilizada na separacao de
dois grupos, que visa obter a probabilidade de que uma observagao pertenga a um conjunto
determinado, em fun¢do do comportamento das varidveis independentes. Na avaliagdo do risco
de crédito, esta técnica ¢ utilizada para avaliagdo da inadimpléncia de determinado grupo de
clientes em relagcdo a concessao de crédito, assumindo que a probabilidade de inadimpléncia ¢

logisticamente distribuida, com resultado binomial 0 ou 1.

Para Gevert (2009, p. 39), nos modelos de regressao logistica, a variavel dependente é, em
geral, uma variavel binaria (nominal ou ordinal) e as variaveis independentes podem ser

categoricas (desde que dicotomizadas apos transformacdo) ou continuas.

y=ht BR ALK At fX e (4)

Na Regresséo Logistica, em vez de se prever o valor da variavel 77 , a partir de um previsor
X ou diversas variaveis previsoras X's, prevemos a probabilidade de 7 ocorrer conhecidos

os valoresde X ou X's (FIELD, 2009, p. 222). Matematicamente, tem-se:
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A regressdo logistica permite, portanto, avaliar as probabilidades de participagdo em grupos
com base na combinacdo de valores das varidveis preditoras (TABACHNICK e FIDELL,
2001). Uma dificuldade observada na Regressdo Logistica, comparada a utilizagdo da
regressao, ¢ que nao € possivel usar a aproximagdo por minimos quadrados para calcular os
coeficientes. Essa estimativa devera ser feita pela méaxima verossimilhanca (THOMAS,

EDELMAN e CROOK, 2002; HAIR JR. et al., 2005; FIELD, 2009).

A Regressdo Logistica geralmente é formada pelos modelos logit, probit e a regressdo
multivariada, segundo Mylonakis e Diacogiannis (2010). Alguns estudos também deram énfase
a essas técnicas, como Myers e Forzy (1963), Lima (2004), Goncalves (2005) e Karan, Silva e
Schmidt (2008).

A Regressdao Logistica apresenta vantagem em relagdo a Andlise Discriminante, por ndo
pressupor que os dados de entrada tenham distribui¢do normal, embora seja desejavel que as

variaveis tenham essa distribuicdo (GONCALVES, 2005).

Hair Jr. et al. (2005) apontam que, mesmo quando a variavel dependente possui apenas dois
grupos, a regressdo logistica pode ser preferida a Analise Discriminante, ja que a Analise
Discriminante depende do atendimento rigido dos pressupostos de normalidade multivariada e
igualdade das matrizes de variancia-covariancia dos grupos — pressupostos que ndo sdo
atendidos em muitas situacGes. A regressdo logistica ndo possui, portanto, essas restricdes e €
muito mais robusta do que a Analise Discriminante quando esses pressupostos nao sao

atendidos, tornando-a apropriada em muitas situacdes.

Conforme Hair Jr. et al. (2005), na tentativa de se escolher uma técnica analitica, pode-se
deparar com um problema que envolva uma variavel dependente categorica e diversas variaveis
independentes métricas. Utilizando o exemplo de distingdo entre risco de crédito bom ou ruim,
se o risco de crédito for uma medida métrica, pode-se utilizar a regressao linear multipla. Caso
contrario, ndo € possivel utilizar a regressdo linear. Por outro lado, quando a varidvel
dependente € categorica (nominal ou ndo métrica), a andlise de discriminante e a regressao
logistica sdo as técnicas estatisticas apropriadas. No entanto, a Analise Discriminante ¢ capaz
de trabalhar com dois ou mais grupos, mas a regressao logistica ¢ limitada, na sua forma bésica,

a dois grupos (GEVERT, 2009, p. 38).
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Fensterstock (2005, p. 48) apresenta vantagens e desvantagens na aplicacdo da Regressao
Logistica. Como vantagens, observam-se que o modelo gerado leva em consideragdo a
correlagdo entre as varidveis, apontando relagdes de dificil identificagdo e eliminando variaveis
em que o usuario pode verificar quais as fontes de erro. Ja as desvantagens apontadas se referem
a demanda de tempo para preparacio das variaveis e/ou fazer uma analise separada em caso de
muitas variaveis. Sicsu (2010) reforca a discussdo apresentando outras vantagens para a
Regressao Logistica como: a) o ambiente para validacao estatistico ¢ menos restritivo para este
modelo em relacao a regressdo linear multipla; b) a regressao logistica prevé a probabilidade
de bom (ou mau) de um individuo, fornecendo os valores previstos entre 0 € 1, € ¢) em situagao

que a regressao linear multipla for adequada, a regressao logistica também sera.

2.2.3 Modelos de simulacéo

Simulacéo € uma técnica estatistica que utiliza um computador para modelar processos reais de
interesse. De modo geral, os modelos sdo utilizados para solucionar problemas que seriam
muito caros em uma solugdo experimental ou muito complicados para tratamento analitico
(MELLO, 2001).

A simulacdo é a operacionalizacdo de um modelo que o representa. O modelo permite
interferéncias que seriam inviaveis em um sistema real, devido, por exemplo, ao custo ou a
impossibilidade de realiza-las. A simulagcdo pode ser entendida, também, segundo Ragsdale
(2009), como uma técnica que mede o desempenho de uma ou mais variaveis independentes

que sdo incertas, (x,,x,,...,x, ). E, se todas as variaveis independentes forem aleatdrias, a

variavel dependente também sera.

Esta técnica é muito difundida em outras areas como Marketing, Pesquisa Operacional e
Biologia, todavia, na area de administracdo, ndo € uma técnica das mais aplicadas, haja vista o
namero de publicacdes em canais como ANPAD, SBFIN ou teses e dissertacdes disponiveis no
portal da CAPES. Ragsdale (2009) sugere que o ndo uso dessa técnica se deve pela simples
falta de habilidade dos gestores em trabalhar com planilhas eletrénicas ou por ser impossivel
ou muito oneroso observar diretamente certos processos no mundo real. O sistema observado
pode ser tdo complexo que se torna impossivel descrevé-lo em termos de um conjunto de

equacdes matematicas de solucdo analitica viavel e - mesmo sendo possivel desenvolver um
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modelo matemético do sistema em foco, a sua solugcdo pode ser muito trabalhosa e pouco
flexivel (ANDRADE, 1989).

Ha varios tipos de simulacdo: de Monte Carlo, por eventos discretos, e continua. A primeira se
destaca como ferramenta importante para os gestores. A simulacdo de Monte Carlo requer que
o0 analista crie um modelo matematico do processo (NAWROCKI, 2001) e que a passagem do
tempo ndo possua papel relevante (LAW e KELTON, 2000).

Uma forma metddica de compreender a simulacdo de Monte Carlo é apresentada por Rodgers
e Petch (1999). Para eles, esse método leva as distribuicdes que foram especificadas nas
entradas para 0 modelo, e as utiliza para produzir uma distribuicdo de probabilidade da saida
de seu interesse. No desenvolvimento do estudo, os autores se preocupam com as sugestdes de

cendrios impossiveis, no processo de simulacdo.

A implementacdo da simulacdo de Monte Carlo ndo é um processo facil. O problema esta na
dificuldade de implementar um conjunto hipotese que corresponda ao mundo real. Esta
simulacao é util para aqueles casos em que os dadose os modelos analiticos simplesmente néo
estdo disponiveis. Caso contrario, ele exige mais trabalho e ndo resulta em uma resposta

comprovadamente melhor do que outras técnicas analiticas (NAWROCKI, 2001).

As desvantagens da simulacdo de Monte Carlo, portanto, residem nas dificuldades em se
estimar as relacfes existentes entre as variaveis, na definicdo dos formatos das distribuicdes de
probabilidades das variaveis que melhor representam a realidade, no caso especifico de Analise
de Investimento, algo que muitas vezes um gerente financeiro nao esta apto a fazer (CARDOSO
e AMARAL, 2000).

Outros trabalhos também foram levantados por Nawrocki (2001), como Lewellen e Long
(1972), Philippatos (1973), Myers (1976) e Rubinstein (1981), corroborando a sua discusséo a
respeito da eficacia do método. Um ponto comum nesses questionamentos esta, por exemplo,

na grande dificuldade de estabelecer distribui¢Bes de frequéncia das variaveis.

Em relacdo aos métodos de simulagdo, dentre os mais conhecidos e utilizados, segundo Evans

e Olson (1998) e Vose (2008), se destaca a transformada inversa, que faz uso das propriedades
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dos numeros aleatérios e da fungdo distribuicdo acumulada de uma variavel aleatéria
(BURATTO, 2005, p. 60). Estatisticamente, um ndmero aleatdrio, escolhido ao acaso, é
definido como sendo uma variavel aleatdria uniformemente distribuida entre 0 e 1, ou seja,

distribuicdo de probabilidade uniforme. Ja a fungéo distribuicdo acumulada F(x)de uma

variavel aleatoria x é dada por:
F(x)=P(X <x) (7)

E possivel analisar a equacdo (9) na dire¢do inversa, como sugere Vose (2008), diante da

pergunta: qual o valor de F(x) paraum dado valor deX? Nesse sentido, tem-se a fungéo inversa

apresentada por
G(F(x))=x ®)

O conceito de funcdo inversa € usado na geracdo de amostras aleatorias para cada distribuicéo
no modelo de andlise de risco. Assim, Evans e Olson (1998) reforcam que, partindo do
pressuposto que a inversa dessa funcdo exista, basta gerar um niimero aleatorio e substitui-lo

em F(x), para encontrar o valor associado a X. Graficamente, a relagdo entre X, F(x) e

G(F(x)) e dada pela FIG. 2.
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Figura 2 — O relacionamento entre X, F(x) eG(F(x))
Fonte: Vose (2008)
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Para gerar uma amostra aleatoria da distribuicdo de probabilidades, Vose (2008) argumenta que
0 numero aleatorio r é gerado entre 0 e 1. Esse valor é entdo alimentado na equagdo para

determinar o valor a ser gerado para a distribuicéo.

Outra situacdo ocorre quando as entradas sdo desconhecidas na transformacdo inversa. Neste
caso, elas precisam inicialmente ser transformadas em distribui¢des de probabilidades, para que
possam servir de input no modelo. Infelizmente, isto faz com que a saida do sistema nédo seja
mais um valor Unico, que pode ser facilmente comparado com uma meta e descrito como um
resultado bom ou ruim. Agora, tem-se um conjunto de possiveis saidas do sistema, e a tomada
de decisdo pode ser bem mais acurada, embora exija um maior nivel de compreensdo dos
resultados (CARDOSO e AMARAL, 2000).

Andrade (1989) aponta varios pontos como vantagens de um processo de simula¢do, como a
possibilidade de estudar e experimentar complexas interacdes internas de um dado sistema,
alem de poder estudar algumas variacées no meio ambiente e seu impacto no sistema total. Por
outro lado, Cardoso e Amaral (2000) sugerem que a simulacdo de Monte Carlo,
especificamente, apresenta dificuldades em se estimar as relagdes existentes entre as variaveis
e em definir os formatos das distribuicbes de probabilidades das variaveis que melhor

representem a realidade.

No tema em questdo, avaliacdo do risco de crédito, o0 modelo de Monte Carlo é utilizado na
avaliacdo de projecdo de fluxo de caixa (CARDOSO e AMARAL, 2000; BURATTO, 2005;
CARDOSO et al., 2008;) ou na estimacdo e avaliacao das perdas esperadas (LANZ e PERUFO,
2003).

Cardoso e Amaral (2000) pesquisaram a utilidade do uso da técnica de simulacdo de Monte
Carlo na elaboracéo do fluxo de caixa empresarial, na tentativa de lidar com as varias variaveis
consideradas incontrolaveis, que podem afetar o sucesso de um planejamento financeiro, como
taxa de inflacdo anual, taxa de cambio; preco dos insumos; indice de desclassificacdo; indice

de reclassificacdo; indice de sucateamento e consumo especifico de matérias primas.

Buratto (2005) teve como objetivo a construgdo de um modelo de simulagdo para avaliar a

capacidade de pagamento de empresas em financiamentos de longo prazo, utilizando as
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variaveis: Receita bruta; Custo do produto vendido; Despesas Administrativas; Despesas com
vendas; Despesas financeiras e Juros do financiamento atual do banco de dados do Banco
Regional de Desenvolvimento do Rio Grande do Sul. A avaliagdo do modelo apontou que tanto
a técnica utilizada quanto o modelo construido mostram-se adequados e aderentes a realidade,
propiciando uma maior seguranca para a tomada de decisdo.

Por fim, Cardoso et al. (2008) abordaram a analise quantitativa da concessdo de credito visando
estabelecer probabilidades de inadimpléncia, a fim de medir o risco de crédito de uma operagao.
Foi empregada a técnica apresentada no método de Monte Carlo utilizando as variaveis:
Variacdo da receita; Custos fixos e variaveis; Impostos e devolucdes e Necessidade de Capital
de Giro. Houve uma simulacédo do fluxo de caixa projetado para 10.000 diferentes situaces.
Os resultados obtidos indicaram que a quantificacao do risco de crédito para o projeto foi levada

para o rating C.

Para Lima et al. (2009) sugere que as técnicas ndo lineares de previsdao conduzam a modelos
mais realistas. Sua sugestdo se baseia no fato do modelo linear ndo ser preciso o bastante para
aplicacdo em mercados financeiros volateis, nos quais podem ocorrer processos nao lineares na
evolucao de dados. Além disso, movimentos lentos com aumento consistente dos precos dos
ativos, seguidos por colapsos repentinos conhecidos como bolhas especulativas sdéo comuns de
acontecer. Dessa forma, o modelo linear pode falhar em capturar ou prever pontos de mudanca

acentuada nos dados.

Nesse contexto, surgem os modelos ndo paramétricos como as Redes Neurais Artificiais que
oferecem uma abordagem mais adequada para o tratamento de aplicacdes desta natureza. Esse
modelo pode ser treinado utilizando grandes quantidades de exemplos significativos, o que
contribui para obtencdo de performance elevada. Ou seja, a avaliacdo é modelada através de
exemplos de aplicacdes bem ou mal sucedidas, encontrados nos historicos dos clientes. Desta
forma, a rede é capaz de encontrar relacdes entre as informacdes e incorporar aspectos
subjetivos do processo de avaliacdo da empresa (MENDES FILHO, CARVALHO E MATIAS,
2011).
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2.2.4 Modelos ndo parametricos

Quando se trata de metodologia quantitativa, a maioria dos trabalhos publicados fica restrita a
aplicacdo de um determinado modelo (econométrico ou multivariado), ndo entrando na
discussao da natureza desses modelos. Na area financeira, em particular, uma gama de artigos
cientificos foi desenvolvido com parametros (varidveis) que podem ser utilizados para gerar

mais informacdes. Estes sdo chamados de modelos paramétricos.

Os modelos paramétricos exigem suposicdes sobre a natureza ou forma de distribuicdo das
varigveis da populacdo envolvida; j& os métodos ndo paramétricos ndo dependem de tais
exigéncias. Além disso, estes sdo em geral menos eficientes do que seus correspondentes
parameétricos, mas a reducdo na eficiéncia pode ser compensada por um aumento do tamanho
da amostra (TRIOLA, 1998).

Para Neves e Silva (2011), na generalidade, esses modelos sdo desconhecidos no mundo
empresarial, quer porque estes algoritmos ndo integram os “packages” de maior divulgagio,
quer também porque os estudos comparativos que se referiram evidenciam, em termos

metodologicos, algumas lacunas significativas.

Triola (1998) identifica que os modelos ndo paramétricos tém como desvantagem tenderem a
perder informacdo, porque os dados numéricos exatos sdo frequentemente reduzidos a uma
forma qualitativa. Além disso, o autor reconhece que os testes ndo paramétricos ndo sao tdo
eficientes quanto os testes paramétricos; assim, com um teste ndo paramétrico, em geral,
necessitamos de evidéncia mais forte (como amostra maior ou maiores diferencas) para, entao,

rejeitarmos uma hipétese nula.

Os métodos ndo paramétricos apresentam algumas vantagens. Primeiro, podem ser aplicados a
uma ampla diversidade de situacGes, porque ndo dependem das exigéncias mais rigidas proprias
de seus correspondentes paramétricos. Segundo, esses métodos ndo exigem populacGes
distribuidas normalmente (TRIOLA, 1998). Por fim, é possivel utilizar quando os dados forem

classificados em categorias.
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Na avaliagdo de risco de crédito os modelos ndo paramétricos mais utilizados estdo lotados na
aplicacdo de modelos de Credit Scoring. Séo eles: as arvores de classificacdo (CART), 0s
metodos de inteligéncia artificial (RNA) e a Analise por Envoltéria de Dados (DEA).

2.2.4.1  Arvores de Classificagdo — CART

Kocenda e Vojtek (2009) desenvolveram um modelo de credit scoring com elevado poder
discriminatério para analisar os dados sobre os empréstimos no mercado bancério de varejo.
Para tanto, verificaram que as abordagens paramétricas (Regressdo Logistica) e ndo
paramétricas (CART, arvores de classificacdo) podem produzir resultados de sucesso. Para
Srinivasan e Kim (1987), o modelo de CART providencia informacdes relevantes, apresentados

na discuss&o a seguir.

CART séo arvores de classificagdo, um método que utiliza os dados historicos para construir
arvores que auxiliem na decis&o. Arvores de decisdo sao, entdo, utilizadas para classificar novos
dados. Para utilizar CART, é preciso saber o numero de classes a priori. O desenvolvimento
dessa metodologia é bem simples; o processo se resume na elaboracdo de perguntas de sim/nédo
(TIMOFEEV, 2004). Assim, o CART vai procurar, para todas as variaveis possiveis e todos 0s

valores possiveis, a fim de encontrar a melhor divisdo da amostra, conforme ilustra a FIG. 3.
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Figura 3 — ClassificationTree
Fonte: Thomas, Edelman e Crook, 2002.
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A FIG. 3 apresenta um conjunto de dados utilizados como exemplo para caracterizar o risco de
inadimpléncia. Observe-se que o conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos, de modo
que os enquadrados em cada um sejam homogéneos em relagéo ao risco de inadimpléncia. O
processo continua e cada subconjunto é dividido novamente. E é por isso que essa abordagem
é chamada, segundo Thomas, Edelman e Crook (2002), de particionamento recursivo.

Kocenda e Vojtek (2009) apontam que a vantagem do CART para Credit Scoring esta no fato
de ele ser muito intuitivo, facil de explicar aos gestores e capaz de trabalhar com observacdes
faltantes. Ja Timofeev (2004) acredita que sua robustez a outliers é o diferencial, ja que um
algoritmo isolaria os outliers, enquanto que o CART, em sua estrutura de classificacdo, é

invariante as variaveis independentes.

22472 Redes Neurais Artificiais

Rede Neural Artificial - RNA — € uma das técnicas de tratamento de dados mais recentes e que
tem despertado interesse tanto de pesquisadores da area de tecnologia quanto da area de
negocios (CORRAR et al.,, 2007). Pode ser compreendida também como sistemas de
inteligéncia artificial desenvolvidos para simular os processos humanos de raciocinio e
aprendizado. No caso particular da Analise de Credito, o algoritmo de redes neurais é um
conjunto de dados (neste caso, variaveis usadas na solicitacéo de credito) que séo transformados
matematicamente através de uma funcdo de transferéncia para gerar um resultado
(MAGALHAES, BARROS e MARIO, 2010).

Vérios neurdnios podem ser organizados em camadas (layers), formando uma RNA
(WUERGES e BORBA, 2007). A FIG 4 abaixo apresenta exatamente a formacédo dessa rede

para trés camadas.
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Figura 4 — Estrutura da Rede Neural
Fonte: Adaptado de Tak (1995) por Lima (2009)

As RNA’s sdo apresentados, também, como modelos de processamento de informacéo
inspirados em uma estrutura natural: o cerebro humano. Estes modelos ndo pretendem replicar
a operacdo do cérebro, apenas utilizam como inspiracdo fatores conhecidos sobre o seu
funcionamento, visando obter melhores desempenhos na resolucdo de problemas para os quais
métodos tradicionais de computacdo tém se mostrado inadequados (MENDES FILHO,
CARVALHO e MATIAS, 2011). Na area financeira, varias questdes tém sido abordadas
recorrendo as redes neurais, como a previsdo da insolvéncia de empresas (NEVES e VIEIRA,
2004), modelizacao das taxas de cambio (ZHANG et al., 2002), previsao de indices e tendéncias
de mercados de capitais (SEMEDO, 2009).

No Brasil sdo encontrados, por exemplo, temas como andlise de crédito bancario (STEINER et
al., 1999) e (GEVERT, 2009), concessao de credito ao consumidor (LIMA et al., 2009) e
construcdo de Modelo de Risco de Crédito (SELAU, 2008). Um modelo de RNA pode, segundo
Caouette et al. (2009), indicar o perfil de padrdo de compras de uma conta normal e mandar um
alerta, se houver um desvio significativo em relacdo a este. Além disso, 0s registros
computadorizados do histérico de crédito do solicitante, incluindo a solicitacdo do empréstimo

em si, podem ajudar na antecipacdo e na analise de insolvéncias fraudulentas.

Essencialmente, andlise de RNA é similar a Analise Discriminante ndo linear, na qual
abandona-se a ideia de que as variaveis usadas na funcdo predicdo de insolvéncia sdo linear e
independentemente relacionadas. Mais especificamente, modelos de redes neurais aplicados ao
risco de crédito exploram correlagdes “escondidas” entre as variaveis preditoras, que sdo, entdo,

adicionadas ao modelo como variaveis explicativas (ALTMAN e SAUNDERS, 1998, p. 1.726).
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As RNA’s sdo desenvolvidas por meio de modelagem matematica baseada nas seguintes
suposicoes, de acordo com Fausett (1994): a) o processamento das informagdes ocorre dentro
dos chamados neur6nios; b) os estimulos séo transmitidos por eles através de conexdes; ) cada
conexdo esta associada a um peso que, em uma rede neural padrdo, multiplica-se ao estimulo
recebido, e d) por fim, cada neurdnio contribui para a fungdo de ativacdo para determinar o

estimulo final.

Para Wuerges e Borba (2007), antes que uma rede neural possa ser Util ela precisa ser treinada,
isto ¢, precisa “aprender” o problema. O processo de aprendizagem determina 0S pesos
sinapticos adequados para cada neurénio, de tal forma que a saida obtida pelos neurdnios da
ltima camada seja mais proxima possivel das saidas desejadas para o problema que deve ser

resolvido.

De acordo com a literatura existem dois tipos de aprendizado: o supervisionado e 0 nédo
supervisionado. No Aprendizado Supervisionado, € indicado para a rede qual a resposta
esperada, enquanto no Aprendizado N&o Supervisionado, a rede deve basear-se apenas nos

estimulos recebidos, ou seja, deve aprender a agrupar os estimulos (GONCALVES, 2005).

As Redes Neurais sao compostas por unidades de processamento simples (“neurdnios”) que
computam certas fungdes matematicas. Essas unidades, que podem estar dispostas em camadas,
sdo interligadas por um grande nimero de conexdes (“sinapses”) associadas a pesos, que
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida
por cada unidade da rede (MENDES FILHO, CARVALHO e MATIAS, 2005).

A FIG. 5 apresenta 0 modelo de um neurénio com uma Unica camada que forma a estrutura das
Redes Neurais Artificiais. Alguns pontos sdo importantes de se destacar. Primeiro, tem-se 0s

pesos que sdo conhecidos por sinapses, elos de ligacdo de cada variavel com um neurdnio k.
Segundo ponto é o integrador Z que possibilita a soma dos sinais de entrada com a

ponderacdo para o neurdnio. Por fim, a funcdo de ativacdo, que delimita a saida do neurdnio.
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Figura 5 — Modelo de um neurénio artificial
Fonte: Thomas, Edelman e Crook (2002)

O modelo ndo-linear de Redes Neurais para uma camada, apresentado pela FIG. 5, pode ser

representado matematicamente como

p
U = Wieg-Xo + Wi Xy + oo Wy Xp = D Wi X (9)
q=0

em que,

X, = representam as variaveis de cada solicitante;

W,, = representam os pesos dados a cada conexao de variavel com neur6nio k.

Observa-se que a representacdo acima é indicada, para cada peso, na seqiiéncia (k, p), sendo k

0 neurdnio que é ponderado pelo peso (sinapse) e P avariavel. Importante ressaltar que o sinal

dos pesos pode direcionar o valor de U, .

E comum encontrar outra forma de apresentacio de Redes Neurais Atrtificiais, na qual existem
camadas de entrada e saida de sinais, além de uma série de camadas de neurdnios no intermédio,
denominados camadas ocultas. Segundo Thomas, Edelman e Crook (2002) cada neurénio em
uma camada oculta tem um conjunto de pesos aplicados as suas entradas, que podem diferir das
aplicadas aos mesmos insumos, indo para um neurénio diferente na camada oculta. As saidas
de cada neurbnio em uma camada oculta tém pesos aplicados e se tornam insumos para 0s
neurdnios da proxima camada escondida. A camada de saida fornece os valores para cada um
dos seus membros neurdnios, cujos valores sdéo comparados com pontos de corte para classificar

cada caso. Uma rede de trés camadas é mostrada na FIG. 6.
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Figura 6 — A Multiplayer Perceptron
Fonte: Thomas, Edelman e Crook (2002)

O modelo multiplayer perceptron, apresentado na FIG. 6, é representada algebricamente por

p
Yo =F D WX, (10)
q=0

A principal vantagem das Redes Neurais Artificiais € que, apesar do modelo ser fixo, 0 processo
de aprendizado realizado constantemente permite modificacdes frequentes na férmula. A
desvantagem € que mudancas constantes dificultam a observacdo dos fendmenos que geram a
modificacdo no modelo (CHEREGATI, 2008). Berry e Linoff (1997, p. 331) apud Gongalves

(2005) apontam os seguintes pontos positivos na utilizacdo de redes neurais:

e Sdo versateis: redes neurais podem ser usadas para a solucdo de diferentes tipos de
problemas como previsdo, agrupamento ou identificacdo de padrdes;
e Sdo capazes de identificar relacGes ndo-lineares entre as variaveis;

e Sdo largamente utilizadas, estando disponiveis em varios softwares.

Ja em relacdo as desvantagens, o autor completa que os resultados nao sdo explicaveis, ou seja,
ndo sdo produzidas regras explicitas; a analise é feita dentro da rede e s6 o resultado é fornecido
pela caixa-preta. Além disso, a rede pode convergir para uma solucdo inferior; com isso, ndo
h& garantias de que a rede encontre a melhor solugéo possivel, o que poderia conduzir a um erro

na concessao do crédito.
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Para Caouette et al. (2009, p. 228), uma das criticas a este modelo é a de que os
regulamentadores vém a opinido qualitativa de um analista de crédito como base aceitavel para
a decisdo de conferir ou ndo o crédito, mas ainda assim esperam que decisGes de crédito
baseadas em dados de maquinas venham satisfazer o padrdo de tratabilidade, ou seja, a
capacidade de explicar quais variaveis produziram uma decisdo de crédito adversa. Por isso,
redes neurais sdo mais Uteis na retaguarda da gestdo de crédito. De qualquer forma, é uma ideia

interessante, ja que ndo é subjetiva.

Mendes Filho, Carvalho e Matias (2005) apresentam uma analise do desempenho obtido por
RNA MultiLayer Perceptron, treinadas com o algoritmo Backpropagation, em uma aplicacéo
de avaliacédo de risco de inadimpléncia no crédito financeiro. O prototipo construido revelou-se

uma ferramenta muito Util para auxilio a gestdo de crédito financeiro massificado.

Alias, esta tem sido uma técnica muito utilizada em trabalhos académicos. Corréa e Machado
(2004), Wuerges e Borba (2007) e Lima et al. (2009) apresentaram como objetivo a construcao
de um modelo de risco de crédito para consumidores baseado em redes neurais artificiais. A
partir de uma base de dados real fornecida por uma importante empresa varejista brasileira,
identificou-se que o algoritmo baseado no multilayer perceptron conduziu a resultados

satisfatorios na predicéo de perfil de pagadores.

Corréa e Machado (2004) criaram um modelo de credit scoring atraves da utilizacdo de redes
neurais para prever o risco de inadimpléncia de clientes no produto cheque especial. Os
resultados mostraram que o modelo criado conseguiu classificar corretamente mais de 70% das
contas, apesar da alta inadimpléncia apresentada pelos clientes e da auséncia de algumas

informacGes importantes e tradicionalmente usadas em modelos de credit scoring.

Ja Wuerges e Borba (2007) analisaram os trabalhos académicos publicados em periddicos de
2000 a 2006 que apresentam estudos empiricos sobre a aplicacdo de redes neurais, logica
nebulosa e algoritmos genéticos a problemas da area de financas e contabilidade. O documento
mais antigo encontrado na ProQuest para neural and finance data de 1992 — trata-se de um

artigo sobre ouso de redes neurais na analise de crédito, Jensen (1992).
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Para Bressan (1995), as RNA’s se diferenciam dos modelos tradicionais de previsdo por serem
modelos ndo paramétricos envolvendo algoritmos de aprendizado. Todavia, Zuben (1996)
defende que as RNA"s podem representar um modelo paramétrico desde que sua arquitetura for
definida previamente, independente do problema de aproximacgédo. O autor sugere que muitos
pesquisadores classificam erroneamente redes neurais como ndo-paramétricas, e chama atencéo

para ndo confundir estruturas ricamente parametrizadas com estruturas ndo-parametrizadas.

O processo de aproximacdo para uma rede neural ndo paramétrica é predominantemente
construtivo, pois parte de uma rede neural com apenas um neurdnio na camada intermediaria e
promove a adicdo de novos neur6nios e subtracdo de neurdnios ja existentes, até que uma

estrutura de aproximacdo suficientemente flexivel seja obtida (ZUBEN, 1996).

As redes neurais tém sido usadas mais frequentemente por pesquisadores para trabalhos de
previsdo de crédito, devido a sua capacidade de generalizacdo e presenca de ndo-lineariedade
(PERERA et al., 2010). Mesmo com a aplicacdo de modelo, o gestor deve avaliar, segundo
Kimura et al (2005), a luz da estratégia da empresa, a melhor politica de crédito. A rede neural

possibilita apenas uma indicacdo, mas ndo substitui o discernimento do tomador de deciséo.

2.2.4.3  Analise por Envoltoria de Dados — DEA

A Analise por Envoltéria de Dados (DEA) é outra técnica ndo paramétrica encontrada na
literatura envolvendo o tema risco de crédito. E uma técnica quase que restrita as areas de
pesquisa operacional e engenharia, e necessita de dominio dos usuarios para utilizacdo em
outras areas do conhecimento. Segundo Onusic, Casa Nova e Almeida (2007), a DEA é baseada
em programacdo linear, cujos primeiros estudos foram desenvolvidos por Charnes et al (1978),
baseado no trabalho de Farrel (1957).

A DEA representa a formulacdo de um problema de pesquisa operacional e foi proposta por
Abraham Charnes, William Cooper e Edward Rhodes. Ceretta e Niedenauer (2000), citados por
Kassi e Onusic (2004), que enunciam a formulacdo da seguinte forma: Considere-se N

empresa produzindo M quantidades de produtos Yy a partir de I quantidades de insumos X.
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Uma empresa k produz Y, quantidades de produtos com a utilizacdo de X, quantidades de

insumos. Matematicamente, com o objetivo de maximizar a fungdo h, , tem-se:

Maximizar h, =>u.y,
r=1
Sujeitoa

Zﬂ:u,.y”. -2 Vv.x; <0 (12)

ivi Xy = 1
i1

u,v, =0

Em que,
hk = indicador de eficiéncia para a empresa k;

Y, = quantidade do produto r produzido pela empresa j;

X; = quantidade do insumo | produzido pela empresa j;

y = quantidade de produtos;

X = quantidade de insumos

U,V = pesos

Onusic, Casa Nova, Silva e Humes (2006) compararam os resultados das técnicas Andlise por
Envoltoria de Dados e Redes Neurais utilizadas para prever a insolvéncia em uma base de dados
fornecida pela Serasa. Os resultados da DEA foram melhores para as empresas insolventes. Ja
para Kassai e Onusic (2004), os resultados sugerem que o modelo DEA desenvolvido foi capaz
de discriminar com bom grau de acerto entre empresas solventes e insolventes, visto que
classificou corretamente 90% das empresas insolventes presentes na amostra. Em ambos os
artigos, os autores criticam o fato de essa técnica ndo permitir a extrapolagdo de suas

conclusdes, ficando restritas as empresas e as varidveis analisadas.

E comum na literatura consultada, de acordo com Santos e Casa Nova (2005), a comparagio
dos resultados de DEA com os obtidos pela Andlise de Regressao (NIEDERAUER, 1998). A

Andlise de Regressao resulta em uma funcdo que determina uma reta, no caso da Analise de
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Regressao Linear, que minimiza a soma dos erros quadrados (ou reta dos minimos quadrados).
E, portanto, uma reta que ndo representa necessariamente o desempenho de nenhuma das
unidades analisadas. Outra vantagem identificada ¢ que essa técnica tem a possibilidade de
comparar as empresas eficientes com as empresas ndo eficientes e se constituir em um

benchmarking, indicando possibilidades de melhoria em seu desempenho.

Na area de risco de crédito, Onusic, Kassai e Viana (2004) utilizaram a DEA na previséo de
insolvéncia de empresas. Os dados analisados foram extraidos 3 anos antes da insolvéncia das
empresas e 0s resultados obtidos com os modelos foram satisfatérios. O Modelo DEA
classificou corretamente 90% das empresas insolventes presentes na amostra e 74% das
empresas solventes. Um ano apds essa publicacdo, Casa Nova e Onusic (2005) mapearam 0s
estudos sobre a utilizacdo de Data Envelopment Analysis (DEA) em previsdo de insolvéncia,
no Brasil e no exterior, ressaltando as possibilidades e pontos controvertidos. Os resultados da
pesquisa mostraram que o tema de pesquisa ainda € incipiente, com apenas quatro trabalhos

apresentados no exterior e dois estudos no Brasil.

A DEA também foi utilizada para avaliar o desempenho das cooperativas de crédito rural do
estado de Sdo Paulo. O estudo realizado demonstrou que as cooperativas que dispunham de
mais recursos conseguiram obter desempenho superior, no tocante ao seu objetivo de operacéo
(concessdo de crédito). Um dos resultados mais relevantes, evidenciados no estudo, foi que as
cooperativas que dispunham de mais recursos conseguiram obter maiores taxas de eficiéncia,
guando considerada a relacdo ativo total e despesas administrativas relativamente ao volume de
crédito concedido. Os resultados obtidos demonstraram que a analise envoltoria de dados pode
ser uma interessante alternativa para a avaliacdo de desempenho (VILELA, NAGANO e
MERLO, 2007).

2.3  Caracteristicas importantes dos modelos Credit Scoring

Os estudos acerca do modelo de Credit Scoring foram dedicados para avaliacdo de individuos,
clientes novos ou ndo, que tiveram suas solicitacdes de crédito aprovadas. Os Analistas de
crédito, com base nos scores pré-determinados, revisam o historico e a qualidade do crédito dos
clientes para minimizar a probabilidade de inadimpléncia (ABDOU e POINTON, 2011) e

atribuem aos clientes a classificacdo de bom ou mau cliente (LEE et al., 2002; LIM e SOHN,
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2007; SICSU, 2010; SILVA, 2011). N&o se percebeu, entre os pesquisadores, um consenso da
porcentagem ideal para essa classificacdo entre os clientes pessoa fisica. Alguns estudos
trabalharam, para os maus clientes, com 49,81% (KOCENDA e VOJTEK, 2009), 28,72%
(HORKKO, 2010), 29% (ROGERS, SECURATO e ROGERS, 2011) e 38,15% (CORREA e
MACHADO, 2004).

A eficacia de um modelo de Credit Scoring depende da disponibilidade das informac6es
utilizadas para avaliar os riscos dos clientes e das operagdes. A escolha correta dessas
informag@es € o principal segredo para a obteng&o de um bom modelo (SICSU, 2010). Quanto

maior o tamanho da amostra, melhor a precisdo do modelo de pontuacgéo.

Essas informacGes sdo representadas por um conjunto de variaveis, consideradas potenciais.
Diante do hall de informacdes disponiveis em Banco de Dados, para melhor identificacdo, é
possivel segregar as variaveis, conforme sua natureza, em perfil do cliente, da operacdo de
crédito e comportamento do cliente com a instituicdo (SEMEDO, 2009). Ha, também, opc¢éo
de enquadramento mais detalhado na forma de sdciodemograficas (do cliente e do cdnjuge) ou
financeiras, composta por relacionamento com o cliente, comportamento (relativos a créditos
histdricos), operacéo solicitada (n° de parcelas, comprometimento de renda, valor financiado),
restrices (protestos, cheques sem fundo, etc.) e informacdes macroeconémicas (KOCENDA e
VOJTEK, 2011; SILVA, 2011).

As variaveis sociodemograficas consideradas foram: “Género”, “Data de Nascimento”, “Nivel
de escolaridade”, “Estado Civil”, “Tempo no emprego”, “Setor do Emprego”, “Tipo de
emprego”’, “Numero de empregos nos ultimos trés anos”, “Cargo ocupado” (CHEREGATI,
2008; HORKO, 2010), “Qualidade do crédito” (representada por “Receita — Despesa” e
“Despesa — Receita”) e “CEP” (KOCENDA e VOJTEK, 2011). Outras variaveis também foram
incorporadas como “Tipo de residéncia”, “Filhos” e “Pagamento de Pensdo” (SELAU, 2008;
DINH e KLEIMEIER, 2007), “Naturalidade” (SEMEDO, 2009); “N° de dependentes”, “Plano
de saude familiar”, “Plano de Seguro Residencial” e “Plano de Seguro para veiculos” (SANTOS
e FAMA, 2007), “Praticantes de sua religido” (SILVA, 2011) e “Ter um telefone” e “Cartdo de
Crédito” (BANASIK, CROOK e THOMAS, 2003; BENSIC, SARLIJA e ZEKIC-SUSAC,
2005). Essas variaveis se destacam por fornecerem informagdes Uteis em tempos de mudanca,

principalmente, econdmicas.
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As variaveis de relacionamento com os clientes utilizadas nos modelos de Credit Scoring
foram: “Renda comprovada”, “Total do empréstimo” (HORKO, 2010), “Finalidade do
Empréstimo”, “Modalidade de empréstimo”, “Tempo de relacionamento com a Institui¢do”
(CHEREGAT]I, 2008), “Data de abertura da conta corrente”, “Comportamento dos Depositos”,
“Garantias”, “Numero de consignacdes” e “Data do empréstimo” (KOCENDA e VOJTEK,
2011), além de “Taxa de Juros” e “Prestacao” (SEMEDO, 2009).

Kocenda e Vojtek (2011) perceberam que as caracteristicas comportamentais e financeiras sao
realmente muito importantes para 0 comportamento padrdo e as variaveis que representaram
resultado significante foram: “renda comprovada”, “nivel de escolaridade”, “estado civil”,
“finalidade do empréstimo” ¢ o “tempo de relacionamento com a instituicdo”. Percebe-se que
algumas variaveis foram menos observadas como o “cédigo de area” e o “tempo de
relacionamento com Instituicdo Financeira” (ANDREEVA, 2006; BELLOTTI e

CROOK,2009).

No caso de pessoa juridica as variaveis utilizadas na construcdo de modelos de Credit Scoring
foram: “atividade principal da empresa”, “idade do negocio”, “localizagdo da empresa”, “valor
do crédito” e os “diferentes indices financeiros” (BENSIC, SARLIJA e ZEKIC-SUSAC, 2005;

LENSBERG, EILIFSEN e MCKEE, 2006; MIN e LEE, 2008; MIN e JEONG, 2009).

Os Bancos tém utilizado os modelos Credit Scoring com sucesso por quase 20 anos para tomar
decisdes sobre concessdes de crédito ao consumidor, seja na forma de linhas de crédito pessoal,
financiamento e cartbes de crédito. A qualidade de crédito, muitas vezes, reflete o
comportamento do seu principal — se o Diretor de uma empresa ndo pagar os credores pessoais,
as chances sdo boas de que ele, também, ndo vai pagar um empréstimo da sua empresa (CAIRE
e KOSSMANN, 2003).

Em alguns casos, foi possivel observar que a selecdo final das caracteristicas baseou-se em
diversas analises estatisticas como Regressdo Logistica (ARMOND e ZHU, 2001; HORKKO,
2010; CHEREGATI, 2008; ROGERS, SECURATO e ROGERS, 2011), Analise Discriminante
(DINH e KLEIMEIER, 2007; SANTOS e FAMA, 2007; ARAUJO e CARMONA, 2007;
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DUTRA, 2008) ou Rede Neural (ALMEIDA e DUMONTIER, 1996; CORREA e MACHADO,
2004; MENDES FILHO, CARVALHO e MATIAS, 2011; RIBEIRO et al., 2005).

Em relacdo ao tamanho da amostra, sabe-se que quanto maior melhor a preciséo do modelo de
pontuacdo. Estas determinacdes dependem da disponibilidade de dados e a natureza do
mercado. No campo das financas, alguns estudos tém utilizado um pequeno nimero de
observacdes, em sua analise, em torno de trés ou quatro dezenas (FLETCHER e GOSS, 1993;
DUTTA, SHEKHAR, e WONG, 1994), enquanto outros tém utilizado um nimero maior de
observacGes nas suas aplicacdes (BANASIK, CROOK e THOMAS, 2003; HSIEH, 2004;
BELLOTTI e CROOK, 2009).

Diante do exposto acerca dos determinantes na construcdo de Modelos Credit Scoring, esta
pesquisa corrobora as observacGes de Abdou e Pointon (2011) de que ndo parece haver um
modelo ideal, incluindo as variaveis ou 0 nimero de variaveis, nomeadamente, o ponto de corte,
tamanho exato da amostra especificos e validagdo meticulosa, que pode ser aplicado a diferentes

instituicoes, em diferentes ambientes.
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3 ESTUDO DE CASO - SICOOB NOSSACOOP

Este capitulo tem como objetivo apresentar aspectos importantes que permitem comprender o
contexto no qual o Sicoob Nossacoop esta inserido. Inicia-se com a apresentacdo do Sistema

Sicoob, depois do Sicoob Central Cecremge, finalizando com o Sicoob Nossacoop.

3.1 Sistema Sicoob

No meio cooperativista ha um consenso de que o Sistema de Cooperativas de Crédito do Brasil
—Sicoob — surgiu da necessidade das Cooperativas de Crédito se unir com o mesmo objetivo de
oferecer produtos e servigos bancarios em melhores condic6es que as oferecidas pelos Bancos.
Consequentemente, seria possivel proporcionar melhores resultados financeiros e operar com

maior seguranca para 0s cooperados, em bases sdlidas e democraticas.

Segundo o Sicoob Central Cecremge (2012), o Sicoob Confederacao criou a marca Unica para
estabelecer um padrdo global de comunicacdo capaz de maximizar a integracdo das
cooperativas centrais com suas cooperativas singulares e destas com seus associados. As
principais vantagens de adotar a marca Sicoob estdo correlacionadas a: credibilidade,
identificacdo imediata do Sistema, padronizacdo, capilaridade, reducdo de custos com
publicidade, integracdo entre as cooperativas, uniformidade, solidez e competitividade do

segmento.

O Sistema de Cooperativas de Crédito do Brasil — Sicoob — é composto de cooperativas
singulares e centrais de crédito, além da Confederacdo Nacional de Cooperativas de Crédito do
Sicoob —Sicoob Confederagdo, como entidades cooperativas que visam a solidez e a fortificacéo

dos processos operacionais e de controles (SICOOB, 2014).

As cooperativas centrais sdo constituidas por cooperativas singulares com o objetivo de obter
ganho de escala na centralizacdo e na aplicacdo financeira, dando maior rentabilidade e
seguranca aos recursos dos cooperados, devendo, para isso, coordenar e supervisionar as

atividades das cooperativas associadas.
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O Banco Cooperativo do Brasil S/A — Bancoob e o Fundo Garantidor do Sicoob — FGS,
entidades ndo-cooperativas, exercem fungdes importantes e complementares no que tange a
operacionalizagdo dos processos e a qualidade dos servicos financeiros necessarios as
atividades do cooperado. As atividades realizadas, de modo complementar, pelas cooperativas
singulares e centrais, pela confederacdo, pelo Bancoob e pelo FGS, entidades juridicas
autdbnomas, visam principalmente atender as necessidades financeiras e a protecdo do

patrimonio do cooperado, verdadeiro dono e cliente do sistema Sicoob (SICOOB, 2014).
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Figura 7 — Modelo Organizacional do Sicoob
Fonte: Sicoob Cecremge (2014)

Observa-se, pela FIG. 7, que o Sicoob apresenta 3 novas entidades complementares. A primeira,
Cabal Brasil, fundada em 2000, € uma empresa administradora e processadora de cartfes.
Surgiu de uma parceria com a Cabal Cooperativa de Provision de Servicios Ltda., de origem
argentina, prestando servicos ao Bancoob e as cooperativas do Sicoob. A segunda, Bancoob
DTVM, fundada em 2005, é uma empresa administradora e gestora de recursos de terceiros,
em especial das cooperativas de crédito do Sicoob. Por fim, a Fundacgéo Sicoob Previ, fundada
em 2006, € uma entidade fechada de previdéncia complementar criada para atender aos

associados e funcionarios do sistema Sicoob.

De acordo com Sicoob (2012), atualmente o sistema possui 15 cooperativas centrais que atuam
proativamente na prevencdo e correcdo de situacdes que acarretem risco para a solidez das
cooperativas filiadas e do Sistema Sicoob. Elas prestam diversos servigos, entre 0s quais:
centralizacdo dos recursos captados pelas singulares; padronizacdo e supervisdo de sistemas

operacionais e de controle de depdsitos e empréstimos; supervisdo auxiliar; educacdo e



50

capacitacdo; adocdo de medidas corretivas; assessoria juridica; compras em comum;

intercambios para qualidade e treinamento profissional.

O Sicoob registrou, em dezembro de 2011, 01 Confederacdo; 01 Banco Cooperativo; 15
Cooperativas Centrais e 552 Cooperativas Singulares. Em Minas Gerais, existem 2

Cooperativas Centrais, 0 Sicoob Central Cecremge e Sicoob Central Crediminas.

3.2 Sicoob Central Cecremge

Para desenvolvimento deste estudo, optou-se por trabalhar com o Sicoob Central Cecremge—
Central das Cooperativas de Economia e Crédito de Minas Gerais Ltda —, devido a filiagdo do
Sicoob Nossacoop, objeto de pesquisa deste trabalho. O Sicoob Central Cecremge foi fundado
em 1994 e criado para representar os interesses de suas cooperativas filiadas, orientando-as em
todas suas operacdes e servicos, promovendo a integracdo das mesmas com o cooperativismo
e com o sistema financeiro nacional (SICOOB CENTRAL CECREMGE, 2012). O Sicoob
Central Cecremge € integrado por 74 cooperativas filiadas, em 2012, dos segmentos comercial,

industrial, servicos, rural e livre admissao, sendo:

e 9 cooperativas formadas por comerciantes € empresarios;

e 17 cooperativas formadas por empregados de empresas privadas;
e 18 cooperativas formadas por empregados de empresas publicas;
e 03 cooperativas formadas por profissionais liberais;

e 01 cooperativa formada por produtores rurais;

e 26 cooperativas de livre admissao.

Das 74 cooperativas que compdem o Sicoob Central Cecremge, 17 ndo operam com conta
corrente e 57 dispdem deste servico para seus cooperados, por meio do convénio com 0

Bancoob.

O Sicoob Central Cecremge supervisiona suas singulares de forma direta e indireta. Na
supervisdo direta, 0s processos tém impactado positivamente no desempenho das rotinas das
cooperativas filiadas. Com base na avaliacdo e gestdo de riscos, na efetividade do sistema de

controles internos das cooperativas e no cumprimento de normas operacionais estabelecidas em
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Lei, o trabalho de Supervisdo permite amenizar as situagdes de riscos e garantir a sua
sustentabilidade. Na supervisdo indireta foi desenvolvido o Monitoramento e Gestdo de Risco
(MGR), sendo este um sistema préprio que substituird o Monitoramento On-line, ainda vigente
(SICOOB CENTRAL CECREMGE, 2012).

O Monitoramento On-line, segundo o Sicoob Central Cecremge (2012), é um sistema
desenvolvido para acompanhamento dos principais indicadores financeiros das filiadas. Essa
ferramenta de gestdo permite tanto a Central quanto as cooperativas filiadas detectarem as nédo-
conformidades existentes e atuar de forma consistente na minimizacdo dos riscos e na
readequacdo das operagdes realizadas. A Tabela 1 apresenta os 16 indicadores que compdem a

matriz de risco.

Tabela 1 — Matriz de Risco do Monitoramento on line

Indicadores Calculo Risco  Peso  Nota Classificacdo

0] an @y |

Indicadores prioritarios para o BACEN
Grau de Imobilizacdo

Reserva de Liquidez

Enquadramento do PRE

Diversificacdo de risco por cooperado

PR we

Sicoob Central Cecremge

Excesso de limite Emprestado — CRESI
Concentracdo Maiores Depositantes
Concentracdo Maiores Devedores
Provisdo de Risco

Relacdo AD x Depdsitos a vista

Taxa de Retorno Gerencial

Evolugdo do Patriménio de referéncia
Evolugdo do Ativo

Eficiéncia Operacional

Eficiéncia Administrativa

Spread bruto

Fonte: Resolucdo 02/2007 do Sicoob Central Cecremge
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Observa-se inicialmente, pela Tabela 1, dois aspectos importantes. Primeiro, os indicadores
foram construidos considerando as prioridades para 0 BACEN e Sicoob Central Cecremge.
Segundo, alguns indicadores apresentam um peso maior como Excesso de limite emprestado —
CRESI que representa o limite que cada cooperativa deve observar na conducdo das operacdes

de crédito. A cooperativa que, por qualquer motivo, ultrapasse esse valor estara sujeita a multa.

Apos recebimento de arquivos especificos, o sistema de monitoramento on line gera um calculo

para cada indicador, através de formulas especificas, que serdo enquadradas em determinado
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b 1Y

nivel de risco (que variard de 1 a 5) iniciando em “muito baixo risco”, “baixo risco”, “médio

99 46

risco”, “alto risco” e “muito alto risco”.

A nota final, bem como a classificagdo final em um determinado periodo, é obtida multiplicando
o0 valor encontrado no nivel de risco pelo peso, ja definido pela Resolucdo 02/2007 do Sicoob
Central Cecremge. Caso a cooperativa singular se enquadre em “alto risco”, a Resolugao
02/2007 solicita a geracdo de um Plano de acdo para melhorar o desempenho operacional e

reduzir o risco.

3.3  Sicoob Nossacoop

O acesso a esta cooperativa ocorreu, inicialmente, pelo fato da autora desta tese ter
desempenhado fungcdo como Diretora Financeira e Administrativa, no periodo de fevereiro de
2008 a abril de 2012 e de abril de 2012 até janeiro de 2014, respectivamente. O envolvimento
académico do seu Diretor Presidente, que também ministra aulas como Professor Doutor do
Mestrado da Faculdade Novos Horizontes — MG, reconhecendo a importancia das pesquisas
para o mercado, também foi fator importante para o desenvolvimento da pesquisa no Sicoob

Nossacoop.

Para elaboracao dos topicos a seguir considerou-se informacdes disponiveis no site do Sicoob
Nossacoop e materiais impressos como Manual de Operagdes de Crédito — MOC e Manual de
Instrucbes Gerais — MIG, que permitiram apresentar a Politica de Crédito adotada pela

instituicdo, ou seja, analise de crédito, condicdes de crédito e modalidades disponiveis.

3.3.1 Trajetoria

O Sicoob Nossacoop— Cooperativa de Economia e Crédito dos Empregados das Instituicdes de
Ensino Superior e Pesquisas Cientifica e Tecnoldgica e dos Servidores do Ministério do
Trabalho e Emprego de Minas Gerais LTDA — é uma cooperativa de crédito localizada no
Estado de Minas Gerais. A ideia de constituicdo de uma cooperativa surgiu entre oS
funcionarios e professores da UFMG, e, também, dos funcionarios do CEFET-MG. O estimulo
para sua criagdo foi 0 momento em que os Bancos Comerciais tiveram suas tarifas liberadas

pelo Banco Central do Brasil, ficando cada vez mais caro operar com 0os Bancos Comerciais.
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No final de 1996, um grupo de professores e funcionarios da Faculdade de Ciéncias Economicas
da UFMG tomou a iniciativa de ampliar essa discussdo, levando-a a varios setores e unidades
da UFMG. Com a autoriza¢do do Banco Central do Brasil, a cooperativa iniciou suas atividades
em maio de 1997, no segundo andar da Faculdade de Ciéncias Econdmicas da UFMG. O
objetivo principal da constituicao foi obter empréstimos a juros mais baixos e remunerar melhor

as aplicagoes, refletindo, assim, em aumento no poder aquisitivo dos servidores.

O Sicoob Nossacoop foi instituida para atuar no crédito, com a mutualidade financeira
fornecendo recursos financeiros a taxas abaixo do mercado e remuneracao a aplicacao a taxas
acima do mercado, com a convic¢do de que estes produtos e servicos constituem uma das
necessidades basicas da sociedade, que nem sempre sdo atendidas de forma mais adequada
pelos sistemas financeiros existentes, que praticam altos custos pelos servigos prestados e

discriminagdo dos clientes com menor movimentacgao financeira.

Com o passar dos anos, os caminhos se tornariam mais audaciosos. Por sugestdo do Banco
Central do Brasil, a cooperativa participou de 3 processos de incorporagdo. Em 2005, com 4.785
cooperados, incorporou a Fundacoop — Cooperativa de Economia e Crédito Mutuo dos
Servidores da Fundagao Jodo Pinheiro Ltda, com seus 268 cooperados. Ja em 2007, com 5.192
cooperados, incorporou a Coopermontes — Cooperativa de Economia e Crédito Mutuo dos
Servidores da Unimontes e 22* Superintendéncia Regional de Ensino de Montes Claros Ltda,
com 786 cooperados. Em 2010, a Nossacoop aderiu ao sistema Sicoob, passando a se chamar
Sicoob Nossacoop, o que contribuiu, para consolidar o conceito e a imagem do Sistema Sicoob
na sociedade. Para o Sicoob Cecremge (2012), a grande vantagem ¢ que a imagem das

singulares fica fortalecida pela presenca da marca em praticamente todo o territdrio nacional.

Em 2009 houve a incorporacdo da Cooperativa de Economia e Crédito Mutuo dos Servidores
do Ministério do Trabalho em Minas Gerais Ltda. - COSEMTRA, com seus 111 (cento e onze)
cooperados. A homologacdo desse processo permitiu 0 acesso aos Servidores do Ministério do
Trabalho e Emprego de Minas Gerais. E, por fim, em 2013 o Sicoob Nossacoop incorporou a
Cooperativa de Crédito Mutuo dos Policiais Federais em Minas Gerais -
FEDERALCRED/MG, com seus 257 cooperados. Assim, 0 Sicoob Nossacoop passou a
abranger também os Servidores da Policia Federal e os Servidores da Policia Rodoviaria

Federal
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Em consequéncia desses processos, surgiu a necessidade de oferecer melhores condi¢des aos
novos cooperados, melhorando as instalagcdes dos Postos de Atendimento — PA’s. Em 2012, o
Sicoob Nossacoop apresentava, além da SEDE (Campus da UFMG), 07 Postos de Atendimento
nas unidades do Cefet (PA CEFET); Hospital das Clinicas (PA SAUDE); Faculdade Novos
Horizontes (PA INH); Fundacao Jodo Pinheiro (PA FJP); Puc Minas (PA PUC); Ministério do
Trabalho (PA MTE) e Unimontes (PA UNIMONTES). Além de unidades administrativas em
Diamantina — MG, Barbacena — MG e na FUMEC, em Belo Horizonte — MG.

A administragdao do Sicoob Nossacoop conta com 11 membros do Conselho de Administragdo,
sendo 3 deles membros da Diretoria Executiva e 6 membros do Conselho Fiscal. Ao final de
2012, a cooperativa registrava um total de 50 funciondrios. A estrutura organizacional do Sicoob
Nossacoop estd organizada em duas grandes areas: Administrativa e Operacional, conforme

FIG. 8.

S
Retaguardae
Tesouraria

-—

Area
Administrativa

Kk— Contabilidade

Conselho
Fiscal

Comunicagao
Conselho de Diretoria e Marketing
Administragao Executiva
Unidade de
- Crédito
Area «
Operacional ( )

Unidade de
Cobrancga

-—

Assembleia
Geral

Figura 8 — Modelo organizacional do Sicoob Nossacoop
Fonte: Elaborado pela autora

Na area Administrativa, de responsabilidade do Diretor Administrativo, estao vinculados os
setores de “Retaguarda e Tesouraria”; “Contabilidade” e “Comunica¢do e Marketing”. J4 na
area operacional, de responsabilidade do Diretor Financeiro, os setores contemplados sdo:
“Unidade de Crédito”, “Unidade de Cobranc¢a”, “Unidade Comercial” e “Pessoa Juridica”.
Cada setor ou unidade apresentam, pelo menos, um Gerente responsavel pelas conducdes do

trabalho.
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3.3.2 Politica de crédito

A politica de crédito ¢ também conhecida como padrdo de crédito, sendo seu objetivo basico a
orientacdo nas decisdes de crédito, em face dos objetivos desejados e estabelecidos pela
empresa (SILVA, 2008). Dentre os fatores que abrangem a politica de crédito, optou-se por
centralizar a discussdo em condigdes e andlise de crédito, topicos que constam na abordagem
de Silva (2011) e que contribuirdo na analise do modelo proposto, neste estudo, para avaliagao

de risco.

Para o Sicoob Nossacoop, os aspectos importantes que envolvem a analise e concessdao do
crédito estdo estabelecidos no Manual de Operacao de Crédito — MOC, aprovado pelo Conselho
de Administracdo. Além de breve contextualizacdo sobre risco de crédito, esse manual
apresenta os tipos de modalidades existentes, alcada competente, taxas, procedimentos para a

formalizagdo do contrato e caracteristicas das linhas de crédito disponiveis.

No final de 2010, o Sicoob apresentou sua Politica Institucional de Risco de Crédito com
objetivo de garantir a uniformidade dos processos frente as exigéncias e normas legais, sendo
elaborada e revisada anualmente pela area responsavel pelo gerenciamento do risco de crédito
do Bancoob, entidade definida como a responsavel. A partir desse ano, as cooperativas
singulares passaram a contar com os Manuais de Instrugdes Gerais — MIG's, que t€ém como
finalidade complementar a Politica Institucional de Risco de Crédito do Sicoob, como, por

exemplo, MIG Cadastro, MIG Crédito, MIG Risco de Mercado.

A aprovacdo dos MIG’s, nas diversas modalidades, ndo aboliu 0 uso do MOC pelo Sicoob
Nossacoop, que foi ajustado a realidade da cooperativa, considerando 0s parametros
estabelecidos pelo Sicoob. Portanto, as condi¢cdes e analise de crédito, fatores que compdem

uma Politica de Crédito, utilizardo como referéncia 0 MOC, MIG Crédito e MIG Cadastro.
3.3.2.1  Modalidades disponiveis
O Sicoob Nossacoop disponibiliza aos seus cooperados operagdes de crédito na forma de

empréstimos, financiamentos, cheque especial e cartdo de crédito. O empréstimo é uma

operacao de crédito na modalidade de credito pessoal (pessoa fisica) ou capital de giro (pessoa
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juridica), cuja destinagdo do recurso ndo possui vinculo. J& no caso de financiamento, o recurso

esta vinculado a aquisi¢do no setor automotivo ou imobiliario.

O cheque especial (pessoa fisica) ou conta garantida (pessoa juridica) sdo limites de crédito
concedidos em funcdo da capacidade de pagamento comprovada, cujo uso, também, ndo tem
vinculagéo especifica. Por fim, tem-se o cartdo de crédito, que representa um instrumento de
pagamento que possui limite de crédito especifico, ndo vinculado a conta-corrente, que pode

ser utilizado para compras e saques.

3.3.2.2  Condicdes de Crédito

As condicdes de crédito referem-se as condi¢fes concedidas aos clientes, tais como o prazo de
pagamento do empréstimo, os descontos, os tipos de instrumentos (SILVA, 2011). Conceder
crédito e a principal atividade das institui¢des financeiras, inclusive das cooperativas de credito,
para as quais, normalmente, representa a fonte predominante de receita e, também, de risco.
Portanto, a énfase na qualidade das aprovacdes dos créditos deve ser estabelecida com base em

parametros que garantam a estabilidade da instituicao.

Na base de dados disponibilizada pelo Sicoob Nossacoop, no periodo de 08/1997 a 12/2012,
houve registro de operagdes de Crédito Pessoal, cheque especial, financiamento e cartdo de
crédito. Este trabalho optou por trabalhar apenas com operagdes de crédito pessoal, na
modalidade com desconto em conta corrente e com desconto em folha de pagamento, devido a
alta concentracdo de dados na base de dados. As operagdes com desconto em conta corrente
referem-se a possibilidade de realizar o contrato com débito automatico em conta corrente, caso
o cooperado receba o crédito salario pela cooperativa ou cheque pré-datado do proprio emitente,

junto com andlise do Cadastro de Emitentes de Cheques — CCF.

A modalidade de desconto em folha de pagamento s6 pode ser realizada em funcao da assinatura
de convénios com as devidas instituigdes. Atualmente, a cooperativa pode efetivar essas
operagdes através do ConsistSCA — Sistema de Gestdo de Margens Consignadas do Governo
Federal, do ConsigWeb — Sistema de prestacdo de servigo disponibilizado pelo Seplag —

Servidores da Secretaria de Estado de Planejamento e Gestao, ou pelo convénio com entidades
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particulares, efetivando o procedimento de consignacdo através de envio de arquivos em

formatos especificos.

As dedugdes compulsorias referem-se aos débitos que tém prioridade no desconto em relagio
as dedugOes consideradas facultativas. Para o Governo Federal, o Decreto 6.386/1986

estabelece, no Art. 3°., as consignagdes compulsorias como:

I - contribuigdo para o Plano de Seguridade Social do Servidor Publico;

Il - contribuicdo para a Previdéncia Social,

111 - obrigagBes decorrentes de deciséo judicial ou administrativa;

IV - imposto sobre renda e proventos de qualquer natureza;

V - reposicdo e indenizagdo ao erario;

VI - custeio parcial de beneficio e auxilios concedidos pela administracdo publica
federal direta e indireta, cuja folha de pagamento seja processada pelo SIAPE;

VII - contribuicdo em favor de sindicato ou associacdo de carater sindical ao qual o
servidor seja filiado ou associado, na forma do art. 82, inciso IV, da Constituicdo, e do
art. 240, alinea “c”, da Lei n® 8.112, de 1990;

VIII - contribuicdo para entidade fechada de previdéncia complementar a que se refere
o art. 40, § 15, da Constituicdo, durante o periodo pelo qual perdurar a adeséo do
servidor ao respectivo regime;

IX - contribuicdo efetuada por empregados da administracdo publica federal indireta,
cuja folha de pagamento seja processada pelo SIAPE, para entidade fechada de
previdéncia complementar;

X - taxa de ocupacdo de imével funcional em favor de érgéos da administracdo publica
federal direta, autarquica e fundacional,;

XI - taxa relativa a aluguel de imével residencial de que seja a Unido proprietéria ou
possuidora, nos termos do Decreto-Lei n° 9.760, de 5 de setembro de 1946; e

XII - outras obrigacdes decorrentes de imposicéo legal

Enquanto que para o Governo Estadual de Minas Gerais, Guarnier (2012, p. 3) aponta:

a) Contribuicdo previdenciaria oficial;

b) Penséo alimenticia judicial;

c) Imposto de renda;

d) Reposicdo e indenizacdo do erario;

e) Cumprimento de decisdo judicial ou administrativa;

f) Mensalidades ou contribui¢des em favor de entidades sindicais;

g) Previdéncia privada complementar institucional;

h) Outros descontos compulsorios instituidos por lei ou decorrentes de contrato de
trabalho.

As dedugdes facultativas sdo, portanto, débitos que ndo tém prioridade frente as dedugdes

compulsdrias. Para o Governo Federal, o Art. 4°. do Decreto 6.386/1986 estabelece:

I - contribuicdo para servigo de salde prestado diretamente por drgdo publico federal,
ou para plano de saide prestado mediante celebragdo de convénio ou contrato com a
Unido, por operadora ou entidade aberta ou fechada;

Il - co-participacdo para plano de saude de entidade aberta ou fechada ou de
autogestao patrocinada;


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/LEIS/L8112cons.htm#art240c
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/Constituicao/Constituiçao.htm#art40§15
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/Decreto-Lei/Del9760.htm
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111 - mensalidade relativa a seguro de vida originaria de empresa de seguro;

IV - pensdo alimenticia voluntéria, consignada em favor de dependente indicado no
assentamento funcional do servidor;

V - contribuigdo em favor de fundacdo instituida com a finalidade de prestacdo de
servicos a servidores publicos ou em favor de associagao constituida exclusivamente
por servidores publicos ativos, inativos ou pensionistas e que tenha por objeto social
a representacdo ou prestacdo de servigos a seus membros; (Redacéo dada pelo Decreto
n°® 6.574, de 2008).

VI - contribuicdo ou integralizacdo de quota-parte em favor de cooperativas
constituidas por servidores publicos, na forma da lei, com a finalidade de prestar
servicos a seus cooperados; (Redacdo dada pelo Decreto n° 6.574, de 2008).

VIl - contribuicdo ou mensalidade para plano de previdéncia complementar,
excetuados o0s casos previstos nos incisos VIII e IX do art. 3%
VI - prestacdo referente a empréstimo concedido por cooperativas de crédito

constituidas, na forma da lei, com a finalidade de prestar servigos financeiros a seus
cooperados; (Redacdo dada pelo Decreto n° 6.574, de 2008).

IX - prestacdo referente a empréstimo ou financiamento concedidos por entidades
bancarias, caixas econdmicas ou entidades integrantes do Sistema Financeiro da
Habitacdo; (Redacdo dada pelo Decreto n°® 6.967, de 2009).

X - prestacéo referente a empréstimo ou financiamento concedidos por entidade aberta
ou fechada de previdéncia privada; e (Redagdo dada pelo Decreto n® 6.967, de 2009).
XI - prestacdo referente a financiamento imobiliario concedido por companhia
imobiliaria integrante da administracdo publica indireta da Unido, Estados e Distrito
Federal e cuja criagdo tenha sido autorizada por lei. (Incluido pelo Decreto n° 6.967,
de 2009).

Percebe-se que, pelo Decreto 6.386/1986, as operacdes de credito realizadas pelas cooperativas
de crédito ocupam o 8° lugar, na prioridade de desconto em folha de pagamento. Para o
Governo Estadual de Minas Gerais, segundo Guarnier (2012, p. 5), as deducdes facultativas

Sao:

a) Contribuices de previdéncia privada;

b) Peculios e seguros;

¢) Empréstimos;

d) AssociagBes ou clube de servidores;

e) Prestacdo referente a imovel residencial adquirido de entidade financeira;
f) Participacbes em planos médicos e odontoldgicos;

g) Empréstimos consignados

As principais linhas oferecidas de Operacdes de Crédito, na modalidade de empréstimo, sao
“Normal ou Refinanciamento”; “Capital Social Integralizado”; “Diamante” e “Promocional”.

As condicgdes para liberacdo do crédito dependem da linha escolhida e aprovada pela instituicéo.

Os empréstimos na linha “Normal ou Refinanciamento” possuem prazo de 6 a 60 meses, com
o valor da parcela limitado a 30% do rendimento liquido do cooperado, enquanto que para o
“Capital Social Integralizado”, ¢ concedido prazo de 1 més, valor limitado a 50% do valor do
saldo de Capital Integralizado, desde que esse valor ndo supere a 50% dos rendimentos liquidos

do solicitante.


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/D6574.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/D6574.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/D6574.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2008/decreto/D6574.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2009/Decreto/D6967.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2009/Decreto/D6967.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2009/Decreto/D6967.htm#art1
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2007-2010/2009/Decreto/D6967.htm#art1
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A linha “Diamantes” tem como objetivo contemplar os cooperados que possuem idade superior
a 65 anos. Em virtude da cobertura imposta pela Apdlice de Seguro Prestamista, o prazo da
operacao levou em consideracdo a idade do cooperado; contudo, a Gltima parcela do contrato
ndo poderé vencer apds a data em que o cooperado completar 80 anos de idade. O critério para
liberacdo depende da faixa etéaria do cooperado:

- Aos cooperados com faixa etéria entre 66 a 75 anos, o valor liberado fica limitado a
R$20.000,00. Caso o cooperado apresente Capital Social com valor superior a este, 0
limite de empréstimo sera 1,5 vezes o seu Capital Social;

- Aos cooperados com faixa etéria entre 76 a 80 anos, o valor liberado fica limitado a
R$2.000,00. Caso o cooperado apresente Capital Social com valor superior a este, 0
limite de empréstimo sera 1 vez seu Capital Social.

A linha “Promocional” foi estabelecida para atender as necessidades especificas dos
cooperados, oferecendo taxas diferenciadas e condicOes especificas. Por exemplo, receber o
crédito salario pela cooperativa € uma condicdo importante para os empréstimos do més de

“Maio ou Agosto”, “Especial de Natal” e “Imobilidrio”.

O ato de conceder crédito implica e requer um posicionamento, porque somente pode ser
tomado pela algada competente. Criar uma estrutura capaz de responder com rapidez as
solicitacdes de operagdes de crédito dos clientes € uma condicdo fundamental para a
competitividade (SILVA, 2008).

Na cooperativa, 0 processo de concessao de crédito é liberado pela Unidade de Crédito,
composta pelos Gerentes Operacionais (Sede e dos PA’s), Gerente de Crédito e pelos
funcionarios do Atendimento. Esses funcionarios sdo responsaveis pela realizacdo de analises
técnicas de propostas de crédito, bem como pela formalizacdo e controle das operacdes de
crédito. Em virtude dessa estrutura organizacional, a Diretoria Executiva do Sicoob Nossacoop

optou por niveis hierarquicos, visando a formatacdo das alcadas. Os niveis apresentados sao:

I.  1°nivel — Funcionarios do Atendimento (Unidade de Crédito);
. 2° nivel — Responsavel por cada PA (Unidade de Crédito);
I1l.  3°nivel — Gerentes Operacionais da Sede e dos PA’s (Unidade de Crédito);
IV. 4°nivel — Comité de Crédito;
V. 5°nivel — Diretoria Executiva; e

VI.  6°nivel — Conselho de Administragéo.
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Para célculo da alcada competente € preciso, inicialmente, identificar o percentual referente ao
valor do PR da cooperativa, dentro do intervalo estabelecido, conforme Tabela 2. Em 2012, a

cooperativa se enquadrava na faixa V.

Tabela 2 — Percentual de ponderagao referente ao PR da Cooperativa

Faixa Minimo Maximo Cooperados

I 450.000,01 750.000,00 70%

| 750.000,01 1.000.000,00 80%
i 1.000.000,01 3.000.000,00 100%
IV 3.000.000,01 5.000.000,00 120%
\% 5.000.000,01 15.000.000,00 140%
VI 15.000.000,01  45.000.000,00 160%
VIl 45.000.000,01 180%

Fonte: Manual de Operacdes de Crédito do Sicoob Central Cecremge

Assim, o percentual de ponderacédo a ser utilizado como referéncia sera de 140%. Esse valor
deverad ser multiplicado por cada valor pré-estabelecido para as alcadas, estabelecido pelo
Manual do Sicoob Central Cecremge, em funcéo do Sicoob Nossacoop estar enquadrado como

cooperativa de empregados, de acordo com a Tabela 3.

Tabela 3 — Alcada competente para operac6es de Crédito

Alcada Valor pré-estabelecido Percentual de Alcada
competente (0] ponderacdo (I1) M x (1
Funcionarios do Atendimento R$7.200,00 140% R$10.080,00*
Responsavel por cada PA R$14.300,00 140% R$10.080,01 a R$20.020,00
Gerente Operacional Sede e PA R$22.000,00 140% R$20.020,01 a R$30.800,00
Comité de Crédito R$65.000,00 140% R$30.800,01 a R$91.000,00
Diretoria Executiva R$122.000,00 140% R$91.000,01 a R$170.800,00
Conselho de Administragdo Superior a R$122.000,00 140% Acima de R$170.800,01

Fonte: Manual de Operagdes de Crédito do Sicoob Nossacoop

A alcada dos funcionarios do Atendimento, integrantes da unidade de crédito, esta limitada ao
prazo de até 36 meses para operacdes com consignacao em folha para Instituicdes Federais. Os
limites estabelecidos para os responsaveis pelos PA’s estdo limitados a um prazo de até 48
meses para a Instituicdo Federal ou 24 meses para Instituicdes Particulares para consignacao

em folha; 24 meses para débito em conta corrente ou 12 meses para cheque.

Os gerentes operacionais da Sede e dos PA’s poderdo trabalhar sua alcada com desconto em
folha de pagamento (em até 60 meses); débito em conta corrente, para quem recebe crédito
salario pela cooperativa (em até 36 vezes) ou cheque (em até 24 meses). Na algada da Diretoria

Executiva (Diretor Presidente, Administrativo e Financeiro) sdo exigidas duas assinaturas, pelo



61

menos; enquanto que para o Conselho de Administracdo hd, apenas, a limitacdo de 15% do PR

para os valores solicitados.

As algadas para conta corrente e cheque estdo liberadas para cooperados que ndo apresentem
restricdo cadastral. Caso contrario, 0s processos devem ser encaminhados ao Comité de Crédito,
que tem por finalidade analisar as propostas de Operac6es de Crédito de sua al¢cada, bem como
aquelas que fogem da alcada dos funcionarios da Unidade de Crédito (Gerentes Operacionais e
Atendimento). Por fim, o Conselho de Administracdo podera, desde que haja competéncia
estatutaria, avaliar qualquer tipo de operacdo, além daquelas estabelecidas para sua alcada,

desde que a operacdo em questdo tenha sido indeferida pela algada a qual estiver vinculada.

3.3.2.3 Analise de Crédito

Antes de elaborar uma proposta de crédito, sera cobrada dos cooperados a atualizagédo cadastral,
conforme prevé o MIG Cadastro. A atualizacdo ocorre sempre que qualquer fato ou
circunstancia implique em mudanca de dados cadastrais. A periodicidade é de 12 meses e

considera a data da Ultima atualizacéo.

A analise classica de credito € um sistema especializado que depende, acima de tudo, do
julgamento subjetivo de profissionais treinados. O objetivo da analise de crédito é examinar a
capacidade do tomador e do empréstimo proposto e atribuir um rating de risco (CAOUETTE
et. al, 2008). O MOC prevé que o risco de crédito deva ser avaliado com base nos cinco C’s do
crédito: Caréater, Capacidade, Capital, Condicdes e Colateral. No processo de analise do credito,

especificamente no Sicoob Nossacoop, esses itens possuem as seguintes caracteristicas:

e No Carater, tem-se como objetivo verificar a inten¢do do devedor em cumprir as obrigacdes
assumidas. Os gestores da cooperativa consideram as informacgdes cadastradas no Serasa e
no Servico de Protecdo ao Crédito — SPC — para todos os pedidos que ndo se enquadrarem
na modalidade de desconto em folha de pagamento. Isso porque, nesta modalidade, a
averbacdo das parcelas do empréstimo é feita on line, representando garantia do

recebimento pela instituicdo, além de apresentar risco reduzido.
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Para a Capacidade, é verificada a habilidade do cooperado em administrar seus negécios,
para cumprimento das obrigacGes assumidas. A principal referéncia utilizada é o salario
como comprovante do rendimento mensal do cooperado. O MIG Cadastro possibilita a
entrega de outros comprovantes de renda como a Declaracdo Comprobatoria de Percepgao
de Rendimentos — Decore. Para determinacdo do grau de endividamento de pessoa fisica, é
necessario avaliar a capacidade financeira do associado (renda comprovada) em liquidar a
operagdo contratada, bem como a natureza e 0 montante dos compromissos assumidos
anteriormente com a cooperativa ou, eventualmente, com terceiros, por modalidade de

crédito.

O comprometimento maximo mensal considerado pelos Gerentes Operacional e de Crédito
é de 30% do rendimento liquido para desconto em conta corrente, para aqueles que recebem
o crédito salario pela cooperativa. E possivel elevar o limite de crédito diante da

comprovacdo de mais de uma fonte de renda.

Em Capital, verifica-se a situacdo econdémico-financeira e perfil empresarial do solicitante,
no que diz respeito aos bens e aos recursos disponiveis para liquidacdo de debitos. Para
valores acima de R$30.000,00, é solicitada a entrega da Declaracdo do Ajuste Anual do

Imposto de Renda, bem como do recibo de envio.

Para Condicgdes, consideram-se os fatores externos e macroecondmicos que exercem forte
influéncia na atividade empregaticia e/ou empresarial do solicitante do crédito. No caso da
cooperativa, 0 emprego do cooperado pode representar um fator de risco adicional, ja que
um bom nimero de cooperados mantém vinculo com a atividade privada (provenientes de
Faculdades ou vinculados a um projeto da UFMG), ndo apresentando estabilidade

financeira.

Por fim, tem-se o item Colateral, que representa a capacidade do cliente em oferecer
garantias acessorias (reais/pessoais). Nas avaliacdes de crédito sdo solicitadas do cooperado
garantias ou apresentacio de um ou mais avalistas. Para o MIG CREDITO, o objetivo da
vinculagdo de garantias as operagdes com risco de crédito € assegurar o retorno dos capitais
emprestados, nos casos de eventuais dificuldades de recebimento dos tomadores, conforme

contratualmente previsto.
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4 ASPECTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serdo abordados o Tipo de Pesquisa; a Unidade de Andlise; o Instrumento para
coleta de dados; o planejamento do modelo de Credit Scoring e a definicdo das variaveis.

4.1  Tipo de Pesquisa

Inicialmente, esta pesquisa se classifica como descritiva, pois tem objetivo descrever as
caracteristicas de determinada populagdo ou fenémeno (GIL, 1999). Mais especificamente, esta
pesquisa se propde a verificar e explicar problemas, fatos ou fendmenos da vida real, com a
precisdo possivel, observando e fazendo relagdes, conexdes, a luz da influéncia que o ambiente
exerce sobre eles (MICHEL, 2009).

Por outro lado, esta pesquisa se caracteriza como quantitativa e qualitativa. Segundo Michel
(2009), primeiro, pois sera utilizada a quantificacdo tanto nas modalidades de coleta de
informac0es, quanto no tratamento dessas, através das diversas técnicas estatisticas e, segundo,
por se buscar interpretar a realidade, baseando-se em teoria existente, dar significado as

respostas.

Trata-se, também de um Estudo de Caso desenvolvido no Sicoob Nossacoop — Cooperativa de
Economia e Crédito dos Empregados das InstituicGes de Ensino Superior e Pesquisas Cientifica
e Tecnologica e dos Servidores do Ministério do Trabalho e Emprego de Minas Gerais Ltda,
que ocupa o 20° Lugar, em termos de Capital Social no ramo crédito em Minas Gerais
(OCEMG, 2013).

Para Fachin (2000), o estudo de caso caracteriza-se por ser um estudo intensivo, que considera,
principalmente, a compreensdo, como um todo, sendo investigados todos os aspectos que
envolvem o caso em estudo. Além disso, de acordo com Mattar (1997), o objetivo desse método
pode ser um individuo, ou um grupo de individuos, uma organizacdo, um grupo de organizacdes
ou uma situacdo. Sendo um método de pesquisa exploratoria, seu objetivo é o de possibilitar a

ampliacéo dos conhecimentos sobre o problema em estudo.

Para desenvolvimento do Estudo de Caso, buscou-se na empresa, Sicoob Nossacoop, todas as

informacdes necessarias, através da observacdo participante indireta, para compreender melhor
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a Politica de Crédito adotada pela instituicdo, bem como as etapas do processo de avalia¢do e
concessdo de crédito aos seus cooperados. A partir da anélise dos dados, o objetivo do estudo
tem como proposta metodoldgica desenvolver um modelo para avaliagdo do risco de crédito,
mediante avaliacdo de todas as operagdes de crédito realizadas (com desconto em folha de
pagamento e em conta corrente) por pessoas fisicas, no periodo de 08/1997 a 12/2012, e
identificacdo das principais causas da inadimpléncia, relacionando-as e estabelecendo

caracteristicas em comum.

4.2 Unidade de analise

A proposicdo de um modelo para avaliagdo do risco utilizou, como referéncia para analise dos

resultados, a Politica de Crédito adotada pelo Sicoob Nossacoop.

4.3 Instrumento para coleta de Dados — Base de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se a base de dados disponivel pelo sistema de
informatica do Sicoob, conhecida por Sisbr, para coletar os dados quantitativos. Este sistema
integra operacional e nacionalmente as cooperativas do sistema Sicoob, agregando as areas de
automacao, controle financeiro, contabil e operacional, proporcionando, dessa forma, toda a

infraestrutura e facilidade necessarias.

Disponibilizado desde 2009, o Sisbr apresentou em 2014 uma versao 2.0, que disponibiliza uma
nova solucdo tecnoldgica para os aplicativos do Sicoob com um visual moderno, adaptado a
nova marca. Além disso, essa versdo teve como objetivo apresentar melhor desempenho e
menor consumo de link de comunicacdo. O Sisbr 2.0 utiliza tecnologias multi-plataformas, isto

é, pode ser executado em qualquer sistema operacional (Windows ou Linux).

Para os dados qualitativos, utilizou-se a analise indireta, através da analise documental, pois
trata-se da obtencdo de dados realizada indiretamente, ou seja, de documentos produzidos pela
prépria instituicdo. S&o, portanto, dados secundarios (MICHEL, 2009). Para desenvolvimento
deste trabalho foi utilizado, como material documental, o Manual de Operac6es de Crédito —
MOC, que contempla a Politica de Crédito, determina as alcadas e condi¢des para liberagdo do

crédito.
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4.4  Objetivo e finalidade do Modelo de Credit Scoring

O Sicoob Nossacoop foi instituido para atuar com crédito, com a mutualidade financeira,
fornecendo recursos financeiros a taxas abaixo do mercado e remuneragdo na aplicagdo a taxas
acima do mercado, com a convic¢do de que estes produtos e servicos constituem uma das
necessidades basicas da sociedade, que nem sempre sdo atendidas de forma mais adequada

pelos sistemas financeiros existentes.

Atualmente, a cooperativa oferece, praticamente, todos os produtos e servicos de qualquer
Instituicdo Financeira. Estdo disponiveis aos cooperados: cheque especial, cartdo com as
funcbes de débito e crédito, além dos varios produtos Sicoob: seguros, consorcio, poupanca,
dentre outros. Mesmo tendo o associado a sua disposicao varios produtos ou servicos, o objetivo
da instituicdo estd centrado na intermediacdo financeira do crédito. Em seu ambiente
operacional, estabelecido pelo Manual de Operag6es de Credito — MOC, a cooperativa pode

conceder créedito, para Pessoas Fisicas ou Juridicas, com as seguintes finalidades:

I. Crédito Pessoal, que pode ser concedido nas formas de pagamento: Conta Corrente (para
quem recebe crédito salario pela cooperativa), em Folha de Pagamento (com margem
consignavel), Cheque pré-datado ou Boleto com Avalista;

Il. Financiamento de Veiculos, novos ou usados, nas mesmas formas de pagamento
apresentadas acima;

I11. Cheque especial e Conta Garantida

V. Cartdo de crédito;

Em funcéo da politica de crédito adotada pelo Sicoob Nossacoop, um cooperado pode solicitar
crédito nas diversas modalidades, e recebera parecer favoravel desde que tenha comprovada
capacidade de pagamento ou apresente, em complemento, garantias e/ou avais para a operacao.
Essas operaces possuem risco em funcdo do nimero de dias de atraso no pagamento,
representado na forma de nivel, em ordem crescente, conforme Tabela 4, para todas as

Instituicbes Financeiras, autorizadas a funcionar pelo BACEN.
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Tabela 4 — Enquadramento dos Niveis de Risco

Nivel de risco Observacoes
Nivel A Atraso até 14 dias
Nivel B Atraso entre 15 e 30 dias, no minimo
Nivel C Atraso entre 31 e 60 dias, no minimo
Nivel D Atraso entre 61 e 90 dias, no minimo
Nivel E Atraso entre 91 e 120 dias, no minimo
Nivel F Atraso entre 121 e 150 dias, no minimo
Nivel G Atraso entre 151 e 180 dias, no minimo
Nivel H Atraso superior a 180 dias

Fonte: Resolucdo n°2682 do Bacen (1999)

Percebe-se, pela Tabela 4, que a medida que a parcela de um contrato do cooperado vai ficando
em aberto, 0 mesmo vai avancando no nivel de risco. Todavia, quando o cooperado apresenta
mais de uma operagao de crédito, “a classificagdo deve ser definida considerando aquela que
apresentar maior risco”, conforme determinado pela Resolugdo n°2682. Consequentemente,
segundo a Resolugdo, “em caso de atraso em algum contrato ativo, o sistema arrastara todos 0s

outros contratos existentes, mesmo aqueles considerados em dia, para o maior nivel de risco”.

A base de dados disponibilizada pelo Sicoob Nossacoop registrou 6.383contratos, que estavam
em aberto em 31/12/2012. Nessa base, foi possivel observar cooperados com quantidade de
contratos diferentes. O limite maximo observado de contrato por cooperado foi de 10 contratos.
Esses cooperados representavam 85% da base originial, no total de 5.002 cooperados. Assim
sendo, 0 nimero de contratos ndo representou 0 nimero de cooperados do Sicoob Nossacoop.
Todavia, como o objetivo deste trabalho € avaliar o risco, optou-se por trabalhar com todos 0s
6.383 contratos.

Dessa forma, o modelo proposto de Credit Scoring teve como foco a avaliacdo do risco do
cooperado (Pessoa Fisica) com o objetivo de aprovar ou ndo uma nova concessao de crédito.
Resumindo, considerou-se na base de dados todos 0s contratos que, no periodo de 08/1997 a
12/2012, estavam em aberto, nas finalidades acima apresentadas (Crédito Pessoal,
Financiamento de veiculos, Cheque especial/Conta garantida e Cartdo de Crédito). A opcdo de
ndo trabalhar com Pessoa Juridica decorreu da constatacdo de que havia um cooperado, com

liberacdo de credito, na data base escolhida.
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45  Planejamento e definicdes do Modelo de Credit Scoring

Os modelos de Credit Scoring sdo baseados em dados historicos de clientes e utilizados para
subsidiar a decisdo ou avaliagdo de um cliente futuro, acerca do produto investigado, ou seja,
avaliar se um futuro cliente tera chances de se tornar inadimplente com a instituicao. Esse tipo
de modelo pode ser empregado para especificos produtos, tais como crédito pessoal, cheque

especial, financiamentos (veiculos ou imoveis), entre outros.

A base de dados disponibilizada pelo Sicoob Nossacoop apresentou contratos vinculados a
algumas modalidades. Observa-se, pela Tabela 5, a alta concentracdo de contratos cadastrados
na modalidade de Crédito Pessoal (com e sem consignacéo em folha de pagamento). Para uma
instituicdo financeira, que disponibiliza varias modalidades de crédito, a ideia é construir um
modelo de scoring para avaliar o risco de cada produto como cheque especial e cartdo de
crédito. Devido a baixa frequéncia nas modalidades “Aquisi¢ao de Bens”, “Cheque Especial”
e “Crédito Rotativo vinculado ao Cartdo de Crédito”, na base de dados do Sicoob Nossacoop,
optou-se por trabalhar somente com a modalidade Crédito Pessoal, por ndo haver dados

suficientes para a analise nos demais produtos.

Tabela 5 — Distribuicéo de Produto e Modalidades dos Contratos

Produtos e modalidades dos Contratos Frequéncia %
Aquisicao de Bens — Veiculos Automotores 130 2,04%
Cheque Especial e Conta Garantida 4 0,06%
Crédito Pessoal — Com Consignacdo em Folha de Pagamento 3.931 61,59%
Crédito Pessoal — Sem Consignacgao em Folha de Pagamento 2.316 36,28%
Credito Rotativo Vinculado ao Cartéo de Credito 2 0,03%
Total Geral 6.383 100,00%

Fonte: Elaborado pela autora

Sendo assim, houve reducdo na base inicial de 6.383 para 6.247 contratos. Em sequéncia, foi
analisada a porcentagem de dados ausentes em cada uma das variaveis presentes na base de
dados. Da base total de 6.247 contratos na modalidade de Crédito Pessoal, 363 néo
apresentaram registros de informacao para a variavel SALARIO, de acordo com a Tabela 6.

Portanto, foram descartados 0s contratos que se encontravam nesta situagao.
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Tabela 6 — Comparacao de dados completos e ausentes

Salério Frequéncia %
Dados completos 5.884 94%
Dados ausentes da variavel SALARIO 363 6%
Total 6.247 100%

Fonte: Elaborada pela autora

As demais variaveis ndo apresentaram auséncia de registro. Portanto, a constru¢édo do modelo
proposto para o Sicoob Nossacoop utilizou os dados completos de uma amostra final de 5.884
contratos que foram concedidos na forma de Crédito Pessoal, em periodos diferentes e que
estavam em aberto na data base de dezembro de 2012,

Considerando que as primeiras etapas do desenvolvimento de modelos de credit scoring séo
fundamentais para o sucesso do modelo, este trabalho se propds a seguir as etapas de
desenvolvimento apresentadas por Gongalves, Corréa e Mantovani (2013), que considera ser
preciso especificar, inicialmente: definicdo de cooperados adimplentes e inadimplentes,
relacionada ao conceito de inadimpléncia; selecdo da amostra representativa da base histérica
de cooperados; preparacdo da base de dados e variaveis utilizadas no modelo e apresentacao da

andlise descritiva.

4.5.1 Definicao de cooperados adimplentes e inadimplentes para o Sicoob Nossacoop

O objetivo do modelo de Credit Scoring € prever, na data da decisdo do crédito, a probabilidade
de que o mesmo, se concedido, incorra em perda para a instituicdo. A definicdo operacional do
gue seja essa perda é, provavelmente, a mais complexa e controvertida no desenvolvimento
deste modelo (SICSU, 2010).

A perda financeira de uma operacédo de crédito pode ser entendida como a diferenca, na data do
vencimento, entre o valor concedido mais juros e o valor efetivamente pago. Na pratica
bancaria, ndo se considera “inadimplente” o cliente com apenas alguns dias de atraso no
pagamento (YANAKA, 2009). Mas, também, ndo hd um consenso estabelecendo, entre 0s
estudiosos, 0 numero que caracterizaria a inadimpléncia, pois ha registros de estudos que
utilizam periodos superiores a 30 dias (HAND e ADMS (2000) e CHEREGATI (2008));
superiores a 60 dias (AVERY, CALEM e CANNER, 2004); superiores a 90 dias (DINH e
KLEIMEIER (2007); KOCENDA e VOJTEK (2009)), ou que consideram um meio termo entre
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60 ou 90 dias de atraso (YANAKA, 2009). Nesse contexto, 0 Novo Acordo da Basiléia, § 452,
considera que houve inadimpléncia quando o tomador esta em atraso ha mais de 90 dias em
qualquer obrigacdo material de crédito junto ao grupo bancario.

Os Bancos Comerciais por serem a principal instituicdo financeira da sociedade podem
trabalhar com prazos a partir de 90 dias, pois tém a seu favor um nimero expressivo de clientes;
taxas elevadas de crédito, além de um portfolio de produtos e servicos, que juntos compde suas
receitas, conforme Figura 9 e Tabela 7.

Outras tarifas S 5 S
Emissdo e Renovagdo de Cartdes...m 1,4
Rendas e garantias prestadas mm 1,5
Arrecadacbes mm 17
Fornecimento de extratos e taldes de... mmm 2 4
Tarifas interbancdrias e 4 1
Manutengdo de Contas Correntes HE— 5 7
Renda de Cobranca ma—— 7 8
Administra¢do de Fundos I 1) 8
TAC EEEE———— ]33
CartOes de Crédito I ) 3 5

Figura 9 — Composicdo das Receitas com servicos (%)
Fonte: Febraban, 2008

A Tabela 7 apresenta os valores cobrados pelos produtos e servicos mais usuais, de dois dos
mais conhecidos bancos comerciais e do Bancoob — Banco Cooperativo do Brasil S. A. No caso
especificos das cooperativas de crédito, os valores apresentados pelo Bancoob referem-se ao

custo cobrado pelas Cooperativas, pela utilizacdo do produto ou servico.
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Tabela 7 — Tarifas dos produtos e servi¢os dos principais Bancos Comerciais
Banco do

Produtos e servigos mais usuais Brasil CEF Bancoob
CADASTRO
Confeccdo de cadastro para inicio de R$30,00 R$20,00

relacionamento )
CONTA DE DEPOSITO

Fornecimento de folhas de cheque/por cheque R$1,10 R$1,05 R$0,30
Saque de conta depdsito a vista — saque pessoal R$2,00 R$2,00 R$1,00
Saque de conta depdsito a vista — saque terminal R$1,20 R$1,15 R$1,00
Fornecimento de extrato de um periodo R$1,20 R$1,20 R$1,00
TRANSFERENCIA DE RECURSOS
Transferéncia por meio de DOC R$13,20 R$12,85 R$12,00
Transferéncia por meio de TED R$13,20 R$12,85 R$12,00
Transferéncia entre contas na propria instituicéo R$1,00 R$1,00 R$1,50
PACOTE PADRONIZADO
Pacote padronizado de servico | R$9,80 R$9,50 R$9,000
Pacote padronizado de servico Il R$12,00 R$11,90
Pacote padronizado de servico 111 R$16,00 R$15,80
Pacote padronizado de servico IV R$24,00 R$23,90
CARTAO DE CREDITO
Anuidade — cartdo basico nacional R$45,00 R$45,00 R$28,80
Fornecimento da 22 via do cartdo R$5,00 R$5,00

Fonte: Elaborada pela autora considerando dados do BACEN (2014)

Percebe-se, dessa forma, que no caso especial das Cooperativas de Creédito, o contexto é
diferente. Para estabelecer um periodo que defina quais cooperados serdo considerados

inadimplentes, é preciso trazer a discussao, pelo menos, 3 aspectos.

Primeiro, se destaca a avaliacdo do resultado da cooperativa pelos cooperados. Quando se fala
em resultado da cooperativa, o primeiro pensamento é lembrar que Receita menos Despesas €
igual a Lucro (no caso de cooperativas, o lucro é substituido por sobras). As formas de receitas
operacionais sdo, basicamente, através de empréstimo e tarifas bancarias. As estratégias das
cooperativas de crédito no mercado divergem gquanto a cobranca de tarifas bancarias. Ha as que
cobram tarifas motivadas pela boa oportunidade de geracdo de novas receitas, em complemento,
as rendas decorrentes da intermediacdo financeira, ou seja, captar e emprestar recursos. A
Tabela 8 destaca as trés maiores Cooperativas de Crédito do Estado de Minas Gerais, segundo
OCEMG (2013), considerando o numero de cooperados, comparado as tarifas de produtos e

servicos mais usados, disponibilizados pelo BACEN (2014).
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Tabela 8 — Tarifas dos produtos e servicos de cooperativas de crédito

Sicoob Sicoob Sicoob Sicoob

Produtos e servigos mais usuais Credicom  Agrocredi  Valedo Aco  Nossacoop

CADASTRO

Confeccdo de cadastro para inicio de R$15,00 R$15,00
relacionamento

CONTA DE DEPOSITO

Fornecimento de folhas de cheque/por cheque R$1,00 R$0,20 R$0,45
Saque de conta depdsito a vista — saque pessoal R$4,80
Saque de conta depésito a vista — saque terminal R$4,80 R$6,00
Fornecimento de extrato de um periodo R$1,30 R$1,30 R$0,50
TRANSFERENCIA DE RECURSOS
Transferéncia por meio de DOC R$11,30 R$5,00 R$10,00 R$10,00
Transferéncia por meio de TED R$5,90 R$5,00 R$10,00 R$10,00
Transferéncia entre contas na propria instituicao R$0,80 R$5,00
PACOTE PADRONIZADO
Pacote padronizado de servico | R$7,50 R$12,90
Pacote padronizado de servigo Il R$10,50
Pacote padronizado de servigo 11l R$18,00
Pacote padronizado de servico IV R$21,50
CARTAO DE CREDITO
Anuidade — cartdo basico nacional R$36,00 R$48,00 R$30,00
Fornecimento da 22 via do cartdo R$5,50 R$8,50 R$4,50 R$15,00

Fonte: Elaborada pela autora considerando dados do BACEN (2014)

Mas, ha, também, as que optaram por ndo cobrar tarifas bancarias como isencdo de Pacote
Padronizado, Anuidade do cartdo de crédito basico, fornecimento de extratos e folhas de
cheques, e repassar somente o custo de outros servigos como saque no terminal e transferéncias
na forma de DOC ou TED, que é o caso do Sicoob Nossacoop; estas identificam nessa
estratégia, um diferencial competitivo frente as outras Instituicbes Financeiras; Estratégia essa

que corrobora sua funcéo social.

Assim, percebe-se, pela Tabela 8, que as receitas das prestacdes de servigos estdo ainda em
patamares muito aquém, se compararmos com a realidade bancaria. Portanto, a principal fonte
de receitas operacionais das Cooperativas de Crédito fica quase que restrita ao papel

desempenhado como intermediador financeiro.

Dessa forma, a concessdo do crédito assume papel fundamental para as cooperativas. Para evitar
perdas financeiras, compete ao Diretor Presidente, como o principal Diretor Executivo da
Cooperativa, conforme estabelece a Secdo V, Art. 83, Estatuto Social, supervisionar as
operacOes e atividades e verificar, tempestivamente, o estado econémico-financeiro da
Cooperativa. Portanto, deve-se acompanhar o0 comportamento da carteira de crédito,
verificando, mensalmente, se ha atrasos nas quitacdes das parcelas das operacgdes de crédito e,

caso isso ocorra, propor medidas para regularizagdo dessa inadimpléncia. O impacto negativo
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dessa inadimpléncia é visualizado pelo Balancete Patrimonial, porque atrasos nos pagamentos
das parcelas dos empréstimos, ocasionam aumento na conta de despesa “Provisdo para

Devedores Duvidosos”, reduzindo, consequentemente, o resultado da cooperativa.

Em segundo lugar, tem-se a avaliacdo das Cooperativas Centrais de Crédito, as quais estdo
vinculadas e que apresentam como fungdo organizar, em maior escala, as estruturas de
administracdo e suporte de interesse comum das cooperativas singulares filiadas, exercendo
sobre elas, entre outras fungdes, supervisdo de funcionamento, capacitacdo de administradores,
gerentes e associados, e auditoria de demonstracbes financeiras (RESOLUCAO CMN n°
3.859/2010). Um dos mecanismos utilizados pelas Cooperativas Centrais de Crédito é o

relatorio de Monitoramento on line, apresentado no capitulo anterior.

Por fim, como terceiro ponto, tem-se a importancia da imagem da cooperativa no mercado.
Apesar do potencial de crescimento do segmento no Brasil e da importancia que vem
adquirindo, € grande o desconhecimento sobre cooperativismo de crédito em nosso pais, por
parte do publico em geral (PINHEIRO, 2008) ou até mesmo da maioria dos jornalistas que
cobrem o setor econémico (RAINHO, 2013). Dessa forma, é fundamental o papel dos gestores
de cooperativas, diante das oscilacdes de mercado, de conseguir gerar resultados positivos e
promover a discussdo sobre o tema, por exemplo. Qualquer resultado diferente ou ma conduta

pode trazer mudancas no comportamento dos atuais cooperados.

A definicdo do periodo mais adequado para classificar os cooperados em inadimplentes
depende, portanto, das necessidades e objetivos de cada instituicdo. Diante do contexto, para o
Sicoob Nossacoop foram considerados cooperados inadimplentes aqueles com atraso superior
a 30 dias, ou seja, aqueles que apresentarem, no minimo, risco B na instituicdo, conforme
Resolucdo n°2682 do BACEN.

Considerando o parametro definido acima, a base de dados disponibilizada pelo Sicoob
Nossacoop apresentou as seguintes informacdes historicas: 4.841 contratos considerados
adimplentes (Risco BACEN menor ou igual a B) e 1.043 contratos considerados inadimplentes
(Risco BACEN maior ou igual a C), totalizando 5.884 contratos. Dessa forma, no universo da
base, a propor¢do de contratos adimplentes é 82% versus 18% inadimplentes. Para a defini¢do

do modelo, partiu-se da avaliacdo desses dois grupos distintos (adimplentes e inadimplentes):
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Grupo 1: contratos considerados inadimplentes, ou seja, possuem Risco BACEN superior ou

igual ao nivel de classificacdo C, por apresentarem parcelas com atrasos superiores a 30 dias.

Grupo 0: contratos considerados adimplentes, ou seja, possuem Risco BACEN igual ou
inferior ao nivel de classificacdo B; por apresentarem parcelas com atrasos inferiores ou iguais
a 30 dias.

4.5.2 Selecdo da amostra representativa da base historica de cooperados

Para o grupo de adimplentes e inadimplentes, Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013) refor¢cam
a importancia, na selecdo da amostra representativa da base historica, de a base de dados ter o
mesmo tamanho, em determinada modalidade, para se evitar possivel viés; ndo existindo,

portanto, um numero fixo para a amostra.

Em um processo de aplicacdo do modelo de credit scoring, o procedimento consiste em separar
a base de dados em duas amostras. Uma para estabelecer os parametros do modelo, denominado
de Calibracéo e outra para validar o modelo encontrado, conhecido por Validacao. Na literatura
ndo existe uma regra rigida que estabeleca a proporcéo ideal nessa divisdo da amostra. Ha
opcdes que trabalharam na proporcao de 60%-40% ou 75%-25% (HAIR JR. et al., 2005), 80%
e 20% (GEVERT, 2009) ou 50% e 50% (GONCALVES, GOUVEA e MANTOVANI, 2013),
respectivamente. Neste trabalho, em funcdo da base de dados apresentada para a modalidade
crédito pessoal, optou-se por trabalhar com 20,4% e 79,6% para as etapas de Calibracdo e

Validacdo, respectivamente.

A justificativa por esses percentuais iniciou na identificacdo dos percentuais da amostra na
etapa de Calibracdo do modelo. Apds separar 0s dois grupos em Adimplentes e Inadimplentes,
verificou-se que o Grupo 1 apresentou menor quantidade de cooperados (1.043). Entdo, para
manter a mesma proporcdo entre os Grupos 0 e 1, utilizou-se 57,1% de amostra do Grupo 1 e
12,9% do Grupo 0, em relacdo ao total cadastrado na base de dados. No mercado brasileiro, as
instituicOes financeiras como Banco Real e Santander costumam utilizar uma proporgdo de
60%, dentro de um grupo, para essa etapa inicial. Todavia, diante da base de dados
disponibilizada, este trabalho optou por 57,1%, considerando que para 60% a amostra da
validacédo seria ainda menor. Desta forma, tem-se o total de 1.200 contratos para a construgédo

de um modelo para avaliagdo do risco, conforme disposto na Tabela 9.
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Tabela 9 — Divisdo da amostra por etapa de trabalho
Etapas Calibracdo  Validacdo  Total

Grupo 0 600 4.241 4.841
Grupo 1 600 443 1.043
Total 1.200 4.684 5.884

Fonte: Elaborada pela autora

Para a segunda etapa, foi utilizado o restante da amostra. Portanto, 443 cooperados restantes
para 0 Grupo 1 e 4.241 do Grupo 0, totalizando uma base dados final para validacdo de 4.684

cooperados.

4.5.3 Preparagdo da base e variaveis utilizadas no modelo

O banco de dados foi devidamente preparado para aplicacdo e estimacdo do modelo para
avaliacdo do risco. Em todas as variaveis disponibilizadas, foi avaliada, também, a presenca de

dados ausentes e/ou discrepantes.

Sobre dados discrepantes, observou-se que algumas variaveis em sua forma original
apresentavam dados que distorciam dos demais. Para ndo descartar esta informacdo e reduzir a
base de dados, foram buscadas alternativas para tratar os dados. Para os valores registrados na
base de dados com informacdo de superioridade (ou distancia) dos outros valores, foi fixado
um valor maximo com base na distribuicdo das frequéncias dos valores. Dessa forma, foram
substituidos os maiores valores, que representavam dados discrepantes, pelo segundo valor

méaximo da variavel. Apenas duas variaveis receberam este tratamento: Idade e Salario.

Para a varidvel IDADE, observou-se inicialmente o valor maximo de 113 anos para 9
cooperados. O processo escolhido para minimizar o efeito desses dados discrepantes foi fixar
um valor mais proximo aos demais, permanecendo com a informacdo de que esse dado é
diferente dos outros. Observou-se na base de dados que o segundo maior valor registrado era
de 90 anos. Assim, os valores de 113 anos foram substituidos por 91 anos. O mesmo
procedimento foi realizado para a variavel SALARIO, que apresentou o valor maximo de
R$37.971,00; dessa forma, fixou-se o valor do limite superior como sendo R$ 34.000,00, maior
que o valor de R$33.000,00.
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Apos esses ajustes, a fim de auxiliar a interpretacdo do modelo, o procedimento foi categorizar
algumas varidveis continuas. Segundo Rosa (2000), a categorizacdo das variaveis continuas
promove alguns ganhos ao modelo na interpretacéo e na estabilidade. Na interpretacdo, com a
categorizacdo das variaveis, os modelos tornam-se mais faceis de ser aplicados e a interpretacao
dos pesos relativos as categorias das variaveis fica mais simples. E na estabilidade do Modelo
ja que, com a inclusdo das variaveis categdricas, 0 mesmo fica menos suscetivel, a presenca de

outliers.

Para categorizacdo de variaveis em Modelos de Regressdo Logistica, 0 método CHAID tem
sido utilizado (CHEREGATI, 2008; SILVA, 2011). Esta técnica consiste em uma estatistica 2
(qui-quadrado) para detectar comportamento de homogeneidade entre as variaveis
(CHEREGAT]I, 2008). Todavia, o0 CHAID ¢ utilizado quando ndo se tem nenhuma ideia de

como as variaveis se comportam ao longo dos grupos estudados.

No presente trabalho, essa técnica ndo foi utilizada, pois foram utilizados dois procedimentos
para categorizacdo das variaveis: utilizacdo de relatério ja existente como do IBGE e
observacdo da distribuicdo de frequéncia de cada variavel, pois ndo fazia sentido criar uma
categoria que apresentasse apenas 3 registros. Apos 0s ajustes mencionados, a analise dos dados
foi desenvolvida utilizando os dados completos dos cooperados, em cada contrato, em todas as
variaveis, que foram enquadradas em s6ciodemograficas, financeiras e de relacionamento com

a instituicéo.

45.3.1  Variaveis sociodemogréaficas

As variaveis sociodemogréaficas disponibilizadas pela base de dados e construidas para

desenvolvimento do trabalho estdo representadas na Tabela 10.
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Tabela 10 — Variaveis sociodemograficas

Cadigo Descrigéo
IDADE Idade do cooperado
SEXO Sexo do associado, sendo 1 para Masculino e 0 para Feminino
EST _CIVIL Estado civil (casado, solteiro, divorciado, separado, viivo)
DEPT NUmero de dependente registrado na cooperativa
CARGO Cargo/ocupacéo do cooperado
CARGO_CBO Familia segundo CBO
ANOS_TRAB Quantidade de anos no atual trabalho do associado
SALARIO Salério bruto do associado
CLASSE Classe social a qual o associado pertence
TIPO_MUN Tipo de municipio do associado (Capital, Interior e Regido Metropolitana)
BAIRRO Bairro do associado
CIDADE Cidade do associado
UF Unidade Federativa

REGIAO_BAIRRO  De acordo com as regionais administrativas das cidades
Fonte: Elaborada pela autora

A variavel IDADE foi gerada através da variavel data de nascimento. A categorizagdo dessa
variavel gerou, através da classificacio de seus valores, a variavel FAIXAETARIA, conforme
Tabela 11. As descricdes foram apresentadas de acordo com a varia¢do também utilizada pelo
IBGE.

Tabela 11 — Variaveis categorizada FAIXA ETARIA

Valores Descricdo
1 Até 25 anos
2 Mais de 25 até 35 anos
3 Mais de 35 até 45 anos
4 Mais de 45 até 55 anos
5 Mais de 55 anos

Fonte: Elaborada pela autora

No campo CARGO percebeu-se, apds analise inicial, que o registro do cargo do associado ndo
foi realizado de forma correta pelos atendentes do Sicoob Nossacoop, ja que foi possivel
encontrar registros, no mesmo campo, de cargo, funcdo ou apenas do Departamento do

cooperado.

Em busca de ajustar essas diferencas, utilizou-se a Classificacdo Brasileira de Ocupacdes —
CBO, instituida por portaria ministerial n°. 397, de 9 de outubro de 2002, que tem por finalidade
a identificacdo das ocupac¢bes no mercado de trabalho, para fins classificatérios junto aos

registros administrativos e domiciliares. Assim, foi constituida a varidvel CARGO_CBO.
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Através do registro da varidvel Data de Admissdo no trabalho, foi gerada a variavel

ANOS_TRAB que representa a quantidade de anos de trabalho do associado. Depois, essa

varigvel foi categorizada em faixa de tempo, conforme Tabela 12.

Tabela 12 — Variaveis categorizada ANOS_TRAB_CAT

Valores Descrigéo
1 Até 5 anos
2 Mais de 5 até 10 anos
3 Mais de 10 até 25 anos
4 Mais de 25 até 50 anos
5 Mais de 50 anos

Fonte: Elaborada pela autora

O Sisbr disponibilizou também a variavel SALARIO, que registra a renda bruta mensal do

cooperado. Apos a categorizagdo, surgiu a variavel SAL_CAT, que representa a faixa salarial

do associado, conforme representado pela Tabela 13.

Tabela 13 — Variaveis categorizada SAL_CAT

Valores Descricdo
1 Até R$1.356,00
2 Mais R$1.356,00 até R$3.390,00
3 Mais R$3.390,000 até R$6.780,00
4 Mais R$6.780,00 até R$13.560,00
5 Mais de R$13.560,00

Fonte: Elaborada pela autora

As classificacdes da faixa salarial também se basearam na proposta do IBGE; porém, com uma

pequena variacao, devido a quantidade baixa clientes na segunda categoria. Assim, a variagdo

na segunda faixa do IBGE, que era de 2 a 4 Salarios Minimos, neste trabalho foi ajustada para

2 a 5 Salarios Minimos, considerando os valores apresentados do Salario Minimo de 2012.

Devido aos diversos valores registrados, optou-se, também, por identificar a Classe Social,

gerando a variavel CLASSE. O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE —

classifica os cidadaos brasileiros em 5 faixas de renda ou classes sociais, conforme o

rendimento. A Tabela 14 apresenta os dados considerando que, em 2012, o salario minimo era

de R$622,00 (seiscentos e vinte e dois reais).
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Tabela 14 — Classe Social baseada em Salarios Minimos

Classe Social Salérios Minimos Renda Familiar (R$)
A Acima de 20 Salarios Minimos Superior a R$12.440,01
B Entre 10 a 20 Salarios Minimos De R$6.220,01 a R$12.440,00
C De 4 a 10 Salarios Minimos De R$2.488,01 a R$6.220,00
D De 2 a 4 Salarios Minimos De R$1.244,01 a R$2.488,00
E Até 2 Salarios Minimos Até R$1.244,00

Fonte: IBGE, 2012

Os dados cadastrais, relativos ao campo endereco, disponibilizados pelo sistema, foram:
BAIRRO, CIDADE e UF. Para compreender mais facilmente a relacdo dessas variadveis com
o fator inadimpléncia, foram criadas as varidveis REGIAO_BAIRRO e TIPO_MUN
permitindo, dessa forma, identificar quais categorias sdo neutras ou apresentam menor ou maior

risco.

O reagrupamento da varidvel REGIAO_BAIRRO levou em consideragdo as regionais
administrativas de cada cidade. Como proposta para reagrupar a variavel TIPO_MUN foi
utilizada, inicialmente, as variaveis Capital e Interior. Todavia, em funcdo do nimero elevado
de cidades classificadas como “Interior”, este trabalho prop6s inserir a varidvel Regido
Metropolitana de Belo Horizonte, devido a sua importancia econémica e social para o Estado

de Minas Gerais e para 0 pais.

1 Baldim 18 Mateus Leme

2 Belo Horizonte 19 Matozinhos

3 Betim 20 Mario Campos

4 Brumadinho 21 Nova Lima

5 Caeté 22 Nova Unido

6 Capim Branco 23 Pedro Leopoldo

7 Confins 24 Raposos

8 Contagem 25 Ribeirdo das Neves
9 Esmeraldas 26 Rio Acima

10 Florestal 27 Rio Manso

11 Ibirité 28 Sabara

12 Igarapé 29 Santa Luzia

13 ltaguara 30 Sarzedo

14 ltatiaiugu 31 Séao Joaquim de Bicas
15 Jabuticatubas 32 Sao Josa da Lapa
16 Juatuba 33 Taquaragu de Minas

17 Lagoa Santa 34 Vespasiano

Figura 10 — Regido Metropolitana de Belo Horizonte
Fonte: PBH, 2013.
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Segundo a Prefeitura de Belo Horizonte (2013), a Regido Metropolitana de Belo Horizonte foi
criada em 1973 com 14 municipios. Atualmente, é composta por 34 municipios com
aproximadamente 5 milhdes de habitantes, e uma das maiores taxas de crescimento
(aproximadamente 6,0% ao ano, na Ultima década), quando comparada com outras regides

metropolitanas brasileiras, conforme FIG. 9.

45.3.2  Variaveis financeiras

A coleta e a andlise das variaveis financeiras ocorreram ap0s identificacédo de relatério isolado,
ja que o Sisbr ndo disponibiliza um relatério contendo todas as informagfes necessarias. A

Tabela 15 apresenta essas variaveis, caracteristicas de qualquer Instituicdo Financeira.

Tabela 15 — Variaveis financeiras

Cadigo Descricdo
PROD_BACEN Sub-modalidade BACEN
QTD_PARC Quantidade de parcelas de cada operacdo
RISCO Nivel de risco de cada operacdo
SD_DEV Saldo devedor de cada operacédo
CHEQ _ESP Se o cooperado possui cheque especial
SEG Especificacdo se o cliente possui o produto Sicoob de Seguros
UNIMED Especificacdo se o cliente possui o produto da Valem de UNIMED
PREV Especificacdo se o cliente possui o produto Sicoob de Previdéncia
CONS Especificacdo se o cliente possui o produto Sicoob de Consércio
TRANQ Especificacdo se o cliente possui o produto SicoobTranquilidade
POUP Especificacdo se o cliente possui o produto Sicoob Poupanga
QTD_PROD Quantidade de produtos

Fonte: Elaborada pela autora.

A variavel QTD_PARC foi categorizada e gerou a variavel QTD_PARC_CAT, que
representa a quantidade de parcelas classificadas em aberto do contrato dividas em faixas, como

pode ser observado pela Tabela 16.

Tabela 16 — Variaveis categorizada QTD_PARC_CAT

Valores Descricdo
1 Até 5 parcelas
2 De 5 até 20 parcelas
3 De 20 até 50 parcelas
4 Acima de 50 parcelas

Fonte: Elaborada pela autora
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Nas Instituicbes Financeiras autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Brasil, a
classificacdo do risco das operagdes sdo apresentadas na forma de nivel, em ordem crescente,
conforme Tabela 17.

Tabela 17 — Enquadramento dos Niveis de Risco

Nivel de risco Observacoes Provisdo
Nivel A Atraso até 14 dias 0,5%
Nivel B Atraso entre 15 e 30 dias, no minimo 1%
Nivel C Atraso entre 31 e 60 dias, no minimo 3%
Nivel D Atraso entre 61 e 90 dias, no minimo 10%
Nivel E Atraso entre 91 e 120 dias, no minimo 30%
Nivel F Atraso entre 121 e 150 dias, no minimo 50%
Nivel G Atraso entre 151 e 180 dias, no minimo 70%
Nivel H Atraso superior a 180 dias 100%

Fonte: Resolucdo n°2682 do Bacen (1999)

A varidvel RISCO representa 0 maior nivel de risco das operagdes, conforme dito
anteriormente, e a Resolucdo n°2682, do BACEN, classifica as operacdes de crédito de um
mesmo cliente “considerando aquela que apresentar maior risco. Com isso, em caso de atraso
em algum contrato ativo, o sistema arrastara todos 0s outros contratos existentes considerados

em dia para o maior nivel de risco”.
A variavel SD_DEV também foi categorizada, gerando a varidvel SD_DEV_CAT, que
representa o saldo devedor de um contrato classificado em faixas, como pode ser observado

pela Tabela 18.

Tabela 18 — Variaveis categorizada SD DEV_CAT

Valores Descricdo
1 Até R$500,00
2 De R$500,00 a R$5.000,00
3 De R$5.000,00 a R$10.000,00
4 De R$10.000,00 a R$30.000,00
5 Acima de R$30.000,00

Fonte: Elaborada pela autora

No Banco de Dados disponibilizado consta, ainda, o nivel HH. O Art. 3°. da Resolucdo n°2682
prevé que a operacdo classificada como de risco nivel H deve ser transferida para conta de
compensagdo “créditos baixados para prejuizo”, nivel HH, ap6s decorridos seis meses da sua

classificacdo nesse nivel de risco, ou seja, apos 360 dias.
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Em outro relatério, hd o registro dos cooperados que dispdem CHEQ_ESP. No Sicoob
Nossacoop, a Politica de liberagdo de cheque especial ainda € muito timida e poucos cooperados

dispdem desse produto.

Por fim, tem-se a variavel QTD_PROD, que representa a quantidade de produtos do Sicoob
adquiridos pelos cooperados. Essa variavel foi gerada a partir da soma dos produtos de crédito
disponibilizados na base de dados. Diante da queda da taxa de juros em 2012, os gestores do
Sicoob Nossacoop, buscando atingir outro patamar de receitas operacionais, iniciaram a venda
de produtos do sistema SICOOB, investindo em diversos canais de divulgacéo. Nesse periodo,
estavam disponibilizados, a todos os cooperados, Seguros (Residencial, de Mulher e de

Veiculos), Previdéncia, Poupanca, Sicoob Tranquilidade e Consorcios.

45.3.3  Variaveis de relacionamento com a Instituicdo

Na Tabela 19 séo apresentadas as variaveis consideradas importantes para o relacionamento

coma cooperativa.

Tabela 19 — Variaveis de relacionamento com a Instituicdo

Cadigo Descricdo
SAL_COOP Recebimento do crédito salario na cooperativa
INTG Valor integralizado do Capital Social
CAP_CONT Especificacdo se o cliente possui o produto Capitalizacdo Continuada
DT_CAD Data do cadastro (admissdo) do associado na cooperativa
UND Vinculo do associado de acordo com a Unidade Seccional (PA ou Sede)

Fonte: Elaborada pela autora

Apesar da variavel SAL_COOP ser uma opc¢do também para todas instituicGes financeiras, a
escolha do associado pelo recebimento do crédito salario pela cooperativa representa um ponto
forte da fidelidade com a cooperativa. Estrategicamente, o Sicoob Nossacoop tem beneficiado

seus cooperados, com recebimento de um bonus, em caso de resultado positivo ao final do ano.

Em 2012, a Assembleia Geral do Sicoob Nossacoop aprovou o pagamento de R$150,00 (cento
e cinguenta reais), na forma de bonus, para todos 1.171 cooperados que optaram por receber
seu crédito salario pela cooperativa, seja por Portabilidade Salarial ou transferéncia do crédito
pela prépria empresa através de DOC ou TED. Dessa forma, as transferéncias realizadas

manualmente pelo associado ndo tiveram direito ao bénus.
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A variavel INTG representa o valor acumulado pelo cooperado desde sua admissdo. Segundo

o Estatuto Social, tem-se que:

Art. 20 O associado, pessoa fisica ou juridica, admitindo ap6s a constituicéo,
subscrevera, ordinariamente, 200 (duzentas) quotas-partes de R$1,00 (um real) cada
uma, em valor de R$200,00 (duzentos reais) integralizando, no minimo 50%
(cinquenta por cento) no ato da subscricdo e o restante em até 5 (cinco) parcelas iguais,
mensais e consecutivas.

Esta variavel é caracteristica das cooperativas de crédito. Todavia, o associado, pelo § 1°, se
obriga a subscrever e integralizar o aumento continuo do Capital Social, mensalmente, no
minimo 1% (um por cento) do seu vencimento bruto, gerando a variavel CAP_CONT. O
Estatuto Social anterior a 2012 ndo previa a obrigatoriedade da integralizacdo continuada,

permitindo que os cooperados pudessem optar.

Tabela 20 — Variaveis categorizada ANO_CLIENTE_CAT

Valores Descricdo
1 Até 5 anos
2 Mais de 5 até 10 anos
3 Acima de 10 anos

Fonte: Elaborada pela autora

Também estava disponivel, na base de dados, a variavel DT_CAD, conforme disposta na
Tabela 20, que se refere a admissdo como associado, ap6s homologacdo do Conselho de
Administracdo. Por fim, tem-se a variavel UNID que indica em qual unidade seccional esta
locado o cooperado, que ndo precisa, necessariamente, ser a empresa que permitiu o vinculo
com a cooperativa inicialmente. Isto porque o associado pode optar por centralizar sua
movimentacdo na Sede (Campus da UFMG) ou em qualquer um dos Postos de Atendimento
(PA CEFET; PA Ministério do Trabalho; PA Salde; PA Fundacdo Jodo Pinheiro; PA
Unihorizontes; PA PUC e PA Unimontes).

45.4 Analise descritiva

Com o objetivo de analisar o comportamento das variaveis, foram empregadas técnicas

exploratérias em todas as variaveis para 0os cooperados, que representaram 82% da base final

(5.884 contratos). Iniciou-se o estudo apresentando a frequéncia das variaveis categoricas em
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relacdo a varidvel resposta do estudo (Adimplente ou Inadimplente), enquadradas em

Sociodemogréficas, Financeiras e de Relacionamento com a Instituicéo.

Em complemento, foram utilizadas trés medidas de Tendéncia Central: Média, Mediana e
Variagdo para analisar as varidveis continuas, que, no presente trabalho, sdo: Salario; Saldo
Devedor; Idade; Integralizacdo; Tempo como Cliente; Quantidade de anos de trabalho;
Quantidade de parcelas; Quantidade de dependentes; Quantidade de produtos.

A Média foi utilizada para analise de dados isolados, pois possui como propriedade, ser um
ponto de equilibrio dos dados. Devido a discrepancia da variavel SALARIO, resolveu-se
utilizar, também, a Mediana para representar um valor central entre as duas metades dessa
amostra. Ja como medida de Variacao, optou-se por utilizar o desvio-padrdo, que representa a
variacao de valores em relacdo a média (TRIOLA, 1998).

4.5.5 Definicdo da técnica para elaboracdo do modelo

Para analise dos dados, foram utilizadas técnicas estatisticas que permitiram melhor
visualizacdo das caracteristicas gerais das variaveis estudadas. Além disso, com o objetivo de
desenvolver um modelo de Credit Scoring, foi empregada a analise estatistica Regressao
Logistica. Todas as analises estatisticas foram executadas no software IBM SPSS Statistics for

Windows, versao 19.0.

A Regressdo Logistica € uma técnica muito utilizada para o desenvolvimento de modelos
estatisticos, de acordo com Hair Jr. et al (2005). Esta técnica apresenta a vantagem de ndo exigir
0s pressupostos usualmente requisitados por outros métodos, como Regressdo Linear. Pode ser
definida, também, como uma técnica estatistica utilizada na separa¢do de dois grupos, que visa
obter a probabilidade de que uma observacao pertenca a um conjunto determinado, em funcéo
do comportamento das variaveis independentes (HAIR JR et al, 2005). Ela € comumente
utilizada para analise de dados com resposta binaria ou dicotdmica e consiste em relacionar,
através de um modelo, a varidvel resposta (variavel dependente binaria) com fatores que
influenciam ou ndo a probabilidade de ocorréncia de determinado evento (varidveis

independentes).
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Assim, na regressdo logistica, a variavel dependente, uma vez que possui carater ndo métrico,
é inserida através do uso de variaveis dummy (dicotdmica ou binaria), que assumem valor 0
para indicar a auséncia de um atributo e 1 para indicar a presenca de um atributo (GUJARATI,
2000).

Na aplicacéo, a técnica de Regressdo Logistica é utilizada para a avaliacdo da inadimpléncia de
determinado grupo de clientes em situacGes relativas a concessdo de crédito, assumindo que a

probabilidade de inadimpléncia é logisticamente distribuida, com resultado binomial 0 ou 1.

O pesquisador, que tem um problema que envolva uma variavel dependente dicotdmica, ndo
precisa utilizar métodos mais elaborados para suprir as limitagdes da regressdo maltipla. A
regressao logistica aborda esses problemas de forma satisfatoria (HAIR JR et al., 2005). Um
pesquisador pode preferir a Regressao Logistica a Analise Discriminante, por exemplo, por dois

motivos:

A anélise discriminante depende do atendimento rigido dos pressupostos de
normalidade multivariada e igualdade das matrizes de variancia-covariancia dos
grupos — pressupostos que ndo sdo atendidos em muitas situacBes. A regressao
logistica ndo possui essas restricdes e € muito mais robusta quando esses pressupostos
ndo sdo atendidos, tornando-se apropriada em muitas situacdes. Mesmo quando 0s
pressupostos sdo atendidos, alguns pesquisadores preferem a regressdo logistica
porque ela é similar a regressao linear multipla. Ela tem testes estatisticos simples,
abordagens similares para incorporar variaveis métricas e ndo métricas e efeitos ndo-
lineares, e uma ampla variedade de diagndsticos (HAIR JR et al., 2005).

Além disso, de acordo com Silva (2011, p.102), é possivel elencar alguns pontos que justificam
0 uso da Regressdo Logistica, em detrimento a outros modelo, como modelo para Credit

Scoring:

a) é a técnica mais recomendada, segundo Sicsu (2009);

b) permite estimar diretamente a probabilidade de que um individuo venha a pertencer
ao grupo dos inadimplentes, e nesse sentido os resultados séo de fAcil interpretacéo;
¢) ndo possui as limitagdes tedricas da Anélise Discriminante;

Por fim, a escolha da Regressdo Logistica ocorreu por que se acredita-se que esta técnica seja
mais adequada para operacionalizar (implantar e administrar), tornando a avaliagcdo do gestor
de crédito, que muitas vezes nao apresenta conhecimento de Excel e Estatisica, mais coerente
(SICSU, 2009). A forma exata da equagdo para Regressdo Logistica pode ser arranjada de varias

maneiras, mas a versdo escolhida foi na forma de probabilidade, como em Field (2009). Dessa
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forma, matematicamente, a probabilidade de inadimpléncia de cada cooperado foi calculada

pela seguinte equacéo:

exp(z) 1
1+exp(z) 1+ exp(—2)

(12)

P(inadimpléncia) =

Em que,

P(inadimpléncia) = é uma funcdo de z. Quanto maior o valor de z, maior sera o valor da
probabilidade. Observa-se, também, que a probabilidade, representada pela equacédo 10, devera
verificar a restricao de estar entre 0 e 1, sendo que, segundo Field (2009), um valor proximo de
1 significa que a ocorréncia da variavel € bem provavel. Ja para o resultado zero, a ocorréncia

é bastante improvavel.
z = representa uma funcéo linear.

Este estudo também verificou a suposicdo de normalidade, um dos pressupostos mais comuns
nos testes estatisticos multivariados, apesar da Regressdo Logistica ndo depender que esta
suposicao seja cumprida, segundo (HAIR JR et al, 2005). Para o autor, a Regressdo Logistica
€ muito mais robusta quando tais pressupostos ndo séo satisfeitos, sendo por estas e outras
razdes uma aplicacdo muito comum. O Teste de Normalidade de Anderson Darling utilizado

busca testar as seguintes hipdteses:

Hy: os dados seguem uma distribuicio normal N(u,c?)
H;:o0s dados NAO seguem uma distribuicdo normal N(u,o?)

Na equacdo logistica cada variavel previsora tem seu proprio coeficiente. Quando a analise é
executada é preciso estimar os valores desses coeficientes para que seja possivel utilizar a
equacdo. Mas, para isso, um dos pontos a se observar na aplicacdo da regressdo logistica é a

auséncia de multicolinearidade entre as variaveis a serem usadas no modelo.
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4.5.6 Desenvolvimento modelo para avaliagdo do risco

A selecdo do melhor modelo se inicia com a estimativa dos parametros; em seguida, com a
definigdo das variaveis que fardo parte do modelo, finalizando com anélise da significancia da
equacao encontrada. As proximas etapas consistem em testar a qualidade do modelo, bem como

testar sua qualidade preditiva.

45.6.1 Estimativa dos Parametros

Um meétodo muito utilizado para estimacdo de parametros em inferéncia estatistica ¢ o de
Maxima Verossimilhanga — MV (MINGOTI, 2005). Especificamente, esse método seleciona
os coeficientes que tornam os valores observados mais provaveis de terem ocorrido (FIELD,
2009). Os valores estimados serdo aqueles que maximizardo esta funcdo e que sdo obtidos
derivando-a, em relacdo a cada parametro encontrado, depois igualando-se as expressdes finais

a Zero.

No SPSS, em vez de relatar o valor da verossimilhanga-log, o valor é multiplicado por
-2 (e algumas vezes denominado -2VL: essa multiplicacdo € feita porque -2VL tem
uma distribuicdo aproximadamente qui-quadrado e, dessa forma, € possivel comparar
0s seus valores contra aqueles que esperariamos que fossem obtidos apenas por acaso
(FIELD, 2009).

Um modelo bem ajustado tera um valor pequeno para -2VL. O valor minimo para -2VL é zero.
Um ajuste perfeito tem uma verossimilhanca de 1 e, portanto, -2VL igual a zero (HAIR JR et
al., 2005).

45.6.2  Definicao das variaveis do Modelo

Para escolher as variaveis mais significativas para a discriminacdo no modelo, é recomendada
a utilizacdo na regressdo de um dos métodos: Forward, Backward e Stepwise. Os mais
recomendaveis sdo o Backward e Stepwise, pois o Forward tem o inconveniente de produzir,
em alguns momentos, modelos em que nem todas as variaveis sao significativas (MINGOTI,
2005).

Para Mingoti (2005), a diferenca entre Backward e Stepwise esta no procedimento de identificar

quais variaveis sdo significativas. Enquanto o primeiro método considera todas as variaveis
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candidatas a discriminagdo, como parte de um unico modelo de regressdo, o segundo inicia o

procedimento dando entrada com cada variavel.

A regressao Stepwise geralmente é escolhida por estudos exploratérios (GONCALVES, 2008;
SEMEDO, 2009; GONGCALVES, CORREA e MANTOVANI, 2013). Quando se est4
utilizando este tipo de regressdo, o pesquisador estd interessado apenas em descrever
relacionamentos pouco conhecidos entre as varidveis, e ndo em os explicar (ABBAD e
TORRES, 2002).

Diante deste contexto, este estudo empregard 0 método de estimacdo Stepwise, processo de
estimacdo de modelos estatisticos, que envolve a inclusdo ou exclusdo das variaveis
independentes na Regressdo Logistica, uma por vez, de acordo com o poder de discriminacao

que agregam ao grupo de variaveis preditivas.

Foram processados varios modelos de Stepwise até se obter o modelo que apresentava o melhor
resultado. O método que resultou em melhor desempenho, apresentando um modelo com
resultados satisfatorios, foi o Forward Stepwise Likelihood-ratio LR (teste da razdo de
verossimilhancga). Em modelos Forward Stepwise, inicia-se apenas com o termo da constante e
a cada passo conseguinte € incluido a variavel com menor nivel de significancia para o escore
estatistico, desde que seja menor do que um valor de remocéo (cutoff) (GONCALVES, 2005).
Neste estudo optou-se pela utilizacdo de um cutoff de 0,05, pois, para este valor, 0 modelo

apresentou melhor sensibilidade dos dados.

Segundo a teoria, as etapas continuam até que nenhuma mais variavel fosse elegivel a entrada
no modelo. Foram realizadas diversas simulacGes até se obter o modelo que apresentasse a
melhor qualidade de ajuste. Neste estudo, optou-se por apresentar apenas 0 modelo que gerou
o melhor resultado; todavia, os resultados do passo a passo se encontram no anexo deste
trabalho.
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45.6.3  Teste de Significancia dos parametros do modelo

Na regressao logistica, é utilizada a estatistica de Wald para testar a significancia da equacédo
estimada (HAIR JR et al., 2005) e fornece a significAncia estatistica de cada coeficiente
estimado, de modo que o teste de hipdteses pode ocorrer como acontece na regressdao maltipla.
A estatistica de Wald é definida como o quadrado da razdo entre o coeficiente logistico

estimado e o seu erro padrdo. Matematicamente, tem-se:

Wald = 2 (13)

€p

Em que,
b = coeficiente de regressao;

€, = erro padréo do coeficiente de regresséo

Por meio desta estatistica, conforme mencionado, testa-se a hipotese de que o coeficiente
logistico de cada variavel independente seja igual a zero. Mas, essa estatistica deve ser vista
com cautela porque quando o coeficiente de regressao é grande, o erro padrdo tende a ficar

inflacionado, resultando em uma estatistica Wald subestimada (FIELD, 2009).

45.6.4  Avaliacdo da qualidade do modelo

Na avaliacdo da qualidade do modelo optou-se por utilizar o teste de razéo de verossimilhanca,
a utilizacdo das medidas de adequacéo de ajuste do R? de Cox-Snell e Nagelkerke e o teste de

Hosmer Lemeshow.

O teste de razédo de verossimilhanca (RV) baseia-se no Principio de Maxima Verossimilhanca
(MV). Na regressao logistica, o teste de RV é baseado nas diferencas entre os logaritmos da
funcdo verossimilhanca para os modelos com e sem restricdo, e avalia se o valor de log-
verossimilhanca € suficientemente grande para concluir que as variaveis retiradas sao
importantes para 0 modelo (SEMEDO, 2009). Matematicamente, tem-se a equacdo abaixo,

segundo o autor,
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L(Br)
L(Bv)

A=lIn = 1(Br) — 1(By) (14)

Em que,
[(Bg) = valor maximo do logaritmo de log-verossimilhanga com os k — 1 parametros igual a
zero, exceto a constante;

[(By) = valor maximo do logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca, sem restricao.

Quando se fala em regresséo linear, o coeficiente de correlacdo R? se torna muito Gtil (FIELD,
2009). Contudo, em regressdo multipla, especificamente, para Regressdo Logistica, esse
coeficiente é substituido pelas medidas de R? de Cox-Snell e R? Nagelkerke. A primeira
baseia-se na verossimilhanga-log do modelo obtido e a verossimilhanga-log do modelo original,
cuja escala inicia em zero, todavia ndo alcancando o valor maximo de 1. Ja a segunda medida
foi corrigida por Nagelkerke (1991), mas mesmo apresentando resultados diferentes, é possivel

gue conjuntamente possam ser consideradas as mesmas (FIELD, 2009).

No Teste Hosmer e Lemeshow sugere-se que o intervalo de 0 a 1 seja dividido em intervalos
mutuamente exclusivos, comparando-se, em seguida, as frequéncias esperadas e as observadas

em cada grupo. Para Semedo (2009, p.59) a elaboracgéo do teste consiste nos seguintes passos:

1. Para cada observagéo estima-se a probabilidade de sucesso;

2. Ordenam-se as probabilidades estimadas por ordem crescente;

3. Agrupam-se os dados de acordo com os decis das probabilidades estimadas;

4. Em cada decil, dividem-se as observacdes e os valores esperados para 0 sucesso e
insucesso;

5. Calculam-se as estatisticas de teste da semelhanga do calculo de uma tabela de
contingéncia.

A estatistica do Teste Hosmer e Lemeshow fornece uma indicacdo da qualidade de ajuste do
modelo e, portanto, valores altos nessa estatistica evidenciam fraca aderéncia aos dados.
Resumidamente, o teste de Hosmer e Lemeshow avalia as diferencas entre as classificacdes
previstas pelo modelo e as observadas. Se as diferencas forem significativas, o grau de acurécia

do modelo ndo é bom.
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45.6.5  Avaliacéo da qualidade preditiva do modelo

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, este estudo se propde a utilizar trés testes:
Contingéncias das previsdes, Kolmogorov-Smirnov (KS) e Curva de ROC.

Em algumas situagdes, quando a regra de decisdo de crédito é elaborada a partir de um modelo
de classificacdo, a regra deve ser razoavelmente justificada, e a justificativa deve ser
transparente e interpretavel; tanto para o credor como para o tomador de crédito. Em outras
situacdes, a velocidade de decisdes de crédito é muito importante (LIU, 2002). Como o processo
de analise e concessdo de crédito é continuo, este estudo sugere a utilizacdo de uma tabela de
contingéncia, como mais uma op¢éo para avaliagdo do modelo, por definir um ponto de corte
que identificara e mensurarad o numero de decisdes verdadeiras e falsas. A utilizagdo desta
tabela, conforme Sabbatini (1995), sugere que os resultados previstos sdo comparados com o0s

reais.

O Quadro 1 exemplifica esse contexto, dispondo valores positivos que o sistema julgou
positivos, ou seja, como verdadeiros positivos (acerto); valores positivos que o sistema julgou
negativos, ou seja, como falso negativo (erro); valores negativos que o sistema julgou como
negativos, ou seja, como verdadeiros negativos (acerto), e, por fim, valores negativos que o

sistema julgou positivos como falso positivos (erro).

Quadro 1 - Tabela de contingéncia das previsoes

Valor verdadeiro
(confirmado por analise)
Positivos Negativos
= | 8
= 2 VP FP
g0 2 Verdadeiro positivo Falso positivo
SE | &
(] o
S8
28 8
S2 | 2 FN VN
s = Falso negativo Verdadeiro negativo
= | 2

Fonte: Adaptado de Liu (2002)

Percebe-se, pela contextualizacdo do Quadro 1, que a matriz se refere a dois tipos de erro: | e

I1. O errotipo I, representado pelo Falso Positivo (FP), é também conhecido por risco de crédito,
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por indicar que clientes "maus" estdo sendo classificados como "bons". Se uma instituicdo de
crédito tem uma alta taxa, nesse quesito, sugere que a Politica de concessdo de crédito é muito
generosa, ficando a instituicdo exposta ao risco (LI1U, 2002). O autor ainda complementa que o
erro tipo 11, caracterizado pelo Falso Negativo (FN), é conhecido por risco comercial. Seu valor
indica que clientes considerados “bons” estdo sendo classificados como “ruins”. Quando isso

acontece, a institui¢ao esta recusando conceder crédito a clientes “bons”.

Do Quadro 1 é possivel identificar termos decorrentes das relacdes entre os resultados, como
Acurécia, Sensibilidade, Especificidade e Preditividade. A Acurécia, Sensibilidade,
Especificidade, Preditividade e Eficiéncia Geral do Modelo séo apresentadas abaixo conforme
Liu (2002). A Acuracia representa a proporcdo de predicGes corretas, sem levar em

consideracdo o que € positivo ou negativo, sendo mensurado por:

Total de acertos (VP+VN)
Total de dados no conjunto

ACC = (15)

A Sensibilidade representa a proporcao de verdadeiros positivos, ou seja, a capacidade do
modelo em predizer corretamente a condi¢do para casos que estdo corretos. Matematicamente

tem-se:

SENS = Acertos positivos (16)

Total de positivos

Outro termo ¢ a Especificidade, que representa a proporc¢éo de verdadeiros negativos, ou seja,
a capacidade do sistema em predizer corretamente a auséncia da condi¢do para casos que

realmente ndo a tém, conforme equacéo abaixo.

ESPEC = Acertos negativos (17)

Total de negativos

Por fim, tem-se o termo Preditividade, que pode ser analisado sobre o enfoque positivo ou
negativo. No caso do positivo, a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo a todas as
predicOes positivas é dado por:

Acertos positivos

PPV = (18)

Total de predigdes positivas
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No caso negativo, a propor¢do de verdadeiros negativos em relacdo a todas as predicdes

negativas, a mensuracao é dada por:

NPV = Acertos negativos (19)

" Total de predicdes negativas

Por fim, sugere-se utilizar, também, a medida de Eficiéncia Geral do Modelo, que representa
a média aritmética da Sensibilidade e Especificidade. Esta medida permite trabalhar em
situacdes em que a sensibilidade e a especificidade podem estar em direcGes opostas. Isto &,
geralmente, quando um método for muito sensivel a positivos, ele tende a gerar muitos falso-

positivos, e vice-versa.

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é uma técnica, ndo paramétrica, muito utilizada
(ALVES, 2008; SEMEDO, 2009; GONCALVES, GOUVEA, MANTOVANI, 2013) para
definir critérios de comparacdo de modelos. Segundo Silva (2011), o teste KS representa a
maior diferenca entre as distribuicdes acumuladas de adimplentes e inadimplentes. Assim,
guanto maior a distancia, maior a diferenca entre os dois grupos; em consequéncia, melhor

poder discriminatorio do modelo.

No Teste KS, primeiramente, definem-se as duas populacdes a serem avaliadas. Neste estudo,
as duas populacdes (amostras) avaliadas séo: clientes inadimplentes e adimplentes. Através do
modelo escolhido, sdo geradas as probabilidades de inadimpléncia de cada populacdo. Essas
probabilidades sdo divididas em intervalos iguais e, para cada uma, é determinada a frequéncia
acumulada. Apds essa etapa, em cada intervalo calcula-se a diferenca entre as frequéncias
acumuladas de cada uma das populacdes. O resultado do Teste de KS serd o maior valor obtido
no calculo das diferencas dos intervalos de cada uma das populaces. Matematicamente, tem-

Se:

KS = Max[F(x) — G(x)] (20)
Em que,
F(x) = representa os valores de uma populacao;

G (x) = representa os valores da outra populagéo.


http://en.wikipedia.org/wiki/Negative_predictive_value
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Quanto maior for o resultado do Teste KS, melhor o ajustamento do modelo, conforme

estabelece a Tabela 21, para interpretacdo e avaliacdo da estatistica do teste de KS.

Tabela 21 — Nivel de discriminacdo do Teste KS
Valores de KS Nivel de Discriminagdo

Abaixo de 20% Baixa discriminacdo
De 20% a 30% Discriminacao aceitavel
De 30% a 40% Boa discriminagéo

De 40% a 50% Excelente discriminagéo
Acima de 50%  Discriminacao excepcional
Fonte: Hormer e Lemeshow (2000)

Para avaliar a qualidade de discriminacdo do modelo, também pode-se examinar por meio da
curva de sensitividade e especificidade Receiver Operating Characteristic (ROC). A analise da
area sobre a curva ROC dos modelos baseia-se nas defini¢des de sensitividade e especificidade.
Sensitividade pode ser entendida como a capacidade de identificar os maus créditos, enquanto
que a especificidade é a capacidade de identificar os bons créditos (SICSU, 2010; SILVA,
2011). Neste trabalho, optou-se por denominar os maus e bons créditos em inadimplentes e

adimplentes, respectivamente.

A partir da aplicacdo da curva, é possivel validar o modelo de risco de crédito medindo a
assertividade do mesmo. O procedimento inicia-se com a definicdo de um ponto de corte, ou
um limiar de decisdo, para se classificar e registrar o nimero de predi¢Ges positivas e negativas.
Como este ponto de corte pode ser selecionado arbitrariamente, a melhor pratica para se
comparar o desempenho de diversos modelos € estudar o efeito de selecdo de diversos pontos

de corte sobre a saida dos dados.

Para cada ponto de corte, foram calculados valores de sensibilidade e especificidade, que
puderam, entdo, ser dispostos em um grafico denominado curva ROC, que representa, no eixo
das ordenadas, os valores de sensibilidade, e nas abscissas, 0 complemento da especificidade,

ou seja, o valor (1-especificidade).

As curvas ROC consideradas boas estardo entre a linha diagonal e a linha perfeita, onde quanto
maior a distancia da linha diagonal, melhor o modelo. Hormer e Lemeshow (2000, p. 160)
sugeriram alguns pontos de cortes e a interpretacdo dos mesmos para avaliagdo das curvas ROC,

conforme Tabela 22.
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Tabela 22 — Descricdo de pontos de cortes proposto por Hormer e Lemeshow (2000)

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

Fonte: Hormer e Lemeshow (2000)

4.5.7 Avaliagdo do melhor modelo

Para avaliar se 0 modelo encontrado para avaliacdo do risco mantém seu poder preditivo, ou
seja, se apresenta boa aderéncia e capacidade de previsdo, a amostra devera ser dividida em
duas partes, sendo uma utilizada na constru¢cdo do modelo chamado de Calibragédo e a outra
para Validacdo do mesmo (HAIR JR., 2005).

45.7.1  Modelo de Calibracao
Conforme mencionado, a primeira etapa para estimagdo do modelo é a fase da calibracéo ou
ajuste do Modelo Credit Scoring. Para essa etapa, sera utilizada uma amostra de 1.200 contratos,

sendo 600 pertencentes ao “Grupo 17, e 600 ao “Grupo 0” de estudo. A estrutura do modelo de

Calibracao pode ser visualizada pela FIG. 10.

Modelo

Estatistico

Figura 11 — Estrutura do modelo de Calibracéo
Fonte: Elaborada pela autora

45.7.2  Modelo de Validacéo

A segunda etapa para elaboracdo de um modelo Credit Scoring é a validagdo do modelo que
apresentou melhor resultado na fase de calibracdo. O objetivo da etapa de validag&o é verificar

se 0 modelo da fase de calibragdo esté classificando bem casos genéricos; ou seja, se ndo é
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eficaz apenas para as amostras de ajuste do modelo, ou amostras de treinamento. Esse fendmeno

é chamado de overfitting (sobre ajuste). A FIG. 11 ilustra a estrutura para esse tipo de modelo.

Base de [ EIEE T Validacao

do Modelo

Validagao Estatistico

Figura 12 — Estrutura do modelo de Validacéo
Fonte: Elaborada pela autora

Para validacéo final do modelo ajustado, foi considerada uma base de teste com 443 contratos
do Grupo 1 (Inadimplentes) e 4.241 contratos do Grupo 0 (Adimplentes), totalizando 4.684
contratos de operagdes de crédito.
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4 ANALISE DOS DADOS

Este topico se propde a apresentar 0 comportamento das variaveis disponibilizadas pela base
de dados do Sicoob Nossacoop. A apresentacdo da discussdo se baseard nas classificagfes das

variaveis, conforme discriminado no capitulo anterior.

4.1  Anélise Descritiva dos dados
4.1.1 Variaveis sociodemograficas

A anélise descritiva das variaveis sociodemograficas continuas esta disposta na Tabela 23 A
variavel SALARIO apresentou média com valor bem elevado, considerando o minimo e
méaximo registrados. Todavia, considerando um desvio-padréo, percebe-se que 80,68% dos
cooperados estdo enquadrados na faixa de R$837,55 a R$7.784,33.

Tabela 23 — Estatisticas descritivas variaveis continuas sociodemogréficas

Variaveis Minimo Méaximo Média Mediana  Desvio-Padrao
SALARIO (R$) 200,00  20.000,00 4.310,94 3.473,39 3.527,04
IDADE 20,00 91,0 50,2 51,00 11,98
ANOS_TRAB 2 60 19,15 19,00 11,80
DEPT 0 8 0,92 1,00 1,10

Fonte: Elaborada pela autora

Pelas faixas de salario, obtidas pela categorizacéo, percebe-se que 80,9% dos cooperados estao
enquadrados nos valores de R$1.356,00 a R$13.560,00, conforme Tabela 24.

Tabela 24 — Descrigio da variavel SALARIO, por faixa e por Grupo

Faixa de Salario % Total % Adimplente % Inadimplente
Até R$1.3560,00 16,69% 13,94% 37,68%
Mais de R$1.3560,00 até R$3.390,00  31,53% 32,05% 34,46%
Mais de R$3.390,00 até R$6.780,00 35,88% 37,31% 18,04%
Mais de R$6.780,00 até R$13.560,00 12,68% 13,38% 7,33%
Mais de R$13.560,00 3,23% 3,32% 2,49%

Fonte: Elaborada pela autora

Em termos dos grupos Adimplente e Inadimplente, os resultados sugerem que o valor médio da
variavel SALARIO, considerando o cadastro do cooperado, foi de R$4.352,65 e R$4.117,37,
respectivamente; valores estes muito préximos considerando a base total utilizada. Por outro
lado, evidencia-se, no grupo de Inadimplentes, uma proporcao de 37,68% na faixa de “Até
R$1.356,00”.

Sabe-se que esta variavel tem importancia impar no processo de avaliagdo das operacGes de

crédito, ja que o rendimento do cooperado determina o limite de 30%, que pode ser descontado.
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Nesse contexto, vale destacar que dos mais de 80% dos cooperados, enquadrados em um desvio
padréo, 26% apresentaram cadastro desatualizado, ao considerar as datas de liberagcdo da

operacao de crédito e a Ultima atualizagdo cadastral.

N&o se pode afirmar, entretanto, que a inadimpléncia observada aconteceu devido a nédo
atualizacdo do cadastro do cooperado. Todavia, considerando a possibilidade de alteragéo do
salario do cooperado para menor, a atualizagdo poderia evitar conceder opera¢fes com parcelas
superiores a 30% do rendimento liquido. Para o Sicoob Nossacoop, a exigéncia da atualizacdo
cadastral tem gerado reclamacg6es, em funcdo do extenso e demorado processo, que requer

assinatura em varios formulérios.

Em relacdo a variavel IDADE dos cooperados, observa-se, pela FIG. 12, que mais de 66%
daqueles enquadrados como Adimplentes estdo concentrados na faixa etaria de “Mais de 45
anos”, seguida da faixa de “Mais de 55 anos”. Esse resultado sugere que os cooperados do
Sicoob Nossacoop tém perfil de pessoas mais maduras. Além disso, € possivel verificar, que

ndo ha diferencas relevantes entre os grupos de Inadimpléncia e Adimpléncia, nestas faixas.

H Adimplente ® Inadimplente

34,17%32.12%  32,80%32,79%
11 349612.94%  20.22%621,00% 032,12% ° °

1,47% 1,15% _ [

Ate 25 anos Mais de 25 até Mais de 35 até Mais de 45 até Mais de 55 anos
35 anos 45 anos 55 anos

Figura 13 — Faixa etaria cooperados
Fonte: Elaborada pela autora

Em relacdo as varidveis categoricas, observou-se que 58,3% dos cooperados pertencem ao sexo
feminino e 41,7% ao masculino. Os resultados para Estado Civil indicaram que a proporc¢éo de
Adimplementos na classificacdo como Casado € ligeiramente superior. Ja para as classificaces
“Divorciado/Desquitados/Separado”, “Solteiro” e “Viuvo”, a propor¢do de Inadimplentes ¢é

ligeiramente maior.
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m Adimplente ® Inadimplente

45,88% 9
42,95% 31,52% 31,93%
14,54% 17,07%

‘ - 3,55% 4,22% 4,50% 3,84%

Casado Divorciado/ Solteiro Viuvo Outros
Desquitado/
Separado

Figura 14 — Estado civil do cooperado
Fonte: Elaborada pela autora

A regra de atualizar a informacdo, quanto ao estado civil do cooperado, ocorre sempre que um
cooperado deseja realizar uma operacdo de crédito. Essa regra consta no MIG Cadastro,
aprovado pela Diretoria Executiva do Sicoob Nossacoop, que estabelece:

O estado civil do cadastrado deve ser comprovado por meio de um dos seguintes
documentos:

a) casado, certiddo de casamento; b) divorciado, certiddo de casamento com averbacdo
do novo estado civil, se 0 novo documento de identificacdo ndo constar a mudanca;
) vilvo, certiddo de 6bito do cbnjuge falecido ou certiddo de casamento com
averbacdo de 6bito do conjuge.

d) a unido estavel deveréa ser declarada em campo especifico da ficha cadastral.

Todavia, a solicitacdo dessa informacéo tem gerado desconforto em varios cooperados, que
alegam que em outras instituicdes financeiras esse dado ndo é solicitado e tdo pouco

condicionante para atualizacdo do cadastro.

Quanto a variavel classe social do cooperado percebeu-se maior concentracdo na Classe C, de
4 a 10 salarios minimos, tanto para o grupo dos Adimplentes quanto para os Inadimplentes.

Apesar dessa concentracdo houve, também, distribuicdo significativa entre as classes E, D e B.
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Figura 15 — Classe social dos cooperados
Fonte: Elaborada pela autora

A variavel continua ANOS_TRAB refere-se aos anos no trabalho, segundo cadastro do
cooperado. Diante dos resultados da média e desvio-padrdo, observa-se que 59% dos
cooperados estdo enquadrados na faixa de 7,35 a 30,95 anos. Em relacdo ao grupo de
Adimpléncia e Inadimpléncia, os resultados sugerem que o0s cooperados desse grupo
apresentaram, em média, 19,55 e 17,32 anos no trabalho, respectivamente.

Por fim, a variavel TIPO_MUN que indica se o cooperado mora em Belo Horizonte, na Regido
Metropolitana ou no Interior de Minas Gerais. A analise dos resultados sugere que 61% dos

cooperados estejam centrados na capital de Minas Gerais e 20,3% na Regido Metropolitana.

4.1.2 Variaveis financeiras

Com relacdo ao tipo de Crédito Pessoal que os cooperados contrataram, percebe-se, por meio
da FIG. 15, que a maior concentracdo de Inadimplentes se encontra no produto Crédito Pessoal
Sem Consignagdo, enquanto a maior concentragcdo de Adimplentes esta no produto Crédito

Pessoal Com Consignacao.
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m Adimplente Inadimplente
69,14%
’ 48,51% 51,49%
27 30,86% °
CREDITO PESSOAL - COM CREDITO PESSOAL - SEM
CONSIGNACAO CONSIGNACAO

Figura 16 — Modalidade de Crédito Pessoal realizado pelo cooperado
Fonte: Elaborada pela autora

As modalidades de crédito pessoal, com ou sem consignacdo, representam o carro chefe das
liberacOes de operacdo de crédito. A opcdo sem consignacdo é concedida para débito em conta
corrente e dirigida, normalmente, aos cooperados que optaram por receber o credito salario pela
cooperativa, respeitando a margem de 30% do rendimento liquido. Além desse critério, a
apresentacdo de garantias ou aval para a operacdo pode, também, representar condicéo
favoravel para desconto em conta corrente, principalmente, para aqueles cooperados que ja

apresentam margem comprometida com outras instituicdes financeiras ou restricao cadastral.

A inadimpléncia nessa modalidade pode acontecer, por exemplo, pela retirada do crédito salario
da cooperativa, possivel pela Portabilidade Salarial, na qual o cooperado pode escolher em qual
instituicdo financeira terd creditado seu salario. Nao foi realizada nenhuma pesquisa pelo
Sicoob Nossacoop que apontasse as causas dessa decisdo. Todavia, observa-se que 0s gestores
da cooperativa, preocupando-se com o risco individual de cooperado, principalmente
daqueles que ja demonstram dificuldade no pagamento das parcelas, solicitam de todos
os cooperados, inclusive os que recebem créditos salarios pela cooperativa, a apresentacao
de avalistas ou garantias para novas liberacdes ou renegociacdes dos contratos ja
existentes. Insatisfeitos com essa politica, muitos acabam por optar pela transferéncia do
recebimento do crédito salario, deixando de honrar o pagamento das parcelas assumidas

anteriormente na cooperativa (grifo meu).

Na FIG. 15, chama-se atencdo para o percentual expressivo de 48,51% da carteira de
inadimpléncia na modalidade cadastrada com desconto em folha de pagamento, ja que esta
modalidade apresenta risco menor, aumentando a margem de seguranga da instituicdo.

Inicialmente, chamou atengédo o fato de as operagdes deste grupo terem sido realizadas para
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servidores publicos federais. Isto, porque desde outubro de 2010, a cooperativa utiliza o sistema
ConsistSCA.

Apos andlises, percebeu-se que, nessa carteira de inadimpléncia, 23% das liberagdes ocorreram
antes da assinatura com o convénio ConsistSCA. Naquela época, o processo de averbagdo era
feito de forma manual. Os atendentes, ao realizar um contrato na modalidade de desconto em
folna de pagamento, repassavam ao funciondrio da Retaguarda uma partida contabil,
informando dados do contrato, como prazo da operacdo, valor da prestacdo e final liberado.
Muitas vezes, os funcionarios erravam na finalizacao desse procedimento, “esquecendo”

de encaminhar as partidas contabeis para o setor responsavel (grifo meu).

Em relacéo ao restante das liberacGes consideradas Inadimplentes, na modalidade de desconto
em folha de pagamento, 77% indicavam operagdes ndo averbadas ou que sairam da folha, ou
seja, deixaram de ser descontadas. N&o ha, a principio, uma justificativa plausivel. Na base de
dados, ha registros de contratos realizados para varios periodos, inclusive superiores a 60 meses,
padrdo estabelecido pela cooperativa para liberacbes de operacbes consideradas normais.
Analisando os casos apontados e observando o dia a dia da cooperativa, alguns fatores podem

ter contribuido para que a inadimpléncia nesta modalidade:

Para os casos de ndo averbacéo on-line

- 0 sistema de averbacdo on-line pode ter apresentado instabilidade de conexdo no dia
da operacionalizacdo da operacdo, e devido a urgéncia do cooperado, a mesma foi
realizada de forma manual pelo funcionério;

- houve descuido do funcionario no momento da digitacao, registrando de forma errada

matricula do cooperado ou até mesmo o valor da prestacao.

Para os casos que deixaram de ser descontadas

- diante do recebimento das férias, os cooperados podem esquecer de provisionar o
valor do débito na cooperativa, para o0 més que eles ndo receberiam o salario. Assim,
em caso do cooperado ndo apresentar margem disponivel, a Instituicdo da Fonte
Geradora debitara apenas a parcela do més, deixando em aberto a do més anterior

referente as férias;
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- inclusdo de deducbes prioritarias, denominados compulsdrias, na folha de pagamento
(grifo meu).

Em relacdo ao risco dos contratos observa-se, pela FIG. 16, que mais de 93% considerados
adimplentes estdo classificados no nivel de risco A, com até 15 dias de atraso. J& para 0s

inadimplentes, percebe-se a superioridade da carteira de Prejuizo com 44,9% dos contratos.

93,1%

44,9%

9% 18,9%
6.9% 6.6% 62% 45% 00

A B o D E F G H HH
ADIMPL = INADIMP

Figura 17 — Risco dos contratos
Fonte: Elaborada pela autora

A FIG. 16 destaca, no grupo de Inadimplentes, os contratos classificados com o risco C, ou
seja, com parcelas em aberto superior a 30 dias. E importante relembrar que os contratos s3o
classificados de acordo com o maior nivel de risco. Portanto, o cooperado que realizou mais de
uma operacdo de credito, seja em folha de pagamento ou ndo, pode ter seus contratos
enquadrados como nivel C, por exemplo, considerando atraso em apenas um contrato. Por outro
lado, existe a possibilidade, também, de ndo haver cobranca efetiva do setor de cobranca da
instituicdo. Isto porque houve, em 2012, uma rotatividade alta neste setor, com troca de
funcionarios e da geréncia responsavel, bem como da negativa do cooperado em negociar sua
divida, ja que o setor deixou as instalacbes da SEDE, assumindo um espa¢o no Posto de
Atendimento do MTE, no Centro.

Explorando a variavel, observou-se que ndo houve, significativamente, discrepancias entre as
quantidades médias de parcelas realizadas pelos grupos Adimplentes e Inadimplentes, sendo de
38 e 40, respectivamente. A participacdo expressiva da carteira de Prejuizo, que representa
atraso superior a 360 dias, merece, também, atencdo neste trabalho. Para a quantidade de
parcelas para este grupo isolado, a média verificada foi de 30; menor, se comparada aos grupos

Adimplentes e Inadimplentes.
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A carteira de Prejuizo ja ndo impacta no resultado da cooperativa, pois ja foram provisionados
anteriormente. Dos 44,9% dos contratos, 71,38% foram cadastradas sem consignacao em folha

de pagamento.

Tabela 25 — Descricdo da carteira de Prejuizo

Variavei Com Integralizacdo Sem Integralizacdo
ariaveis . ~ . . . )

Consignagéo Superior Consignagao Superior
Até R$1.000,00 21,18% 77,78% 32,08% 73,53%
De R$1.000,01 até R$5.000,00 60,00% 35,29% 44,81% 33,68%
De R$5.000,01 até R$10.000,00 15,29% 0,00% 13,68% 10,34%
Acima de R$10.000,00 3,53% 0,00% 9,43% 0,00%
Total 100,00% 100,00%

Fonte: Elaborada pela autora

Os resultados apresentados pela Tabela 25 apresentam informagdes importantes nesta carteira.
Primeiro, as operacOes realizadas possuem saldo devedor concentrado na 22 faixa de
classificacdo, de até R$5.000,00. Além disso, os cooperados apresentaram valores de Capital
Social superior ao saldo devedor, em dezembro de 2012, também nas duas primeiras faixas de
classificagé@o. Por fim, ap0s analise da base de dados, percebeu-se que algumas operacgdes foram
liberadas sem atualizacdo cadastral, ja que a data de atualizacdo que constava no sistema era

inferior a data da operacéo de crédito.

O saldo devedor é uma das variaveis continuas dentre as variaveis financeiras. Os resultados
apresentados pela Tabela 26 indicam uma variacdo substancial entre os valores minimo e

méaximo para SD_DEV (saldo devedor do contrato).

Tabela 26 — Estatisticas descritivas das variaveis financeiras

Variaveis Minimo Maximo Média Mediana  Desvio-Padrdo
SD_DEV (R$) 0,12 387.874,25 6.736,19 3.540,44 13.551,94
QTD_PROD 0 4 0,44 0,00 0,61

Fonte: Elaborada pela autora

Explorando os valores desta variavel, percebe-se que ela contempla 94,95% contratos
cadastrados nos niveis de risco de A a H, e 5,05% contratos em prejuizo, representados pela
letra HH. Retirando os valores referentes ao risco HH, percebeu-se que 90,18% dos contratos
da base de dados possuiam valores até R$15.000,00. Além disso, do total de liberacBes com
consignagdo no contracheque, 89,54% se referiam a valores até R$15.000,00. A
representatividade, para a mesma faixa de valores, também ocorreu para as liberagdes sem

consignacéo.
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N&o h& uma norma, no Sicoob Nossacoop, que estabeleca critérios para liberacdo de crédito
condicionadas ao saldo devedor do cooperado. No dia a dia, 0s Gerentes Operacionais, tanto da
Sede quanto dos PA’s, ou Gerente de Crédito muitas vezes passam a considerar essa variavel

quando o cooperado ja ndo apresenta mais margem consignavel.

Por fim, tem-se na Tabela 26, a quantidade de produtos, representados pela varidvel
QTD_PROD. Dentre a relacdo de produtos e servigos oferecidos pelo Sicoob Nossacoop,
destaca-se o cheque especial, um dos mais comuns produtos de crédito no mercado. De acordo
com a FIG. 17, observa-se que um pouco mais 14% dos cooperados contrataram esse tipo de
produto. E destes, a média do limite do cheque especial, tanto para adimplentes quanto para

inadimplentes, é bem proxima.

Possue Cheque Especial?
Qual a média do Limite do Cheque especial?
RS RS

1.349,16

1.355,43

Adimplente Inadimplente

Figura 18 — Avaliacdo do Cheque-Especial

Fonte: Elaborada pela autora
O namero reduzido de cheque especial esta diretamente relacionado a Politica de Crédito
adotada pela instituicdo. As concessdes de limite dependem do rendimento liquido e do risco

do cooperado. Segundo o MOC (2012), os critérios sao:

e Limite maximo de 75% do rendimento liquido mensal comprovado para risco A;
e Limite maximo de 35% do rendimento liquido mensal comprovado para risco B;

e Limite maximo de 10% do rendimento liquido mensal comprovado para risco C.

O risco é identificado apds preenchimento de um Questionario de Avaliacdo de Risco, para
cada nova operacéo de credito, que resultara em uma classificacdo instituida pelo BACEN. Fica

vedada a concessao de crédito aos cooperados cuja avalia¢do de risco resultar nas classificacdes
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D, E, F, G e H. No entanto, & Diretoria-Executiva da cooperativa pode encaminhar parecer
favoravel a concessdo do limite de cheque especial ou enviar o pleito para avaliagdo do
Conselho de Administragéo.

Quando ocorre a separagédo por grupos de adimpléncia e inadimpléncia, percebe-se, pela FIG.
18, que h& uma distribuicdo quase uniforme entre aqueles que possuem cheque especial em

relagcdo aos que ndo possuem.

m Adimplente M Inadimplente

85,46% 86,67%

- 14,54% 13,33%

Nao SIm

Figura 19 — Liberacdo de Cheque especial
Fonte: Elaborada pela autora

Devido ao numero reduzido de cooperados com cheque especial e buscando criar uma relagédo
mais proxima, os Gestores do Sicoob Nossacoop adotaram uma politica de oferecer limite
minimo de R$300,00 a todos 0s novos cooperados. Na analise era verificado se havia registro
no cadastro de cheques sem fundos — CCF. A consequéncia desse procedimento foi aumento
do indice de devolugdo de cheques. E claro que o aumento no indice ndo ocorreu em funcéo
dessa politica, mas os dados sugerem que essa medida contribuiu no periodo. Atualmente,

percebe-se uma reducdo da relacdo entre o alto indice de devolucéo e o 1°. Taldo de cheque.

A regra atual para liberacdo do taldo de cheque estabelece que a area operacional avalia o risco
operacional de cada cooperado, ou seja, tempo de estabilidade, empresa a qual esta vinculado,
analise do contracheque, se recebe crédito salario pela cooperativa, analise do CCF, indice de
endividamento na cooperativa, dentre outros. Apos essa avaliacdo, a area operacional repassa
ao Setor de Retaguarda o pedido do 1°. Taldo de cheque. ApoOs a primeira liberacdo, o

acompanhamento é realizado pelo Setor de Retaguarda que verifica se:

- ja foram utilizadas, pelo menos, 10 folhas do taldo anterior;

- ja foram devolvidos cheques com motivos 11 (no minimo 3) e se foram ou ndo regularizados;
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- 0 cooperado tem mantido devolucGes de cheques constantes, ao longo de um determinado
periodo (Gltimos 3 meses). Mesmo regularizando, nessa situacdo o cooperado ndo recebe o
taldo. Para entrega de novo taldo, a retaguarda verifica se as folhas restante ndo apresentaram
problemas de compensagéo;

- 0 cooperado tem depositado recurso, para cobrir o cheque, no mesmo dia da sua compensacao,
dentro do més. Nesse caso, € informado que a liberacdo de um novo taldo ocorrerd, apés a
compensacéo de, pelo menos, 12 folhas;

- 0 cooperado apresenta, pelo menos, 1 cheque com motivo 12. Nesse caso, a liberacdo de um
novo taldo é blogueada automaticamente. Mesmo apds a regularizacdo desse cheque, a

liberacdo de um novo taldo devera partir da anélise da area operacional;

A FIG. 19 apresenta a propor¢do de Adimplentes e Inadimplentes em cada um dos produtos
Sicoob. Inicialmente, cabe destacar que houve baixa aderéncia a todos os produtos. Esse
resultado era esperado, ja que as vendas eram ainda timidas. Ao final de 2012, buscando
melhorar esse cenario, a Diretoria Executiva propés premiar o funcionario que conseguir
superar ou igualar a meta estabelecida; ofereceu treinamentos constantes com profissionais do

Sicoob Brasilia ou do Sicoob Central Cecremge.

Essas mudancas repercutiram entre os funcionarios que estavam acostumados a apenas liberar
contratos. Consequentemente, houve, uma mudanca de perfil nas contratacbes para assumir
vaga no atendimento ou até internamente, realocando-os para outras areas. Observa-se,
também, que o fato da pessoa ter um produto ou servico da cooperativa ndo tem criado vinculo
com a instituicdo, pelo menos ndo até dezembro de 2012, pois a grande maioria dos cooperados

que contrataram produtos ou servicos da cooperativa fecharam esse periodo inadimplentes.
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H Adimplente H Inadimplente

99,40% 99,23%

,60% ,77%

Nao SIm

Poupanca Sicoob

H Adimplente H Inadimplente
99,05% 99,33%

,95% ,67%

Nao SIm

Seguros Sicoob

M Adimplente H Inadimplente
99,92%  99,90%

,08% ,10%

Nao SIim

UNIMED - Valem

M Adimplente H Inadimplente
98,76%  99,23%

1,24% 77%

Nado SIm

Sicoob Previ

M Adimplente H Inadimplente
99,86% 99,90%

4% ,10%

M Adimplente ® Inadimplente
99,96%  99,90%

SIm

Consorcio Sicoob

,04% ,10%

Sim

Sicoob Tranquilidade

Figura 20 — Proporcéo produtos de crédito
Fonte: Elaborada pela autora

4.1.3 Variaveis de relacionamento com a cooperativa

A Unidade Seccional, a qual o cooperado esta vinculado, foi classificada em 8 unidades

diferentes, considerando a Sede e os Postos de Atendimento. Desses, 42,8% estdo na Sede;

17,4%, no PA Saude, e 15,7%, no PA Unimontes, considerando a base de cooperados. Em

relacdo aos grupos ja estabelecidos, as trés maiores Unidades Seccionais citadas também

possuem maior proporc¢do de Inadimplentes e Adimplentes.
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N&o consta nessas unidades o PA da Policia Federal, incorporada em 2013. Além disso, as
unidades administrativas, sediadas na Fumec e em Barbacena, estéo registradas no PA MTE e
Sede, respectivamente, por ainda ndo atuarem como PA.

42,50%
44,39%

5,35%
6,14%
16,73%
20,52%
1,57%
4,12%
3,04%
2,40%
17,12%
9,01%
7,99%
10,26%
5,70%
3,16%

Sede PA Cefet PA Saude PA FNH PA FJP PA PAPUC PAMTE
Unimontes
Adimplentes Inadimplentes

Figura 21 — Unidade Seccional do cooperado
Fonte: Elaborada pela autora

Dentre as variaveis de relacionamento, apenas duas foram cadastradas como continuas. Os
resultados apresentados pela Tabela 27 indicam uma variacdo substancial entre os valores

minimo e maximo para INTG (Integralizacdo do Capital Social).

Tabela 27 — Estatisticas descritivas das variaveis de relacionamento

Variaveis Minimo Maximo Média Mediana  Desvio-Padrao
INTG (R$) 0 4.4412 2.367,30 1.779,345 2.705,352
DT _CAD 2 20 9,23 9,00 4,72

Fonte: Elaborada pela autora

Para se associar a uma cooperativa, o candidato deve ter sua admissdo aprovada pelo Conselho
de Administracdo, bem como integralizar quotas-partes, na forma prevista pelo Estatuto Social.
Para o Sicoob Nossacoop, é exigido do candidato 200 quotas-partes, integralizando 50% no ato

da subscricdo e o restante em até 5 parcelas iguais, mensais e consecutivas.

A integralizacdo minima de R$200,00 é fator primordial para que o candidato possa ser
considerado cooperado. Chama atencéo, na Tabela 27, registro de valor zero para essa variavel,

ou seja, o cooperado ndo apresentou nenhum valor integralizado. Analisando mais
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especificamente, inclusive utilizando relatério do Capital Social de Janeiro de 2014, observou-

se que esses cooperados ja haviam regularizado o valor minimo requerido pelo Estatuto Social.

A Capitalizacdo Continuada também se destaca na analise. Apds homologacdo da Assembleia
Geral pelo BACEN de 01/04/2013, os novos cooperados eram obrigados a fazer a integralizacéo
continua do seu Capital Social. Antes dessa data, 0s cooperados tinham o direito de optar ou
ndo por esse tipo de formacdo do Capital Social. Observa-se, pela FIG. 21, que 73,30% dos
cooperados que ndo fizeram a opcdo estavam inadimplentes em dezembro de 2012.

u Adimplente Inadimplente

73,00%  73,30%

27,00%  26,70%

I

Nao Sim

Figura 22 — Capitalizacdo Continuada
Fonte: Elaborada pela autora

A variavel SAL_COOP, que representa o recebimento do salario pela cooperativa, também se
destaca no processo de concessdo de credito. O cooperado que opta por receber seu crédito

salario pela cooperativa dispde de vantagens como:

- Recebimento de uma bonificacdo anual a ser aprovada pela Assembleia Geral, em caso de
resultado positivo da cooperativa,

- Possibilidade de realizar operacéo de crédito com débito em conta corrente.

Considerando a base de dados de cooperados, 20,25% fizeram opcéo pela Portabilidade
Salarial, via TED ou DOC da Empresa ou até mesmo pela transferéncia manual. Todavia,
desses, 5,73% recebem obrigatoriamente seus vencimentos pela cooperativa, ndo representando

uma opcdo realizada pelo cooperado.

Em termos de tempo como cooperado na instituicdo, percebe-se que do total de contratos
enquadrados como inadimplentes, o tempo médio é de 9,28 anos; praticamente 0 mesmo

percentual considerando o grupo de adimplentes, conforme FIG. 22.
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9,28

9,22

Adimplente Inadimplente

Figura 23 — Média tempo como cooperado
Fonte: Elaborada pela autora

Abaixo as Tabelas 28, 29 e 30 que, resumidamente, apresentam os resultados separados pelos

grupos Adimplentes e Inadimplentes, por cada tipo de variavel estabelecida por este estudo.

Tabela 28 — Resumo descritivo das variaveis categoricas sociodemograficas

Variaveis categoricas Adimplente  Inadimplente
Faixa Etéria
Até 25 anos 1,47% 1,15%
Mais de 25 até 35 anos 11,34% 12,94%
Mais de 35 até 45 anos 20,22% 21,00%
Mais de 45 anos até 55 anos 34,17% 32,12%
Mais de 55 anos 32,80% 32,79%
Estado Civil
Casado 45,88% 42,95%
Divorciado/Desquitado/Separado 14,54% 17,07%
Solteiro 31,52% 31,93%
Viavo 3,55% 4,22%
Outros 4,50% 3,84%
Classe Social
A 4,25% 6,5%
B 14,27% 10,93%
C 51,19% 39,50%
D 18,12% 16,11%
E 12,17% 26,96%

Fonte: Elaborada pela autora

Tabela 29 — Resumo descritivo das variaveis categoricas de relacionamento com a instituicéo

Variaveis categoricas Adimplente  Inadimplente
Unidade Seccional
Sede 42,50% 44,39%
PA Cefet 5,35% 6,14%
PA Salde 16,73% 20,52%
PA FNH 1,57% 4,12%
PA FJP 3,04% 2,40%
PA Unimontes 17,12% 9,01%
PA Puc 7,99% 10,26%
PA MTE 5,70% 3,16%
Capitalizacdo Continuada
Nao 73,00% 73,30%
Sim 27,00% 26,70%
Média de tempo como cooperado 9,22 9,28

Fonte: Elaborada pela autora
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Tabela 30 — Resumo descritivo das variaveis categoricas financeiras

Variaveis categdricas Adimplente  Inadimplente
Crédito Pessoal
Com consignacao 69,14% 48,51%
Sem consignacéo 30,86% 51,49%
Risco do contrato
A 93,1%
B 6,9%
C 16,9%
D 6,6%
E 6,2%
F 4,5%
G 2,0%
H 18,9%
HH 44,9%
Meédia do limite Cheque Especial R$1.349,16 R$1.355,43
Liberacdo do Cheque Especial
Néo 85,46% 86,67%
Sim 14,54% 13,33%
Produtos de crédito
Sicoob Poupanca
Néo 99,40% 99,23%
Sim 0,60% 0,77%
Sicoob Seguros
Néo 99,05% 99,33%
Sim 0,95% 0,67%
Valem Unimed
Néo 99,92% 99,90%
Sim 0,08% 0,10%
Sicoob Previ
Néo 98,76% 99,23%
Sim 1,24% 0,77%
Sicoob Consorcio
Néao 99,86% 99,90%
Sim 0,14% 0,10%
Sicoob Tranquilidade
Néao 99,96% 99,90%
Sim 0,04% 0,10%

Fonte: Elaborada pela autora

4.2  Desenvolvimento do modelo de avaliacdo de risco — Calibracao

4.2.1 Normalidade e multicolinearidade

Em relacdo a Normalidade, ao nivel de 5% de significancia, observa-se pelos resultados
registrados que nenhuma das variaveis testadas apresenta uma distribuicdo normal. Ndo foi
necessario utilizar o teste de Heterocedasticidade, uma vez que ndo € pré-requisito para a
Regressao Logistica que os dados sejam homocedasticos (ou seja, apresentem variancias iguais
— dados menos dispersantes), assim como na Regressdo Linear. Esta &, inclusive, outra

vantagem da utilizacdo da Regressdo Logistica.
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Na equacdo logistica, cada varidvel previsora tem seu préprio coeficiente. Quando a analise é
executada, € preciso estimar os valores desses coeficientes para que seja possivel utilizar a
equacao. Mas, para isso, um dos pontos a se observar na aplicacdo da regressdo logistica é a
auséncia de multicolinearidade entre as varidveis a serem usadas no modelo. Para Freund e
Wilson (1998), o efeito da multicolinearidade em um modelo ndo afeta seu poder preditivo nem
sua adequacdo aos dados; contudo, reduz a efetividade de serem previstos os efeitos das

varigveis independentes sobre a variavel dependente.
Para verificacdo da existéncia ou ndo de multicolinearidade entre as variaveis analisadas,
efetuou-se a matriz de correlacdo de Spearman considerada ideal para variaveis que ndo seguem

0 pressuposto da normalidade, conforme Tabela 31.

Tabela 31 — Correlagdo de Spearman das variaveis

Qdade Qdade Tempo

Inadimplente  Saldrio  anos de dgs;%%r de Integralizagdo  como dee?l%eerclj'Sas Idade
trabalho parcelas cliente P
Inadimplente 1,00
Salério -0,090 1,000
Qdade anos )
de trabalho 0,084 0,475 1,000
Saldo 003 0372 0119 1,000
devedor
Qdade de 002 0114 0165 0507 1,000
parcelas
Integralizagdo -0,005 -0,003 0,015 -0,004 -0,007 1,000
Tempo como 0,005 0,005 010  -0011  -0,013 0,791 1,000
cliente
deadEde 0015  -0,005 -0,004 0006 0032 0,097 0077 1,000
ependentes
Idade -0,008 -0,004 0,010 0,011 -0,006 0,547 0,492 -0,048 1,000

Fonte: Elaborada pela autora.
OBS: Os coeficientes em vermelho representam que o mesmo é significante ao nivel de 5 % de significancia.

Como pode ser observado, a menor correlacdo encontrada foi de -0,09 (entre o salario e a
inadimpléncia) e a maior de 0,791 (entre o tempo como cliente e a integralizagdo). Correlacdes
desse tipo indicam que existem colinearidades entre os itens avaliados. Se existir grande
correlacdo entre as variaveis independentes, os estimadores dos coeficientes da regressao

logistica apresentardo consideravel incerteza.
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4.2.2 Definigéo das variaveis e teste de significancia

Para identificar o modelo inicial utilizou-se 0 método de forward stepwise, como apresentado
no capitulo anterior, cuja etapa inicia apenas com a constante na equacao de regressao, ou seja,

omitindo todas as variaveis previsoras.

Ao testar todas as varidveis da base de dados, através do método de estimacdo da Regressdo
Logistica, obteve-se a primeira versdo da equacdo. Neste primeiro momento, foram necessarios
4 passos até alcancar um modelo com resultados satisfatérios. A inclusdo de variaveis iniciou,
no passo 1, com PROD_BACEN, conforme Tabela 32.

Tabela 32 — Variaveis na equacao

B S.E. Wald df  Sig. Exp(B)

Step 12 PROD_BACEN(1) -,848 ,120 49,638 1 ,000 ,428

Constant ,503 ,093 29,197 1 ,000 1,654

Step 2° SAL_COP(1) , 714 ,152 21,933 1 ,000 2,042

PROD_BACEN(1) -,955 ,125 58,800 1 ,000 ,385

Constant -,001 ,142 ,000 1 ,993 ,999

Step 3¢ SAL_COP(1) ,678 ,156 18,949 1 ,000 1,970

PROD_BACEN(1) -,958 127 56,949 1 ,000 ,384
SALARIO_AGRUP 25,376 4 ,000

SALARIO_AGRUP(1) -,108 ,349 ,096 1 , 757 ,898

SALARIO_AGRUP(2) -,835 ,337 6,131 1 ,013 ,434

SALARIO_AGRUP(3) -,780 ,334 5,450 1 ,020 ,458

SALARIO_AGRUP(4) -,382 ,364 1,099 1 ,294 ,683

Constant ,622 ,345 3,255 1 ,071 1,863

Step 4¢ SAL_COP(1) ,676 ,157 18,594 1 ,000 1,965

PROD_BACEN(1) -1,158 ,139 69,146 1 ,000 314

QTD_PARC ,012 ,003 15,269 1 ,000 1,012
SALARIO_AGRUP 33,547 4 ,000

SALARIO_AGRUP(1) ,089 ,355 ,062 1 ,803 1,093

SALARIO_AGRUP(2) -,843 ,340 6,143 1 ,013 ,430

SALARIO_AGRUP(3) -,766 ,337 5,170 1 ,023 ,465

SALARIO_AGRUP(4) -,371 ,367 1,022 1 ,312 ,690

Constant ,242 ,361 ,448 1 ,503 1,273

a. Variable(s) entered on step 1: PROD_BACEN.

b. Variable(s) entered on step 2: SAL_COP.

c. Variable(s) entered on step 3: SALARIO_AGRUP.
d. Variable(s) entered on step 4: QTD_PARC.

Fonte: SPSS

A cada passo foi acrescentada uma variavel que apresenta maior escore, pois esta ira ocasionar
um maior impacto no ajuste do modelo (SAL_COP, SALARIO_AGRUP, QTD_PARC., nesta
ordem). Na Tabela A, em anexo, estdo apresentados 0s escores de cada variavel em cada um

dos quatro passos. Para alcangcar um modelo que apresente um melhor resultado foi necesséario
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analisar o restante das variaveis (as que NAO entraram no modelo neste primeiro momento) e

avaliar se as mesmas acrescentariam algum beneficio aos modelos ajustados anteriormente.

Dessa forma, foi acrescentado no modelo do passo 4 algumas variaveis restantes e analisar se
0 acréscimo destas, melhoraria o resultado do modelo. As primeiras candidatas a inclusdo no
modelo foram aquelas que apresentaram maiores escores e foram significativas no passo 4,

conforme Tabela A, em anexo. Assim, observaram-se 0s seguintes resultados:

e Quantidade de anos trabalhados (0 segundo maior escore no passo 4 e nivel de
significancia de 0,054)

e Faixa etaria (0 maior escore registrado no passo 4)

A variavel Faixa Etaria ndo foi testada (incluida) no modelo, pois a mesma ndo apresentou
informac0es suficientes em todas as faixas etarias, impedindo assim uma comparacédo entre as

faixas, conforme Tabela D, em anexo.

Com a inclusdo da variavel “Quantidade de anos trabalhados”, 0 modelo ajustado melhorou
relativamente. Além disso, com o intuito de um modelo que resultasse resultados mais
satisfatorios foram incluidas as variaveis “Saldo devedor” ¢ “Tempo como cliente” (pois estas
foram as variaveis que, juntamente com a inclusdo da varidvel “Quantidade de anos

trabalhados” resultaram em uma melhora no modelo do passo 4)

Assim sendo, a inclusdo das variaveis “Quantidade de anos trabalhos”, “Saldo devedor” e
“Tempo como cliente” adicionaram uma melhora geral de 0,3% no modelo do passo 4,
conforme pode ser observado na tabela de acertos do modelo final de calibracdo, de acordo com

a Tabela 33. Como dito alhures, neste estudo apresentara somente o modelo que com o melhor

resultado.
Tabela 33 — Classificagdo final observada
Predicted
Inadimplente Percentage

Observed Né&o Sim Corrent
Stepl Inadimplente  Né&o 405 195 67,5
Sim 233 367 61,2
Overall Percentage 64,3

a. The cut value is ,500
Fonte: SPSS
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Pela elaboracdo do modelo de regressdo logistica binaria foi possivel verificar os fatores que
contribuem para a Adimpléncia com a instituicdo. Das 38 variaveis independentes disponiveis

e testadas no modelo, foram incluidas 7 variaveis além da constante, a saber:

e Quantidade de anos trabalhados (Continua)

e Receber salério pela Cooperativa (Categorica)
e Saldo devedor (Continua)

e Tipo de Produto Contratado (Categdrica)

e Quantidade de parcelas (Continua)

e Tempo como cooperado (Continua)

e Faixa Salarial (Categorica)

Dessa forma, a FIG. 23 apresenta as variaveis significativas para 0 modelo em ordem de
importancia (da mais importante para a menos importante para o status de inadimpléncia do
cliente). A importéancia de cada variavel foi avaliada através da Estatistica de Wald, cuja analise
sugere que quanto maior o valor do coeficiente dessa estatistica maior a importancia da variavel

para o modelo.

(1% Tipo de Produto Contratado

(2%) Faixa Salarial

(3%) Recebe o Salério pela Cooperativa?

(4®) Quantidade de Parcelas

(5% Quantidade de anos trabalhados

(6%) Saldo Devedor

(7%) Tempo como cooperado

Figura 24 — Variaveis significativas para o modelo de Calibragéo
Fonte: Elaborada pela autora

Considerando a constante no modelo, os pardmetros de estimagdo dos modelos apresentaram

5% de significancia para a entrada das variaveis e 10% para a saida. Os coeficientes estimados
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da regressao desses fatores encontram-se na Tabela 34. Nela estdo apresentados os coeficientes
estimados de cada variavel, os desvios-padrdo, a Estatistica de Wald, Graus de Liberdade e

niveis descritivos dos testes de significancia das variaveis.

Tabela 34 — Modelo de Regressao Logistica e estatisticas

Estatistica Graus de

Coeficientes  S.E Wald Liberdade Significadncia  Exp(P)
Quantidade de anos trabalhados -0,011 0,01 3,54 1,00 0,06 0,99
Recebe Salério Cooperativa?
Né&o recebe 0,676 0,16 18,49 1,00 0,00 1,97
Saldo Devedor 0,000002 0,00 0,17 1,00 0,68 1,00
Modalidade de Crédito Pessoal:

Com consignagéo -1,164 0,14 68,94 1,00 0,00 0,31
Quantidade de Parcelas 0,013 0,00 14,26 1,00 0,00 1,01
Tempo como Cooperado 0,001 0,01 0,01 1,00 0,92 1,00
Faixa Salarial: 25,98 4,00 0,00

Até R$1.356,00 -0,060 0,39 0,02 1,00 0,88 0,94

Mais R$1.356,00 até R$3.390,00 -0,900 0,36 6,10 1,00 0,01 0,41

Mais R$3.390,00 até R$6.780,00 -0,759 0,35 4,62 1,00 0,03 0,47

Mais R$6.780,00 até R$13.560,00 -0,389 0,38 1,07 1,00 0,30 0,68
Constante 0,461 0,43 1,17 1,00 0,28 1,59

Fonte: Elaborada pela autora

Observa-se, pela Tabela 34, que, a variavel “Quantidade de anos trabalhados” apresenta um
sinal negativo do coeficiente estimado indicando que, de acordo com esse modelo, cooperados
que possuem um maior tempo de trabalho tendem a ser mais adimplentes em empréstimos de
Crédito Pessoal. A medida que o tempo de trabalho aumenta, acrescenta-se um impacto na
adimpléncia de 0,99 (Exp (b) = Exp (-0,01)=0,99)

Apesar da variavel “Saldo devedor” ser aquela que apresenta menor impacto na Inadimpléncia
do cooperado, devido ao valor do seu coeficiente, a mesma indica que, quanto maior o Saldo

Devedor maiores sdo as chances para inadimpléncia.

A variavel “Quantidade de Parcelas” também contribui positivamente para o aumento das
chances de um cooperado se tornar inadimplente com a cooperativa. O sinal positivo indica
que, quanto maior a quantidade de parcelas, maior a probabilidade de inadimpléncia; ou seja,

0s cooperados que possuem elevada quantidade de parcelas tendem a ser mais inadimplentes.

Outro fator que apresenta impacto direto na inadimpléncia com o produto de Crédito Pessoal é
0 “Tempo como cooperado”. Os cooperados que possuem mais tempo de compromisso com

a cooperativa tendem a ser mais inadimplentes no produto contratado.
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Para a interpretacdo das variaveis categdricas que foram incluidas no modelo, “Faixa Salarial”,
“Modalidade de Crédito Pessoal” e “Recebimento de salario pela cooperativa”, deve-se
levar em consideracdo a categoria de referéncia para a interpretacdo da variavel
(GONCALVES, 2005). Desse modo, ressalta-se que, para todas as variaveis categoricas
presentes no modelo, foi utilizada como faixa de referéncia a Gltima categoria da variavel. Com
isso, a avaliacdo do efeito particular de uma categoria deve ser feita em comparagcdo com a
categoria de referéncia daquela variavel. A faixa de referéncia ou categoria de referéncia é

aquela que apresenta 0, destacado em negrito, conforme Tabela 35.
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Tabela 35 — Faixa de referéncia variaveis categoéricas

Faixas de Referéncia

Frequéncia N @ 6@ @

Ate R$ 1.356,00 239 1 0 0 0

Mais R$ 1.356,00 até R$ 3.390,00 361 0 1 0 0

Faixa Salarial Mais R$ 3.390,00 até R$ 6.780,00 420 0 0 1 0

Mais R$ 6.780,00 até R$ 13.560,00 136 0o 0 o0 1

Mais de R$ 13.560,00 44 0 0 0 O
Modalidade CREDITO ~ COM CONSIGNACAO 709 1
PESSOAL SEM CONSIGNAGAO 491 0
Recebimento do galério pela Nédo 953 1
Cooperatlva Sim 247 0

Fonte: Elaborada pela autora

Como “Faixa Salarial é uma variavel categorica; cada faixa salarial deve ser comparada com
a faixa de referéncia. Neste sentido, a faixa de referéncia é a dos cooperados que possuem
salario acima de R$13.560,00; entdo, todas as demais faixas devem ser interpretadas e
comparadas com esta faixa. De maneira geral, todas as faixas menores que R$13.560,00
diminuem as chances de um cliente ser inadimplente. Sendo assim, a faixa que mais reduz essa
probabilidade € a dos clientes que possuem renda mensal entre R$1.356,00 a R$3.390,00. Por
outro lado, a faixa referente & menor renda mensal (Até R$ 1.356,00) é a que apresenta menos

impacto para a reducao das chances de inadimpléncia.

A variavel que apresenta maior impacto no comportamento do cooperado ¢ a “Modalidade de
Crédito Pessoal”. Os cooperados que realizaram operagdo de empréstimo na modalidade de
Credito Pessoal Com Consignacdo possuem menores indicios de se tornarem inadimplentes em
relacdo aqueles que contrataram o Crédito Pessoal Sem Consignacdo. Dessa forma, o fato do
cooperado ter ou ndo consignacao no produto de crédito pessoal é um fator muito relevante para

a analise de uma nova concessao de crédito.

Por fim, tem-se a variavel “Recebe o salario na Cooperativa”. Os cooperados que ndo optaram
por receber seu crédito salario pela Cooperativa tendem a possuir maiores chances de serem
considerados inadimplentes se comparados com aqueles que fizeram a opgdo. Assim, o fato de

ndo receber o salario na Cooperativa contribue para o cliente se tornar inadimplente. Diante dos
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resultados apresentados, a equacdo da regressdo do modelo logistico bindrio pode ser

representada numericamente, tal como se encontra na equagao abaixo:

LOGIT = —0,010785 * ANOSygap + 0,675666 * SALARIOoop 1 snup, + 0,000002
x SADpgy — 1,164025 * PRODp ceny + 0,012518 * QT Dpape + 0,001260
x ANOcpignre — 0,060157 * SALARIO 4crup1 — 0,900385 x SALARIO 1 rupa
—0,758568 * SALARIO scryps — 0,389491 * SALARIO scrupa + 0,460695

sendo que,

ANOS 5= quantidade de anos de trabalho do associado;

SALARIOcoop ,zpyp, = @Ss0Ciado que nao recebe credito salario pela cooperativa;
SADpgy = saldo devedor do contrato;

PRODg cgn1 = Crédito pessoal com consignacao

QT Dp4rc = quantidade de parcelas do contrato

ANOpente = tempo que € associado da cooperativa

SALARIO ycryp, = faixa salarial até R$1.356,00

SALARIO cryp, = faixa salarial entre R$1.356,00 e R$3.390,00

SALARIO jcryps = faixa salarial entre R$3.390,00 e R$6.780,00

SALARIO ycryps = faixa salarial entre R$6.780,00 e R$13.560,00

4.2.3 Qualidade do ajuste do modelo

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, pode-se utilizar dois testes: Teste Qui-Quadrado
da mudanca no valor de -2LL e o Teste de Hosmer e Lemeshow. Os resultados estdo dispostos
na Tabela 36.

Tabela 36 — Teste de Hosmer e Lemeshow
Qui-Quadrado  Graus de Liberdade Sig

17,80 8 0,0227979
Fonte: Elaborada pela autora

No teste de Hosmer e Lemeshow, considera-se a hipotese nula de que as classificacdes
realizadas pelo modelo, ou seja, as classificagbes previstas sejam iguais as observadas. Dessa
forma, trata-se de um teste no qual avalia-se a qualidade do ajuste do modelo final. Obteve-se,

como resultado, uma estatistica Qui-Quadrado igual a 17,8 e um p-value de 0,02280. O
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resultado leva-se a ndo rejeicdo da hipotese nula ao nivel de 1% de significancia (nivel de

significancia mais rigido). Esse resultado € favoravel para os objetivos do estudo.

O teste Qui-quadrado testa a hipdtese estatistica de que os coeficientes para todos 0s termos no
modelo final, exceto a constante, sejam iguais a zero. Espera-se que a inclusdo de variaveis
independentes contribua significativamente para a redugédo do valor de -2LL (GONCALVES,
2005). Abaixo, é possivel observar detalhadamente a Tabela 37 de contingéncia do teste de
Hosmer e Lemeshow. Nota-se que, em cada grupo, 0 nimero esperado pelo modelo € préximo

do observado.

Tabela 37 — Detalhamento tabela contingéncia Teste Hosmer e Lemeshow

Inadimplente = N&o Inadimplente = Sim
Grupos Total
Observado Esperado Observado Esperado
1 82 88,25 38 31,75 120
2 75 78,95 45 41,05 120
3 84 73,59 36 46,41 120
4 73 69,73 47 50,27 120
5 74 65,27 46 54,73 120
6 58 59,42 62 60,58 120
7 39 54,13 81 65,87 120
8 50 47,80 70 72,20 120
9 42 37,85 78 82,15 120
10 23 25,01 97 94,99 120

Fonte: Elaborada pela autora

Quando modelos estatisticos sdo elaborados, € importante validar seus resultados de forma a
quantificar seu poder discriminativo e identificar um procedimento ou método como bom ou
ndo para determinada analise. Conforme descrito no capitulo anterior, esse poder discriminativo
sera verificado através das analises de Contingéncia das previsdes, Curva ROC e Teste de

Kolmogorov-Smirnov.

4.2.4 Qualidade preditiva do modelo

4.2.4.1  Contingéncia das previsdes

As tabelas de contingéncias sdo utilizadas para avaliar o quanto um modelo estatistico é capaz
de prever corretamente os resultados. Por exemplo, neste trabalho, as analises indicardo se o

modelo acerta em dizer que aquele cooperado que fard um novo empréstimo serd um cooperado
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leal e cumprird com o compromisso financeiro com a instituicdo. Dessa forma, as tabelas de

contingéncias contribuem para avaliar se 0 modelo escolhido é satisfatério.

Para avaliar este acerto na tabela de contingéncia deve-se utilizar os resultados obtidos no
modelo de calibracdo, pois é possivel, a partir dos resultados obtidos (probabilidade de
inadimpléncia do contrato do cliente), cruzar as informagdes previstas pelo modelo e o que elas

realmente sdo.

A tabela de contingencia cruza as informacdes reais dos contratos e aquelas previstas pelo
modelo. Com a tabela cruzada podemos calcular valores que resumem e avaliam a qualidade
de previsdo/ acerto do modelo. O ideal seria ter 100% no quadrante de VP, ou seja, 0 modelo
informa que o contrato € confiavel quando ele realmente é; e 100% no quadrante VN, ou seja,
0 modelo informa que o contrato sera provavelmente inadimplente quando ele realmente é.
Assim, com 100% nestas colunas 0 modelo encontrado estaria perfeito. A ideia & aproximar o

méaximo possivel do valor 100%, pois, dessa forma, ha indicacéo de que o modelo é eficiente.

Deve-se levar em conta que a simples quantificacdo de acertos num grupo de teste nédo
necessariamente reflete o quéo eficiente um sistema €, pois essa quantificacdo dependerd,
fundamentalmente, da qualidade e distribuicdo dos dados neste grupo de teste. Para avaliar o
poder discriminativo do modelo final, deve-se analisar a tabela de contingéncia das previsdes

realizadas. Para 0 modelo final apresentado, obteve-se o resultado na Tabela 38.

Tabela 38 —Contingéncia das previsdes realizadas para modelo de Calibragéo
Valor Verdadeiro

(Inadimplente) Total

Nao Sim

405 233 638

Nao

195 367 562

Valor Previsto
(Inadimplente)
Sim

600 600 1200

Fonte: Elaborada pela autora

Percebe-se pela Tabela 38 o registro de 233 contratos classificados no erro tipo I, ou seja, 0

Sicoob Nossacoop classificou, segundo a base de dados apresentada, cooperados inadimplentes
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como adimplentes. Por outro lado, 195 contratos considerados adimplentes foram classificados

como inadimplentes.

Sendo assim, na Tabela 39, s&o apresentados os resultados das medidas do modelo ajustado.
De maneira geral, 0 modelo apresenta 6tima capacidade de predicdo e a medida Eficiéncia Geral
(64,3%) indica um equilibrio entre as medidas de Sensibilidade (67,5%) e Especificidade
(61,2%).

Tabela 39 —Resultados das medidas do modelo ajustado de Calibracao

Medida Valor
Acuréacia 64,3%
Sensibilidade 67,5%
Especificidade 61,2%
Preditividade Positiva 63,5%
Preditividade Negativa 65,3%
Eficiéncia Geral 64,3%

Fonte: Elaborada pela autora

Percebe-se que a politica de credito baseada nos 5¢’s do crédito, utilizada pelos gestores do
Sicoob Nossacoop, gerou decisdes erréneas em suas liberagdes, reforcando, ainda mais, a

necessidade da utilizacdo de um modelo que contribua para melhor avaliagédo do risco.

4.2.4.2 Curva ROC

Para avaliar a qualidade de discriminacdo do modelo, também podemos examinar essa
qualidade por meio da curva de sensitividade e especificidade Receiver Operating
Characteristic (ROC). Isto significa que, a partir da aplicacdo da curva, é possivel validar o

modelo de risco de crédito medindo a assertividade do mesmo.

E necessario definir um ponto de corte, ou um limiar de decisdo, para se classificar e
contabilizar o namero de predicdes positivas e negativas. Como este ponto de corte pode ser
selecionado arbitrariamente, a melhor pratica para se comparar o desempenho de diversos

modelos é estudar o efeito de selecdo de diversos pontos de corte sobre a saida dos dados.

Para cada ponto de corte, sdo calculados valores de sensibilidade e especificidade, que podem,

entdo, ser dispostos em um grafico denominado curva ROC, que apresenta no eixo das
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ordenadas os valores de sensibilidade e, nas abscissas, 0 complemento da especificidade, ou

seja, o valor (1-especificidade).

Na prética, curvas ROC consideradas boas estardo entre a linha diagonal e a linha perfeita, onde
quanto maior a distancia da linha diagonal, melhor o modelo. Hormer e Lemeshow (2000, p160)
sugeriram alguns pontos de cortes e a interpretacdo dos mesmos para avalia¢ao das curvas ROC,
conforme Tabela 40.

Tabela 40 — Descric¢do do ponto de corte pela Curva ROC

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

Fonte: Hormer e Lemeshow (2000, p160).

Alguns pontos sdo importantes para melhor compreensao do grafico da FIG. 24. Por se tratar
de um plano cartesiano, as analises ocorrem em funcdo do ponto de encontro dos resultados de
especificidade e sensibilidade. O ponto (0,1), dessa forma, sugere que o indice de falsos
negativos é zero e que o indice de sensibilidade atinge seu ponto maximo, representando uma

classificacéo perfeita.

ROC Curve

1,0

Sensitivity

0,0 0,2 o 06 0,8 1,c
1 - Specificity

Figura 25 — Gréfico da Curva ROC
Fonte: Elaborada pela autora
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De maneira geral, um ponto, no espaco ROC, € melhor que outro se ele estiver mais a noroeste.
Os classificadores no lado esquerdo da Curva ROC (perto do eixo Y) sdo ditos conservadores,
pois fazem classificacbes positivas somente com uma evidéncia forte, portanto cometem
poucos erros de falsos positivos. J& os classificadores no lado direito sdo ditos liberais, pois
fazem classificages positivas com pouca evidéncia, mas, por outro lado comentem muitos
erros de falsos positivos (SILVA, 2006).

Avaliando a curva ROC para o modelo empregado, verifica-se que a area sob a curva

corresponde ao valor de 0,7, demonstrando um aceitavel poder de discriminac&o.

Tabela 41 —Resultados Curva ROC
Intervalo de confianca (95%)
Limite Inferior  Limite Superior
0,7 0,02 0,00 0,65 0,71
Fonte: Elaborada pela autora

Ponte de corte  Desvio-padrdo  Sig.

Ao analisar o intervalo de confianca para o verdadeiro valor do ponto de corte, apresentado pela
Tabela 41, é possivel observar que o mesmo esta entre os valores de 0,65 e 0,71 ao nivel de
95% de confianca, ou seja, tem-se indicios significativos de que o verdadeiro valor do ponto de
corte esta entre os valores citado acima e ainda assim, nos leva a uma concluséo positiva sobre

o0 modelo escolhido.

4243  Teste de Kolmogorov-Simirnov — KS

A Tabela 42 esté apresentando os intervalos das probabilidades bem como a diferenca entre as
duas amostras. Na coluna “Estatistica KS, estao dispostas as diferengas entre as proporgoes

acumuladas das duas amostras em cada um dos intervalos.



Tabela 42 —Resultados Teste de Kolmogorov-Simirnov — KS

Faixa de Probabilidade
dos Cooperados

De 0 até 5%

De 5% até 10%
De 10% até 15%
De 15% até 20%
De 20% até 25%
De 25% até 30%
De 30% até 35%
De 35% até 40%
De 40% até 45%
De 45% até 50%
De 50% até 55%
De 55% até 60%
De 60% até 65%
De 65% até 70%
De 70% até 75%
De 75% ate 80%
De 80% ate 85%
De 85% ate 90%
De 90% ate 95%

De 95% até 100%
TOTAL

Cooperado

Inadimplente?

Cliente Inadimplente?

Proporgdo Acumulada

N&o
0
0
0

11
8
49
60
102
114

Sim Né&o
0 100%
0 100%
0 100%
2 100%
4 98%
27 97%
39 89%
39 79%
73 62%
49 43%
90 33%
66 22%
51 16%
32 8%
23 5%
77 1%
19 1%
9 0%
0 0%
0 0%
600

Sim
100%
100%
100%
100%
100%
99%
95%
88%
82%
69%
61%
46%
35%
27%
21%
18%
5%
1%
0%
0%

Estatistica
KS

0%
0%
0%
0%
2%
2%
6%
9%
20%
27%
29%
25%
19%
18%
16%
14%
4%
1%
0%
0%

Fonte: Elaborada pela autora
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E considerado um bom modelo aquele que possuir o maior valor da estatistica de KS, pois este

resultado indica separacdo maior entre clientes inadimplentes e adimplentes. A Tabela 43

estabelece os niveis de discriminacdo para interpretacdo e avaliacdo da estatistica do teste de

KS.

Tabela 43 —Nivel de discriminacéo pelo Teste de Kolmogorov-Simirnov — KS

Valores de KS

Nivel de Discriminagdo

Abaixo de 20%
De 20% a 30%
De 30% a 40%
De 40% a 50%
Acima de 50%

Baixa discriminacdo
Discriminacéo aceitavel
Boa discriminacédo
Excelente discriminagdo
Discriminacéo excepcional

Fonte: Elaborada pela autora

De acordo com os resultados, 0 modelo escolhido apresentou uma estatistica de KS de 29%b,

ou seja, apresenta uma discriminagdo aceitavel aproximada de uma boa discriminagé&o.
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4.3  Validagdo do modelo de risco de crédito

A segunda etapa para elaboracdo de um modelo Credit Scoring é a validagcdo do modelo que
apresentou melhor resultado na fase de Calibracdo, cujo objetivo é verificar se 0 modelo da fase
de Calibracéo esté classificando bem casos genéricos, ou seja, se ndo € eficaz apenas para as
amostras de ajuste do modelo, ou amostras de treinamento. Esse fen6meno é chamado de
overfitting (sobre ajuste). Para Hair Jr. et al. (2005), a validacdo do modelo é importante quando

ele for usado com a finalidade de previsao de resultados.

Para validacéo final do modelo ajustado, foi considerada uma base de teste com 443 clientes do
Grupo 1 (Inadimplentes) e 4241 clientes do Grupo 0 (Adimplentes) totalizando 4684 casos.
Aplicando nesta base de teste 0 modelo de Regressdo Logistica, anteriormente ajustado,

obtiveram-se os resultados que seréo apresentados a seguir.

De maneira geral, 0 modelo aplicado se mostrou satisfatorio uma vez que registrou uma medida
de Eficiéncia Geral de 58%. A eficiéncia da previsdo de acertos negativos reduziu-se na
validacdo do modelo, se comparada a obtida na etapa de calibracdo. Por outro lado, a previsao
de acertos positivos aumentou para 72%, mostrando-se um 0timo controle/acerto na previsao

de clientes adimplentes.

Tabela 44 —Contingéncia das previsdes realizadas para modelo de Validagéo

Valor Verdadeiro
(Inadimplente) Total

Nao Sim

ao

3.037 245 3.282

1.204 198 1.402

Valor Previsto
(Inadimplente)
Sim

4.241 443 4684
Fonte: Elaborada pela autora

Pela Tabela 44, houve registro de 245 contratos classificados no erro tipo I, ou seja, 0 Sicoob
Nossacoop classificou, segundo a base de dados apresentada, contratos inadimplentes como
adimplentes. Por outro lado, 1.204 contratos considerados adimplentes estdo sendo
classificados como inadimplentes. Abaixo o detalhamento das medidas calculadas para o

modelo de validagéo.
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Tabela 45 —Resultados das medidas do modelo ajustado de Validagdo

Medida Valor
Acuréacia 69%
Sensibilidade 2%
Especificidade 45%
Eficiéncia Geral 58%

Fonte: Elaborada pela autora

Da base de Validacdo, quase 30% dos clientes que contrataram o Crédito Pessoal foram
classificados com probabilidade acima de 0,5. Ou seja, s@o clientes propensos a se tornar
inadimplentes em uma nova concessao de Crédito Pessoal. Este resultado pode ser observado
na Tabela 46, que mostra o resumo da faixa de probabilidade de todos os clientes que se

encontravam na base de validagao.

Tabela 46 —Resumo da faixa de probabilidade para modelo de Validacéo

Faixa de . Percentual
Probab!lldade dos Frequéncia Percentual Acumulado
Clientes
> 90% 2 0,0% 0,0%
: > 80% até 90% 126 2,7% 2,7%
} > 70% até 80% 294 6.3% 9,0%
: > 60% até 70% 516 11,0% 20,0%
£, >50% até 60% 464 9,9% 29,9% g
->..4.00./0..é.t.é.5.0% ....................... 9'2'6"""""""""""]:'g"'ébk; ..................... .4:.9.’.%% .......... *
> 30% até 40% 1043 22,3% 72,0%
> 20% até 30% 941 20,1% 92,1%
> 10% até 20% 372 7,9% 100,0%
Total 4684 100%

Fonte: Elaborada pela autora

Ao analisar a estatistica de KS do modelo de validacdo, observa-se uma pequena melhor no
poder de discriminacdo se comparada ao modelo de calibracdo. Porém, é importante reforcar
que a avaliacdo nao deve se restringir somente a uma estatistica, e que a conclusao do conjunto
de estatisticas de validacdes do modelo, e 0 mais importante o poder de discriminacédo geral do
modelo, juntos, sdo muito importantes. Neste quesito, como ja apresentado anteriormente,
registrou-se eficiéncia geral de quase 60%, embora 0 modelo seja mais sensivel a previsdo de

acertos negativos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desta pesquisa foi desenvolver um modelo de avaliagdo de risco de crédito para
cooperados, utilizando as informacGes disponibilizadas pela cooperativa de crédito Sicoob
Nossacoop, considerando todos os contratos em aberto em dezembro de 2012, na modalidade
de crédito pessoal.

O processo de selecdo de variaveis iniciou-se com a geracdo de um relatorio, que pdde ser
exportado para o Excel, com as informagdes que constam no sistema Sisbr, vinculados aos
contratos em aberto. Todavia, o Sisbr ndo permitiu a geracdo de um Unico relatorio com todas
as informacGes solicitadas. As analises preliminares identificaram que, basicamente, foram
consideradas as informagOes cadastrais: nimero do cliente e da matricula, sexo, nome, CPF,
data de admissdo, estado civil, nimero de dependentes, endereco completo, salario bruto,
namero do(s) contrato(s) que estava(m) em aberto, em dezembro de 2012, nivel de risco,
modalidade de empréstimo, data da operacdo e do vencimento, capital social, unidade seccional

a qual esta vinculado, nome da empresa que trabalha e data da ultima atualizacéo.

As informacdes referentes a vida financeira e do relacionamento do cooperado com o Sicoob
Nossacoop, que ndo constavam no relatério inicial, como recebimento do crédito salario, adeséo
a capitalizacdo continuada e aos produtos e servicos da cooperativa, foram coletadas mediante
apresentacdo de relatorios individuais e inseridas na base de dados de forma manual, digitando

cada informacao.

A base de dados finalizada para o desenvolvimento deste estudo iniciou com 6.383 contratos
em abertos em dezembro de 2012, dos quais 136 foram retirados por ndo apresentar dados
suficientes para aplicacdo do modelo, como “aquisig¢do de bens — veiculos”, “cheque especial e
conta garantida” e “crédito rotativo vinculado ao cartdo de crédito”. Ainda foram eliminados
363 contratos que ndo apresentaram informacdes referentes ao salario do cooperado. Por fim, a

composicao da base de dados continha 5.884 contratos em abertos.

Na base final, constavam 38 variadveis, sendo 7 categorizadas. Optou-se por ndo utilizar o
método CHAID para categorizagéo, pois 0 mesmo € utilizado quando néo se tem nenhuma ideia

de como as variaveis se comportam ao longo dos grupos estudados. Para a categorizacéo,



129

utilizou-se relatorio ja existente de classificacdo salarial por salario minimo do IBGE, e da

observacdo da distribuicdo de frequéncia de cada variavel.

A definicdo da inadimpléncia utilizada neste estudo considerou se houve atrasos no pagamento
das parcelas dos contratos de crédito. Cada instituicdo financeira deve estabelecer um periodo
que representard a perda financeira; entretanto, vale ressaltar que esses periodos, normalmente,
consideram a realidade de cada instituicdo. Assim, a sugestdo de inadimpléncia para o Sicoob
Nossacoop considerou contratos em aberto superiores a 30 dias (minimo de nivel C), ou seja,
cooperados que apresentaram contratos com parcelas em aberto até 30 dias (niveis A e B) foram

considerados Adimplentes.

Inicialmente, dividiu-se a amostra em dois grupos: Adimplente (Grupo 0) e Inadimplente
(Grupo 1). Para aplicacdo do modelo de Regressao Logistica foi necessario separar essa amostra
para encontrar o melhor modelo preditivo, etapa denominada de Calibracéo e depois validar o
modelo encontrado, na etapa de Validagdo. Assim, na primeira etapa, foram utilizados 600
contratos para cada grupo, enquanto que na segunda etapa, consideram-se 443 contratos do
Grupo 1 e 4.241 do Grupo 2.

O método escolhido para selecédo das variaveis foi o foward stepwise e a equacgéo da regressao
do modelo logistico desenvolvido apresentou 7 variaveis: 1%) tipo de produto contratado; 2°)
faixa Salarial; 3°) recebimento do salario pela cooperativa; 4°) quantidade de parcelas; 5°)
quantidade de tempo no trabalho; 6°) saldo devedor e, 7°) tempo como cooperado. As variaveis
selecionadas registraram um alto poder de predicao na diferenciacdo dos dois grupos avaliados,
Adimplente e Inadimplente. Esse resultado sugere que essas variaveis merecam atencdo por

parte dos gestores da cooperativa.

Os resultados do teste Wald indicam que os coeficientes estimados para essas variaveis foram
estatisticamente significativos. Os resultados do Teste Kolmogorov-Smirnov, da Curva ROC e
dos erros tipo | e I1, apresentados em uma Tabela de Contingéncia, também foram considerados
estatisticamente satisfatorios. No final, o0 modelo encontrado apresentou um acerto geral de

quase 60% na validacdo, o que sugere que o modelo final possui uma aceitavel assertividade.
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A apresentacdo das variaveis preditoras representa uma importante contribuicdo desta tese, para
0 entendimento do risco de crédito no Sicoob Nossacoop, pois, internamente, ndo sdo
consideradas, de forma conjunta, na avaliacdo do risco do crédito. Além disso, a analise dessas
variaveis permitem propor novos pardmetros ou melhorar os ja existentes na Politica de Crédito.
A variavel “tipo de produto contratado” revelou-se significativa, corroborando outros estudos,
tais como Cheregati (2008) e Kocenda e Vojtek (2011), ou seja, a possibilidade de realizar uma
operacéo seja na folha de pagamento ou com desconto em conta corrente deve ser avaliada de
forma criteriosa, pelos Gestores do Sicoob Nossacoop.

Destaca-se, ainda, a variavel “recebimento do salario pela cooperativa”. Atualmente, percebe-
se um esforco da Diretoria Executiva em valorizar o cooperado que optou por receber seu
salario pela cooperativa, como bonificacdo anual aprovada em Assembleia e possibilidade de
realizar operacOes de crédito com desconto em conta corrente. Ao que parece, essa estratégia
ndo tem sido suficiente para aumentar a base de cooperados, ja que apenas 17% do cooperados,

aproximadamente, fizeram a opcao pela cooperativa.

Pensar nessa questdo sobre ndo recebimento do salario leva a refletir sobre as diversas
possibilidades ndo exploradas pelos gestores. Um resultado relevante estd em poder alertar a
cooperativa quanto a sua funcdo social, oferecendo aos seus cooperados Servicos como
acompanhamento de dividas e administracdo de suas financas. Em paralelo, ao oferecer esse
servico, os resultados poderiam permitir identificar as razdes que tem levado seus cooperados
a inadimpléncia e por consequéncia desenvolver estratégias que viabilizem a reducdo da

inadimpléncia.

Esta tese contribuiu, também, com a literatura existente sobre cooperativas de crédito, na
medida em que desenvolveu um modelo para avaliacdo de risco, utilizando uma técnica
estatistica. Os resultados sugerem que o0 uso desta técnica pode ser uma valiosa ferramenta para
os Gestores na tomada de decisdo, referentes a concesséo ou ndo do crédito, principalmente em

momentos de expansao, diretriz proposta em planejamento estratégico.

Durante analise dos dados foram observadas trés ocorréncias que impactaram na construcao da
base final de dados para esta pesquisa. Primeiro, quando algum cooperado apresentou mais de

um contrato em aberto, observou-se que as informagdes béasicas dos cooperados ndo foram
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mantidas. Por exemplo, um cooperado que estava registrado como masculino em um contrato,
mas feminino em outro; ou outro cooperado que apresentou valores diferentes de capital social

em mais de um contrato. Os erros apontados representaram menos de 1% do total utilizado.

Segundo, foram observadas incoeréncias no registro do cadastro do cargo do cooperado. Nao
ha padronizagdo quanto a classificacdo do cargo, utilizada pelos seus funcionérios. Muitas
vezes, 0 registro é realizado considerando somente o relato do proprio cooperado. Assim,
observou-se uma confusdo quanto a classificacdo entre cargo e funcdo. Como alternativa,
utilizou-se a categorizacdo dessas observagoes baseadas no CBO — Classificacdo Brasileira de

Ocupac0es, instituida em 2002 pelo MTE — Ministério do Trabalho e Emprego.

Em terceiro, encontrou-se registro erroneo do CEP do cooperado, de acordo com o endereco
cadastrado. Os erros observados ndo se limitam a digitacdo errada de um nimero, mas sim de
apresentacdo de um CEP de outra cidade. Percebe-se, nesse sentido, uma desatencdo dos
funcionarios na digitacdo dos dados, pois, nesse processo, 0 mesmo se encontra com copia do
comprovante de endereco em maos, para inser¢do no sistema. Para verificar e atualizar essas
informacGes na base de dados, utilizou-se o site dos Correios. A regido de moradia da populacéo

pode ser fator importante para avaliagdo do risco.

Diante dos equivocos apresentados na analise de dados, € preciso pensar, também, em como a
cooperativa tem treinado seus funcionarios, para que as informacdes repassadas correspondam
as reais necessidades da cooperativa. E importante que toda a equipe tenha o conhecimento da
importancia das varidveis, principalmente das 7 preditoras no modelo, para que possam

manusea-las bem no processo de concessao de crédito.

Devido as especificidades do comportamento dos cooperados quanto ao tipo de produto de
Credito Pessoal, sugere-se, para trabalhos futuros o desenvolvimento de modelos distintos para
cada um dos dois produtos. Esta estratégia visa garantir melhor aderéncia e assertividade dos
modelos ajustados. Além disso, sugere-se, também, a proposi¢do de modelo para cada produto

ou servico oferecido pela cooperativa como cartdo de crédito e cheque especial.

Sugere-se, também, a utilizacdo de varidveis relacionadas aos registros no SPC/Serasa ou CCF

e se 0 contrato realizado ja havia sido renegociado, fatores que podem contribuir para 0 aumento
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do risco do cooperado. Outra opcdo para futuros trabalhos é utilizar o valor liberado na operacéao
de crédito, separando na base de dados por alcada. Dessa forma, seria possivel identificar, por
exemplo, quais liberagdes contribuem para o maior nivel de risco. Essa informacdo poderia
permitir que os Gestores do Sicoob Nossacoop pudessem atuar mais especificamente na
correcédo de procedimentos nas liberagdes.

Por fim, como o estudo é desenvolvido, principalmente, através de variaveis comportamentais,
existe a necessidade de um monitoramento e acompanhamento do modelo para garantir a

assertividade e efetividade.
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APENDICE

Tabela A — Comportamento da Inadimpléncia em cada passo realizado

Predicted
Inadimplente Percentage
Observed N&o Sim Correct
Step1  Inadimplente  N&o 415 185 69,2
Sim 294 306 51,0
Overall Percentage 60,1
Step2  Inadimplente  N&o 502 98 83,7
Sim 344 256 42,7
Overall Percentage 63,2
Step 3 Inadimplente  N&o 423 177 70,5
Sim 251 349 58,2
Overall Percentage 64,3
Step4  Inadimplente  N&o 404 196 67,3
Sim 236 364 60,7
Overall Percentage 64,0
a. The cut value is ,500
Fonte: SPSS

Tabela B — Variaveis que ndo estdo na equacéo

Score  df Sig.
Step 1 Variables ANOS_TRAB 9,089 1 ,003
SAL_COP(1) 22,374 1 ,000
SD_DEV 2,148 1 143
QTD_PARC 6,724 1 ,010
ANO_CLIENTE ,0210 1,886
SALARIO_AGRUP 28,823 4,000
SALARIO_AGRUP(1) 20,727 1,000
SALARIO_AGRUP(2) 6,362 1 ,012
SALARIO_AGRUP(3) 6,475 1 011
SALARIO_AGRUP(4) 459 1,498
INTG ,043 1 835
SEXO(1) 495 1 482
IDADE 173 1 678
DEPT ,016 1,901
EST_CIVIL 2,180 4 703
EST_CIVIL(1) 906 1,341
EST_CIVIL(2) 451 1 502
EST_CIVIL(3) ,003 1,959
EST_CIVIL(4) 1,350 1 ,245
CHEQ_ESP(1) 2562 1 ,109
SEG(1) 230 1,631
UNIMED(1) ,606 1 ,436
PREV(1) 1,402 1 ,236
CONS(1) 1,657 1 ,198

145



Tabela B — Variaveis que nao estdo na equagao — continuagao

Score  df Sig.
SICOOB(1) ,606 1,436
POUP(1) ,864 1 353
CAP_CONT(1) 173 1 677
QTD_PROD 455 1,500
TIPO_MUN 1,079 2 583
TIPO_MUN(1) 894 1 345
TIPO_MUN(2) ,062 1,819
IDADE_AGRUP 3,586 4 465
IDADE_AGRUP(1) 211 1,646
IDADE_AGRUP(2) 1,200 1 273
IDADE_AGRUP(3) 179 1 672
IDADE_AGRUP(4) 3,038 1 ,081
Step 2 Variables ANOS _TRAB 7,125 1 ,008
SD_DEV 3240 1,072
QTD_PARC 7,298 1 ,007
ANO_CLIENTE ,004 1,947
SALARIO_AGRUP 25,767 4  ,000
SALARIO_AGRUP(1) 15,588 1 ,000
SALARIO_AGRUP(2) 7,136 1 ,008
SALARIO_AGRUP(3) 5308 1 ,021
SALARIO_AGRUP(4) 1,711 1 191
INTG ,069 1,809
SEXO(1) ,862 1,353
IDADE 259 1 611
DEPT ,013 1 911
EST_CIVIL 2,121 4 714
EST_CIVIL(1) 677 1 411
EST_CIVIL(2) 294 1 588
EST_CIVIL(3) ,000 1,985
EST_CIVIL(4) 1,487 1 223
CHEQ_ESP(1) 2,196 1 ,138
SEG(1) 269 1,604
UNIMED(1) 491 1 483
PREV(1) 539 1,463
CONS(1) 1,004 1 316
SICOOB(1) 491 1 483
POUP(1) 932 1,334
CAP_CONT(1) 148 1,700
QTD_PROD 327 1 568
TIPO_MUN 1,064 2 587
TIPO_MUN(1) 919 1,338
TIPO_MUN(2) 075 1 784
IDADE_AGRUP 4,415 4 353
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Tabela B — Variaveis que nao estdo na equacgao - continuacao

Score  df Sig.
IDADE_AGRUP(1) ,091 1,763
IDADE_AGRUP(2) 1434 1 231
IDADE_AGRUP(3) 343 1 558
IDADE_AGRUP(4) 3904 1 ,048
Step 3 Variables ANOS_TRAB 2,426 1 119
SD_DEV 2473 1 116
QTD_PARC 15,810 1 ,000
ANO_CLIENTE ,012 1 913
INTG 110 1,740
SEXO(1) ,688 1,407
IDADE 192 1 661
DEPT ,068 1,795
EST_CIVIL 1,98 4 739
EST_CIVIL(2) ,608 1,436
EST_CIVIL(2) 248 1 618
EST_CIVIL(3) ,006 1 944
EST_CIVIL(4) 1,362 1 243
CHEQ_ESP(1) 2,023 1 155
SEG(1) ,190 1,663
UNIMED(1) 631 1 427
PREV(1) ,663 1 416
CONS(1) 814 1,367
SICOOB(1) 305 1 581
POUP(1) ,658 1 417
CAP_CONT(1) ,100 1,751
QTD_PROD 369 1 544
TIPO_MUN 1,263 2 532
TIPO_MUN(1) 1,135 1 287
TIPO_MUN(2) 131 1 717
IDADE_AGRUP 3,830 4 429
IDADE_AGRUP(1) ,014 1 904
IDADE_AGRUP(2) 1,271 1,260
IDADE_AGRUP(3) ,287 1 592
IDADE_AGRUP(4) 3412 1 065
Step 4 Variables ANOS_TRAB 3,719 1 ,054
SD_DEV 326 1 568
ANO_CLIENTE ,002 1,962
INTG ,200 1,655
SEXO(1) 981 1,322
IDADE 319 1 572
DEPT ,063 1 818
EST_CIVIL 2,209 4 697
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Tabela B — Variaveis que nao estdo na equacgao - continuacao

Score  df Sig.
EST_CIVIL(1) ,868 1,352
EST_CIVIL(2) 352 1,553
EST_CIVIL(3) ,000 1 922
EST_CIVIL(4) 1,417 1 234
CHEQ ESP(1) 1439 1,230
SEG(1) 373 1 541
UNIMED(1) 520 1 471
PREV(1) 517 1 472
CONS(1) ,852 1,356
SICOOB(1) 176 1 675
POUP(1) 643 1 422
CAP_CONT(2) ,068 1,810
QTD_PROD 319 1 572
TIPO_MUN 1,275 2 529
TIPO_MUN(1) 1,238 1 ,266
TIPO_MUN(2) 272 1,602
IDADE_AGRUP 3973 4 410
IDADE_AGRUP(1) ,000 1 977
IDADE_AGRUP(2) 1,658 1 ,198
IDADE_AGRUP(3) ,310 1,578
IDADE_AGRUP(4) 3259 1 071
Fonte: SPSS
Tabela C - Distribui¢éo por frequéncia da Faixa Etéria
Frequency Percent Valid  Cumulative
Percent Percent
Ate 25 anos 12 1,0 1,0 1,0
Mais de 25 até 35 anos 165 13,8 13,8 14,8
Valid Mais de 35 até 45 anos 244 20,3 20,3 35,1
Mais de 45 até 55 anos 394 32,8 32,8 67,9
Mais de 55 anos 385 32,1 32,1 100,0
Total 1200 100,0 100,0

Fonte: SPSS
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