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RESUMO

A concessdo de crédito vem se tornando um processo cada vez mais
complexo e especializado. Tal atividade envolve riscos variados, e dentre eles se
destaca o de ndo pagamento, com fortes impactos nos resultados das instituicées
financeiras. Em busca constante de uma melhor qualidade das carteiras de crédito,
0s bancos tém adotado sistemas de avaliacdo de risco de crédito baseados em
modelos estatisticos e diminuido a importdncia da analise subjetiva do
gerente/concessor. Este estudo de caso objetiva fornecer subsidios ao concessor a
fim de diminuir os niveis de inadimpléncia. Primeiro sdo mostradas a situacao do
crédito no Brasil, sua evolucao recente e a composicao do SPREAD. Em seqliéncia,
sao esclarecidos os principais conceitos acerca de crédito, modalidades de crédito e
algumas técnicas de andlise. Na segunda etapa do trabalho explica-se a
metodologia, definem-se as variaveis e a amostra para aplicagdo da ferramenta
estatistica multivariada de dados denominada andlise discriminante, baseada em
dados historicos de clientes pessoa fisica do produto “Cheque Especial’. Este
trabalho conta com a mensuragao individual do poder de discriminagcao de quatorze
variaveis para identificar caracteristicas determinantes, e com a analise conjunta das
variaveis, que,com 85% de precisdo, se mostrou mais eficiente. Além disso, para dar
maior credibilidade aos resultados, foi efetuada uma analise de validagédo, que
comprovou a eficacia desta ferramenta estatistica.
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1 INTRODUCAO

O banco comercial, que tem seu objetivo principal definido pelo Banco Central
como “proporcionar o suprimento oportuno e adequado dos recursos necessarios
para financiar, a curto e médio prazos, o comércio, a indlstria, as empresas
prestadoras de servigos, as pessoas fisicas e terceiros em geral”, vem apresentando
um aumento constante em suas operagdes de crédito nos ultimos anos. No entanto,

a inadimpléncia também vem crescendo num ritmo preocupante.

As instituicdes financeiras tém a dificil tarefa de decidir pela concessao de
crédito. A incerteza quanto ao retorno do crédito é inevitavel. Todavia, a busca pela
reducéo dos niveis de incidéncia de ndo pagamento deve ser constante. E é esse o
ponto de que trata esta dissertacao, através de um estudo de caso do produto de
credito “Cheque Especial” na agéncia Juca Batista da Caixa Econdmica Federal.

A primeira parte deste estudo abordara a evolugéao da taxa de juros e spread
bancario no Brasil e conceitos relativos a atividade de crédito: a propria palavra
crédito, risco de crédito, analise de crédito, politica de crédito, modalidades dirigidas
a pessoa fisica e algumas técnicas de andlise de concesséo.

Em sequéncia, o método, contendo: a) descricdo da ferramenta utilizada,
analise estatistica multivariada de dados denominada andlise discriminante; b)
descricao do processo de concessao de crédito na CAIXA; c)definicdo da amostra e

das variaveis que sao estudadas neste trabalho.

Por ultimo, a aplicacao estatistica é realizada contendo todos os passos para
sua elaboracdo através do aplicativo Excel, especialmente escolhido por ser de
conhecimento da maioria das pessoas. Sua eficiéncia é medida e testada através de

uma validagao efetuada com uma nova andlise utilizando uma outra amostra.
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1.1 PROBLEMA

Uma das principais fontes de receita de um banco € o “spread”, ou seja, capta
com o pagamento de uma taxa mais baixa e empresta a uma taxa mais alta. Um dos
componentes na fixagdo da taxa de juros a ser cobrada dos tomadores de crédito é

a inadimpléncia.

Sabe-se que a situacdo econbmica e politica do pais, e principalmente
algumas caracteristicas relacionadas ao devedor, sdo de fundamental importancia
na concessao do crédito e no nivel de provisdo adicional para perda com crédito.

A Caixa Econémica Federal, para evitar que estes riscos de ndao pagamento
prejudiqguem a rentabilidade da carteira de cheque especial, em qualquer

circunstancia descarta empréstimos para clientes que:
e Possuam restricao cadastral no Serasa;
e Constem no Sinad (sistema interno de inadimplentes);
e Possuam divida vencida no SISBACEN (sistema do Banco Central);

e Estejam inscritos no CADIN (inadimpléncia junto a 6rgaos publicos).

A concessao do limite de cheque especial na CAIXA é definida por uma
avaliagdo de risco de crédito efetuada no sistema corporativo SIRIC. Este é
alimentado pelos dados do proponente. Depois o proprio SIRIC “pesquisa” os mais
diversos sistemas, externos e internos, cruzando as diversas informacgoes, efetuando
os calculos considerando os pesos estabelecidos, definindo finalmente os limites
maximos para cada tipo de operagédo. De posse desse resultado, o gerente verifica o
limite mais adequado ao perfil e necessidades do seu cliente. Aceito pelo cliente o
limite que Ihe é proposto, o contrato € assinado e implantando no sistema e os

recursos sao disponibilizados na conta corrente.

A prevencdo contra 0 ndo pagamento ndo se restringe a concessao do
credito. Nao menos importante € o processo de administracdo de crédito pelo
Gerente de Relacionamento, acompanhando diariamente o comportamento dos
tomadores de crédito através dos excessos sobre o limite e devolugdes de cheques,
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tomando medidas preventivas para evitar a inadimpléncia e a inscricdo nos
cadastros restritivos. Tal fato traria reflexos imediatos na provisdo de créditos de
liquidagcao duvidosa, com resultados nocivos na rentabilidade da carteira, além da

possivel perda do cliente e de suas transacées com o Banco.

Entretanto, apesar de todos estes cuidados, a inadimpléncia no cheque
especial vem crescendo ao longo dos anos na CAIXA, assim como na Agéncia Juca

Batista, que é o objeto de estudo deste trabalho.

O risco principal em qualquer operagao de crédito é a inadimpléncia. Como
manté-la em niveis aceitaveis € um dos grandes desafios dos bancos no mundo

inteiro. Desta forma, este estudo, procurara responder a perqunta: é possivel,

através de estudos estatisticos, prever se o cliente serd inadimplente?

1.2 JUSTIFICATIVA

A boa gestao do risco de crédito por parte dos bancos é necessaria porque,
além de ser obrigatéria, devido a regulamentacdo do Banco Central do Brasil
(BRASIL, 1999), a intermediagéao financeira é a sua principal fonte de receita. Tendo
um “spread” de 29%, um dos maiores do mundo, a carteira de crédito bancario no
Brasil responde pela maior fatia do lucro liquido dos bancos, proxima a 45%. (UOL,
2006).

A reducédo dos custos com inadimpléncia, que comprometem 20% do spread,
poderia, além de gerar mais resultado, atrair clientes com uma possivel diminuicao
concomitante das taxas de juros. Logo, o estudo dos riscos envolvidos nas

operacdes de crédito tem muita importancia para as instituicoes financeiras.

Nao podendo prever alguns fatos relevantes em relacdo ao proponente em
analise, como, por exemplo, se vai ficar desempregado ou doente, € conveniente
que sejam utilizados dados dos créditos ja concedidos na carteira, incorporando
praticas estatisticas que confiram maior eficacia na andlise dos proponentes. Esse
historico das operagdes efetuadas na carteira € fundamental para definir a politica

de crédito e os parametros para a concessao dos mesmos.
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Sabendo que o crédito é fonte principal de receita, e consequentemente de
lucro, é relevante que se analise a operacao de maior rentabilidade neste ramo: o
cheque especial, que € uma operagao de curto prazo, de juros elevados (em funcao
da alta inadimpléncia), de boa rentabilidade, e de facil aceitacao pelo cliente. Cerca

de 30% do limite global da carteira € utilizado pelos clientes.

Ciente deste risco de crédito, a CAIXA considera o nivel de inadimpléncia no
sistema de avaliacao de suas agéncias. Dos seis itens avaliados, o item Gestao de
Crédito é certamente um dos mais valorizados. Engloba operagdes de curto prazo,
longo prazo, e inadimpléncia. Permanecendo 60 dias com atraso de pagamento, o
contrato é registrado em crédito em atraso, tendo seu saldo descontado do valor
total do crédito concedido, impactando negativamente no desempenho global da

agéncia.
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1.3 OBJETIVO GERAL

Fornecer subsidios para o processo de concessao de crédito através da
identificacdo das caracteristicas discriminantes dos inadimplentes da carteira de
cheque especial no ambito da Agéncia Juca Batista da Caixa Econémica Federal a

fim de reduzir a inadimpléncia.

1.3.1 Objetivos Especificos

Descrever e analisar o processo de concessao de crédito a luz da teoria;

Identificar aspectos determinantes e ndao determinantes de aumento de

probabilidade de inadimpléncia;

Aplicar um tratamento estatistico aos dados coletados a fim de elaborar um

modelo matematico de concessao de crédito;

Auxiliar na identificacdo dos diversos fatores que possam influenciar na

decisao de conceder ou ndo um crédito.
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1.4 A EMPRESA

1.4.1 Historico

Em 1860, o Governo Imperial oficializou as Caixas Econdmicas, através da
Lei n® 1.083 de 22 de agosto, caracterizando-as como “estabelecimentos de
beneficéncia, dirigidos e administrados, gratuitamente, por diretores nomeados pelo

Governo” com a finalidade de incentivar a populacao a ter o habito de poupar.

Com o decreto 2.723, assinado por D. Pedro Il em 12 de janeiro de 1861, foi
criada a “Caixa Econémica e Monte de Socorro”, na cidade do Rio de Janeiro. Além
de receber depdsitos populares, com a garantia do Governo, tinha como finalidade
emprestar a juros modestos, sob penhor, as quantias necessarias para socorrer as

classes mais pobres.

Nesta fase inicial a CAIXA teve papel importante na vida dos escravos. Na
busca da emancipacdo, eles depositam suas economias visando acumular 0s
recursos necessarios para compra da carta de alforria. Demonstrando desde sua
fundagéo uma fungao social.

Em 1930 a Instituicdo tornou-se gestora de politicas publicas, especialmente
no controle das atividades econdmicas e de fomento, através das carteiras de
hipoteca, consignacdes, caucdo de titulos e contas garantidas, além de

financiamento de obras publicas e privadas.

Em 1934, ja estando na maioria dos estados, através do decreto n® 24.427,
assume exclusividade nos empréstimos sob penhor, ocasionando a extincdo das

casas de prego operadas por particulares.

A partir de 15 de setembro de 1962 as “Caixas” passam a executar os
servicos de Loteria Federal em todo o Brasil. O que representou um avanco na
execugao de politicas sociais do Governo, uma vez que parte da arrecadagéao é
destinada a Seguridade Social, ao Fundo Nacional da Cultura, ao Fundo
Penitenciario Nacional e esportes.



16

Em 1966 foi criado o Fundo de Garantia por Tempo de Servico (FGTS) para
formacdo de um peculio para os trabalhadores e formagdo de “funding” para o
financiamento do desenvolvimento urbano e aquisicdo de casa prépria. A
administragao do fundo passou a CAIXA em 1992 devido a incorporagcao do BNH em
1986.

Em 31 de julho de 1970, as 22 Caixas Econémicas Federais, que operavam
como autarquias autbnomas, no ambito de seus respectivos estados, sob a
orientagdo e fiscalizacdo do Conselho Superior, acabam se unificando. A CAIXA
consolida-se em todo territério nacional como o agente financeiro da habitagcdo no

pais.

O Programa de Crédito Educativo (atualmente FIES) que tem como objetivo
proporcionar aos universitarios carentes os meios necessarios a sua formacao

profissional passou a ter sua coordenagao executiva na CAIXA no ano de 1976.

A partir de 1989 a CAIXA passou a atuar como Banco mudltiplo, aproveitando
a Resolucdo n® 1.524 do Banco Central do Brasil, de 21 de setembro de 1988, que
normatiza os requisitos necessarios para as instituicbes financeiras se tornarem

Bancos multiplos.

Nessa transicdo, a CAIXA inicia um forte investimento em processos de
padronizacdo e expansao das operacoes, estabelecimento de critérios e objetivos
bem definidos para orientacdo das aplicacdes, execu¢dao de um programa voltado a

politica de pessoal e modernizagdo de suas agéncias e seus equipamentos.

Baseada em todos esses fatores, a CAIXA se transformou numa das maiores
instituicées financeiras em atuagdo no Brasil. Uma instituicdo comercial que nao
esquece a sua funcdo social, uma empresa que se preocupa com o lucro na area
comercial para poder financiar os projetos na area social e habitacdo para a

populagcao de baixa renda.
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1.4.2 A CAIXA Hoje

A CAIXA, que é o maior banco publico da América Latina, esta num ritmo de
expansao impressionante. Soma hoje mais de 36,1 milhdes de clientes, tendo um
aumento de 7% no ultimo ano. Devido também a maior agdo de inclusdo bancéria do
pais, que, através do programa de abertura de contas simplificadas, fez com que 3

milhdes de pessoas abrissem sua primeira conta em um banco.

Visando a exceléncia no atendimento e a satisfacdo dos clientes, a CAIXA
tem a maior rede de atendimento do Brasil, e continua crescendo. E o Gnico banco
presente em todos os 5.562 municipios brasileiros, com mais de 18,3 mil pontos de
atendimento. Compreendendo 2.400 agéncias, 8.861 casas lotéricas, 4.071
correspondentes bancarios e 2.985 Postos de Atendimento eletrénicos e Salas de
Auto-atendimento.

Destaca-se a crescente preferéncia da populagdo em utilizar as casas
lotéricas para quitar suas contas, realizar saques e depositos em contas da CAIXA e
até sacar beneficios sociais. De um total de 1,2 bilhdes de transa¢des bancarias
realizadas pela CAIXA, 547,5 milhdes foram por intermédio das lotéricas (CAIXA
ECONOMICA FEDERAL, 2006a).

A CAIXA esta sempre ampliando o seu leque de produtos e servigos para
atender aos mais diferentes publicos, além de oferecer atendimento personalizado
nas agéncias e os mais modernos canais de atendimento: terminais eletrénicos,
Banco24Horas, CAIXA Rapido, débito automatico, telemarketing, Internet Banking
CAIXA, bem como sistemas integrados e automatizados as empresas, municipios e
trabalhadores.

A partir de Julho de 2004, a CAIXA passou a atender os brasileiros que
residem fora do pais. Através de uma e-conta CAIXA Internacional, clientes podem
fazer remessas de dinheiro ao Brasil, investir em Poupanca ou aplicar seu dinheiro
em Letras Hipotecarias. De qualquer parte do mundo, a um clique de distancia e

com toda seguranga.

Clientes do crédito imobiliario, do penhor, trabalhadores beneficiarios do

FGTS, PIS ou Seguro-Desemprego, aposentados, estudantes assistidos pelo
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Financiamento Estudantil, apostadores das loterias, beneficiarios de programas
sociais e usuarios de servicos bancarios tém lugar na CAIXA, provando o slogan que

afirma “o banco de todos os brasileiros”.

Mesmo desenvolvendo esta forte politica social a CAIXA vem obtendo lucros
nos ultimos anos. A CAIXA registrou no primeiro semestre de 2006 um lucro liquido
de R$1,344 milhdes, resultado 43% superior aos R$937 milhdes registrados no
mesmo periodo de 2005. (Noticias CAIXA, 23/08/2006)

1.4.3 Missao

Promover a melhoria continua da qualidade de vida da sociedade,
intermediando recursos e negocios financeiros da qualquer natureza, atuando,
prioritariamente, no fomento ao desenvolvimento urbano e nos segmentos de
habitacdo, saneamento e infra-estrutura, e na administragao de fundos, programas e

servigos de carater social, tendo como valores fundamentais:

¢ Direcionamento de ac¢des para o atendimento das expectativas da

sociedade e dos clientes;
¢ Busca permanente de exceléncia na qualidade dos servigcos oferecidos;
e Equilibrio financeiro em todos os negocios;
e Conduta ética pautada nos valores da sociedade;

¢ Respeito e valorizagao do ser humano.
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1.4.4 A Agéncia Juca Batista

Inaugurada em 28 de outubro de 1986 no Bairro Ipanema, na zona sul de
Porto Alegre, transferiu-se 3 vezes de local para acompanhar o crescimento do
nuamero de clientes. No entanto, em nenhuma delas se distanciou mais de 1 quadra

do local original.

Trata-se de uma agéncia pequena, classificada na CAIXA como Ponto de
Venda de IV Classe, que possui atualmente 16 funcionarios concursados e 12
empregados terceirizados e estagiarios.

A base de clientes sao principalmente moradores do bairro e regiao,
profissionais liberais, um grande numero de aposentados, micro-empresarios e

mutuarios de financiamentos habitacionais.

E percebido um aumento significativo de clientes pessoa juridica, em grande
parte pelo acentuado grau de expansao comercial da regido. Iniciado como foco ha
poucos anos, o trabalho neste segmento ja supera 50% do resultado da agéncia em

crédito.

Por udltimo, devido aos servigos delegados pelo Governo Federal, ha um
grande volume de nao clientes que comparecem a agéncia para busca de
informagdes e procedimentos relativos ao FGTS, PIS, Seguro Desemprego, Bolsa
Familia e outros beneficios proporcionados pelo Estado.
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2 REVISAO TEORICA

2.1 JUROS E SPREAD BANCARIO NO BRASIL

A questdo dos juros e spread bancario ganhou destague no Brasil
principalmente devido aos elevados niveis de taxa de juros e ao volume reduzido de
empréstimos. O pais tem hoje uma das mais baixas relacbes de volume de
crédito/PIB do mundo. Enquanto que no Chile é de 54%, cerca de 85% no Japao e
mais de 100% na area do Euro, no Brasil esta razdo é de aproximadamente 32%
(UOL, 2006).

Explicagcbes para a alta taxa de juros no Brasil sdo evidentemente a alta
remuneragao dos titulos publicos, que possibilitam retorno elevado com baixo nivel
de risco; altos niveis de inadimpléncia, uma vez que o devedor € protegido pelo
sistema institucional e juridico; incertezas relacionadas a instabilidade econémica, o

que impede realizar oferta de operacdes de crédito de longo prazo.

Para entender o porqué da taxa de juros ser elevada inicia-se pelo conceito
de spread: é a diferenga entre o custo de captagdo dos bancos e o custo cobrado
pelos bancos nas operagbes de crédito. No entanto ndo quer dizer que esta
diferenca seja o lucro de um banco. Além deste possuir outras formas de receita ndo
relacionadas com o crédito em si, como tarifas, seguros ou titulos de capitalizacao,
estao agregados no spread os varios fatores de custo e a margem do banco.

Os fatores de custo se referem aos custos administrativos e operacionais
vinculados a atividade bancaria; os custos regulatérios da intermediagao financeira,
como o compulsorio e os custos com o sistema de seguro depdsito (FGC); custos
com os impostos incidentes sobre a intermediagao financeira (diretos e indiretos); e
os custos de inadimpléncia, vinculados ao risco existente em toda atividade

crediticia.

Descontados todos esses custos sobre o spread resta a remuneracdo do
capital da instituicdo financeira, ou seja, a margem de lucro gerada na intermediacao

de recursos.
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Conforme analise efetuada pelo BC baseada em numeros contabeis de 80
instituicdes financeiras bancarias nos anos de 2000 a 2003, foi constatada uma certa

estabilidade nos componentes do spread como pode ser verificada na tabela abaixo.

Tabela 1 — Composicao do SPREAD
| 2000 | 2001 | 2002 | 2003

Custo do Compulsério e FGC 4,40 4,77 9,35 5,28
Custo Administrativo 28,78 24,84 24,09 26,37
Cunha Tributaria 21,36 22,67 20,37 20,81
Inadimpléncia 20,41 18,73 20,26 19,98
Residuo 25,05 28,99 25,92 27,56

Fonte: BC adaptado

Existem poucos estudos relacionados sobre a formacéao da taxa de juros e
spread no Brasil. Os principais estudos hoje s&o os realizados pelo Banco Central,
iniciados no segundo semestre de 1999, quando foi implantado o sistema de metas
da inflagdo. Tais estudos tinham como objetivo a identificacdo da composicdo do
spread para diagnosticar mecanismos para reducao da taxa de juros e consequente

aumento do volume de créditos no Brasil.

Desde a criacao do PJSB (Projeto Juros e Spread Bancéario) em 1999 é
verificada uma expansao no volume de crédito domeéstico (exclui opera¢gbes com
recursos externos), passando de R$59,2 bilhdes em setembro de 1999 (5% do PIB)
para R$216,3 bilhdes em setembro de 2004 (12,3% do PIB). Entretanto, mesmo com
esse excepcional aumento, o saldo total de crédito continua baixo, representando
em junho de 2006 pouco mais de 32% do PIB, e as taxas de juros e spread

continuam elevadas.
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Figura 1 — Grafico Evolucao do Crédito no Brasil
Fonte: Brasil (1999).

Em funcao do quadro de incertezas na economia brasileira, como pode ser
visto no grafico acima, houve duas altas dos juros e spread bancario nesta série
histérica, em meados de 2001 e 2003. Em virtude disto, pode ser constatado
também um leve recuo na aceleracdo da expansao de crédito doméstico nas

mesmas ocorréncias.

O Banco Central implementou inUmeras medidas para redugdo do spread

bancério, sendo as mais importantes:

e Reducgéao dos depdsitos compulsérios;

Modificagdo nas regras de classificacdo de operacbes de crédito e

constituicdo de proviséo;

Central de Risco de Crédito (dividas acima de R$5.000,00);

Transparéncia das operacdes bancarias (informagdes de taxas de juros e

tarifas no site do BC entre outros);

Criacdo da CCB (Cedula de Crédito Bancario), método mais simples e

eficaz no tramite judicial;

Criacdo do SPB (Sistema de Pagamentos Brasileiro);

Reducéo do IOF (de 6% para 1,5% ao ano);
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¢ Portabilidade de informacbes cadastrais (transferéncia do cadastro a outra

instituicao financeira);

e Empréstimos com consignacao em folha de pagamento.

2.2 CREDITO

Crédito é todo ato de vontade ou disposigdo de alguém de destacar ou
ceder, temporariamente, parte do seu patrimbnio a um terceiro, com a
expectativa de que esta parcela volte a sua posse integralmente, depois de
decorrido o tempo estipulado (SCHRICKEL, 1997).

As instituicoes financeiras, por sua vez, ndo seguem em sua totalidade este
conceito. Nao emprestam o seu patriménio: atuam como intermediarios financeiros.
Captam recursos no mercado, em troca do pagamento de rendimentos, e os
emprestam a uma taxa superior, de acordo com a demanda e seguindo as regras

estabelecidas pelas autoridades monetarias e suas préprias normas.

A concessao de credito tem sido ao longo dos anos um indispensavel
instrumento de alavancagem da economia. E responsavel por parte do crescimento
do padrao de vida das pessoas e pelos resultados positivos de grande parte das
empresas.

Entretanto, ao mesmo tempo em que ha uma forte expansao do mercado de
crédito, é percebido um aumento significativo de estudos sobre os riscos envolvidos,
principalmente o de ndo pagamento. Indo de encontro ao conceito inicial da palavra
crédito, que deriva do latim “credere” (confiar, acreditar).
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2.3 RISCO DE CREDITO

Em seu sentido mais basico, risco significa a possibilidade de ocorréncia de
fato diferente do esperado. Nessa linha, risco de crédito representa a possibilidade
de perda, € a incerteza quanto ao pagamento de uma operacao de crédito em sua

totalidade e no prazo acordado.

Apesar de intimamente ligados, os conceitos de risco e incerteza diferem de
acordo com Gitman (1987). O risco existe quando quem toma a decisdo consegue
estimar, através de “distribuicbes probabilisticas objetivas” baseadas em dados
histéricos, a probabilidade de retorno de uma operagédo. Ja no caso da incerteza,
nao é possivel estimar esse retorno, uma vez que os dados histéricos ndo estdo

disponiveis.

Para Schrickel (1997), risco significa incerteza, imprevisivel. Isso mostra uma
ligacdo do risco com o futuro, com a incerteza do que pode acontecer. Numa
operacgao de crédito, € prevista sua quitagdo num prazo futuro, ndo havendo certeza
de que isso ocorra.

O risco de inadimpléncia, conforme Santos (2000) "pode ser determinado por
fatores internos e externos. O risco total de crédito € funcado direta desses dois
fatores”. Entre os fatores internos podem-se elencar profissionais desqualificados;
controles de riscos inadequados, auséncia de modelos estatisticos e concentracao
de crédito com clientes de alto risco. Como exemplos dos fatores externos
destacam-se mudangas macroeconémicas como a alteracdo de taxa de juros,

flutuagdes cambiais, taxa de desemprego e carater do tomador.

Segundo Santos (2000) embora a utilizacdo desses conhecimentos seja
pratica nas Instituicbes Financeiras, ha limitacbes para o seu uso: a) o ajuste
adequado dos modelos de risco na avaliacao de ativos para carteiras de crédito; b)
as informagbes imperfeitas fornecidas pelo cliente, que visam “melhorar’ a
capacidade de obtencdo de crédito; c) a volatilidade do risco pais e suas
consequéncias na economia; d) a auséncia de informagdes sobre o cliente em todo

0 mercado de crédito.
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Segundo Schrickel (1997) "o risco sempre estara presente em qualquer
empréstimo. Nao ha empréstimo sem risco. Porém o risco deve ser compativel com

0 negécio do banco e a sua margem minima almejada”.

Por dltimo, ndo se deve considerar o risco apenas em relagdo ao periodo de
tempo presente, mas como fungdo crescente no tempo. Quanto maiores forem os
prazos de concessao de crédito, mais arriscada sera a operagao, uma vez que ha

um aumento do ndmero de variaveis envolvidas.

2.4 ANALISE DE CREDITO

“O principal objetivo de uma andlise de crédito numa instituicdo financeira é o
de evidenciar riscos nas situagdes de empréstimo, evidenciar conclusées quanto a
capacidade de repagamento do tomador...” (SCHRICKEL, 1997)

Uma operacgao de crédito demonstra uma relacao de confianca entre credor e
devedor, correndo o credor o risco do prejuizo. Quanto maior for a confianca do
credor, maior serd a sua disposicdo em conceder empréstimos ao tomador.
Considerando os riscos, deve-se transformar esse grau de confianca em termos

numeéricos.

A analise de crédito consiste em, através de atribuicdo de valores a um
conjunto de fatores referentes ao avaliado, permitir a emissao de um parecer que
possibilite ter uma idéia do provavel comportamento no futuro, tentando desta forma

conceder crédito aos que demonstram condicdes de honrar seus compromissos.

O maior risco numa operagao de crédito € o desconhecimento do tomador e
da operagdo a que o crédito se destina, mesmo que existam garantias, pois um
empréstimo baseado em garantias se tornara um mau empréstimo. Uma instituicao
financeira rentavel é aquela que possui servicos e operagdes de crédito saudaveis e
lucrativas.
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Sendo a confiangca um pilar basico na concessao de crédito, ela também se
baseia em dois elementos fundamentais: a) vontade de o tomador cumprir 0
estabelecido no contrato de crédito; e b) a habilidade do tomador em fazé-lo (ver

carater e capacidade no cap. 2.8.2).

O objetivo maior dos modelos de mensuragdo do risco de crédito esta em
criar estimativas das probabilidades de os créditos serem pagos, permitindo, por
meio do controle das variaveis utilizadas, a definicdo de um critério que vise a
maximizacado das receitas ou a minimizacdo das perdas, fornecendo uma base

estatistica satisfatéria para comprovacao das decisoes.

2.5 NECESSIDADE DE FERRAMENTA

Para manterem-se competitivos nos segmentos em que atuam, os bancos
passaram a adotar sistemas de informagao para agilizar e dar maior credibilidade as
avaliagcbes de créditos dos clientes.

Uma vez que transforma dados em informagcdes em um espagco de tempo
cada vez mais curto, o uso da tecnologia dos sistemas de informacéao na avaliacao
de risco de crédito tem grande contribuicdo na expansao evidente de crédito nos
ultimos anos. Entretanto, h4 uma certa dificuldade em integrar os mais diversos
sistemas das instituicdes. Além disso, se um sistema estiver sem comunicagdo com

0 outro, travara o processo de concessao e podera vir a prejudicar a negociagao.

ENTRADA: PROCESSAMENTO:
- Dados cadastrais; - Busca de outros dados )

- Dados Patrimoniais; através de comunicagao SAIDA:
- Dados Econémico- com os outros sistemas do Relatério
Financeiros; ﬂ[ banco; [ de
- Informacgdes sobre - Transformacao dos Avaliacao

restricoes (Serasa, dados em informacdes

Sisbacen, SPC)
Figura 2 — Sistema de avaliacao de crédito
Fonte: o autor.
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A figura acima demonstra o funcionamento bésico de um sistema de
avaliacdo de uma instituicao financeira. Deve ser baseado em dados internos como
o histérico em operagdes anteriores; dados externos, exemplificado pela inscricao
em cadastros restritivos; dados comprovados pelo cliente, como a renda e o
endereco, e dados informados pelo mesmo sem a comprovagdo, COmo se possuli

contas em outros bancos ou cartoes de crédito.

Uma vez que a demora na analise do crédito acaba por descontentar clientes,
ou até os perder, além de tomar tempo do analista concessor, a utilizagdo de um
sistema (como o demonstrado na figura 2) gera uma vantagem competitiva para a
organizacdo. Seus gerentes, de posse desta ferramenta, estdo preparados para

tomar uma decisdo mais rapida e eficaz.

2.6 POLITICA DE CREDITO

Politica de crédito esta diretamente relacionada com o padrdo da aplicacao
dos recursos da instituicdo financeira. Seu objetivo basico € o de orientar os
analistas de crédito nas decisbes de conceder ou ndao o empréstimo e com que

garantias.

Entretanto, ndo é a politica que vai decidir o valor do crédito e se ele é ou nao
liberado. Esta serve como guia, que define e orienta os parametros da concessao.
Cabe ao concessor a tarefa de decidir da forma que se corram somente 0s riscos

previstos na politica de credito.

ya

E necessario que a politica de crédito explicite o padrao da concessao para
cada tipo de operacao. Deve conter os requisitos minimos que o cliente deve possuir
para cada tipo de operacado. Logicamente, quanto mais rigidos forem os critérios na
concessao, menor serao os investimentos nas carteiras de empréstimos, diminuindo,
contudo o risco da inadimpléncia. Por outro lado, quanto mais flexiveis forem os

critérios, mais a empresa estara exposta ao risco da inadimpléncia.
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Ressalta-se a importancia de outro quesito relacionado ao crédito: a politica
de cobranca. Quando ocorre uma inadimpléncia é ela que vai orientar os

procedimentos a serem utilizados para cobrar os devedores.

Além de definir os aspectos j& comentados, a alta administracdo tem que
estar atenta as diversas mudancgas na economia. Dependendo da gravidade dessas
mudancgas, pode ser fundamental alterar critérios na andlise de concessao de
crédito, como prazos maximos e garantias, para manter o equilibrio financeiro da

instituicao financeira.
2.7 MODALIDADES DE CREDITO PESSOA FiSICA

Atualmente a participagao das diferentes modalidades de crédito brasileiro € a

seguinte:

Fin. Imobiliario 0,52%
Qutros 5,57%
Aquis. outros bens 5,77%

artéo de crédito 7,2%
Cheque especial 7,59%
Aquis. de veiculos 32,09%

Figura 3 — Grafico Composicao da Carteira de Crédito Brasileira
Fonte: Banco Central (jun/2006).

Nos préximos topicos sera apresentada uma breve explicagdo sobre as
principais modalidades de crédito, usualmente divididas nos seguintes grupos: linhas

de crédito rotativas e linhas de crédito pontuais.
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2.7.1 Linhas de Crédito Rotativas

Dentre os produtos de créditos bancarios, os créditos rotativos séo as linhas
que permanecem a disposicao do cliente, mediante prévia aprovacao dos valores,
prazos e garantias. Neste tipo de modalidade de crédito, o cliente podera utiliza-lo

quantas vezes desejar.

¢ O cheque especial é o produto mais conhecido nesta modalidade de crédito.
Trata-se de um limite vinculado a conta corrente que o cliente podera utilizar
sem qualquer comunicagdo prévia ao banco concessor. Esta modalidade
funciona como uma cobertura quando o saldo nao for suficiente para os
débitos existentes. Os juros sdo calculados conforme a média de utilizacao,
sendo que sua amortizagao ou liquidacdo se dara através de depdsito de

valor na conta corrente;

e Cartdo de crédito: com uma participagao tao significativa quanto o cheque
especial, tem um funcionamento diferente, através de um cartdo fornecido
ao cliente que pode ser utilizado tanto para saques como para compras com
pagamento parcelado. Seus gastos s&o pagos mensalmente em data

previamente escolhida pelo cliente com boleto bancario ou débito em conta.

2.7.2 Linhas de Crédito Pontuais (ou Causais)

Essas linhas de crédito normalmente se destinam a financiar necessidades de
crédito previamente definidas em relagcéo a finalidade, valor, prazo e garantia. Neste
caso, geralmente € necessaria uma nova avaliacdo e assinatura de contrato para

cada operagao.
Nessa modalidade destacam-se as seguintes linhas de crédito:

e Contrato de consignacao: através de convénio firmado entre o banco e a
fonte pagadora, os empregados desta podem realizar empréstimos com os

pagamentos das parcelas descontados diretamente dos salarios. Devido
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ao risco de inadimpléncia ser inferior, normalmente sdo taxas

relativamente mais baixas do que nas outras linhas de crédito;

e (Crédito direto ao consumidor: apds avaliagdo do cliente e mediante a
assinatura de um contrato principal, esta linha de crédito da a
oportunidade ao cliente de efetuar quantos contratos desejar via terminais
bancarios ou internet (sem a necessidade de novo contato com o Banco),

sem ultrapassar o limite pré-estabelecido no contrato;

e (Crédito imobiliario: trata-se da modalidade de financiamento destinada a
aquisicao, construcao, reforma/ampliacao de imével. Sao créditos que tém
um perfil de longo prazo, podendo chegar a vinte anos. Na maioria dos
casos o imovel é a garantia e € a linha de crédito onde se praticam as

menores taxas;

e Financiamento de automdveis: € um dos contratos de crédito onde o
concessor tem o conhecimento prévio da destinagdo do dinheiro. O carro

fica alienado ao credor até a conclusao dos pagamentos;

e leasing: trata-se de uma operacdo de arrendamento ou aluguel,
objetivando a aquisicdo de um bem movel (geralmente automovel) e que
ao final do contrato o cliente arrendatario podera optar por comprar ou nao
o bem pelo valor residual. A liquidacdo da operacdo se dara pela sua

amortizacao em parcelas mensais.

2.8 TECNICAS DE ANALISE DE CREDITO

A mensuragao do nivel de risco de cada operagao € um processo de gestao
de risco de crédito e apodia-se em informacdes qualitativas e quantitativas. As
ferramentas utilizadas facilitam o processo de avaliagédo, entretanto néo dispensam o

elemento humano (subjetivo) na participagao e responsabilidade sobre o processo.

O objetivo destas ferramentas € criar estimativas precisas das probabilidades

dos créditos serem pagos conforme contratados, visando um critério de
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maximizacao das receitas e minimizacao das perdas (Universidade CAIXA). Entre
elas, as mais usadas em instituicdes financeiras para avaliar concessdes a pessoa

fisica estdo: Rating, Credit Scoring e RAROC.

2.8.1 Resolucao 2682/99 do Banco Central do Brasil

A resolucéo 2682/99 (BRASIL, 1999) € que tornou obrigatéria a classificacao
e reclassificacdo das operagdes de crédito no pais. Estabeleceu que a classificagdo
fosse de responsabilidade da instituicdo financeira, efetuada com base “em critérios
consistentes e verificaveis, amparada por informacdes internas e externas”.

Entretanto deveria contemplar, no minimo, os seguintes aspectos:
Em relacdo ao devedor e seus garantidores:
a) situacao econbémico-financeira;

b) grau de endividamento;

c) capacidade de geracao de resultados;
d) fluxo de caixa;

e) administracao e qualidade de controles;
f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;
g) contingéncias;

h) setor de atividade econdémica;

i) limite de crédito.

e em relacdo a operacgao:

a) natureza e finalidade da transagao;

b) caracteristicas das garantias, particularmente quanto a suficiéncia e
liquidez;

c) valor.
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Além disso, estabeleceu que mensalmente, através de balancos e balancetes,
0s conceitos das operacdes devem ser revistos de acordo com os dias em atraso
conforme a seguir (BRASIL, 1999):

Tabela 2 — Classificacdo minima de risco

Dias de atraso | Até 14 [15a30 [31a60 61290 [91a120 |121a150 |151 a 180 AC'{%%de
Fjisco
MINIMO A B C D E F G H
nivel

Fonte: o autor.

A importancia das classificacbes expostas até aqui € em decorréncia do
montante, estipulado por esta mesma resolucdo 2682, que o banco devera
provisionar de acordo com a classificagdo correspondente. Indo de porcentagem
0%, no conceito AA, ao valor total, referente ao conceito H.

A tabela abaixo identifica o valor minimo a ser provisionado face aos créditos

de liquidacao duvidosa:

Tabela 3 — Provisionamento por niveis de risco

NIiVEIS RISCO | % PROV.

I Nivel AA 0,00

Il Nivel A 0,50

1 Nivel B 1,00
v Nivel C 3,00

\" Nivel D 10,00
\ Nivel E 30,00
\l Nivel F 50,00
Vil Nivel G 70,00
IX Nivel H 100,00

Fonte: Brasil (1999)

Cabe salientar que esta classificacdo exigida pelo Banco Central tem como
objetivo principal a seguranca do sistema financeiro nacional. Através do
provisionamento de créditos conforme a qualidade da operacdo, a Instituicao

Financeira fica menos exposta ao risco de crédito.
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2.8.2 Técnica Subjetiva de Analise de Crédito — 5 C(s)

Na técnica subjetiva, conhecida como “andlise tradicional” de crédito, aplicada
a pleitos de crédito por pessoas fisicas e que objetiva avaliar o risco do negbcio, o
gerente concessor utiliza como referencial o seguinte conjunto de fatores: carater,

capacidade, condicoes, capital e colateral.

CARATER - No que se refere ao crédito, é definido como a qualidade moral
de querer honrar seus compromissos, independente ou ndo de haver condigdes de
fazé-lo.

Como é de dificil constatacao se o cliente € um devedor que nao quer pagar
ou se tem carater, é feita uma investigacdo sobre a ficha cadastral do cliente e

informagdes sobre a existéncia de restrigdes.

E através do preenchimento do cadastro que se inicia a relacdo entre o
agente credor e o proponente devedor. Este permite conhecer dados gerais do
cliente (profissdo, tempo no emprego atual, escolaridade...), verificar autenticidade
de documentos e algumas informacdes, que ird transmitir uma primeira idéia de

como o devedor se comportara.

Deve-se também buscar informages restritivas junto a servigos de protecao
ao crédito como SPC, Serasa e o sistema do Banco Central, 0 que tem sido cada
vez mais facilitado com a implantagdo de novas tecnologias. Constando nos
cadastros restritivos, o acesso do devedor a um novo crédito estara extremamente

prejudicado.

CAPACIDADE - Diferente de caréater, vontade de pagar, a capacidade refere-
se a habilidade de pagar seus compromissos. Relaciona-se a qualificacao técnica
real e potencial e nas habilidades necessarias especificas do ramo em que atua.

A atenta observacdao de como o individuo administra suas financas pessoais
€, também, e sem duvida, uma valiosa fonte de informacdes para a construcdo do

conceito de qual seja sua capacidade de crédito. (SCHRICKEL, 1997)
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CAPITAL - Mais evidente em pessoa juridica, diz respeito a situacao
financeira, patrimonial e econémica do cliente. E a fonte de receita e renda do
cliente, a origem dos recursos, sua freqiiéncia e consisténcia. E fundamental para
determinar a capacidade de pagamento. A fonte dessas informacdes utilizada no

caso do cheque especial € o documento de comprovagao de renda.

CONDICOES - As condigdes dizem respeito ao micro e macrocenario em que
o tomador estd inserido. (SCHRICKEL, 1997)

E a situacdo do setor em que o tomador opera. Entretanto, devem ser
considerados os fatores conjunturais que podem influenciar na anadlise de crédito.
Entre estes fatores destacam-se: mercado em crescimento ou depresséao, nivel geral

da economia do pais e guerras.

COLATERAL - Grafada como no inglés, sdo as garantias, ou seja, € uma
seguranga adicional a operacao de crédito dada pelo tomador para aumentar o grau
de seguranca do negdcio e muitas vezes para fortalecer algum dos outros fatores da
analise. Contudo, n&o € o ideal utilizar garantias para fortalecer uma proposta de um
tomador que apresente restricbes em relacdo a seu carater e possua uma
capacidade de pagamento inferior a desejada pelo credor. Este “C” est4 associado
com a analise de riqueza patrimonial e contribuird para um maior comprometimento

do cliente em honrar seus compromissos.

2.8.3 Sistema de Rating Interno

Seus fundamentos consistem em classificar os clientes e operagcées em
ordem crescente de risco de crédito, de acordo com a mensuracado e ponderacao
das variaveis consideradas relevantes pela instituicdo financeira. Normalmente
apresentado sob a forma de conceito ou classificacdo, que indica o grau de risco

que a operacgao ou cliente representa.
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Na construcao do rating do cliente deve-se focar nos aspectos relacionados a
perda, tais como, probabilidade de inadimpléncia, pagamento a menor, custo e
eficacia do sistema de cobranga na recuperacao de créditos, na determinacao de
faixas ou segmentos. Definido isto, o processo de avaliagdo de risco é feito
confrontando a pontuagao resultante da analise do cliente (baseada, por exemplo,
nos cinco C’s) com o grau de risco atribuido.

Primeiramente, esse rating serve para o banco na concessao do crédito como
medida de expectativa de recebimento das obrigagdes nas datas contratadas. Além
disso, é utilizado para qualificar os ativos de créditos em carteira de modo que sejam
provisionados os valores para perdas de acordo com a classificacdo. Desse modo, o
rating e o provisionamento sdo inversamente proporcionais, ou seja, quanto melhor

o rating, menor seré o provisionamento.

Ao mesmo tempo em que os sistemas de rating eram incorporados pelos
bancos, foram surgindo agéncias classificadoras de rating, que se especializavam
na classificagao de titulos, de empresas, de instituicdes financeiras e até de paises.
Uma instituicdo que oferece servicos de rating no Brasil € a Serasa com o produto
“Credit Rating”.

2.8.4 Credit Scoring

Com surgimento recente, por volta da metade do século 20, o modelo de
Credit Scoring teve sua expanséo acelerada por dois fatores: a) o crescimento do
mercado além de fornecer um grande volume de dados demandou das organizagdes
mais rapidez e homogeneidade nas avaliagbes. b) o desenvolvimento de
computadores modernos com significativas capacidades de processamento e
armazenamento possibilitou um tratamento estatistico suficiente para agilizar e

padronizar as avaliagdes.
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O Credit Scoring é uma técnica estatistica cuja idéia essencial é determinar
seu grau de risco (probabilidade) de inadimpléncia do solicitante de crédito,
permitindo sua classificacdo em grupos distintos. Em outras palavras, trata-se de
levantar dados de situacbes passadas e, através de um tratamento matemaético,
atribuir uma pontuacgéao (score) que possibilite a tomada de decisdo de conceder ou
nao o crédito.

O modelo de credit scoring objetivamente ndo define se um cliente sera bom
ou mau pagador, apenas o coloca em um determinado grupo de risco. Quando se
diz que a profissdo X tem uma probabilidade de 10 por 1, o que se quer dizer é que
a cada 10 adimplentes ha 1 inadimplente.

Para montagem de um sistema de credit scoring algumas perguntas devem
ser respondidas com base nos dados estatisticos: a) quais fatores sado mais
importantes para a deteccao da potencial inadimpléncia? b) quais os pesos a serem
atribuidos a esses fatores? c) como estabelecer esses pesos?

Por exemplo, numa amostra de 100 contratos adimplentes e 100 contratos
inadimplentes encontra-se a freqiéncia de cada caracteristica e conforme a

significancia da caracteristica percebida se atribui uma pontuacao.

Além das vantagens ja relacionadas como agilidade e homogeneidade, os
sistemas de credit scoring sao objetivos e consistentes e tornam menos desgastante

a mudanca de politica de crédito de uma empresa nas instituicoes bancarias.

2.8.5 Raroc

Criada nos anos 70 pelo banco norte-americano Bankers Trust, € utilizado por
grande parte dos maiores bancos dos Estados Unidos e Europa. E definido por
Saunders (2000) da seguinte forma:

A idéia essencial da RAROC é a de que, em lugar de avaliar o fluxo de
caixa anual efetivo ou prometido de um empréstimo, (como os juros liquidos
e as comissdes), o gerente de crédito compara o rendimento esperado a
seu risco. Assim, em lugar de dividir o rendimento pelo ativo, é dividido por
alguma medida de risco do ativo (empréstimo).
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O autor utiliza a formula:

RAROC = Rendimento do Empréstimo

Capital sujeito a risco no empréstimo

Com base no indice resultante dessa férmula (do tipo maior melhor) o crédito
€ aprovado ou nao. Tal indice é definido conforme a politica de crédito e ao custo de
capital de referéncia para a instituigao.

O principal problema na estimagdo da RAROC € a mensuragédo do capital
sujeito a risco no emprestimo, sendo uma variedade de formas adotadas pelos
bancos para determina¢cdo da mesma.
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3 METODO DE PESQUISA

Este trabalho se caracteriza por um estudo de caso da andlise da concessao
de crédito no produto cheque especial pessoa fisica no ambito da Agéncia Juca
Batista da Caixa Econdmica Federal através da investigacdo de caracteristicas

discriminantes dos inadimplentes.

De acordo com Yin (1994 apud ROESCH, 1999), o método do estudo de caso
se caracteriza por ser uma pesquisa de campo sobre questdes contemporéaneas
para se verificar in loco os efeitos de algum fenémeno, especialmente utilizado
quando os limites entre fenbmeno e contexto ndo sao claramente evidentes. O
estudo se faz sobre um caso especifico, visando a descoberta dos efeitos de
determinado fenémeno em relacdo ao fato estudado (YIN, 1994 apud
ROESCH,1999).

Atualmente h4 uma série de métodos quantitativos que vem sendo utilizados
por instituicées financeiras no auxilio a avaliagdo de risco de crédito com o objetivo
de minimizar os prejuizos decorrentes da inadimpléncia em concessdes de crédito.
Entre os mais utilizados estdo a analise discriminante, a regressao logistica,
modelos probit, métodos de programag¢ao matematica e redes neurais.

No desenvolvimento deste trabalho € utilizada a técnica estatistica
multivariada de dados chamada de analise discriminante. Desenvolvido
primeiramente por Fisher em 1936, trata-se de um instrumento matematico
estatistico que determina a que grupo, dentre aqueles pré-definidos, pertence um
dado individuo.

Em linhas gerais, os processos de estatistica multivariada se caracterizam por
serem processos de otimizagdo. Sao utilizados com o propésito de simplificar a
interpretacao do fendmeno estudado com o uso de uma combinagdo linear das
variaveis independentes que maximize a distancia entre duas ou mais populacoes.
Ha a construcdo de grupos de elementos amostrais que apresentem similaridade

entre si, que possibilitam a segmentacao do conjunto de dados original.
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Através de dados histéricos elabora-se a funcdo matematica regra de
classificagdo (ou discriminacao), que é fundamentada na teoria das probabilidades.
Desta forma sao definidas classes de risco de ndo pagamento. Ou seja, com base
em dados cadastrais e histéricos dos clientes em concessoes de crédito anteriores,
€ possivel diferenciar o perfil daqueles que honraram daqueles que ndo honraram
seus compromissos. Desse modo, ao analisar o individuo, é feita a analise do
conjunto das caracteristicas dos dados observados indicando se o mesmo é

pertencente & uma classe de alto, médio ou baixo risco, por exemplo.

Como em qualquer processo de tomada de decisdes, este modelo trara
consigo um possivel erro de decisdao. No entanto, o objetivo deste € minimizar o
namero de classificacdes incorretas a fim de evitar perdas financeiras para o banco.
(MINGQOTI, 2005)

Neste trabalho é utilizado o software Excel para efetuar os calculos
estatisticos que nos permite elaborar a combinagdo linear para a andlise
discriminante, também conhecida como a funcao discriminante, que é determinada

pela equacao abaixo:

Z = a + b1*X1 + ba*Xo...+bn Xy

Onde:

eZ representa o valor estimado da variavel dependente ou escore
discriminado;

® “a” é o intercepto da reta que representa a funcao discriminante;
e b; sdo os coeficientes discriminantes das variaveis independentes;

¢ X; corresponde aos valores das variaveis independentes.
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3.1 ANALISE QUALITATIVA — FASE EXPLORATORIA

A pesquisa qualitativa proporciona a compreensédo fundamental da
linguagem, das percepgdes e dos valores das pessoas. E essa a pesquisa
que mais frequentemente nos capacita a decidir quanto as informagdes que
devemos ter para resolver o problema de pesquisa e para saber interpretar
adequadamente as informagdes (RAFFEL apud MALHOTRA, 2006, p. 152).

Essa etapa tem como escopo primeiramente a descricdo do processo de
concessao de crédito na agéncia e a geracao de uma lista de atributos considerados
importantes para os gerentes e funcionarios da agéncia no momento da realizacdo

da analise do crédito.

3.1.1 Processo de Concessao do Produto Cheque Especial

O produto cheque especial caracteriza-se pela concessao de um limite de
crédito a clientes pessoa fisica maiores de 16 anos destinado a constituir proviséo
de fundos em conta corrente de depdsitos a vista em qualquer agéncia da CAIXA.

Primeiro é solicitado ao cliente a documentagcdo necessaria para analise de
crédito e abertura da conta corrente (ndo se tratando de correntista) basicamente

constituida de:
e Carteira de ldentidade e CPF;
e Comprovante de Residéncia;

e Comprovante de renda: trés ultimos contra-cheques, imposto de renda,
decore, ou a melhor forma de comprova-lo (respeitando o manual

normativo);

e Cadastro.
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De acordo com a percepcao do gerente ou a ocupacao do cliente podem ser
solicitados mais documentos comprobatérios da renda e/ou patriménio. Exemplo
disso é o caso do taxista, quando normalmente é solicitada declaracao do sindicato

constando a renda média.

De posse desses documentos e formularios, sdo analisados e digitados todos
os dados em um Sistema de Risco de Crédito chamado SIRIC que, através de
comunicagao com varios sistemas (empréstimos, habitacional, Serasa, histérico de
operagdes ou conta na CAIXA...) gera a avaliagdo do cliente com seu rating e
capacidade de pagamento para diversos produtos, entre eles o Crédito Rotativo
(cheque especial). Ou seja, a avaliagdo do limite de crédito a ser gerada pela
ferramenta tera como base informacdes de perfil, econémicas, carater (pesquisas
cadastrais) e de relacionamentos externo e com a CAIXA. A figura abaixo demonstra

o diagrama das variaveis consideradas:

Pessoa Fisica

Cadastrais Patrimoniais Econbmico-

Financeiro

Externos Internos

Formal Informal

Relacionamento

Capacidade de

geracao liquida
de caixa/renda

Mercado m—

crediticio

Figura 4 — Diagrama de crédito
Fonte: CAIXA (2006a).

Com o resultado da avaliacao do cliente, o gerente Verifica o limite mais
adequado ao perfil e necessidades do cliente. Aceito pelo Iente, o contrato de
cheque especial é preenchido contendo informacdées como [taxa de juros (que
podera ser modificada na vigéncia do contrato), limite de crédito, data da

implantagéo e data de vencimento. Colhem-se as assinaturad do cliente, gerente,
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testemunhas e caixa (que faz a conferéncia da assinatura do cliente), e finalmente o

contrato é langcado no sistema.

A movimentagcdo de valores é efetuada de forma igual a conta normal (sem
limite). Entretanto, pode ser debitado/sacado, além do saldo contabil, o valor
disponibilizado pelo limite de crédito. Tendo como formas usualmente utilizadas para
movimentacado o taldo de cheques, saque em maquinas de auto-atendimento e
lotéricas e em compras através do débito automatico com o cartdo (Visa Electron ou
Mastercard Maestro). E operado com taxa de juros prefixada e encargos
postecipados, cobrados mensalmente através de débito em conta corrente no

primeiro dia util do més seguinte a utilizacao.

Na utilizacdo do crédito sdo cobrados IOF, conforme legislagdo vigente, e
taxa de juros remuneratérios sempre no primeiro dia util do més posterior. Quanto
maior for o relacionamento com a CAIXA, menor a taxa de juros do Cheque
Especial. Abaixo as transagdes financeiras que qualificam o cliente para obter
descontos nas taxas de juros:

¢ Receber salario por meio de crédito em conta na CAIXA;

¢ Possuir Caucao de Depésitos em Poupanga, CDB/RDB, LH e/ou Fundos de
Investimento CAIXA, oferecidos como garantia ao limite de crédito do
Cheque Especial;

e Manter, no ultimo trimestre, saldo médio em Poupanca, CDB/RDB, LH e/ou

Fundos de Investimento CAIXA.

Os contratos de cheque especial sdo renovados a cada 180 dias
automaticamente sem a necessidade de comparecimento do cliente na agéncia.
Entretanto, se o cliente ndo apresentar rating minimo o contrato sera liquidado
(situagé@o verificada com clientes com alto volume de cheques devolvidos e excessos

sobre limite, por exemplo).
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3.1.2 Definicao de Classes e Variaveis

Apoés identificar o papel do concessor no processo, primeiro foi estabelecido
duas classes de clientes: “clientes bons” e “clientes ruins” (que séo utilizadas para
formagdo da amostra, explicitado adiante). Como “bom” ficou entendido aquele que
utiliza o limite de crédito sem excedé-lo, e “ruim” aquele que excede o limite por mais
de 60 dias (crédito em atraso). Os que excederam o limite por menos de 60 dias
foram considerados como clientes com risco de crédito indeterminado, uma vez que
dao rentabilidade para o banco, porém com custos de cobranca e de

provisionamento.

Tipo de cliente Tempo de excesso
Bom 0 — nenhum dia

Indeterminado Entre 01 e 60 dias
Ruim Maior que 60 dias

Quadro 1 — Definicao do tipo de cliente
Fonte: o autor.

A segunda etapa foi de identificacdo das variaveis consideradas importantes
pelos concessores de crédito na agéncia. Através de uma apreciagdo da ficha
cadastro dos clientes, verificando quais sdo os dados obrigatérios e quais sdo os
dados facultativos para avaliacao de crédito e mais os resultados de entrevistas com
0s concessores para verificar os dados realmente utilizados e investigados, foi

optado por utilizar as variaveis a seguir:

Variaveis Nominais Variaveis Continuas
1- Sexo 1- Idade
2- Estado Civil 2- Renda
3- Escolaridade 3- Tempo de inicio da renda
4- Residéncia (tipo) 4- Tempo de conta na CAIXA

5- Comprovagao de Renda (tipo)
6- Natureza Ocupacao

7- Cartao de crédito (outro banco)
8- Conta Corrente (outro banco)
9- Imébvel

10- Automével

Quadro 2 - Definicado de variaveis
Fonte: o autor.
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3.2 POPULACAO ALVO E AMOSTRAGEM

A populagao alvo deste trabalho sdo os clientes da Agéncia Juca Batista da
Caixa Econémica Federal que possuiram contrato ativo no periodo de janeiro de
2005 a junho de 2006 do produto Cheque Especial Pessoa Fisica.

Uma vez que o uso da técnica estatistica requer a utilizacdo de duas
populacoes, € estabelecido que os clientes “ruins” sdo os que tiveram as contas
encerradas por crédito em atraso (60 dias em excesso sobre limite) de janeiro de
2005 até junho de 2006 e os clientes “bons” sdo os que utilizaram o limite e nédo

apresentaram excessos de nenhum dia em suas contas.

Considerando-se apenas a amostra de desenvolvimento, ha um ndmero
suficiente de observacdes para se iniciar o processo discriminante. Recomenda-se
que haja pelo menos 100 observagbes em cada grupo. Ademais, ha também a
recomendacdo de que haja pelo menos 20 observagdes para cada variavel
considerada no processo. (HAIR et al. apud MARQUES, 2002).

No trabalho em questdo, considerando 0os numeros apresentados em termos
de quantidade de contratos regulares e inadimplentes, a partir das 14 variaveis
definidas, sdo selecionados aleatoriamente 30 clientes para cada um dos grupos.
Desta forma, totalizam 420 observagdes por grupo (14 variaveis multiplicados por 30
clientes) e 60 observagdes por variavel, atendendo aos critérios minimos

especificados.

Este trabalho conta também com uma validagdo da fung¢do discriminante.
Para esta, conta-se com mais 26 clientes ndo pertencentes ao primeiro grupo (13
adimplentes e 13 inadimplentes). Desta forma se estabelece aproximadamente 70%

da amostra para elaboracao da funcédo e 30% para validacao da mesma.
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3.3 PLANO DE COLETA DE DADOS

A selecao dos clientes das duas amostras necessarias se da de forma
aleatoria entre os pertencentes a cada grupo: 43 clientes pertencentes ao grupo
“bons” e 43 clientes pertencentes ao grupo “ruins”. Resultado dos 60 estabelecidos
para a elaboracdo da analise discriminante mais os 26 utilizados para validagédo da

fungéo discriminante.

A cada cliente selecionado sera verificado se possui as especificagdes
determinadas até completar-se o tamanho pré-determinado da amostra de 30
clientes por grupo:

e Para os “clientes bons”: se ndo tiveram em seu histérico nenhum excesso
sobre limite (e se utilizaram o limite nos 12 dltimos meses). Como definido
na analise qualitativa, neste trabalho ndo consideraremos os clientes que,

embora possuissem o limite de crédito, ndo o utilizaram;

e Para os “clientes ruins”: se ficaram em excesso por mais de 60 dias no
periodo entre 01/2005 e 06/2006. Prazo em que o valor é creditado em

atraso e a conta é encerrada.

Os clientes com excesso entre 1 e 60 dias ndo sdo considerados neste

trabalho por estarem numa faixa de alto nivel de incerteza do pagamento.

Apés a selegdo da amostra, a maioria dos dados sdo extraidos das fichas
cadastro dos clientes. Além disso, sao verificados através de pesquisa em relatorios
da CAIXA dados como se foi utilizado o limite de crédito nos ultimos 12 meses, se

houve excesso sobre limite e data da conta mais antiga na CAIXA.
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4 TRATAMENTO E ANALISE DOS DADOS

De posse da amostra total, utilizam-se primeiro 60 clientes para elaboragéao
da funcao discriminante e, em seqléncia, utiliza-se o restante para validacdo da
funcao.

Com a intengéo de identificar as caracteristicas que possuem maior poder de
discriminacao, a elaboracdo da funcdo discriminante da-se em duas etapas: a)
analise discriminante para cada uma das variaveis; b) andlise discriminante a partir
de todas as varidveis. Na primeira etapa de elaboragdo, os resultados séo
apresentados e comentados. Na etapa seguinte, além desses, sdo mostrados todos
os procedimentos efetuados que dao origem aos resultados.

Tendo em vista que é usado um mesmo numero de elementos adimplentes e
inadimplentes e que consideramos os primeiros como “1” e os segundos como “2”; 0
escore 6timo de corte sera sempre igual a 1,5. Este representa a média das médias
dos dois grupos. Desta forma, os elementos que apresentam o escore menor que
1,5 sdo classificados como pertencentes ao grupo dos adimplentes e os que

apresentam escore maior que 1,5 como pertencentes ao grupo dos inadimplentes.

Outro ponto importante a ser observado é a distancia entre as médias dos
escores dos grupos: quanto maior for a discrepancia dos valores maior sera o poder

discriminador.

A validagéo da funcao discriminante elaborada é feita através da aplicagéo da
mesma em outros elementos da amostra ndo utilizados na elaboragdo. Neste caso
sao utilizados 26 elementos, também divididos em numero igual de adimplentes e
inadimplentes, ficando na proporcdo de aproximadamente 70% para elaboragcao e
30% para validacdo, conforme definido anteriormente.

Uma vez que muitas das variaveis ndo sdo numéricas, estas sdo substituidas
por numeros. Através de uma analise usando o método de risco relativo, suas
caracteristicas séo classificadas em classes crescentes, da mais desejavel (menos

inadimplente) para a menos desejavel (a mais inadimplente).
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O risco relativo € o indice que representa a proporcdo de “bons" clientes
sobre os “ruins” clientes que apresentam determinada caracteristica. A caracteristica
da variavel que apresentar o menor indice é considerada com o maior grau de risco.
(Lewis, 1992, apud Marques, 2002).

4.1 VARIAVEL SEXO

Conforme o calculo do risco relativo abaixo, verifica-se que a caracteristica
“sexo feminino” apresenta um indice de risco relativo maior e consequentemente

menor risco de inadimpléncia. Desta forma é classificada na classe 1.

Tabela 4 — Risco relativo da variavel sexo

SEXO [ BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE
FEMININO 15 10 15 1
MASCULINO 15 20 0,75 2

TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Fazendo a regressdo no Excel obtém-se os dados para a elaboragdo da

equacao discriminante abaixo:

Z=1,74 + X*0,17

Aplicando a fungéo, também no Excel, obtivemos os seguintes resultados:

Tabela 5 — Erros de predicoes da variavel Sexo
QUANT. | % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 15 50%
ERROS INADIMPLENTES 10 33%
ERROS TOTAIS 25 42%

Fonte: o autor.



48

Além de conter um elevado numero de erros, o baixo poder discriminador
também é verificado pela minima distancia entre as médias dos escores dos grupos.
Percebe-se também que entre os inadimplentes ha uma concentracdo maior de
homens (66%), entretanto entre os adimplentes a propor¢cao de homens e mulheres
€ a mesma.

Tabela 6 — Médias da variavel sexo

| Sexo | Escore
Média Adimplentes 1,5 1,49
Média Inadimplentes 1,66 1,51

Fonte: o autor.

4.2 VARIAVEL IDADE

A variavel idade é calculada com base na data de confeccdo do cadastro de
avaliagdo do cheque especial do cliente. Desta data foi subtraida a data de
nascimento dos clientes gerando o numero de dias, e este resultado foi dividido por
365.

Feita a regressao elaborou-se a seguinte equacao:
Z=217 + X*(-0,015)
Aplicada gerou os resultados abaixo:

Tabela 7 — Erros de predicoes da variavel idade
| QUANT. | %TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 11 37%
ERROS INADIMPLENTES 10 33%
ERROS TOTAIS 21 35%

Fonte: o autor.

O poder de discriminacdo por idade € significativo, tendo como média dos
adimplentes 1,40 e dos inadimplentes 1,60. Constata-se que a média de idade da
amostra toda é alta, tanto para os adimplentes quanto para os inadimplentes,
resultado da alta concentragcdo de aposentados e pensionistas como clientes da
agéncia. No entanto, verifica-se que a média de idade dos adimplentes é

substancialmente maior.
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Tabela 8 — Médias da variavel idade

| Idade | Escore
Média Adimplentes 51,11 1,40
Média Inadimplentes 38,13 1,60

Fonte: o autor.

4.3 VARIAVEL ESTADO CIVIL

Como se trata de variavel nominal, & calculado o risco relativo para

determinar a classificacdo conforme a regra “menos inadimplente para mais

inadimplente”.
Tabela 9 — Risco relativo da variavel estado civil
ESTADO CIVIL | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

SOLTEIRO 7 16 0,44 4
CASADO 16 10 1,6 2
SEPARADO / DIVORCIADO 3 2 1,5 3
VIUVO 4 2 2 1

TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

A fungdo discriminante:
Z=1,12 + X*0,13
Aplicando a fung¢éo, obtém-se os seguintes erros:

Tabela 10 — Erros de predi¢coes da variavel estado civil
[ QUANT. | % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 10 33%
ERROS INADIMPLENTES 12 40%
ERROS TOTAIS 22 37%

Fonte: o autor.

Apesar da distancia das médias dos escores ser pequena, 0 numero de erros
ndo é tao alto. E percebido que grande parte dos inadimplentes é solteiro e que os
vilvos sao os melhores pagadores.

Tabela 11 — Médias da variavel estado civil

| Est.Civili | Escore
Média Adimplentes 2,43 1,46
Média Inadimplentes 3,07 1,54

Fonte: o autor.
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4.4 VARIAVEL ESCOLARIDADE

A escolaridade foi dividida em 19, 2% e 3% Grau. Aqueles que possuem grau
incompleto foram classificados no grau anterior, com excecdo daqueles que nao
possuiam 1¢ grau completo, devido a ocorréncia de apenas 3 casos.

Tabela 12 — Risco relativo da variavel escolaridade
ESCOLARIDADE | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

1 GRAU 11 17 0,65 3
2 GRAU 11 13 085 2
3 GRAU 8 0 NAO HA RISCO 1
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Antes de fazer a fungéo ja se constata que ndo ha nenhuma ocorréncia de 3°
Grau entre os inadimplentes e que ha alta ocorréncia de 12 Grau neste grupo.

Abaixo a fungao discriminante:
Z =1,90 + X*(-0,24)
Empregando-a seguem os eventos abaixo:

Tabela 13 — Erros de predicoes da variavel escolaridade
| QUANT. | % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 11 37%
ERROS INADIMPLENTES 13 43%
ERROS TOTAIS 24 40%

Fonte: o autor.

Apesar do indice de erro zero em uma das classes, esta variavel apresenta

um baixo nivel de discriminagao.

Tabela 14 — Médias da variavel escolaridade

| Escolaridade | Escore
Média Adimplentes 1,9 1,44
Média Inadimplentes 1,43 1,56

Fonte: o autor.



51

4.5 VARIAVEL TIPO DE RESIDENCIA

Esta variavel categorica se refere a qualidade do imovel onde o cliente reside.
Utilizam-se as mesmas classificagdes da Ficha Cadastro do cliente: alugada, com
parentes ou cedida, propria financiada e propria quitada. Lembra-se que esta

caracteristica ndo possui comprovagao, € uma declaracao do cliente. Aplicando-se o
risco relativo:

Tabela 15 — Risco relativo da variavel tipo de residéncia
TIPO DE RESIDENCIA | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

ALUGADA 0 3 0 4
PARENTES/CEDIDA 6 8 0,75 3
PRQPRIA FINANCIADA 1 1 1 2
PROPRIA QUITADA 23 18 1,28 1
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Aplicando-se a andlise discriminante tem-se a fungao:
Z=1,32 + X*0,11
Sua aplicacao resulta na seguinte quantidade de erros:

Tabela 16 — Erros de predicoes variavel tipo de residéncia
| QUANT. | %TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 7 23%
ERROS INADIMPLENTES 18 60%
ERROS TOTAIS 25 42%

Fonte: o autor.

Tabela 17 — Médias da variavel tipo de residéncia

| Tipo de Resid. | Escore
Média Adimplentes 1,43 1,48
Média Inadimplentes 1,87 1,52

Fonte: o autor.

Analisando as tabelas acima se constata um pequeno poder de discriminagao
e um alto indice de erros, principalmente entre os inadimplentes. A proximidade das
médias de tipo de residéncia de 1 é reflexo da quantidade de declaragdes de que
residem em residéncia propria quitada, proximo de 70% da amostra.
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4.6 VARIAVEL RENDA

Variavel continua muito valorizada em uma analise de risco de crédito,
apresentou resultados inesperados.

Aplicando-se a fungao resultante da analise discriminante: Z = 1,59 + X*(-

3,56) gerou-se uma quantidade enorme de erros como demonstrado abaixo:

Tabela 18 — Erros de predi¢coes da variavel tipo de renda
| QUANT. [ % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 19 63%
ERROS INADIMPLENTES 12 40%
ERROS TOTAIS 31 52%

Fonte: o autor.

Considerando que se tem 0 mesmo numero de clientes em cada grupo, se
fossem marcados todos os elementos como pertencentes ao grupo 2, por exemplo,
ter-se-ia um acerto de 50%. Neste caso, com a utilizacdo da fungdo, a porcentagem
de erro foi de 52%, e desta forma a renda n&o é considerada uma variavel
discriminante, sendo utilizada isoladamente na elaboracdo da funcdo. Esse
procedimento de avaliagdo da fungdo descrito acima se denomina “critério de
maxima chance”.

Tabela 19 — Médias da variavel renda

Renda | Escore
Média Adimplentes 2724,89 1,49
Média Inadimplentes 2175,64 1,51

Fonte: o autor.

Apesar do nivel de acerto ser inaceitavel, foi verificada uma média de renda
superior entre os adimplentes. Além disso, a diferenga de escore € minima, o que
reitera o poder de discriminacao praticamente nulo da variavel.
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4.7 VARIAVEL TEMPO DE PERCEPCAO DA RENDA

Variavel continua que demonstra ha quanto tempo o cliente esta recebendo a
renda da mesma fonte (mesma empresa, aposentadoria, penséo...). O calculo desta
variavel foi efetuado com base na data de confeccdo do cadastro do mesmo,
diminuindo-se da data do cadastro a data de inicio da renda e dividindo o resultado
por 365.

Z = 1,60 + X*(-0,01)

Tabela 20 — Erros de predi¢coes da variavel tempo de renda
| QUANT. [ % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 15 50%
ERROS INADIMPLENTES 6 20%
ERROS TOTAIS 21 35%

Fonte: o autor.

Apesar de possuir uma distancia pequena entre as médias de escores, esta
funcdo discriminante apresentou um resultado significativo na amostra,
principalmente entre os inadimplentes. Observa-se também que a média de tempo
de percepcédo da renda entre os adimplentes € aproximadamente duas vezes a
média dos inadimplentes, como é demonstrado abaixo:

Tabela 21 — Médias da variavel tempo de renda

Tempo Renda | Escore
Média Adimplentes 11,25 1,47
Média Inadimplentes 6,11 1,53

Fonte: o autor.

4.8 VARIAVEL TIPO DE COMPROVAGAO DE RENDA

Para esta variavel foram considerados os seguintes documentos para
comprovacdo de renda: decore (Declaracdo Comprobatéria de Percepcao de
Rendimentos, emitida pelo contador), declaragdo do imposto de renda e
contracheque. Como se trata de mais uma variavel calcula-se o risco relativo para
definir as classes respectivas:



54

Tabela 22 — Risco relativo da variavel tipo de comprovacao de renda

TIPO DE
COMPROVACAO BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE
DECORE 2 11 0,18 3
IMPOSTO DE RENDA 6 9 0,67 2
CONTRACHEQUE 22 10 2,2 1
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Classificados os clientes, faz-se a regressao, resultando na seguinte funcao:
Z =1,05 + X*0,27.

Esta variavel, que nao é utilizada na avaliagdo de risco de crédito do cliente
na CAIXA, mostra-se até aqui a varidvel com maior poder de discriminacao,
visualizado nos quadros abaixo:

Tabela 23 — Erros de predicoes da variavel tipo de comprovacao de renda
| QUANT. | %TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 8 27%
ERROS INADIMPLENTES 10 33%
ERROS TOTAIS 18 30%

Fonte: o autor.

Esta variavel analisada isoladamente gerou um nivel de acerto de 70%. Em

parte deve-se ao fato da alta ocorréncia da caracteristica “DECORE” entre os
inadimplentes.

Tabela 24 — Médias da variavel tipo de comprovacao de renda

| Comp. Renda | Escore
Média Adimplentes 1,33 1,41
Média Inadimplentes 2,03 1,59

Fonte: o autor.

4.9 VARIAVEL NATUREZA DA RENDA

Esta varidvel diz respeito ao tipo de ocupacado do cliente, dividido nos
seguintes grupos: autbnomo, empregado de empresa privada, empregado de

empresa publica e aposentado. Faz-se o risco relativo para definir as classes,
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lembrando que menor risco relativo representa maior indice de inadimpléncia e que

as classes vao de mais desejavel para menos desejavel.

Tabela 25 — Risco relativo da variavel natureza da renda
NATUREZA DA RENDA | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

AUTONOMO 7 20 0,35 4
EMP. PRIVADA 6 9 _ 0,66 3
EMP. PUBLICA 5 0 NAO HA RISCO 1
APOSENTADO 12 1 12 2
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

E extremamente perceptivel que aqueles que tém uma estabilidade maior no
que diz respeito a risco de perda da renda e certa constancia no valor da mesma
demonstram um nivel de risco menor. Foi encontrado um risco elevado entre os
autdbnomos e empregados de empresas privadas e um risco quase nulo entre os
empregados de empresas publicas e aposentados.

Aplicando a estas classes a andlise discriminante elabora-se a funcao: Z =

0,63 + X*0,28, que resultou numa quantidade relativamente pequena de erros.

Tabela 26 — Erros de predi¢coes da variavel natureza da renda

QUANT. % TOTAL
ERROS ADIMPLENTES 7 23%
ERROS INADIMPLENTES 10 33%
ERROS TOTAIS 17 28%

Fonte: o autor.

Além de possuir o maior grau de precisdo entre as 14 variaveis estudadas,

possui a maior distancia entre médias de escore, como observado abaixo:

Tabela 27 — Médias da variavel natureza da renda

| NAT. RENDA | Escore
Média Adimplentes 2,50 1,34
Média Inadimplentes 3,63 1,66

Fonte: o autor.
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4.10 VARIAVEL IMOVEL

Nesta varidvel é considerado se o cliente possui imével, independente da
quantidade. Tal variavel € item da parte de bens patrimoniais do cadastro do cliente.

Para classificar os dois grupos, possui ou ndao possui imével, calcula-se o risco

relativo:
Tabela 28 — Risco relativo da variavel imovel
IMOVEL | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE
POSSUI 21 18 1,17 1
NAO POSSUI 9 12 0,75 2
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Como esperado, aqueles que possuem imével sdo menos inadimplentes.

Abaixo o resultado da analise discriminante utilizando esta Unica variavel:

Z=135+X"0,11

Tabela 29 — Erros de predicoes da variavel imével

QUANT. | %TOTAL
ERROS ADIMPLENTES 9 30%
ERROS INADIMPLENTES 18 60%
ERROS TOTAIS 27 45%

Fonte: o autor.

Percebe-se que € uma variavel com baixo poder de discriminagdo com um

nivel de erros elevado e distancia entre médias de escores minima.

Tabela 30 —Médias da variavel imoével

| Imével | Escore
Média Adimplentes 1,3 1,49
Média Inadimplentes 1,4 1,51

Fonte: o autor.
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4.11 VARIAVEL AUTOMOVEL

Outra variavel do tipo possui ou ndo possui, foi determinada sem considerar a
quantidade de veiculos. Neste consideram-se também utilitarios, motocicletas,

caminhdes, carros, 6nibus, embarcacdes e aeronaves.
Definem-se as classes conforme risco relativo abaixo:

Tabela 31 — Risco relativo da variavel automoveis

AUTOMOVEL [ BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE
PQSSUl 16 18 0,89 2
NAO POSSUI 14 12 1,17 1
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.
Resultado ndo esperado demonstrando uma incidéncia maior de
inadimplentes entre os que possuem automével. Classificado entdo como classe 1

(mais desejado) o grupo que nao possui este bem.
Aplicando a andlise discriminante:
Z=1,39 + X*0,07

Tabela 32 — Erros de predi¢coes da variavel automével
| QUANT. | % TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 16 53%
ERROS INADIMPLENTES 12 40%
ERROS TOTAIS 28 47%

Fonte: o autor.

Conclui-se que esta variavel possui um baixo poder de discriminacao
comprovado pela proximidade das médias de escores (apenas 0,004 de diferencga) e
pela alta incidéncia de erros.

Tabela 33 — Médias da variavel automovel

| Automével | Escore
Média Adimplentes 1,53 1,498
Média Inadimplentes 1,60 1,502

Fonte: o autor.
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4.12 VARIAVEL CARTAO DE CREDITO EM OUTRO BANCO

Nesta variavel é considerado se o cliente possui cartdao de crédito em outro
banco, pois é 0 que consta no cadastro do cliente. Isto se deve ao fato de que na
avaliacao, através da ferramenta pesquisa externa, o SIRIC (Sistema Avaliagédo de
Risco de Crédito) busca os dados referentes a produtos vinculados a esta
instituicao.

Para diagnosticar qual a caracteristica mais desejavel, se é possuir ou nao
cartao de crédito de outro banco, segue analise de risco relativo:

Tabela 34 — Risco relativo da variavel cartao de crédito
CARTAO DECREDITO | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

_POSSUI 13 8 1,62 1
NAO POSSUI 17 22 0,77 2
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Com a amostra ja classificada faz-se a regresséo gerando a fungao:
Z=1,20 + X*0,18
Aplicada, teve o seguinte resultado:

Tabela 35 — Erros de predicoes da variavel cartao de crédito em outro banco

QUANT. | % TOTAL
ERROS ADIMPLENTES 17 57%
ERROS INADIMPLENTES 8 27%
ERROS TOTAIS 25 42%

Fonte: o autor.

Como visto acima, esta caracteristica apresenta um poder de discriminacao
intermediario, obtendo 58% de acerto.

Tabela 36 — Médias da variavel cartao de crédito em outro banco

| CARTAO | ESCORE
Média Adimplentes 1,57 1,48
Média Inadimplentes 1,73 1,52

Fonte: o autor.
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A média tanto dos adimplentes quanto dos inadimplentes mais proxima de 2
(ndo possui) do que de 1 (possui) reitera a informagdo de que em ambos 0s casos
existe uma quantidade maior de clientes que ndo possuem cartdo de crédito em

outros bancos em relagao aos clientes que o possuem.

4.13 VARIAVEL CONTA EM OUTRO BANCO

Assim como as variaveis cartdo de crédito em outro banco, automével e
imovel, esta varidvel apenas classifica pelo critério possui ou ndo possui. Neste
caso, como nos demais, ndao existe comprovacdo do caracteristica, € um dado
coletado do cadastro feito a partir de informagdes do cliente (ou mesmo preenchido

pelo mesmo).
Calcula-se entdo qual a caracteristica desejavel:

Tabela 37 — Risco relativo da variavel conta em outro banco
CONTA EM OUTRO BANCO | BONS | RUINS | RISCO RELATIVO | CLASSE

POSSUI 8 11 0,72 2
NAO POSSUI 22 19 1,16 1
TOTAL 30 30

Fonte: o autor.

Usando o critério do risco relativo conclui-se que o risco € maior entre os que

possuem conta em outro banco. Abaixo a fungéo discriminante e seus resultados:
Z=135+X*0,12

Tabela 38 — Erros de predi¢coes da variavel conta em outro banco

| QUANT. | %TOTAL
ERROS ADIMPLENTES 8 27%
ERROS INADIMPLENTES 19 63%
ERROS TOTAIS 27 45%

Fonte: o autor.

Tabela 39 — Médias da variavel conta em outro banco
| CONTA OUTRO BANCO | ESCORE
Média Adimplentes 1,27 1,49
Média Inadimplentes 1,37 1,51
Fonte: o autor.
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Observa-se que a grande maioria dos clientes dos dois grupos declarou nao
possuir conta em outro banco. Além disso, é verificado que ndo é uma caracteristica
com grande poder de discriminacao, ja que sucedeu 45% de erros e a distancia

entre as médias de escores € muito pequena.

4.14 VARIAVEL TEMPO DE CONTA NA CAIXA

Foi considerada para célculo de tempo de conta na CAIXA qualquer conta,
seja poupancga, conta corrente, conta salario ou conta simplificada. O tempo de
conta foi calculado com base na data do cadastro da avaliagdo do cliente, ou seja,
subtrai-se da data do cadastro a data de abertura da conta mais antiga do cliente e
divide-se o resultado por 365.

Como é uma variavel continua nao necessita a analise de risco relativo. Faz-

se a analise discriminante originando a fung&o abaixo:
Z =1,67 + X*(-0,04)

Tabela 40 — Erros de predicdes da variavel tempo de conta na CAIXA
| QUANT. | %TOTAL

ERROS ADIMPLENTES 14 47%
ERROS INADIMPLENTES 4 13%
ERROS TOTAIS 18 30%

Fonte: o autor.

A analise discriminante desta variavel foi a que apresentou 0 menor nimero
de erros entre as variaveis estudadas. Conclui-se que quanto maior o tempo de

relacionamento do cliente menor serd o risco dele vir a inadimplir.

Tabela 41 — Médias da variavel tempo de conta na CAIXA
| TEMPO DE CONTA | ESCORE
Média Adimplentes 6,26 1,42
Média Inadimplentes 2,04 1,58
Fonte: o autor.
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Como se podia esperar, os clientes que possuiam um relacionamento mais
antigo tiveram uma incidéncia de inadimpléncia menor. A média de tempo de conta

dos adimplentes é 3 vezes maior que a dos inadimplentes.

4.15 ELABORACAO DA FUNGAO DISCRIMINANTE GERAL

Apos estudar as quatorze variaveis selecionadas uma a uma, agora € a vez
de estudar as varidveis num conjunto. Nesta analise sera mostrado o passo a passo
da analise discriminante efetuada no software Excel. Lembra-se que sdo os mesmos

procedimentos ja utilizados para efetuar as fungdes anteriormente.

O primeiro passo € colher todos os dados e transcrevé-los numa tabela
juntamente com o grupo a que pertencem. Neste trabalho foi definido que os

adimplentes sdo do grupo 1 e os inadimplentes sédo do grupo 2.

Tabela 42 — Dados da amostra de elaboracao

A B C D E F G |H I J|K]L M N |O

L < <
ol w|O| 2|z < WG S nld 21506« o
ol 8|3 2z 5 B/E gL g|=|388%|g
w ol S|e G| Ola|Z2 0|8 |<Zo<|

h| o|w =15 3|/7(2/°18& 2

1 w| 2% | O < =
2111|5141 4 3 1] 1.948,00 | 8,8 | 1 2 1111 1 8,6 | 1
3| 155662 2 11]3.410,00 | 8,3 | 1 2 112 ]2 1 12,1 1
4 | 1 |74,73]| 1 2 1| 4.547,00 |12,3]| 1 2 1121 2 [12,2] 1
512 (7291 2 1 11]4.162,00 |[52,6| 1 1 1122 1 1,1 1
6 | 1/40,25| 3 2 1 570,00 | 1,4 | 1 3 1122 2 (14,7] 1
711 171,50( 1 1 1 460,00 | 0,3 | 1 2 11112 1 15,0| 1
8|1 2]6641] 2 3 1] 7.598,00 |47,5| 1 2 1122 1 152| 1
9] 2|6368| 2 2 1 554,00 |10,3]| 1 2 11112 1 1,0 | 1
10| 2 [49,39| 4 3 1 | 3.336,00 |18,6] 1 3 1121 2 00 ] 1
11| 2 |35,01] 2 1 11]1.166,67 | 9,9 | 2 4 11112 1 0,0 | 1
12| 1 131,27 4 1 2 11.380,00 | 48| 2 4 1122 1 0,3 | 1
13| 1 141,82 2 1 1 ] 38.600,00 | 46 | 3 4 1111 2 0,0 | 1
14| 2 162,23 2 3 1 112.253,00|11,2] 1 2 1121 2 0,7 | 1
15/ 1 160,191 1 2 1]1.374,00 | 0,2 | 1 2 11111 2 05 1
16| 2 |59,24| 2 2 1] 1.085,00 | 5,7 | 1 2 1122 1 50 1
17| 2 136,88 2 1 11]1.166,00 |11,0] 2 4 11112 1 34 | 1
18| 2 [33,00| 4 3 3 11.527,00 | 1,2 | 1 3 2111 1 51 | 1

Continua...
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... Continuagéo.

19| 1 142,73| 2 2 | 3]1.768,00 |13,8] 1 1 212 |1 1 57 | 1
20| 2 |56,41| 2 3 115.898,00 49| 2 4 12121 2 |12,8] 1
2111 123,11 4 2 | 3]1.400,00 | 1,7 | 1 1 2112 1 0,0 | 1
22| 1]70,81| 3 1 1] 790,99 28,3 1 2 11112 1 35 1
23| 1 152,36| 3 3 1 ] 2.500,00 |13,5| 2 4 1121 1 (11,9 1
2411 132,81 4 1 3 11.601,00 | 1,2 | 1 1 2112 1 1,2 | 1
25| 2 |4525| 2 3 1| 4.926,00 23,4 1 1 2112 1 75| 1
26| 2 148,28| 2 2 111.877,00 15,8 1 3 1121 2 1831
27| 2 160,81 2 2 1 ]4.034,00 | 45| 1 2 11212 1 84 | 1
28| 2 132,01 4 1 3 12247,00 | 3,7 | 1 3 212 |2 1 0,01
29| 2 |6751| 2 2 1]12.399,00 97| 2 2 1121 1 118,8| 1
30| 1 43,90] 1 1 3 | 1.050,00 | 1,7 | 3 4 12112 1 29 |1
311 51,67 2 1 111.119,00 | 7,0 | 1 3 2 111 1 (11,9 1
32| 1 18,13| 4 1 3 | 3.900,00 | 1,0 | 3 4 |2 |12 1 002
33| 2 129,87| 4 2 | 3] 956,67 |04 |1 3 11111 2 1402
34| 1 20,55| 4 1 3 | 4.220,00 | 1,8 | 3 4 12111 2 1062
35| 1 21,61| 4 2 | 3]200700 24 |3 4 121112 1 1,8 2
36| 1 52,61| 2 2 1]1.280,00 |[23,0]| 2 4 1121 2 1052
37| 2 [41,55| 4 2 1] 1.300,00 [11,1] 2 4 11212 1 052
38| 2 |562,26| 2 1 1]1.510,99 [19,8| 2 4 1121 1 14| 2
39| 2 |43,95| 2 2 | 3]4.00000 271 3 212 |2 1 3,72
40] 1 129,33| 2 1 1] 750,00 | 1,0 1 3 2112 1 222
4112 13261 2 1 1]1.200,00 | 2,1 | 2 4 1121 2 4712
42| 2 |51,30| 2 2 1]1.200,00 | 3,5 | 3 4 1121 2 |151] 2
43| 2 |31,99| 2 2 111.248,00 | 9,8 | 1 3 11212 1 002
441 2 126,47| 4 1 1]1.280,00 | 2,2 | 1 3 11212 1 002
45| 2 130,29| 2 2 1] 571,00 | 1,7 | 1 3 11212 1 032
46| 2 |35,61| 4 1 1 | 2.300,00 |10,2| 2 4 11212 1 002
471 2 162,75| 1 1 1]3.449,00 | 2,7 | 3 4 11212 2 |11,0] 2
48| 2 134,33 | 4 1 4 | 900,00 | 2,01 3 2112 1 1,2 ] 2
49| 2 140,58 4 1 2 13.900,00 | 2,7 | 3 4 12122 1 002
50| 2 62,11 2 2 1]4.778,00 |38,4| 2 4 1121 2 14712
51| 2 146,62| 3 1 3 ] 1.124,66 | 2,6 | 1 3 2112 2 1242
52| 1 137,98 4 2 | 4]2850,00 303 4 11212 1 41 12
53] 1 51,39 1 1 1] 928,98 |26 | 1 2 2112 1 092
5411 151,87 2 2 |1 31246700 78| 3 4 12112 1 002
55| 1 149,08| 4 1 111.282,00 | 3,7 | 3 4 11212 1 022
56| 2 147,89| 3 1 1 ]2.800,00 | 80| 2 4 11212 2 1032
57| 2 |30,10| 4 1 1] 3.600,00 | 41| 2 4 11212 2 100]2
58| 2 130,88 4 2 1 13.930,00 | 48 | 3 4 11212 1 002
59| 1 ]18,38| 4 2 3230000172 4 121112 1 002
60| 2 126,07| 4 1 4 | 736,00 |35 |1 3 2 111 1 1,9 2
61] 2 |3585| 4 1 1 ]2.500,00 34 |3 4 11112 2 |100]2

Fonte: o autor.
*As letras da primeira linha representam as colunas e os numeros da coluna da esquerda
representam as linhas do Excel.
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A equacao linear da andlise discriminante tem a seguinte férmula, como ja

explicitado no método:
Z=a+ b1X1 + b2X2+ b3X3 + ...+ ann
Onde as variaveis X sao conhecidas (dados da tabela 41).

Para deducédo da funcdo, necessita-se os valores de a (intercepto) e b,
(coeficientes discriminantes). E aplicada entdo a ferramenta analise de dados do
Excel, na seguinte seqiéncia:

1) Menu ferramentas;
2) Submenu Analise de dados;

3) Na Caixa de Didlogo, selecionar regressao (surgira a janela abaixo).
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Figura 5 — Demonstracao da regressao no Excel
Fonte: o autor.
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O intervalo Y de entrada corresponde aos grupos e o intervalo X de entrada
corresponde as variaveis. O item “Roétulos” foi marcado para que no resultado

aparecam 0s nomes das variaveis.

Na préxima figura encontra-se o resultado da regressdo com os dados “R* e

“coeficientes” negritados para uma melhor visualizagao.
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Figura 6 — Resumo dos resultados da regressao
Fonte: o autor.

A primeira informagdo que pode ser obtida com os dados da regressao €
através do indice R®. Este indice vai de 0% a 100% e mede a propor¢ao da entrada
Y (grupos) que € explicada pela reta de regressdo do intervalo de entrada X
(variaveis). Por conseguinte, conclui-se que 49,76% das classificacoes em
inadimplentes ou adimplentes sdo explicadas pela regressao das quatorze variaveis
estudadas.
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De posse dos coeficientes e do intercepto € aplicada a funcéo que resulta o Z-

escore:

Z = 0,097 + 0,153*SEXO + (-0,004)*IDADE + (-0,009)*ESTADO_CIVIL + (-
0,048)*ESCOLARIDADE  + 0,052*RESIDENCIA + (-0,00004)*RENDA  +
0,0009*TEMPO_RENDA + 0,086*COMP_RENDA + 0,146*NAT_OCUPACAO +
0,142*IMOVEL + 0,186*AUTOMOVEL + 0,125*CARTAO + 0,171*CONTA + (-0,019)*
TEMPO_CAIXA

Entretanto, com o auxilio do Excel, ndo é necessario aplicar a férmula

7

elemento por elemento. Seleciona-se o campo do z-escore do primeiro elemento e é

aplicada a formula conforme a figura abaixo. Feito o primeiro elemento € so

seleciona-lo e “arrastar” a formula para os elementos restantes.
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Figura 7 — Elaboracéao da funcéo discriminante
Fonte: o autor.
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Através dos comandos “MEDIA(P2:P31)” e “MEDIA(P32:P61)”  sao
encontradas as médias do z-escore dos adimplentes e dos inadimplentes. A média
das duas médias, 1,25 e 1,75 respectivamente, é o ponto de corte. Ou seja, aqueles
elementos com escore menor que 1,5 séo preditos como adimplentes e aqueles com

escore maior como inadimplentes.

Na figura, para ressaltar os erros de classificacdo foram adotados os

seguintes procedimentos:

1.Grifar em vermelho — Selecionam-se primeiro os adimplentes (P2:P31);
Menu formatar; submenu formatacdo condicional; na caixa de didlogo
formar a frase “o valor da célula é maior do que 1,5” e formatar como fonte
vermelha na visualizagdo do formato. Ja com os inadimplentes, o
procedimento serd o mesmo, apenas alterando de “maior do que” para

"menor do que”;

2) 2- Seta indicativa - Aplica-se a férmula “=SE(P2<1,5;" ";"<------ )" no
primeiro campo da coluna erros (correspondendo ao primeiro elemento) e
arrasta-se até a linha 31(correspondente ao ultimo elemento do grupo dos
adimplentes). No entanto, no campo Q2 aplica-se a férmula alterando-se o
sinal de menor para maior: “=SE(P32>1,5;" ";"<------ ")

4.15.1 Analise do Grau de Precisao da Amostra de Elaboracao

Mesmo na amostra utilizada para elaboracdo da fungdo discriminante sao
encontrados erros. Os erros sao aqueles elementos da amostra que, através do

célculo do Z-escore, teriam predicao para um grupo e se encontram no outro.
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Figura 8 — Grau de precisao da amostra de elaboracao
Fonte: o autor.

As férmulas utilizadas foram as seguintes:

Tabela 43 — Formulas da Figura 8

CELULA | FORMULA [ CELULA | FORMULA
S35 —CONT.SE(P2:P31;">1,5") T35 —S35/30
S36 —CONT.SE(P32:P61;"<1,5") T36 -S36/30
S37 ~SOMA(S35:536) T37 ~S37/60
S39 =(60-S37)/60

Fonte: o autor.

Como demonstrado na figura acima, a andlise discriminante aplicada sobre a
prépria amostra para elaboracdo da funcédo teve uma porcentagem de acerto de
85%, que representa 23,33% de erros entre os adimplentes (classificados como
inadimplentes pela funcdo sendo adimplentes) e de 6,67% de erros entre os

inadimplentes (classificados como adimplentes pela funcao e inadimpliram).
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Em primeira analise pode parecer que os erros entre os adimplentes seja algo
bom, classificados como inadimplentes pela funcdo e vém pagando suas
obrigacdes, entretanto, estes representariam oportunidades néo concretizadas de
gerar rentabilidade para a instituicdo devido a uma classificacdo incorreta do cliente

e consequente ndo liberagao de recursos.

4.16 VALIDACAO

Conforme j& explicitado, a fun¢do discriminante foi anteriormente aplicada
sobre a amostra que deu origem a fungdo. Para que tenha maior credibilidade
mostram-se abaixo os resultados efetuados com o restante da amostra utilizando a

funcéo elaborada a partir da amostra anterior.

Os procedimentos sdo semelhantes aos de elaboracdo da funcdo. Sao
colocados os dados dos 26 clientes (13 adimplentes e 13 inadimplentes) em uma
planilha do Excel da mesma forma que na elaboragcdo. Contudo, ndo é feito nenhum
tipo de tratamento estatistico, os dados para célculo do Z-escore sdo os obtidos com
a regressao da amostra de elaboragao.

Para a formatacao no Excel, apés confeccao da planilha com os dados, é
primeiro copiada a tabela de regressdo da amostra de elaboragcdo e colada na
planilha em questdo. Da mesma forma, as férmulas e formatos sdo copiados com

auxilio da ferramenta “colar especial” do Excel. O resultado é o seguinte:
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Figura 9 — Resultado da validacao
Fonte: o autor.

Tendo em vista o tamanho da amostra (todos os elementos aparecem na
figura), dispensa-se o uso de ferramentas de contagem do Excel. Observam-se 2
erros entre os adimplentes e 3 erros entre os inadimplentes, resultando em 19% de
observagoes incorretas.

Comparando ao grau de precisao da amostra de elaboracgéo, é percebida uma
pequena reducao de 4% no nivel de acertos, passando de 85% para 81%, o que foi

considerado satisfatorio.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nos ultimos anos estamos acompanhando um crescimento acelerado no
volume de crédito no Brasil. Isto passa a representar um papel ainda mais decisivo
no que diz respeito a rentabilidade das instituicées financeiras. Desta forma, torna-se
cada vez mais importante buscar incessantemente aperfeicoamentos e novos
instrumentos que auxiliem e possibilitem que haja uma melhor qualidade na carteira

de crédito.

Neste contexto, o presente trabalho teve um enfoque na analise de crédito do
produto cheque especial pessoa fisica na agéncia Juca Batista, da Caixa Econdmica
Federal. Produto eleito por sua alta rentabilidade e por ser bastante conhecido e

acessivel na sociedade.

O método utilizado, analise discriminante, obteve um indice satisfatorio de
precisdo e mostrou-se uma eficiente ferramenta para auxilio dos concessores de
crédito. Muitos dos resultados encontrados ndo mais que reiteraram uma percepgao

ja existente, porém outros ndo confirmaram o que era esperado pelos concessores.

Abaixo uma tabela com os resultados das analises individuais, total e da

validagao:
Tabela 44 — Grau de precisdo das variaveis
VARIAVEL | Erros Adimp. | Erros Inad. | Erros Totais | Grau de precisdo
Sexo 50% 33% 42% 58%
Idade 37% 33% 35% 65%
Estado Civil 33% 40% 37% 63%
Escolaridade 37% 43% 40% 60%
Residéncia 23% 60% 42% 58%
Renda 63% 40% 52% 48%
Tempo Renda 50% 20% 35% 65%
Tipo Comprovagao Renda 27% 33% 30% 70%
Natureza da Renda 23% 33% 28% 72%
Iméveis 30% 60% 45% 55%
Automoveis 53% 40% 47% 53%
Cartao 57% 27% 42% 58%
Conta em outro Banco 27% 63% 45% 55%
Tempo conta na CAIXA 47% 13% 30% 70%
Total 23,33% 6,67% 15% 85%
Validacéo 15% 23% 20% 81%

Fonte: o autor.
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As variaveis “renda”, “automdével” e “imével” obtiveram um grau de precisao
bem aquém do esperado (representando um poder muito baixo de discriminacao). A
variavel “renda” gerou menos de 50% de precisao, a variavel “imével” alcancou um
poder de discriminacao pequeno e a variavel “automovel” foi inversa ao esperado

(maior incidéncia de inadimpléncia entre 0os que possuem).

LT3

No entanto, as variaveis “tipo de comprovacgao de renda”, “natureza da renda”
e “tempo de conta na CAIXA” produziram um grau de precisdo ja previsto pelos
concessores de crédito da agéncia.

Percebe-se também que o estudo conjunto das variaveis alcanga resultados
melhores. Apesar de algumas atingirem niveis de acerto no patamar dos 70%, a

analise conjunta mostrou-se mais eficaz atingindo consideraveis 85%.

A andlise discriminante contou com uma validacdo que serviu como
certificacao da eficiéncia da ferramenta estatistica. A redugéo de precisédo verificada
foi considerada aceitavel, visto que foi de 4%, representando somente 1 elemento

entre a amostra total de 26.

Com base nas pesquisas € nos resultados apresentados, conclui-se que, por
mais eficiente que seja a construgédo e utilizagdo de uma ferramenta baseada na
andlise discriminante, ou outro “instrumento” estatistico baseado em dados
passados, ndo sera garantia de erradicacdo da inadimpléncia. Ela continuara
existindo porque sempre existirdo incertezas quanto a possibilidade de ocorréncia de

dificuldades financeiras que podem afetar qualquer tomador de crédito.

5.1 LIMITAGCOES DO TRABALHO

Em primeiro lugar ndo se pode deixar de notar a limitacao espacial. Os dados
coletados foram todos de uma mesma agéncia, localizada na zona sul de Porto
Alegre. Esta possui particularidades como, por exemplo, a média de idade dos
clientes é elevada, com uma concentracdo maior de aposentados, 0 que seria

diferente de uma agéncia localizada em um campus universitario.
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No Brasil, que possui um histérico de grande incidéncia de mudancas
macroeconémicas, os aprimoramentos periddicos do sistema sdo ainda mais
necessarios. Uma vez que o modelo é feito através de dados passados, €

importante que o0s cenarios nao sejam muito diferentes.

Na elaboracdao deste trabalho foram utilizados somente dados de clientes
aprovados pelo sistema, desta forma n&o se estudaram elementos que compdem
todo o universo de clientes. A utilizagcdo deste poderia alterar os coeficientes, e nao
temos como estimar a magnitude destas alteragdes.

Muitos dos dados utilizados na elaboragdo dos cadastros sdo coletados
através de declaragéo do cliente, ndo havendo comprovagdo. Este procedimento
pode levar a certa hesitacdo na veracidade das respostas. O cliente pode ter sido
induzido a uma resposta devido ao interesse no produto.

O numero de variaveis estudado € pequeno. A utilizacdo de uma quantidade

maior de variaveis provavelmente resultaria em um grau de precisao superior.
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