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RESUMO

Este estudo apresenta a analise de mineracdo de dados de uma arvore de
deciséo utilizada para aprovacdo ou negativa automatica de crédito em uma instituicao
financeira. A partir do conteudo inicial, € proposto que seja validada a efetividade da
analise de crédito automatica, objetivando verificar a assertividade das variaveis
utilizadas no modelo estatistico que baseia esta analise, de forma a garantir ganhos de
eficiéncia e reducao de inadimpléncia para a instituicdo. Para tal, este estudo analisa o
desempenho histérico dos clientes baseado nas varidveis definidas, de maneira a
comprovar eficacia do modelo e verificar os casos de inadimpléncia. Inicialmente, é
apresentada a metodologia de decisdo automatica e o contexto da instituicdo financeira
que a utiliza, dissertando acerca do conceito dos principais produtos e fontes de recurso
das operacdes de crédito. A base de dados da instituicdo é aplicada a um modelo linear
generalizado com funcao probit, para que sejam encontradas as variaveis que possuem
maior significancia na ocorréncia de default. A partir do resultado da regresséo, o
estudo propbe ajustes a serem aplicados na arvore de decisdo, para confirmar os
ganhos de eficiéncia que a andlise automéatica possui quando comparada a andlise

manual.

Palavras-chave: Crédito. Decisdo Automatica. Arvore de Decis3o.



ABSTRACT

This study presents the data mining analysis of a decision tree used in automatic
credit approval or declines in a financial institution. By the initial content, it is proposed to
validate the effectiveness of automatic credit analysis, aiming to verify the assertiveness
of the variables used in the statistic model that is the base of this analysis, in order to
ensure efficiency gains and decrease in delinquency level for the institution. For this
purpose, this study examines the historical performance of clients based in the variables
defined in the current model, in order to prove the effectiveness of the model and check
the default cases. At first, the automatic decision methodology is presented with the
context of the financial institution which uses this approach, discussing on the concept of
the main financial products and funding resources of the credit deals. The database of
the institution is applied to a Linear Generalized Model with probit function, in order to
find the variables that present the most significance level in default occurrences. By the
regression result, this study purposes adjustments to be applied in the decision tree, in
order to confirm the efficiency gains that automatic decision has when compared to

manual decision.

Key-words: Credit. Automatic Decision. Decision Tree.
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1. INTRODUCAO

O Sistema Financeiro Nacional (SFN) é definido por Fortuna (2015, p. 16) como
o “conjunto de instituicdes que se dedicam, de alguma forma, ao trabalho de propiciar
condices satisfatorias para a manutencdo de um fluxo de recursos entre poupadores e
investidores”. O mercado financeiro brasileiro integra o SFN, que, conforme o Relatorio
de Estabilidade Financeira publicado pelo BACEN em Abril de 2018 (Banco Central do
Brasil, 2018), desde 2017 esta em retomada do crescimento econémico, queda da
inflacdo e reducdo da taxa basica de juros.

Esses fatores colaboraram, por um lado, para a melhoria nos indicadores de
crédito, e, por outro, para que as instituicbes financeiras estivessem dispostas a
assumir riscos maiores, dada a contrapartida de retorno e rentabilidade. O crédito é
visto como um dos principais instrumentos para fomentar a economia do pais,
considerando que a disponibilidade de crédito seria um propulsor do crescimento
econdbmico, por sustentar a demanda agregada e, por meio de investimentos no setor
produtivo, propiciar um aumento da produtividade na economia (GALEANO; FEIJO,
2011).

O volume de crédito seguiu crescendo ao longo dos anos, porém o percentual de
operacfes de crédito em prejuizo teve um salto de 2% para 3,6% de 2011 a 2016

(Banco Central do Brasil, 2017). A esse respeito, Magalhdes (2017, p. 10) declara que:

O mercado de crédito brasileiro tem evoluido consideravelmente nos ultimos
anos em diversas vertentes, mas, principalmente, no que tange a quesitos
relacionados a gestdo de analise de crédito e seus riscos, visto que, com o0
aumento das concessdes de crédito, também aumentaram os percentuais de
inadimpléncia e prejuizo.

O relatério do BACEN (Banco Central do Brasil, 2018) também indica que, na
percepcdo das instituicdes financeiras, os riscos relacionados a inadimpléncia e a
recessao tém perdido forca, associados a recuperacdo econd6mica no Brasil. Isso &
possivel de identificar notando a queda significativa na inadimpléncia do setor bancério

em 2017 (0,46 p.p), retornando a um nivel ndo atingido desde dezembro de 2015.



O principal momento de prevenir riscos de prospeccédo de clientes que poderéo
gerar inadimpléncia da-se na analise de crédito. Segundo Steiner et al. (1999, p. 56), “a
correta decisdo de crédito é essencial para a sobrevivéncia das empresas bancarias”.
Os autores ainda afirmam que “qualquer erro na decisdo de concesséo pode significar
que em uma Unica operacao haja a perda do ganho obtido em dezenas de outras bem-
sucedidas”.

Acompanhando o constante avanco do conhecimento e tecnologias que
promovem dinamismo em processos, a necessidade de retorno cada vez mais rapido
da decisdo de analise de crédito para empréstimos e financiamentos se tornou uma
realidade no dia-a-dia das instituicdes financeiras. Denomina-se credit scoring a todo
sistema de avaliacdo de crédito que permite valorar de forma automatica o risco
associado a cada solicitacdo de crédito (MEDINA, 2013). O score de crédito também se
pode advir de diferentes abordagens de modelos estatisticos ndo-paramétricos e de
inteligéncia artificial (THOMAS, 2000).

O modelo de score de crédito é definido por Chaia (2003, p. 23) como 0 uso de
ferramental estatistico na identificacdo dos fatores determinantes da probabilidade de o
cliente tornar-se inadimplente, e aponta como principal vantagem o fato de que ‘[...]
decisbes sobre a concessédo sdo tomadas com base em procedimentos impessoais e
padronizados, gerando um maior grau de confiabilidade”. Entre as diversas
metodologias utilizadas para definir o modelo estatistico para formar a mineracdo de
dados que embasa as analises de crédito das instituicdes, os mais utilizados séo redes
neurais, algoritmos genéricos e arvores de decisdao (THOMAS, 2000). Os métodos
guantitativos, nesse caso, originariam o credit scoring nos anos seguintes, que sao a
base da andlise automatica de crédito citada neste estudo.

Ao invés de visar minimizar a porcentagem de clientes que se tornam
inadimplentes, Thomas (2000) ainda ressalta a necessidade de, nesse mesmo
processo, também identificar quais sdo os clientes mais lucrativos. Parte da catélise
para esse desenvolvimento é o aumento massivo de informacdes nas transacdes dos
clientes que aconteceu na ultima década com o uso de ferramentas como big data e
open banking. No estudo publicado pela McKinsey (2010), o fluxo de dados disponiveis

duplicava a cada 18 meses, e as instituicbes financeiras estavam iniciando a



experimentacdo dessas ferramentas para segmentar os clientes em grupos de risco
especificos. Em 2015, observa-se no Brasil 0 uso dessas ferramentas ja em instituicbes
financeiras como o Banco do Brasil, Ital e Bradesco, mas ainda com a finalidade de
organizacdo e montagem de bases de dados que transitam diariamente nos canais
eletrénicos (TESSAROLO:; MAGALHAES, 2015).

Diversos métodos de classificacdo de score de crédito em mineracdo de dados
foram apresentados, sendo que, de acordo com Lemos, Steiner e Nievola (2005, p.
228):

O método de arvore de decisdo € particularmente efetivo para construir um
classificador da amostra de dados. [...] € conveniente usar arvore de decisdo
guando o objetivo for a categorizacdo dos dados. Ela também é uma boa
escolha quando o objetivo é gerar regras que podem ser facilmente entendidas,
explicadas e traduzidas para linguagem natural.

A tarefa de conceder ou ndo crédito envolve diversas varidveis, com pesos que
mudam de acordo com o contexto da instituicdo financeira e do tipo de mercado
envolvido na andlise. E necessario, além de preocupar-se em prever quais clientes
possivelmente dardo default, também analisar os motivos de default desses clientes e
seu relacionamento com variaveis econémicas e sociais.

Com um modelo estatistico aderente para a arvore de decisdo, € possivel
minimizar as ameacas de inadimpléncia e reduzir consideravelmente o tempo de
retorno da analise, gerando maior volume de negdcios tanto para o financiador quanto
para o financiado. Mester (1997) indica que a exatiddo do modelo, a atualizacdo dos
dados e a avaliacdo e readequacdo dos modelos sdo alguns fatores criticos do credit
scoring. Falhas nesses fatores limitam o uso de tal modelo.

O fenbmeno de automatizacdo de processos tem levado as instituicoes
financeiras a investir massivamente em modelos de analise de crédito via credit scoring
e rating, objetivando o maior nimero de decisfes automaticas possivel. Porém, Sousa
(2014) nota que a analise de crédito utilizando mineragédo de dados ainda é rara no
Brasil. Ainda ndo ha um resultado conclusivo sobre qual metodologia € a melhor a ser
utilizada, dado que sua validacdo da-se no desenrolar do desempenho de pagamento
dos clientes que receberam o empréstimo ou financiamento, o qual depende fatores

relativos de acordo com o macroambiente.



E necessario que clientes que estdo no mesmo tipo de mercado sejam avaliados
com base nos mesmos critérios (TOM, 2005). Dado que o panorama de mercado
econdmico estd em constante mudanca, as variaveis abrangidas pelo modelo e seus
pesos devam ser sempre atualizados. Isso indica que o trabalho a ser desenvolvido
também é continuo, porém uma vez que o comportamento das variaveis € identificado,
a aplicacdo da metodologia para validar a arvore de decisdo pode ser feita
regularmente.

Um sistema de analise automatica de crédito pode rapidamente unir a
informacao necessaria, avaliar e determinar se a solicitagdo de crédito deve ou ndo ser
aprovada (SAKPRASAT; SINCLAIR, 2007). Isso reduz o numero de solicitagbes de
crédito que precisam de uma revisao e analise mais aprofundada por parte do analista,
diminuindo também o desperdicio de tempo e permitindo que os analistas possam focar
apenas nas solicitacdes que sao realmente mais dificeis ou importantes.

Medina (2013) propfe a classificacdo de clientes utilizando a seguinte régua:
acima de 70% de probabilidade de pagamento devem ser aprovados automaticamente;
menos que 30% de probabilidade de pagamento devem ser negados automaticamente,
e entre essa porcentagem os casos devem ser considerados como duvidosos.

Este estudo busca validar a efetividade da analise de crédito automatica
proposta por uma instituicdo financeira de uma rede global, com presenca em mais de
trinta paises, incluindo o Brasil. O nome da instituicdo financeira analisada neste estudo
foi omitido, evitando exposicdo de imagem e divulgacdo do que pode ser considerado
como vantagem competitiva.

Ferramentas quantitativas aliadas a experiéncia do analista de crédito séo
imprescindiveis, pois, incompativelmente, o rapido retorno da analise de crédito se
depara com financiamentos com periodos de caréncia que podem ir, por exemplo, a até
18 meses, conforme permitido pelo Banco Nacional de Desenvolvimento Econdémico e
Social (BNDES).

Considerando a tendéncia de aumento de solicitacfes de crédito e necessidade
de répido retorno, a instituicdo financeira analisada nesse trabalho vem aplicando a
analise de crédito automatica para clientes que atendem a determinados quesitos,

organizados estatisticamente de acordo com sua relevancia para o modelo. Levando



em conta 0s investimentos necesséarios para implementacdo dessa ferramenta, este
estudo almeja validar as varidveis selecionadas para minerar os dados dos clientes na
analise de crédito automatica, de forma que agreguem assertividade ao processo,

sejam confiaveis e justifiguem o uso desse instrumento para a organizacao.



2. JUSTIFICATIVA

O crédito é visto como um dos principais propulsores do desenvolvimento do
pais, influenciando na alavancagem do investimento e acumulacdo de capital; no
financiamento da inovagéo; e, para a sociedade, na reducdo da concentracdo de
recursos e quebra da dinamica centro-periferia (ROMERO; AVILA, 2010). Além de
socioeconomicamente, o resultado do estudo podera contribuir de maneira direta para o
aumento de retorno sobre o capital investido dos acionistas da instituicdo financeira
abordada.

Devido a elaboracao ainda recente de analise automatica de crédito baseada em
modelos estatisticos, existe ainda certa dificuldade em determinar quais variaveis (e
seus respectivos pesos) devem ser utilizadas e abordadas pela arvore de decisdo. O
presente estudo argumenta que esse obsticulo pode ser superado com o estudo
aprofundado de comportamento das variaveis, considerando, como métrica de sucesso
ou fracasso, o desempenho de pagamento dos clientes que receberam o crédito.

Espera-se que, com o resultado do estudo, seja comprovada a aderéncia e
confiabilidade do modelo de arvore de decisdo utilizado na aprovacdo automatica,
fazendo com que as solicitacdes de crédito possam retornar positivamente ou
negativamente de maneira instantanea ao cliente. Considerando a relevancia de
confiabilidade na decisdo automatica, os impactos positivos sdo vistos em diferentes
areas das instituicdes financeiras - no aumento de volume de negécios de éareas
comerciais, na reducdo de clientes inadimplentes para as areas de cobranca e
eficiéncia para areas de crédito como um todo.

Tendo em vista que a aplicacdo do modelo estatistico atualmente utilizado para
embasar a analise automatica de crédito foi realizada recentemente (desde Dezembro
de 2014), o estudo torna-se pertinente visto que o resultado financeiro de um banco
esta diretamente atrelado ao sucesso da decisdo correta de crédito, sendo uma

importante ferramenta de suporte ao processo analitico dos clientes da institui¢ao.



3. REVISAO TEORICA

Na mesma vertente, o capitulo apresenta os principais conceitos que embasam a
andlise de crédito, bem como as definicdes do modelo estatistico utilizado na anélise
automética de crédito, o qual serd validado no presente estudo. Igualmente, nessa
secdo, 0s estudos e pesquisas ja existentes sobre a tematica da monografia seréo

sucintamente discutidos.

3.1. CONTEXTO DO ESTUDO

Para que seja possivel contextualizar o assunto a ser estudado, este capitulo
busca apresentar brevemente o panorama da instituicdo financeira que é abordada na

pesquisa.

3.1.1 Bancos Multiplos

A instituicdo financeira que é abordada nessa pesquisa, em termos de estudo de
seus dados e procedimentos metodolégicos para analise de crédito automatico, €
considerada como um Banco Mudltiplo. O Banco Central Brasileiro define os Bancos

Multiplos como

“Instituicdes financeiras privadas ou publicas que realizam as operacdes ativas,
passivas e acessorias das diversas instituicdes financeiras, por intermédio das
seguintes carteiras: comercial, de investimento e/ou de desenvolvimento, de
crédito imobiliario, de arrendamento mercantil e de crédito, financiamento e
investimento. Essas operagfes estdo sujeitas as mesmas normas legais e
regulamentares aplicaveis as instituicbes singulares correspondentes as suas
carteiras. A carteira de desenvolvimento somente podera ser operada por
banco publico. O banco multiplo deve ser constituido com, no minimo, duas



carteiras, sendo uma delas, obrigatoriamente, comercial ou de investimento, e
ser organizado sob a forma de sociedade andnima.” (RESOLUCAO N° 2.099,
17/8/1994, 1994, p. 6)

Dentre as modalidades de operacdes disponiveis para bancos multiplos, o banco
abordado nesse estudo transaciona apenas com financiamentos atrelados (ou nédo) a
limites de crédito, optando por ndo operar com empréstimos de capital de giro (Quadro
1).

Quadro 1 - Empréstimos e Financiamentos

EMPRESTIMOS FINANCIAMENTOS
VINCULAQAO A UM BEM N&o Sim
TAXAS DE JUROS Maiores Menores
PRAZO DE PAGAMENTO Menores Maiores
VALORES Mais baixos Mais altos
BEM COMO GARANTIA N&o Sim

Fonte: Elaborada pelo autor

Essa escolha da-se principalmente pela formacéo de parcerias com Sociedades
de Crédito, Financiamento e Investimento (SFI), conhecidas popularmente como
“‘bancos de fabrica”, que concentram suas operagcdes no financiamento de seus

préprios produtos.

3.2.2. Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social

A Instituicdo Financeira em questdo utiliza-se principalmente de recursos
advindos do Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES), porém
também possui uma carteira de financiamentos oriunda de recursos préprios. De acordo
com Filho e Costa (2012), o BNDES foi criado objetivando promover a expansédo da
infraestrutura e da industria moderna, com a canalizacdo de recursos internacionais e

nacionais, em longo prazo. Para isso, deveriam contar com corpo funcional capaz de
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avaliar projetos com base em técnicas mais avancadas de analise e atuar conforme as
melhores praticas de contratagéo financeira.

Considerando a retomada do crescimento ocorrida em 2004, Filho e Costa
(2012, p. 981) observam que “a economia brasileira atravessou o mais longo e intenso
ciclo de investimento desde os anos 1970”, com projetos que necessitam de grandes
estruturas de financiamento que contem com longos valores e alto prazo de
repagamento. Os autores notam que a demanda por recursos do BNDES é tanta no
atual periodo que as fontes proprias de financiamento de longo prazo chegaram ao
ponto de esgotamento. Tais fatores explicam o aumento do uso cada vez mais
frequente desse tipo de fomento.

Dentre as diversas modalidades oferecidas pelo BNDES, a Instituicdo Financeira
citada opta por produtos especificos que atendem ao seu modelo de negodcios,
conforme o Quadro 2. Os programas sdo ajustados de acordo com a politica
governamental vigente, sofrendo alteracdes ciclicas de taxa, prazo e equipamentos
abrangidos a cada novo Plano Safra.

A cada produto do BNDES aplicam-se linhas de financiamento. Elas seguem as
condigbes do respectivo produto. As linhas se destinam a beneficiarios, setores e
empreendimentos especificos, e podem trazer regras adicionais, mais adequadas aos
objetivos dos clientes (ROSS et al., 2013).

Utilizando o exemplo do Programa Nacional de Fortalecimento da Agricultura
Familiar (PRONAF), um dos programas mais populares do BNDES, conforme Heredia e
Cintrdo (2006) foi criado com o objetivo de manter as pessoas ocupadas nos
estabelecimentos familiares, gerar renda para remunerar estes postos de trabalho,
agregar novos empregos em atividades agricolas e ndo agricolas nos estabelecimentos
ao longo da cadeia produtiva e no mercado local.

Atualmente, segundo Coelho e Negri (2010), o BNDES ¢ o principal instrumento
de politica industrial do governo brasileiro. Os autores concluiram que os programas
impactam positivamente na produtividade do trabalho, do nimero de empregados e da

receita liquida de vendas dos clientes financiados.



Quadro 2 — Programas de Financiamento do BNDES
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PROGRAMA DEFINICAO PRAZO/CARENCIA TAXA BNDES
AGRO Apoio ao aumento da Até 12 anos, com até | 1,5% a.a.
capacidade de 03 anos de caréncia (BNDES) + 2,2%
armazenagem das a.a. (Agente
agroindustrias e a Financeiro)
aquisicao de
pulverizadores aéreos
agricolas
FINAME Financiamento de Até 10 anos, com até | 1,5% a.a.
Maquinas e 02 anos de caréncia
Equipamentos
MODERINFRA | Financiamento para o Até 10 anos, com até | 7,5% a.a.
desenvolvimento da 03 anos de caréncia
agropecuaria irrigada
sustentavel
MODERFROTA | Financiamento para Itens novos - 07 anos, | De 7,5% a.a. até
aquisicao de diversos com até 11 meses de | 10,5% a.a.,
equipamentos agricolas | caréncia dependendo do
Itens usados - 04 faturamento
anos, com até 11 anual do cliente
meses de caréncia
PCA Programa para Até 15 anos, com até | 6,5% a.a.
Construcéo e Ampliagéo | 03 anos de caréncia
de Armazéns
PRONAF Programa Nacional de Até 10 anos, com até | 5,5% a.a.
Fortalecimento da 03 anos de caréncia
Agricultura Familiar
PRONAMP Financiamento para Até 08 anos, com até | 7,5% a.a.

investimentos dos
meédios produtores
rurais em atividades
agropecuarias

03 anos de caréncia

Fonte: BNDES (Adaptado pelo autor)
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3.2. REFERENCIAL TEORICO

De acordo com o dicionario Cambridge English (2018), o crédito possui, em seu sentido
econdmico, a definicdo de ser um método de pagamento por bens e servicos de
maneira mais tardia, normalmente pagando juros assim como o valor original. No inglés
americano, € definido como um método de comprar bens e servicos que permite que
vocé pague por eles no futuro.

Especificamente falando de instituicbes financeiras, o dicionario Cambridge
English (2018) expde o crédito como sendo o dinheiro emprestado por uma instituicéo
financeira para empresas, governos, pessoas, etc. e a quantidade de risco quando se
empresta dinheiro para uma pessoa ou organizacdo especifica, baseado em quéo
provavel eles irdo pagar de volta. Isto posto, o crédito é considerado como uma maneira
de permitir que os clientes possam organizar seus fluxos de caixa e realizar compras de
valores mais elevados, acreditando que, com um prazo maior e mais parcelamentos,
poderdo realizar o pagamento dos bens ou servicos.

Em uma visdo mais ampla, o crédito também tem como objetivo
possibilitar a melhoria das condicbes sociais e financeiras do cliente (BANCO
POPULAR DO BRASIL, 2018). Para a empresa, o crédito serve como um método de
incentivar as vendas e reduzir os estoques. (ROSS et al., 2013). Em paises com
economias menos desenvolvidas, tal pratica torna-se extremamente importante como
alternativa de aumento de capacidade de pagamento, esperando que o investimento
realizado com o crédito se transforme em retorno positivo para o cliente. De acordo com
Tiryaki et al. (2017, p. 3),

O crédito é essencial para o financiamento das atividades produtivas, por parte
das firmas, e do consumo, por parte das unidades familiares. Exerce, por isso,

papel fundamental tanto para a promoc¢do do crescimento econémico quanto
para as flutuagbes de curto prazo.

Uma das caracterizagbes mais classicas referentes a analise de crédito e seu
processo decisério vem de Hale (1983), que observa a decisdo de crédito como sendo
uma reflexdo de um julgamento pessoal sobre a habilidade de repagamento de um

tomador.
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Santos (2010) trata a andlise de crédito como uma técnica de previsdo, que
permite empresa vendedora estimar a capacidade de pagamento em curto prazo do
pretendente do crédito. A analise de crédito permite que a empresa vendedora tenha
alguma estimativa sobre a situacdo financeira futura de um pretendente com um
cadastro recomendéavel (COBRA, 1997).

Segundo Silva (2014), a funcao do crédito é bastante antiga e alguns estudiosos
destacam que foram encontradas evidéncias escritas nas ruinas da antiga Babilbnia
sobre empréstimos feitos a um fazendeiro, o qual teria se comprometido a pagar os
juros e o principal apés sua colheita.

Schrickel (1997) traz uma das principais definicdes de analise de crédito dentro
de um panorama de incertezas e constantes mudancas e informacdes superficiais. O
autor observa gque esta habilidade esté ligada a capacidade de considerar situacdes, e
por isso, ndo € incomum ser dificil se chegar a uma conclusao clara, pratica e factivel.

O conceito dos “C’s do Crédito” é abordado por Schrickel (1997) e Blatt (1999),
sendo estes conceitos considerados como os principios basicos das analises praticadas
por empresas e instituicdes financeiras.

Inicialmente, busca-se analisar o carater do cliente, em termos de o quéo
disposto esta para pagar o crédito no momento de sua concessdo. Schrickel (1997)
acredita este C ser o principal a ser analisado, independente do valor da operacao.
Para esta caracteristica, é possivel buscar dados dos clientes nos bureaus de crédito,
obtendo seu histérico de pagamento junto ao Sistema de Informacdes de Crédito do
Banco Central (SCR), bem como suas restricdes em exposi¢cdo na midia (por exemplo,
politicos envolvidos em alguma suspeita de fraude) e em processos abertos nos
Tribunais de Justica.

A Capacidade de pagamento € considerada imprescindivel no momento de
analise, pois determina, além de sua intencdo, a real disponibilidade que o cliente
possui para repagar a Instituicdo Financeira. Nesse ponto, difere a analise de pessoa
fisica e pessoa juridica, dado que um forte indicativo da capacidade da pessoa fisica é
a Declaracdo do Imposto de Renda, e da pessoa juridica sdo os Balangos Patrimoniais.
Blatt (1999) observa a necessidade de, em casos de pessoa juridica, avaliar também os

administradores da empresa, pois eles séo os beneficiarios finais do crédito e, em caso
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de a empresa néo estar rentavel, eles supostamente irdo honrar com os pagamentos da
divida.

Capital aparece como uma terceira caracteristica a ser analisada, sendo definida
como a analise do patrimbnio de clientes, em termos de sua capacidade de obter
maneiras alternativas de disponibilidade de recursos. Da mesma forma que a
capacidade de pagamento, os bens de pessoa fisica sdo declarados no Imposto de
Renda e os de pessoa juridica encontram-se no Patrimbénio Liquido que consta nos
Balancos Patrimoniais. Nesse ponto, Blatt (1999) sugere a importancia de analisar
também o ramo de atividade do cliente, dado que as informa¢des que constam nos
demonstrativos financeiros ndo podem ser analisadas separadamente. Um indicador
gue é considerado bom para determinada atividade pode néo ter a mesma relevancia,
se comparado a outro mercado. O mais correto, nesses casos, € utilizar-se de algum
comparativo entre clientes do mesmo setor.

Outra caracteristica avaliada no momento de concesséo de crédito é a situacdo
do macroambiente em que se encontra o cliente, chamada de Condicfes. Esse fator
relevante especialmente em paises de instabilidade econémica, como é o caso do
Brasil, em que setores sofrem com quedas inesperadas, como aconteceu com a
construcdo civil em meados de 2015. Em caso de clientes do agronegécio, é relevante
conhecer a principal cultura que o cliente trabalha e seu periodo de colheita, em que ira
monetizar a plantacdo. Nem sempre a inadimpléncia do cliente virh apenas por suas
préprias caracteristicas, mas cabe ao analista de crédito identificar se o mercado em
que o cliente esta inserido é favoravel para aquele tipo de investimento. Schrickel
(1997, p. 53) afirma que

condicdes dizem a respeito ao micro e macrocenario em que o tomador de
empréstimos esta inserido. No caso de empresas, tal cenario € o ramo de

atividade e a economia como um todo. Vale dizer, € muito importante saber
avaliar o momento do empréstimo (timing).

Ao longo do tempo, foram incluidos outros “Cs do Crédito”. Santos (2015) aborda
o conceito de Colateral, que é definido pelo valor de garantia que o cliente apresenta na
proposta de crédito. De acordo com Ross et al. (2013), as garantias podem ser
subdivididas entre reais (hipoteca, penhor, alienacdo fiduciaria de bens moveis e

imoveis e caucao de titulos) e fidejussorias (aval e a fianga). A maioria das operacdes
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financiadas na Instituicdo Financeira analisada nesse estudo possuem garantia
fidejussdria de aval dos socios, nos casos de pessoa juridica, e busca contar com o
maximo possivel de inclusdo de garantia real no formato de hipoteca, para casos de
pessoa fisica. Em ambos os casos, a alienacéo fiduciaria do bem que esta sendo
financiado é requisito minimo para o crédito, tanto com recursos oriundos do BNDES

COmo para 0s recursos proprios do banco.

Quadro 3-5 Cs do Crédito

Carater Idoneidade no mercado de crédito (situacdo na Serasa, Equifax, SPC
etc.)

Capacidade | Habilidade / conhecimento em converter negécios em renda

Capital Situacéo financeira e capacidade de pagamento

Colateral Disponibilidade de bens méveis, iméveis e financeiros

Condigbes | Impacto de fatores externos na geragéo de fluxos de caixa

Fonte: Santos (2015, p. 44)

Quando se aborda crédito, inicialmente pensa-se no cartdo de crédito emitido
pelos principais bancos de varejo e o crédito lojista, em geral. Essa é apenas uma das
modalidades de crédito existentes no pais. De acordo com a Circular 1273 do Plano

Contébil das Instituicdes do Sistema Financeiro Nacional - COSIF,

As operacBes de crédito distribuem-se segundo as seguintes modalidades:
(Circ 1273):

a) empréstimos - sdo as operacdes realizadas sem destinagdo especifica ou
vinculo a comprovacdo da aplicagdo dos recursos. Sao exemplos o0s
empréstimos para capital de giro, 0os empréstimos pessoais e os adiantamentos
a depositantes;

b) titulos descontados - séo as operagfes de desconto de titulos;

c¢) financiamentos - sdo as operagfes realizadas com destinagdo especifica,
vinculadas a comprovacdo da aplicacdo dos recursos. Sdo exemplos o0s
financiamentos de parques industriais, maquinas e equipamentos, bens de
consumo duravel, rurais e imobiliarios

No momento de andlise de crédito e formulacdo da decisdo de conceder (ou
nao) o recurso, deve ser levada em conta a possibilidade de fatores internos e externos

levarem o cliente a ndo ser capaz de repagar o que lhe foi recebido. Tal situacéo &
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considerada como “risco de crédito”. O Banco Central do Brasil (2009, p. 1) define risco
de crédito como
A possibilidade de ocorréncia de perdas associadas ao nao cumprimento pelo
tomador ou contraparte de suas respectivas obrigacdes financeiras nos termos
pactuados, a desvalorizacao de contrato de crédito decorrente da deterioragao
na classificacdo de risco do tomador, a reducéo de ganhos ou remuneracdes,

as vantagens concedidas na renegociagdo, aos custos de recuperagao, entre
outros

Caouette et al. (2008) afirma que, sempre que algo ndo € pago imediatamente
no momento de compra, existe risco de crédito. Desta forma, o risco de crédito torna-se
inerente a operacdes financeiras que envolvam pagamentos futuros. Se o cliente ndo
tiver condicBes de honrar com seus pagamentos, ira se tornar inadimplente.

No Brasil, de acordo com pesquisa realizada em Agosto de 2017 pela CNDL em
conjunto com o SPC Brasil, aproximadamente 60 milhdes de pessoas estdo em
situacdo de inadimpléncia, representando praticamente 40% de todos os consumidores
acima de 18 anos no pais (CONFEDERACAO NACIONAL DE DIRIGENTES
LOJISTAS, 2017). Dessa porcédo, quase metade dos inadimplentes admite nao ter
condigbes de adimplir essa divida nos préximos trés meses, fazendo com que a
maturacdo da carteira inadimplente das instituices seja razoavelmente prolongada.

Para mitigar os riscos de crédito, as instituicdes financeiras utilizam-se de
técnicas variadas que possuem o objetivo de minimizar as perdas resultantes da
inadimpléncia. Essas técnicas vao desde o treinamento de especialistas, até o uso de
modelagens estatisticas que lhe confiram maior robustez e eficacia na analise dos
clientes (CAOUETTE et al., 2008)

Dentre os modelos estatisticos existentes para este propdsito, “a mineragcao de
dados surge como uma aplicacéo especifica de algoritmos para a extracao de padrbes
e modelos dos dados” (BERRY; LINOFF, 2004). A mineracdo de dados aplicada a
analise de crédito de uma instituicdo financeira, nesse sentido, cria um algoritmo que
analisa os dados disponiveis referente aos clientes, com o objetivo de identificar um
comportamento que permita inferir o nivel de risco de crédito envolvido na solicitagéo de
empréstimo ou financiamento.

A mineracdo de dados é aplicada com diversas técnicas, sendo a arvore de

decisdo uma das principais e mais populares (WANG et al., 2012). A arvore permite que
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seja possivel organizar os dados disponiveis de acordo com sucessivas regras de
decisdo, de maneira que os individuos sejam classificados em determinados grupos de
similaridade.

Esses grupos sdo formados de acordo com seus padrbes de comportamento
dentro da arvore de decisdo. Para a instituicdo financeira, € possivel que o modelo
estatistico em questéo determine o risco de crédito de um cliente e suas chances de ser
um bom pagador ou tornar-se inadimplente, conforme supra as regras de decisao.

A arvore de decisdo torna-se, nesse estudo, a base da negativa ou aprovacao
automética para o crédito dos clientes que atendam aos critérios determinados pela
instituigao financeira, de acordo com as regras selecionadas.

3.3. REVISAO DE ESTUDOS REALIZADOS

O uso de técnicas estatisticas na analise de crédito foi estudado por autores ao
longo do tempo. Assim como notado por Hand e Henley (1997), a literatura referente ao
assunto da pesquisa € limitada por questbes de confidencialidade comercial e possivel
receio de compartiihamento de vantagem competitiva, por tratar-se de modelos
estatisticos que sdo, em grande parte, responsaveis pela qualidade da carteira de
clientes das instituicdes financeiras.

A maior parte da literatura existente sobre analise de crédito automatica
preocupa-se em estimar qual método estatistico de mineracdo de dados deve ser
utilizado para construir a decisdo de crédito, dentre regressdo logistica, andlise
discriminante, arvores de deciséo e redes neurais. Hand e Henley (1997) inferem que
nao existe um método “melhor” que o outro, mas dependem da estrutura dos dados
disponiveis. Esta conclusdo € similar a que foi inferida por Koh, Tan e Goh (2006) e
Crone e Finlay (2012).

Em casos de decisdo automatica, as arvores de decisdo seriam mais adequadas
pela facilidade de entendimento de como o modelo chegou naquela deciséo especifica,

e igual facilidade em revisa-lo, quando necessario (HAND; HENLEY, 1997). As redes
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neurais seriam mais adequadas em dados n&o tdo estruturados como a vasta base
disponivel nas instituicdes financeiras.

A regressao linear foi considerada como o modelo de mineracdo de dados mais
estatico (KOH; TAN; GOH, 2006). Em contrapartida, quando aplicada a uma base de
dados de um banco chinés (NIE et al, 2011) e um banco egipcio (YAP; ONG; HUSAIN,
2011), ambos estudos afirmam que as redes neurais apresentam um desempenho
levemente melhor que a arvore de deciséo e a regressao logistica. Importante destacar
que, quanto maior a amostra da base de dados, maior a assertividade dos modelos
(CRONE; FINLAY, 2012).

Faria (2006) utilizou-se de andlise fatorial e l6gica fuzzy para determinar a
inadimpléncia, percebendo que o porte do cliente e o setor de atividade sé@o variaveis
gue necessitam ser observadas no momento de escolha do modelo estatistico.
Complementarmente, Camargos et al. (2010), apesar de utilizarem um modelo
estatistico diferente (regresséo logistica), confirmaram as conclusées de Faria (2006),
adicionando ainda variaveis como oportunidades de mercado, tempo de atividade,
informatizacdo, bens do avalista, experiéncia dos sécios, uso de capital de giro e
faturamento da empresa.

Em 2006, Pailhé apresenta um estudo aplicado em um banco argentino em que
se demarcava um ponto de corte de score, e 0s solicitantes que apresentassem uma
pontuacdo menor do que a zona de corte eram automaticamente negados. Medina
(2013) propbe que o modelo de scoring também crie um ponto de aprovagéo
automéatica, baseado na probabilidade de os clientes tornarem-se inadimplentes,
deixando apenas os casos “duvidosos” para analise manual. Se a maior parte dos
clientes se localiza na faixa duvidosa, a andlise ganha custos de transacdo
consideravelmente superiores e o tempo de retorno da andlise aumenta da mesma
forma.

No Brasil, merece destaque a obra de Minussi, Damacena e Junior (2002), que
utilizaram a regressao logistica para avaliar o risco de crédito, obtendo uma previséo
correta em mais de 94% dos casos. Aprofundando o estudo, Chen e Huang (2011)

combinaram os modelos de mineracéo de dados de redes neurais e arvore de decisao,
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chegando a assertividade de 96.5%. De todos os estudos analisados nessa pesquisa,
este foi 0 que obteve o maior nivel de assertividade.

Ainda ha espaco para evolucdo na literatura referente a aplicagcdo da
metodologia de arvore de decisdo em instituicdes financeiras brasileiras, porém cita-se
a pesquisa de Lemos, Steiner e Niévola (2005), que abordou a aplicacdo desse modelo
estatistico em uma agéncia do Banco do Brasil, e Sousa e Figueiredo (2014), que a
aplicaram em uma Cooperativa de crédito, ambas as pesquisas indicando o sucesso
dessas técnicas em termos de melhoria de desempenho.

Com os avancos em machine learning, Khandani, Kim e Lo (2010) aplicaram
algoritmos que permitem prever a inadimpléncia de 03 a 12 meses antes de ela
acontecer, resultando em uma reducdo de custos de 6% a 23% em perdas. Chen e
Huang (2011) reconhecem a importancia do credit scoring, porém notam que as
politicas atuais de crédito que se baseiam apenas nesse modelo ndo chegam em
decisbes precisas e negligenciam as mudancas ambientais. A principal vantagem da
base utilizando algoritmos de machine learning € a adaptacdo constante do modelo,
considerando um cenario econdmico que também esta em frequentes mudancas.

Seguindo nessa linha, Wang et al. (2012) realizaram um estudo utilizando base
de dados reais de duas instituicdes financeiras que, na arvore de decisdo, utilizou
classificadores para agrupar os dados baseados em machine learning, técnica
chamada de método de bagging (MACHOVA; BARCAK; BEDNAR, 2006). O resultado
demonstra que essa técnica é a que apresenta os melhores resultados para chegar no
score de crédito. Abellan e Mantas (2014) tiveram conclusdes similares, realizando um
estudo experimental.

Sakprasat e Sinclair (2007) abordaram a andlise automatica de crédito, porém
utilizando apenas a metodologia de credit scoring. Esse modelo, conforme as limitagbes
citadas pelos autores, ndo leva em consideracdo as regras e valores permitidas pelo
algoritmo de arvore de deciséo, categorizando o risco de crédito em apenas dois niveis:
“bom” ou “ruim”. Os casos ruins ndo seriam negados automaticamente, mas passariam
para andlise manual, perdendo a vantagem de eficiéncia da analise automatica mais
assertiva. Chitra e Subashini (2013), na mesma linha de estudo, aplicaram os modelos

estatisticos de mineracdo de dados na andlise automatica, preocupando-se também



20

com mitigar os riscos de fraude no momento da solicitacdo do crédito, concluindo que,
para este fim, a rvore de decisdo possui 0 melhor desempenho.

Em termos de resultados praticos, Curnow et al. (1997) realizaram a analise
automatica de crédito para clientes considerados small-ticket na AT&T Capital
Corporation, chegando a um aumento de competitividade, na época, de reducédo anual
de $3,1 milhdes em custos operacionais, aumento de volume de negdcios anuais em
$86 milhdes e reducéo de perdas anuais em $1,1 milh&o.

Importante destacar a revisdo literaria feita por Marqués, Garcia e Sanchez
(2013), comprovando a evolucdo percebida em publicacbes de 2000 a 2012 e as
conclusdes aqui discutidas, e inferindo que “o futuro da analise de risco de crédito &
uma confianca aprimorada em modelos computadorizados de credit scoring.”
(MARQUES; GARCIA; SANCHEZ, 2013, p. 1395). Os autores ainda observam as
limitagBes existentes nos estudos analisados no periodo, em conformidade com Hand e
Henley (1997), notando a falta de bases de dados de crédito que estejam publicamente
disponiveis. A escolha de variaveis foi uma das poucas limitacdes que recebeu grandes
esforcos ao longo do periodo para ser resolvida.

Nota-se também que os artigos foram, em sua maior parte, publicados em
periodicos que sdo ligados a area computacional, e ndo a area de financas (Expert
Systems with Applications, International Journal of Scientific & Engineering Research,
International Journal of Forecasting, JISTEM - Journal of Information Systems and

Technology Management, Knowledge-Based Systems, entre outros).
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4. OBJETIVOS

Levando em consideracdo o panorama contextual e a relevancia do assunto
abordado, juntamente com a base tedrica apresentada, o estudo elenca objetivos a

serem atingidos.

4.1. OBJETIVO GERAL

Validar a assertividade das variaveis utilizadas no modelo estatistico de analise
automatica de crédito da instituicdo financeira abordada no estudo de forma a garantir

ganhos de eficiéncia e reducéo de inadimpléncia.

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para que seja possivel realizar o objetivo geral, os seguintes objetivos

especificos sao enderecados para este estudo:

a) Realizar um levantamento das propostas de crédito analisadas pela arvore de
decisdo da instituicdo financeira estudada, em um determinado periodo
historico;

b) Delimitar as principais variaveis utilizadas para agrupar esses dados em sua
mineracao, baseado no impacto que elas possuem na arvore de decisao;

c) Analisar o desempenho historico dos clientes baseado nas variaveis

definidas, de maneira a comprovar eficacia do modelo.
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5. INSTITUICAO FINANCEIRA ALVO DO ESTUDO

A instituicdo financeira que forneceu a base de clientes para que fosse possivel a
realizacdo deste estudo é subsidiaria de multinacional e esta estabelecida no mercado
brasileiro desde 2002. As operacdes de crédito foram sempre realizadas em linhas de
financiamento atreladas a algum bem, com o financiamento de capital de giro néo
estando em seu escopo de produtos.

Com escritérios presentes em duas das principais capitais brasileiras, a
instituicdo € considerada uma empresa de médio porte por seu quadro de funcionarios
de acordo com o SEBRAE (Servico Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas,
2013).

O segmento de financiamentos com recursos oriundos do BNDES ocupa a maior
parte da carteira de clientes da instituicdo desde sua fundacgdo, porém esta proposto
nos objetivos estratégicos da instituicdo que sejam disponibilizadas mais linhas de
recursos proprios em formato de CDC (Crédito Direto ao Consumidor), em que 0S juros
vao aumentando conforme o prazo da operacao.

A margem de lucro para os bancos das operacbes com recursos do BNDES
estdo cada vez menos competitivas, pois sdo fixadas pelo governo para todas as
instituicdes que as utilizam. Desta forma, o que diferencia a escolha de um determinado
banco para financiar com condicbes similares € a qualidade de atendimento e a
velocidade em que as propostas sao analisadas e o recurso é desembolsado.

Para atender melhor os clientes, a instituicdo financeira atua de maneira proxima
aos responsaveis por fazer com que os beneficiarios tenham acesso ao financiamento:
os fabricantes dos bens e as revendas dos equipamentos. Dessa maneira, 0 risco que 0
banco assume é dividido entre os agentes envolvidos, e é possivel aprovar o crédito em
condi¢cbes mais atrativas.

A estrutura interna divide-se nos dois escritérios de maneira que uma trabalha
mais com 0s casos do segmento agricola e a outra trabalha com as unidades de
negocio ndo-agricola. Essa divisdo foi realizada considerando a proximidade fisica com

os clientes dos outros segmentos, dado que ha representantes comerciais externos
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espalhados por todas as regibes do Brasil para tratar dos clientes agricolas. O
organograma € apresentado conforme a Figura 1.

Figura 1 — Organograma
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Diretor de
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Gerente
Financeiro
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Gerente
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Operacional Marketing

Fonte: Elaborada pelo autor

As operacdes de crédito que entram na “esteira” do departamento para analise
manual sédo divididas em dois segmentos: Agricola e Nao-Agricola. Ha analistas Junior,
Pleno, Sénior e um Coordenador em cada um dos segmentos, com um Gerente
Executivo geral na &rea, que responde ao Diretor de Risco da instituigao.

A alcada deciséria depende do valor e do carater de excecdo da proposta de
crédito. Quando um caso esta fora da politica de Crédito, a operacdo automaticamente
é colocada na algcada decisoria superior a que seria se ndo existisse a excecao.

Conforme o Quadro 4, o pais pode aprovar casos até R$ 12.500.000,00 (doze
milhdes e quinhentos mil reais). A algcada superior a permitida no pais torna-se decidida
pelo Diretor de Risco regional.
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Quadro 4 — Algadas de Crédito

Alcada Valor Maximo
1 — Analista de Crédito Junior R$ 350.000,00
2 — Analista de Crédito Pleno R$ 500.000,00

3 — Analista de Crédito Sénior

R$ 1.000.000,00

4 — Especialista de Crédito

R$ 1.500.000,00

5 — Coordenador de Crédito

R$ 2.000.000,00

6 — Gerente de Crédito ou 2 Coordenadores
de Crédito

R$ 3.125.000,00

7 — Diretor de Risco ou Gerente de Crédito +

Coordenador de Crédito

R$ 6.000.000,00

8 — Diretor de Risco + Gerente de Crédito

R$ 6.500.000,00

9 — Comité Local de Crédito

R$ 12.500.000,00

Fonte: Elaborado pelo autor
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6. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para que seja possivel determinar se as variaveis do modelo estatistico estado
adequadas a realidade de mercado em um nivel satisfatorio, inicialmente seré preciso
delimitar quais critérios sé@o utilizados atualmente para minerar os dados dos clientes e
de quais os pesos que sio aplicados no modelo estatistico. E imprescindivel coletar a
quantidade de operacfes que foram aprovadas com base na arvore de decisédo, que
resulta em um retorno imediato das propostas de crédito para os clientes.

Levando em consideracado a indispensabilidade de medir a eficiéncia da anélise
de crédito automatica da instituicao financeira abordada neste estudo, deve-se entender
como esta ocorrendo, ao longo dos anos, o desempenho de pagamento dos clientes-
alvo da pesquisa. Baseando-se em dados bancarios e informacdes sobre o mercado, €
possivel estimar e simular os fluxos de caixa futuros dos clientes. Criar uma base para
armazenar e analisar os dados bancérios facilita o processo de estimacéo e simulacdo
de fluxos de caixa futuros dos clientes, beneficiando as duas partes envolvidas nas
transacfes (PERLIN; RIGHI; FILOMENA, 2016).

Tendo em mente que o estudo aborda uma validacdo de um modelo estatistico,
0 acesso aos sistemas de armazenamento de dados da instituicdo financeira estudada
sera crucial, para que sejam obtidos os detalhes da analise de cada cliente, como
esses dados se comportaram dentro da arvore de decisdo e como ocorreram ou estdo
ocorrendo os pagamentos dos clientes a cada parcela.

A partir do acesso as bases de informacdes da organizacdo, sera necessario
estruturar os dados e filtrar apenas os clientes que foram aprovados de maneira
automatica, construindo uma base de dados a parte. A coleta deve ser feita levando em
consideracao o inicio da aplicacéo da arvore de decisao atual. Os critérios encontrados
devem ser combinados de acordo com certas faixas de agrupamento, que
correspondam as utilizadas na mineracdo de dados do modelo estatistico, separando
as variaveis que sao vistas de maneira prioritaria na regra de decisao.

ApoOs a listagem de clientes que tiveram aprovacao automatica, seus dados, o

valor de suas operacoes, e seu desempenho de pagamento, serd necessario criar uma
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segunda base de dados, selecionando os clientes que, ao longo do financiamento,
estdo em situacdo de default. Conforme recomendado pelas abordagens de crédito
internas (IRB) de Basileia Il (SCHECHTMAN et al., 2004), a instituicdo financeira
analisada considera como default os atrasos de pagamento que ultrapassam 90 dias
apoés a data de vencimento da parcela.

Chegando a amostra de clientes inadimplentes, sera possivel realizar uma
regressao linear generalizada utilizando a funcéo Probit, considerando que a variavel de
default possui valores binérios, para identificar as variaveis que possuiram maior peso
em sua aprovacao automatica e observar como elas desempenharam em clientes que
nao apresentaram default, possuindo um bom histérico de pagamento, de forma a
identificar sua relevancia. Essa regressao sera rodada com auxilio do software “R”, de
forma que seja possivel chegar as varidveis mais significativas no que tange ao default.
Da mesma maneira, serd possivel observar se algum critério estd recebendo prioridade
inadequada na regra da arvore de decisdo, podendo altera-la para garantir uma
assertividade ainda maior.

Para que seja possivel realizar a regressao que determinard a assertividade das
variaveis que estdo atualmente incluidas nas regras de decisdo automética, é utilizado
um modelo linear generalizado (GLM), adequado quando h& variaveis binérias, dado
que a distribuicdo dos residuos seria afetada se fosse utilizado um modelo linear

(PERLIN, 2018). o modelo GLM pode ser expressado da seguinte forma:

E(y,)=G OHi %,

Wooldridge (2013) nota que o modelo Probit € uma das fungées de ligagdo nao
lineares mais utilizadas em modelos de resposta binaria, e generaliza a classe de

modelos de resposta binaria da seguinte forma:

Py =1{|X) =G(4, + X +...+ BX)
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“y 9 [{Fnt)

Nessas equacOes, “y” é a variavel binaria dependente; “x” & utilizado para
denotar o vetor de variaveis explicativas; “G” € a funcdo que assume os valores

estritamente entre “zero” e “um” (0 < G(z) < 1), “a” é a intersecgédo, “ " é o vetor de

7

coeficientes da regressdo. Esse modelo é utilizado principalmente pelo fato de as
probabilidades ajustadas poderem ser menores que “zero” ou maiores que “um”, e o
efeito parcial de qualquer variavel explicativa € constante (WOOLDRIDGE, 2013).

O modelo GLM utilizado nesse estudo apresenta estimadores que foram obtidos
pelo método da maxima verossimilhanca, em que os parametros desconhecidos de
modelos econométricos podem ser estimados, com a realizacdo de testes de hipoteses
sobre restricdes lineares e ndo-lineares ao vetor dos parametros (PORTUGAL, 1995).

Trabalhando com a hipétese nula de que o default ndo é explicado pelas
variaveis selecionadas para realizar a regressao, “utilizam-se os resultados para decidir
no sentido de a rejeitar (assumindo que é falsa) ou nado rejeitar (assumindo que é
verdadeira)” (LOUREIRO; GAMEIRO, 2011, p. 154). Desta forma, € esperado que o
resultado da regresséo linear generalizada, considerando um nivel de significancia
como 5%, encontre varidveis que apresentem evidéncias de que é possivel rejeitar a
hip6tese nula de que tais variaveis ndo possuem relevancia na variavel dependente, ou
seja, ocorréncia de default.

Com as bases de dados abordando as informacdes necessarias para o
desenvolvimento do estudo, sera realizado um backtesting, em que as previsdes de
medicado de risco do modelo serdo comparadas com as reais perdas financeiras que
ocorreram ao longo do tempo, com um teste estatistico de corre¢cdo do procedimento
(NOLDE; ZIEGEL, 2017).
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7. CRITERIOS DA DECISAO AUTOMATICA

Para que a decisdo automatica ocorra na instituicado financeira alvo deste estudo,
€ necessario que certos critérios sejam atendidos. Conforme o cadastro dos clientes,
realizado por meio do representante comercial (seja ele diretamente do fabricante ou da
revendedora), sdo fornecidas informacgdes para que seja possivel alimentar a base de
dados do sistema e o cliente passa pela arvore de deciséao.

No momento de cadastramento, é solicitado ao cliente Pessoa Fisica que envie o
termo de autorizacdo para consulta ao banco de dados do Banco Central do Brasil e o
Imposto de Renda, juntamente com documentos que comprovem o0s bens do cliente.
Para Pessoa Juridica, é solicitado o mesmo termo de autorizacdo de consulta,
juntamente com os Balancos Patrimoniais (e balancete do ano atual) das empresas.

Considerando que muitos dos dados sdo cadastrados manualmente, ha diversos
casos de inconsisténcia das informacfGes que o cliente manifesta ter, e do que ele
realmente possui. Isto ocorre especialmente em casos de clientes agricolas informais
de pequeno porte, ndo declarando imposto de renda, ou empresas que optam pelo
Simples Nacional, ndo necessitando apresentar balancos. Nesses casos, a deciséo
automatica ndo se aplica e o caso é avaliado manualmente pelos analistas de crédito.

Além do citado acima, existem outros critérios que previnem a negacgao
automatica, como o histérico sem dividas vencidas com outras instituicdes, de acordo
com o sistema de dados do Banco Central. Para assegurar a aprovacao automatica, é

necessario que o cliente atenda os seguintes critérios:

Quadro 5 — Critérios-base de decisédo automatica

Variavel Limite Aceitavel

Risco da proposta Até R$ 200.000,00 (duzentos mil reais)
Restricdes conforme consultorias de crédito Zero

Atrasos de pagamento 45 dias

Idade do proponente Maior que 25 anos e até 75 anos

Tipo de equipamento Apenas novos, ndo usados
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Prazo e caréncia

Dentro da politica, sem exce¢des

Historico de renegociacdo com a instituicao

Zero

Classificagéo do cliente

Ate “F”

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

Todos esses critérios sao utilizados para que seja possivel criar uma pontuacao

de crédito para o cliente, que é a base para a decisdo automatica. Essa pontuacao,

além de embasar 0s casos avaliados automaticamente, também auxilia a guiar os

analistas na decisdao manual, dando um indicativo da qualidade do cliente e buscando

ser o mais assertivo possivel. Em um segundo momento, sdo analisados os dados

patrimoniais e financeiros dos proponentes.
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8. ANALISE DOS DADOS DOS CLIENTES

8.1. ANALISE DESCRITIVA DOS CASOS DE DEFAULT

Para a satisfacdo dos objetivos propostos por este estudo, inicialmente buscou-
se organizar a base de dados dos clientes do banco que € alvo desta analise, de
maneira que fosse possivel separar os casos que foram aprovados automaticamente
pela arvore de decisdo atual. Até setembro de 2018, conforme é possivel observar na
Figura 2, as decisbes automaticas representavam 20% de todas as andlises que sao
realizadas no setor de Crédito. Os clientes da populacdo de aprovacdes automaticas
sdo, em sua totalidade, formados por trabalhadores da atividade agricola, tomando os
recursos financeiros na figura de Pessoa Fisica.

A instituicdo ainda ndo permite que seja realizada decisdo automatica para
solicitacdes de crédito de Pessoa Juridica. Tal fato ocorre devido a politica interna do
banco e a demanda do Banco Central, em que € sempre necessario identificar o
beneficiario final do financiamento (em termos de Pessoa Fisica) de acordo com o
quadro societario da empresa, e isso nao é possivel em casos que o quadro societario
é formado por outras Pessoas Juridicas (subsidiarias e empresas de participacdo, por
exemplo). Ha projetos em andamento para encontrar maneiras de realizar essa
identificacdo e iniciar a oferecer decisdo automatica para clientes de Pessoa Juridica,
que sao os principais proponentes do ramo N&o-Agricola. Todos os casos avaliados
sdo ligados a financiamentos do BNDES para proponentes do ramo Agricola, cuja
principal atividade est4 ligada a producdo rural.

Considerando a complexidade dos casos de valores mais expressivos, a
aprovacao automatica, no momento, € permitida para operacbes de credito no valor
limite de R$ 200.000,00 (duzentos mil reais), o que abrange uma gama relevante de
propostas, dado que o ticket médio das operagfes de crédito da instituicao financeira
de R$ 130.000,00 (cento e trinta mil reais). Conforme verificada sua eficacia, & possivel
gue sejam permitidas para valores maiores, de acordo com 0s objetivos da instituicdo

de chegar a uma porcentagem de 50% de decis6es automaticas até o final de 2018.
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Figura 2 — Decisdes Automaéticas
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Fonte: Elaborada pelo autor

A partir da base de dados de clientes filtrada em decisbes automaticas, foram
selecionadas as aprovacdes que ocorreram conforme os critérios atuais levados em
consideracdo na analise automatica, inicialmente aplicada em 2015 e sendo revalidada
em 2018. Foi analisado o desempenho de pagamento dos clientes que estédo inclusos
nessa base, levando em consideracdo o conceito de default conforme recomendado
pelas notacdes de crédito internas (IRB) de Basileia Il (SCHECHTMAN et al., 2004):
atrasos de pagamento que ultrapassam 90 dias apds a data de vencimento da parcela.

Em compatibilidade com a caracteristica do perfil inadimplente do brasileiro,
conforme o que é apresentado na Tabela 1, é possivel observar que a distribuicdo &
dividida de maneira igualitaria entre as faixas de atraso. A maior concentracéo de casos
(29%) esta alocada na faixa de atrasos de 91 a 120 dias, em que é mais provavel em
que ainda se possa existir recuperacdo. Por outro lado, a faixa acima de 360 dias € a
maior probabilidade de perda real, em que os valores possivelmente serdo baixados a
prejuizo.

Levando em consideracdo que a decisdo automatica comecou a ser colocada

em pratica em 2015 e o prazo de caréncia para operacdes que sdo financiadas via
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recursos do BNDES costuma ser de 12 a 18 meses, era esperado que a quantidade de

casos de default em 2015 fossem menores do que 0s outros anos.

Tabela 1 - Distribuicdo de casos de Default e regularizagdo por faixa de atraso

Faixa de Atraso Numero de Casos de Default % de Casos Regularizados
De 91 a 120 dias 11 54%

De 121 a 150 dias 8 25%

De 151 a 180 dias 2 50%

De 181 a 360 dias 9 78%

Acima de 360 dias 8 13%

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

A faixa de atraso que apresentou maior porcentagem de recuperacao de crédito
foi a faixa de 181 a 360 dias, em que se pode esperar que 0s clientes tiveram
efetividade em sua reestruturacdo para angariar recursos e colocar suas obrigacées em
dia com a instituicdo financeira. Isso € possivel quando a inadimpléncia dos clientes foi
causada por fatores que ocorreram em certo periodo (como, por exemplo, uma safra
ruim) e que € possivel a recuperagdo de sua situacao financeira. A baixa regularizacédo
de casos em atraso acima de 360 dias estd em compatibilidade com a menor chance
de recuperacdo a partir desse periodo, em que os valores sdo usualmente notificados
ao Banco Central como baixados a prejuizo.

De acordo com a Figura 3, pode-se observar que, em 17 casos (45%), apesar de
ainda existirem situacfes desfavoraveis com outras instituicées e credores, os clientes
utilizaram seus recursos para regularizar as pendéncias de pagamento com a instituicao
financeira analisada neste estudo. Tal situagdo ocorre normalmente devido a boas
negociacbes realizadas pelo setor de Cobranca da instituicdo, levando em

consideracao que certas dividas possuem taxas maiores que as outras.
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Figura 3 — Regularizacédo dos Casos
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Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

De acordo com a Tabela 3, é possivel ver que a maior concentracéo de defaults,
tanto em ocorréncias quanto em valor financiado, ocorreu de no ano de 2017. Como
2018 apresenta resultados parciais, considerando apenas até o més Outubro, é

possivel que ainda supere 2017 nesses quesitos.

Tabela 2 — Distribuicdo de Defaults por ano

Ano do Default Quantidade de Ocorréncias Total Financiado em Default
2015 1 R$ 99.000,00
2016 5 R$ 437.380.00
2017 18 R$ 1.385.010,00
2018 14 R$ 1.093.042,30

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

Os clientes da instituicdo financeira deste estudo sdo ranqueados por uma
pontuacao de crédito de acordo com a arvore de deciséo e a metodologia de scorecard,

sendo classificados de “A” a “J”, em que “A” significa a maior pontuagao possivel e “J” a
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pior pontuacdo possivel, conforme a Figura 4. Todos os clientes que apresentaram
default possuiam, no momento da aprovacdo automatica, um Rating considerado
satisfatorio (até a classificacao “F”), e & possivel observar que a principal concentracéao
encontra-se no Rating “D” (20 dos 38 casos).

A disponibilidade de o banco assumir risco e ceder crédito ao cliente esta
diretamente relacionada a sua pontuacao de crédito, com cada classificagdo possuindo
um nivel diferente. Busca-se assumir mais riscos com clientes “A”, e apenas em casos
de excecgao justificavel assumir risco com os clientes “J”. No panorama brasileiro, o
banco classifica como boa a classificacao de “A” a “E”, sendo que o comportamento dos

clientes “F” e o risco atrelado a eles acaba ainda sendo indefinido precisamente.

Figura 4 — Classificagdo dos clientes
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Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

Nos 38 casos analisados nesse capitulo do estudo, foram avaliadas as
condicdes dos clientes a priori, no momento que a decisdo automatica ocorreu, € como
as situacdes se desenrolaram ao passar do tempo, como tentativa de observar
semelhancas que indiqguem o desempenho de alguma variavel que poderia ter sido
determinante e evitar a aprovacdo. A quantidade de clientes que apresentaram
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7

condi¢cdes desfavoraveis e o tipo dessa condicdo é apresentando na Tabela 3. Os
valores nao foram divulgados em conformidade com o teor sigiloso dos dados.

Tabela 3 - Situacéo Financeira Atual dos Clientes

Categoria Quantidade de Ocorréncias
Pendéncias Financeiras 21
RestricBes Financeiras 15
Acdes Judiciais 09
Titulos Protestados 11
Cheques sem Fundo 17

Fonte: Serasa (2018), em acesso concedido para a instituicdo. Elaborado pelo autor

Dos 38 casos de default; 11 (29%) nao apresentam nenhuma situacdo de
inadimpléncia com outros credores além da instituicdo financeira deste estudo. Os
outros 27 casos possuem mais de uma categoria de condicdo desfavoravel e
pendéncias no mercado financeiro. No momento de aprovacdo, nenhuma dessas
restricdes estava vigente para os proponentes, sendo possivel inferir que a situacéo
financeira deteriorou-se no periodo de tempo desde a aprovacao do crédito.

Na analise de crédito manual, sempre € observado o comportamento do
endividamento bancario dos proponentes, motivo pelo qual é solicitado o termo de
autorizacdo para consultas ao Banco Central como documento obrigatério para
solicitacdo das propostas de crédito. Nesse momento da analise, é observado o valor
de endividamento ja existente com outras instituicdes, seu desempenho de pagamento
(dividas vencidas ou baixadas a prejuizo) e suas modalidades de divida, sejam elas
empréstimos ou financiamentos. Conforme é possivel observar na Tabela 4, 11 dos 14
casos apresentavam particularidades no momento da aprovacédo automatica, as quais

normalmente sdo questionadas ao longo da analise manual.
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Tabela 4 — Endividamento dos Proponentes

Quantidade de Casos Modalidades de Endividamento
8 Desconto de Titulos
24 Conta Garantida e Cheque Especial
22 Parcelamento de Cartédo de Crédito
38 Financiamentos

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

Com excecdo da modalidade de Financiamento, que aparece em 100% dos
casos de default, as outras modalidades de divida citadas na tabe acima sé&o
consideradas como um indicio negativo de Risco de Crédito, considerando que séo
linhas com taxas mais altas, que 0s proponentes solicitam tipicamente quando ja se
encontram em dificuldades financeiras. Isso pode ser verificado especialmente no P-
valor da modalidade de Desconto de Titulos, descrito posteriormente na Tabela 7, em
gue o impacto na ocorréncia de default € confirmado. Esses critérios poderiam ser
abordados de maneira mais restritiva na arvore de decisdo desses casos.

Considerando que a totalidade dos casos € do ramo Agricola, a analise de
crédito € baseada nas propriedades que os clientes possuem (bens) e receitas
advindas da atividade rural. As caracteristicas dos proponentes nesses critérios sdo na

Tabela 5.

Tabela 5 — Propriedades e Receitas x Valor do Financiamento

Indicadores Patrimoniais Quantidade de Clientes (%)
Propriedade de Terras 67%
Arrendamentos 31%
Cobertura de Renda do Endividamento Total 21%
Cobertura de Renda do Valor Financiado 53%

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor
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E possivel observar a maioria dos clientes possuem propriedade de terras, néo
necessitando arcar com o custo recorrente dos arrendamentos. Apesar da cobertura de
renda ser insuficiente em grande parte dos casos (79% para endividamento total e 47%
para valor financiado), a cobertura poderia considerar patriménio oferecido como
garantia hipotecaria, o que nao foi acessado nos casos desses clientes — nenhum
apresentou bens como garantia.

Ainda observando a Tabela 5, é possivel observar que apenas 53% dos casos
possuiam receita suficiente para cobrir o valor de financiamento proposto, sem
considerar a quantidade de endividamento que o cliente jA possui. Tal nimero baixa
para 21% de casos quando se considera, além do valor financiado, as dividas ja
existentes. Dados de fluxo de caixa e cobertura de servico da divida ndo sdo checados
atualmente na arvore de deciséo.

Conforme a regra de declaracdo do Imposto de Renda para 2015 (PORTAL
BRASIL, 2015), era necessario realizar a declaracdo quem tivesse a posse ou a
propriedade, em 31 de dezembro de 2014, de bens ou direitos, inclusive terra nua, de
valor total superior a R$ 300,000.00 (trezentos mil reais) e quem teve, no ano anterior,
receita bruta em valor superior a R$ 134.082,75 (cento e trinta e quatro mil, oitenta e
dois reais e setenta e cinco centavos) oriunda de atividade rural. Para os declarantes de
2016, esse valor subiu para receita superior a R$ 140.619,55 (cento e quarenta mil,
seiscentos e dezenove reais e cinquenta e cinco centavos) (SUBSECRETARIA DE
ARRECADACAO E ATENDIMENTO, 2016), e em 2017 para R$ 142.798,50 (cento e
quarenta e dois mil, setecentos e noventa e oito reais e cinquenta centavos) (PORTAL
BRASIL, 2017). Na populagéo dos casos de default, 34% dos clientes ndo realizam a
declaragéo, caracteristica tipica de produtores menores e informais. Dos 66% clientes
gue declaram, foi detectado casos de divergéncia entre a receita declarada e a receita
calculada a partir do cadastro do cliente em 54% dos casos. Isso se torna um indicativo
de comportamento, levando em conta que se declara menos do que se realmente
possui a fim de redugéo em imposto de renda.

Em todos os casos, é projetada a receita agricola do cliente de acordo com o tipo

de atividade rural em conjunto com a quantidade de hectares que o proponente
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comprova possuir, sendo utilizado o que for maior (receita calculada x receita
declarada). Foram identificadas rendas advindas além da produgdo agricola, em
formato de participacdo societaria (dividendos e juros sobre o capital proprio) em 34%
dos casos que entraram em default. Essa receita € adicionada a receita projetada dos
clientes.

Como esperado, levando em consideracdo os fatores estatisticos envolvidos,
nota-se a eficacia da arvore de decisdo automatica nos casos de aprovacao,
considerando o nivel baixo de inadimpléncia, se comparado ao nivel das decisGes
manuais de crédito. No periodo avaliado, com solicitagdes de crédito que foram
aprovadas de Janeiro de 2015 a Setembro de 2018, a inadimpléncia apresenta-se de

acordo com a Tabela 6.

Tabela 6 — Inadimpléncia da decisdo automatica x decisdo manual

Deciséo Em inadimpléncia Total de Casos %
Automatica 38 3.666 1,04
Manual 437 22.629 1,93

Fonte: Base de dados da Instituicdo. Elaborado pelo autor

8.2. APLICACAO DO MODELO LINEAR GENERALIZADO

Apés coletados os dados dos clientes que tiveram sua aprovacao automatica de
Janeiro de 2015 a Outubro de 2018, foi necessario elencar as variaveis que seriam
utilizadas no modelo, levando em consideracéo as principais informac¢des que baseiam
as regras da arvore de decisdo. Conforme € possivel observar no Quadro 6, foram
encontradas 12 variaveis possiveis de serem determinantes da variavel dependente, ou

seja, a existéncia de default.
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Quadro 6 — Variaveis Utilizadas na Aplicagdo do Modelo Linear Generalizado

Variavel Tipo Significado

Default Binéria Ocorréncia de atrasos
superiores a 90 dias

Orientacdo Sexual 2 fatores Feminino ou Masculino

Alavancagem Financeira Binaria Existéncia de crescimento
rapido e expressivo da divida
do cliente

Linhas de Endividamento 4 fatores Existéncia de concentracdo
nas modalidades de divida de
Empréstimos (Conta
Garantida e Cheque
Especial), Financiamentos,
Titulos Descontados e
Parcelamento de Cartdo de
Crédito

Propriedade de Terra Binéria Comprovacdo de terreno
proprio para exercer a
atividade rural

Cobertura do Endividamento Binaria Razéo
(Receita/Endividamento)
superior a 1,0; identificando
capacidade de pagamento
das obrigacbes a partir da
renda

Cobertura do Valor | Binaria Razdo (Receita/Valor do

Financiado Solicitado

Financiamento) superior a 1,0;
identificando capacidade de
pagamento do valor proposto

a partir da renda
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Regiéo

5 fatores

Local onde ocorre a atividade
do cliente: Norte, Nordeste,
Centro-Oeste, Sudeste e Sul

Classificagéo do Revendedor

5 fatores

Nota que o revendedor recebe
anualmente, baseando-se no
portfélio de clientes que ele
traz para a instituicdo

financeira: A, B, Cou D

Idade

7 fatores

Idade do comprador: de 25 a
34 anos, de 35 a 44 anos, de
45 a 54 anos, de 55 a 64

anos, 65 a 74 anos

Comprovacéo de Receita

Binaria

Existéncia de receita agricola
declarada em Imposto de
Renda

Divergéncia de Receita

Binaria

Quando a receita que o
cliente declara em Imposto de
Renda é menor do que a
receita que é cadastrada a ele

pela revenda

Participacdo Societaria

Binaria

Casos em que o cliente
possui receita advinda de
participacdo em sociedades,
além da receita rural em

Pessoa Fisica

Fonte: Elaborado pelo autor

As variaveis apresentadas no Quadro 6 foram aplicadas na fungéo probit por

meio do software “R”, de maneira que fossem obtidos os resultados da regressdo com

valor estimado, erro padréo, valor Z e probabilidade de significancia (Valor-P). Assume-

se por hipdétese nula gque tais variaveis ndo sao relevantes para a variavel dependente,

considerando um nivel de significancia de 5%.
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A regressédo encontrada pode ser descrita na seguinte formula:

P(ydefault = 1 | X) = G (:Bo + ﬂlxsexo + ﬂz Xidade + ﬂSXendividamento + ﬁ4xpropr.terras + ﬂs Xcob.endividamento
+IB6 Xcob.valorfin + ﬂ? Xregiao + ﬂS Xclas.revenda + ﬁs Xclas.revenda + ﬂQ Xalavancagem + 1810 Xcompr.receita + ﬂlo Xcompr.receita

+ﬂ11Xdiv.receita + ﬂlz X part.societaria

De acordo com Malacrida e Yamamoto (2006), se o Valor-P calculado for menor
gue o nivel de significancia escolhido (5%), a hipétese nula € rejeitada. As variaveis que
possuiram probabilidade de significancia abaixo ou proxima desse valor, ou seja,
evidenciando que € possivel rejeitar a hipotese nula, sdo apresentadas na Tabela 7,
ordenadas do menor Valor-P ao maior. Tais varidveis apresentam relevancia perante a
variavel dependente, ou seja, existéncia de default. O resultado completo da regresséo
pode ser encontrado no Anexo |.

Considerando que o cadastramento da proposta de financiamento dos clientes é
feita pelo revendedor, juntamente com o cadastro dos dados de bens, direitos, receitas
e obrigacBes dos clientes, era esperado que o impacto da classificacdo da variavel de
“Classificagao do Revendedor” seja determinante. Caso o cadastro ndo seja realizado
corretamente, a receita do cliente e seus bens podem ser menores do que o estimado,
fazendo com que sua capacidade de pagamento seja afetada, levando ao possivel
default. Levando em conta que a decisdo automatica obtém um retorno instantaneo ao
cliente, é possivel que a revenda cadastre as informac¢des do cliente de maneira
enviesada, tentando impedir que a proposta seja direcionada para analise manual
interna.

Considerando que, na decisdo automatica, ndo ha uma revisdo manual de
cadastro por parte dos analistas de crédito, detectando e corrigindo possiveis erros, é
imprescindivel que a revenda possua uma boa qualificacdo. Isso € demonstrado por
meio do resultado da regressao (Tabela 7), em que as classificacbes “B” e “C”

obtiveram Valor-P abaixo do nivel de significancia.
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Tabela 7 — Resultado da Regresséo

Variavel Coeficiente Erro-Padrao Teste Z Valor-P

Classificagédo do 1,7839 0,4114 4,336 0,00000145
Revendedor - B

Linhas de 2,0844 0,4953 4,208 0,00000258
Endividamento —

Titulos Descontados

Classificagéo do 1,3758 0,5363 2,565 0,0103

Revendedor - C

Cobertura do Valor -0,9080 0,3921 -2,316 0,0206

Financiado Solicitado

Propriedade de Terra -0,6687 0,3792 -1,764 0,0778

Fonte: Software R. Elaborado pelo autor

N&o seria possivel propor que todas as propostas de crédito enviadas por
revendas que nao possuam classificagdo “A” sejam enviadas para analise interna,
considerando a quantidade de casos em que isso ocorre (16% do total de operacdes de
crédito); perder-se-iam o0s ganhos de tempo e eficiéncia que a andlise automatica
propde. Desta forma, € sugerido que existam ac¢fes punitivas para as revendas de
classificagdes “B” e “C” que apresentarem casos de inadimpléncia (por exemplo,
aumento de taxas), e acOes de treinamento para realizacdo do cadastro das propostas
de crédito.

E interessante notar que a classificacdo “B” obteve menor Valor-P do que a

classificacdo “C” que, racionalmente, deveria possuir um valor maior. Tal caracteristica
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pode ser explicada pelo impacto que a classificacdo traz nas revendas, em que, de
acordo com seu ranking, ha taxas maiores incorridas no momento de solicitacdo das
propostas. Isso pode fazer com que exista maior preocupagao nas revendas “C” de
tentar melhorar sua classificagdo na proxima revisdo de ranking, realizando cadastros
de maneira mais correta.

As linhas de titulos descontados sédo definidas como concessdo de um
empréstimo mediante a garantia de um titulo representativo de um crédito futuro, como
uma forma de antecipar o recebimento do crédito (NETO, 2011). Essa linha, quando
tomada na figura de Pessoa Fisica, aplica-se usualmente em agricultores que recebem
ou realizam as vendas a prazo, e é utilizada quando é necesséario antecipar o
recebimento dessas vendas.

A taxa cobrada na linha de desconto de titulos faz com que o trabalhador receba
menos, porém antecipadamente. Essas taxas variam de 1,4% ao més a 3,47% (BANCO
CENTRAL DO BRASIL, 2018) nos principais bancos comerciais nacionais, enquanto a
linha de empréstimo de capital de giro pode ser captada por 0,62% ao més nos
mesmos bancos. Racionalmente, esse endividamento é tomado quando o cliente ndo
possui fluxo de caixa suficiente para arcar com suas obrigacdes atuais e necessita
antecipar seus recebimentos, logo, jA esta passando por situacbes financeiras
desfavoraveis. E proposto que clientes que possuam concentragdo nessas linhas
entrem para andlise interna, de forma que o analista possa observar o desempenho
dessa divida (em termos de prazo, taxas, indexadores, distribuicdo entre longo e curto
prazo) perante as outras linhas existentes.

A variavel de “Cobertura do Valor Financiado Solicitado” compreende a razao
entre a receita anual cadastrada para o cliente e o valor da solicitagcdo de
financiamento. Essa variavel ndo pretende identificar acuradamente o fluxo de caixa,
pois seria necessario ter acesso a todas as obrigacbes do cliente, seus prazos de
pagamento e o incremento da receita a partir da nova aquisicdo com o financiamento.
Por outro lado, a variavel objetiva estimar minimamente se o cliente teria capacidade de
arcar com o valor de financiamento apenas com sua receita atual, ndo existindo

qualquer outra divida em suas obrigacdes.
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Com excecdo de casos que entram em default por mau comportamento dos
clientes, ou seja, casos em que eles possuem condi¢des de pagar, mas nao o fazem, é
possivel inferir que o cliente deixe de pagar a instituicdo financeira porque nao possui
recursos que permitam que essa divida seja honrada. Tal situacdo ocorre
especialmente no segmento agricola, em que a receita dos clientes € altamente
dependente do sucesso da safra e da venda dos insumos obtidos com a colheita. A
tecnologia busca mitigar cada vez mais os efeitos de condi¢des climaticas, que néo
podem ser previstas pelo cliente, porém ainda é necessario que exista certa folga de
caixa para produtores agricolas conseguirem arcar com situacfes atipicas sem
prejudicar a continuidade do seu negécio.

A propriedade de terras torna-se fator determinante na mesma linha de raciocinio
da estimacdo de fluxo de caixa do cliente. De acordo com o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (2012), um estabelecimento agropecuéario pode ser constituido
de terras proprias, de terras de terceiros (sendo utilizadas via contrato de
arrendamento) ou de ambos (parcialmente de terras proprias e parcialmente de terras
de terceiros). Isso significa que o cliente pode ter um custo fixo mensal para utilizar as
terras em que é realizada a atividade agricola, caso ndo sejam de sua propriedade.
Esse custo fard com que um cliente que possua arrendamentos tenha uma obrigacao a
arcar maior do que o que possui propriedade de terra, podendo impactar seu fluxo de
caixa e, de acordo com o resultado desse estudo, afetando a existéncia de default.

A arvore de decisdo completa ndo sera apresentada neste estudo por sigilo,
porém, atualmente, ndo existe nenhuma variavel nela que estime o fluxo de caixa do
cliente, mas, por outro lado, os dados referentes a bens, direitos e obrigacdes sdo
conhecidos. Levando isso em consideracdo, é proposto que seja estimado um célculo
de cobertura com as informagdes disponiveis no cadastro do cliente de bens e direitos,
face ao endividamento total do cliente para os préximos doze meses (conforme sistema
do Banco Central), jA& ponderando os custos de producdo e de arrendamento, se
existentes. Se a cobertura for insuficiente, o caso deve ser encaminhado a anélise

manual. A formula de Cobertura do Servi¢o da Divida proposta é descrita abaixo:
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_ NP-RC
CPLTD +EXP

DSC = Debt Service Coverage (Cobertura do Servico da Divida);

NP = Net Profit (Lucro Liquido);

RC = Rental Costs (Custo de Arrendamento);

CPLTD = Current Portion of Long Term Debt (Porcédo de Curto Prazo de Dividas
de Longo Prazo)

EXP = Expenses (Despesas)
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9. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo tem como objetivo principal encontrar evidéncias da assertividade e
adequacao das variaveis presentes em uma arvore de decisdo automatica de crédito,
contribuindo com a meta institucional de evitar a ocorréncia de inadimpléncia. A decisao
automética de crédito, desta forma, superaria a maneira tradicional de deciséo feita
manualmente por analistas de crédito.

Para tal, sdo apresentadas definicbes basicas de crédito e sistema financeiro,
juntamente com metodologias de decisdo automatica e mineracdo de dados para
arvore de decisdo. Utilizando a base de dados de uma instituicdo financeira que
implementou essa metodologia inicialmente em 2015, demonstra-se a aplicacdo das
principais variaveis usadas na arvore de deciséo atual e como foi o desempenho delas
ao longo dos periodos analisados. O resultado € apresentado na forma de modelo
linear generalizado, como uso da funcdo Probit, para entender o impacto que cada
variavel possui na ocorréncia de default.

A contribuicdo deste estudo é vista principalmente pela conclusdo de que, no
modelo de arvore de decisdo atual, as varidveis que possuem maior impacto nos
clientes ndo estdo recebendo a priorizacdo correta. Ndo ha restricbes quanto a
classificacdo da revenda em que € cadastrada a proposta de financiamento dos
clientes, bem como néo é realizado qualquer calculo estimado de fluxo de caixa para os
proponentes dessas operacdes de crédito. Tais critérios seriam verificados mais
profundamente se a andlise fosse realizada de maneira tradicional, por um analista de
crédito.

A eficiéncia em termos de ganho de tempo ja € vista na andlise automética,
considerando que a decisdo é instantanea face ao tempo médio de dois dias para cada
analise manual. A reducdo em inadimpléncia também ja € comprovada, observando
gue, no mesmo periodo, a inadimpléncia da analise automatica apresenta indice 46%
menor do que a inadimpléncia manual, conforme visto nos resultados da carteira da
instituicdo financeira.

Com a proposicao de uma nova variavel que permita estimar o fluxo de caixa dos

proponentes e com maiores restricdes quanto ao cadastramento das propostas dos
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clientes pelas revendedoras, é esperado que a inadimpléncia tenha indice ainda menor,
mesmo que a instituicdo almeje chegar em 50% de decisdes autométicas do total de
propostas de crédito. Isto € relevante especialmente no segmento agricola, em que é
necessario um nivel de provisionamento maior para lidar com as variaveis imprevisiveis
do mercado.

No momento de definicdo do modelo de decisdo automética, cada organizacdo
deve utilizar variaveis condizentes a sua realidade e a realidade do mercado em que
esta inserido. A metodologia utilizada neste estudo possui a vantagem de nao ser
estatica e ser facilmente aplicavel a novas variaveis, a medida que a carteira de clientes
que passaram por decisdo automatica aumenta.

Considerando que o mercado estd em constante mudanca, é necessario que o
exercicio realizado neste estudo seja revisitado com certa frequéncia, pois as variaveis
que possuem impacto relevante atualmente podem ser substituidas por novas
variaveis. Desta forma, é possivel controlar a inadimpléncia de maneira mais efetiva e
melhorar a acuracia do modelo, com maior quantidade historica de base de dados.

Para estudos futuros, é sugerido que seja realizada a andlise do efeito de
reducdo de inadimpléncia das sugestdes propostas nesse estudo. E igualmente
recomendado que aplique-se 0 mesmo modelo para mineracdo de dados que sado
baseadas em redes neurais e inteligéncia artificial, comparando o resultado

apresentado por variaveis similares.
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ANEXO | - RESULTADO DA REGRESSAO PROBIT

Variavel Coeficiente Erro-Padrao Teste Z Valor-P
Orientacao Sexual 13,3380 4303,3680 0,003 0,9975
Alavancagem -17,6316 2453,5964 -0,007 0,9943
Financeira
Classificacédo do 1,7839 0,4114 4,336 0,00000145

Revendedor - B

Linhas de 0,4998 0,3932 1,271 0,2037
Endividamento —

Empréstimos

Linhas de 16,0082 1080,1554 0,015 0,9882
Endividamento —

Financiamentos

Linhas de 2,0844 0,4953 4,208 0,00000258
Endividamento —

Titulos Descontados

Linhas de -0,2342 0,4053 -0,578 0,5634
Endividamento —
Parcelamento de

Cartao de Crédito

Classificacao do 1,3758 0,5363 2,565 0,0103

Revendedor — C

Classificagéo do -15,1428 1953,5421 -0,008 0,9938

Revendedor - A




61

Cobertura do Valor
Financiado Solicitado

Propriedade de Terra

Cobertura do

Endividamento

Regido — Nordeste

Regido — Centro-

Oeste

Regido — Sudeste

Regido — Sul

Idade — 18 a 24 anos

Idade — 25 a 34 anos

Idade — 35 a 44 anos

Idade — 45 a 54 anos

ldade — 55 a 64 anos

ldade — 65 a 74 anos

Comprovacéo de

Receita

Divergéncia de

-0,9080

-0,6687

0,3379

-17,0712

-16,3780

-0,5559

-0,8215

15,4740

15,1581

14,0357

13,5238

14,6153

-0,6733

0,2520

-0,2748

0,3921

0,3792

0,4645

1751,6637

2596,0653

0,4949

0,5111

10816,3914

10816,3914

10816,3914

10816,3914

10816,3914

13557,6602

0,4236

0,4058

-2,316

-1,764

0,727

-0,010

-0,006

-1,123

-1,607

0,001

0,001

0,001

0,001

0,001

0,000

0,595

-0,677

0,0206

0,0778

0,4670

0,9922

0,9950

0,2614

0,1080

0,9989

0,9989

0,9990

0,9990

0,9989

1,0000

0,5520

0,4983
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Receita

Participacdo
Societaria

-0,4328

0,3989

-1,085

0,2780

Fonte: Software R. Elaborado pelo autor



