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RESUMO

O presente frabalho trata do gerenciamento da carteira de inadimplentes do
mercado de cartdes de crédito. Retne as informagdes relevantes sobre este tipo de
negocio, seus principais agentes envolvidos, o fluxo financeiro das transagdes € 0
conceito de crédito rotativo. Destaca o problema da inadimpléncia, apontando
tendéncias e alternativas para seu gerenciamento estratégico. Aborda a concepgéo,
desenvolvimento, implementagdo ¢ manutencio do modelo estatistico de Charge Off
Scoring, uma ferramenta importante para a administragio da carteira de créditos
vencidos, a qual ocupa lugar de destaque na gestio estratégica do risco de crédito ao

consumidor.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideragies Iniciais

O estagio realizado na administradora de cartdes de crédito de um banco de varejo
nacional, mais especificamente em sua 4rea de recuperagfio de crédito, despertou tanto o
tema como a motivagio para que este trabalho fosse realizado. Diante da busca pelo
incremento na produtividade e pelo maior foco do trabalho, identificou-se a necessidade
de criacio de uma ferramenta que agilizasse o processo de cobranga, reduzindo
consequentemente seu custo.

A instituigio em questfio ja emprega alguns modelos de gerenciamento de sua
carteira: modelos de andlise de crédito, de previsdo de comportamento e de recuperagéo
de crédito, porém este tltimo foi concebido apenas para clientes que apresentam poucos
dias em atraso de sua fatura mensal {menos de 80 dias), nfio havendo qualquer tipo de
classificacio dos associados com maiores atrasos, dificultando o direcionamento e o
foco da intervencgdo a ser feita sobre estes.

Com a promulgagio da Resolugio 2682 do Banco Central, a necessidade de
instauracio deste novo modelo aumentou, uma vez que esta nova resolu¢do passou a
regulamentar com maior severidade a Provisio para Devedores Duvidosos, foco
principal de atuacio da Area de Recuperagio de Crédito.

Assim sendo, objetivando-se construir uma ferramenta que pudesse solucionar o
problema mencionado anteriormente, bem como aumentar a produtividade e melhorar a
abordagem ao cliente inadimplente utilizando padrdes diferenciados, decidiu-se pela
confecgdo de um modelo para recuperagdo do crédito de inadimplentes com muitos dias

em atraso, ou, conforme denominaremos Modelo de Charge-Off Scoring.
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1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo a elaboragio de um modelo, com base em
técnicas estatisticas, que permite diferenciar os associados inadimplentes com alta
propensdo a financiar sua divida, daqueles que notadamente nfio tém condi¢des de zerar
o seu saldo no atual momento. Esta intencdo se baseia na necessidade de
direcionamento dos esforcos intervencionistas para a recuperagdo do crédito concedido
por uma administradora de cartdes de crédito, utilizando informac¢des de fatores
quantitativos e também qualitativos.

Ja existem, é verdade, na empresa em questfio, alguns outros modelos que suprem
parcialmente a necessidade descrita no paragrafo anterior, cobrindo a parcela de
associados que estio em inadimpléncia ha pouco menos de 3 meses. Estes modelos sdo
direcionados a identificar aqueles clientes que tém propensdo a quitar suas dividas,
separando-os daqueles que nio o farfio no momento por algum motivo. E séo justamente
estes que comporio a base de estudo para a confecgio do modelo proposto neste
trabalho.

Os clientes que ultrapassarem 3 meses em inadimpléncia serdo o foco do estudo,
estudo este que procurara, também, obter uma variavel resposta diferente da anterior: a

propensio do associado a comegar a financiar sua divida.
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1.3 Apresentacio dos Capitulos

A seguinte estrutura foi empregada no desenvolvimento deste trabalho:
¢ Primeiro capitulo — Introdugéio

Apresenta uma breve descrigéio do trabalho, expondo o objetivo e a motivagio
para a elaboracio deste.
e Segundo capitulo — Cartfio de Crédito, Inadimpléncia e Cobranca

Caracteriza o mercado de cartio de crédito, descrevendo o negdcio, seus
principais agentes, suas operagdes ¢ a evolugdo historica recente das operagdes de cartdo
de crédito no pais. Contém, também, um panorama sobre a inadimpléncia e a
recuperagio dos saldos dos devedores, destacando as formas de cobranca empregadas, a
composi¢do da Provisdo para Devedores Duvidosos com base na Resolugiio 2682 do
Banco Central.
e Terceiro capitulo — Embasamento Tedrico

Exibe todas as técnicas estatisticas para modelagem de dados aplicadas no
estudo, assim como o motivo da escolha destas.
e Quarto capitulo — Aplicagfio das Técnicas Estatisticas

Faz um descrigio da necessidade de confecgfio do modelo, apresentando em
seguida, a utilizagiio das técnicas exibidas no Capitulo 3, desde a selegiio da base de
dados até o modelo final obtido.
e Quinto capitulo — Analise dos Resuitados

Discute os resultados encontrados e a efetividade do modelo, passando por sua
validagdo, implementag&o (com um estudo piloto sobre as estratégias adotadas com base
nos resultados do modelo) € manutencéo.
¢ Sexto capitulo — Conclusio

Exp6e um resumo dos resultados alcancados, os proximos passos para o modelo
e tudo que pode ser aprendido durante sua construgdo.
e Sétimo capitulo — Bibliografia
e Qitavo capitulo — Anexos
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2 CARTOES DE CREDITO, INADIMPLENCIA E COBRANCA

Com a finalidade de ambientar o leitor diante de todo o mercado de cartbes de
crédito, com suas particularidades e detathes especificos, serdo expostas, neste capitulo,
as caracteristicas do setor de cartdes de crédito, abrangendo dentre outros itens o
relacionamento entre os principais agentes e o fluxo financeiro deste negécio.

Em seguida, sera feita uma andlise do problema da inadimpléncia no mercado de
concessdo de crédito, destacando em particular, o negécio de cartdes de crédito € a
administradora na qual o modelo estatistico foi desenvolvido.

Apresentaremos, entio, uma breve explanagfo sobre a provisio para devedores
duvidosos, mais comumente conhecida como PDD, sua funcéo, detalhes e regras do
Banco Central para sua constituigio. Serfio descritas, também, as principais formas e
estratégias empregadas na cobranga ¢ recuperagio do crédito em atraso, apresentando
como estdo sendo utilizados os modelos de predigio de inadimpléncia, e evidenciando a
necessidade de utilizagio do modelo de charge-off scoring como uma ferramenta
estratégica de fundamental importncia para o gerenciamento da carieira de
inadimpléncia.

Veremos, a seguir, detalhadamente cada um deles, ressaltando suas inter-relagGes

e interdependéncias.

2.1 Caracterizaciio das Operacées de Cartiio de Crédito

“Emprestar dinheiro é uma das profissSes mais antigas do mundo. O Cédigo de
Hamurabi, surgido em 1800 a.C., apresentava diversas segoes relativas a regulamenta¢io
do crédito na Babilonia” (Caouette, Altman & Narayanam, 1999, p. 1).

“A palavra ‘crédito’, dependendo da situagdo, pode ter varios significados. Para a
atividade bancdria, crédito é definido como a entrega de um valor presente mediante

uma promessa de pagamento” (Silva, 1997, p.63). Como se pode constatar, a concessdo
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de crédito significa confiar que outrem ird honrar seus cOMPromissos, nas datas
pactuadas anteriormente.

O crédito ¢ um elemento presente em praticamente todas as politicas financeiras
das empresas comerciais ¢ industriais, como forma de alavancar as vendas ou suprir
eventuais necessidades de caixa, realizagdo de aquisigdes ou aumento da capacidade de
produgfio. Diante destas necessidades, a fungfio dos bancos ¢ promover a intermediacdo
financeira, ou seja, administrar recursos de terceiros e fornecer crédito ao comércio, a
industria, as empresas prestadoras de servigos e as pessoas fisicas.

Com a estabilidade econdmica, proporcionada pelo Plano Real, os bancos,
privados dos beneficios do floating (tempo decorrido entre o envio de recursos pelo
devedor ¢ o momento em que os recursos estdo disponiveis para o credor), acirraram a
competitividade e perceberam a necessidade de investir pesadamente em mecanismos,
para que seus negocios sejam efetuados com maior agilidade, seguranca ¢ eficiéncia,
possibilitando redugfo de custos ¢ aumento da lucratividade.

A tendéncia de queda nas taxas de juros e a estabilidade do cambio indicam que o
crédito sera a grande fonte de recursos para os bancos nos proximos anos, obrigando o
setor bancério a cumprir com maior énfase sua fungfio basica de fomento 4 economia.

O negécio de cartdes de crédito €, em virtude da sua estrutura operacional, mais
arriscado do que a maioria dos outros empréstimos ao consumidor — € as perdas
relacionadas a ele sdo mais altas (detalhes no Segdo 2.2.1). Entretanto, se o risco for
previsto no estabelecimento de taxas, e elas nfio afetarem negativamente o mercado,
entdio nio serd causa para maiores preocupagdes. Da mesma forma, é mais arriscado ter
negdcios em alguns paises ou estados do que em outros. Assim sendo, administrar esse
risco &, portanto, uma das principais responsabilidades da gestdio estratégica do crédito

ao consumidor.
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2.1.1 O Negocio

Os cartdes de crédito sio utilizados na aquisigio de bens e servigos em
estabelecimentos que estejam credenciados por empresas adquirentes (Segdo 2.1.2), com
a participagfio de bandeiras e de emissores (ou administradoras) de cartdes. Eles servem
como meio de pagamento de compras em uma rede de estabelecimentos conveniada as
bandeiras, além de permitirem saques em caixas eletrénicos no pafs e no exterior,
funcionando como crédito automético. Sua venda é feita por emissores, filiados a
bandeiras internacionais, que podem ter ou nfio uma administradora prépria. Dentre os
principais emissores podemos destacar a Credicard, a American Express ¢ os bancos
nacionais e estrangeiros.

Nio h4 cobranga de juros sobre as compras efetuadas no periodo compreendido
entre o dia da transagio ¢ a data de vencimento da fatura mensal. Os juros somente
passam a incidir no caso do uso do crédito rotativo (Segéo 2.1 4), ou quando o portador
utiliza o cartdo para efetuar saques em caixas eletrdnicos. Os cartdes magnéticos
(comumente conhecidos como plasticos) tém, em geral, validade de dois anos, quando
entfo sdo renovados pelas administradoras.

Podemos dividir os tipos de produtos das administradoras de cartdes de crédito
em: cartdes domésticos, internacionais, multiplos, empresariais, de afinidades e co-
brandeds. Os primeiros podem ser utilizados exclusivamente no pais, enquanto que 0s
internacionais possuem também a aceitagio no exterior. Os cartdes miultiplos agregam as
funcdes de crédito e de débito, ou seja, além das formas de utilizagdo referentes aos
cartdes de crédito ja descritas, também desempenham fungGes bancarias como
movimentacio de contas correntes, saques € extratos.

Os cartdes de débito sdo, em geral, emitidos por bancos e usados para saques,
pagamentos de contas e movimentar uma conta corrente. Podem existir, no verso destcs
cartdes, logomarcas, tais como o Cheque Eletronico da TecBan e o Rede Shop da
Credicard, os quais permitem 2o usuario adquirir bens ou servigos em estabelecimentos

comerciais. O valor da transagiio é debitado automaticamente da conta do portador do
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cartfio. As bandeiras internacionais Visa e Mastercard também possuem marcas (Visa
Electron, por exemplo) que também permitem, com o uso dos cartdes de débito, o débito
do valor das compras em conta corrente.

Voltando aos cartdes de crédito, a autorizagfio de suas transagdes envolve uma
rede de telecomunicacdes entre as bandeiras, emissores, adquirentes ¢ processadoras
independentes. Uma autorizacio com cartfio de crédito leva, no méximo 10 segundos,
enquanto que com o cartdo de débito ndo se estende por mais de 4 segundos em meédia.

O fluxo que envolve a autorizagiio das transagdes pode ser visualizado através da Figura

2.1 a seguir:
. BANDEIRA .
Rede privada e C entrEId 3 Rede privada e
protocolo BASE Processamento protocolo BASE
BANCO
ADQUIRENTE EMISSOR
Rede piblica de CORE SYSTEM
telefonia
Modulo Autorizador:
- Perfil do Associado
PORTADOR e Limite
ESTABELECHV[ENTO bO CARTAO N Cﬂmportamento
- Perfildo
estabelecimento

Figura 2.1 - Processamento da Autorizagdo Online — Adaptada de Souza (2000)

Existe, atualmente, um movimento de internacionalizagéo dos cartdes de crédito,
ou seja, ba a tendéncia dos administradores em substituir no mercado os cartdes
domésticos pelos internacionais. Da mesma maneira, existe uma mudanga em direcéo
aos cartdes multiplos. Os grandes bancos presentes no mercado nacional como o Real, o

Unibanco, o Santander aderiram aos cartdes miiltiplos, assim como o Bradesco, por
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exemplo, que até o final de 2001 incluird em sua base de cartdes as opgdes de crédito e

débito no mesmo produto.

2.1.2  Principais Agentes

O setor de cartdes de crédito & constituido por diversos agentes que se inter-
relacionam de modo a permitir que as transagdes de crédito acontegam. No Brasil, os
principais agentes sdo representados pelas administradoras, também chamadas de
emissores, que além de administrar podem processar cartdes, bandeiras, empresas

adquirentes e processadoras independentes.

Os administradores {ou emissores)

Os administradores so praticamente os donos dos cartdes de crédito. Realizam
servicos de administragio e podem também optar por fazer o processamento dos cartdes
(servigo que pode ser deixado a cargo de processadoras independentes). Sucintamente,
emitem em favor de uma pessoa um cartdo de crédito, pessoal e intransferivel, que lhe
permite realizar compras em estabelecimentos comercias filiados a rede dos adquirentes
(que serfio apresentados mais adiante, ainda nesta Secdo). Por intermédio destes
adquirentes, pagam a estes estabelecimentos apos 30 dias em geral, e, descontam dos
mesmos uma taxa sobre o valor da compra, que pode variar de 2 a 5%. No caso das
compras internacionais, o prazo para pagamento dos estabelecimentos € de 2 dias. Do
portador do cartdo ¢ cobrada uma taxa de anuidade que pode oscilar entre US$15,00 ¢
US$90,00 e taxas de juros incidentes sobre o financiamento das transagdes, que podem
variar entre 4 a 13% ao més.

Sio mantidos contratos com os portadores de cartdes, com os estabelecimentos
comerciais filiados ¢ com uma instituigio bancéria que financia as compras realizadas
por meio deste cartdo. E a administradora quem paga aos estabelecimentos cometciais €

arca com 0s riscos em caso de inadimpléncia dos associados. O pagamento pelo titular
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do cartdo pode ser feito em até 30 dias ap6s a compra, sem a incidéncia de juros. Se o
portador optar por utilizar o crédito rotativo, ira saldar uma parte do débito, em geral
20%, e o restante serd financiado.

Criadas por bancos ou a eles associadas, as empresas administradoras de cartdes
de crédito obtém recursos para financiamento das compras com cartdes por meio de
transagdes financeiras realizadas junto a estes bancos. Em meados de 2001, os nove
maiores emissores de cartdes de crédito no Brasil eram: Credicard, Tta, Banco do
Brasil, Bradesco, Unibanco, ABN Amro — Real, Santander, Fininvest e American

Express.
As bandeiras

Atuam no pais hoje somente quatro bandeiras: Visa, Mastercard, American
Express e Diners.

As bandeiras, a exemplo da Visa e da Mastercard, foram criadas nos Estados
Unidos a partir de associagBes de bancos com o objetivo de emitir cartoes de crédito.
Retinem milhares de instituigdes financeiras em todo o mundo. O Diners Club, que
surgiu nos Estados Unidos na década de 50, foi comprado da Continental Insurance
Corporation pelo Citigroup Inc. em 1981.

A American Express é uma empresa norte-americana que esta em muitos paises
por meio de filiais. As bandeiras Visa, Mastercard e Diners operam por meio de sistemas
abertos de franquias, que ndio é o caso da American Express. No Brasil, o Diners Club ¢
uma franquia da Credicard e a American Express opera por meio de uma filial instalada
no pafs.

O sistema aberto permite as instituigBes financeiras associadas, por exemplo,
emitir cartes de crédito proprios usando a marca das bandeiras e tornarem-se
responsaveis pela administragio destes cartdes. Isso envolve decisGes sobre o
gerenciamento e processamento do produto. Tais atividades podem ser terceirizadas

pelos bancos.
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O caso da American Express é diferente. Além de bandeira, a empresa ¢ também
uma administradora, emissora de cartdes ¢ responsivel pelo credenciamento dos
estabelecimentos comerciais para aceitagiio de seus produtos. Acompanhando uma
estratégia adotada no exterior, fez acordos com bancos e empresas permitindo que estes
emitissem seus cartdes de crédito. No Brasil, a bandeira tem acordos com o HSBC
Bamerindus, Bilbao Vizcaya, BCN ¢ Sony do Brasil.

A marca das bandeiras est estampada nos cartdes e identifica a rede de aceitago
em estabelecimentos filiados. As bandeiras desenvolvem novos produtos e servicos,
criam programas de marketing, publicidade e promog¢des; tém uma linha de produtos e
servicos tanto para os cartdes de crédito, quanto para os de débito, assim como garantem
o intercAmbio das informagdes decorrentes dos pagamentos feitos com seus cartdes
permitindo que as mesmas cheguem 4o seu emissor através de redes adquirentes. Se
relacionam, em geral, com as administradoras ou com as processadoras independentes,
com os adquirentes ¢ com os fabricantes de cartdes, fazendo também sua homologagéo,
para que estes possam operar com os cartdes de crédito e débito que possuem sua marca.

Os bancos membros pagam vérias taxas para as bandeiras, entre elas royalties
por volume de cartdes e transagdes e uma taxa mensal pelo direito do uso das marcas no
cartio. No caso da Mastercard, é cobrada uma taxa dos emissores de cartdes de crédito
por transacio que trafega na sua rede de cerca de US$0,0235 e tambeém uma taxa que
gira em torno de US$800,00 por més, referentes a servigos de comunicagfio prestados
a0s mesmos, entre os quais linhas de comunicacdio e conexdio da sua central de
processamento de dados com os emissores. I cobrada, também, uma taxa anual dos
fabricantes de plasticos de aproximadamente US$30 mil.

Os investimentos das bandeiras concentram-se principalmente em marketing para
divulgagio da sua marca e desenvolvimento de novos produtos, servigos e tecnologia.

No portfolio de produtos das bandeiras encontram-se os cartdes de crédito
nacionais, internacionais, empresarias, co-branded, de afinidades, cheques de viagem
(travellers cheques), cartdes de débito e cartdes com chip. A bandeira oferece varios

servicos agregados aos cartdes no pais e no exterior que podem ser terceirizados. Nesse
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caso, as bandeiras pagam um valor mensal para as empresas prestadoras destes servigos

por niimero de cartdes, por tipo de plastico ¢ de servigo oferecido.

As empresas adquirentes

As empresas adquirentes (também chamadas de acquirers) sdo responsaveis pelo
credenciamento dos estabelecimenios comerciais ¢ pela intermediagio dos fluxos
financeiros entre 0s emissores € 0s estabelecimentos que aceitam o produto.

No Brasil, existem 3 adquirentes: Visanet, que credencia os estabelecimentos
que aceitam as bandeiras de crédito e débito Visa (crédito) e Visa Electron (débito);
Redecard, responsavel pelos estabelecimentos que trabalham com as bandeiras
Mastercard (crédito), Maestro (débito), Diners e Rede Shop (que pertence a Credicard);
e American Express, que credencia diretamente os estabelecimentos. A Visanet ¢ a
Redecard tém participagfio das bandeiras e de institui¢des financeiras.

Com a criagdio dos adquirentes Visanet e Redecard em 1996, o relacionamento
entre os emissores e os estabelecimentos comerciais foi muito facilitado. Até entdo, a
responsabilidade pelo credenciamento de estabelecimentos e pelas transagdes realizadas
pelos cartdes Visa, Mastercard e Diners era dos proprios emissores dos cartdes. O
Bradesco, a Credicard e o Banco do Brasil, por exemplo, eram quem fazia o
credenciamento dos estabelecimentos comerciais. O surgimento dos adquirentes foi
motivado pelo crescimento do negécio de cartdes de crédito apds o Plano Real, e pela
possibilidade dos emissores trabalharem com as bandeiras Visa e Mastercard
simultaneamente a partir de 1996. Até aquele momento, a Credicard, por exemplo,
credenciava os estabelecimentos comerciais que aceitavam a bandeira Mastercard e
Diners, e Bradesco e Banco do Brasil, entre outros, 0s da bandeira Visa. Com os
emissores operando com mais de um bandeira, o mercado procurou uma forma de
concentrar as transacdes, facilitando o relacionamento entre administradoras ¢
estabelecimentos.

As tedes adquirentes fazem a captura dos dados e enviam as informacdes das

transagdes efetuadas com os cartGes de crédito e débito aos emissores, que concedem a

Mauricio Sadi Andrade —2.001



PROPOSTA DE UM MODELO ESTATiSTICO PARA A ADMINISTRACAO DA CARTEIRA DE
CREDITOS VENCIDOS

Capitulo 2 — Cartdes de Crédito, Inadimpléncia e Cobranga pagina 12

autorizagdio para que a venda ou pagamento de um servigo seja concluido. Sdo, também,
responsaveis pelos pagamentos aos lojistas das compras efetuadas com os cartoes.

Os adquirentes s3o também responsdveis por equipar as lojas com maquinas, O
POS (point of sale) ou PDV (ponto de venda), este ultimo usado principalmente em
supermercados, além de fornecerem bobinas para as maquinas POS, que imprimem 08
comprovantes de compra. Estas empresas também fazem a sinalizagdo do
estabelecimento com a colocagiio de adesivos nas vitrines, indicando aos usuarios quais

os cartdes sdo aceitos naquele local.

As processadoras independentes

As processadoras independentes s3o assim chamadas por ndo pertencerem aos
bancos. Realizam as atividades operacionais envolvidas na gestio completa de um
cartio em nome de um emissor. Atuam junto aos bancos e empresas oferecendo uma
gama de servigos que vai desde a administragio, processamento de cartdes ¢ envio de
faturas aos associados até o atendimento aos clientes, passando pela concesso de
crédito, prevengdo a fraude ¢ cobranca.

A CSU CardSystem foi a pioneira no Brasil. Além dela, existem mais duas
empresas que concorrem no negocio de processamento de cartdes: Equifax/Unnisa e
EDS.

A Credicard, que realizou uma reestruturagdo em maio de 1999, tem uma
empresa processadora de cartSes que presta servicos a terceiros. Esta processadora,
entretanto, ndo pode ser considerada independente, uma vez que a administradora €
constituida por trés bancos (Citibank, Itai ¢ Unibanco), diferentemente das outras trés
citadas anteriormente.

As processadoras cobram uma taxa por cartio administrado que, em geral, pode
variar de US$20,00 a US$50,00 por cartdo ao ano. A taxa envolve Servigos como:
analise de crédito, cadastramento de futuro usudrio do cartdo no sistema da empresa,
gravaciio do nome do portador ¢ da tritha magnetica, postagem e envio do cartdo por

Sedex especial. O preco cobrado dos emissores também inclui o calculo de juros em
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caso de atraso do pagamento, envio da fatura mensal para o cliente, atendimento
telefonico (call center), controle de fraudes e inadimpléncia.

O surgimento destas processadoras independentes veio estimular as instituigbes
financeiras e empresas do segmento de varejo, como supermercados e lojas de

departamentos, a desenvolverem seus proprios cartoes.

2.1.3 Fluxo Financeiro das Transagdes

O fluxo financeiro das transagdes se inicia com a utilizag8io do cartdo por parte
do portador como forma de pagamento na compra de um bem ou servigo. As
informagdes da transagiio (valor) e do cartdo de crédito (mimero) seguem do
comerciante para o adquirente. Estas mesmas informacdes sdo redirecionadas pelo
adquirente para o administrador (ou emissor) do cartdo.

Uma vez alcancando o administrador, os dados da transacio sfo por este
processados de modo a verificar se existe a possibilidade de autorizagéo da compra ou
néo.

Tanto em caso negativo quanto em caso positivo, a resposta retorna do emissor
para o adquirente, deste para o estabelecimento e finalmente chega ao portador do cartdo
de crédito. Neste momento ocorre uma diferenciago para as duas possibilidades acima
descritas: sendo a resposta negaiiva, o estabelecimento informa ao comprador que este
ndio podera efetuar o pagamento através do cartdo de crédito, propondo-lhe outras
formas de se alcangar o mesmo fim, €, caso a resposta seja positiva, um novo fluxo se
inicia, 0 qual trata da troca de dados referente ao processo de pagamento.

Assim, é emitido por parte do vendedor o pedido de reembolso do valor da
transacdio; este pedido passa pelo adquirente chegando até o emissor. Este, por sua vez,
cfetua o pagamento do valor devido ao adquirente 27 dias ap6s o processamento da
compra com um desconto (conhecido como taxa de intercAmbio) de 1,00% se a
transagio for eletrdnica e 1,44% se for manual. Para as transagdes internacionais, o

repasse do emissor ao adquirente acontece 2 dias apés o processamento.
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A partir dai, o pagamento é redirecionado pelo adquirente ao estabelecimento
comercial, em média, depois de 30 dias, retendo consigo por volta de 5%. Fechando este
ciclo, a administradora emite uma fatura mensal, cobrando de seu associado o valor
financeiro referente a esta transacdo de compra, que, em média efetua o pagamento 25
dias ap6s a compra do bem ou do servigo.

A Figura 2.2 ilustra claramente este fluxo financeiro das transagdes.

2- Informagtes da | 7- Pedido de
transagiio ¢ do cartd reembolso

de crédito do valor
ESTABELECIMENTO | . ADQUIRENTE
e e e
5- Aprovagdo ou f 10- Pagamento do
negacio do valor da |
Crédito transagio | \
|
3- Informagdes da | l 4- Aprovagio
6- Venda fransacio ¢ do | ou negagiio do
concretizada 1- Aquisigéo cartfio de crédite Crédito
ada do produto —_— '. -
ou neg 8- Pedido de | 0 9- Pagamento do
reembolso | 3 valor da
do valor | B transagio
11- Cobranga de
fatura mensal ADMINISTRADOR
COMPRADOR — OU EMISSOR
(analise de crédito)

Figura 2.2 - Fluxo financeiro das transagdes — Adaptada de Souza (2000)
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2.1.4 Crédito Rotativo

Uma das mais importantes fontes de receita para as administradoras de cartdes de
crédito é o financiamento. No Brasil, entre 40 e 45% do total dos gastos efetuados com
cartdes sdo financiados a partir do vencimento, incidindo sobre estes uma taxa de juros,
em média de 11% ao més.

Financiar no cartio de crédito significa pagar um valor entre o minimo permitido
pelas administradoras ¢ o valor total da divida que consta da fatura do cliente. A média
do mercado para o valor minimo a ser pago ¢ de 20% em relagéio a0 total da fatura. Ao
pagar o valor minimo, o cliente est4 optando automaticamente pelo crédito rotativo, ou
seja, esta financiando suas compras pelo cartéo de crédito.

Para as despesas internacionais, entretanto, por determinagiio do Banco Central,
ndo ¢ permitido o financiamento através do cartéo de crédito; estas devem, portanto,
serem pagas integralmente.

A propensdo a financiar no Brasil varia de 40 a 45%, confra 80% nos Estados
Unidos: um dos fatores que podem explicar esta grande diferenca ¢ a distancia entre as
taxas de juros comumente aplicadas nos dois paises. O crédito rotativo correspondia, em
1999, a 40% da receita total obtida com o negdcio de cartOes de crédito. Algumas
administradoras revelaram que esta se trata de sua principal fonte de receita, seguida
pela anuidade.

O nfo pagamento de pelo menos 15% da fatura até sua data de vencimento
significa, para a administradora, que o associado enconfra-se em atraso com Seu
pagamento e, nesse caso, diz-se que ele estd inadimplente (a discussdo sobre

inadimpléncia serd melhor explorada adiante, na Se¢fo 2.2.1).

2.1.5  Evolugdo das Operagbes de Cartdes de Crédito no Brasil

O uso mais fregiiente dos cartdes de crédito ¢ recente no pais. Segundo dados do

Panorama Setorial da Gazeta Mercantil (1999) , em 1996 o cheque pré-datado foi
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responsavel por 35% dos pagamentos financiados, enquanto que o cartdo de crédito
respondeu por 24%. No final de 1998, entretanto, essa participagdo inverteu-se: cheque

pré-datado caiu para 26% e o cartio de crédito alcangou 34,7%, conforme Tabela 2.1.

Financiamento 1996 1997 1998

Cartdo de Crédito 24.0 22,3 34,7
Financiamento de bens duraveis 35,6 41,7 29,5

i Che_que pré-datado 349 27,1 26,0
B Cartéio de Lojas 5,5 8.9 9,8

Tabela 2.1 — Distribuigdo dos pagamentos financiados (em %) — Extraida do Panorama

Setorial da Gazeta Mercantil (1999)'

Da mesma forma, o uso do cartdo de crédito como modalidade de pagamento
(ndio necessariamente como fonte de crédito ao consumidor) também tem apresentado
um crescimento significativo. Em 1996, ele representava 5,8% do total das modalidades
de pagamento utilizadas e, em 1998, essa participagdo ji estava em 8%. A Tabela 2.2
mostra que o cartdo de crédito ganhou participagio do mercado do cheque, que teve sua
participagio reduzida de 21,2% (a vista mais pré-datado) para 16,5%, e do
financiamento, que foi de 8,7% para 6,6%. Os demais meios de pagamento também

tiveram um aumento em seus percentuais.

'Base: Populagiio economicamente ativa urbana com mais de 16 anos & renda individual acima de
R$300,00.
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Financiamento 1996 1997 1998
Em dinheiro 62,2 64,6 64,9
Cheque a vista 11,8 9,9 9.9
Cartdo de Crédito 5,8 48 8.0
Cheque pré-datado 9.4 6,9- 6.6
Financiamento de bens duraveis 8,7 10,4 6,6
Cartdo de Lojas 1,4 1,9 2,1
Cartdo de débito 0,7 1,6 _. 2,1 o

Tabela 2.2 — Utilizacfio das modalidades de pagamento (em %) — Extraida do Panorama
Setorial da Gazeta Mercantil (1999)

Esses dois resultados , aumento nas participagdes dos pagamentos financiados e
dos meios de pagamento, mostram uma tendéncia de substituicio dos cheques pelo
dinheiro “de plastico” no varejo; esta tendéncia pode também ser reforgada pelo

acentuado crescimento dos mimeros do setor, apresentados na Tabela 2.3.

“Base: Populagiio economicamente ativa urbana com mais de 16 anos e renda individual acima de
R$300,00.
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Némero de 2 N°, de Valor de Transacdes I'VARIACA
Periodo | Cartbes AR Transacbes VARRCAD (USS) o
quimtesy | | owmoesy | 7 (Bilhdes) ()
1991 7.9 - 105,7 - 52 -
1992 7.8 (1,27) 151,6 43,42 5,1 (1,92) _
1993 8.4 7,69 199,9 31,86 6,3 23,53
I 1994 11,2 33,33 210,3 5,20 | 10,3 63,49
1995 14,3 27,68 319 51,69 21,3 106,80—
1996 | 17.2 20,28 437,1 37,02 25,5 19,72
1997 19,3 12,21 516,7 18,21 27,8 9,02
1998 22 13,99 641,2 24,10 32 15,11 |
1999 23,6 727 770 20,09 41,6 30,00
2000 | 2195 | 1843 | 1.038 1 29,92 50,36 21,06J

Tabela 2.3 — Evolugdo anual de Indices dos Cartdes de Crédito.

Fonte: <http://www.abecs.org br>

De acordo com os dados da Federagio do Comércio do Estado de Sdo Paulo
(FCESP), em agosto de 2001, a participagdo do cartfio de crédito no faturamento do
varejo, voltou a cair. O cartéo estava com 14,6% do faturamento em abril de 2000 ¢, a
partir dessa data ndio parou mais de subir: 17,9% em agosto de 2000, 20,9% em
novembro, 27,7% em abril deste ano e, agora, em agosto, a surpresa, 17,1%. A
expectativa era que o cartio de crédito estivesse conquistando fatias cada vez maiores de
clientes, uma tendéncia que deveria acompanhar a moderniza¢do e informatizagéio da
economia. Os segmentos ganhadores foram o faturamento a vista, de 41,7%, em abril
deste ano, para 45,8%, em agosto, e o cheque pré-datado, de 26,5% para 32,1%. A
modalidade & vista continua sendo a mais importante em todos os segmentos, incluindo
duréveis que deveria ter uma participagéo maior de financiamentos na composigdo das

vendas, em tese, por ser composto de bens de valor unitdrio mais alto.
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2.2 Inadimpléncia nas Operagdes de Crédito ao Consumidor

De acordo com os dados publicados pelo Banco Central, houve um crescimento,
p6s Plano Real, do sistema de crédito ao consumidor no Brasil, superando os R$20
bilhdes de saldo no primeiro semestre de 1997, o equivalente a 35% sobre o saldo de
1994 (R$15 bilhdes). Durante o periodo desse crescimento, € com 0 objetivo de conté-
lo, 0 governo passou a adotar medidas restritivas que pudessem adequar o ritmo de
crescimento da demanda ao programa de estabilizagio depois da implantagdo do Plano
Real.

O aumento do crédito, aliado as medidas restritivas, atingiram de tal modo o
consumidor, que levou o pais & redescoberta da inadimpléncia nas operagbes de
empréstimos que, antes, eram mascaradas pela alta inflacfo e saldrios indexados.

Os anos de 95, 96 ¢ 97 foram marcados por um aumento consideravel da
inadimpléncia, em virtude, principalmente, do aumento da taxa de juros, fazendo com
que o nimero de titulos protestados em 97, por exemplo, fosse 13% superior ao ano de
96 e a participagio de pessoas fisicas nesse indice subisse de 23% para 28%, segundo
dados da Associagdo das Empresas de Recuperagéio de Crédito (ASERC) 2000.

Na realidade, o pais niio estava preparado para receber 0 aumento do crédito ao
consumidor e este ndo havia se habituado 2 estabilidade econdmica e a necessidade de
conscientizagio quanto ao controle de suas contas. As pessoas tiveram seu poder
aquisitivo acrescido com a volta dos financiamentos, porém nem todos souberam utilizar
esta vantagem adequadamente as suas condigdes financeiras. Como resultado, a
inadimpléncia acabou explodindo € a maior parte das instituicdes ndo estava preparada
para isto.

O primeiro mecanismo de protegdo contra o aumento da inadimpléncia adotado
pelas instituigdes financeiras foi a elevagéo generalizada do spread (diferenca entre as
taxas de captagdio e de empréstimos aos consumidores adotadas pelos bancos), com o
conseqiiente aumento das taxas de juros. Esse aumento tornou os empréstimos mais

onerosos e dificeis de serem liquidados, contribuindo, assim, para o crescimento da
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inadimpléncia. Um estudo do Banco Central (1999) revelou que 35% do spread dos
bancos era proveniente da inadimpléncia no Brasil.

Obviamente, um dos fatores que contribuiu para a elevagiio do spread bancario, e
consequentemente a inadimpléncia no pais, foi 0 aumento € a volatilidade da taxa basica
de juros (Selic) nesses ultimos anos, resultado da maior volatilidade do mercado
financeiro internacional. Entretanto, com a queda e a estabilidade da taxa Selic, as
quedas nos juros praticados pelos bancos foram inferiores as expectativas do Banco
Central.

A ineficiéncia econdmica — aumento da inadimpléncia “protegida” pelo aumento
da taxa de juros, que provoca mais inadimpléncia — gerada nesses anos posteriores ao
Plano Real e, particularmente, nos trés Gltimos anos, fizeram as institui¢Bes financeiras
no Brasil repensar os seus mecanismos de concessdo, manutengdo e recuperacdo de
créditos. Muitas discussdes entre académicos, reguladores e profissionais bancérios tém
demonstrado que a principal causa das perdas de crédito associadas a essa ineficiéncia
econdmica & “a falta de uma gestdo mais profissional, e até mesmo estratégica, do risco
de crédito, que possa melhor identificar , mensurar ¢ administrar 08 varios tipos de riscos
intrinsecos — risco do cliente (probabilidade de que o cliente torne-se inadimplente em
um horizonte especifico) do tipo de operagéo (do cartdo de crédito, por exemplo) e da
concentraciio (em vez da diversificagdo) — & atividade de crédito” (Douat e Sicsu, 1999).

Neste sentido, a gestfio do risco de crédito é o grande desafio dos préximos anos
no Brasil. Para isto, as institui¢des financeiras nacionais comecam a adotar a
“administragio estratégica do risco de crédito” (Douat ¢ Sicst, 1999) com a utilizagdo
de novos conceitos e instrumentos que déem sustentagio a essa nova abordagem.

Dentro dessa perspectiva, uma das solugdes propostas por Malaga (1999) € a
manutengdo de baixas taxas de juros com a oferta de crédito para tomadores
selecionados. Ele afirma que a estratégia de compensar a perda de crédito com o
aumento da taxa de juros & perigosa €, no Brasil, essa prética virou regra.

Entretanto, para evitar a selecio adversa — em virtude da assimetria de
informacio, enire tomador e credor, sobre a probabilidade de inadimpléncia do tomador

— Malaga (1999) sugere que as instituigbes credoras forcem uma sinalizagfio de baixo
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risco por parte do tomador antes que The seja concedido o crédito. Essa sinaliza¢do pode
ser obtida, por exemplo, pela exigéncia de uma garantia colateral. Para um tomador de
alto risco, a garantia lhe trard um custo esperado alto, se comparado ao tomador de baixo
risco, na medida em que a probabilidade de execucdo da garantia é maior. Esse sinal,
segundo Malaga (1999), minimiza a inadimpléncia por parte do tomador.

Para selecionar tomadores e administrar os seus créditos, as empresas necessitam
de, primeiramente, conhecer o risco do cliente. Tendo esta informa¢do em méos, outra
alternativa, além da proposta por Malaga (1999), é a oferta de juros diferenciados para
cada nivel de risco. Essa solugfio, para as empresas que possuem modelos de risco
desenvolvidos, adequadamente implementados e tecnologicamente suportados, permite
reduzir seu nivel de inadimpléncia, uma vez que € possivel conceder e administrar
melhor o crédito, além de gerenciar a carteira de inadimplentes.

Qutra constatagio que se pode fazer a respeito da inadimpléncia no Brasil € sua
intima ligacfio a atividade econdmica, ou seja, se a economia do pais estd em condigbes
satisfatorias, os indices de inadimpléncia sio menores que num ambiente econdmico
desfavoravel. Segundo Caouette; Altman; Narayanan (1999), quando a economia tem
vigor, a onipresenga do crédito pode parecer benigna. Em periodos de depresséo
econdmica, contudo, pode se tornar uma preocupagdo mais séria. As pessoas perdem
seus empregos € atrasam seus pagamentos. No Brasil, segundo pesquisa realizada em
fevereiro de 2001 pelo Grupo Unidos (uma das maiores empresas especializadas em
Cobranga e Crédito do pais), o principal motivo que leva as pessoas a atrasarem os seus
pagamentos sdo as compras para terceiros, que respondem por cerca de 21% da

inadimpléncia, conforme ilustra a Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Motivos do atraso nos pagamentos de prestagdes (em %).

Fonte: <httg://www.gmpounidos.com.bp

De acordo com a Tabela 2.4, para os devedores que estfio em atraso hd menos de
30 dias o principal motivo € o Atraso de saldrio, seguido de Compras para terceiros €
Falta de tempo / Esquecimento. J4 os que estdo em atraso entre 31 e 90 dias, os trés
principais motivos sio Compras para terceiros, Atraso de saldrio e Comprometimento
de renda. Finalmente, para as dividas com atraso superior a 91 dias o principal motivo €

o Desemprego, seguido de Compras para terceiros ¢ Doengas.
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Até 30 dias Entre 31 ¢ 90 dias Acima de 91 dias

Atraso de Salario | 25,8 Compras para 23.4 Desemprego 24,0

tercelros

Compras para 20,3 | Atraso de Salario | 17,0 Compras para 19,9

terceiros terceiros
Falta de tempo / 9.1 | Comprometimento | 12,6 Doengas 13,0
Esquecimento de renda

Demais 44 8 Demais 1 47,0 Demais 43,1

Tabela 2.4 - Motivos da inadimpléncia por tempo do atraso(em %).

Fonte: <http://www.gm_gounidos.com.br>

Além destes dados obtidos sobre os motivos da inadimpléncia, outra pesquisa,
esta realizada pela Associagiio das Empresas de Recuperagdo de Crédito (ASERC) em
2000, nos traz um importante resultado: de acordo com a Figura 2.4, 52% da procura por
empréstimos refere-se ao pagamento de outras dividas, uma vez que os consumidores
sabem que se deixarem de pagar alguns servigos essenciais, como telefone ou
eletricidade por exemplo, estes serfio interrompidos de imediato.

Nesse sentido, o cartio de crédito € uma das principais “vitimas” da
inadimpléncia, na medida em que o tinico empecitho para o consumidor, num primeiro
momento, é o blogueio do seu cartfio, evitando que ele o utilize para mais compras. Néo
h4, neste mercado, exigéncias de garantias ao se conceder o crédito e tampouco o corte
de servicos essenciais que levem o consumidor com dificuldades financeiras a priorizar

o pagamento do cartdo.
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Pagar divida [ 51,99

Ajudar parente/amigo /:1 12,40

Comprar bens para casa [11]9.22
Tratamento de saide [T 6,36
Uso temporario t:l 5,25
Consertolreforma [H12.38

Viagem 10,79
Outros [ 11,61

0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00
%

Figura 2.4 — Motivos da procura pelos empréstimos (em %). Fonte: Associagdo das
Empresas de Recuperagio de Crédito (ASERC). Pesquisa das carteiras em jan/2000.

Obs.: No inclui veiculos.

2.2.1 Inadimpléncia no Negocio de Cartbes de Crédito

A industria de cartdes de crédito sentiu os efeitos da restrigdo ao crédito e do
aumento da taxa de juros que ocorreram no segundo semestre de 1995 ¢ primeiro
semestre de 1996. Conforme mencionado anteriormente, as medidas restritivas tinham
como objetivo adequar o ritmo de crescimento da demanda ao programa de estabiliza¢go
do governo apés a implantagio do Plano Real, que havia proporcionado um forte
crescimento do crédito para financiar o consumo.

Um dos efeitos das medidas restritivas foi o aumento da inadimpléncia.
Empresas administradoras de cartdes de crédito que conviviam com um indice de perda
de crédito de cerca de 2%, viram este indice aumentar para aproximadamente 3,5% a
partir do segundo semestre de 1996 até o final de 1998. Nesse periodo, as
administradoras comecaram a restringir ainda mais o crédito, através da adogfio de

critérios mais seletivos para a concessio de cartdes.
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Sio considerados como perda de crédito os valores ndo recuperados passados
180 dias da data da obrigagdo. Grande parte dessa perda ¢ decorrente da falta de
capacidade de pagamento do usudrio de cartio de crédito, que optou por utilizar o
crédito rotativo disponivel (apresentado no Se¢do 2.1.4 deste trabalho). Estima-se que,
do total de usudrios de cartdes de crédito no pais, entre 40 ¢ 45% tem propensio a
financiar seus gastos (utilizagio do crédito rotativo). O indice de inadimpléncia, medido
pela proporgdo de clientes que nfio conseguem pagar suas dividas em até 10 dias apds
seu vencimento gira em torno de 10%, enquanto que a média de perda de crédito das
administradoras de cartdes de crédito no Brasil é de aproximadamente 2%.

Como ja discutido, no mercado de cartdes de crédito ndo ¢ exigida garantia
alguma pelo ndo pagamento da fatura mensal. Assim, o que cada administradora busca
fazer para evitar a inadimpléncia ¢ oferecer mais ¢ melhores servigos aos consumidores,
de modo a convencé-los de que a utilizagdo do cartfio Jhes trard beneficios. Para que isto
aconteca, ¢ fundamental que o usuario do cartio mantenha seus pagamentos em dia,
mesmo que seja utilizando seu limite de crédito rotativo. Caso contrario, seu cartido de
crédito é blogueado e os servigos essenciais cortados, assim que atinja 10 dias sem
pagamento de sua fatura.

O resultado de uma pesquisa, realizada durante os meses de junho a agosto de
2001, por um dos escritorios de cobranga que presta servicos para a empresa aqui
estudada, aponta que os principais motivos para o nio pagamento das dividas com
carides de crédito sdo, na ordem: o desemprego, o financiamento para terceiros,
problemas de saide na familia, discordédncia do valor cobrado ¢ problemas com a
mercadoria financiada, de acordo com a Figura 2.5.

Estas principais causas diferem, com alguma significancia, daquelas apresentadas
anteriormente, que contemplavam todas as operagdes de crédito, sobretudo no que diz
respeito & discorddncia com o valor cobrado, que aparece aqui com acentuada
significincia, devido, quase que exclusivamente, aos altos indices de fraude que s&o

registrados neste mercado e aos juros do crédito rotativo. Seja através da compra com
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um cartiio “clonado™, da chamada “quto-fraude™, ou mesmo do juros cobrados, o

associado niio reconhece sua divida e nfio efetua o pagamento. A questfio dos problemas
com a mercadoria financiada é outro fator especifico deste negocio, pois o cliente nfo
paga diretamente ao lojista, este o faz ao administrador do cartdo com algum intervalo
de tempo em relagio ao momento da compra. Isto permite que o associado usufrua da
mercadoria, que, caso apresente qualquer deformidade, desperta no cliente, o desejo de

questionar ou mesmo nio quitar a divida.

%

Figura 2.5 — Motivos de Inadimpléncia no Cartdo de Crédito. Fonte: Tec Cobra —

Escritorio de Cobranga. Pesquisa de inadimpléncia de agosto de 2001.

3 A clonagem de cartGes, mais conhecida como skimming, é uma modalidade de fraude extremamente
comum entre as administradoras de cartdes de crédito. Através de equipamentos cada vez mais

sofisticados, o fraudador copia a tarja magnética do cartio, confecciona um novo € o utiliza para compras.

4 A “auto-fraude” consiste da compra de mercadorias por parte do associado que, livrando-se de seu
cartdio, entra em contato com a administradora afirmando que teve seu cartiio perdido ou roubado e,
consequentemente, aquelas compras nfo foram feitas por ele.
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O fato do cartdo de crédito niio ser uma das principais prioridades de pagamentio
dos consumidores com dificuldades financeiras, torna-o mais suscetivel & inadimpléncia
frente a outras formas de aquisigiio de crédito, como por exemplo, o crédito imobilidrio
que, pela falta de pagamento, pode até mesmo nfo liberar ou retirar 0 imovel de um
consumidor com divida em atraso.

De modo a se proteger conira esta suscetibilidade & inadimpléncia, as
administradoras de cartdes de crédito procuram ser extremamente criteriosas na
concesso do crédito e elevar o spread (diferenca entre a taxa de juro paga pelo banco
para captar dinheiro e a taxa cobrada pelo seu empréstimo) para cobrir a despesa com
devedores duvidosos (provisio regulamentada pela Resolugiio 2682 do Banco Central,
descrita na Segdo 2.3.3). Por essa razfio, os juros do cartdo de crédito sao hoje os mais
elevados do Brasil.

Assim, algumas administradoras tém percebido a importéncia de se trabalhar, de
forma estratégica, a gestdo do risco de crédito. Mais do que isso, uma vez tendo ciéncia
de que a inadimpléncia é uma realidade, cabe as administradoras desenvolver politicas e
estratégias para gerenciar da melhor forma sua carteira de inadimplentes e prejuizo
fazendo com que a recuperagio de perdas tenha relevancia diante do resultado global da

organizacdo.

2.3 Cobranga

Cobranga, ou como preferem alguns, Recuperagéio de Crédito ¢ o nome designado
3 4rea de uma companhia de cartSes de crédito responsével por administrar a carteira de
créditos vencidos, ou seja, de clientes em inadimpléncia.

E de responsabilidade da Cobranca, todo o processo de informagdo, contato e
tentativa de conversiio dos associados inadimplentes, novamente em associados “em
dia”, preferenciaimente antes que suas contas atinjam 90 dias em atraso, €
consequentemente sejam canceladas. Este processo de evitar o cancelamento por

inadimpléncia das contas ¢ de fundamental importancia para as administradoras, pois,
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com a competicio extremamente acirrada por clientes existente no mercado atualmente,
a perda de clientes ¢ significativamente sentida por qualquer dos competidores.

Este processo se inicia com a prevenglio feita sobre os clientes com alta
probabilidade de inadimplir, passando pelo envio de cartas, contatos telefonicos, envio
dos dados do associado aos érgo de protegio ao crédito e chegando até o acionamento
de escritorios externos de cobranga, cujo processo estd detalhado no Segfo 2.3.1

seguinte.

2.3.1 Formas de Cobranga

A administradora de cartdes de crédito, na qual este estudo baseou-se, divide
suas ag¢des de cobranga em quatro maneiras distintas:
e cobranga através de cartas;
e cobranga através de contato telefonico;
s cobranga através de cobradores externos;
e cobrangca de saldos altos.

Detalharemos, a seguir, cada uma delas de modo a explicitar de que se tratam €
em quais momentos, dentro do periodo em que o cliente se encontra em inadimpléncia,
elas atuam. Cumpre ressaltar que as maneiras citadas podem ser aplicadas em paralelo,

dependendo da situagfio na qual se encontra o cliente inadimplente.

Cobranca através de cartas

De acordo com o contetido das correspondéncias que sdo enviadas aos associados
que se encontram em inadimpléncia, podemos subdividir esta forma de cobranga em
dois subgrupos: cobranca através de cartas informativas e cobranga através de cartas
proposta.

A primeira consiste em uma correspondéncia enviada ao cliente assim que este

atinge o décimo dia sem pagamento, pelo menos do valor minimo de sua fatura, ¢ tem
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seu cartfio bloqueado para utilizagfio. Nesta carta, o cliente é informado sobre sua divida
vencida, ressaltando o valor devido, o periodo de atraso desde a data do vencimento ¢ a
maneira como este associado poderia regularizar sua situagfio, desbloqueando,
consequentemente, seu cartio. O outro tipo de correspondéncia ¢ aquele destinado aos
associados que j4 se encontram com sua fatura atrasada ha mais de 55 dias, periodo em
que, de acordo com a politica de cobranga da instituicdo em questdo, ndo se permite
financiar a divida do associado. Esta carta, que € enviada em formato de ficha de

compensagio bancaria para facilitar o primeiro pagamento, oferece ao associado 10

formas distintas de parcelamento de sua divida.

Cobranga através de contato telefonico

Tendo um cliente nfio pago sua fatura em até dez dias decorridos de seu
vencimento, uma central de operadores especialmente treinados em negociagdo €
acionada para realizar a cobranga telefonica deste associado. Através de ligacdes
contundentes, os negociadores buscam, de uma forma elegante e sem constrangimento,
intimidar o cliente de modo que este prometa o pagamento total (ou mesmo parcial, nos
casos em que ainda seja possivel, de acordo com a quantidade de dias em atraso, efetuar
o pagamento do valor minimo da fatura) de sua divida, ou negocie um acordo verbal de
financiamento.

Esta central telefonica direciona seus esforgos em duas atividades: a cobranga
ativa e a cobranca receptiva. A cobranga ativa é aquela que fara o primeiro contato com
o associado inadimplente, orientando-o ¢ alertando-o sobre as conseqliéncias de sua
permanéncia como inadimplente, ou seja, este seu cariter de iniciativa ¢ o que a
diferencia da receptiva, a qual apenas recebe os telefonemas dos associados que tém

interesse em negociar sua divida.
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Cobranga através de cobradores externos

Assim que o atraso da fatura de um cliente ultrapassa os 180 dias, este tem sua
conta encaminhada a uma empresa terceirizada (escritério externo especializado em
cobranga) para que tenha continuidade a tentativa de recuperagdo do crédito.

Estes escritorios tém liberdade para adogdio de mecanismos proprios para a
operagfio de cobranga das contas em inadimpléncia, sendo somente restringidos pela
politica de recuperagdo de crédito da empresa proprietaria da carteira. Essa politica
estabelece as condigdes para renegociagfo da divida, os parcclamentos ¢ descontos, de
acordo com a quantidade de dias em atraso. Cabe aqui ressaltar que este tipo de
cobranga exige grandes esforgos de auditoria e fiscalizagiio das empresas contratadas, de
modo que os principios éticos que regem a atividade de cobranga sejam respeitados,

assim como o Cédigo de Defesa do Consumidor.

Cobranca de Saldos Altos

Excetuando-se as dividas caracterizadas como fraude, existe um grupo de
clientes devedores que demanda uma cobranga diferenciada. Estes clientes cuja divida
supera os 30 mil reais sfo, em geral, clientes VIPs ou com renda muito acima da média
da carteira de devedores.

Desta forma, a atividade de recuperagfio destes créditos passa a merecer uma
atencfio especial, sendo realizada por uma célula da area de cobranca, especializada na
tentativa de recebimento de saldos devidos superiores ao valor mencionado acima,

qualquer que seja o tempo em que o cliente se encontre em atraso.

Inclusdo dos dados do associado nos 6rgdos de protecdo ao crédito

Finalmente, em meio a todas estas formas distintas de cobranga mencionadas
acima, a administradora de cartdes de crédito dispde de mais uma ferramenia

extremamente poderosa e eficaz na tentativa de recuperar seus créditos vencidos: trata-sc
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da inclusgio dos dados do associado nos érgdos de protecdo ao crédito, a qual prejudica a

pessoa fisica na obtengfio de outros empréstimos e na efetivagéio de outras compras.

2.3.2 Provisdo para Devedores Duvidosos

Nem todo o recebimento de valores devidos ¢ liquido e certo, uma vez que as
empresas estdio sujeitas aos riscos de crédito. Caso a empresa tenha perdas com seus
clientes (os nfio bons pagadores), seu saldo de Contas a Receber sera reduzido, ou seja, a
organiza¢do ndio recebera o montante registrado, mas este valor subtraido das possiveis
perdas. Dessa forma, podemos identificar dois valores referentes as Contas a Receber:
aquele registrado como contrapartida aos créditos concedidos e aquele que efetivamente
a instituicio ir4 receber (ja deduzidas a possiveis perdas). Assim, em termos contabeis, a
Proviso para Devedores Duvidosos (ou PDD) € constituida exatamente por esta
diferenca.

Dentro do Balango Patrimonial das empresas, a PDD trata-se de uma conta
redutora do Ativo, uma vez que a importancia dedutivel como provisdo para créditos de
liquidagio duvidosa serd a necessiria a tornar a provisdo suficiente para absorver as
perdas que provavelmente ocorrerfio no recebimento dos créditos existentes.

Sua constituicio para instituigbes financeiras, ¢ regulamentada pela Resolugéo

2682 do Banco Central, que est4 apresentada na Segfo 2.3.3 a seguir.

2.3.3  Resolucdo 2682 do Conselho Monetdrio Nacional

Desde o més de margo do ano 2.000, passou a vigorar a Resolugdo 2.682, do
Conselho Monetério Nacional, que estabeleceu novas regras para o aprovisionamento de
créditos em liquidaciio, baseadas na avaliagio da qualidade das carteiras dos bancos.
Dessa forma, os bancos tiveram que classificar as operagdes de crédito utilizando
critérios verificaveis, fundamentados pelas informagSes internas e externas sobre 0s seus

clientes, tais como capacidade de pagamento, garantias, prazos ¢ outras.
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Dentre as principais disposi¢fes desta resolugéio, podemos destacar:
o Classificagio das operagbes de crédito, em ordem crescente de risco, em um

dos 9 niveis apresentados na Tabela 2.5 a seguir:

Nivel de Risco Atraso (dias) PDD
A até 14 dias 0,5%
B 15a30 o 1% o
C 31260 3%
D 61290 10%
E 91a120 30%
F 121 a 150 50%
G | 151 a 180 70%
H acima de 180 100%

Tabela 2.5 — Regra de Aprovisionamento — Adaptada da Resolugio 2682 do Banco
Central do Brasil

e A classificaciio das opera¢bes de crédito de um mesmo cliente ou grupo
econdmico deve ser definida considerando aquela que apresentar maior
risco €;

® Revisdo periddica dos niveis de risco.

Esta resoluciio é encontrada, na integra, no Anexo I deste trabalho.
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3 EMBASAMENTO TEORICO

Esta etapa do trabalho visa apresentar 0s fundamentos tedricos necessarios para a
construgdo ¢ o entendimento de um modelo estatistico de predigio. Serfio explanadas,
uma a uma, todas as técnicas estatisticas que compdem 0 conjunto de conhecimentos
utilizados para a construgdio do modelo.

As Técnicas Estatisticas compreendem um conjunto de conceitos ¢ ferramentas
utilizadas no planejamento da coleta de dados, na sua andlise ¢ desenvolvimento de
modelos de predicdo visando resolver problemas reais. Sua aplicagdo em situacBes ou
processos em que a incerteza e a variabilidade estfio presentes, torna estas técnicas

ferramentas de extrema relevancia e de grande utilidade.

3.1 Estatisticas Descritivas

Quando avaliamos um processo, ndo estamos interessados nos valores
individuais de cada cliente, mas sim, no padrdo de comportamento como um todo. O
padrio pode ser caracterizado por alguns poucos nimeros € graficos que quantificam e
exibem informagdes importantes.

A sumarizaciio dos aspectos importantes de um conjunto de dados é chamada de
Estatistica Descritiva. Sob esse nome reunimos um conjunto de técnicas que visam
condensar os dados através de tabelas, ¢ calcular alguns nimeros que indicam a
tendéncia central dos dados (valor médio), € outros que medem a variabilidade dos
mesmos (dispersdo).

Desta forma, analisamos cada conjunto de dados (varidveis) sob os seguintes
aspectos:

e 3 existéncia de observagdes atipicas que paregam s¢ destacar do conjunto dos dados
e;
e as medidas numéricas que indiquem o valor central ¢ quantifiquem a variabilidade

presente nos dados.
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Com isso, introduziu-se dois conceitos importantes no estudo das caracteristicas
numéricas, e que sio intensamente utilizados: 0s conceitos de localizagdo e de dispersdo

(ou variabilidade).
A localizagiio pode ser caracterizada de vérias formas:

e Minimo: o menor valor observado;

s Maximo: o maior valor observado;

e Meédia aritmética: o valor que representa o centro da distribuicio dos valores;

e Mediana: valor alternativo 3 média aritmética para representar o centro da
distribuicdio, pois esta corresponde ao valor que cuja metade das medidas € menor ou
igual a ele e a outra metade ¢ maior ou igual a ele;

e Moda: valor que ocorre mais freqiientemente na distribuigao.

A dispersdo ou variabilidade € caracterizada por:

e Amplitude: a diferenca entre ¢ maior e 0 menor valor do conjunto de dados;

i (Xi . 2)2

x=i

e Desvio Padrio; definido como $= sendo x; os valores da varidvel, n o

n-—1
nimero de observacdes (ou tamanho da amostra) ¢ X a média das observagdes;

e Varidncia amostral: corresponde ao quadrado do desvio padréo.

3.2 Andlise de Correlagdo

A andlise de correlagio mede o grau de associagdo entre duas variaveis
independentes que poderdo compor um modelo. Supondo haver duas variaveis
preditoras X e Y, a correlagfio entre estas serd positiva se valores altos de X estiverem
associados a valores altos de Y. Caso ocorra o inverso, isto &, valores altos de X estejam
associados a valores baixos de Y, a correlagio sera negativa. Estes valores de correlagdo
podem variar entre -1 ¢ 1 ¢, segundo Costa Neto (1977), a partir do fator [0,6 a

correlacdo pode ser considerada alta e passivel de analise.
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Assim, o objetivo desta andlise & estudar inter-relagdes entre as variavels,
identificando através da matriz de correlagdo construida, varidveis com forte correlagdo,
0 que corresponderd a sobreposigio de informagdes e, neste caso, pode-se diminuir o

niimero de variaveis a serem analisadas na elaborag8o do modelo.

3.3 Definicio da Técnica Estatistica

A modelagem dos dados aqui em questao visa identificar matematicamente uma
ligagiio entre uma variavel resposta (Y) e as varidveis chamadas preditoras (X,) da forma

como estd exposta a fungfo a seguir:

Y = a;X; + aXs + ... + & Xy, onde X, X,, ... , Xi 580 as variaveis preditoras {ou

independentes) € ai, az, ... , & S30 SEUS pesos para d defini¢dio da variavel Y resposta.

Todas estas varidveis envolvidas, sejam elas independentes {entrada) ou de
resposta (saida), podem ser qualitativas ou quantitativas (discretas ou continuas
respectivamente). “As quantitativas s2o atributos que podem ser associados a uma escala
de valores e consequentemente comparados matematicamente (maior, menor, etc.) € as
qualitativas representam atributos que nfo podem ser medidos numericamente, COMO por
exemplo raga, sexo , religifo, etc.” (Nakamura, 2000, p. 40 ¢ 41).

A aplicabilidade das técnicas existentes & o fator principal que as diferencia, ou
seja, 0s tipos de varidveis de entrada e saida aos quais é indicada determinada técnica
permite identificar as diferengas entre elas. Assim sendo, a Tabela 3.1 apresentada a

seguir foi utilizada como base para a escolha da técnica aplicada:
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Técnica Varidvel independente Varidvel resposta
Estatistica Qualitativa | Quantitativa Qualitativa | Quantitativa

Correlagio Can6nica X X X X
’» Anélise de Variancia Multivariada X X
|,_ Anélise de Varidncia X X 41
\ Andlise de Discriminante Miltiplo X X
’7 Regressdo Logistica X X X -
| Anilise de Regressao Multipla X - X % | -_X_ §
[ Analise Conjunta X X X
-‘ Modelagem Estrutural de Equagdes X B X X ‘
‘7 Andlise de Agrupamento | X - - 1
| Analise Fatorial | X - - J

" Tabela 3.1 — Relagdo entre as variaveis (Analise multivariada) — Adaptada de Hair
(1995) apud Nakamura (2000)

Conforme pode-se perceber da Tabela 3.1, a regressdo logistica permite variaveis
independentes tanto qualitativas quanto quantitativas, como € 0 caso das variaveis que
serdio utilizadas na confecgdo deste modelo (saldo devedor, tempo de relacionamento do
cliente com a instituigdo, tipo de produto, bandeira, etc.). Paralelamente a isto, nota-se
através da mesma tabela que esta técnica € especificamente adequada para casos onde a
variavel resposta é qualitativa (conta com saldo devedor contabilizado como prejuizo ou
ndio), além de possuir a principal vantagem de ndo ser muito afetada pelo
comportamento do conjunto de dados (principalmente para amostras cuja distribuigdo
ndio é normal).

Diante de tudo o que foi mencionado, decidiu-se aplicar a regresséo logistica na
modelagem dos dados para a construgéo do modelo de predigdio de contas que no seréo
contabilizadas como prejuizo (com mais de 180 dias de atraso). A Seglo 3.4 exibe

maiores informagdes sobre a técnica escolhida.
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3.4 Regressio Logistica

Ao tratarmos de problemas multivariados, deparamo-nos com a situagdo em que
se deseja modelar a probabilidade de um evento em funcdo de um conjunto de variaveis
independentes. Estas variaveis, que aqui chamaremos de X, podem ser continuas ou
categoricas e, além disso, 0s eventos sdo dicotdmicos, isto €, a variavel resposta, que
denominaremos Y, deve ser SIM ou NAO. Resumindo, Y = f (X1.X1,....Xn) onde f
(X1, X 15 Xn) € uma fungdo linearizavel.

Usualmente, ao evento SIM € atribuido o nimero 1 e ao evento NAOQ é atribuido
0 (zero). Dessa forma, passamos a trabathar com uma resposta Y que pode assumir 0S
valores 0 ou 1.

Sendo 1 = Prob (Y =1), isto €, a probabilidade de um individuo escolhido
aleatoriamente assumir o valor 1 paraa variavel resposta, teriamos o seguinte modelo de

regressdo, caso utilizassemos as técnicas de regressio linear:

g=n(Y=1)=bp+ biX; + baXo + ..+ beXy, onde X;, X, ... , Xk s80 as variaveis

independentes.

Contudo, este tipo de modelo ndo pode ser utilizado, ja que nfo podemos garantir
que os valores preditos por cle estejam entre 0 € 1. Para garantirmos a satisfacdo desta
condi¢iio é que adotamos o Modelo Logistico, pois sua técnica de ajuste e analise, a
Regressdo Logistica, assegura que oS valores preditos de 7 estardo sempre entre 0 e 1,

conforme podemos perceber a seguir.

3.4.1 Andlise Bivariada: Probabilidade e Odds

Consideremos o seguinte exemplo: uma empresa de cartido de crédito deseja
determinar se uma proposta para aquisi¢éo de um cartdio de crédito é fraudulenta ou nao,
baseada no fato da data de nascimento informada pelo proponente estar diferente da -

apresentada no cadastro das empresas telefonicas.

Mauricio Sadi Andrade — 2.001



PROPOSTA DE UM MODELO E.STATi§TICO PARA A ADMINISTRACAO DA CARTEIRA DE
CREDITOS VENCIDOS

Capitulo 3 — Embasamento T edrico pégina 38

Adotamos o valor 1 para indicar propostas fraudulentas (F), o valor 0 para
propostas ndo fraudulentas (N), valor 1 no caso da data ser diferente (D) na base das
empresas telefonicas e 0 caso seja igual (I). Uma amostra de 24 propostas resultou na
Tabela 3.2:

Propostas Data de Propostas Nio Data de
Fraudulentas nascimento Fraudulentas nascimento
1 1 0 1
R i 1 0 0
k 1 1 0 0

T T 1]

1 1 0 0
1 1 0 0

-

| 1 1 0 0

| 1 1 0 0

! 1 0 0 0

| 1 0 0 0

Tabela 3.2 — Propostas e comparagdo da data de nascimento

Os dados da Tabela 3.2 foram sintetizados ¢ séo, desta forma, apresentados na
Tabela 3.3:
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Proposta Data de nascimento Total
Diferente (D) Igual ()
Fraudulenta (F) 10 2 12

‘H Nio fraudulenta (N) 1— 11 12 ‘
r. Total 11 13 24 T
- | 1

" Tabela 3.3 — Tabela de Contingéncia

Da Tabela 3.3 temos, entdo, que:

e aprobabilidade de ser fraude ¢ 0,50, pois temos 12 fraudes em 24 propostas;

¢ a probabilidade de ser fraude dado que a data de nascimento ¢ diferente é 0,909,
pois temos 10 fraudes em 11 propostas com data diferente ¢;

e aprobabilidade de ser fraude dado que a data de nascimento ¢ igual é 0,154, pois
temos 2 fraudes em 13 propostas com data igual.
Isto posto, usualmente, em regressio logistica usamos uma medida denominada

razdo de Odds, que torna relativas as vérias probabilidades de interesse, ou seja, a razio

de Odds corresponde a relagBo entre a probabilidade m de um evento ocorrer pela

o N ,.. T
probabilidade I-n de nfio ocorrencia deste mesmo evento [T-—J .
-7

No exemplo, temos, respectivamente, que:
e g razio de Odds da proposta fraudulenta € 1, pois temos 12/12;
o a razio de Odds da proposta fraudulenta dado que a data de nascimento ¢
diferente & 10, pois temos 10/1 €;
e araziio de Odds da proposta fraudulenta dado que a data de nascimento & igual €
0,182, pois temos 2/11.
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3.4.2 Modelo de Regressdo Logistica

O modelo logistico, de modo semelhante & regressdo linear multipla, visa
determinar a varidvel resposta Y bindria, a partir das varidveis independentes X, ou seja:

Y = (X}, X2, X3,...,Xx), onde (X1, Xs, X3,...,Xk) € uma funcdo linearizavel.

Sabendo-se que T & a probabilidade de Y = 1, um modelo bastante usado para
estudar o comportamento de Y em fungdo de X1, X2, X,...,.Xkx € 0 modelo de regressdo
logistica, dado pela fungio g(x) (chamada Jogir), que é combinagfio linear das variaveis

explicativas adicionadas de uma constante, conforme segue:

g(x) =In {Tﬂ())] = gp + a X+ & Xo+ ..+ a Xy onde, no exemplo dado=éa
—xlx

probabilidade de uma proposta ser fraudulenta.

Através de uma transformacio algébrica obtemos a seguinte equagéo para m(x):

Assim, m(x) = e sendo fix) =

o T o temos a seguinte curva
+e +e "

(Figura 3.1):

Figura 3.1 — Gréfico de f{x) = ]

- b vy
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Conforme mencionado anteriormente, o modelo de Regressdo Logistica €
utilizado em situagdes onde os valores preditos devem estar entre 0 ¢ 1. Com esta fungéo
cujo Conjunto Imagem esta compreendido enire este intervalo, torna-se possivel tal

solugdo.

3.5 Adequagio do Modelo

A modelagem tem como objetivo a determinagio do peso de cada variavel
independente na composico da variavel resposta, ou seja, determinar os valores do
vetor A = (ag, a1, a,..., ak)-

Como vimos, a relagio entre a probabilidade 7 e as varidveis independentes do
modelo ndo é linear, enquanto a relagdo entre o log do Odds e estas variaveis ¢ linear.
Com isso, a interpretagdo dos coeficientes das variaveis independentes é dada a partir do
log do Odds e nfio da probabilidade 7. Usualmente, os coeficientes sdo estimados com
base no método da Maxima Verossimilhan¢a. Esse método estima os coeficientes
através da fungiio chamada “Fungdo da Verossimilhanca”. onde os estimadores de
maxima verossimilhanga para esses coeficientes sdo determinados de maneira que esta
funcdio seja maximizada. Analiticamente, consiste em determinar a solugfio do seguinte

sistema de equagdes:

3 b —aex)]=0
37 xly -n))=0

Para se obter a solugio deste sistema de equagdes, usualmente recorremos a
métodos iterativos, os quais, como qualquer calculo estimado, estdo sujeitos a erros. Esta
estimativa do erro padrdo dos coeficientes obiém-se construindo-se a matriz de
informag3io com os seguintes valores:

&’L(a) e

o Z:qx;n:f (1 - 71.",) e

0’L(a)
0a 0a,

= _Z‘;] x']'xmjrr' (1 . n')

ju=0,1,2,..,pemi=n (%x)

Mauricio Sadi Andrade — 2.001



PROPOSTA DE UM MODELO ESTATiSTICO PARA A ADMINISTRAGCAO DA CARTEIRA DE
CREDITOS VENCIDOS

Capitulo 3 — Embasamento Tedrico pagina 42

As varidncias e covaridncias do erro padriio das estimativas sio dadas pelos
elementos da matriz inversa de informac#o, sendo representadas respectivamente pelos
elementos da diagonal ¢ pelos elementos fora das diagonais.

Utilizaremos o SAS (Statistical Analysis System) para a solugdo dessas equagdes
devido a sua complexidade. Ele fornece, além dos coeficientes e dos erros, o valor do
logaritmo da Fungio Verossimilhanga, o qual sera uiilizado nos testes de significancia
do modelo.

Dispondo dos coeficientes da equagdo, realizamos o teste de significAncia dos
mesmos, ou seja, definimos se a variavel relativa ao coeficiente realmente contribui para
o resultado do modelo. Estes testes buscam reduzir o numero de varidveis do modelo ¢
as possiveis interagdes entre as mesmas, por conseqiiéncia.

Para a selegiio do melhor modelo, faremos uso do processo Stepwise de acordo
com a metodologia fornecida por Hosmer ¢ Lemeshow (1989). A importincia das
variaveis, de acordo com o método, ¢ definida em termos de uma medida da
significAncia estatistica do coeficiente da mesma. Em se tratando da Regressdo
Logistica, assumimos que OS €rros seguem uma distribuigio de Bernoulli ¢ sua
significAncia é determinada através do teste Razdio de Verossimilhanga. Desta forma, em
qualquer passo do Stepwise, a varidvel de maior importéncia serd aquela que produzir a
maior variagdo no valor da Fungéio Verossimilhanga se comparada a um modelo sem a
variavel.

O algoritmo do procedimento Stepwise € o seguinte:

e Passo 0- Define-se o valor da constante do modelo (caso em que todas as contas
analisadas teriam a mesma probabilidade m de ndo serem contabilizadas como
prejuizo) e calcula-se o valor de seu logaritmo de verossimilhanga.

e Passo I: Dentre todas as varidveis independentes consideradas para o estudo,
escolhe-se aquela que melhor explica a varidvel resposta, ou seja, a variavel
independente x1 que possui menor probabilidade p de seu coeficiente ser igual a
zero. A partir disso, calcula-se o novo valor do logaritmo de verossimilhanga L; do
modelo, com a inclusdio da varidvel. Em seguida, obtém-se o valor da estatistica G

que representa, através de uma distribui¢do Qui-quadrado (X?), a probabilidade do
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coeficiente ser igual a zero e cormresponde a -2 (Liax — Li), onde L; trata-se do
logaritmo de Verossimilhanga da etapa i e Li. do logaritmo de Verossimilhanca da
etapa i-1. O valor de G encontrado ¢é comparado com o valor critico adotado com
base no nivel de significancia definido: se G for maior que o valor critico, introduz-
se a variavel no modelo e, em caso contrdrio, a varidvel ndo € incluida e encerra-se o
algoritmo.

o Passo 2: Adiciona-se uma nova variavel ao modelo e analisa-se a variagéo no valor
do logaritmo de verossimilhanga, repetindo-se o passo 1. Caso a varidvel tenha que
ser incluida, testa-se a permanéncia da varidvel anterior, calculando-se a estatistica G
da seguinte forma: G = -2 (Lix - L»), onde Lix; corresponde ao valor do logaritmo de
verossimilhanca do passo 1, considerando a inclusio da varidvel x2 ao inves da
variavel x1 e L, é o logaritmo de verossimilhanga do passo 2 {com xl e x2 no
modelo). Caso este novo G seja maior que o valor critico, a varidvel x1 permanece,
caso contrario ela € excluida.

O algoritmo se repete por mais vezes até que o critério de parada seja satisfeito,
ou seja, até que o nivel de significAncia adotado scja ultrapassado (para este trabalho,

definiu-se nivel de significancia de 0,05).

3.6 Varidveis Dummy

Dentre as diversas variaveis independentes que podem colaborar na predigdo de
um fendmeno, muitas vezes deparamo-pos com vatiaveis qualitativas (nfio numeéricas)
que, para poderem ser incluidas, necessitam de uma prévia codificagdo. Como exemplo,
no mercado de cartdes de crédito, podemos ter a bandeira do produto (Sego 2.1.2 deste
trabalho), a qual assume 3 resultados possiveis: Visa, Mastercard ou outra. Esta variavel

qualitativa deve ser transformada em 2 variaveis dummy, de acordo com a Tabela 3.4
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Variavel Principal Varidveis Auxiliares
Bandeira X1 X2
Visa 0 0
Mastercard 0 i
Outras 1 0

Tabela 3.4 — Exemplo de codificaglio de varidveis qualitativas

Esta conversio permite identificar matematicamente a contribuicio das variaveis
qualitativas pois, por exemplo, se X1 = 0 e X2 = 1, temos para o produto, a bandeira
Mastercard. Nota-se que para determinada varidvel independente que pode assumir k

possibilidades, serdo necessérias k — 1 variaveis auxiliares ficticias.
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4 APLICACAO DAS TECNICAS ESTATISTICAS

A partir desta etapa do trabalho, inicia-se a construgio do modelo propriamente
dito. Construir um modelo, significa definir uma equagfio matemética que contenha as
variaveis que irfio predizer a probabilidade de um cliente regularizar seu saldo devedor,
antes que atinja 180 dias em atraso e tenha sua divida contabilizada como prejuizo por
parte da instituigio; para tanto, serfio atribuidos pesos a estas varidveis atraves da
utilizagdio de técnicas estatisticas descritas no Capitulo 3.

Embora haja técnicas estatisticas que definem quais varidveis devem fazer parte
no modelo, esta inclusio das varidveis ndo se trata de uma decisdo puramente
quantitativa. McCahill (1998) afirma que todas as varidveis do modelo devem ser
estatisticamente significantes, porém nem todas estas devem estar no modelo. Para
aquelas cujo gerenciamento ¢ extremamente caro ou que o tempo para obtengio das
informagdes é alto, recomenda-se niio utiliza-las no modelo, a menos que sua auséncia
diminua sensivelmente o poder de predigéo.

Portanto, a inclusdio de varidveis no modelo de charge off scoring ocorreu através
de uma combinagiio de discussdes subjetivas com utilizagdo de técnicas estatisticas. E
importante que as pessoas envolvidas sintam-se confortdveis com as variaveis do
modelo no que se refere a: aspectos legais, coeréncia, interpretagio, sensibilidade a

fatores econdmicos e facilidade de gerenciamento.

4.1 Consideracoes Iniciais e Necessidade

Enquanto o indice de perda de crédito médio do mercado de cartbes de crédito é
da ordem de 2%, na instituicio aqui estudada ele € bem menor'. Uma das principais
razdes para isto foi o gerenciamento da carteira de inadimplentes como uma atividade
estratégica para o resultado da empresa. Isso significou reassumir a administragio de boa

parte dos saldos das contas a receber em atraso, antes gerenciadas por empresas

L A confidencialidade da informagdio impediu que este indice fosse aqui divalgado.
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terceirizadas (escritorios externos de cobranga). Enquanto no passado, as contas eram
transferidas para as varias empresas terceirizadas imediatamente apds atingirem 60 dias
em atraso, hoje, estas empresas, em nimero bem menor, s6 recebem contas atrasadas ha
mais de 180 dias, ou seja, ja contabilizadas como prejuizo.

Paralelamente a isto, mecanismos alternativos de cobranga e tecnologias
adequadas foram desenvolvidas e implementadas, durante os Gltimos 24 meses, de forma
rapida e eficaz, permitindo que os resultados internos de perdas de crédito estivessem
absolutamente dentro dos padrdes aceitaveis.

Partindo-se do pressuposto de que o cartdo de crédito ndo esta enire as principais
prioridades de pagamento do consumidor com dificuldades financeiras, tal empresa foi
inovadora ao adotar estratégias mais flexiveis de renegociagiio de dividas, também
chamadas de acordos. Essa estraiégia torna-se vantajosa para ambas as partes: o
devedor, muitas vezes, consegue maiores prazos para pagar, menores €ncargos e
descontos em algumas situages, enquanto que o credor tem de volta o capital, seu maior
bem, para investir em outros negocios.

Conforme apresentado anteriormente, a despesa financeira com provisdo que
cada conta causa 3 instituicio estd diretamente relacionada ao risco que esta oferece,
classificado pelo Banco Central, o qual, por sua vez, se relaciona diretamente a
quantidade de dias que o cliente permanecen em atraso apos o vencimento de sua fatura
mensal. Assim, um cliente com 100 dias de atraso de sua fatura, devendo R$1.000,00
representard uma despesa financeira com provisdo equivalente a R$300,00 (nivel de
risco E do Banco Central — entre 91 ¢ 120 dias em atraso).

No momento em que este cliente efetua o pagamento total de sua divida, a
empresa deixa de contabilizar a parcela do saldo aprovisionada, eliminando suas
despesas financeiras para esta conta. Algo semelhante ocorre quando o cliente paga a
primeira parcela de um acordo para renegociago de sua divida, pois assim, este deixa de
estar em atraso com suas obrigacdes, evitando a aumento das despesas financeiras
referentes A sua provisdo para créditos de liquidagdo duvidosa, uma vez que seus dias de
atraso sfo congelados até que o pagamento de alguma de suas parcelas do acordo atrase

por um periodo de tempo superior, momento em que o risco da conta volta a aumentar e,
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por consegiiéncia, 0 mesmo acontece com sua provisdo, de acordo com as classificagdes
determinadas pelo Banco Central na j4 citada Resolugio 2682 (Anexo D.

Analisando-se exclusivamente os clientes com atraso superior a 91 e inferior a
120 dias {contas consideradas no desenvolvimento deste modelo estatistico), duas serdo
as acdes tidas como produtivas de modo que se impeca o crescimento das despesas
financeiras com provisiio ou mesmo a contabilizagdo de seus saldos como prejuizo: a
quitagdio total da divida do associado ou a renegociagio efetiva de seu saldo devedor
(entende-se por renegociagfio efetiva o pagamento da primeira parcela do acordo
firmado entre as partes). Assim, buscando reduzir despesas com provisfo ¢ minimizar os
custos internos, a empresa decidiu investir na construgio um modelo estatistico que
aponte os clientes com maior propensio a agir de acordo com quaisquer das duas formas
supra citadas, clientes estes que nfo terfio suas dividas contabilizadas como prejuizo. A
este modelo demos o nome de Charge Off Scoring, o qual ¢ apresentado detalhadamente
a partir da Secéo 4.2.

4.2 O Modelo de Charge Off Scoring

O modelo de Charge Off Scoring é um modelo estatistico que tem como premissa
o aprendizado com o comportamento passado de um cliente (ou melhor, de umna conta)
em inadimpléncia, a fim de predizer a probabilidade deste cliente (ou conta) ndo ter seu
saldo contabilizado como prejuizo. Assim, admite-se que as mesmas condigbes que
separam contas “boas” ¢ “mas” no passado, se repetirfio no futuro e que, por esta razio,
pode-se predefinir que serfio os novos bons ¢ maus pagadores a partir da relagdo enfre
varisveis durante o relacionamento entre a instituig&o € o cliente.

A populagfio a que este modelo se aplica ¢ a de inadimplentes, ou seja, dado que
este cliente atrasou mais do que 90 dias no pagamento de sua obrigagdes, este modelo
indicard a probabilidade deste pagar totalmente ou negociar suas dividas dentro de até 3

mescs.
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No modelo é suposto que as relagdes existentes entre as varidveis, ao longo do
periodo de relacionamento do cliente com a instituicio que the concedeu crédito, sdo
diferentes para contas “boas” e *mas”.

No cendrio aqui considerado, define-se como conta “boa” aquela que € retirada da
situagdio de inadimpléncia, negociando o financiamento ou pagando de uma s6 vez seu
saldo devedor, e conta “ma” aquela que nfo tem restabelecida sua situagdo original
(cliente/conta em dia).

O principal beneficio proveniente da utilizagio do modelo de charge off scoring é
a otimizagdio dos recursos de cobranca, reduzindo custos e consequentemente
maximizando os resultados financeiros. Com esse modelo, prioriza-se¢ as contas a serem
cobradas, reduzindo o nimero de telefonemas desnecessdrios por parte da central de
cobranga telefonica (no caso das contas “més”, que serdio encaminhadas diretamente aos
escritérios externos de cobranga, especialistas na recuperagio de créditos vencidos com
idade superior a 180 dias), diminui o atrito com clientes bons pagadores ¢ aumenta a
relagiio entre custo e beneficio da infra-estrutura utilizada para gerenciar as contas a
receber.

O objetivo do modelo de charge off scoring é fornecer, através de uma pontuagdo,
uma medida que permita ordenar os clientes numa escala de menor para maior
probabilidade de saldarem suas dividas, antes que estas sejam contabilizadas como
prejuizo.

Existem vérias formas de se trabalhar com este tipo de modelo. O mais comum ¢
considerar toda a populagio de inadimplentes e construir um modelo que diferencie o
bom do mau, isto &, ndo procurar criar modelos distintos por faixa de atraso, produto,
etc.

Entretanto, a construgdo de modelos para cada faixa de dias em atraso tem sido
uma arma poderosa no aumento da eficiéncia dos modelos de cobranga, na medida em
que aquela identifica as populagdes que apresentam relagdes de predicdio homogéneas.
“Embora o processo de segmentagdo tenha sido criado baseado nas necessidades dos

processos ou dos negdcios, € ndo para aumentar a eficiéncia dos modelos de predigdo,
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ele tem sido de muita utilidade” (Makuch et allia, 1998, p. 71)*. Inicialmente, agrupa-se
as populagdes de maneira que seja possivel estabelecer um modelo para cada grupo de
clientes em atraso e, a partir dai, o modelo de cada populagio ¢ que, entdo, fard a
separagio entre as contas “boas” € “mas”.

Os segmentos utilizados para o gerenciamento da inadimpléncia, pela instituicio
na qual realizou-se o estudo, sdo as faixas de atraso: de 1 a 30 dias, de 31 a 60 dias, de
61 a 90 dias e de 91 a 120 dias e acima de 120 dias. Para cada uma dessas faixas,
constroi-se um modelo que ird predizer a situago de cada cliente em um determinado
periodo.

Como exemplo desta aplicagdo, pode-se citar a utilizagdio dos modelos de
cobranga para cada faixa de atraso do crédito imobiliario nos Estados Unidos. Cordell et
al (1998) mosira a segmentacfio que € feita no gerenciamento da inadimpléncia nesse
tipo de empréstimo: para o primeiro més de inadimpléncia (1 a 30 dias), o modelo ¢
chamado de Early Indicator Colections Score e, para as faixas além do primeiro més de
inadimpléncia (31 a 60 dias, 61 a 90 dias ¢ 91 a 120 dias), os modelos sfic chamados de
Loss Mitigation Score. O primeiro tipo de modelagem (Early Indicator) da como
resultado a probabilidade do empréstimo ultrapassar os 30 dias de atraso, considerados
prioritarios na estratégia de cobranga. Os modelos de Loss Mitigation fornecem a
probabilidade dos empréstimos tornarem-se perda de crédito (prejuizo), ou seja,
ordenam os empréstimos do mais baixo risco de perda para o mais alto, permitindo a

elaboracfio de estratégias de recuperagdio para cada nivel de risco.

4.2.1 Defini¢des e Conceitos

Todos os modelos de risco de crédito, sejam eles de concessfio ou de recuperagio
de crédito, tém como objetivo separar os “bons” dos “maus” clientes, normalmente
traduzidos como bons e maus pagadores. Entretanto, para cada tipo de modelo de risco,

a defini¢iio do que é bom e mau pode ser diferente: para 0s modelos de concessio de

2 Tradug#o livre do autor.
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crédito, por exemplo, o bom cliente é aquele que apresenta baixo risco de inadimplir,

enquanto que para os modelos de recuperagdo, bons clientes sdo aqueles que apresentam

alta probabilidade de pagamento, uma vez estando em inadimpléncia.

Contudo, este conceito de bom pode diferir, ainda que sutilmente, para os
diversos modelos de recuperagiio de crédito. Exemplificando: se o cliente estiver com
menos de 30 dias de atraso e efetuar o pagamento de sua divida, este pode ser
considerado bom; no entanto, se o tnico meio dele regularizar sua situagdo dentro desta
faixa de atraso é fazer um parcelamento de seu saldo devedor, este sera classificado
como mau pagador, pois, de acordo com a politica de recuperagdo de crédito desta
empresa, s6 se justifica a negociacdo de um acordo com o associado, assim que este
atinge 56 dias de atraso (isto se deve a diferenga entre os juros cobrados pelo crédito
rotativo, aproximadamente 12,90% ao més, e os juros do financiamento da divida que se
mantém em 2,95% ao més).

Por outro lado, caso o cliente se encontre na faixa de atraso de 56 a 90 dias e
negocie um acordo, ele sera classificado como bom, ao passo que aquele que nenhum
pagamento realizou sera mau.

Desta forma, podemos perceber o quanto o conceito de bom e mau pode diferir,
de acordo com o objetivo que se deseja alcancar com a elaboragio do modelo. Esse
conceito pode justificar a necessidade de segmentagio da carteira de inadimplentes antes
da construciio dos modelos de recuperagfo, uma vez que para cada classificagdo de risco
(ou faixa de atraso) podem existir diferentes conceitos de bons e maus pagadores.

Diante disto, convencionou-se, para o modelo em questfio, que os grupos de
contas “boas” e “mas” serdo compostos da seguinte forma:

e Grupo Bom: Contas inadimplentes com atraso da fatura entre 91 e 120 dias que, apos
trés meses, ndo atingiram 180 dias em atraso por terem saldado ou negociado o
parcelamento de suas dividas, ou seja, ndo tiveram seu saldo contabilizado como
prejuizo.

e Grupo Mau: Contas inadimplentes com atraso da fatura entre 91 e 120 dias que, apos

trés meses, atingiram 180 dias em atraso por ndio terem saldado ou negociado ©
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parcelamento de suas dividas, ou seja, tiveram seu saldo contabilizado como

prejuizo.

4.2.2 Desenho conceitual do modelo

Foram selecionadas, para o desenvolvimento do modelo, as contas com atraso
entre 91 e 120 dias em T, observando-se, adicionalmente aos dados deste més T, o
histérico do més T-1 € a situagfio de atraso da conta inadimplente em T+3. A Figura 4.1

ilustra claramente este desenho conceitual:

Contas com atraso entre 91

e 120 dias
T-1 T T+3
« —
Observagdo Desempenho

| | e

Figura 4.1 — Desenho Conceitual do Modelo

4.2.3 Delineamento Amostral

A coleta de dados para a composicio de uma amostra, que represente
significativamente a populagio estudada e para a qual deseja-se que o modelo se
aplique, ¢ o ponto de partida para todos os modelos estatisticos. Por esta razdo, o
delineamento amostral ¢ um passo chave na construgio deste modelo de charge off
scoring, pois o sucesso ou fracasso da implementagéio pode ser definido pela qualidade

dos dados usados na elaboragiio do modelo.
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Assim, para a composicio das amostras tanto de desenvolvimento quanto de
validagdo do modelo, foram utilizadas informagdes provenientes de cinco cories
(meses). Os meses escolhidos foram os de setembro, outubro, novembro, dezembro de
2000 e janeiro de 2001. Conforme mencionado na Segdo 422, adicionou-se as
informagdes de cada corte, 0 comportamento da conta no més anterior (T-1), conforme

ilustrado na Figura 4.1. A Figura 4.2, a seguir, descreve claramente aquilo que foi

executado:
Set
00
|| l
Ago Dez
00 00
Out e Cortes: Setembro, Outubro,
I OIO l Novembro,  Dezembro/00 e
—» 1
Set T Janeiro/01.
00 01 , .
Nov e Periodo de Observagdo: més do
| 0|0 | corte mais o més anterior
> informacgdes preditivas).
= = ( ¢Oes p )
00 01
Dez e Meses de Desempenho:
00 Dezembro/00, Janeiro, Fevereiro,
|| l_y Margo e Abril/01.
Nov Mar
00 01
Jan
1
{1 L »
Dez Abr
00 01

Figura 4.2 — Representaciio da Composigéio da Amostra

A unidade amostral deste estudo é a conta de cada cliente, nada impedindo que
um mesmo cliente possua mais de uma conta dentro daquelas que foram amostradas.
Com isso, o resultado da probabilidade de pagamento ¢ para a conta, ¢ ndo para o

cliente.
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Para o periodo considerado (setembro de 2000 a janeiro de 2001), foram
selecionadas aleatoriamente 17.013 contas que atingiram os 91 dias sem a quitago de
seus débitos. Destas contas, verificou-se que 68,71% delas continvaram em atraso 3
meses depois (“més™) e 31,29% delas negociaram ou pagaram totalmente suas dividas
(“boas™). Além disso, mais 3.249 contas foram selecionadas para compor a base de
valida¢do do modelo, sendo 2.191 “ruins” ¢ 1.058 “boas”. A Tabela 4.1 resume o que foi
dito.

Bases de Dados Contas “Mis” Contas “Boas” Total
Amostrais N % N Yo N %
Base de desenvolvimento | 11.689 | 68,71% | 5.324 | 31,29% | 16.843 100%
i Base de validagiio 2.191 | 67,44% | 1.000 | 32,56% 3.24-19 | 100% _
Total 13.880 | 68,50% | 6.382 31,50_% 20.262 | 100% |

Tabela 4.1 — Composi¢do das bases de dados amostrais

De acordo com a politica de crédito e cobranga da instituicdo na qual foi
desenvolvido o modelo, as contas sdo canceladas ao atingir 91 dias em atraso do
pagamento da fatura mensal, por se tratarem de clientes que ndo despertam mais o
interesse de manutengfio de relacionamento por parte da empresa; assim, todas as contas
envolvidas no estudo sdo contas ja canceladas pela instituicdo.

Cumpre ressaltar, também, que foram selecionadas para o modelo somente
contas com utilizagdo normal, ou seja, contas em atraso cujo saldo devedor € composto
efetivamente por compras e/ou saques realizados com o cartfo, excluindo-se aqui
aquelas cuja divida ¢ representada apenas por taxa de anuidade e/ou servigos. Isto se da
por causa da politica de recuperagio de crédito da empresa estudada impedir a cobranga
de dividas destas naturezas.

As contas em inadimpléncia com saldo inferior a R$100,00 também foram

excluidas do estudo, pois, assim como as contas mencionadas logo acima, se encaixam
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no grupo daquelas que ndo devem ser cobradas, de acordo com a politica desta
organizacao.

Além das exclusdes citadas acima, as contas cujos associados negociaram acordo
com a cobranga nfo tomaram parte neste estudo, por se¢ tratarem de contas que se
encontram em uma situacdo diferente daquelas aqui abordadas. Assim que um
associado, que possui uma conta em atraso, paga a primeira parcela de um acordo de
renegociagdo de sua divida, firmado com a cobranga, seu contador da quantidade de dias
de atraso & congelado, somente sendo reativado quando este associado atrasar uma das
parcelas de seu acordo, por um periodo maior que o do contador; desta forma, caso
incluissemos este piiblico no estudo, misturariamos duas populagdes muito distintas.
Com isso, um modelo estatistico especifico para clientes nesta situagiio serd

desenvolvido e implementado na companhia até meados do ano seguinte.

4.3 Aplicagio da Metodologia Estatistica

O trabalho aqui desenvolvido apresenta de um lado uma variavel resposta Y que
assume resultados entre 0 e 1, os quais correspondem respectivamente as contas com
altissima probabilidade de terem seus saldos contabilizados como prejuizo (ou seja,
atingirem 180 dias em atraso) e as contas com altissima probabilidade de terem os
financiamentos de seus saldos negociados ou mesmo terem seus débitos liquidados de
uma sé vez; e, de ouiro lado, um conjunto de varidveis independentes X que serfo
expostas mais adiante (Segéo 4.3.1).

Colocar-se-30 em prética, a partir de agora, as técnicas estatisticas descritas no

Capitulo 3 para construirmos a equagio do modelo de Charge Off Scoring.
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4.3.]1 Extragdo das Informagoes

As vari4veis que podem auxiliar no conhecimento do cliente, ao longo de seu
relacionamento com a instituicio enquanto inadimplente, sfo diversas, contudo, diante
da atual situagiio de migragio de sistemnas na qual se encontra a organizacfo, pudemos
dispor apenas de algumas delas.

Isto posto, do ponto de vista da administragiio de crédito, destacam-se as

seguintes variaveis independentes para compor o modelo:

Risco do associado se tornar inadimplente

O risco de um associado se tornar inadimplente é medido através de uma
pontuagdo conhecida como behavior score na empresa na qual foi desenvolvido este
trabalho. Trata-se de uma variavel discreta que resume muito bem o comportamento do
cliente ao longo do seu relacionamento com a instituigdo estudada. Ele corresponde a
uma nota dada para cada conta do cliente que define seu risco de inadimpléncia. Assim,
a conta pode ser de altissimo risco (E), de alto risco (D), de médio risco (C), de baixo
risco (B) e de baixissimo risco (A). Existe também a possibilidade de que nio haja
tempo de relacionamento suficiente com o cliente para que seja definido seu risco de
inadimpléncia, o qual serd classificado como Z, ou seja, risco indefinido. Esta
classificaciio também ¢é dada as contas canceladas tanto por inadimpléncia quanto por
desisténcia do associado.

Obviamente, espera-se que contas com alto risco de inadimpliéncia tenham maior
probabilidade de nfo efetuarem pagamento, até que estas atinjam o atraso suficiente para
serem contabilizadas como prejuizo, se comparadas as de menor risco. Alias, algumas
empresas no Brasil utilizam esta varidvel para priorizar todas as suas a¢des de cobranga.

Entretanto, o behavior scoring é melhor utilizado para prevenir a inadimpléncia,
na medida em que evidencia quem sfio os clientes passiveis de um acompanhamento

mais préximo, que pode ser feito, por exemplo, pela diminuigiio dos limites de crédito
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ou até mesmo pelo blogueio preventivo dos cartdes, mediante algum sinal de maior
risco.

Por outro lado, dado que ja ocorreu a inadimpléncia, acredita-se que a predigéo
de pagamento anterior a contabilizagio da divida como prejuizo, pode ser maximizada
pela presenca de outras varidveis além da informagéo do behavior score.

A expectativa é que o behavior score seja uma variave! bastante significativa no
modelo proposto uma vez que ele caracteriza o comportamento de pagamentos do
cliente ao longo de seu relacionamento com a instituicdo. Porém, espera-se que o
modelo torne-se mais significativo estatisticamente com a presenga de outras varidveis
ndo contempladas no modelo de behavior scoring, permitindo, desta forma, maior
separaciio dos clientes que poderdo pagar em até trés meses daqueles que ndo pagardo.

Esta variavel foi observada nos meses T e T-1 para cada conta estudada.

Saldo Devedor do Associado

Esta é a primeira das varidveis continuas empregadas no modelo. O valor do
saldo devido pelo associado foi observado nos meses T (més em que 0 associado esta
com sua fatura mensal atrasada entre 91 e 120 dias) e T-1.

A experiéncia mostrava que saldos devedores maiores deveriam gerar maiores
dificuldades para pagar. Por esta razio, a priorizagdo das contas para cobranga era feita

pelo saldo devedor, ou seja, saldos maiores eram cobrados primeiro.

Limite de Crédito

Todo usuirio de cartio de crédito tem um valor méximo para a concessdo do
crédito que nio pode ser ultrapassado. Caso ocorram algumas despesas superiores a este
fimite estabelecido (overlimit), aqui incluidas também as compras parceladas, o
associado tem seu cartio bloqueado. O limite de crédito ¢ mais uma das variaveis

continuas consideradas como relevantes para o desenvolvimento do modelo.
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Percentual de utilizaciio do limite de crédito

A relagfio entre o saldo devedor e o limite de crédito do cliente inadimplente
compuseram outra varidvel continua que serd considerada: o percentual de utilizagéio do
limite nos meses T e T-1.

Espera-se que quanto maior o percentual utilizado do limite de crédito, menor a
probabilidade de quitagfio da divida, uma vez que 0 limite de crédito esta relacionado &
renda do cliente. Se o percentual de utilizagdo ¢ alto, acredita-se que o pagamento do
saldo devedor pode comprometer a renda mensal do associado e, por essa razio, este

pagamento tem menor chance de ocorrer.

Tempo de relacionamento

Uma das caracteristicas mais importantes no processo de gerenciamento de
contas a receber de uma empresa de cartdo de crédito € conhecer o tempo de
relacionamento com o cliente. Espera-se que clientes inadimplentes que tiveram um
periodo grande de relacionamento com a empresa, estejam passando por dificuldades
temporarias € que, por essa razio, tenham maior probabilidade de pagamento, antes de
que suas dividas sejam contabilizadas pela empresa como prejuizo.

Alto tempo de relacionamento significa comportamento anterior com
pagamentos em dia, pois, caso contrario, a conta do cliente estaria cancelada por

inadimpléncia (quando atinge 91 dias em atraso).

Valor da Multa/Mora pelo atraso no pagamento da fatura mensal

Assim que o associado atrasa o pagamento de sua fatura mensal, incorrem sobre
o seu valor devido multa e mora de 2% e 1% respectivamente. Os valores desta variavel
somente foram considerados neste estudo para o més T-1, e, para justificar esta decisdo,

apresentamos a Figura 4.3:
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Charge Off
| | | | | | |
! 1 e == P >
Vencimento 20 ¥ 56 & 80 91 10 120 Dias deatraso
&0 pago
Corte* Corte* Corte Corte

Figura 4.3 — Linha do Tempo da cobranga de valores da variavel multa/mora

A data em que sio contabilizadas todas as transagdes financeiras realizadas
naquele més para cada conta é conhecida como a data do corte da fatura mensal (que
corresponde a dez dias antes da data do vencimento). Diante disso, para o publico
selecionado para a construgio do modelo (com atraso entre 91 ¢ 120 dias), podemos
identificar duas situagdes distintas para esta variavel:

e caso a conta selecionada para a amostra esteja entre 91 ¢ 110 dias de atraso, o més
atual {T) serd o do corte no dia 80 e 0 més anterior (T-1) serd o do corte no dia 50 e;

e caso a conta selecionada para a amostra esteja entre 111 e 120 dias de atraso, o més
atual (T) ser4 o do corte no dia 110 e o més anterior (T-1) serd o do corte no dia 80.

Assim, o valor desta varidvel em T correspondera a zero em qualquer das
situages descritas acima (pois multa/mora somente sdo cobradas nos cortes dos dias 20
¢ 50) e, por esta razdo, ndo faria sentido considerarmos seu valor na construcédo do
modelo.

Desta forma, resulta apenas o valor da multa/mora pelo atraso no pagamento da

fatura mensal em T-1 para ser considerado na confecgio do modelo.

Bandeira do produto do associado

As bandeiras foram apresentadas na Sec¢fio 2.1.2 deste trabalho, assim, neste
momento, cumpre-nos apenas destacar que a instituigio na qual o modelo foi

desenvolvido, trabalha com apenas duas bandeiras: a Visa e a Mastercard.
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Produto do associado

Por motivos de confidencialidade, ndo serfio explicitados quais os diversos tipos
de cartdes de crédito (produtos) dos quais dispde a administradora na qual se baseou o
estudo. Assim sendo, simplesmente salientaremos que existe uma familia de produtos
com pregos e beneficios diferenciados para cada segmento do mercado, alta, média ou
baixa renda; os segmentos alvo de mercado dessa empresa sdo 08 de média e alta renda,
enquanto que o piiblico de baixa renda ocupa menot destaque em termos de importancia
na definigio de estratégias de atuagdio. Esta varidvel pode apresentar 21 valores distintos,

ou seja 21 produtos, os quais designamos pelas letras A até U.

Local de Residéncia do Associado

Aqui representado por regides de cédigo de enderecamento postal (CEP), o local
de residéncia do associado é outra varidvel que foi considerada como relevante, na
identificacdio dos associados que tém maior probabilidade de ndio quitarem suas dividas,
antes que seus saldos sejam contabilizados como prejuizo. Estas regides de CEP foram
compostas, de acordo com a proximidade das localidades, de modo a permitir maior
clareza nas analises posteriores, ¢ sdo apresentadas a seguir:

e Aracaju—-SE

s Belém-PA

¢ Ceniro de S#o Paulo — 8P

e Curitiba— PR

o Estado de Santa Catarina

o [Estado do Espirito Santo

e Estado do Maranh#o

e Estado do Piaui

e Estados da Paraiba e Rio Grande do Norte

e Fortaleza— CE
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¢ Grande Sdo Paulo

e Interior da Bahia

¢ Interior de Minas Gerais

e Interior do Ceara

e Interior do Para

e Interior do Parana

e Interior do Pernambuco

¢ Interior do Rio Grande do Sul

¢ Litoral do Estado de Séo Paulo
e Porto Alegre - RS

e Recife - PE

¢ Regidio Centro-oeste

e Regido de Aragatuba - SP

e Regido de Bauru - SP

e Regifio de Belo Horizonte - MG
¢ Regifo de Campinas - SP

e Regido de Campos - RJ

e Regido de Duque de Caxias - RJ
¢ Regido de Niterdi - RJ

e Regido de Nova Iguacu - RJ

e Regido de Presidente Prudente - SP
e Regido de Ribeirdio Preto - SP

e Regifio de S3o José do Rio Preto - SP
¢ Regido de Sorocaba - SP

» Regido de Taubaté - SP

e Regido de Volta Redonda - RJ

e Regido do ABCD-SP

o Regido Norte
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e Salvador - BA

e Centro do Rio de Janeiro - RJ

e Zona Leste de S&o Paulo - SP

e Zona Norte de Sdo Paulo - SP

e Zona Norte do Rio de Jangiro - RJ
e Zona Oeste de Sdo Paulo - SP

e Zona Oeste do Rio de Janeiro - RJ
e Zona Sul de Séo Paulo - SP

4.3.2 Exploracdo das Informagdes

Inicialmente, convém ressaltar que atribuimos uma sigla mnemonica a cada

varidvel descrita na Secéio 4.3.1, conforme apresentado na Tabela 4.2
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Variavel Sigla
Valor da Multa pelo atraso no pagamento da fatura mensal em T-1 MULTA T-1
i Saldo devedor em T-1 SALDO T-1
Saldo devedorem T SALDO__T_
L Limite de Crédito LIMT
Percentual de utilizagio do limite de crédito em T-1 UTLIM_T- 1_
i Percentual de utilizaggio do limite de crédito em T UTLIM_T
I Tempo de Relacionam;l_to _IDZD; i
Local de residéncia do associado CD CEP =
Risco do associado—se tornar inadimplente em T-1 IEEHA?_:I?
Risco do associado se tornar inadimplente em T -EEHAV_T i
B Produto do associado —]NSTIT
Bandeira do produto do associado B-A—NEEEA—

Tabela 4.2 — Siglas Mnemonicas das Variaveis

Isto posto, apos a definicio e coleta da amostra, € antes de partir para a

construco do modelo propriamente dito, um passo importante foi a andlise exploratéria

dos dados.

Realizou-se, entfio, a sumarizaciio dos aspectos importantes do conjunto de

dados. A Tabela 4.3 exibe os dados condensados de localizagio € dispersdo para cada

varidvel independente continua, os quais incluem a tendéncia ¢
médio da variavel), o valores minimo e maximo, a mediana,

desvio padrio e, finalmente, a varidncia amostral.

entral dos dados (valor

a moda, a amplitude, o
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Varidvel Médiza | Mediana | Moda | Menor | Maior | Amplitude Desvpad® | Varidncia
MULTA_T-1| 29,25 18,01 0,00 | 000 413,33 413,33 41,83 1.749,42
SALDO T-1 | 137940 | 93067 | 10,15 | 522 | 13.98642 | 13.98120 | 152239 2.317.668,35
SALDO T | 1.60530 | 1.079.99 | 14475 | 100,14 | 14.847.52 | 14.74738 | 177715 3.158.265,39
LM T | 140122 | 100000 | 60000 | 70,00 | 11.250,00 | 11.180,00 | 1.259.60 1.586.602,03_
UTLIM T-1 | 1,05 1.09 037 | 0,00 8,23 823 0,61 0,37
_UTLIM_T 1,22 1,26 139 | 001 9,79 9,79 0,71 0,51
B IDADE 18,85 10,83 467 | 3,33 222,67 219,33 2.8 | 61738 |

Tabela 4.3 — Estatisticas Descritivas da base de dados de desenvolvimento

Através destas estatisticas, pode-se observar a presenga de outliers (valores

extremos, muito distantes da média dos demais) e as razdes para isso foram prontamente

identificadas: a base de dados de onde a amostra foi extraida possuia alguns registros

com auséncia de valores para algumas varidveis, bem como identificou-se registros com

valores diferentes dos reais (saldos cujo valor estava multiplicado por 100, por

exemplo).

Da amostra de 17.013 contas, 170 apresentaram valores de varidveis fora do

padriio, sendo 118 contas “mas” e 52 contas “hoas”. Percebe-se, entdo, que a excluséo

destas em nada afetard a propor¢éo entre contas “boas” e “mas” da amosira; com isso,

chegou-se & composigdo definitiva da amostra de acordo com a Tabela 4.4

Bases de Dados Contas “Mas” Contas “Boas” Total
Amostrais N % N % N %
Base de desenvolvimento | 11.571 | 68,70% | 5.272 | 31,30% 16.843 | 100%
Base de validagfio 2.191 | 67.44% | 1.058 |32,56% | 3.249 | 100%
Total -13.762 68,49% | 6.330 |31,51% | 20.092 | 100%

Tabela 4.4 — Composigio definitiva das bases de dados amostrais

3 Desvpad corresponde ao desvio padréo.
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4.3.3 Matriz de Correlacdo

Uma andlise importante nessa fase é a relagdo entre as varidveis explicativas,
com o objetivo de se conhecer a multicolinearidade entre elas, ou seja, se a presenga de
uma das varidveis no modelo acarretara a climinagio de outra. Se a colinearidade entre
duas varidveis for alta, e ambas forem correlacionadas com a variavel resposta, a
presenga de apenas uma delas sera suficiente para explicar parte da variagéo da variavel
resposta. A anilise de multicolinearidade permite prever, portanto, quais variaveis n&o
deverfio ter presenga conjunta no modelo de charge off scoring.

Assim, foi construida uma matriz que visa apontar as correlagdes entre as
variaveis independentes continuas.

Considerou-se, conforme citado na Segdo 3.2, que valores superiores a 0,6/ sdo
indicadores de que as varidveis envolvidas estejam altamente correlacionadas. A matriz
de correlagiio exibida na Tabela 4.5 apresenta as diversas varidveis continuas e svas

inter-relacGes.

v~ v~ E
o ;i = ol a = i
VARIAVEIS | & = = = § & 2
2 < = = = = =]
") Z = =
SALDO_T-1 | 100%
SALDO_T | 9% | 100%
LIM_T 60% | 60% | 100%
UTLIM T-1 | 45% | 43% | -12% | 100%
UTLIM.T | 43% | 45% | -12% | 68% | 100%
MULTA T-1 | 61% | 64% | 55% | 27% | 37% | 100%
IDADE 20% | 19% | 25% | 1% | -1% | 14% | 100%

Tabela 4.5 — Matriz de correlagfio das varidveis continuas
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Desta forma, analisando-se a matriz anterior, pode-se notar (valores em
vermelho) que os pares de varigveis relacionados abaixo, apresentam alto indice de
correlago (superior a |0,6):

e SALDO T < SALDO T-1

e LIM T« SALDO T-1

e LIM T SALDO T

e UTLIM T < UTLIM T-1

e MULTA_T-1 & SALDO_T-1
e MULTA T-1< SALDO_T

Com isso, seria possivel excluir algumas varidveis da Regressio Logistica;
contudo, devido & mais significativa destas correlagdes exceder em 9% o minimo valor
definido para que uma correlagio seja considerada alta, optou-se por manter todas as
varidveis continuas, deixando esta tarefa para ser realizada, caso seja necessdria, pelo

procedimento de Stepwise da Regressdio Logistica.

4.3.4 Aplicagio da Andlise Bivariada

Nesta etapa do trabalho, ¢ feita a analise da relagio entre os possiveis valores das
varigveis discretas explicativas com a varidvel resposta. Por exemplo, confronta-se a
informagdo do produto que o cliente dispde com o fato do cliente ter pago ou nio, antes
que sua divida tivesse sido contabilizada como prejuizo. Dependendo do grau ¢ da forma
desta relacdio, avalia-se se a presen¢a daquela variavel no modelo pode ser esperada ou
ndio; e se essa varidvel deve ser categorizada (agrupada em poucas categorias) ou
utilizada da forma como foi coletada, respectivamente.

Conforme mencionado, analisou-se aqui somente as varidveis independentes
discretas candidatas a compor o modelo. Para cada varidvel, construimos uma tabela
que, além de apresentar as quantidades de contas “boas” e “mas” por valor da variavel

explicativa, exibe uma coluna que expde os agrupamentos resultantes, dada a
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semelhanca entre as razdes de Odds (razio entre a probabilidade de um evento ocorrer €

nfio ocorrer, no caso a quitagio da divida antes da contabilizagiio como prejuizo).

Risco de Inadimplirem T

A Tabela 4.6 apresenta a anélise bivariada do risco do associado inadimplir em T

pela variavel resposta.
"Maus" "Bons" Total
BEHAV_T Odds | Grupo
% N % N %

A 0 L 0 - 0 = M :
B 8 57,14% 6 42,86% 14 100,00% | 0,75 ]
C 619 61,17% 393 38,83% 1.012 100,00% | 0,63
D 3.537 66,36% 1.793 33,64% 5.330 100,00% | 0,51 2
E 6.858 69,62% 2.993 30,38% 9.851 100,00% | 0,44 3
Z 549 86,32% 87 13,68% 636 100,00% | 0.16 4

Total 11.571 68,70% 5.272 31,30% 16.843 | 100,00% | 0,46 -

Tabela 4.6 - Analise Bivariada do Risco de Inadimplir em T x Varidvel Resposta

Pode-se perceber que a razéio de Odds para a amostra completa é de 0,46 (linha
de total da Tabela 4.6). Assim, nota-se que os valores da variavel independente com
significAncia estatistica sdo aqueles cuja razdo de Odds esta distante de 0,46, tanto para
mais (caso do behavior score B, cujo percentual de contas “boas” ¢ maior que 0
percentual de contas “boas” de toda a amostra), quanto para menos (caso do behavior
score E, cujo percentual de contas “boas” ¢ menor que 0 percentual de contas “boas” de
toda a amostra).

Dada a semelhanga entre as razbes de Odds, agrupou-se alguns dos valores das
varidveis discretas, de modo a podermos criar um niimero menor de variaveis dummy a
serem consideradas na modelagem. Assim, foi criado o grupo formado pelo behavior
score B e C (unifio também motivada pela pouca quantidade de observagdes em B) ¢ os

grupos 2, 3 e 4 (behavior score D,E e Z, respectivamente).
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Contudo, faz-se necessaria a aplicagio de um teste estatistico que compare as
propor¢des de contas “boas” dos valores da varidvel explicativa agrupados, de maneira a
verificarmos se a diferenca entre eles nfio ¢ estatisticamente significativa, justificando,
assim, sua uniio em um mesmo grupo; compara-se 0s valores observados e esperados. O
teste estatistico que faz esta comparagfio € o teste de homogeneidade (também conhecido
como teste qui-quadrado). A estatistica qui-quadrado € uma medida do quio distantes
observados dos

Xt = Z (valor_observado —valor_esperado)

estio os valores valores esperados. Sua formula €

e sua soma é sobre todos as células das

valor_esperado

linhas x colunas da tabela dos dados.

Desta forma, aplicando-se este teste para o grupo formado pelo behavior score B
e C temos (Tabela 4.7):

Behavior Valores observados Valores esperados
Score "Maus" "Bons" Total "Maus" "Bons"
B 8 6 14 8,56 5,44
B C 619 393 1.012 618,44 393,56
Total 627 399 1.026 - -

Tabela 4.7 — Valores observados ¢ esperados para Behavior Score B e ct

A partir dos dados da Tabela 4.7 pode-se calcular o valor da estatistica X* que
corresponde a 0,018038 + 0,0283447 + 0,000124 + 0,0001947 = 0,046701. Sabendo-se
que tem-se 1 grau de liberdade (nimero de colunas - 1 x ndmero de linhas - 1), obtém-se
da tabela de valores criticos da distribuigiio qui-quadrada do Anexo 2 0 valor de 3,84
que é maior que o encontrado (0,046701). Com isso, pode-se afirmar, com 95% de

confianca que os valores B e C desta varidvel sdo homogéneos.

* Os valores esperados sio calculados para a célula ¢; multiplicando-se o total da coluna i pelo total da
linha j e, em seguida, dividindo-se esse resultado pelo total de dados da tabela.
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Contudo, deve-se ainda identificar se os quatro grupos criados nfio sdo
homogéneos entre si. Para tanto, deve-se aplicar o teste de Qui-quadrado sobre eles,
somando-se as quantidades de contas “boas” e “mas” dos integrantes de cada grupo,

conforme segue:

Grupo Valores observados Valores esperados
"Maus" "Bons" Total "Maus" "Bons"
1 627 399 1.026 704,85 321,15
B 2 3.537 _h-__1_.793 5.330 3.661,67 1.668,33 —
I 3 6.858 | 2.993 _ 9.851 6.767,55 3.083,45
4- 549 | 87 636 436,93 199,07
- Total 11571 | 5272 16.843 - ot

Tabela 4.8 — Valores observados e esperados para os Grupos de Behavior Score

Com os dados da Tabela 4.8 calcula-se o valor da estatistica X> que corresponde
a 8,60 + 4,24 + 1,25 + 28,75 + 18,87 + 9,32 + 2,65 + 63,09 = 136,74. Com 3 graus de
liberdade, verifica-se na tabela de valores criticos da distribui¢io qui-quadrada do
Anexo 2 o valor de 7,81 que é menor que o encontrado (136,74). Com isso, pode-se
afirmar, com 95% de confianga que os grupos da varidvel BEHAV T ndo sfo
homogéneos.

Assim como o ocorrido com a matriz de correlagéio, embora tenhamos
identificado grupos cuja Razdo de Odds aponte para pouca distingdo entre contas “boas”
€ “mas”, nfio serfio, em principio, excluidos da regressio. Com isso, serdo criadas
varidveis dummy para todos os grupos de 1 a 4: behav_t 1, behav t 2, behav t 3 e

behav_t_4, , respectivamente.
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Risco de Inadimplir em T-1

Para a variével do risco de inadimplir em T-1 nfio foi possivel criar grupos com
raziio de Odds semelhante dada a diferenga de comportamento entre todos os valores que
esta variavel pode assumir. Ainda assim, verificou-se se cada categoria desta varidvel
difere das demais aplicando-se o teste de Qui-quadrado. Seu resultado aponta para
auséncia de homogeneidade pois © valor obtido para a estatistica foi 110,65, maior que O
valor critico de 9,49 (4 graus de liberdade).

Contudo, pode-se identificar, através da Tabela 4.9, as classificagdes B,C.,EeZ
como as mais significantes para esta variavel (razbes de Odds distantes de 0,46); no
entanto, todos os grupos de 1 a3 novamente foram convertidos, respectivamente, na
varidveis dummy: behav_tl_1, behav t1_2, behav_tl_3, behav tl 4¢ behav_t1_5.

"Maus" "Bons" Total
BEHAV_T-1 Odds | Grupo
N % N Y% N %
A 0 - 0 - 0 - - -
B 138 58,97% 96 41,03% 234 100,00% | 0,70 1
C 1.622 63,11% 548 36,89% 2.570 100,00% | 0,58 2
D 3.604 67,45% 1.739 32,55% 5.343 100,00% | 0,48 3
E 5.233 72,62% 1.973 27,38% 7.206 100,00% | 0,38 4
Z 974 63,37% 516 34,63% 1.490 100,00% | 0,53 5
Total 11.571 | 68,70% 5272 31,30% 16.843 | 100,00% | 0,46 -

Tabela 4.9 - Analise Bivariada do Risco de Inadimplir em T-1 x Variavel Resposta

Produto

Quanto ao tipo de produto do associado, pode-se notar com a analise da Tabela
4.10, que grupos de razio de Odds semeihante puderam ser criados; contudo, nenhum
destes apresentou significativa relevancia estatistica. Ainda assim, criamos trés variaveis
dummy para representa-lo na regressdo logistica que define o modelo, sio eles: instit 1,

instit_2 e instit_3.
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"Maus" "Bons" Total
INSTIT Odds | Grupo
N % N % N %
345 72,78% 129 27,22% 474 100,00% | 0,37
1.286 72,61% 485 27,39% 1.771 100,00% | 0,38 1
1.187 72,64% 447 27.36% 1.634 100,00% | 0,38
211 68,51% 97 31,49% 308 100,00% 0,46

224 68,50% 103 31,50% 327 100,00% | 0,46
202 68,71% 92 31,29% 294 106,00% | 0,46
202 68,47% 93 31,53% 295 100,00% | 0,46
492 68,24% 229 31,76% 721 100,00% | 047
375 67,81% 178 32,19% 533 100,00% | 0,47
285 67,86% 135 32.14% 420 100,00% | 0,47

274 67,99% 129 32,01% 403 100,00% | 0,47 .
597 67.84% 283 32,16% 880 100,00% | 0,47
544 67,83% 258 32,17% 802 100,00% | 0,47
966 67.84% 458 32,16% 1.424 100,00% | 047
219 67,80% 104 32,20% 323 100,00% | 0,47
2.151 67,.81% 1.021 32,19% 3.172 100,00% | 0,47
685 67,82% 325 32,18% 1.010 100,00% | 0,47
724 65,58% 380 34,42% 1.104 100,00% | 0,52
209 64,91% 113 35,09% 322 100,00% | 0,54 3

215 64,95% 116 35,05% 331 100,00% | 0,54
178 64,73% 97 35,27% 275 100,00% | 0,54
Total 11.571 89,25% 5.272 40,67% 12.964 | 100,00% | 0,46 -

:—zmwowozarwu~:ommuow>

Tabela 4.10 - Anélise Bivariada do Produto x Variavel Resposta

Dada a semelhanca entre as razdes de Qdds dos produtos da Tabela 4.10, foram
criados 3 grupos para a variavel produto do associado. Estes grupos foram submetidos
a0 teste de homogeneidade ¢ os resultados obtidos foram os seguintes:

e Grupo 1: com 2 graus de liberdade e 95% de confianga tem-se o valor critico de 5,99
(Anexo 2), que quando comparado ao valor da estatistica X* = 0,00549 do grupo,
aponta para a existéncia de homogeneidade.

¢ Grupo 2: com 13 graus de liberdade ¢ 95% de confianca encontra-se o valor critico
de 22,36 (Anexo 2), que comparado ao valor da estatistica X* = 0,2948 do grupo,

atesta a existéncia de homogeneidade.
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¢ Grupo 3: com 3 graus de liberdade e 95% de confianga obtém-se o valor critico de

7,81 (Anexo 2), que comparado ao valor da estatistica X° = 0,1155 do grupo,
garante, também, a homogeneidade deste grupo.

E importante ressaltar que os grupos ndo sio homogéneos entre si, pois a

estatistica X* = 42,2706 ¢ superior ao valor critico de 5,99 (2 graus de liberdade).

Bandeira

Assim como a varidvel anterior, percebe-se (Tabela 4.11) que a bandeira do
produto do associado nfio corresponde a uma informacdo significativa para colaborar na
separa¢dio de bons ¢ maus do modelo; contudo, foram criadas varidveis dummy para

mais esta varidvel explicativa: bandeira 1 e bandeira 2.

"Maus" "Bons" Totalk
BANDEIRA 0Odds | Grupe
N % N %o N %
1 5.102 67,76% 2.427 32,24% 7.529 100,00% | 0,48 1
11 6.469 69,45% 2.845 30,55% 9314 100,00% 0,44 2
Total 11.571 68,70% 5.272 31.30% 16.843 | 100,00% | 0,46 -

Tabela 4.11 - Analise Bivariada da Bandeira x Vari4vel Resposta®

O teste de homogeneidade aplicado as duas opg¢des desta varidvel retornou o
valor 5,52955 para estatistica X* que, quando comparado com ¢ valor de 3,84 da tabela

do Anexo 2, garante com 95% de confianga a ndio homogeneidade das bandeiras.

% Por motivo de confidencialidade da informagdio, foram omitidas as quantidades de cartdes de cada
bandeira.
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Local de Residéncia do Cliente

Quanto 2 regifio de residéncia do cliente, a associagio destas em grupos atraves
da razdo de Odds foi importante para viabilizar o tratamento de um conjunto de dados
muito abrangente; a grande quantidade de valores que esta varidvel pode assumir torna
esta pratica fundamental.

Mais uma vez, pode-se perceber que existem diversos valores desta varidvel
cujas razdes de Odds apresentam semelhanga (Tabela 4.12). Desta forma, 11 grupos
distintos foram criados, sendo apenas 10 destes relevantes estatisticamente e, por
conseqiiéncia, com maiores chances de “entrar” no modelo. Assim sendo, as scguintes

varisveis dummy foram definidas para representar a regifio de residéncia do associado:

gr 1,gr 2, gr 3,gr 4,gr 5,gr 6,gr 7, gr 8, gr 9, gr 10egr 11.
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"Maus" "Bons" Total
CD CEP N % N % N % Odds Grupo
Aracaju - SE 125 80,13% 31 19.87% 156 0,93% 0,25
Interior do Pard 20 80.00% 5 20,00% 25 0,15% 0,25 i
Regidio de Nova Iguagii - RJ 288 80,22% 71 19,78% 359 2,13% 0,25
Regilio de Duque de Caxias - RJ 441 77,78% 126 22.22% 567 3.37% 0,29
Zona Norte do Rio de Janeiro - RJ (7] 71,31% 27 22.69% 119 0,71% 0,29 5
Interior da Bahia 1633 | 77.25% 481 2275% | 2114 12,55% | 0,29
Estado do Maranhdo 193 77.51% 56 22 4%% 249 148% | 029
Regidio de Volta Redonda - RJ 86 74.78% 29 25.22% 115 0,68% 0.34
Recife - PE 66 74,16% 23 25,84% 89 0,53% 035 3
Estado do Espirito Santo 127 7427% 44 25.73% 171 1.02% 035
Zona Oeste do Rio de Janeiro - RJ 18 72,00% 7 28 .00% 25 0,15% 0.39
Interior do Pamand 263 72.05% 102 27.95% 365 217% | 039
Centro do Rio de Janeiro - RJ 698 72.03% 271 27.97% 969 5.75% 0,39 i
Regido de Niterdi - RJ 994 71.77% 391 2823% | 1.385 8.22% 0,39
Interior do Ceara 560 71.70% 221 28.30% 781 4.64% 0.39
Fortaleza - CE 147 71,71% 58 28.29% 205 1.22% 0,39
Salvador - BA 187 69,78% 81 30,22% 268 1,59% 0,43
Interior do Rio Grande do Sul 294 69, 34% 130 30,66% 424 2.52% 044
Porto Alegre - RS 292 68,38% 135 31,62% 427 2,54% 0,46 5
Estado do Piauvi 37 68,52% 17 31,48% 54 0,32% 0.46
Regido de Presidente Prudente - SP 35 68.63% 16 31,37% 51 0,30% 0,46
Curitiba - PR 241 67.70% 115 32,30% 356 2,11% 0,48
Grande Siio Paulo 470 65,55% 247 34.45% 717 426% | 053 .
Enterior do Pernambuco 198 65,56% 104 34.44% 302 1,79% | 0,53
Interior de Minas Gerais 430 64,66% 235 35.34% 665 3.95% 0,55
Zona Oeste de Sdio Paulo - SP 334 64.60% 183 35.40% 517 3.07% 0,55
Estados da Paraiba e Rio Grande do Norte| 110 64.71% 60 35,29% 170 101% | 0.55
Regifio de Ribeirdo Preto - SP 149 64.22% 83 35.78% 232 1.38% 0.56 .
Centro de Sdo Paulo - SP 198 64.29% 110 35,71% 308 1,83% 0,56
Zona Leste de Sdo Paulo - SP 373 64.20% 208 35,80% 581 3.45% 0,56
Litoral do Estado de Sio Paulo 180 64.29% 100 35,71% 280 166% | 0.56
Regifio de Sao José do Rio Preto - SP 75 64,10% 42 35.90% 117 069% | 0.56
Regido de Belo Horizonte - MG 393 63,08% 230 36,92% 623 3,70% 0,59 .
Regidio de Bauru - SP 66 62.86% 39 37.14% 105 0,62% 0,59
Regido de Campos - RJ 94 61.44% 59 38.56% 153 0,91% 0.63 5
Zona Sul de Sdo Paulo - SP 388 61.20% 246 38,80% 634 3,76% 0,63
Zona Norte de So Paulo - SP 239 59,75% 161 40.25% 400 2,37% 0,67
Regido de Campinas - SP 367 59,77% 247 4023% 614 3.65% 0,67 10
Regido Centro-oeste 72 60,00% 48 40,00% 120 0,71% 0,67
Regilo Norte 75 58.14% 54 41,86% 129 0,77% 0,72
Regifio de Sorocaba - SP 105 58.01% 76 41,99% 181 1,07% 0,72
Regido de Taubaté - SP 127 58.26% 9] 41.74% 218 1.29% 0.72
Regidio do ABCD-SP 18 58.06% 13 41.94% 31 0,18% 0.72 il
Estado de Santa Catarina 86 57.72% 63 42,28% 149 088% | 0.73
Belém - PA 165 57.89% 120 42.11% 285 1,69% | 073
Regiio de Aragatuba - SP 22 57,89% 16 42,11% 38 0,23% 0,73
Total 1571 | 68,70% | 5272 | 31,30% | 16.843 | 100,00% | 0,46 L

Tabela 4.12 - Analise Bivariada do Local de Residéncia x Variavel Resposta

Estes grupos foram também submetidos ao teste de homogeneidade e o

resultados obtidos foram os seguintes:
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¢ Grupo 1: 2 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 5,99 (Anexo 2), X2
=0,0012 = grupo homogéneo

e Grupo 2: 3 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 7,81 (Anexo 2), x?
= (,0752 = grupo homogeneo

e Grupo 3: 2 graus de liberdade, 95% de confianca, valor critico = 5,99 (Anexo 2), x?
=0,3270 -> grupo homogéneo

e Grupo 4: 5 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 11,07 (Anexo 2), X2
= 0,0388 = grupo homogéneo

e Grupo 5: 5 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 11,07 (Anexo 2), )G
= 0,4118 = grupo homogéneo

e Grupo 6: 1 grau de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 3,84 (Anexo 2), X =
0,6608 - grupo homogéneo

e Grupo 7: 7 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 14,07 (Anexo 2), X2
= (,0565 - grupo homogéneo

e Grupo 8: 1 grau de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 3,84 (Anexo 2), X2 =
0,2342 - grupo homogéneo

e Grupo 9: 1 grau de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 3,84 (Anexo 2), X2 =
1,4519 = grupo homogéneo

e Grupo 10: 2 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 5,99 (Anexo 2), )'G
= 3,1234 - grupo homogéneo

e Grupo 11: 6 graus de liberdade, 95% de confianga, valor critico = 12,59 (Anexo 2),
X? =0,0133 > grupo homogéneo

E importante ressaltar que os grupos ndo sdo homogéneos entre si, pois a

estatistica X* = 319,5596 ¢ superior ao valor critico de 18,31 (10 graus de liberdade).
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4.3.5 Varidveis Dummy

Diante das conclusdes extraidas da Secdo 4.3.4, as quais que proporcionaram a
formagfo de grupos para cada varidvel discreta, resumiu-se as varidveis dummy que

serdio utilizadas na Regressfio Logistica através da Tabela 4.13:

Variavel Independente Variavel Dummy
beh t1 1
beh t1 2
BEHAV_T-1 beh t1 3
beh t1 4
beh t1 5
beh t 1
BEHAV T I beh t 2
beh t 3
beh t 4
gr 1

gr 2

gr 3

gr 4

gr 5
CD _CEP gré
gr 7

gr 8

gr 9
gr 10
gr 11
instit 1
INSTIT instit 2
instit 3
BANDEIRA bandeira 1
bandeira 2

Tabela 4.13 — Conversdo das variaveis independentes discretas em variaveis dummy

Mauricio Sadi Andrade — 2.001



PROPOSTA DE UM MODELO ESTATiSTICO PARA A ADMINISTRACAO DA CARTEIRA DE
CREDITOS VENCIDOS

Capitulo 4 ~ Aplicagiio das Técnicas Estatisticas pagina 76

Com iss0, definimos foram estipuladas todas as varidveis que serdio utilizadas na

Regressio Logistica (Tabela 4.14), que serd detalhada na Segéo 4.3.6.

Variavel Tipo Variavel Tipo
beh t1 1 Dummy beh t 1 Dummy
beh t1 2 Dummy beh t 2 Dummy
beh t1 3 Dummy beh t 3 Dummy
beh t1 4 Dummy beh t 4 Dummy
beh t1 5 Dummy instit 1 Dummy
gr 1 Dummy instit 2 Dummy
gr 2 Dummy instit 3 Dummy
gr 3 Dummy bandeira 1 Dummy
gr 4 Dummy bandeira 2 Dummy
gr 5 Dummy SALDO T-1 Continua
gr 6 Dummy SALDO T Continua
gr 7 Dummy LIM T Continva
gr 8 Dummy UTLIM T-1 Continua
gr 9 Dummy UTLIM T Continua
gr 10 Dummy MULTA T-1 Continua
gr 11 Dummy IDADE Continua

Tabela 4.14 — Variaveis finais para entrada no modelo

4.3.6 Aplicacdo da Regressdo Logistica

De posse das variaveis exibidas na Tabela 4.14, aplicou-sc a regressdo logistica
através da metodologia stepwise descrita por Hosmer e Lemeshow (1989).

Cumpre ressaltar que neste trabalho sera adotada significincia de 0,05. Isto
posto, o Passo 0 foi utilizado para definir o valor da constante, de acordo como se segue:
e Passo 0: Definiu-se o valor da constante do modelo igual a 0,1367, caso em que

todas as  contas analisadas teriam a mesma  probabilidade
m=e"%7/(1+e%"%¢")=53,41% de nfio serem contabilizadas como prejuizo e calculou-

se o valor de seu logaritmo de verossimilhanca: Ly = -7.308,544.
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Passo 1: Adicionou-se a varidvel MULTA _T-1 e calculou-se o novo valor do
logaritmo de verossimilhanga L, = -7.154,614. Em seguida, obteve-se o valor da
estatistica G:

G=-2 (Lo- L)) =-2.(-7.308,544 + 7.154,614) = 307,8600

Consultando as tabelas da X* (Qui-quadrado) percebe-se que a probabilidade
associada a este valor com 1 grau de liberdade ¢ inferior a 0,0005, ou seja, menor
que o nivel de significincia especificado de 0,05; portanto a varidvel MULTA_T-1

entra no modelo.

Passo 2: Realizando o mesmo procedimento com a adi¢fio da variavel SALDO_T
obtém-se o seguinte valor para o logaritmo de verossimithanca L, = -6.878,9125.
Calculando o valor da estatistica G:

G=-2(L,-Ly)=-2.(-7.154,614 + 6.878,9125) = 551,4030

Verificando na tabela da Qui-quadrado (X?) percebe-se que a probabilidade ¢ ainda
inferior a 0,0005 (1 grau de liberdade), que por sua vez ¢ menor que 0,05; logo a
varidvel entra no modelo.

Testa-se, ainda, a permanéncia da varidvel MULTA_T-1:

G’ =-2 (Liysapo - L2) =-2 . (-7.213,144 + 6.878,9125) = 674,463

Este valor resulfa em uma probabilidade € inferior a 06,0005 (1 grau de liberdade),
que por sua vez € menor que 0,05. A varidvel MULTA_T-1 ¢, entfio, mantida no

modelo.

Passo 3: Devido aos proximos passos do algoritmo serem analogos, serdo
suprimidas as proximas etapas, exibindo apenas os resultados finais. A Figura 4.4

ilustra o processo de regressdo ora aplicado.
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Variivel

Passo

2]314|5|6|7|s|9||o|11|12|13

MULTA_T-1

SALDO_T

er 2

er 4

ar l

beh t 2

gr 11

LIM T

UTLIM T

UTLIM_T-1

#$+vvi+¢i¢

SALDO_T-1

er 3

g 10

il

beh 111

beh 11_2

beh t1 3

beh t1_4

beh_t1_3

g5

a6

or 8

gr 9

beh_t 1

beh_t 3

beh_t 4

instit_t

instit 2

instit_3

bandeira 1

bandeira_2

IDADE

Os valores da estatistica G para as demais etapas podem ser Vi
Tabela 4.15.

Modelo

MULTA_T1

SALDO T

g2

gr 4

g 1

beh t 2

gr 11

LIM T

UTLIM T

UTLIM_T1

SALDO_T1

g3

gr 10

Figura 4.4 — Método Stepwise de sclecdio das varidveis

p<005

p> 005

sualizados na
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Passo Variavel de Entrada G P
Incluida Removida
1 MULTA_T-1 - 307,8600 < 0,0001
2 SALDO_T ~ 551,4030 <{,0001
3 or 2 - 65,4040 <0,0001
4 gr 4 - 35,3919 <0,0001
5 gr 1 - 38,7768 < 0,0001
i 6 beh t 4 - 23,2845 <(,0001
7 gr 11 - 12,3447 0,0004 i
8 LIM T - 9,7940 0,0018 g
9 UTLIM. T - 6,3481 0,0118 |
10 UTLIM_T-1 - 29,0731 < 0,0001—
11 SALDO_T-1 - 52,3007 < 0,0001
i 12 gr 3 - 6,6645 0,0098
13 gr 10 - 5,1056 0,0238_

Tabela 4.15 — Sumario do Método de Selegdo Stepwise

A analise da entrada de uma variavel no modelo ¢ determinada por um acréscimo
marginal de significincia ao modelo medido pela Funcdo Verossimilhanga. Esse
acréscimo proporciona uma variagdo na probabilidade do coeficiente da variavel
candidata a entrar no modelo ser zero. Até que esse acresce ultrapasse a probabilidade

fixada (5%), as variaveis entram no modelo.
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A modelagem através da técnica de regressdio logistica, que incluiu as variaveis
SALDO_T-1, SALDO_T, LIM T, UTLIM_T-1, UTLIM T, MULTA_T-1, beh t 4,
gr 1, gr2 ¢gr3, gr4 gr10egr 11, apresentou os seguintes valores de coeficientes
(Tabela 4.16):

Variavel de Coeficiente | Erro Padrio | Qui-quadrado P
Entrada
Constante 0,1367 0,0691 3,9071 0,0481
SALDO_T-1 ,0009 ’ 0,0001 42,3999 < 0,0001
SALDO T -0,0014 _ 0,0001 137,5667 <0,0001
LIM T | 0,0001 0,0000 8.4722 0,0036
UTLIM_T-1 -1,9939 0,2525 62,3745 < 0,0001
UTLIM_T 1,7587 0,2186 64,7295 < 0,0001
MULTA_T-1 0,0289- 0,0015 385,4625 <0,0001
beh t 4 -0,6315 0,1348 21,9485 < 0,0;’)01
gr 1 -0,7320 0,1261 33,7066 < (,0001
gr 2 -0,5315 0,0621 73,3438 <0,0001
gr 3 -0,3551 0,1444 6,0424 0,0140
gr 4 -0,2998 0,0526 32,4574 < 0,0001
] gr 10 0,2628 0,1166 5,0849 0,0241
gr 11 0,4396 0,1251 12,3362 0,0004

Tabela 4.16 — Analise dos Coeficientes de Maxima Verossimilhanca
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4.3.7 Resultados

Da Tabela 4.16 da Secio 4.3.6, extraiu-se os valores do vetor A, o vetor de
coeficientes das variaveis na equagdo da Regressdo Logistica:

gX) =g taXs+aXst .. T aXs= In l}lir-_il
-7

De acordo com os coeficientes obtidos (Tabela 4.16), chegamos a seguinte

equacio:

g(x) = 0,1367 + 0,0009.SALDO T-1 - 0,0014.SALDO_T + 0,0001.LIM T -
1,9930.UTLIM T-1 + 1,7587.UTLIM_ T + 0,0289. MULTA_T-1 - 0,6315.beh T4 -
0,7320.gr 1-0,5315.gr 2-0,3551.gr 3 - 0,2998.gr 4+ 0,2628.gr_10+0,4396.gr 11

A Tabela 4.17 mostra todos os parimetros do modelo final obtido através do

método de regressdo logistica.
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Atributo Pontuagio|Atributo Pontuaciio
Constante 0.1367[Multa em T-1

Saldo Devedorem T MULTA T1 0,0289
SALDO T -0,0014|Risco de inadimplir

Saldo Devedor em T Indefinido (Z) -0,6315
SALDO T1 0,0009|Local de Residéncia

Utilizagdo do Limite em T 'I“gfjri“RS: Interior do Pard, Regifio de Nova -0,7320
UTLIM_T IREL - adiin ety Loiptri C
Utilizaciio do Limite em T-1 E:;‘:'I‘t“ fsﬂa‘;t";‘a Redonda-R), Recife-PE ¢ -0,3551
UTLIM_T1 1,9939[fm s Cumodokio dofewo B, -0,2908

do Parand e Fortaleza
Iimite de Crédito Zona Norte de Sko Paulo-SP, Regifio de 02628

Campinas-SP e Regido Centro-oeste

ILIMT O Regifio Notte, Regido de Sorocaba-SP, Regido de 4396
= 0,0001 Taubaté-SP, Regido do ABCD-SP, Santa 0,43

Catarina, Belém-PA e Regiiio de Aragatuba-SP

Tabela 4.17 — Tabela de Parimetros (Resultados do Modelo)

As varidveis continuas estio representadas na Tabela 4.17 em azul, as varigveis
dummy em verde e a constante em vermelho. Os parAmetros, representados pelos valores
dentro da tabela, indicam o quanto uma variavel influiu na probabilidade de quitagio da
divida. Portanto, a presenga de uma variavel com sinal positivo do parametro significa
que ela aumenta a probabilidade de que aquela conta ndo tenha seu saldo contabilizado
como prejuizo. A intensidade deste aumento corresponde ao proprio pardmetro.

Para se obter a probabilidade de quitagdo do saldo devedor antes que este seja
contabilizado como prejuizo, deve-se transformar a equagéo segundo os critérios
apresentados na Segdo 3.4.2. A equagio que resulta &:

01367 +0,0008.8AL DO_T -1-0,0014.SAL DO_T +0,0001.LIM_T-1,9938.UTL. IM_T -1+1,7587.UTLIM_ T +0,0268.MUL TAT -1-0,6315.beh _T4 -0,7320.9_1-
0/6315.072-0,3551.9r_3-9.2908.9r_4+0,2678.9¢_10+0,4358.01_11

E(x) = 0,1367 +0,0008.5AL DO_T -1-0,0014.SALDQ_T +0,0001.LIM_T 1,0830. UTL IN_T -1+1,7587.UTL IM_T +0,0289.MUL TA_T -1-0,831 8.beh _T4 -0,7320.g_1-
1 + e 0.5315.00_2-0,3551.0_3-0,2068.00_4 +0,2628.9r_10+04306.97_11
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo objetiva analisar os resultados obtidos, apresentar algumas
informagdes relevantes sobre a validagiio e manuten¢do do modelo, bem como a
aplicagdio do teste de Kolmogorov-Smirnov para verificar seu percentual de separagdo.
Além disso, os resultados obtidos com o modelo serviram de base para a definigéo de
algumas estratégias de cobranga, as quais foram testadas através da realizago de um
estudo piloto.

5.1 Auniilise das varidveis que compuseram o modelo

Com o objetivo de fornecer interpretagdes financeiramente coerentes para o que
foi determinado pelo modelo, apresentamos, a seguir, a analise por varidvel compositora

da equaco de m(x):

Risco do associado se tornar inadimplente

Conforme ja mencionado, o behavior score ¢ uma nota dada a cada conta do
cliente, a qual define seu risco de inadimpléncia. Diante desta nota, a conta do associado
pode ser classificada como de baixissimo risco (A), de baixo risco {B), de médio risco
(C), de alto risco (D), de altissimo risco (E) ou de risco indefinido (Z). Dentre estas
opgdes, somente entrou no modelo a classificagio Z. A variavel dummy de behavior
score Z (beh_t_4) entrou com valor de parimetro negativo (-0,6315).

Uma vez nfio havendo conta com behavior score A dentro da populagéio estudada
(pois & praticamente impossivel haver alguma conta com baixissimo risco de inadimplir,
ja inadimplente a mais de 90 dias), era de se esperar, portanto, que 0s behavior scores B
e C, de menores riscos no caso, fossem incluidos no moedelo com valor de pardmetro
associado positivo, ou mesmo se ausentassem, que foi exatamente o ocorrido. Situacgéo

analoga era esperada para os riscos altissimo e alto de inadimplir (E ¢ D
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respectivamente): a expectativa era de que estes nfio apresentassem alta significdncia
neste momento da inadimpléncia do cliente (91 a 120 em atraso), porém, caso fossem
incluidos, esperava-se que aparecessem com valor negativo, ou seja, diminuindo a
probabilidade de quitagdio do saldo. Ao mesmo tempo, o risco indefinido (Z), por ser
composto, na totalidade da amostra de estudo, por contas ji canceladas (contas que ndo
despertam mais interesse da institui¢do), apresentou pardmetro com valor negativo no

modelo. Os resultados sdo, portanto, coerentes com a expectativa.

Local de Residéncia do Associado

Esta variavel apresentou as 6 regides nas quais residem os associados que
apresentam relevincia para o modelo, sdo elas: as regides 1 a 4 que apresentaram os
pardmetros -0,7320, -0,5315, -0,3551 e -0,2998 respectivamente, e as regides 10 ¢ 11 as
quais influenciam positivamente a probabilidade de regularizagéo do saldo devedor (na
ordem +0,2628 ¢ +0,4396). Cumpre ressaltar que as 4 primeiras regibes contém os
estados do nordeste ¢ um dos estados do Sudeste, os quais historicamente apresentam

elevados indices de inadimpléncia.

Limite de Crédito

Esta varidvel reflete o valor maximo do crédito concedido pela institui¢dio ao
associado, incluindo aqui compras parceladas. O limite de crédito foi selecionado para
entrar no modelo, e seu coeficiente apresentou valor positivo: 0,0001. Diante disso,
pode-se perceber que quanto maior o limite de crédito, maior sera a probabilidade do
cliente quitar sua divida antes que esta possa ser considerada prejuizo (variavel resposta
proxima de 1).

Este resultado surpreende um pouco. Era esperado que limites de crédito mais
altos nfio afetassem positivamente a probabilidade de quitago da divida, pois a hiptese
é de que estes limites implicariam em maiores saldos devedores, apresentando, por

conseqiiéneia, maior dificuldade de regularizacfio; entretanto, o que obteve-se como
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resultado ¢ justamente o contrério, embora o valor do pardmetro para a variavel limite
seja pequeno, quando comparado aos coeficientes das varidveis de saldo (SALDO_T e
SALDO TI).

Saldo Devedorem T e T-1

Essa varidvel representa o valor da divida do cliente no periodo entre os 91 ¢ 120
dias em atraso (T) e entre 61 ¢ 90 (T-1). Analisando-se ambas as varidveis isoladamente,
percebe-se, entdio, que o modelo proposto apresenta coeficientes antagdnicos para os
dois meses do histérico, ou seja, as contas com maiores saldos devedores em T-1 ¢
menores saldos devedores em T serfio aquelas com maior probabilidade de quitagio da
divida. Mantendo-se esta analise isolada, o resultado parece incoerente para T-1, uma
vez que a hipotese é de que saldos devedores maiores aumentariam sua dificuldade de
regularizag8o.

Contudo, sabendo-se que estas varidveis apresentaram correlagfio significativa
(69%, segundo Tabela 4.5), o que justifica-se pelo fato de comumente haver pouca
alteracfio no valor devido pelo inadimplente quando sua divida passa da faixa de 61-90
para 91-120 dias em atraso, deve-se, entdo, analisa-las em conjunto. Esta anélise, nos
remete 2 um resultado perfeitamente coerente: aquelas contas cujo saldo devido foi
reduzido de um més para o outro, ou seja, maior saldo em T-1 e menor saldo em T serdo
as contas com maior probabilidade de regularizagiio do mesmo, uma vez que algum
pagamento foi realizado neste intervalo de tempo.

Por outro lado, aquelas contas em que houve crescimento no saldo de um més
para o outro (parcelas de compras feitas no passado sendo postadas na conta neste
momento, por exemplo), assim como as contas cujo saldo manteve-se estavel terdo
menores probabilidades de quitagéo, uma vez que estes associados ndo fizeram nenhum

pagamento no periodo, o que ¢ perfeitamente coerente.
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Utiliza¢fo do Limite de Créditoem T ¢ 1-1

Essa varidvel representa o quanto o cliente efetivou de compras ou saques, diante
do limite de crédito concedido pela instituigdo para ele (tanto em T quanto e em T-1).
Novamente, analisando-se ambas as variaveis isoladamente, percebe-se, entdo, que o
modelo proposto apresenta coeficientes antagdnicos para os dois meses do historico, ou
seja, as contas com menor utilizagdo do limite em T-1 e maior utilizacio em T serdo
aquelas com maior probabilidade de quitagiio da divida. Mantendo-se esta analise
isolada, o resultado parece incoerente para T, pois espera-se que quanto mais o cliente
utilizar de seu limite, menor a chance de regularizag@o de seus débitos.

Porém, sabendo-se que estas variaveis possuem correlagdio significativa (68%, de
acordo com os dados da Tabela 4.5), o que justifica-se pelo fato de raramente haver
alteragfio no indice de utilizagfio do limite no periodo 61 a 120 dias em atraso (T-1 ¢ T),
estas serdio analisadas em conjunto. Esta andlise confirma a hipétese de um resultado
surpreendente: aquelas contas cuja utilizagfio do limite cresceu de um més para o outro
serfio as contas com maior probabilidade de regularizagiio do mesmo. Em paralelo a isto,
aquelas contas em que houve decréscimo na utilizagho, assim como as contas cuja
utilizagdio manteve-se estavel terdio menores probabilidades de quitagio (ndo ha surpresa
apenas para esta (iltima situagfo, pois para a utilizagio ter se mantido estdvel, o
associado ndo deve ter apresentado nenhum pagamento que reduzisse seu saldo, e por

conseqiiéncia, sua utilizagdo do limite no periodo).

Valor da Multa’Mora pelo_atraso no pagamento da fatura mensal

Assim que o associado atrasa o pagamento de sua fatura mensal, sdo cobrados
dele dois valores percentuais de seu saldo devido, referentes a multa e a mora (2% e 1%
respectivamente). Conforme mencionado e justificado na Segio 4.3.1, somente foi
considerado o valor de multa/mora em T-1, o qual apresentou relevéincia estatistica,

entrando no modelo com o coeficiente positivo 0,0289.
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Esse resultado & consistente com o esperado: sabendo-se que as contas que
apresentam valor de multa/mora nulo em T-1 sio aquelas com atraso superior a 111 dias,
esperava-se que estas apresentassem maior risco de atingir os 180 dias em atraso
(prejuizo); paralelamente a isto, as contas que apresentaram valor diferente de zero
estarfio necessariamente com atraso inferior a 110 dias e, por conseqliéncia, devem
apresentar maior probabilidade de quitaggio da divida (Figura 4.3). Contudo, nota-se que
as contas cujo valor da multa é mais alto, receberdo um aumento na probabilidade de
ocorréncia do evento 1 (quitagiio), o que nfio necessariamente ¢ verdade, uma vez que a
multa/mora corresponde a um percentual do saldo, e esperava-se que maiores saldo

implicassem em maiores dificuldades para regularizagdo.

5.2 Ponto de Corte

Diante dos resultados alcangados, apresentados na Secdo 4.3.7, decidiu-se criar
faixas de pontuacdes de maneira a classificar as contas dos associados em cinco niveis
de risco distintos, de acordo com o grau de risco desta conta atingir os 180 dias em
atraso, e ter, por conseqliéncia, seu saldo contabilizado como prejuizo. Esta classificagéo
visa facilitar o entendimento dos resultados que serdo discutidos neste capitulo.

Cumpre salientar que, a fim de melhorar a compreensdo dos resultados, a
probabilidade da conta ter seu saldo renegociado antes que este seja contabilizado como

prejuizo foi multiplicada por 100 e denominada de pontuagdo.
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Figura 5.1 — Distribuicgio de freqiiéncia acumulada de toda a populagéo por pontuagdo

Dada a distribuiciio de freqiiéncia da Figura 5.1, realizou-se o corte da pontuagio
de acordo com cada quintil'. Assim, cinco faixas de pontuagfio foram caracterizadas,
permitindo a anélise de seu respectivo percentual de contas recuperadas (mais uma vez:
entende-se por conta recuperada aquela que tem seu saldo renegociado com a instituigio,
através do pagamento da primeira parcela de um acordo firmado, seja esta parcela unica

ou nio), as quais podem ser verificadas Tabela 5.1:

1 O quintil ¢ qualquer das separatrizes que dividem a populagfio de uma distribuigéo de freqii€ncia em
quantidade iguais a multiplos inteiros de um quinto da populago.
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Pontuagio Maus Bons Total % Bons % Contas
(x 100) % Maus | Recuperadas
Até 20 309 3.060 3.369 0,10 9.17%
de21 a 45 510 2.859 3.369 0,18 15,14%
de 46 a 57 1.039 2.330 3.369 0,45 30;54%
B de 58 a 63 1.614 _ 1.754 3.368 0,92 47.92%
Mais de 64 1.800 1.568 3.368 115 53,44% o
Tetal 5272 11.571 16.843 0,46 31,30%

Tabela 5.1 — Faixas de pontuagéo de “bons” e “maus”

Através da Tabela 5.1, percebe-se a acentuada diferenga entre os percentuais de
recuperagio das duas primeiras faixas e pontuagio ¢ das duas ultimas, estando a faixa
central com percentual muito parecido com o da populagdo como um todo. Diante disso,
tornou-se possivel classificar as pontuagbes nas cinco categorias, conforme segue
(Tabela 5.2):

Classificaciio | Risco do saldo ser contabilizado como prejuizo Pontuagiio
COFF 0 Altissimo 000 a 020
COFF 1 Alto- _ 021 a 045
COFF 2 Médio 046 a 057

B COFF3 Baixo 658 a 063
COFF 4 Baixissimo 064 a 100

Tabela 5.2 — Classificagiio das Pontuagdes (x 100) do Modelo
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5.3 Anadlise de Desempenho

A adequagfio deste modelo foi através da realizagfo do teste de Kolmogorov-
Smirnov (KS), o qual revela se as distribui¢des de contas “boas™ e “mas” s3o iguais ou
diferentes. A estatistica KS é a maijor diferenga ordenada observada entre duas fungdes
de distribuicdio empiricas. De acordo com Caouette; Altman; Narayanan {1999), caso
este valor seja proximo de zero, diz-se que as distribui¢des estéio superpostas; caso esteja
entre 30 e 60%, considera-se como duas distribui¢des com bom indice de separagéo; €
finalmente, se o KS for proximo de 100%, afirma-se que as distribui¢des séo
completamente disjuntas (Figura 5.2). Portanto, quanto maior o valor de KS, maior ¢ a
eficiéncia do modelo em segregar duas distribuigdes, que, no caso, sdo as contas “boas”

das contas “mas”.
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Figura 5.2 — Teste de adequagdo de Kolmogorov-Smirnov ~ Adaptado de Souza (2000)

O teste de Kolmogorov-Smirnov (estatistica KS), aplicado através da ferramenta
SAS, mostra que a separacdo deste modelo é de 35%. Esse resultado pode ser
considerado bom diante da atual disponibilidade de varidveis para a confecgdo do
modelo, uma vez que os modelos dessa natureza tidos como viaveis devem ter separagéo
entre 30 e 60%. Segundo Cordell et al (1998), ¢ bastante comum encontrar bons
modelos com separacéo de 30 a 50%.

A Figura 5.3 mostra a distribui¢o de freqiéncia dos dois grupos de contas
(“boas” e “mas™) analisadas por faixa de pontuagdo definidas na Segdo 5.2. Percebe-se

que a maior concentragio de contas “mas” encontra-se nas primeiras faixas de
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pontuagdo (de 000 a 040), enquanto que a maior proporgdo de contas “boas” encontra-se
nas faixas superiores (de 060 a 100).

Percebe-se, entretanto, que existe uma regifioc de sobreposi¢do dos dois grupos
(de 040 a 060) em que ¢ dificil definir se uma conta pertence a um grupo ou outro. Este

resultado mostra que o modelo ndo fornece uma total separacio dos dois grupos.

30,00% — — e — —— S
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Figura 5.3 — Distribuigdo dos bons € maus clientes por pontuagio

Ao se analisar a Figura 5.4, é mais facil verificar o grau de separagio do modelo.
Esse grafico mostra a distribuigdo de freqiiéncia acumulada por faixa de pontuago dos
dois grupos analisados. Percebe-se que até a pontuagdio 025, a proporgdo de contas
“mas” é bem maior do que a de “boas”. Até a pontuagdo 040, embora a proporgdo de
contas “boas” cresca, ela nfio supera 10% (pontuagio menor ou igual a 040). Da mesma
maneira, pontuagio superior a 070 tem pouco mais de 10% de contas “mas”.

Portanto, para as faixas de escore extremas, 0 modelo fornece 6tima separagio
entre as contas “boas” e “mas”. A regido central, entretanto, ¢ que nfo permite
identificar com grande precisdo a qual grupo pertenceria uma determinada conta. Fazé-

lo, teria uma probabilidade de erro significativa.
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Figura 5.4 — Distribui¢o acumulada dos bons e maus clientes por pontuagao

5.4 Validacdo

E muito importante que antes da implementacfio final do modelo seja realizado um
teste numa amostra de contas inadimplentes, que ndo foram utilizadas durante o
processo de desenvolvimento do modelo, para assegurar que 0 meEsmo € suas predigdes
sejam compativeis com os resultados obtidos no desenvolvimento ¢ com a realidade
dessas contas. Caso haja diferengas significativas, as causas devem ser enconiradas e
resolvidas antes da implementacdo em ambiente de produggo.

Para comprovar a validade deste modelo, inicialmente estabeleceu-se o seguinte
critério: se as contas “boas” foram classificadas como de altissimo ¢ alto risco de
prejuizo, assumiu-se que foram classificadas incorretamente. Da mesma forma, se uma
conta “méa” foi designada como de baixo ou baixissimo risco, também foi considerado
erro.

Isto posto, a Tabela 5.3 mostra a distribui¢do das contas “boas™ e “mas” por
classificagio de risco de ndo renegociagio da divida. Observa-se que 29%
((1.754+1.568)/11.571) das contas “mas” foram classificadas como “boas de baixo ou
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baixissimo risco) e 16% ((309+510)/5.272) das contas “boas” foram classificadas com

“mas”. Portanto, 25% das 16.843 contas foram classificadas erroneamente.

[ Pontuagiio | Risco de Prejuizo | Classificaciio “Boas” “Mas” Total
COFF 0 Altissimo “Mas” 309 3.060 3.369

| COFF1 Ao 510 2.859 | 3.369

B COFF 2 Médio Inc;:;':ts 1.039 2.330 B 3;6; 1
COFF 3 Baixo “I;as: 1.614 1.754 3.368 B
COFF 4 _Baixissimo— 1 1.300 1.568 3.368

‘_ Total - - - 5.272 11.571 | 16_.8;43 |

1 1
Tabela 5.3 — Distribuicfio dos “bons” e “maus” por escore

A zona de sobreposiciio ¢ a regido compreendida pela classificagio COFF 2 (de
médio risco de prejuizo ou incerta), que representa 20% (3.369/16.843) da amostra.
Nela, ndo & possivel decidir se uma conta € “boa” ou “ma”, pois 20% das contas mas e
20% das contas boas se encontram com essa classificagéo.

Ainda com respeito a esta validagfio, foram dadas notas a uma base de 3.249
contas para validagdo apresentada na Tabela 4.4 (1.058 contas “boas” e 2.191 contas
“mas™).Os resultados dos pardmetros obtidos com a base de desenvolvimento foram
atribuidos & base de validagdo, a qual retornou, quando submetida ao teste de
Kolmogorov-Smirnov, um indice de separagio de 33,5%, o que ¢ extremamente

proéximo ao alcangado com a base de desenvolvimento.

5.5 Implementacio

Mais importante do que desenvolver este modelo de charge off scoring ¢

implementd-lo. De nada adianta possuir um modelo com 6timo poder de predigdo e
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separacfio se este ndo & aplicavel. A maneira como utiliza-lo ¢ um pensamento que deve
estar presente durante todo o processo de planejamento para que, 1o momento de
implementa-lo, as principais dificuldades inerentes a este processo estejam previstas e
resolvidas ou, ao menos, minimizadas.

Ao se implementar o modelo de charge off scoring, deve-se ter a certeza de que o
processo operacional esta preparado para utiliza-lo. Isto significa que as pessoas que irdo
utilizar esta ferramenta precisam conhecer as suas funcionalidades e objetivos e, mais do
que isso, que estejam treinadas para utiliza-lo ¢ gerencia-lo. Além disso, sistemas que
sustentam a utilizagio e manutengdio do modelo devemn ser instalados e verificados
periodicamente no que se refere ao calculo das pontuagdes e registro das agdes tomadas
com cada cliente.

Para automatizar e tornar sistémico a atribuigiio de pontuagdio as contas contidas
dentro do intervalo de atraso de 91 a 120, foi desenvolvido um programa em SAS que
extrai todos os dados do Data Warehouse da instituicéo, constitui uma tabela com todas
as informagdes sobre as varidveis que foram selecionadas para compor o modelo, cria as
varidveis dummy necessarias e, finalmente, executa a atribuigio de pontuacdo a esta base

utilizando-se, para tanto, da Tabela 4.17 de parimetros do capitulo anierior.

5.5.1 Estudo piloto: Defini¢do de estratégias e resultados

Um aspecto importante para a implementagio do modelo de charge off scoring €
que as politicas e estratégias de cobranga devem estar alinhadas com a utiliza¢fio deste
modelo. Isso significa que, para cada faixa de escore do modelo, ¢ necessario que seja
plancjada uma estratégia diferenciada, de acordo com a probabilidade do cliente
inadimplente atingir os 180 dias em atraso.

Assim, percebe-se que um dos objetivos da construgdo do modelo de charge off
scoring é identificar segmentos em que se possa lragar estratégias de cobranga
diferenciadas. O resultado da Tabela 5.3, revela que podem existir pelo menos trés

estratégias: uma para as classificagdes COFF 0 e COFF 1 (altissimo ¢ alto risco de
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prejuizo), que apontam as contas verdadeiramente “mas”, outra para as classificacdes
COFF 3 e COFF 4 (baixo e baixissimo risco de prejuizo), que indicam as “melhores”
contas e, finalmente, outra estratégia para a classificagio COFF 2 (médio risco), que,
apesar de representar uma parcela pequena da populagdio, mistura contas “boas” e
“mas”.

Estas estratégias foram definidas e adotadas (Tabela 5.4), para um estudo piloto,
com o objetivo de validar ainda mais o modelo proposto. Foram separadas 5.021 contas
na faixa de atraso de 90 a 120 dias, no més de jutho de 2.001. Estas foram pontuadas de
acordo com o modelo proposto (utilizando-se, para tanto de suas informagdes nos meses
de junho e julho de 2.001), e classificadas em cada uma das cinco categorias de risco de

contabilizagio do saldo como prejuizo. Em seguida, cada conta foi submetida a

estratégia de cobranca adotada especifica para sua classificagio de risco.

RISCO DE ACAO DE COBRANCA
PREJUIZO
Altissimo Envio das contas para il
|_ Alto escritorios externos de cobranga
| Méciio Cobraﬁc;a diferenciada na Central Telefonica de Recuperagéo
Baixo Cobranga comum através do Segmento especialista no nivel de h
B Baixissimo | Risco E (90 - 120) na Central Telefonica de Recuperagdo B

Tabela 5.4 — Estratégias adotadas para o estudo piloto

O resultado descrito na Tabela 5.5 seguinte permite analisar a eficiéncia do
modelo de charge off scoring para a empresa estudada. Percebe-se que das 2.006 contas
classificadas como de altissimo e alto risco, € nas quais foram aplicadas estratégias mais
“agressivas” de cobranga (atuacio de escritorios externos de cobranca especialistas na

recuperagdo de contas ja contabilizadas como prejuizo), 30% delas renegociaram seu
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saldo devido através de acordos. Por outro lado, das 2.061 contas que foram

classificadas como sendo de baixo e baixissimo risco, 51% renegociaram suas dividas.

Risco de Prejuizo Renegociacio Prejuizo Total
Altissimo / Alto 589 1.417 2.006
I Médio I 346 | 605; B 9541
Baixo / ]_3aixissim0 | IE)S 1 1.010 - 2.061 ]
{ Totai . I ;.986 - 3.0;5 | 5.021 N

" Tabela 5.5 — Resultado das contas pontuadas apos implementaciio das estratégias

Outro ponto a ser destacado é que se fosse aplicada a mesma estratégia para
todos os niveis de risco, era de se esperar que a taxa de contabilizacdo como prejuizo
ap6és 3 meses fosse muito maior para os niveis de risco alto ¢ altissimo do que para os
niveis baixo e baixissimo.

Entretanto, com a aplicagiio de estratégias diferenciadas para cada nivel de risco,
o percentual de contabilizagio destas contas como prejuizo aproximou-se muito mais
para os niveis de risco nos dois extremos (alto € baixo risco). Enquanto para as contas de
altissimo e alto risco o percentual de prejuizo foi de 71%, para as contas de baixo
baixissimo risco, o percentual foi de 49%. Isso mostra que a estratégia adotada para as
contas com alto risco estfio sendo eficazes no que se refere a evitar que os saldos fossem
lancados a prejuizo e, por conseqiiéncia, o aumento no nivel de rentabilizagéo de toda a
carteira de inadimplentes.

Ressalta-se, ainda, a confirmagiio de que o nivel de risco médio (COFF 2)
concentra-se realmente numa zona de sobreposicio, apesar do emprego de uma
estratégia de cobranga diferenciada na central telefonica ter proporcionado resultados
gue apontaram mais contas com resposta positiva (renegociagdo). Das 954 contas que
receberam essa classificacdio, 36% renegociaram seus saldos; em paralelo a isso, as

demais 64% atingiram 180 dias em atraso. Percebe-se, portanto, que trata-se de uma
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situagdio em que o modelo proposto realmente ndo conseguiu prever se essas contas
pertencem ao grupo de alto ou de baixo risco, e, por isso, receberam a classificacéo de
médio risco. Embora o resultado esteja bastante coerente com o modelo — pois ndo se
esperava das contas classificadas como de médio risco um comportamento mais
especifico de renegociacdo de divida — ha ainda uma oportunidade nessas contas de
identificar mais varidveis que possam melhor definir seu comportamento e acrescenta-
las no modelo de modo a melhorar a separacdo obtida.

Para cada agfo tomada com um cliente inadimplente, é imprescindivel seu
registro no sistema que alimenta o banco de dados. Esta informagéio podera ser utilizada,
posteriormente, para manutengio e atualizagdo do modelo, de forma que ele incorpore as
mudangas que acontecem no ambiente de negocios, em particular na inadimpléncia.

Algumas das possiveis varidveis que poderiam pertencer ao modelo seriam estes
resultados das proprias agdes de cobranga, como por exemplo: se o cliente foi localizado
com facilidade, quantas vezes foi acionado antes de fazer um pagamento ou negociar um
acordo, se foi concedido desconto, etc. Porém, como ja mencionado aqui, no momento
da constru¢do do modelo, nio foi possivel a inclusdo destas variaveis especificas de
cobranga no estudo, pois nfo dispinhamos das mesmas devido 3 migracdo de sistema
pela qual passou a instituicdo aqui estudada.

Ao longo da implementagiio € possivel, também, estabelecer estratégias
diferenciadas para cada parte da carteira de inadimplentes. Trata-se de dividir a mesma
populagdo em que se aplica o modelo de charge off scoring em duas partes: a primeira
utilizara a estratégia j& desenhada pela empresa para cada categoria de risco (faixa de
escore) e que ela acredita ser a melhor, chamada de estratégia camped
{momentancamente as estratégias da Tabela 5.4). Para a outra parte pequena da mesma
carteira (10 a 20%, aproximadamente) estabelece-se outra estratégia com agdes

diferentes para cada faixa de escore. Ela € chamada de estratégia desafiadora.

Durante um certo periodo, observar-se-a a implementagfio das duas estratégias e
comparar-se-fo as duas metodologias de tratamento deste grupo especifico dos clientes
inadimplentes (com 91 a 120 dias em atraso). Se a estratégia desafiadora apresentar

performance superior 4 camped, a primeira passa a ser a nova estratégia campeé. Pode-
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se, a partir dai, desenvolver uma nova desafiadora e novamente aplic-la a outra parte da

mesma carteira. O ciclo de implementago e analise entéo se repete.

5.6 Manutencdo

O gerenciamento das informagdes do modelo de charge off scoring €
extremamente critico para o sucesso da sua implementago. A utilizagiio de relatérios
gerenciais permite verificar se os objetivos da implementagio do modelo estéo sendo
atendidos e também se a performance das estratégias provenientes dele esta acima ou
abaixo das expectativas.

As principais informagdes a serem gerenciadas referem-se ao resultado obtido
por cada faixa de pontuagio, comparando-se com as predicdes estabelecidas, através da
analise das perdas e recuperagio para cada categoria de risco. Além disso, permite
verificar qual das estratégias, campedio ou desafiadora, esta gerando maior resultado para
a empresa.

O objetivo, portanto, destc sistema de gerenciamento de informag¢Bes ndo €
somente avaliar o modelo, mas também as estratégias alternativas aplicadas a cada

categoria de risco criada por ele.
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6 CONCLUSAO

Os objetivos iniciais de construgiio de um modelo para recuperagdo de créditos
vencidos, antes que estes sejam contabilizados como prejuizo pela instituigdo, puderam
ser plenamente atingidos através da aplicagio das técnicas estatisticas aqui apresentadas.
Isto pode ser diretamente medido pelo indice de separacfio obtido tanto para a base de
dados de desenvolvimento (35%), quanto para a base de validagdo (33,5%). Outra
questio que pode comprovar isto sdo os resultados obtidos com as novas estratégias que
puderam ser implementadas, com a confecgéo do modelo (exposto no capitulo 5).

Estes resultado se resumem 2 seguinte equacgio:

0,1367 +.0008.5AL DO_T -1-0,0014.SAL DO_T +0,0001.LIM_T -1,9830.UTL IM_T -1+1,7567.UTL IM_T +0,0289. MULTAT -1- 0.6315.beh_T4-0,7320.0r_1-
0/5318.gr2-0,3551.0r_3-0.2088.0r_4 +0,26Z8.9r_10-+0,43¢6.g1_11

ﬂ:(x) = 0.1307 10,0009 5PL DO_T -1-0,0014 5/, DO_T +6,0007.LIM _T-1,9538 UTL M_T -1+1,7587.UTL IM_T +0,0208.MULTAT 1-0,6315.beh_T4 -0,7320.90_1-
1+ eu.sats.gr_z—o.ssstgr_ 30,2998, 4+0,2838.97_ 10 +0.4388.91_11

Podemos identificar que , de acordo com o que foi descrito na Segfio 5.1, os
coeficientes indicam que uma conta terd maiores chances de ndo ter seu saldo
contabilizado como prejuizo quando apresenta:

e existéncia de multa em T-1;

e maiores valores de limite de crédito concedido;

e maior utilizagfio do limite de crédito em T;

e menor utilizaciio do limite de crédito em T-1;

¢ menor saldo devido em T;

e maior saldo devido em T-1;

e menores riscos de inadimplir ;

e reside em locais que sejam os das regides 10 e 11.

Com isso, verifica-se que o processo de modelagem proporcionon resultados
financeiramente realistas para todas as varidveis independentes que o compdem (esta

andlise foi detalhada no quinto capitulo).
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6.1 Proximos Passos

Um processo pode ser definido como uma combinagdo de pessoas, matéria-
prima, maquinas, informagdes e procedimentos que combinados produzem um resultado
que pode ser um produto ou servi¢o. Assim, podemos perceber que a atividade de
recuperagio de créditos vencidos encaixa-se perfeitamente na defini¢fio anterior, de
modo que o modelo construido pode ser encarado como um ciclo de melhoria para o

processo, de acordo com a Figura 6.1:

¢ Implementacéo do
modelo

¢ Definigio do Objetivo

e Levantamento dos Dados
Analise dos Dados

e Definicio da Técnica de
Modelagem

e Aplicagdo da técnica
escolhida

e Obtengéoe
analise dos
resultados

Figura 6.1 — Ciclo de Methoria de Processo: Construgiio do Modelo

Diante disso, uma vez concebido este modelo, passa a ser uma atividade de suma
importancia sua constante atualizagéo, de modo que seja implementado um novo ciclo

de melhoria, desta vez continuo, o qual pode ser verificado na Figura 6.2:
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PN

e [Identiftcar )

; e Definir novos
necessidade de sl 1
atualizacio

e QGerar s Reconstruir o
relatorios de modelo
acompanhamento

Figura 6.2 — Ciclo continuo de melhoria: Atualiza¢do do modelo

Este ciclo deve ser “rodado” constantemente, de maneira a evitar que o modelo
torne-se desatualizado frente as freqiientes mudangas da economia e do perfil do
inadimplente, deixando, por conseqiiéncia, de cumprir sua fungéo de predigéo.

Para tanto, o acompanhamento do indice de separagdo do modelo (K-S) se faz
fundamental, requerendo, quando necessério, que novas informagdes (varidveis) possam
ser adicionadas e, eventualmente, algumas possam ser desconsideradas.

Assim, utilizando-se um programa desenvolvido em SAS poderemos extrair
alguns relatérios mensais de acompanhamento do modelo, os quais conterdo a
distribuisio das contas “boas” e “mas” por classificagfio criada (altissimo a baixissimo
risco de prejuizo), o indice de separagfio destas contas escoradas (K-S), bem como os
resultados financeiros das contas classificadas (alguns destes foram expostos nas Se¢des
53,5.4¢5.5).

6.2 Consideracoes Finais

A Estatistica & um conjunto de conceitos e técnicas utilizadas no planejamento da
coleta de dados e sua analise, buscando a solugiio de questdes reais. Com uma
freqiiéncia progressivamente maior, as empresas tém baseado suas decisdes em analises

estatisticas, o que faz com que 0s profissionais tenham de adquirir algum conhecimento
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dessas técnicas. Sua aplicagdio em situagdes ou Processos €m que a incerteza ¢ a
variabilidade estdo presentes torna essa disciplina de grande utilidade.

Porém, de nada adianta confeccionarmos o melhor modelo do ponto de vista
estatistico se o mesmo ndo puder ser disponibilizado como ferramenta aqueles que
precisam utilizd-lo; talvez esta seja a principal ligho extraida deste projeto. O trabalho do
engenheiro ndo se resume a encontrar uma solugdo para um problema real, mas sim
permitir que esta possa ser perfeitamente aplicada & questdio, fazendo com que os
resultados esperados possam efetivamente ser alcancados.

Assim, os resultados deste trabalho ulirapassam os limites do que foi apresentado
no capitulo anterior. As habilidades de atuagfo em processos de identificagfio da
necessidade, busca de informagdes, analise, tomada de decisdio e finalmente,
implementagdio desenvolvidas através da construgio do modelo sdo caracteristicas
importantissimas atualmente para qualquer engenheiro; tudo isto, nos d4 a certeza de que
todos os conhecimentos adquiridos com este estudo nfio se restringem ao tema da
recuperagio de crédito, estes envolvem todas as oportunidades e desafios que irdio

permear a vida profissional de um Engenheiro de Produgdo.
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8 ANEXOS

8.1 Anexo I - Resolucio 2682

Retirada do sife http://www.bcb.gov.br.

RESOLUCAOQO N. 002682

Dispoe sobre criterios de classi-
ficacao das operacoes de credito ¢
regras para constituicao de provi-
sao para creditos de liquidacao
duvidosa,

O BANCO CENTRAL DO BRASIL, na forma do art. 9. da Lein.
4.595, de 31 de dezembro de 1964, torna publico que o CONSELHO
MONETARIQ NACIONAL, em sessao realizada em 21 de dezembro de 1999,
com base no art. 4., incisos X1 e XII, da citada Lei,

RESOLVEU:

Art. 1. Determinar que as instituicoes financeiras e demais
instituicoes autorizadas a funcionar pelo Banco Ceniral do Brasil de-
vem classificar as operacoes de credito, em ordem crescente de risco,
nos seguintes niveis:

I-nivel AA;

II - nivel A;

111 - nivel B;
1V - nivel C;
V -nivel D;
V1 - nivel E;
VII - nivel F;
VIII - nivel G;
IX - nivel H.

Art. 2. A classificacao da operacao no nivel de risco cor-
respondente e de responsabilidade da instituicao detentora do credito
e deve ser efetuada com base em criterios consistentes e verifica-

veis, amparada por informacoes internas e externas, contemplando,
pelo menos, os seguintes aspectos:
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I - em relacao ao devedor e seus garantidores:
a) situacao economico-financeira;

b) grau de endividamento;

¢) capacidade de geracao de resultados;

d} fluxo de caixa;

¢) administracao e qualidade de controles;

) pontualidade ¢ atrasos nos pagamentos;

£} contingencias;

h) setor de afividade economica;

i) limite de credito;

II - em relacao a operacao:
a) natureza e finalidade da transacao;

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

¢) valor.

Paragrafo unico. A classificacao das operacoes de credito de
titularidade de pessoas fisicas deve levar em conta, tambem, as situ-
acoes de renda e de patrimonio bem come outras informacoes cadastrais
do devedor.

Art. 3. A classificacao das operacoes de credito de um mesmo
cliente ou grupo economico deve ser definida considerando aquela que
apresentar maior risco, admitindo-se excepcionalmente classificacao
diversa para determinada operacao, observado o disposto no art. 2.,
inciso 11

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

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

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

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

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

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

Mauricio Sadi Andrade — 2.001



PROPOSTA DE UM MODELO ESTATi'STICO PARA A ADMINISTRAGAO DA CARTEIRA DE
CREDITOS VENCIDOS

Capitulo 8 — Anexos pagina 109

e} atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo;
f) atraso entre 151 ¢ 180 dias: risco nivel G, no minimo;
g) atraso superior a 180 dias: risco nivel H;

I - com base nos criterios estabelecidos nos arts. 2. € 3.

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

b) uma vez a cada doze meses, em todas as situacoes, exceto
na hipotese prevista no art. 5..

Paragrafo 1. As operacoes de adiantamento sobre contratos de
cambio, as de financiamento a importacao e aquelas com prazos inferi-
ores a um mes, que apresentem atrasos superiores a trinta dias, bem
como o adiantamento a depositante a partir de trinta dias de sua

ocorrencia, devem ser classificados, no minimo, como de risco nivel
G.

Paragrafo 2. Para as operacoes com prazo a decorrer superior
a 36 meses admite-se a contagem em dobro dos prazos previstos no in-
ciso L.

Paragrafo 3. O nao atendimento ao disposto neste artigo im-
plica a reclassificacao das operacoes do devedor para o risco nivel
H, independentemente de outras medidas de natureza administrativa.

Art. 5. As operacoes de credito contratadas com cliente cuja
responsabilidade total seja de valor inferiora R! 50.000,00 (cin-
quenta mil reais) podem ter sua classificacao revista de forma auto-
matica unicamente em fincao dos atrasos consignados no art. 4., inci-
s0 I, desta Resolucao, observado que deve ser mantida a classificacao
original quando a revisao corresponder a nivel de menor risco.

Paragrafo 1. O Banco Central do Brasil podera alterar o va-
lor de que trata este artigo.

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

Art. 6. A provisao para fazer face aos creditos de liquida-
cao duvidosa deve ser constituida mensalmente, nao podendo ser infe-
rior a0 somatorio decorrente da aplicacao dos percentuais a seguir
mencionados, sem prejuizo da responsabilidade dos administradores das
instituicoes pela constituicao de provisao em montantes suficientes
para fazer face a perdas provaveis na realizacao dos creditos:

- 0,5% (meio por cento) sobre o valor das operacoes clas-
sificadas como de risco nivel A;
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IT - 1% (um por cento) sobre o valor das operacoes classifi-
cadas como de risco nivel B;

INl - 3% (tres por cento) sobre o valor das operacoes clas-
sificadas como de risco nivel C;

IV - 10% (dez por cento) sobre o valor das operacoes classi-
ficados como de risco nivel D;

V - 30% (trinta por cento) sobre o valor das operacoes clas-
sificados como de risco nivel E;

VI - 50% (cinquenta por cento) sobre o valor das operacoes
classificados como de risco nivel F;

VII - 70% (setenta por cento) sobre o valor das operacoes
classificados comeo de risco nivel G;

VI - 100% (cem por cento) sobre o valor das operacoes
classificadas como de risco nivel H.

Art. 7. A operacao classificada como de risco nivel H deve
ser transferida para conta de compensacao, com o correspondente debi-
to em provisao, apos decorridos seis meses da sua classificacao nesse
nivel de risco, nao sendo admitido o registro em periodo inferior.

Paragrafo unico. A operacao classificada na forma do dispos-
to no caput deste artigo deve permanecer registrada em conta de com-
pensacao pelo prazo minimo de cinco anos e enquanto nao esgotados to-
dos os procedimentos para cobranca.

Art. 8. A operacao objeto de renegociacao deve ser mantida,
no minimo, no mesmo nivel de risco em que estiver classificada, ob-
servado que aquela registrada como prejuizo deve ser classificada
como de risco nivel H.

Paragrafo 1. Admite-se a reclassificacao para categoria de
menor risco quando houver amortizacao significativa da operacao ou
quando fatos novos relevantes justificarem a mudanca do nivel de ris-
co.

Paragrafo 2. O ganho eventualmente auferido por ocasiao da
renegociacao deve ser apropriado ao resuitado quando do seu efetivo
recebimento.

Paragrafo 3. Considera-se renegociacao a composicao de divi-
da, a prorrogacao, 2 novacao, a concessao de nova operacao para li-
quidacao parcial ou integral de operacao anterior ou qualquer outro
tipo de acordo que implique na alteracao nos prazos de vencimento ou
nas condicoes de pagamento originalmente pactuadas.

Art. 9. E vedado o reconhecimento no resultado do periodo de
receitas ¢ encargos de qualquer natureza relativos a operacoes de
credito que apresentem atraso igual ou superior a sessenta dias, no
pagamento de parcela de principal ou encargos.
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Art. 10. As instituicoes devem manter adequadamente documen-
tadas sua politica e procedimentos para concessao ¢ classificacao de
operacoes de credito, os quais devem ficar a disposicao do Banco Cen-
tral do Brasil e do auditor independente.

Paragrafo unico. A documentacao de que frata o caput deste
artigo deve evidenciar, pelo menos, otipo e os niveis de risco que
se dispoe a administrar, os requerimentos minimos exigidos paraa
concessao de emprestimos e o processo de autorizacao.

Art. 11. Devem ser divulgadas em nota explicativa as demons-
fracoes financeiras informacoes detalhadas sobre a composicao da car-
teira de operacoes de credito, observado, no minimo:

I - distribuicao das operacoes, segregadas por tipo de cli-
ente e atividade economica;

H - distribuicao por faixa de vencimento;

Il - montantes de operacoes renegociadas, lancados contra
prejuizo e de operacoes recuperadas, no exercicio.

Art. 12. O auditor independente deve elaborar relatorio cir-
cunstanciado de revisao dos criterios adotados pela instituicao quan-
1o a classificacao nos niveis de risco e de avaliacao do provisiona-
mento registrado nas demonsiracoes financeiras.

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

I - reclassificacao de operacoes com base nos criterios es-
tabelecidos nesta Resolucao, nos niveis de risco de que trata o art.
L;

Il - provisionamento adicional, em funcao da responsabili-
dade do devedor junto ao Sistema Financeiro Nacional;

Il - providencias saneadoras a serem adotadas pelas insti-
tuicoes, com vistas a assegurar a sua liquidez e adequada estrutura
patrimonial, inclusive na forma de alocacao de capital para operacoes
de classificacao considerada inadequada;

IV - alteracao dos criterios de classificacao de creditos,
de contabilizacao ¢ de constituicao de provisao;

V - teor das informacoes e notas explicativas constantes das
demonstracoes financeiras;

VI - procedimentos e controles a serem adotados pelas ins-
tituicoes.

Art. 14. O disposto nesta Resolucao se aplica tambem as ope-
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racoes de arrendamento mercantil e a outras operacoes com caracteris-
ticas de concessao de credito.

Art. 15. As disposicoes desta Resolucao nao contemplam os
aspectos fiscais, sendo de inteira responsabilidade da instituicao a
observancia das normas pertinentes.

Art. 16. Esta Resolucao entra em vigor na data da sua pu-
blicacao, produzindo efeitos a partir de 1. de marco de 2000, quando
ficarao revogadas as Resolucoes n.s 1.748, de 30 de agosto de 1990, e
1.999, de 30 de junho de 1993, os arts. 3. e 5. da Circular n. 1.872,
de 27 de dezembro de 1990, a alinea "b" do inciso Il do art. 4. da
Circular n. 2.782, de 12 de novembro de 1997, ¢ o Comunicado n.
2.559, de 17 de outubro de 1991,

Brasilia, 21 de dezembro de 1999

Arminio Fraga Neto
Presidente
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8.2 Anexo Il - Valores Criticos da Distribuicio Qui-quadrado

Extraida de Moore (1993).
: P

o 035 620 045 010 005 00z 002 001 0005 0,0025_ 0,001 _ 0,0005
1 152 164 207 271 384 502 541 663 788 M 10,83 1212
o | 277 322 379 as1 59 738 782 921 1060 1198 1382 1520
5 | 411 48 532 626 781 935 984 1134 1284 1432 1827 17,73
3 | 53 590 674 778 949 1114 1167 1328 1486 1042 1847 20,00
s | ees 720 812 924 1107 1283 1339 1509 1675 1839 2051 2211

s | 784 856 o045 1064 1250 1445 1508 1681 1855 2929 2246 2410
7 | ope 980 1075 1202 1407 1801 1662 1848 2028 204 2432 2602
s | 1022 1108 1208 1336 1551 1753 1817 2008 2195 2377 2612 2787
o | 1130 1224 1329 1468 1692 1002 1988 2167 2359 2546 2788 2967

10 12,55 1344 1453 1599 1831 2048 21,16 2321 2519 27,11 29,59 31,42
11 1370 1463 1577 1728 1068 2192 2262 24,72 26,76 2873 3126 3314
12 14,85 1581 1699 1855 21,03 2334 2405 2622 2830 30,32 3291 3482
13 1508 1698 1820 198 2236 2474 2547 2769 2082 3188 3453 3648
14 17,12 18,15 1941 2108 2368 2612 26,87 2914 31,32 3343 3612 3N
15 1825 19,31 2060 2231 2500 2749 2826 3058 32.80 3495 37,70 3972
16 1937 2047 21,789 2354 2630 2885 2963 32,00 3427 3646 3925 4131
17 20,49 2161 2298 2477 2759 3049 31,00 3341 3572 3795 4079 4288
18 2160 2276 2416 2589 2887 31,53 3235 3481 37,16 3942 42,31 44,43
19 272 2380 2533 27.20 30,14 32,85 3389 36,19 3858 4088 43,82 4597
20 2383 2504 2850 2841 X 41 3417 3502 3757 40,00 4234 4531 4750
21 2493 2617 2766 2962 3267 3548 3634 3893 41,40 4378 46,80 49,01
22 26,04 2730 2882 3081 3302 36,78 3766 40,29 42,80 4520 4827 5051
23 2714 2843 2998 3201 3517 3808 3887 4164 4418 4662 49,73 5200
24 2824 2955 3113 3320 3642 39,36 4027 42,98 4556 4803 51,18 5348
25 2934 30,68 32,28 3438 3765 4065 41,57 4431 4693 4944 5262 5495
26 3043 31,79 3343 3556 3889 4192 4286 4564 4829 50,83 5405 5641
27 3163 3291 3457 3674 4011 4319 44,14 4596 4064 52,22 5548 57,86
28 3262 3403 3571 I 052 #4134 4446 4542 4828 5099 53,59 56,89 59,30
29 3371 3614 36,85 39,09 4256 4572 4669 49,59 5234 5497 5830 60,73
30 3480 3625 3799 4026 4377 4698 47,96 50,89 5367 5633 59,70 62,16
40 4562 4727 4924 5181 5676 59,34 6044 63,69 66,77 6970 7340 76,09
850 56,33 58,16 6035 6317 6750 7142 7281 76,15 79,49 8266 86,66 89,56
60 66,08 6807 7134 7440 7008 83,30 8458 8838 9195 9534 9961 1 02,70
80 8813 90,41 9311 96,58 101,00 106,60 108,10 112,30 116,30 120,40 124,80 128,30
100 | 109,10 114,70 11470 118,50 12430 129,60 131,10 13580 140,20 144,30 149,40 153,20
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