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RESUMO

Boito, A. L. M. (2022). Credit Scoring em Instituicdo Financeira Digital. [Dissertacdo de
mestrado, Programa de P06s-Graduagdo em Controladoria e Contabilidade, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul].

O setor bancéario tem funcdo peculiar para a economia, principalmente pelo seu papel de
instituicdo depositaria e de fomento, e pela concessdo de crédito. Os bancos digitais oferecem
um relacionamento diferenciado e remoto, com custos mais baixos de servi¢os e concessoes
de crédito via internet e mobile banking. Assim, 0s bancos precisam gerenciar o risco de
crédito inerente as suas operagfes. Para isto, 0 modelo de credit scoring é uma das
ferramentas mais importantes para a sustentabilidade dos sistemas bancarios. Considerando o
exposto e a velocidade com que o crédito ao consumidor pode se deteriorar, 0 presente estudo
analisa a aplicacdo de um modelo de credit scoring de um banco tradicional no banco digital
X. Por meio de uma pesquisa documental, qualitativa e quantitativa em relacdo ao problema, e
descritiva quanto aos objetivos, foram descritas as caracteristicas de banco digital e risco de
crédito, foram apresentadas as normas regulatdrias e revisados os principais modelos de risco
de crédito. Também, foi estimado um modelo de credit scoring para previsdo de
inadimpléncia do banco digital X. Os resultados demonstram que a regressao logistica binéaria
sobre a base de dados mais atual apresentou 0 maior acerto de classificacdo de adimplentes e
inadimplentes, classificando corretamente 81,5% dos casos. As variaveis com maior poder
preditivo foram Sexo, saldo em Operacdes ndo Consignadas, soma das parcelas das
Operacbes ndo Consignadas e soma do Valor Bruto das Operacfes Consignadas e ndo
Consignadas. Portanto, é necessario um acompanhamento continuo das variaveis previsoras
da inadimpléncia, pois a carteira de crédito passa por diversas alteracdes de perfil ao longo do
tempo. Este estudo contribuiu trazendo dados atualizados sobre os temas estudados e
demonstrou a importancia da gestdo continua do risco de crédito para a liberacdo de capital,
por meio de um provisionamento menor. Para pesquisas futuras, sugere-se a utilizacdo de
novas variaveis e datas base e a aplicacdo do modelo em outras carteiras da propria instituicao
e de outros bancos digitais. Como limitacdo, a dificuldade de acesso aos modelos de risco de

crédito dos bancos digitais, por tratar-se de informacéo estratégica e sigilosa.

Palavras-chave: Risco de Crédito. Credit Scoring. Modelo. Teoria do Portfélio. Instituigdo

Financeira Digital.



ABSTRACT

The banking sector has a peculiar function for the economy, mainly due to its role as a
depository and development institution, and the credit granting. Digital banks offer a
differentiated and remote relationship, with lower service costs and credit concessions via the
internet. For that reason, banks need to manage the credit risk inherent in the whole portfolio
and the risk of individual credits. Credit scoring model is one of the most important tools for
the sustainability of the banking systems. Considering what was previously mentioned and the
speed in which a credit to a consumer can deteriorate, this study analyses the application of a
credit scoring model of a traditional bank in Digital Bank X. Through documental research,
both qualitative and quantitative, the regulatory standards were presented, and the main risk
credit models were reviewed. In addition, a credit scoring model to predict defaults for Digital
Bank X was estimated. The results show that the application of binary logistic regression over
the most up-to-date database presented the best classification of defaulters and non-defaulters.
81.5% of the cases were correctly classified. The variables with higher predictive power were
Sex, balance in Non-Payroll Operations, sum of the instalments of Non-Consigned Operations,
sum of the Gross Value of Consigned and Non-Consigned Operations. Ergo, a continuous
monitoring of the predictive variables of default is necessary, since the credit portfolio
undergoes several profile changes over time. This study contributed by bringing up-to-date
data on the topics studied and demonstrated the importance of continuous management of
credit risk, with the use of predictor variables of default, for the release of capital through a
lower provisioning. For future research, we suggest the use of new variables and base dates
and the application of the model in other portfolios of the institution itself and other digital
banks. As a limitation, the difficulty of accessing the credit risk models of digital banks, as

they are strategic and confidential information.

Keywords: Credit Risk. Credit Scoring. Model. Portfolio Theory. Digital Financial
Institution.
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1 INTRODUCAO

O setor bancéario desempenha funcdo diferenciada no funcionamento da economia
(Joaquim, Van Doornik, & Ornelas, 2019), principalmente pelo seu papel de instituicdo
depositaria e de fomento, e pela concessdo de crédito (Yanenkova et al., 2021), tanto a
empresas quanto a individuos (Lobo, 2017). As instituicbes financeiras, comparadas a outros
setores, possuem peculiaridades como alto grau de alavancagem, robusta estrutura de
governanca, complexidade de seus produtos e operac@es, e alto nivel de regulacdo por parte
do governo (Lobo, 2017). Adicionalmente, Niemand et al. (2017) apontam que 0s bancos, em
particular, tém avancado cada vez mais na geracéo de valor online e digitalizado.

A digitalizagcdo dos servicos bancarios se deu pela necessidade de desburocratizagao
dos grandes bancos e tem fornecido um aprimoramento da experiéncia do cliente,
proporcionando acesso a mais seguranca, agilidade e transparéncia nas operagdes (Banco
Central do Brasil [BACEN], 2019). As tecnologias digitais permitem novos modelos de
negocios, nos quais as pessoas buscam transacGes de emprestimos por meio de plataformas
online, alterando o comportamento dos bancos e instituicGes de crédito (Niemand et al., 2017).

Isto é percebido pelo aumento expressivo das operacdes de contratacdo de crédito no
Mobile Banking®, que se consolidou como o principal meio de relacionamento dos bancos
com seus clientes, representando mais da metade das transacdes bancarias, conforme Pesquisa
da Federacdo Brasileira de Bancos (FEBRABAN) de Tecnologia Bancéria (2021). Ainda, de
acordo com a referida pesquisa, as prioridades estratégicas dos bancos sdo a expansao de
novas tecnologias e o langcamento de novos produtos, tendo destaque para a expansdo do
crédito, dos meios de pagamento e abertura de novas contas.

Entretanto, deve-se considerar que o risco faz parte das transacdes das instituicdes
financeiras, estando presente desde a intermediacdo até o processamento de suas rotinas
operacionais (Borges, 2010). Conforme os referidos autores, com a integracdo dos servicos
financeiros, as perdas podem alcancar todo o sistema bancario, pois o0 setor esta suscetivel a
problemas de desvirtuamento de interesses, falhas e incorre¢des. Além disso, com o banco
digital, o aumento da distancia entre bancos e clientes pode levar a falta de confianca e

maiores preocupacdes com seguranca (Chaimaa, Najib, & Rachid, 2021).

! Aumento de 44% no Mobile Banking de 2019 para 2020 e diminuigdo de 11% no Internet Banking no mesmo

periodo.
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Com o avanco tecnoldgico, a intermediacdo financeira tem mudado consideravelmente
ao longo das ultimas duas décadas (Giudici, Hadji-Misheva, & Spelta, 2019). Os autores
complementam que uma das mudangas mais significativas foi o surgimento das Fintechs, que
juntamente com os bancos totalmente digitais, alteraram servigcos e produtos financeiros,
processos produtivos e a estrutura organizacional das instituicbes financeiras. Entretanto,
apesar do surgimento de novas tecnologias, 0 modelo de pontuacdo de crédito, ou credit
scoring, ainda é uma das ferramentas de tomada de decisdo mais importantes para a
sustentabilidade dos sistemas bancérios (Kyeong, Kim, & Shin, 2022).

A grande quantidade de decisdes envolvidas na concessdo de crédito ao consumidor
torna necessaria a confianca em modelos e algoritmos ao invés da dependéncia somente no
julgamento humano, baseando as decisdes algoritmicas em informagdes consistentes e
confidveis. Por esse motivo, as instituicbes e agéncias de crédito tém criado seus proprios
modelos de risco personalizados com base em informagfes privadas sobre os mutuarios
(Khandani, Kim, & Lo, 2010).

E valido mencionar que, tradicionalmente, o processo de gerenciamento de risco nas
instituicbes financeiras é essencial para a sua sobrevivéncia de longo prazo. Os bancos
precisam gerenciar o risco de mercado, de liquidez, risco operacional, legal e, principalmente,
0 risco de credito. Isto ocorre pois, além das operacGes de crédito representarem a sua
principal fonte de receita, eventuais perdas ndo esperadas em operacdes de crédito podem
comprometer a credibilidade da instituicdo, podendo contaminar o sistema financeiro
(Mishkin, 1992).

O autor prossegue evidenciando a importancia do gerenciamento do risco de credito,
pois grande parte das crises financeiras comecam com um aumento na expansdo de liquidez e
de concessdo de crédito, com o consequente aumento de risco dos ativos bancarios e quebras
de bancos, contagiando todo o sistema. Dentro desta realidade, o sistema financeiro busca
incessantemente aperfeicoar os mecanismos de gerenciamento de risco e de previsao de
inadimpléncia, em um trabalho conjunto entre reguladores e participantes do mercado.

Isto se torna ainda mais relevante quando considerado o saldo das operacfes de crédito
do Sistema Financeiro Nacional (SFN), segundo dados do Banco Central do Brasil (BACEN),
que totalizou R$ 4,7 trilhdes em janeiro de 2022 (BACEN, 2022). Ainda, enquanto as
operagfes com pessoas juridicas decresceram para 9,8%, em comparacdo a 10,5% no més
anterior, o crédito as pessoas fisicas seguiu aumentando, com alta de 21,5% nos doze meses
até janeiro, se comparado a 21% em dezembro de 2021 (BACEN, 2022).
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A evolucdo do crédito é influenciada pelo cendrio macroecondmico existente e
depende do apetite ao risco das instituigdes financeiras e das suas expectativas quanto a ele no
horizonte temporal. O BACEN busca influenciar essas expectativas, tomando medidas para
manter a fluidez do crédito e a liquidez do mercado, beneficiando pessoas fisicas e juridicas
com aumento nas concessdes com taxas de juros mais baixas (BACEN, 2021). Vale ressaltar
que, em 2020, para enfrentar os efeitos da pandemia de Covid-19, o BACEN e o Conselho
Monetario Nacional (CMN) tomaram medidas adicionais para assegurar o bom nivel de
liquidez do sistema financeiro e dar vazdo ao crédito (BACEN, 2021). O crédito para pessoas
fisicas, o qual € o foco deste estudo, teve crescimento de 11,2% de 2019 para 2020, com uma
taxa de inadimpléncia de 2,9% (BACEN, 2020).

Dada a expressividade das concessbes de crédito e sua importancia para o
desenvolvimento econémico, 0s bancos sdo obrigados a identificar as transacdes que 0S
expdem ao risco de crédito da contraparte e calcular o seu encargo (Basel Committee on
Banking Supervision [BCBS], 2020). Para isso, conforme Gutiérrez-Nieto, Serrano-Cinca e
Camon-Cala (2016), as instituicfes financeiras usam a pontuacdo de crédito, ou credit scoring,
para distinguir entre bons e maus tomadores, sendo que um bom tomador de crédito €
considerado aquele que paga seus empréstimos.

Assim, 0s bancos precisam gerenciar o risco de crédito inerente a toda a carteira, bem
como o risco em créditos ou transacGes individuais, considerando as relagdes com outros
riscos (BCBS, 2020). Com base na Teoria do Portfolio, a qual fundamenta este estudo, se
todo o risco é diversificavel e os custos de monitoramento sdo fixos, a intermediacdo
financeira sO é viavel para uma carteira bem diversificada de devedores, pois o0 intermediario
é mais eficiente quanto maior ele for (Diamond, 1984). Assim, quanto mais eficiente for a

alocacdo da carteira, menor tende a ser o risco de crédito.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Os problemas bancérios tém diversas causas, sendo as principais relacionadas aos
padrdes de crédito menos conservadores para tomadores e contrapartes, gestdo de risco de
portfolio deficiente ou falta de atencdo as mudancas na economia ou outras situacfes que
podem conduzir a uma deterioragdo na qualidade de crédito das contrapartes de um banco
(BCBS, 2000). Ainda, o uso do crédito sem planejamento ou desconsiderando a capacidade
de pagamento do tomador, inclusive de forma excessiva, pode gerar consequéncias negativas

para os cidadéos e para a economia (BACEN, 2019).


https://www.bis.org/bcbs/charter.htm
https://www.bis.org/bcbs/charter.htm
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A crise financeira de 2007 a 2009 destacou a importancia da gestdo de risco nas
instituicGes financeiras, sendo que muitas das suas politicas permanecem inacessiveis e sem
eficacia comprovada. A implementacéo eficaz de estratégias de gerenciamento de risco requer
que os bancos sejam capazes de identificar contas com probabilidade de inadimpléncia
(Butaru, Chen, Clark, Das, Lo, & Siddique, 2016), o que leva a um maior controle sobre o
risco de crédito.

Também, desde o inicio de 2020, os desafios na modelagem de crédito aumentaram
consideravelmente com a pandemia de Covid-19, devido a intervengdes de governos e bancos
centrais em todo o mundo. As relacBes entre as medidas de risco de crédito e os fatores
macroecondmicos que vinham sendo consideradas estaveis, sofreram alteracdes neste periodo
(Engelmann, 2021).

Ademais, a possibilidade de que problemas em uma instituicdo possam se espalhar e
perturbar o funcionamento normal de todo o sistema financeiro, remete a importancia da
regulamentacédo de capital, a qual foi reforgada pelo Acordo de Basileia 11, quanto ao risco de
crédito. Essa regulamentacdo fornece uma fonte de absorcdo de perdas para eventos
inesperados e introduz incentivos para 0s bancos limitarem o risco de suas atividades. Porém,
apresenta impacto no retorno sobre o patrimdnio, influenciando a competitividade do setor
financeiro (Antdo, & Lacerda, 2011).

Considerando a contextualizacdo apresentada, referente a crescente expansdo do
crédito e de operacdes bancarias digitais, juntamente com a constante necessidade de gestdo
do risco de crédito, este estudo apresenta a seguinte questao de pesquisa: Qual a aderéncia de

um modelo de credit scoring de um banco tradicional a um banco digital?

1.2 OBJETIVOS

Levando em consideracdo a problematica apresentada, em um contexto de expansdo
da concessdo de crédito, aumento de operacdes digitais dos bancos e da necessidade de gestdo
do risco de crédito dessas instituicGes financeiras digitais, essa se¢do apresenta 0s objetivos

para responder a questao de pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

O presente estudo tem como objetivo geral analisar a aplicagdo de um modelo de

credit scoring de um banco tradicional no banco digital X.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste estudo, para atingir o objetivo geral e responder a
questdo problema, sdo:
a) descrever as principais caracteristicas de instituicdo financeira digital e de risco de
crédito;
b) descrever os principais modelos de risco de crédito existentes na literatura;
c) apresentar as normas do Banco Central do Brasil quanto ao risco de crédito;
d) aplicar o modelo de credit scoring utilizado para a avaliacdo de risco de crédito de um

banco tradicional no banco digital X, considerando os parametros do BACEN.

1.3 JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

Com a digitalizacdo nos mercados financeiros, houve um desenvolvimento
tecnoldgico sem precedentes e um aumento do nimero e variedade de novas metodologias
estatisticas aplicadas ao setor (Bitetto et al., 2021). Por esse motivo, a gestdo do risco de
crédito visa reduzir os efeitos colaterais do empréstimo entre os seus recebedores. Um modelo
de risco de credito é um instrumento de gestdo dos bancos para classificacdo objetiva das
contrapartes com base em dados quantitativos e qualitativos (Zarei, 2016). O risco de crédito
é, portanto, um indicador chave do desempenho e da estabilidade financeira dos bancos, pelo
qual o Fundo Monetéario Internacional (FMI) e o Banco Mundial avaliam a saude do setor
bancéario (Saada, & Gafsi, 2019).

Segundo Khandani, Kim e Lo (2010), considerando a velocidade com que o crédito ao
consumidor pode se deteriorar, hd uma clara necessidade de medidas mais oportunas de risco
de crédito por parte dos bancos e reguladores. Com isso, € necessario que sejam realizados o
acompanhamento e a gestdo do risco de crédito para as instituicdes financeiras digitais. Assim,
é importante que os bancos levem em consideracdo a necessidade de identificar, mensurar,
monitorar e controlar o risco de crédito, bem como determinar se possuem capital adequado
contra esses riscos e se sao suficientemente compensados pelos riscos incorridos (BCBS,
2000).

A gestdo eficaz do risco de crédito € um componente critico de uma abordagem
abrangente da gestdo de risco e essencial para o sucesso a longo prazo de qualquer

organizacdo bancéaria (BCBS, 2000) e pode servir como motor de crescimento para a
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organizacgdo, oferecendo uma vantagem competitiva na disputa pelo cliente bom pagador
(Nehrebecka, 2021). Assim, a presente pesquisa contribui com estudos relacionados a gestéo
de risco de crédito de instituicdes financeiras digitais, complementando a literatura sobre o
tema e dando suporte a aplicacdo de modelos de gestdo de risco de crédito para uma alocacdo
de capital mais eficiente nas referidas institui¢oes.

O estudo aplica um modelo de credit scoring para dar suporte a gestdo da
inadimpléncia, referente a concessdo de crédito pessoal, diminuindo o risco de crédito
envolvido. Isso faz com que diminua a necessidade de provisionamento, com uma maior
liberacdo de capital para os bancos digitais serem capazes de realizar a sua alocagdo com mais
eficiéncia, proporcionado a possibilidade de maiores concessdes de crédito, o que fomenta a
economia e traz maiores beneficios a sociedade. Um aumento no volume de empréstimos
contribui com o setor produtivo, com as necessidades crescentes dos consumidores e com 0
crescimento socioeconémico, além de ser uma fonte consideravel de rentabilidade para os
bancos (Yanenkova et al., 2021).

Adicionalmente, este estudo € relevante ao considerar a representatividade dos clientes
pessoa fisica na margem de crédito liquida de despesas de Provisdo para Créditos de
Liquidacdo Duvidosa (PCLD) do resultado de intermediacdo financeira, a qual foi de 76%,
levando em conta o total da carteira de crédito do sistema bancario em 2020. Ainda, nos
produtos voltados a este publico, as operacbes de empréstimo ndo consignado, cheque
especial e de cartdo de crédito representaram cerca de 35% da margem liquida de crédito
(BACEN, 2020). A partir desses dados do Banco Central brasileiro, fica clara a necessidade
da gestdo de risco de crédito pessoal, por ser um dos produtos mais comercializados pelos

bancos.

1.4 DELIMITACAO DO ESTUDO

A presente pesquisa delimita-se ao estudo do risco de crédito de um banco digital do
segmento 4 (S4) e a analise da aplicacdo de um modelo de credit scoring empregado na
avaliacdo de risco de crédito de um banco tradicional, no banco digital X deste segmento. Os
segmentos S1 e S2 sdo compostos por bancos multiplos, comerciais, de investimento, de
cambio e caixas econémicas, com porte superior a 1% do PIB brasileiro. O S3 é composto
pelas demais instituicdes financeiras com PIB inferior a 1% e superior a 0,1%. O S4 e 0 S5

sdo compostos pelas instituicdes de porte inferior a 0,1%.
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Entretanto, o S4 se diferencia do S5, conforme Resolugéo n. 4.553 de 2017, pois este
ultimo possui as instituicdes que utilizam metodologia facultativa simplificada para apuracdo
dos requerimentos minimos de Patrimdnio de Referéncia (PR), de Nivel | e de Capital
Principal, exceto bancos multiplos, bancos comerciais, de investimento, de cdmbio e caixas
econdmicas e pelas instituicdes ndo sujeitas a apuracdo de PR. Portanto, este estudo engloba
0s bancos digitais em um segmento intermediario, 0s quais ndo sdo 0s maiores, em termos de
percentual do PIB e nem os bancos com menos obrigatoriedade quanto aos requerimentos

relativos a gestdo dos niveis de risco.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Como estrutura deste referencial, sdo apresentadas a teoria de base, as caracteristicas
de instituicbes financeiras digitais e de risco de crédito, e os principais modelos de gestdo de
risco de crédito existentes na literatura, com o apoio de estudos relacionados ao tema.

2.1 TEORIA DO PORTFOLIO

O retorno esperado de uma carteira € uma média ponderada dos retornos esperados
sobre os titulos individuais, conforme Markowitz (1952). A variancia do retorno da carteira,
segundo o autor, é uma funcao particular das variancias e das covariancias entre titulos e seus
pesos na carteira. Para diminuir a variacdo, deve-se evitar investir em titulos com covariancias
elevadas entre si. Além disso, de acordo com Markowitz (1952), deve-se diversificar entre 0s
setores, pois 0s que tém caracteristicas econdémicas diferentes, tém covariancias mais baixas
do que as empresas de um mesmo setor.

O processo de selecdo de um portfélio pode ser dividido em observacao e experiéncia
para obter crencas sobre o desempenho futuro dos titulos disponiveis e com as crencas
relevantes, escolher o portfolio (Markowitz, 1952). Também, a aplicacdo de uma grande
variedade de modelos de portfélio reduz a questdo do risco de estimativa nos parametros de
entrada do processo de selecdo de portfolio (Platanakis, & Urquhart, 2020). Segundo Stiroh
(2006), a visdo do portfolio fornece uma estrutura familiar para interpretar os resultados de
diferentes escolhas estratégicas das empresas. Além disso, um portfélio de crédito de baixa
qualidade pode aumentar a probabilidade de inadimpléncia para os bancos (Sclip, Girardone,
& Miani, 2019).

Assim, a Teoria do Portfélio é, em esséncia, uma teoria de investimento que considera
os efeitos da diversificacdo quando os riscos sdo correlacionados, distinguindo entre
portfélios eficientes e ineficientes e analisando trade-offs de risco e retorno na carteira como
um todo (Markowitz, 1999). Adicionalmente, Markowitz (2014) afirma que, por mais de meio
século, as pesquisas tém apoiado essa teoria. Também, por meio da diversificacdo, os bancos
podem explorar receitas e economias de custo, de acordo com Calmeés e Théoret (2021). A
diversificacdo, portanto, com a combinacgdo de diferentes ativos, permite obter uma variacao
menor, ou seja, um menor risco e uma maior eficiéncia de alocacdo de recursos. Em relagdo
ao risco de crédito, um portfélio de crédito de alta qualidade pode diminuir a inadimpléncia

para 0S concessores.



18

2.2 INSTITUICOES FINANCEIRAS

As instituicOes financeiras desempenham uma fungéo fundamental para a economia, a
de canalizar fundos provenientes de fornecedores, ou seja, daqueles com fundos excedentes,
para os tomadores, aqueles com escassez de fundos. Devido aos riscos em geral,
principalmente risco de liquidez e de precificacdo, e custos de monitoramento, 0s
fornecedores de fundos preferem manter os direitos financeiros emitidos por instituicdes
financeiras, ao invés dos emitidos por usuarios finais (Saunders, & Cornett, 2014).

As instituicdes financeiras beneficiam a sociedade de diversas maneiras, fazendo a
transmissdo da oferta de moeda, com a veiculagdo das politicas monetarias, com o
fornecimento de servicos de pagamento, de alocacdo de crédito, representando uma fonte de
financiamento para diversos setores da economia, e pela transferéncia de riqueza entre
geracOes, pela qual os poupadores transferem suas economias aos seus sucessores. Estas
instituicOes podem ser de diversos tipos, como bancos e empresas financeiras.

Os bancos comerciais sdo instituicdes depositarias, porque a maior parte de seus
fundos vem de depdsitos de clientes, representando o maior grupo dessas instituicdes pelo
tamanho dos ativos. Seus principais ativos sdo empréstimos e seus principais passivos sao
depdsitos. Desempenham fungdes semelhantes as das instituicdes de poupanca e cooperativas
de créedito, pois aceitam depdsitos e fazem empréstimos, mas se distinguem delas pelo
tamanho e composicdo dessas operacdes, além de serem regulamentados separadamente. Seus
empréstimos sdo mais abrangentes, incluindo empréstimos ao consumidor, comerciais,
internacionais e imobiliarios (Saunders, & Cornett, 2014).

Os dep0sitos sdo um componente significativo da oferta de moeda, fazendo com que
0s bancos comerciais tenham um papel fundamental na transmissdo da politica monetaria do
banco central para o resto da economia. Os bancos comerciais sdo importantes, também, pela
eficiéncia com que fornecem servicos de pagamento e servicos de intermediacdo de prazos, o
que beneficia diretamente a economia (Saunders, & Cornett, 2014).

Enguanto o banco comercial tem as atividades de recepc¢do de depositos e empréstimos
comerciais, 0 banco de investimento tem as atividades de subscri¢do, emissdo e distribuicao
de titulos por meio de colocagdo publica ou privada (Saunders, & Cornett, 2014). Um banco
multiplo, por sua vez, pode operar com no minimo duas carteiras operacionais, sendo uma
delas comercial ou de investimento (BACEN, 2019).

As empresas financeiras sdo intermediarias financeiras que concedem empréstimos a

pessoas fisicas e juridicas. Ao contrario dos bancos mencionados anteriormente, estas nao
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aceitam depositos, mas dependem de dividas de curto e longo prazo para financiamento.
Entretanto, ambos sdo regulamentados para evitar falhas de mercado e os seus custos a
economia e a sociedade em geral. Apesar da regulamentacgdo trazer beneficios para as partes
envolvidas, também impde custos privados, 0s quais oneram todo o sistema.

As instituicOes financeiras estdo expostas a diversos tipos de risco, estando sujeitas
principalmente a inadimpléncia ou risco de crédito. Também, estdo expostas ao risco cambial
e ao risco-pais ou soberano, a medida que expandem seus servigos para clientes estrangeiros
ou com operacgdes no exterior. Enfrentam, ainda, os ricos de mercado, liquidez, das taxas de
juros, operacional e tecnoldgico (Saunders, & Cornett, 2014). A revolucdo digital tem sido
relevante para o setor bancério, pois com o surgimento do banco digital, tanto online quanto
movel, este se tornou um dos canais mais estratégicos utilizados pelos clientes bancarios para
a realizacdo de suas transacdes financeiras (Carbo-Valverde et al., 2019).

O banco digital teve origem como resultado da globalizagdo, da concorréncia e do
rapido crescimento dos sistemas de Tl (Chaimaa, Najib, & Rachid, 2021). Para 0s usuarios,
conforme Saputra e Chaerani, (2022), o banco digital torna mais rapida e facil a realizagéo de
transacdes financeiras, sendo conveniente em termos de custo, tempo e lugar, pois os clientes
ndo precisam mais se deslocar para as agéncias fisicas. Ainda, segundo os autores, para as
instituicbes financeiras, além de os servicos digitais reduzirem 0s custos operacionais se
comparados aos custos dos bancos tradicionais, 0s quais precisam arcar com a manutencdo
das agéncias fisicas, também aumentam as receitas com tarifas.

As tecnologias digitais, como inteligéncia artificial, machine learning e as interfaces
de programacdo de aplicativos (APIs), estdo permitindo que os bancos sejam mais ageis na
conexdo e colaboracdo entre si para oferecer inovacbes ao mercado, atendendo as
necessidades de seus clientes (Mishra, 2020). Assim, 0 banco digital permite aos clientes
realizar transacdes bancéarias, obter e comunicar informagdes por meio da Internet,
representando a transformacdo das atividades e servigos bancéarios tradicionais em um
ambiente digital (Saputra, & Chaerani, 2022).

A partir do exposto, fica evidenciada a importancia do setor bancéario para a economia
e a transformacdo pela qual ele vem passando, se tornando cada vez mais digital e conectado
ao dia a dia das pessoas. Com isso, 0 risco se faz cada vez mais presente nas operacGes
bancérias. Tanto o risco de crédito, pelas concessdes que podem ser feitas em qualquer lugar e
em qualquer momento, como os demais riscos, havendo um grande destaque para 0 risco

cibernético.
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2.3 RISCO

O estudo de risco, o qual vem de muitos séculos, teve origem na economia, visando
definir o conceito de risco e entender a sua aversao, pois faz parte de todo o empreendimento
humano (Damodaran, 2007). O risco pode ser criado pelo ser humano, como nas guerras, nas
mudancas nas politicas governamentais, com a inflagdo e em ciclos de negdcios. O risco
também ocorre como resultado de fen6menos naturais imprevistos ou de inovacdes
tecnoldgicas, que podem tornar a tecnologia existente obsoleta e criar alteracdes nos niveis de
emprego. Contudo, o risco e a vontade de correr riscos Sa0 essenciais para o crescimento da
economia (Jorion, 2007).

As primeiras tentativas de mensurar 0 risco e expressar as perdas potenciais na carteira,
sdo atribuidas a Francis Edgeworth e remontam a 1888. Ele fez contribui¢bes importantes
para a teoria estatistica, defendendo o uso de dados de experiéncias anteriores como base para
estimar as probabilidades futuras (Adamko et al., 2015). Define-se risco financeiro como a
volatilidade de resultados inesperados, que podem representar ganhos, o valor dos ativos ou o
patriménio liquido (Damodaran; Jorion, 2007).

Partindo da simbologia chinesa, o risco € uma combinacdo de perigo e oportunidade.
A minimizacdo da exposicao ao risco, reduz o potencial de oportunidade. Assim, para obter
grandes retornos, deve-se estar disposto a uma exposicao consideravel aos riscos (Damodaran,
2007). As empresas estdo expostas a varios tipos de riscos, que podem ser comerciais, como
os riscos do negocio, e financeiros. Dentre 0s riscos financeiros, estdo os riscos de mercado,
riscos de liquidez, riscos operacionais e risco de credito (Jorion, 2007).

Risco de mercado € o risco de perdas devido a movimentos no nivel ou volatilidade
dos precos de mercado. Pode representar um risco absoluto, medido em moeda relevante, o
qual se concentra na volatilidade dos retornos totais, ou um risco relativo, em relacdo a um
indice de referéncia, que mede o risco em termos de erro de rastreamento ou desvio do indice.
Risco de liquidez é o risco de uma transacao ndo ser realizada aos precos de mercado vigentes,
devido ao tamanho da posicdo em relacdo aos lotes normais de negociagdo. Este risco varia
entre categorias de ativos e ao longo do tempo em funcdo das condicdes de mercado (Jorion,
2007).

O risco operacional é o risco de perda resultante de processos internos, sistemas
inadequados ou pessoas e suas falhas, ou de eventos externos. Inclui o risco legal, decorrente
da exposicdo a penalidades, multas ou danos punitivos de acOes de fiscalizagéo e de acordos

privados (Jorion, 2007). O risco de tecnologia, o qual € um tipo de risco operacional, ocorre



21

quando os investimentos tecnolégicos ndo produzem as economias de custo previstas na
forma de escopo ou de escala, resultando em grandes perdas na eficiéncia competitiva e em
fracasso a longo prazo. A inovacdo tecnoldgica tem sido uma grande preocupacdo das
instituicOes financeiras, pois tem como objetivo a redugédo de custos operacionais, 0 aumento
de lucros e a captacdo de novos mercados (Saunders, & Cornett, 2014).

O risco cibernético, o qual esta intimamente ligado ao avango da tecnologia, € o risco
causado por uma ameagca cibernética. Como o ciberespaco tem um alcance bastante amplo, as
possiveis fontes de ameacas podem residir em qualquer lugar do mundo e possuem um
potencial de causar danos nas profundezas de qualquer sistema cibernético. Exemplos de
riscos cibernéticos sdo violagbes de confidencialidade devido a ataques de virus via
ciberespaco e perda de disponibilidade devido a ataques DoS (Refsdal, Solhaug, & Stalen,
2015).

O risco de crédito é o risco de perdas devido ao fato de as contrapartes ndo quererem
ou ndo conseguirem cumprir as suas obrigacGes contratuais, cujo efeito € medido pelo custo
de reposicdo dos fluxos de caixa caso a outra parte decrete faléncia. Essa perda abrange a
exposicdo, ou valor em risco, e a taxa de recuperacdo, que € a proporcdo paga de volta ao
credor (Jorion, 2007). Devido a sua importancia ao setor bancério e ser o foco deste estudo, o
risco de crédito sera explorado na proxima subsecéo.

A alta administracdo deve decidir qual o perfil de risco da empresa, levando em
consideracdo a realidade dos negocios em que atua e, juntamente com o conselho, deve
articular seu apetite pelo risco e as suas principais restricoes e limites. A gestéo de riscos deve
ser eficaz, eficiente e deve contribuir de forma decisiva para 0 ambiente de controle dentro do
negocio (Caouette, Altman, Narayanan, & Nimmo, 2008). N&o é o processo de controlar e
reduzir as perdas esperadas, mas o de compreensdo, célculo de custos e gerenciamento
eficiente de niveis inesperados de variabilidade nos resultados financeiros de um negdécio
(Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

A avaliacdo de risco bancério tradicional se concentra nos fatores quantitativos e
qualitativos de um banco, conforme a sua adequacao de capital, qualidade de ativos, gestdo,
lucratividade, liquidez e gestdo de fundos (Liao, Chen, & Lu, 2009). Assim, para que 0S
negocios sejam bem-sucedidos, precisam de uma visdo completa do gerenciamento de riscos,
considerando ndo apenas a protecdo contra alguns riscos, mas também quais riscos explorar e
como fazé-lo.

Medir a aversdo ao risco € a primeira etapa para analisar e lidar com o risco nos

contextos de portfolio e negdcios. A medida que a aversdo ao risco aumenta, o prémio de



22

risco exigido para qualquer operacdo arriscada também aumenta. Assim, para que haja um
gerenciamento de risco, é necessario, primeiramente, a sua mensura¢do (Damodaran, 2007).
Para o risco de crédito, objeto deste estudo, essa mensuracdo pode ser feita por modelos de
gestdo do risco de crédito, como o credit scoring, que serd explorado mais adiante.

2.3.1 Risco de Crédito

Segundo Jolevski (2017), Chen e Sivakumar (2021), os empréstimos sdo o nucleo da
atividade bancéria, com participacdo dominante nos ativos dos bancos, em que o
acompanhamento da movimentacdo e do nivel de inadimpléncia sdo fundamentais para a
identificacdo de possiveis problemas na gestdo do risco de crédito. Conforme Altman (1968),
a avaliacdo de empréstimos é uma fungdo importante na sociedade, principalmente para
bancos comerciais e instituicdes de crédito. Mecanismos eficientes e rapidos para detectar
riscos de crédito desfavoraveis podem evitar decisdes prejudiciais a essas instituigdes.

O risco de inadimpléncia, o qual & um tipo de risco de crédito e representa o0 risco de
uma empresa ndo cumprir as suas obrigacdes de divida, tem atraido atencdo significativa,
principalmente no setor bancario, apos a crise financeira de 2007 a 2009 (Kanas, 2014). A
inadimpléncia, pela qual uma contraparte ndo deseja ou é incapaz de cumprir suas obrigacdes
contratuais, € um caso extremo. Adicionalmente, ha a exposicdo ao risco de que uma
contraparte seja rebaixada por uma agéncia de classificacdo (Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

O risco de crédito também inclui o risco soberano, o qual esta associado aos paises
imporem controles cambiais que impossibilitam as contrapartes de honrar suas obrigacdes.
Dessa forma, o risco de inadimpléncia é especifico da empresa, enquanto o risco soberano é
especifico do pais. Outra forma de risco de crédito é o risco de liquidacdo quando dois
pagamentos sdo trocados no mesmo dia, surgindo se a contraparte entrar em default apds a
instituicdo ja ter efetuado o seu pagamento (Jorion, 2007).

Ainda, vale mencionar o conceito de faléncia, pois estd intimamente relacionado ao
risco de crédito e a inadimpléncia. De acordo com Beaver (1966), faléncia é definida como a
inabilidade da empresa de pagar suas obrigacdes financeiras no vencimento. Conforme
Altman (1968), uma empresa com baixa rentabilidade ou solvéncia pode ser considerada
como tendo um potencial para faléncia. Olson (1980) aponta quatro fatores como
determinantes na previsdo de faléncia, os quais sdo medidas da estrutura financeira
(alavancagem), tamanho da empresa, mensuragdo da liquidez corrente e mensuracdo de

performance.
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Avaliar o risco de crédito significa reunir e interpretar informagdes. Porém, se torna
mais dificil conforme aumenta a distancia entre o tomador do empréstimo e o credor final.
Dentre os Cs classicos do crédito, carater, capital e colateral continuam sendo elementos
essenciais da decisdo de crédito (Caouette, Altman, Narayanan, & Nimmo, 2008). O crédito
pode aumentar rapidamente por motivos de ser concedido a quem ndo era elegivel
anteriormente, aumentos estruturais normais, com o crescimento da economia global e
movimentos estruturais excessivos, e quando hd um boom de crédito potencialmente
desestabilizador. O crédito vem se expandindo em ritmo acelerado, em um momento em que
as ferramentas para a sua gestdo tém melhorado e as fontes de informacdo sé&o
significativamente melhores do que ha alguns anos (Caouette, Altman, Narayanan, & Nimmo,
2008).

O risco de crédito possui trés elementos, os quais sdo concentracdo, ou seja, a
exposicdo a uma parte que pode entrar em default, a probabilidade de default e a taxa de
recuperacdo. Embora a taxa de recuperacdo mais alta reduza o risco de crédito, os dois
primeiros elementos aumentam com cada incremento deles. Os bancos costumam adotar um
conjunto de modelos quantitativos padréo proposto pelas agéncias de risco para avaliar o risco
de crédito (Rana, & Ghildiyal, 2016).

Ainda, existem dois tipos de abordagem estratégica principais nos bancos quanto a
gestdo do risco de crédito, que podem ser de diversificacdo ou concentracdo. A discussdo
sobre elas se transformou em um dos temas mais importantes levantados na questdo da
estabilidade econémica (Raei et al., 2016). O monitoramento, ou seja, a eficiéncia gerencial, e
as estratégias de gerenciamento de risco de crédito afetam diretamente 0s retornos e 0s riscos
da carteira de crédito. A diversificacdo entre ativos, como empréstimos expostos ao risco de
crédito, reduz o risco de crédito global na carteira e aumenta a probabilidade de reembolso
parcial ou total do principal e juros. Assim, reduz o risco de crédito especifico da empresa,
mas mantem a exposicdo ao risco de crédito sistémico, o qual aumenta o risco de

inadimpléncia de todas as empresas na economia (Saunders, & Cornett, 2017).
2.3.2 Modelos de Gestdo de Risco de Crédito
Os indicadores tradicionais de risco sdo conceitos estatisticos de variancia e desvio

padrdo, os quais sdo fundamentais para as teorias financeiras (Cisko, & Kliestik, 2013).
Segundo Gavlakova e Kliestik (2014), durante as décadas de 1970 e 1980, foram criados
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novos produtos financeiros, o que representou um novo desafio para a modelagem de risco,
por ndo haver historico, por meio do qual pudessem ser estimados seus riscos.

As principais instituicBes financeiras globais tém buscado técnicas eficazes para
gerenciar o risco de crédito, desenvolvendo sistemas globais de informagdo que séo
atualizados continuamente para que a exposicdo e 0S pregos possam ser monitorados em
tempo real (Caouette, Altman, Narayanan, & Nimmo, 2008). Para se qualificar como um
modelo interno de gestéo de risco, a instituicdo precisa demonstrar ao regulador de que o risco
de concentragdo, de rebaixamento, de inadimpléncia e de spread sdo apropriadamente
capturados (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

Existem diversas abordagens com modelos que sdo aplicados para a mensuragéo do
risco de crédito. De acordo com Saunders e Cornett (2017), esses modelos podem ser
qualitativos ou quantitativos. Os modelos qualitativos, como os Sistemas Especialistas,
contém fatores especificos do tomador, como alavancagem e reputacgéo, e fatores especificos
do mercado, como o nivel das taxas de juros e o ciclo de negocios.

Nos Sistemas Especialistas, as instituicbes financeiras precisam coletar informacgdes
sobre a qualidade dos tomadores de fontes privadas, como relatorios de crédito e deposito ou
adquiri-las de fontes externas, como agéncias de classificacdo de crédito, quando ndo estdo
publicamente disponiveis. Essas informacgdes auxiliam no julgamento da concessdo de crédito,
informando sobre a probabilidade de inadimpléncia do tomador, e na precificacdo correta do
empréstimo ou divida. Para isso, pode-se utilizar fatores especificos do tomador, tais como a
sua reputacdo, a qual é possivel de ser avaliada através do contrato implicito entre as partes,
quando ha um relacionamento de longo prazo, alavancagem, volatilidade dos rendimentos e o
colateral, ou seja, os ativos utilizados como garantia na operacdo de crédito (Saunders, &
Cornett, 2017).

Com isso, um dos sistemas especialistas mais comuns de crédito é o dos cinco Cs do
crédito. Esse sistema considera caracteristicas de carater, capital, capacidade, colateral e ciclo
econbmico para avaliar a concessdao de crédito. Além disso, um especialista também pode
levar em consideracdo o nivel das taxas de juros. Entretanto, esse sistema apresenta dois
problemas principais, relacionados a consisténcia e subjetividade, pois € muito dificil para um
individuo ser imparcial, fazer comparacdes sem julgamento de valor e analisar de forma
equivalente grandes quantidades de informag6es (Saunders, & Allen, 2002).

Também, utiliza-se fatores especificos de mercado. Dentre eles, destaca-se o ciclo do
negdcio, em que a posicdo da economia é importante para avaliar a probabilidade de

inadimpléncia do tomador, e o nivel das taxas de juros. Taxas de juros mais altas significam
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acOes restritivas de politica monetéaria por parte dos bancos centrais, fazendo com que o0s
fundos para financiar decisdes de empréstimo sejam mais escassos e caros, além de estarem
correlacionadas a um maior risco de crédito (Saunders, & Cornett, 2017).

Os modelos quantitativos, como o modelo de probabilidade linear, o logit e o
discriminante linear, fornecem pontuacdes de crédito, ou credit scorings, que classificam os
empréstimos pelo risco de inadimpléncia esperado. O modelo de credit scoring, o qual é foco
deste estudo, é apresentado com maiores detalhes na proxima subsecdo. Ainda, existem
modelos quantitativos que utilizam a teoria financeira e dados financeiros, 0s quais S&o
modelos de estrutura a termo e taxa de mortalidade, 0 RAROC (risk-adjusted return on
capital) que considera o retorno de capital ajustado ao risco e modelos baseados em opcoes
(Saunders, & Cornett, 2017).

O modelo de estrutura a termo de risco de credito, que € um modelo de forma reduzida,
baseado no mercado, analisa 0s prémios de risco inerentes a estrutura corrente de rendimentos
de dividas corporativas ou empréstimos a mutuarios com classificagdo de risco semelhante.
Assim, 0 modelo demonstra que é possivel extrair uma visdo de mercado do risco de credito,
a probabilidade esperada de inadimpléncia de um tomador (Saunders, & Cornett, 2017).

O modelo relacionado a abordagem da taxa de mortalidade, analisa a experiéncia de
risco de inadimpléncia histérica ou passada, considerando as taxas de mortalidade de titulos e
empréstimos de qualidade semelhante. A taxa de mortalidade marginal é a probabilidade de
inadimpléncia do empréstimo no primeiro ano de emissdo. Para cada grau de qualidade do
tomador corporativo, a curva da taxa de mortalidade marginal (MMR) pode mostrar a
experiéncia histdrica da taxa de inadimpléncia de titulos em qualquer classe de qualidade
especifica em cada ano apos a emissdo do titulo ou empréstimo. O principal problema deste
modelo, assim como o credit scoring, é produzir medidas histéricas ou retrospectivas
(Saunders, & Cornett, 2017).

O RAROC é um modelo usado para avaliar e precificar o risco de crédito com base em
dados de mercado. Foi lancado pelo Bankers Trust e foi adotado por praticamente todos 0s
grandes bancos nos Estados Unidos e na Europa. O ponto principal do modelo é que, em vez
de avaliar o ROA (return on assets) anual real ou contratualmente acordado em um
empréstimo, sdo considerados 0s juros esperados e a receita de taxas menos o custo dos
fundos contra o risco esperado do empréstimo. O numerador da equagdo RAROC ¢é o lucro
liguido do empréstimo. Além disso, a receita anual por ativos emprestados é dividida pelo
chamado capital em risco, ja que perdas inesperadas de empréstimos sdo baixadas contra o

capital da instituicdo. Assim, um empréstimo deve ser feito apenas se o retorno ajustado ao
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risco sobre o empréstimo adiciona ao valor patrimonial da instituicdo financeira, conforme
ROE (return on equity) exigido pelos seus acionistas (Saunders, & Cornett, 2017).

Quanto aos modelos de opc¢des, 0s quais séo modelos estruturais, quando uma empresa
levanta fundos emitindo titulos ou aumentando seus empréstimos bancarios, ela possui uma
opcdo de inadimpléncia ou reembolso valiosa. Isso foi identificado, a partir do trabalho
pioneiro dos prémios Nobel Merton e Black e Scholes. Assim, se 0s negdcios vdo bem, o
mutuario pode manter a maior parte dos retornos dos investimentos em ativos depois do
pagamento do principal e os juros da divida. A KMV Corporation, comprada pela Moody's
em 2002, transformou esse conceito simples em um modelo de monitoramento de crédito, o
qual vai ser detalhado mais adiante. Esse modelo € utilizado para determinar a frequéncia de
risco de inadimpléncia esperada (EDF) de grandes corporagdes (Saunders, & Cornett, 2017).

O sistema desenvolvido pelo Escritorio do Controlador da Moeda dos Estados Unidos
(OCC), conhecido como Credit Rating, € um dos sistemas de classificacdo mais antigos para
empréstimos. Esse sistema classifica uma carteira de empréstimos em cinco categorias, das
quais quatro séo classificacbes de baixa qualidade e uma classificacdo de alta qualidade. Com
0 passar do tempo, foi ampliado pelos bancos para o desenvolvimento de sistemas de
classificagdo internos, que subdividem de forma precisa a categoria de classificacdo de
aprovacao e desempenho (Saunders, & Allen, 2002).

As classificagdes de risco, ou Credit Ratings, utilizam varios critérios qualitativos,
como pontos fortes e fracos das empresas e aspectos financeiros dos tomadores de
empréstimos. O processo de classificacao interna geralmente usa niveis de classificacdo, que
listam os critérios usados para obter uma avaliacdo final da qualidade de crédito dos
tomadores. Os ratings externos fornecem as informacdes necessarias para 0s investidores
sobre a qualidade de crédito de uma emissédo de divida (Bessis, 2015).

As classificacdes sdo usadas para comunicar opinides sobre a qualidade de crédito de
emissores e obrigacdes, contendo diversas informacdes, como a probabilidade de
inadimpléncia e a gravidade da perda nesses casos. Com isso, 0s reguladores tém interesse
nos ratings pela sua alta qualidade, independéncia e aceitacdo generalizada das opinifes das
agéncias sobre a qualidade do crédito. Entretanto, possuem um certo receio em confiar nas
agéncias, pois ndo tém controle sobre suas atividades. (Caouette, Altman, Narayanan, &
Nimmo, 2008).

As agéncias de classificacdo de risco de crédito categorizam os emissores de titulos
corporativos em pelo menos sete classes principais de acordo com a qualidade de crédito

percebida. Para a Standard and Poor’s, por exemplo, as primeiras quatro categorias, as quais
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sdo AAA, AA, A e BBB, indicam tomadores de empréstimo com qualidade de investimento.
As classes BB, B e CCC sdo conhecidas como titulos de alto rendimento ou junk bonds
(Saunders, & Cornett, 2017). Portanto, as instituicbes financeiras precisam medir a
probabilidade de inadimpléncia do tomador, o que depende muito da quantidade das
informacdes que elas possuem sobre o mutuério (Saunders, & Cornett, 2017). Também, ha os
modelos de monitoramento de crédito, os quais sdo o CreditMetrics, KMV Model, CreditRisk
+ e CreditPortfolioView.

O CreditMetrics do JP Morgan, publicado em 1997, tem sua abordagem baseada na
analise de migracdo de crédito, ou seja, na probabilidade de mudanga de uma qualidade de
crédito para outra, incluindo inadimpléncia, dentro de um determinado horizonte de tempo.
Modela a distribuicdo completa a termo dos valores de qualquer titulo ou carteira de
empréstimos, normalmente para o periodo de um ano. As mudangas nos valores estdo
relacionadas apenas a migracdo de credito, enquanto as taxas de juros sdo assumidas para
evoluir de uma forma deterministica (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

Paralelamente ao CreditMetrics, o Credit-VaR de uma carteira é derivado de forma
semelhante ao risco de mercado, sendo o percentil da distribuicdo correspondente ao nivel de
confianca desejado (Crouhy, Galai, & Mark, 2000). O modelo de Value at Risk (VaR), por
sua vez, vem de longa data. Segundo Adamko et al. (2015), a histéria do valor em risco (VaR)
iniciou em 1945, quando Dickson H. Leavens fez a primeira mengdo ao VaR. Em 1952,
houve destaque para Harry Markowitz, que recebeu o Prémio Nobel de Economia, em 1990,
por sua pesquisa pioneira na area de teoria do portfolio. De forma independente, Arthur D.
Roy propds indicadores de VaR que eram muito semelhantes. Ambos estavam tentando
encontrar uma maneira de otimizar o lucro para um determinado nivel de risco.

Valor em risco (VaR) pode ser definido como a pior perda esperada por manter um
titulo ou um portfélio por um determinado periodo, dado um nivel especifico de probabilidade.
E uma medida estatistica que define um determinado nivel de perda em termos de suas
chances de ocorréncia (Crouhy, Galai, & Mark, 2005). A partir da década de 1980, o VaR foi
introduzido para a mensuracdo do risco de mercado das instituicdes financeiras, em suas
carteiras de derivativos, de acfes e demais valores mobiliarios.

O Banco Americano J.P. Morgan, em 1994, tentou estabelecer uma metodologia
padrdo para o calculo do VaR, criando e divulgando o RiskMetrics ™, que representa uma
sintese técnica escrita por académicos e profissionais do mercado financeiro, difundindo o uso
do modelo. Outro movimento importante para a sua popularizacdo ocorreu em 1995, quando o

Comité de Supervisdao Bancaria do Bank for International Settlements (BIS) propds que 0s
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bancos deveriam calcular a alocagdo e reserva de capital utilizando técnicas baseadas no VaR
(Jorion, 2007).

O VaR de crédito de uma carteira é derivado de forma semelhante ao VaR de risco de
mercado, sendo o percentil da distribuicdo correspondente ao nivel de confianca desejado. H&
duas etapas principais no calculo do VAR: derivar uma distribui¢do ou retornos futuros de um
portfélio em um determinado horizonte temporal e identificar o percentil necesséario desta
distribuicdo para que um valor de perda possa ser verificado. O VaR representa o capital
econdémico que 0s acionistas devem investir na empresa, para limitar a probabilidade de
faléncia, dado um nivel de confianca pré-determinado. Ja o capital regulatério é a quantia
minima de capital imposta pelo regulador (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

Crouhy, Galai e Mark, (2005), complementam que, por ser uma medida agregada de
risco por meio de todos os fatores de risco, tem a vantagem de ser calculado em cada nivel de
atividade da empresa. E uma boa forma de representar o apetite ao risco de curto prazo da
empresa, pois mede a perda maxima que ela pode incorrer sob condi¢des normais de mercado.
Fornece, também, uma medida agregada de risco e risco ajustado pela performance, o qual
pode ser traduzido em um requerimento de capital.

Dentre as abordagens de utilizacdo do VaR, o calculo por simulacdo histérica é
simples e ndo requer que o usuario faca suposi¢fes analiticas sobre a distribuicdo, sendo
suficientes apenas dois ou trés anos de dados para resultados significativos. A simulacdo de
Monte Carlo consiste em simular repetidamente processos aleatérios que governam oS precos
e taxas de mercado. Envolve trés passos, os quais sdo especificar todos os fatores de risco
relevantes, construir cenarios de precos e valorar o portfélio para cada cenario. Essa
simulacdo é uma forma potente e flexivel de VaR, pois pode acomodar qualquer distribuicdo
de fatores de riscos, inclusive com eventos extremos (Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

Se comparado ao VaR de mercado, o VaR de crédito apresenta dois desafios: a
distribuicdo da carteira tende a ndo ser normal e a mensuracdo do efeito da carteira devido a
diversificacdo do crédito é mais complexo. O calculo do VaR para risco de crédito requer a
simulacdo da distribuicdo completa das variagdes no valor da carteira. Para isso, é necessario
estimar as correlacdes nas mudancas na qualidade de crédito para todos os pares de devedores.
O modelo ndo assume risco de mercado, pois 0s valores a termo e as exposi¢cdes sao derivados
de curvas deterministicas a termo, com a Unica incerteza vinculada & migragdo de crédito. O
modelo de VaR de crédito tem quatro etapas: especificar a matriz de transicdo, definir o
horizonte de risco de crédito, especificar o modelo de preco futuro e derivar a distribuicdo

futura das mudancas no valor da carteira (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).
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O VaR pode ser combinado com o Teste de Stress para produzir um reporte dos riscos
mais relevantes. O objetivo do teste de stress e da analise de cenarios é determinar o tamanho
da potencial perda, relativa a cenarios especificos. A sua principal vantagem é demonstrar
quao vulneravel um portfolio pode ser a uma variedade de eventos extremos (Crouhy, Galai,
& Mark, 2005).

A KMV Corporation, empresa especializada em analise de risco de crédito,
desenvolveu uma metodologia e um extenso banco de dados para avaliar as probabilidades de
inadimpléncia e a distribuicdo de perdas relacionadas aos riscos de inadimpléncia e migracao.
A KMV mostrou, por meio de simulacdo, que a taxa média histérica de inadimpléncia e as
probabilidades de transicdo podem divergir significativamente das taxas reais, 0 que é uma
fraqueza do modelo anterior. O KMV deriva a probabilidade real de inadimpléncia, a
frequéncia de inadimpléncia esperada (EDF), para cada devedor com base no modelo de
Merton (1974). A probabilidade de inadimpléncia é funcdo da estrutura de capital da empresa,
da volatilidade dos retornos do ativo e do valor atual do ativo (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

O modelo se aplica melhor a empresas de capital aberto para as quais o valor do
patriménio é determinado pelo mercado, em que as informacGes contidas no preco das suas
acOes e no balanco patrimonial podem ser traduzidas em um risco implicito de inadimpléncia.
As empresas entram em default quando o valor do ativo atinge um nivel entre o valor do
passivo total e o valor da divida de curto prazo. O modelo calcula a distancia até o default
(DD), a qual é o nimero de desvios padrdo entre a média da distribuicdo do valor do ativo e
um limite critico, o ponto de inadimpléncia, definido pelo valor nominal do passivo circulante,
incluindo divida de curto prazo a ser servida ao longo do horizonte de tempo, mais metade da
divida de longo prazo (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

A EDF é um indicador importante da degradacdo da qualidade de crédito dos
emissores, pois suas mudancas tendem a antecipar pelo menos em 1 ano o rebaixamento do
emissor por agéncias de rating. A KMV construiu uma matriz de transicdo com base nas taxas
de inadimpléncia, em vez de classes de classificacdo. A dependéncia da EDF é sua principal
diferenca para o CreditMetrics. Ambos contam com o modelo de valor do ativo proposto por
Merton (1974), mas diferem nas suposicGes requeridas para facilitar sua implementacédo
(Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

O Credit Suisse Financial Products (CSFP) langou, em 1997, o CreditRisk +, que foca
apenas na inadimpléncia, assumindo que o default para titulos individuais, ou empréstimos,
segue um processo de Poisson, o qual se aproxima da distribuicdo do nimero de eventos de

default. Utiliza dados contabeis para derivar a distribuicdo de perdas de uma carteira de
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empréstimos e o risco de migracdo de crédito ndo é explicitamente modelado nesta anélise,
mas permite taxas de inadimpléncia estocasticas que contabilizam parcialmente o risco de
migracdo (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

A exposicdo para cada devedor é ajustada pela taxa de recuperacdo antecipada, para
calcular a perda em caso de inadimpléncia, sendo exdgena ao modelo e independente do risco
de mercado e de rebaixamento. E o valor futuro da linha de crédito multiplicado pela perda,
dada a taxa de inadimpléncia. Além disso, as contribuicdes de risco marginal por devedor
podem ser facilmente calculadas. Concentra-se apenas na inadimpléncia, exigindo poucos
dados para as estimativas, como a probabilidade de inadimpléncia e a exposi¢do. Possui as
mesmas limitagcdes dos modelos anteriores, ndo assumindo o risco de mercado. Ignora o risco
de migracdo de forma que a exposicdo de cada devedor seja fixa e ndo dependa de eventuais
mudancas na qualidade de crédito do emissor e da variabilidade das taxas de juros futuras.

A McKinsey, por sua vez, propés o modelo CreditPortfolioView que, como o
CreditRisk +, mede apenas o risco de inadimpléncia. E um modelo de mdltiplos periodos de
tempo discreto, em que as probabilidades de inadimpléncia séo funcdo de macro variaveis
como o desemprego, 0 nivel das taxas de juros, a taxa de crescimento da economia, as
despesas do governo, as taxas de cambio e os ciclos de crédito (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

Esse modelo é baseado na observacdo casual de que as probabilidades de
inadimpléncia e as de migracdo estdo ligadas a economia. O CreditPortfolioView propde uma
metodologia para vincular esses fatores macroecondmicos as probabilidades de inadimpléncia
e migracdo. As probabilidades de default sdo modeladas como uma funcdo logit, em que a
variavel independente € um indice especifico do grau especulativo do pais que depende das
variaveis macroecondmicas atuais e passadas (Crouhy, Galai, & Mark, 2000).

Dentre outros modelos citados na literatura, Sanvicente e Minardi (1998)
desenvolveram um modelo para identificar os indices contabeis mais significativos para
prever concordatas de empresas brasileiras. Fundamentados nas pesquisas de Edward Altman
(1968 e 1977) e na dindmica de overtrading de Assaf Neto e Tiburcio Silva (1995), aplicaram
a técnica estatistica de analise discriminante para a analise de uma selecdo de indices
contabeis. Essa técnica é Gtil para atribuir escores associados ao risco de crédito. Com isso, a
funcdo discriminante que obteve a maior precisao foi Z= -0,042 +2,909X1 -0,875X2 +
3,636X3 + 0,172X4 + 0,029X8, a qual classificou corretamente 81,8% dos casos. As
varidveis do modelo sdo indices de liquidez (X1), indicadores de lucros retidos (X2),
rentabilidade (X3), endividamento (X4) e cobertura de juros (X8).
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Em 1999, os referidos autores desenvolveram um sistema classificatorio de risco para
companhias abertas do Brasil, atribuindo ratings anuais a elas, com a utilizacdo da andlise de
clusters. O modelo classificou 87% das empresas concordatarias como B e CCC no ano do
evento da concordata e detectou piora ou alto risco para 81,8% das empresas que entraram em
concordata no ano seguinte. Entretanto, a matriz de migracdo de ratings nao teve o resultado
esperado, falhando pela violacdo da ordem natural dos ratings e por casos em que 0 maior
ndmero de migragdes de uma classe nem sempre foi para o estado inicial, como deveria
ocorrer (Sanvicente, & Minardi, 1999).

O modelo desenvolvido em Vasicek (1987) é considerado a base para os requisitos de
capital regulatério da Basileia e € muito utilizado no setor financeiro. Permite calculos de
risco de multiplos periodos, apesar de ser mais utilizado em calculos de risco anuais. O
modelo afirma que o valor de uma contraparte é determinado por um fator macroeconémico
proprio e um termo independente idiossincratico, possuindo como parametros a probabilidade
de default (PD) e a sensibilidade macroecondmica. Tem a vantagem de fornecer uma
representacdo fechada da distribuicdo de perdas, mas também, os calculos de risco de mais de
um periodo podem ser obtidos por meio da andlise de cenarios em que sdo estimadas as
perdas da carteira em um cenario macroecondémico determinado (Garcia-Céspedes, & Moreno,
2017).

Ainda, muitos sistemas estudam as decisbes dos especialistas humanos, utilizando
inducdo para inferir os processos de decisdo. Com isso, as redes neurais artificiais tém sido
propostas para esta finalidade, pois simulam o processo de aprendizagem humana. O sistema
aprende a natureza da relacdo entre entradas e saidas por amostragem repetida de conjuntos
dessas informag6es. Possuem a vantagem de fazer uma suposicdo fundamentada, como seria
feito por um especialista humano, quando ha ruidos nos dados ou sdo incompletos (Saunders,
& Allen, 2002). Assim, esse tipo de sistema pode incorporar diversos tipos de informacoes,
tanto quantitativas quanto qualitativas, para a analise de concessao de crédito.

Com o avanc¢o do desenvolvimento de métodos que utilizam inteligéncia artificial, tem
se destacado as técnicas de machine learning, ou aprendizado de maquina. Conforme
Khandani, Kim e Lo (2010), machine learning se refere a um conjunto de algoritmos
projetados com o objetivo de resolver problemas de reconhecimento de padrfes intensivos em
computacdo, em conjuntos de dados extremamente grandes. Por exemplo, a técnica conhecida
como Random Forest é baseada na construcdo de diversas arvores de decisdo, as quais
produzem algumas previsdes individualmente. O resultado de toda a floresta aleatéria deve

ser escolhido entre as previsdes das diversas arvores individuais, fundamentado na frequéncia
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de aparecimento de valores especificos. Sendo assim, o0 agrupamento de muitos
classificadores fracos tem uma propriedade considerdvel na reducdo da variancia da previséo
(Biecek et al., 2021).

Entretanto, os modelos complexos de aprendizado de maquina, como redes neurais e
modelos de arvore, fornecem uma alta precisdo preditiva as custas de uma capacidade
interpretativa limitada, se comparados aos modelos estatisticos de aprendizagem considerados
simples, como modelos de regressao linear e logistica. Estes ultimos possuem alta capacidade
de interpretacdo, mas podem ter uma precisdo preditiva limitada (Financial Stability Board,
2017, World Bank Group, 2019, Bussmann et al., 2021). Vale ressaltar que, conforme os
autores, a capacidade explicativa ou de interpretacdo significa que uma parte interessada pode
compreender os principais impulsionadores de uma decisdo baseada no modelo. Portanto,
apesar de a inteligéncia artificial ser benéfica para a conveniéncia e a acessibilidade dos
servicos financeiros, também traz novos riscos (Bussmann et al., 2021).

Adicionalmente, na literatura, encontram-se varias discussoes relativas as técnicas de
machine learning podendo introduzir vieses no comportamento de empréstimos, com 0 risco
de excluséo financeira, e envolvendo questdes relacionadas a ética, protecdo do consumidor,
privacidade e transparéncia, as quais requerem mais atencdo dos oOrgdos reguladores
(Bazarbash, 2019). Além disso, muitos métodos utilizam predi¢des baseadas em caixas pretas,
consideradas processos obscuros de mineracdo de dados, as quais necessitam serem

explicadas (Moscato, Picariello, & Sperli, 2021).

2.3.2.1 Credit Scoring

O credit scoring, ou pontuacdo de crédito, € uma técnica difundida, ndo apenas no
setor bancario, mas também em muitos outros setores, em que ha a necessidade de verificar a
posicdo de crédito de um cliente ou a probabilidade de registro de uma reclamacgfo. E a
principal ferramenta para medir o risco de crédito no varejo. O modelo usa um procedimento
estatistico para converter informacfes sobre um tomador de crédito em nimeros que sdo
combinados para formar uma pontuacdo, a qual é considerada uma medida do seu risco de
crédito. Quanto maior a pontuacdo, menor o risco (Crouhy, Galai, & Mark, 2005). Os
métodos e ferramentas estatisticos para a sua elaboracdo, com a utilizacdo de varidveis
binarias, sdo considerados 0s mais eficazes, além de possuirem grande popularidade
(Nehrebecka, 2021).
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A pontuacédo de credito permite que os bancos evitem os clientes de maior risco e 0s
ajuda a avaliar se certos tipos de negdcios tém probabilidade de serem lucrativos, comparando
a margem de lucro que permanece depois que as despesas operacionais e inadimpléncias sao
subtraidas da receita bruta. Com esse modelo, os bancos podem automatizar o processo de
adjudicacdo de pequenos créditos e cartdes de crédito. O nimero de combinacBes possiveis de
informacdes é relativamente alto, tornando impossivel para um analista humano tratar as
decisBes de crédito de maneira idéntica ao longo do tempo (Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

Os modelos de pontuacdo de crédito avaliam ndo apenas se um atributo é positivo ou
negativo, mas também sua quantificacdo. A partir de uma pontuacdo de corte, 0 banco pode
determinar, com base em sua experiéncia, a taxa de perda e a lucratividade do produto, sendo
importante, além disso, para a determinacdo do risco que 0 banco esta assumindo (Crouhy,
Galai, & Mark, 2005).

Como o credor ndo pode observar as probabilidades de inadimpléncia dos tomadores,
0s modelos de credit scoring permitem que a instituicdo de crédito classifique os clientes
potenciais de acordo com seu risco de inadimpléncia para melhorar a alocacdo de recursos.
Para isso, é necessario estimar um modelo de pontuacdo de crédito imparcial, por meio da
selecdo de diferentes candidatos. Uma forma de medir o risco é pesar 0s riscos de
inadimpléncia individuais por valor, por meio do calculo do VaR, o qual permite a avaliacdo
do impacto de diferentes politicas de empréstimo sobre a exposi¢cdo ao risco e cria uma base
de decisdo sobre a taxa de perda implicita (Jacobson, & Roszbach, 2003).

Adicionalmente, o novo Acordo de Basileia, quanto ao requerimento de capital, exige
gue os bancos segmentem suas carteiras de varejo em sub carteiras com caracteristicas de
perda semelhantes. Assim, 0s bancos precisam estimar tanto a probabilidade de inadimpléncia
(PD) quanto a perda por inadimpléncia (LGD) para essas carteiras. 1sso pode ser alcancado
segmentando cada portfélio de varejo por faixa de pontuacdo, correspondendo a um
respectivo nivel de risco (Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

Ainda, os modelos de pontuacdo de histérico de crédito tém vantagens de baixo custo
e rastreamento rapido e consistente e, por serem baseados nas informacBes contidas nos
arquivos das agéncias de classificacdo de crédito, podem ser usados para rastrear a maioria
dos clientes em potencial. Essas agéncias reinem informac6es sobre as experiéncias dos
individuos com crédito, leasing, letras ndo relacionadas a crédito, registros publicos
monetarios e consultas de crédito, e as compilam em um registro de crédito. Esses registros
contém diversos detalhes sobre cada conta, como sua identificacdo, data, saldos, descri¢do e

desempenho de pagamento (Avery, Calem, & Canner, 2004).
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Entretanto, os modelos de credit scoring podem apresentar erros. O modelo pode
indicar baixo risco quando o risco é alto. Esse erro corresponde a atribuicdo de alta qualidade
de crédito a devedores que entram ou quase entram em default. O custo do banco é a perda do
valor do crédito ou os juros. Outro erro seria 0 modelo indicar alto risco quando o risco é
baixo. Esse erro esta relacionado a empresas com classificacdo baixa que deveriam receber
classificagdo mais alta. As perdas deste segundo tipo de erro incluem a perda de retorno e
taxas e uma queda na participacdo de mercado, quando 0s empréstimos sao recusados ou
perdidos devido a precos ndo competitivos (Blochlinger, & Leippold, 2006).

Portanto, o credit scoring deve ser capaz de atribuir pontuac@es altas a créditos bons e
pontuacGes baixas a créditos ruins, com o objetivo de minimizar a sobreposicdo da
distribuicdo de créditos bons e ruins. Com a evolugéo tecnologica, os bancos progrediram de
aplicativos de pontuacdo em um ponto no tempo para a pontuacdo de comportamento
periddica. Com isso, sdo utilizadas informag6es sobre o comportamento de um cliente atual,
como o uso da linha de crédito e informacgdes sdcio demogréaficas, para determinar o risco de
inadimpléncia em um determinado periodo de tempo (Crouhy, Galai, & Mark, 2005).

Assim, o seu principal beneficio é a previsdo com mais precisdo, pelos credores, do
desempenho do mutudrio sem necessitar recursos adicionais. Para sua utilizacdo, deve-se
identificar medidas econdmicas e financeiras objetivas de risco para cada classe especifica de
tomador de empréstimo. Por exemplo, para dividas do consumidor, as caracteristicas objetivas
podem incluir idade, ocupacéo, localizacdo, renda e bens (Saunders, & Cornett, 2017).

Conforme Saunders e Cornett (2017), os modelos de pontuacao de crédito podem ser
de trés tipos:

a) modelos de probabilidade linear: esse modelo utiliza dados anteriores, como
indices financeiros para explicar a experiéncia de reembolso de empréstimos
passados. Os fatores que explicam o desempenho de reembolso passado podem
ser usados para avaliar a probabilidade de reembolso e a probabilidade de
inadimpléncia (PD). Sédo divididos os empréstimos anteriores em dois grupos
observacionais: 0s que entraram em default (PD = 1) e 0s que ndo entraram
(PD = 0). Essas observacdes sdo relacionadas por regressdo linear a um
conjunto de variaveis causais que refletem informagGes quantitativas sobre o
tomador de empréstimo, como alavancagem ou ganhos. Considerando a
estimativa de importancia das varidveis causais e a multiplicando pelas
varidveis causais observadas para cada mutudrio em potencial, é possivel

derivar um valor esperado de PD para o mutuario, o qual significa a
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probabilidade de inadimpléncia do tomador. Sua principal fraqueza é que as
probabilidades estimadas em caso de inadimpléncia podem situar-se fora do
intervalo de 0 a 1.

b) modelo logit: esse modelo supera a fragqueza do anterior, restringindo o
intervalo estimado de probabilidades de inadimpléncia do modelo de regressao
linear, limitado entre O e 1.

c) andlise discriminante linear: esse modelo divide os mutuarios em classes de
alto ou baixo risco de inadimpléncia, conforme suas caracteristicas observadas
e prevé em qual classe o empréstimo se enquadra. O modelo Z de Altman
considera a varidvel Z como uma medida geral de classificacdo de risco de
inadimpléncia de um mutuario comercial, a qual depende dos valores de varios
indices financeiros dele e da importancia ponderada desses indices com base
na experiéncia anterior observada de mutuarios inadimplentes versus
inadimplentes derivados de um modelo de analise discriminante. O principal
problema deste modelo € sua discriminagdo extrema, a qual classifica somente
entre inadimplente ao nao.

Portanto, o0 modelo de credit scoring traz bons resultados quanto a previsdo de
inadimpléncia para a gestdo do risco de crédito. Possui um bom poder preditivo e € de facil
compreensdo quanto ao seu poder explicativo. A pontuacdo de crédito auxilia na classificacéo
de bons e maus pagadores, utilizando caracteristicas objetivas e de facil acesso dos tomadores,

tanto pessoas fisicas quanto juridicas.

2.4 ADEQUACAO DE CAPITAL

Uma instituicdo financeira precisa se proteger contra o risco de insolvéncia, para
garantir a sua sobrevivéncia. Os reguladores também estdo preocupados em garantir a
solvéncia dessas instituicdes, pois o seu fracasso pode ter graves repercussdes tanto na
economia local quanto global. O principal meio de protecdo contra o risco de insolvéncia e
faléncia é o capital da instituicdo financeira. Segundo a teoria econémica, o capital deve ser
medido com base no valor de mercado, como a diferenca entre os valores de ativos e passivos.
No entanto, os reguladores usam regras de valor contabil, pois consideram a exposi¢do ao
risco de crédito. Sendo assim, vale ressaltar que essas regras ignoram os efeitos das mudancas
nas taxas de juros e da exposi¢do a elas sobre o patrimdnio liquido (Saunders, & Cornett,
2017).
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As funcbes do capital sdo absorver perdas imprevistas com margem suficiente para
transmitir confianga e permitir que as instituigdes financeiras continuem funcionando,
proteger os fundos de seguro e os contribuintes e proteger depositantes ndo segurados,
detentores de titulos e credores em caso de insolvéncia e liquidacdo. Também, tem a funcédo
de financiar investimentos reais necessarios para fornecer servicos financeiros e proteger 0s
proprietarios contra aumentos nos prémios de seguro. Entdo, quanto maior o patrimonio
liquido da instituicdo financeira, em relacdo ao tamanho de seus ativos, maior a protecéo
contra insolvéncia ou seguro para os detentores de passivos e seus fiadores (Saunders, &
Cornett, 2017).

Em 1993, o BIS estabeleceu indices de capital baseados em risco, sob o Acordo de
Basileia I, o qual incorporou os diferentes riscos de crédito dos ativos nas medidas de
adequacdo de capital. Em 1998, o risco de mercado foi incorporado ao capital com um
acréscimo ao indice de 8% para a exposicao ao risco de crédito. Em 2001, foi emitido o Novo
Acordo de Capital de Basileia, que incluiu o risco operacional nos requisitos de capital e
atualizou as avaliacOes de risco de crédito de 1993 (Saunders, & Cornett, 2017). Assim, 0s
indices de capital sensiveis ao risco s@o a pedra angular da estrutura regulatoria prudencial
dos bancos, em que sdo obrigados a manter o capital regulamentar como uma porcentagem de
seus ativos ponderados pelo risco (RWAs) (Cucinelli, Di Battista, Marchese, & Nieri, 2018).

O Acordo de Basileia 11, de 2006, consistiu em trés pilares que se reforcam
mutuamente e contribuem para a seguranca e a solidez do sistema financeiro. O Pilar 1 cobriu
as exigéncias regulatorias de capital minimo para risco de crédito, mercado e operacional. O
pilar 2 destacou a importancia do processo de revisdo da supervisdo regulatéria como um
complemento critico aos requisitos de capital minimo. E o pilar 3, incentivou a disciplina de
mercado, desenvolvendo um conjunto de requisitos sobre a divulgacdo da estrutura de capital,
exposicdes de risco e adequacao de capital (Saunders, & Cornett, 2017).

Ademias, conforme Cucinelli, Di Battista, Marchese e Nieri, (2018), em 2004, foi
introduzida, pelo Acordo de Basileia 11, a abordagem baseada em ratings internos (IRB —
Internal Ratings-based) como uma alternativa a abordagem padronizada (SA — Standard
Aproach). Na SA, os bancos devem usar ponderacoes de risco fornecidas pelos reguladores.
Ja na IRB, podem usar seus proprios modelos de classificacdo interna para estimar 0s
diferentes componentes da perda esperada.

No IRB de Fundagdo, os bancos determinam internamente a probabilidade de
inadimpléncia (PD) apenas. Ja no IRB Avancado, eles definem internamente a perda dada a

inadimpléncia (LGD), a exposicdo a inadimpléncia (EAD) e a maturidade (M).
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Consequentemente, os bancos que usam o IRB podem se beneficiar de uma medicdo de risco
de crédito mais granular, que traz pesos de risco mais baixos e implica em encargos de capital
menores. Entretanto, o uso de modelos IRB esta condicionado a validacdo das autoridades de
supervisdo (Cucinelli, Di Battista, Marchese, & Nieri, 2018).

Durante o periodo de validacdo, que pode levar anos, a instituicdo financeira é
obrigada a implementar em seus modelos internos as altera¢des solicitadas pelos supervisores,
para fornecer evidéncias claras da robustez de tais modelos e demonstrar sua relevancia na
operacao da gestdo de risco diario e em sua propria cultura de risco. Vale ressaltar que a
avaliacdo da eficacia da gestdo do risco de crédito é uma tarefa complicada para um analista
externo, pois pode ser afetada pela discricionariedade e requer dados que ndo estdo
disponiveis publicamente (Cucinelli, Di Battista, Marchese, & Nieri, 2018).

Portanto, o capital da instituicdo financeira € a principal fonte de protecdo contra
eventos adversos. Por esse motivo, 0s bancos precisam manter um capital adequado a sua
exposicdo aos riscos, principalmente ao risco de crédito. Com o desenvolvimento de modelos
internos de gestdo do risco de credito, é possivel manter um capital regulatorio mais adequado
ao perfil do negdcio, principalmente quando comprovado um risco mais baixo do que o
padréo utilizado pelos reguladores. Com isso, € possivel uma maior liberagdo de capital para o

aumento das concessoes de crédito pelos bancos.

2.5 ESTUDOS RELACIONADOS

Dentre os estudos relacionados, o estudo de Bléchlinger e Leippold (2006) investigou
0 impacto econdmico do poder discriminatério dos modelos de credit scoring. Os autores
demonstraram que os credores podem incorporar 0 modelo de pontuacéo e sua medida de
desempenho, baseada na caracteristica de operacdo do receptor (ROC), nas praticas
tradicionais de empréstimo, com base em consideracdes de valor presente liquido. Foi
relacionado o poder discriminatério de um modelo de pontuacdo de crédito a decisdo de
crédito 6tima, derivando o corte de maximizacdo do lucro e a curva de precos. Além disso, foi
estudado um mercado de empréstimos estilizado com bancos que diferem na qualidade de seu
modelo de credit scoring. Modelos mais poderosos levam a diferencas economicamente
significativas no desempenho da carteira de crédito. Este estudo demonstra como um modelo
de credit scoring bem aplicado pode gerar beneficios para a gestdo do risco de crédito dos

bancos, impactando positivamente a sua lucratividade.
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Khandani, Kim e Lo (2010) utilizaram técnicas de machine learning para construir
modelos ndo lineares de previsdo ndo paramétrica de risco de crédito ao consumidor. Os
autores propuseram uma medida cardinal de risco de crédito ao consumidor, combinando
fatores de crédito tradicionais, como indices de divida sobre a renda com transacdes bancérias
ao consumidor. Ao analisar os padrdes de gastos do consumidor, economias e pagamentos de
dividas, foi possivel identificar relacGes ndo lineares sutis que sdo dificeis de detectar nesses
conjuntos de dados usando modelos padrdo de crédito ao consumidor, como logit, analise
discriminante ou pontuacdo de crédito.

Uma medida do poder de previsdo dessa abordagem foi comparar as pontuacdes
previstas do modelo de machine learning dos clientes inadimplentes durante o periodo de
previsdo com as pontuacdes previstas dos adimplentes. Assim, uma boa compreensdo da
escolha do consumidor e dos sinais de alerta de superaquecimento no seu financiamento séo
essenciais para politicas eficazes de gestédo de risco. Usando suposi¢Bes conservadoras para 0s
custos e beneficios de cortar linhas de crédito com base em previsdes de machine learning, foi
estimada uma economia de custos de 6% a 25% das perdas totais. Este estudo utilizou
variaveis relacionadas aos tomadores pessoas fisicas para estimar a inadimpléncia, o que esta
em linha com este estudo, porém diferentemente deste, utilizou técnicas de machine learning
para a estimacdo do modelo de gestdo de risco.

Giudici, Hadji-Misheva e Spelta (2019) apontam que as plataformas financeiras
digitais introduziram diversas oportunidades aos tomadores de crédito, dentre as quais melhor
experiéncia do cliente, maior velocidade e custos reduzidos, conforme ja mencionado neste
estudo. Entretanto, estdo expostas a riscos mais elevados, como um maior risco de crédito e
riscos sistémicos, devido a grande interconexdo entre os tomadores gerada pela plataforma, o
que requer modelos de risco de crédito novos e mais precisos para preservar a estabilidade
financeira e proteger os consumidores. Assim, 0S autores sugerem que uma maneira de
aumentar a precisdo da gestdo do risco de crédito dessas plataformas seria utilizando
informacBes topoldgicas disponiveis em redes de similaridade, como as redes sociais,
derivadas de informac@es financeiras de tomadores de empréstimos. O uso desses coeficientes
topoldgicos descreve a importancia dos mutuarios e as estruturas da comunidade, sendo
empregados como varidveis explicativas adicionais para melhorar o desempenho preditivo
dos modelos de credit scoring. Este estudo estima o risco de crédito de tomadores pessoas
fisicas, sendo os concessores plataformas digitais. Para isso, utiliza variaveis adicionais,
incluindo as provenientes de redes sociais, para melhorar a previsdo dos modelos de credit

scoring.
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O estudo atual de Roa et al., (2021), apresenta o impacto do uso de dados alternativos
originados em um mercado baseado em tecnologia, por meio de aplicativo, em contraste com
os dados de bancos tradicionais, sobre os modelos de credit scoring. Esse tipo de dados
possui um alto poder preditivo em relagdo ao comportamento do tomador em segmentos
pouco atendidos pelas instituicdes financeiras tradicionais, como individuos jovens e de baixa
renda. Com a utilizacdo do método TreeSHAP para interpretacdo do Stochastic Gradient
Boosting, o estudo identificou tendéncias ndo lineares nas variaveis originadas pelo aplicativo,
as quais ndo estariam disponiveis para os bancos tradicionais, 0 que representa uma
oportunidade para as empresas de tecnologia identificarem corretamente fontes de dados
alternativos e lidar com essas informacdes adequadamente. Este estudo também estima o risco
de crédito, com a aplicacdo de um modelo de credit scoring para tomadores pessoas fisicas,
com a concessdo de crédito sendo realizada por meio de aplicativos e, com isso, gerando
dados alternativos para analise.

O estudo de Kyeong, Kim e Shin (2022) utilizou dados de log registrados pelo sistema
de aplicativos moveis de um banco digital lider na Coreéia, 0 KakaoBank, juntamente com a
técnica de regressdo logistica para criar um modelo de credit scoring, utilizando variaveis
com altos valores de informacdo para as instituicdes financeiras. Os dados de log s&o
relevantes, pois contém todos os tipos de atividades online, incluindo agdes do cliente e
operacgdes do sistema. Com isso, o sistema adquire informacdes de crédito externas durante 0s
processos de empréstimo e, em seguida, os logs relacionados sdo acumulados, mesmo que nao
haja nenhuma modificacao exibida em tela.

Foram utilizadas informacdes de transacGes de cartdo de crédito, de empréstimos e
seus tomadores e de inadimpléncia. Quanto mais variaveis baseadas em dados de log, mais
transacdes ou atividades relacionadas as variaveis sdo feitas pelo cliente. Esses resultados
indicam que quanto mais transacdes um cliente fizer, menor serd a probabilidade de
inadimpléncia. Assim, o poder de discriminacdo do modelo proposto, usando regressdo
logistica, melhorou significativamente em relacdo a um modelo tradicional, com base nas
estatisticas de Kolmogorov—-Smirnov. Sendo assim, um banco pode utilizar dados de log
acumulados internamente para melhorar os modelos de tomada de decisdo, incluindo
pontuacdo de crédito, a um baixo custo. Portanto, a adicdo de dados de log a um modelo de
credit scoring, pode melhorar a sua performance. Neste estudo, também foi avaliada a
inadimpléncia de tomadores pessoas fisicas, com o uso de um modelo de credit scoring,

porém com dados de log para as variaveis independentes.
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A partir dos estudos relacionados, depreende-se que desde 2006 até os dias atuais
ainda ha diversos estudos utilizando o modelo de credit scoring para a gestdo do risco de
crédito, por meio da previsdo de inadimpléncia. Além disso, fica claro um aumento no uso de
dados alternativos gerados, principalmente, por novos meios de concessdo de crédito, com o

uso cada vez mais constante de novas tecnologias.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Com a finalidade de responder a questdo problema e atingir os objetivos propostos, o
presente estudo foi desenvolvido em duas etapas. A primeira etapa € direcionada a
compreender 0s conceitos principais relacionados as instituicdes financeiras digitais, ao risco
de crédito e seus modelos de gestdo, incluindo a identificacdo das principais normas emitidas
pelo Banco Central do Brasil que regulamentam o assunto. A segunda etapa refere-se a
aplicacdo do modelo de credit scoring no banco digital X, sendo mais especifica em termos
da andlise da inadimpléncia.

3.1 CLASSIFICACAO METODOLOGICA DO ESTUDO

A primeira etapa apresenta uma abordagem qualitativa para atender aos objetivos de
descrever as principais caracteristicas de instituicdo financeira digital e de risco de crédito,
descrever os principais modelos de risco de crédito existentes na literatura e apresentar as
normas do Banco Central do Brasil quanto ao risco de credito. Dessa forma, por meio do
procedimento técnico de pesquisa documental (Bowen, 2009), com a utilizacdo de fontes
primarias, como a legislacdo em vigor e documentos oficiais do BACEN, fontes secundarias,
como o relatério de gestdo de risco do banco digital X e suas demonstracdes contabeis, e
estudos seminais sobre o tema, foram revisadas as caracteristicas referentes as instituicoes
financeiras digitais, ao risco de crédito e seus modelos de gestéo.

A segunda etapa buscou alcancar o objetivo de aplicar o modelo de credit scoring
utilizado para a avaliacdo de risco de crédito de um banco tradicional em um banco digital,
considerando os parametros do BACEN e tomando como base o banco digital X. Para isso,
apresenta uma abordagem quantitativa (Raupp, & Beuren, 2008), pois foram utilizadas
estatisticas que, juntamente com técnicas econométricas, como a Regressao Logistica Binaria,
permitiram a estimacdo de um modelo de credit scoring para a previsdo da inadimpléncia e,
com isso, uma melhor gestdo do risco de crédito.

Quanto aos objetivos, é uma pesquisa descritiva, de acordo com Singh (2019), pois
buscou descrever os principais conceitos de instituicdes financeiras digitais e de risco de
crédito, as principais caracteristicas da regulamentacdo bancéria no que diz respeito a risco de
crédito, e os modelos de risco de crédito mais utilizados no setor bancéario. Além disso,
descreve as caracteristicas mais importantes para a elaboragdo do modelo de credit scoring,

demonstra a relacdo entre as variaveis e sua relevancia para o modelo.
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3.2 POPULACAO E AMOSTRA

A populacdo (Colauto, & Beuren, 2008) deste estudo é composta pelo segmento de
crédito pessoal da carteira de crédito do banco totalmente digital X, com regulacdo quanto ao
risco de crédito conforme o S4, o qual é composto pelas instituicbes de porte inferior a 0,1%
do PIB brasileiro, de acordo com a Resolucéo n. 4.553 do Banco Central do Brasil, de 2017.
A instituicdo selecionada possuia uma carteira de crédito bruta de R$ 2,2 bilhdes, em
dezembro de 2020, dos quais 48% dizem respeito a crédito pessoal, 42% a crédito consignado
e o restante a cartfes de crédito.

Dessa forma, a populacdo do presente estudo é composta pelo montante dos contratos
referentes a carteira de crédito pessoal, a qual equivale a R$ 1,06 bilhdes no referido periodo.
A escolha desta carteira estd fundamentada pelo fato de ser a carteira mais exposta a fatores
de risco e a concorréncia no mercado. A sobrevivéncia no longo prazo dos bancos digitais
dependera fundamentalmente da sua expertise na area de crédito®>. A amostra (Colauto, &
Beuren, 2008), por sua vez, ¢ formada pela selecdo aleatoria de dois grupos de individuos da
carteira de crédito pessoal do banco digital X, sendo:

Grupo A = clientes classificados como risco nivel A, ou seja, 0s que ndo possuem
atraso no pagamento de suas operagdes.

Grupo H = clientes inadimplentes.

A amostra foi selecionada aleatoriamente por uma quantidade de contratos de
tomadores de crédito estatisticamente significante, com um nivel de 90% de confianca,
admitindo um nivel de erro de 5%. A amostra conta com 1000 contratos de clientes,
segregados entre adimplentes e inadimplentes. As pessoas fisicas inadimplentes sdo
classificadas no nivel de risco H, pois possuem atraso no pagamento das suas operacoes entre
180 e 360 dias, conforme Resolucdo n. 2.682 de 1999 do BACEN.

3.3 VARIAVEIS DA PESQUISA

Em relacdo as variaveis, em um modelo de credit scoring, a variavel dependente
representa a qualidade do crédito. Para a classificacdo das observaces em conformidade com
a qualidade do crédito, foram selecionadas variaveis que possuem impacto na situacdo de

inadimpléncia dos empréstimos.

2 (nttps://diariodocomercio.com.br/financas/novos-concorrentes-colocam-bancos-digitais-a-prova/)
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Para dividas relacionadas aos empréstimos de crédito pessoal, que sdo concedidos as

pessoas fisicas, as variaveis relevantes podem incluir idade, ocupacgdo, localizacdo, renda e

bens (Saunders, & Cornett, 2017). Adicionalmente, também foram utilizadas variaveis com

base no estudo de Khandani, Kim e Lo (2010), mas com as adaptacdes necessarias para o

negdcio do banco digital X, conforme suporte prestado pelo Gerente de Riscos da referida

instituicdo.

Sendo assim, as variaveis utilizadas no modelo séo:

Variavel dependente, conforme tabela 1:

Tabela 1
Variavel Dependente

Variavel

Y

Classificacdo adimplente/inadimplente (grupo)

Variaveis independentes, de acordo com a tabela 2:

Tabela 2
Variaveis Independentes

Variaveis

X1

Estado Civil do Cliente (ds_estadocivil)

X2

Sexo do Cliente (cd_sexo)

X3

Regido do Cliente (ds_regiao)

X4

Idade do Cliente (nr_idade)

Xs

Renda Bruta do Cliente (vl_rendabruta)

Xs

Saldo em OperagBes Consignadas (saldo_consignado)

X7

Saldo em Operagdes Ndo Consignadas (saldo_nconsignado)

Xs

Soma das PMTs (parcelas) OP. Consignadas (pmt_consignado)

Xo

Soma das PMTs (parcelas) OP. Ndo Consignadas (pmt_nconsignado)

Xi1o

Soma do Valor Bruto OP. Consignadas (vl_emprest_consignado)

Xu

Soma do Valor Bruto OP. Ndo Consignadas (vl_emprest_nconsignado)

Em suma, foram utilizadas variaveis com o objetivo de caracterizacdo dos tomadores

pessoas fisicas, tais como estado civil, sexo, regido, idade e renda bruta, e foram testadas a sua

influéncia no evento de inadimpléncia. Também, foram utilizadas variaveis relativas as

operacdes do cliente, incluindo valores, saldos e parcelas das operacdes consignadas e ndo

consignadas de crédito pessoal, para mensurar o seu impacto na inadimpléncia.



44

3.4 COLETA DOS DADOS

O procedimento técnico para a coleta de dados é documental (Colauto, & Beuren,
2008). Foi utilizada documentagdo primaria, coletada nos sitios eletrénicos do Banco Central
do Brasil, do BIS e da instituicdo financeira digital em estudo, composta pela legislacdo de
risco e de regulamentacdo de instituicbes financeiras digitais, incluindo resolucbes e
circulares emitidas pelo BACEN.

Foram realizadas consultas a documentacdo direta, como as demonstracGes contabeis
consolidadas publicadas pelo banco digital X, com data base de dezembro de 2020 e ao seu
relatério de gestdo de riscos do mesmo periodo. Com isto, foi possivel fazer comparacdes
entre os periodos analisados nas regressdes logisticas binarias da etapa de analise dos dados.
Além disso, apos reunido com o gestor de risco do banco digital X, em junho de 2021, foram
disponibilizados documentos, em meio digital, com os dados necessarios para a estimacao do
modelo de credit scoring. E valido mencionar que a coleta dos dados se deu em conformidade
com a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD), Lei n. 13.709 de 2008, havendo a

remocdo de dados sensiveis anteriormente a disponibilizacdo do documento.

3.5 ANALISE DOS DADOS

A anélise dos dados se deu por analise documental (Bowen, 2009) e descritiva
(Colauto, & Beuren, 2008). Os documentos coletados foram analisados para a descri¢do das
principais caracteristicas das instituicbes financeiras digitais, do risco de crédito e seus
modelos, e para a apresentacao das normas legais mais significativas sobre o tema. A analise e
interpretacdo dos dados forneceu subsidios para a aplicacdo do modelo de credit scoring de
um banco tradicional no banco digital X.

O modelo de credit scoring estimado para a gestdo do risco de crédito possui a analise
dos seus dados por meio da técnica econométrica de regressao logistica binaria. Esta técnica €
usada para a mensuracdo do risco de crédito, referente a empréstimos e financiamentos, pois
avalia a probabilidade de inadimpléncia dos clientes da carteira (Vicente, 2001). Assim, busca
separar os clientes adimplentes dos inadimplentes, com a predicdo de presenca ou auséncia de
uma caracteristica, com base nas variaveis independentes, retornando valores 0 ou 1 para a
varidvel dependente. Para este estudo, 1 representa a inadimpléncia, restando O para a

adimpléncia.
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A classificacdo dos clientes como inadimplentes ou adimplentes se da pelo calculo da
probabilidade de inadimpléncia, baseada nas informacdes de cada cliente para as varidveis
explicativas, conforme a equacdo gerada pelo modelo. Os clientes com probabilidade
estimada de inadimpléncia inferior a 0,5, séo classificados como adimplentes, sendo os
demais classificados como inadimplentes. A técnica de regressdo logistica possui ponto de
corte padrdo de 0,5, o qual, conforme Hair Junior et al. (1998), representa a probabilidade de

ocorréncia do evento de acordo com o critério de chances iguais ou aleatoriedade.

3.6 DESCRICAO DO MODELO

A regressao logistica (logit), conforme ja mencionado neste estudo, € uma técnica
estatistica utilizada para a separacdo de dois grupos, com o objetivo de obter a probabilidade
de que uma observacdo pertenca a um grupo determinado, em funcdo do comportamento das
variaveis independentes (Hair Junior et al., 1998). Esta técnica é muito utilizada para a analise
de dados com resposta binaria. Por meio de um modelo, relaciona a variavel resposta, a qual
corresponde a variavel dependente, as variaveis independentes, que influenciam ou ndo a
probabilidade de ocorréncia de um evento especifico.

A técnica de regressdo logistica, no que diz respeito a mensuracdo do risco relativo a
operacdes de concessdo de crédito, serve para a avaliacdo da inadimpléncia de determinado
conjunto de clientes, assumindo que a probabilidade de inadimpléncia é logisticamente
distribuida, apresentando resultado dicotémico de 0 ou 1. Como a variavel dependente €
considerada ndo-metrica, € inserida por meio do uso de variaveis dummy, as quais possuem
efeito binario, assumindo valor 0 para indicar a auséncia de um atributo e 1 para indicar a sua
presenca (Gujarati, 2000).

Para a aplicacdo da regressao logistica, deve-se obter a informacao sobre a ocorréncia
ou ndo de determinado evento, como a situacdo de inadimpléncia ou ndo de um cliente.
Utiliza-se, entdo, um valor dicotbmico ou binario para a variavel dependente, com valores 0
ou 1, a depender da ocorréncia ou ndo do evento considerado. A partir desse valor dicotbmico,
a regressdo logistica calcula a probabilidade de esse evento acontecer ou nao (Hair Junior et
al., 1998). Sendo assim, conforme Gujarati (2000), a partir de um evento dependente,
considerando a variavel binaria Y, e variaveis independentes, que neste estudo sdo Xi a Xi1, a

funcgdo de distribuigdo logistica, é dada por:
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1
Pi :Pr[Yi :l\X:Xi]:7_27
l1+e
Em que:

Pi = representa a probabilidade de acontecer o evento;
Z = B0 +B1X1 +B2X2 +...+BiXi;

Para a interpretacdo desta equacao para a mensuracao do risco de crédito, considera-se
que as variaveis independentes, constituidas por dados que caracterizam o tomador e suas
operacgdes de crédito, representam os fatores que influenciam a inadimpléncia. Assim, P é a
probabilidade de inadimpléncia do cliente, ou seja, a probabilidade condicional de Y assumir
o valor 1. Por fim, as medidas das variacbes na proporcdo das probabilidades sao

representadas pelos coeficientes estimados fs.
3.7 ESTIMACAO DO MODELO

Para a estimacdo do modelo, foram executadas quatro regressdes logisticas binarias,
referentes a quatro datas base distintas, compreendendo o periodo de junho de 2019 a
dezembro de 2020. Foi utilizado o software IBM SPSS Statistics, por meio do método
Forward LR (Forward Stepwise - Razdo de Verossimilhanca), o qual é uma técnica com a
funcdo de encontrar a melhor combinacdo de variaveis previsoras (Tsai, 2009). Essa técnica
encontra a melhor variavel previsora e adiciona, passo a passo, variaveis que atendam a algum
critério especifico, tendo como resultado final, a combinacdo de variaveis previsoras com
coeficientes significativos, ou seja, que sejam relevantes para o modelo.

Para a execucdo das regressoes logisticas, foram realizadas as seguintes etapas:

a) A base de dados foi tratada para permanecer apenas dados das datas base
31/12/2020, 30/06/2020, 31/12/2019 e 30/06/2019;

b) Foram importadas, no software IBM SPSS Statistics, as planilhas eletrénicas
em Microsoft Excel ajustadas para as referidas datas base;

c) No software IBM SPSS Statistics, foi selecionada a opg¢do correspondente a
Regressao Logistica Binaria, no menu Analise;

d) A varidvel Classificacdo adimplente/inadimplente - Grupo (Y) foi definida

como a variavel dependente;
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e) As variaveis de X1 a Xu1, as quais sdo Estado Civil do Cliente, Sexo do Cliente,
Regido do Cliente, ldade do Cliente, Renda Bruta do Cliente, saldo em
OperacOes Consignadas, saldo em Operagdes ndo Consignadas, soma das
PMTs de OperacGes Consignadas, soma das PMTs de Operagdes nao
Consignadas, soma do Valor Bruto de Operacfes Consignadas e soma do
Valor Bruto de Operacdes ndo Consignadas, foram definidas como variaveis
independentes;

f) Foi selecionado o método Forward LR (Forward Stepwise - Razdo de
Verossimilhanga);

g) Em seguida, no menu OpcOes, foram assinalados 0s seguintes campos:
Gréaficos de classificacdo, Qualidade do ajuste de Hosmer e Lemeshow,
Listagem por caso de residuos, Correlagdes de estimativas e Historico de
Iteracdo;

h) Em relacdo a Probabilidade para Stepwise, foi definido o pardmetro de 0,05
para a Entrada e o parametro de 0,10 para a remocéo;

i) O corte de classificacao foi definido em 0,5;

j) E o maximo de iteraces em 20;

k) Por fim, foi selecionada a inclusdo da constante no modelo.

Conforme mencionado anteriormente, os modelos de regressdo logistica sdo uma
ferramenta para estimar a probabilidade de sucesso de uma variavel de resposta binéria,
condicionando-se a diversas variaveis explicativas para construir um modelo que se adapte
bem aos dados observados (Surjanovic, & Loughin, 2021). Sendo assim, & necessario aplicar
alguns testes estatisticos para avaliar a qualidade e adequacdo do modelo.

O teste de ajuste de Omnibus serve para testar a especificacdo correta de meios
condicionais paramétricos quando ndo ha informacbes sobre a alternativa possivel
(Escanciano, 2009). Utiliza uma estatistica de teste baseada na funcdo geradora de
probabilidade que é assintoticamente normalmente distribuida, permitindo sua implementacédo
direta. O teste mostra um nivel de significancia empirica muito proximo do nominal para
tamanhos de amostra moderados e possui poder empirico bastante satisfatério, se comparado
ao teste qui-quadrado (Di Noia et al., 2021). Este teste € adequado ao modelo proposto, pois
conforme Gijbels, Omelka e Veraverbeke (2021), a estatistica de teste € projetada para ter
poder contra muitas alternativas e pode ser usada para testar uma variedade de efeitos

covariaveis.
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O teste Log -2 de verossimilhanca testa a viabilidade do modelo de regresséo logistica,
incluindo a varidvel independente com base na diminuicdo do valor de probabilidade
logaritmico inicial de -2, conforme sdo executadas as etapas do método Forward LR. De
acordo com Azis (2021), com a diminuicdo do valor de Log -2 de verossimilhanca, é
demonstrado que o modelo utilizado é um bom modelo de regresséo e € viavel de usar.

O teste do R?de Nagelkerke indica a capacidade da variavel independente em explicar
a variavel dependente, sendo uma versdo ajustada do R? que adequa a escala da estatistica
para cobrir o intervalo de 0 a 1 (Dwiarti, Hazmi, Santosa, & Rahman, 2021). Assim, no
modelo proposto, quanto mais proximo de 1 for o R? de Nagelkerke, mais as variaveis
incluidas no modelo explicam a varia¢do da inadimpléncia.

Para testar a adaptacdo do modelo, o teste de Hosmer-Lemeshow (HL), introduzido
por Hosmer e Lemeshow (1980), examina a hipotese nula de que a estrutura do modelo
ajustado esta correta. A estatistica de teste € uma estatistica de Pearson que compara
contagens de eventos observados e esperados de dados agrupados, de acordo com valores
ajustados ordenados do modelo. Assim, a regra de decisdo para o teste é baseada na
comparacgdo da estatistica de teste com uma distribuicdo qui-quadrado com graus de liberdade
que dependem do numero de grupos usados para criar a estatistica de teste (Surjanovic, &
Loughin, 2021). Com isso, a estimativa do qui-quadrado destina-se a determinar o efeito das
variaveis X1 a X11 na previsao de inadimpléncia.

Adicionalmente, foi analisada a razdo de chances, ou odds ratio, que significa a razao
entre a probabilidade de ocorréncia de eventos e a probabilidade de ndo ocorréncia. A
regressao logistica mapeia 0 numero de intervalos de nimeros reais para a faixade O a 1 e
fornece a probabilidade de ocorréncia do evento (Li, 2019). Como neste caso foi definido o
valor critico de 0,5, o teste julga se o evento de inadimpléncia ocorre ou ndo, em relacdo a
esse limite.

Também, foi aplicado o teste de Wald, pois € comumente utilizado como teste de
significancia para os coeficientes de regressdo logistica (Demidenko, 2007). Este teste verifica
se as variaveis independentes apresentam uma relacdo estatisticamente significativa com a
varidvel dependente, pois testa se cada coeficiente é significativamente diferente de zero.
Assim, esse teste é importante para testar se todas as variaveis independentes do modelo séo
relevantes para a previsdo da inadimpléncia.

Portanto, 0 modelo foi estimado com a utilizagdo de regressdo logistica binaria para as
quatro datas base mencionadas. Além disso, foram aplicados os testes apresentados nesta

subsecdo para validar a adequacdo e qualidade do modelo. Com isso, os resultados foram
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interpretados para apresentar as principais caracteristicas da previsdo de inadimpléncia para o
gerenciamento de risco de crédito de uma institui¢do financeira digital, por meio da aplicacéo
do modelo de credit scoring.
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4 RESULTADOS

Os resultados da pesquisa estdo apresentados em trés secdes: (4.1) Instituicdes
Financeiras Digitais, (4.2) Risco, com a subsec¢do (4.2.1) Risco de Crédito e (4.3) Modelo de
Credit Scoring, com as subsecdes (4.3.1) Apresentacdo dos Resultados das Regressfes e
(4.3.2) Discusséo.

4.1 INSTITUICOES FINANCEIRAS DIGITAIS

As instituigdes financeiras, conforme veiculado na Lei n. 4.595 de 1964, em seu artigo
17, sdo as pessoas juridicas publicas ou privadas, cuja atividade principal ou acessoria, seja a
coleta, intermediacdo ou aplicacdo de recursos financeiros préprios ou de terceiros, em moeda
nacional ou estrangeira, e a custodia de valor de propriedade de terceiros. Dentre essas
instituices, desponta a modalidade de bancos digitais, para a qual o arcabouco regulatorio
ndo determina regulamentacdo especifica. Assim, para a constituicdo de um banco digital,
conforme o seu modelo de negdcio, é necessaria a autorizagao para funcionamento como uma
instituicdo bancaria, podendo ser um banco comercial, de investimento ou maltiplo (BACEN,
2019).

Conforme mencionado, devido a falta de regulamentacdo especifica para os bancos
digitais, eles se denominam como tais por estratégia operacional e de mercado. Essas
instituicbes tém a peculiaridade de um relacionamento diferenciado e totalmente remoto com
os seus clientes, oferecendo-lhes vantagens e experiéncias como facilidade de acesso e
integracdo com outras conveniéncias e custos mais baixos de servicos. Porém, enfrentam
alguns desafios como desenvolver analises mais complexas, agir de maneira mais proativa e
informativa e ter uma visdo mais abrangente do relacionamento com os clientes. Contudo,
tanto esses bancos, como os tradicionais, buscam uma maior insercdo no mercado de negocio
digital (BACEN, 2019).

Ainda, com o avanco de novas tecnologias, 0 BACEN, juntamente com o CMN,
autorizou a nova modalidade de Fintechs, as quais estdo regulamentadas, desde abril de 2018,
por meio das Resolucdes n. 4.656 e 4.657. As Fintechs sdo um modelo de negdcio
exclusivamente digital, baseado em tecnologias inovadoras. Elas possuem normas de
funcionamento diferenciadas, como um menor limite de patriménio liquido e capital social,

processo de autorizagdo mais simples, opcéo pelo enquadramento no segmento 5 (S5), o qual
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permite uma gestdo de risco mais flexivel, e a participacdo direta de fundos de investimento
no seu controle (BACEN, 2019).

Portanto, ao solicitar uma licenca bancéria, as entidades com um modelo de negécios
habilitado para tecnologia devem cumprir 0S mesmos procedimentos e requisitos de
licenciamento que os modelos de negdcios tradicionais. Assim, os bancos digitais podem
oferecer uma gama completa de produtos e servigos bancarios aos seus clientes, pois sdo
licenciados para receber depdsitos e utilizar estes fundos para realizar suas atividades
bancarias. Incorrem em riscos financeiros semelhantes aos bancos tradicionais, incluindo
risco de crédito, risco de mercado e risco de liquidez. Além disso, incorrem em riscos
especificos, como risco operacional e cibernético, os quais podem ser acentuados devido a
natureza de sua operacao (Ehrentraud, Ocampo, & Vega, 2020).

4.2 RISCO

A Resolucdo 4.557 de 2017, do Banco Central do Brasil, dispde sobre as estruturas de
gerenciamento de risco e de capital para as instituicdes financeiras, veiculando as principais
defini¢es sobre risco de crédito e 0 seu gerenciamento, incluindo a necessidade de gestdo de
capital para suportar possiveis perdas.

As instituicdes autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Brasil, financeiras ou
ndo, enquadradas nos Segmentos de 1 (S1) a 4 (S4), devem ter uma estrutura de
gerenciamento continuo e integrado de riscos e de capital. Essa estrutura deve ser compativel
com o modelo de negdcio, com a natureza e com a complexidade das operacdes, produtos e
servicos da instituicao, deve ser adequada ao seu perfil de riscos e a sua importancia sistémica,
proporcional a sua dimensdo e relevancia de exposic¢ao aos riscos, e com condi¢des de avaliar
0s riscos das condi¢Ges macroecondmicas e dos mercados em que atua.

A Resolucdo 4.553 de 2017, do Banco Central do Brasil, estabelece a segmentacéo do
conjunto das instituicbes financeiras e das institui¢cbes autorizadas a funcionar pelo BACEN.
Os segmentos vao do Segmento 1 (S1) ao Segmento 5 (S5), considerando o porte e a
atividade internacional das instituicdes que compdem cada segmento. O Segmento 4 (S4), o
qual esta sendo estudado nesta pesquisa, € composto pelas instituices de porte inferior a
0,1% do PIB. O porte ¢ atribuido com base na razéo entre o valor da Exposicdo Total da
instituicdo e o valor do PIB do Brasil.

As referidas instituicbes devem documentar 0s niveis de apetite por riscos na

Declaracdo de Apetite por Riscos (RAS), considerando 0s tipos de riscos e 0s niveis que a



52

instituicdo esta disposta a assumir de cada um deles, os seus objetivos estratégicos, a sua
capacidade de gerenciamento prudente e efetivo desses riscos, e 0 ambiente regulatério no
qual estd inserida e a competitividade do mercado.

Especificamente em relacdo a estrutura de gerenciamento de riscos, ela deve
identificar, mensurar, avaliar, monitorar, reportar, controlar e mitigar todos os riscos da
instituicdo, dentre eles o risco de crédito, de mercado, o risco de variacdo das taxas de juros
para instrumentos classificados na carteira bancaria (IRRBB), risco operacional, de liquidez,
0s riscos social, ambiental e climatico, incluidos pela Resolugdo 4.943 de 2021, e demais
riscos relevantes, mesmo que ndo estejam na apuracao da quantia dos ativos ponderados pelo
risco (RWA). O referido gerenciamento deve ser integrado com o objetivo de minimizar os
efeitos adversos das interacfes entre 0s riscos mencionados.

A estrutura de gerenciamento de riscos deve ser composta por politicas e estratégias de
gestdo de risco que estejam de acordo com a Declaragdo de Apetite por Riscos (RAS),
sistemas e procedimentos de gerenciamento de riscos e sua avaliagdo periddica, processos
efetivos de rastreamento e reporte tempestivo de excecdes as regras firmadas, e politicas e
controles capazes de identificar previamente o surgimento de novos riscos. Ainda, deve
prever programa de testes de stress, papéis e responsabilidades de gerenciamento de riscos
documentados, avaliacdo continua das estratégias de gestdo de riscos e a elaboracdo de
relatorios gerenciais tempestivos para a diretoria da instituicéo.

Adicionalmente, as politicas e estratégias de gestdo de riscos devem ser
compartilhadas com o pessoal da instituicdo, em todos os niveis, incluindo prestadores de
servicos terceirizados relevantes e deve ser objetiva e de facil compreensdo por todas as areas
envolvidas. Para que a referida estrutura funcione adequadamente, a instituicao precisa manter
quantidade suficiente de profissionais tecnicamente qualificados nas areas sujeitas a assuncao
de riscos.

O programa de testes de estresse, segundo a referida Resolucdo 4.557 de 2017, por
exemplo, € o conjunto coordenado de processos e rotinas, dotado de metodologias,
documentacdo e governanca proprias, com o objetivo principal de identificar potenciais
vulnerabilidades da instituicdo. O teste de estresse € o exercicio, com finalidade definida, de
avaliacdo prospectiva dos potenciais impactos de eventos e circunstancias adversos na
instituicdo ou em um portfolio especifico. A anélise de sensibilidade, por sua vez, é a
metodologia de teste de estresse que permite avaliar o impacto decorrente de variagdes em um
parametro relevante especifico no capital da instituicdo, em sua liquidez ou no valor de um

portfélio. Ja, a analise de cenarios é uma metodologia de teste de estresse que permite avaliar,
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ao longo de um determinado periodo, o impacto decorrente de variagcbes simultaneas e
coerentes em um conjunto de parametros relevantes no capital da instituicdo, em sua liquidez
ou no valor de um portfolio.

Os requisitos para o teste de estresse sdo abranger os riscos relevantes, avaliar o
impacto de concentracdes significativas de riscos, utilizar a anélise de sensibilidade, a anélise
de cenérios, o teste de estresse reverso, prever a utilizacdo de premissas e parametros adversos
adequadamente severos e documentar 0s principais processos.

A instituicdo deve assegurar 0 uso dos resultados do teste de estresse na identificacao,
na mensuragdo, na avaliagdo, no monitoramento, no controle e na mitigagdo dos riscos da
instituicdo. Esse teste deve ser realizado de forma integrada para os diversos riscos e unidades
de negocios da instituicdo e considerar os efeitos adversos resultantes das interacGes entre 0s
riscos, prevendo a utilizagdo de cenario comum.

Os resultados do programa de testes de estresse devem ser incorporados nas decisdes
estratégicas da instituicdo, como na revisdo dos niveis de apetite por riscos e na revisdo das
politicas, das estratégias e dos limites estabelecidos para fins do gerenciamento de riscos e do
gerenciamento de capital. Devem ser utilizados na avaliacdo dos niveis de capital e de
liguidez da instituicdo e na elaboracdo dos respectivos planos de contingéncia e de
recuperacgdo, no processo estruturado de comunicacgéo e na avaliacdo da adequacéo de capital.

Por fim, as politicas para a gestdo de continuidade de negdcios devem identificar,
classificar e documentar os processos criticos de negocio, e avaliar os potenciais efeitos da
interrupcao desses processos. Ainda, ¢ fundamental a elaboracéo de estratégias para assegurar
a continuidade das atividades da instituicdo e limitar perdas causadas pela interrupcdo dos
processos criticos de negocio, e de planos que estabelecam procedimentos e prazos estimados
para reinicio e recuperacao das atividades no caso de interrupc6es. Por fim, € necessario testar
e revisar 0s planos de continuidade de negdcios com periodicidade adequada.

Em suma, as instituicGes financeiras devem ter uma estrutura especifica para o
gerenciamento de riscos, sendo capazes de identificar, mensurar, avaliar, monitorar, reportar,
controlar e mitigar todos os seus riscos. Devem documentar 0s niveis de apetite por riscos na
Declaracdo de Apetite por Riscos (RAS), abrangendo todos os riscos envolvidos no negécio e
de acordo com os seus objetivos estratégicos. Devem revisar periodicamente o0s niveis de
riscos, aplicando testes para a sua mensuracgdo, desenvolver estratégias para a sua mitigagéo e

manter tudo documentado e disponivel aos 6rgdos reguladores.
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4.2.1 Risco de Crédito

Uma das atividades principais dos bancos € a intermediacdo financeira. A operacao de
crédito pode ter caracteristicas diversas, como sendo um compromisso financeiro assumido
para realizacdo de mutuo, de emissdo e aceite de titulo, pela abertura de crédito, aquisicdo
financiada de bens, recebimento antecipado de valores provenientes da venda a termo de bens
e servicos, arrendamento mercantil e outras operagfes semelhantes, incluindo a utilizagédo de
derivativos financeiros, conforme veiculado na Lei de Responsabilidade Fiscal (Lei
Complementar n. 101, 2000).

Para muitas instituices financeiras, as operacdes de crédito sdo a maior e mais clara
fonte de risco de crédito. O risco de crédito é definido como a possibilidade de um tomador de
empréstimo ou contraparte deixar de cumprir suas obrigacdes de acordo com o0s termos
acordados. Por esse motivo, de acordo com o Comité de Basileia, a gestdo de risco de crédito
tem o0 objetivo de maximizar a taxa de retorno ajustada ao risco de um banco, mantendo a
exposicdo ao risco de crédito dentro de parametros aceitaveis (BCBS, 2000).

A Resolucdo 4.557 de 2017, define risco de crédito como a possibilidade de
ocorréncia de perdas associadas ao ndo cumprimento pela contraparte de suas obrigacdes nos
termos acordados. Também, pela desvalorizacdo, reducdo de remuneracdes e ganhos
esperados em instrumento financeiro decorrentes da deterioracdo da qualidade crediticia da
contraparte, do interveniente ou do instrumento mitigador, pelos custos de recuperacdo de
exposicdes caracterizadas como ativos problematicos e pela reestruturacdo de instrumentos
financeiros.

Essa definicdo ainda considera o risco de crédito da contraparte, o qual € a
possibilidade de perdas decorrentes do ndo cumprimento de obrigacdes relativas a liquidacédo
de operacBes que envolvam fluxos bilaterais, juntamente com a negociacdo de ativos
financeiros ou de derivativos, e 0 risco pais, ou seja, a possibilidade de perdas relativas ao nao
cumprimento de obrigacdes associadas a contraparte ou instrumento mitigador localizados
fora do Pais, o qual inclui o risco soberano, cuja exposi¢cdo é assumida perante governo
central de jurisdicdo estrangeira. As contrapartes conectadas sdo as que compartilhnem o risco
de crédito perante a instituicao, inclusive por meio de relacdo de controle e, por este motivo,
devem constituir uma Unica contraparte para fins de gerenciamento de riscos.

Portanto, seguindo os parametros internacionais, o0 Banco Central do Brasil, por meio
da Resolugéo n. 4.557 de 2017, determina que as instituicGes financeiras devem ter uma

estrutura de gerenciamento continuo e integrado de riscos, as quais devem ser compativeis
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com o modelo de neg6cio, adequadas ao perfil de riscos, proporcionais a dimensdo e a
relevancia da exposigdo da instituicdo aos riscos e capaz de avaliar os riscos decorrentes das
condigdes macroeconémicas e dos mercados em que atua. Dessa forma, essa estrutura deve
identificar, mensurar, avaliar, monitorar, reportar, controlar e mitigar o risco de crédito.

A referida resolucdo ressalta que para o gerenciamento do risco de crédito, a exposicao
deve ser classificada como ativo probleméatico quando estiver atrasada em mais de noventa
dias ou houver de que ndo serd cumprida sem o acionamento de garantias. Além disso, 0s
bancos devem documentar 0s seus niveis de apetite por riscos na Declaracdo de Apetite por
Riscos (RAS), considerando os seus objetivos estratégicos, 0s tipos de riscos e 0s respectivos
niveis que estdo dispostos a assumir, as condi¢cBes de competitividade e o seu ambiente
regulatorio, e a sua capacidade de gerenciar riscos de forma prudente e efetiva.

A Resolucdo n. 2.682/99 do Banco Central do Brasil estipula que os bancos e as
demais instituigdes financeiras autorizadas a funcionar pelo BACEN devem classificar as suas
operacdes de crédito em ordem crescente de risco, conforme o prazo de inadimpléncia, e
avaliar e ponderar cada um dos seus elementos com base em critérios consistentes e
verificaveis. Para isso, utiliza a constituicdo de provisdo, a qual possui um percentual para
cada nivel de classificacdo de risco, que deve ser multiplicado pelo montante da operacéo.
Também, d& poderes ao BACEN de fiscalizacdo e de emissdo de normas complementares,
podendo requerer a reclassificacdo de operacdes, a exigéncia de provisionamento adicional,
de providéncias saneadoras e demais informagdes, dentre outros.

Ademais, por meio da Resolucdo n. 4.193/2013 e da Circular n. 3.648/2013, o
BACEN regulamenta que as institui¢ces financeiras devem seguir as orientacGes de Basileia
para o calculo do requerimento de capital para as exposi¢des ao risco de crédito. A Resolucao
n. 4.783/20 reduziu temporariamente a exigéncia de capital para amenizar os impactos da
pandemia de Covid-19 no Brasil e garantir a continuidade do fluxo de crédito no pais.

A IFRS 9, e 0 CPC 48 no Brasil, tratam do reconhecimento da PECLD — Perda
Estimada com Créditos de Liquidacdo Duvidosa, por meio do célculo de perdas futuras
estimadas. Os seus requisitos de reducdo ao valor recuperavel objetivam o reconhecimento de
perdas de crédito esperadas para todos os instrumentos financeiros. Para isso, utiliza-se de
variaveis estatisticas para estimar o montante de perdas de créditos que irdo ocorrer no futuro
e irdo impactar os fluxos de caixa. Dessa forma, os bancos devem provisionar um valor
adequado para fazer frente a essas perdas. Assim, essa norma introduzida em 2018, alterou o
formato de reconhecimento de perdas incorridas, por perdas estimadas que impactam 0s

fluxos de caixa, também conhecido como forward-looking.
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Portanto, para o gerenciamento do risco de crédito, as instituicdes financeiras devem
seguir, além da regulamentacdo interna do Banco Central, também as orienta¢cdes do comité
de Basileia e desejavel cumprimento das novas especificaces advindas da IFRS 9, CPC 48
no Brasil, quanto ao reconhecimento da PECLD (Engelmann, 2021). Vale mencionar que
como a Resolucdo n. 2.682/99 permanece em vigor, muitos bancos ja utilizam as duas formas

de provisionamento, tanto por esta quanto pela IFRS 9.

4.3 MODELO DE CREDIT SCORING

O banco digital X possuia uma carteira de crédito bruta de 2,2 bilhdes em 31/12/2020,
representando um aumento de 35% em relacdo ao mesmo periodo do ano anterior e um
aumento de 36,9% se comparado a junho do mesmo ano. A carteira de crédito pessoal para
correntistas teve um aumento expressivo de 124,6%, em linha com a estratégia do banco de
estreitar o relacionamento com seus clientes. 1sso representa mais que o dobro do total de nao-
correntistas. Outro ponto relevante a ser mencionado, € que cerca de 95% da carteira de
crédito possui contraparte de ambito federal, 0 que traz uma maior seguranca, melhorando o
seu perfil de risco. A PECLD, para a qual o banco segue as orientagdes, além da Resolugéo n.
2.682/99, da IFRS 9, representou 8,5% da carteira de crédito bruta, com uma queda de 17,9%
quando comparada ao mesmo periodo do ano anterior.

Quanto a qualidade da carteira de credito, 85% possui classificacao de risco de nivel A,
exigindo um provisionamento de apenas 0,5%, conforme a Resolucdo n. 2.682 de 1999 do
BACEN. Apenas 6% da carteira estd classificada em nivel de risco H, requerendo
provisionamento de 100%. Sendo assim, 0s 9% restantes estao distribuidos nos demais niveis
de risco. Com isso, percebe-se uma melhora expressiva na qualidade da carteira de crédito se
comparada com as datas base de 30/06/2020, a qual era de 76% com nivel de risco A, e
31/12/2019, que possuia 57% da carteira classificada no referido nivel. Em relacdo a gestdo
de capital, o banco digital X possuia, em dezembro de 2020, indice de Basileia de 12,5% e
indice de Basileia amplo, de 12,4%, o qual além de ser a razdo entre o Patrimdnio de
Referéncia e os ativos ponderados pelo risco, considera no denominador o risco bancario.

Em relacdo a gestdo do risco de crédito, o banco digital X utiliza a abordagem
padronizada, cumprindo os requisitos de metodologia estipulados pelo banco central. Isto
significa que no momento, conforme informado em seu relatério de gestdo de riscos, o banco
ndo desenvolveu uma abordagem baseada em ratings internos. Para complementar, no seu

relatério de Demonstracbes Financeiras, o banco afirma estar evoluindo em questfes
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relacionadas & modelagem de crédito, com a utilizacdo de novos bureaus e novas variaveis
internas, que permitem a segmentacdo de grupo de riscos e uma oferta de crédito mais
customizada a cada classe de tomadores, com taxas mais apropriadas para cada nivel de risco.

Para analisar a aplicacdo de um modelo de credit scoring de um banco tradicional no
banco digital X, foi estimado o modelo por meio de regressdo logistica binaria, com a
utilizacdo do método Forward LR, por meio do software estatistico IBM SPSS Statistics em
quatro datas base, 31/12/2020, 30/06/2020, 31/12/2019 e 30/06/2019. Conforme explicado na
secdo de metodologia, foram utilizados 1000 contratos distribuidos entre adimplentes e
inadimplentes, em ambas as regressdes. Sendo assim, sdo apresentados os resultados com data
base de dezembro de 2020 e em seguida os resultados das demais datas base. Por fim, ambos

os resultados sdo analisados e comparados entre si.

4.3.1 Apresentacdo dos Resultados das Regressoes

Primeiramente, vale mencionar que em ambas as regressdes logisticas foram incluidos
992 casos, ou seja 99,2% da amostra, restando 8 (0,8%) casos omissos. Esses casos 0missos
referem-se a variavel X; - Estado Civil do Cliente, a qual ndo estava informada na base de
dados para estes casos. A codificacdo da varidvel dependente se da com 1 para a
inadimpléncia e 0 para a adimpléncia. No bloco inicial, no qual o modelo esta sem variavel
previsora, isto &, variavel independente, em ambas as regressdes, o0 Log-2 de verossimilhanca
inicial é de 1375,200 e coeficientes constante de -0,04. Com isso, a estimacdo foi finalizada
no namero de iteracdo 2, porque as estimativas de parametro mudaram e foram alteradas para
menos de 0,001. Ainda, no bloco inicial, a tabela de classificacdo apresenta 497 contratos
como adimplentes e 495 como inadimplentes. Como o bloco inicial ainda ndo possui variavel
independente, o0 modelo classificou todos os contratos como adimplentes, apresentando um

acerto de 50,1%, conforme demonstrado na tabela 3 a seguir:

Tabela 3
Tabela de Classificacio®®
Previsto
Observado Grupo Porcentagem correta
0 1
grupo 0 497 O 100
Etapa 0 1 49 0 0
Porcentagem global 50,1

Nota. a. A constante esta incluida no modelo.
b. O valor de recorte é ,500
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Em relacdo a regressdo com data base em 31/12/2020, no bloco inicial, € apresentada a
relacdo de variaveis ndo incluidas no modelo, composta pelas 11 varidveis independentes
citadas na secdo de metodologia. Este resultado demonstra que existem duas variaveis
irrelevantes para o modelo, as quais s@o Regido e ldade. Entretanto, o0 modelo pode seguir
com a inclusdo das nove varidveis restantes: Estado Civil, Sexo, Renda Bruta, saldo em
OperagOes Consignadas, saldo em Operac6es ndo Consignadas, soma das parcelas (PMT) das
Operag6es Consignadas, soma das parcelas (PMT) das OperacGes ndo Consignadas, soma do
Valor Bruto das Operaces Consignadas e soma do Valor Bruto das Operagfes néo
Consignadas. Assim, pode-se seguir com a constru¢cdo de um modelo mais complexo,
utilizando as variaveis relevantes que possuem significancia abaixo de 5%. As variaveis ndo

incluidas no modelo sdo apresentadas na tabela 4:

Tabela 4
Variaveis ndo presentes na equacao

Escore df  Sig,

ds_estadocivil 6.864 1 0,009

cd_sexo 9469 1 0,002

ds_regiao 0595 1 0,441
Zscore(nr_idade) 0,863 1 0,353
Zscore(vl_rendabruta) 5177 1 0,023

Varidveis Zscore(saldo_consignado) 11.856 1 <,001
Etapa 0 Zscore(saldo_nconsignado) 8.883 1 0,003
Zscore(pmt_consignado) 16,578 1 <,001
Zscore(pmt_nconsignado) 73.855 1 <,001
Zscore(vl_emprest_consignado) 8.228 1 0,004
Zscore(vl_emprest_nconsignado) 84.169 1 <,001

Estatisticas globais 311417 11 <,001

No bloco 1, é apresentado o histdrico de iteracdo das variaveis, no qual a estimagédo
total é finalizada na iteracdo de numero 6, porque as estimativas de parametro mudam e sdo
alteradas para menos de 0,001. Os testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes indicam a
qualidade do modelo. Dessa forma, fica evidenciada que a inclusdo das variaveis
independentes melhora o modelo, se comparado ao modelo sem a incluséo de previsores, pois

o0 grau de significancia, nas cinco etapas testadas, ficou abaixo de 0,05, conforme tabela 5:
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Tabela 5
Testes de Omnibus do Modelo de Coeficiente

Qui-quadrado df  Sig,

Etapa 126.189 1 <,001
Etapal Bloco 126.189 1 <,001
Modelo 126.189 1 <,001
Etapa 391.034 1 <,001
Etapa2 Bloco 517.223 2 <,001
Modelo 517.223 2 <,001
Etapa 19521 1 <,001
Etapa3 Bloco 536.744 3 <,001
Modelo 536.744 3 <,001
Etapa 7.322 1 0,007
Etapa4 Bloco 544.066 4 <,001
Modelo 544,066 4 <,001
Etapa 5173 1 0,023
Etapa5 Bloco 549.239 5 <,001
Modelo 549.239 5 <,001

Em relacdo ao resumo do modelo, 0 melhor Log -2 de verossimilhanca se deu na etapa
5, com o valor de 825,961, o qual foi o mais baixo, representando a maior quantidade de
informacao explicada pelo modelo. Também, foi a etapa 5 que obteve o maior valor de R
quadrado de Cox & Snell (0,425) e R quadrado de Nagelkerke (0,567). Entdo, considerando o
R quadrado de Nagelkerke, o modelo explica aproximadamente 57% da variabilidade da

variavel dependente. Isto € demonstrado na tabela 6:

Tabela 6
Resumo do modelo
Etapa Verossimilhanga de log -2 R quadrado Cox & Snell R guadrado Nagelkerke

1 1249,011a 0,119 0,159
2 857,977b 0,406 0,542
3 838,456b 0,418 0,557
4 831,134b 0,422 0,563
5 825,961b 0,425 0,567

Nota. a, Estimacao finalizada no nimero de iteracdo 5 porque as estimativas de parametro mudaram foram
alteradas para menos de ,001,

b, Estimacéo finalizada no nimero de iteragdo 6 porque as estimativas de pardmetro mudaram foram
alteradas para menos de ,001,

O Teste de Hosmer e Lemeshow estd demonstrando nas etapas 1, 3, 4, e 5 que 0
modelo deve ser rejeitado, ou seja, que 0 modelo ndo é o mais adequado para esta previsao.

Entretanto, a etapa 2 demonstra que 0 modelo deve ser aceito, pois seu nivel de significancia
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ficou acima de 0,05, aceitando a hipdtese nula, de que o modelo é adequado, de acordo com a
tabela 7:

Tabela 7
Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado  df  Sig,

1 64435 8 <,001
2 8.650 8 0,373
3 16.307 8 0,038
4 18.634 8 0,017
5 19.654 8 0,012

No que diz respeito a Tabela de Classificagdo, o modelo classificou corretamente
81,5% dos casos na etapa 5, sendo a etapa com o melhor resultado. Assim, percebe-se que 0
modelo com a inclusdo das variaveis independentes Sexo, saldo em Operacfes nao
Consignadas, soma das parcelas (PMT) das Operagbes ndo Consignadas, soma do Valor
Bruto das Opera¢des Consignadas e soma do Valor Bruto das Operacfes ndo Consignadas
classificou melhor do que o modelo sem previsores. Neste caso, o percentual de classificacdo

correta de inadimpléncia é de 80,2%. A tabela 8 a seguir demonstra a classificagéo:

Tabela 8
Tabela de Classificagdo?
Previsto

Observado Grupo
0 1 Porcentagem correta
0 315 182 63,4
Etapa1 9"P° 1 115 380 76,8
Porcentagem global 70,1
0 392 105 78,9
Etapa2 PO 1 98 397 80,2
Porcentagem global 79,5
0 410 87 82,5
Etapa3 PO 1 101 394 79,6
Porcentagem global 81
0 408 89 82,1
Etapas O PO 1 97 398 80,4
Porcentagem global 81,3
0 411 86 82,7
Etapa5 O PO 1 98 397 80,2
Porcentagem global 81,5

Nota. a, O valor de recorte é ,500



61

Referente as variaveis incluidas no modelo, a estatistica de Wald demonstra que as 5
variaveis utilizadas, as quais sdo Sexo, saldo em Operagdes ndo Consignadas, soma das
parcelas (PMT) das Operagbes ndo Consignadas, soma do Valor Bruto das Operacoes
Consignadas e soma do Valor Bruto das Operages ndo Consignadas, possuem coeficientes
diferentes de zero, tendo peso relevante para 0 modelo. Quando testada a significancia, a 5%,
todas as variaveis sdo significantes.

Pela coluna Exp (B), razdo de chances, é possivel identificar as chances que cada
contrato de determinada variavel tem de pertencer a inadimpléncia. Assim, a variavel com
maior chance de possuir contratos que levam a inadimpléncia sdo as variaveis saldo em
OperagOes ndo Consignadas, soma das parcelas (PMT) das Operacdes ndo Consignadas e
Sexo na etapa 5. Inicialmente, alguns coeficientes (B) apresentados na tabela estavam zerados,
pelo fato de haver variaveis com escalas muito diferentes. Esse problema foi corrigido com o
calculo dos valores normalizados das varidveis. Assim, tornou-se mais adequada a

comparagéo. Os resultados sdo apresentados na tabela 9:

Tabela 9
Variaveis na equacao

95% C,1, para EXP(B)

B SE  Wald df  Sig, Exp(B) Inferior  Superior

5¢ Zscore(vl_emprest_consignado) -0,262 0,092  8.057 0,005 0,77 0,642 0,922
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -4.459 0,314 201.452 <,001 0,012 0,006 0,021
Constante -0,12 0,123 0,942 1 0,332 0,887

Nota. a, Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Zscore(vl_emprest_nconsignado),

b, Variavel(is) inserida(s) no passo 2: Zscore(saldo_nconsignado),

¢, Variavel(is) inserida(s) no passo 3: Zscore(pmt_nconsignado),

d, Varidvel(is) inserida(s) no passo 4: Zscore(vl_emprest_consignado),

e, Variavel(is) inserida(s) no passo 5: cd_sexo,

Etapa Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.109 0,117 89.523 1 <001 0,33 0,262 0,415
12 Constante -0,091 0,07 1.729 1 0,188 0,913
Etapa Zscore(saldo_nconsignado) 3.437 0,253 184.809 1 <,001 31.104  18.949 51.055
o Zscore(vl_emprest_nconsignado) -4.555 0,301 228.895 1 <,001 0,011 0,006 0,019
Constante -0,086 0,092 0,879 1 0,348 0,918
Zscore(saldo_nconsignado) 2.908 0,277 109.935 1 <,001 18.315 10.635 31.540
Etapa Zscore(pmt_nconsignado) 0,811 0,204 15.857 1 <001 2251 1.510 3.355
3¢ Zscore(vl_emprest_nconsignado) -4.399 0,308 204.330 1 <,001 0,012 0,007 0,022
Constante 0,038 0,101 0,14 1 0,708 1.039
Zscore(saldo_nconsignado) 2.961 0,283 109.831 1 <,001 19.315 11.102 33.603
Etapa Zscore(pmt_nconsignado) 0,833 0,205 16.425 1 <,001 2.300 1.537 3.440
4 Zscore(vl_emprest_consignado) -0,251 0,093  7.297 1 0,007 0,778 0,649 0,934
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -4.440 0,312 202.294 1 <,001 0,012 0,006 0,022
Constante 0,04 0,101 0,153 1 0,696 1.040
cd_sexo 0,401 0,177 5.141 1 0,023 1.494 1.056 2.113
Zscore(saldo_nconsignado) 2.981 0,283 110.625 1 <,001 19.705  11.307 34.341
Etapa Zscore(pmt_nconsignado) 0,824 0,207 15.891 1 <,001 2.280 1.520 3.418
1
1
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Foi realizada uma regresséo logistica binaria para verificar se as variaveis X1 a X11 sao
previsores da inadimpléncia. O modelo estimado com data base em 31/12/2020, com o
melhor resultado foi [X2(1) = 549,239; p <,001, R? Nagelkerke = 0,567]. A equagio que
melhor descreve essa relagdo é: P (inadimpléncia) = e (0:120 + 0401, +2,981X; +0,824X, - 0262X, -
4,459X11)/ 1 + e(-0,120 + 0,401X2 + 2,981X7 + 0,824X9 - 0,262X10 -4,459X11). Assim, a equa(;éo dO modelo
utiliza as variaveis independentes Sexo, saldo em OperacGes ndo Consignadas, soma das
parcelas (PMT) das Operacdes ndo Consignadas, soma do Valor Bruto das Operacoes
Consignadas e soma do Valor Bruto das Operacdes ndo Consignadas.

Sobre a regressédo com data base em 30/06/2020, o bloco inicial apresenta a relagéo de
variaveis nao incluidas no modelo, dentre as 11 varidveis independentes citadas na secao de
metodologia. Este resultado demonstra que existem 2 variaveis irrelevantes para 0 modelo, as
quais também s@o Regido e Idade. Sendo assim, pode-se seguir com a estimagdo de um
modelo mais complexo, utilizando as demais variaveis, consideradas relevantes, conforme

apresentado na tabela 10:

Tabela 10

Variaveis ndo presentes na equacao
Escore df  Sig,

ds_estadocivil 6.864 1 0,009

cd_sexo 9469 1 0,002

ds_regiao 0595 1 0,441
Zscore(nr_idade) 0,863 1 0,353
Zscore(vl_rendabruta) 5177 1 0,023

Varidveis Zscore(saldo_consignado) 4422 1 0,035
Etapa 0 Zscore(saldo_nconsignado) 41703 1 <,001
Zscore(pmt_consignado) 5415 1 0,02
Zscore(pmt_nconsignado) 95.040 1 <,001
Zscore(vl_emprest_consignado) 4177 1 0,041
Zscore(vl_emprest_nconsignado) 23.770 1 <,001

Estatisticas globais 313.369 11 <,001

O historico de iteracdo das varidveis, apresentado no bloco 1, indica que a estimacao
total € finalizada com 6 iteracdes, porque as estimativas de parametro mudam e sdo alteradas
para menos de 0,001. Pelos testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes, fica evidenciada
que a inclusdo das variaveis independentes melhora o0 modelo, se comparado ao modelo sem a
inclusdo de previsores, pois o grau de significancia, nas sete etapas testadas, ficou abaixo de

0,05, conforme tabela 11:
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Tabela 11
Testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes
Qui-quadrado df  Sig,

Etapa 122401 1 <,001
Etapal Bloco 122401 1 <,001
Modelo 122401 1 <,001
Etapa 186.705 1 <,001
Etapa2 Bloco 309.106 2 <,001
Modelo 309.106 2 <,001
Etapa 168.033 1 <,001
Etapa3 Bloco 477139 3 <001
Modelo 477139 3 <001
Etapa 10.142 1 0,001
Etapa4 Bloco 487.281 4 <,001
Modelo 487.281 4 <,001
Etapa 4,924 1 0,026
Etapa5 Bloco 492,205 5 <,001
Modelo 492,205 5 <,001
Etapa 6.104 1 0,013
Etapa 6 Bloco 498.309 6 <,001
Modelo 498.309 6 <,001
Etapa 7.49% 1 0,006
Etapa 7 Bloco 505.805 7 <,001
Modelo 505.805 7 <,001

Referente ao resumo do modelo, o melhor Log -2 de verossimilhanga se deu na etapa 7,
com o valor de 869,395, o qual foi 0 mais baixo, representando a maior quantidade de
informacao explicada pelo modelo. Também, foi a etapa 7 que obteve o maior valor de R
quadrado de Cox & Snell (0,399) e R quadrado de Nagelkerke (0,533). Entdo, considerando o
R quadrado de Nagelkerke, o modelo explica aproximadamente 53% da variabilidade da

variavel dependente. Os resultados estdo demonstrados na tabela 12:

Tabela 12
Resumo do modelo
Etapa  Verossimilhanca de log -2 R quadrado Cox & Snell R quadrado Nagelkerke

1 1252,799a 0,116 0,155
2 1066,094b 0,268 0,357
3 898,061b 0,382 0,509
4 887,919b 0,388 0,517
5 882,995b 0,391 0,522
6 876,891b 0,395 0,527
7 869,395h 0,399 0,533

Nota. a, Estimacdo finalizada no nimero de iteragdo 5 porque as estimativas de parametro mudaram
foram alteradas para menos de ,001,

b, Estimacao finalizada no nimero de iteragdo 6 porque as estimativas de pardmetro mudaram foram
alteradas para menos de ,001,
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O Teste de Hosmer e Lemeshow demonstra, em todas as etapas, que o modelo deve
ser rejeitado, ou seja, que 0 modelo ndo é o mais adequado para esta previsao. Todos 0s niveis
de significancia ficaram abaixo de 0,05, rejeitando a hipoOtese nula de que o modelo é
adequado, de acordo com os resultados da tabela 13. Entretanto, como 0s demais testes

apresentaram um resultado favoravel ao modelo, foi dado seguimento a sua analise.

Tabela 13
Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado df Sig,

1 79.128 8 <,001
2 37.364 8 <,001
3 29.924 8 <,001
4 25872 8 0,001
5 21.396 8 0,006
6 28.884 8 <,001
7 22.328 8 0,004

Em relacdo a Tabela de Classificacdo, o modelo classificou corretamente 80,6% dos
casos na etapa 7, sendo a etapa com o melhor resultado. Neste caso, o percentual de

classificagdo correta de inadimpléncia é de 78,6%. A tabela 14 apresenta os resultados das 7

etapas:
Tabela 14
Tabela de Classificagdo?
Previsto

Observado oGrupol Porcentagem correta
(Do 0 403 94 81,1

Etapa1 9P 1 246 249 50,3
Porcentagem global 65,7
. 0 418 79 84,1

Etapa2 9P 1 170 325 65,7
Porcentagem global 74,9
(Do 0 410 87 82,5

Etapa3 9P 1 110 385 778
Porcentagem global 80,1
(Do 0 411 86 82,7

Etapas P 1 111 384 77,6
Porcentagem global 80,1
(Do 0 411 86 82,7

Etapa5 2P 1 109 386 78
Porcentagem global 80,3
FUDo 0 411 86 82,7

Etapas 2P 1 106 389 78,6
Porcentagem global 80,6
. 0 411 86 82,7

Etapa7 P 1 106 389 78,6
Porcentagem global 80,6

Nota. a, O valor de recorte é ,500
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Quanto as variaveis incluidas no modelo, a estatistica de Wald demonstra que as sete
variaveis utilizadas, conforme citadas anteriormente, possuem coeficientes diferentes de zero,
tendo peso relevante para o0 modelo. Quando testada a significancia a 5%, todas as variaveis
séo significantes.

Pela coluna Exp (B), ou seja, odds ratio, € possivel identificar as chances que cada
contrato de determinada variavel tem de pertencer a inadimpléncia. Assim, a variavel com
maior chance de possuir contratos que levam a inadimpléncia sdo as variaveis saldo em
OperagOes ndo Consignadas, soma das parcelas (PMT) em Operagbes ndo Consignadas e
Sexo, na etapa 7. Para tornar mais adequada a comparacdo, as variaveis tiveram 0s seus

valores normalizados. Resultados apresentados na tabela 15:

Tabela 15
Variaveis na equacao
5% C,I, para EXP(B)

. 9
B SE | Wald df Sig, Exp(B) Inferior ~ Superior

Etapa 1° Zscore(pmt_nconsignado) 1.020 0,118 75.024 1 <,001 2.773 2.202 3.493
Constante 0,093 0,071 1.722 1 0,189 1.097
Zscore(pmt_nconsignado) 2,222 0,19 136.836 1 <,001 9.226 6.358 13.388

Etapa 2° Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.457 0,129 126.925 1 <,001 0,233 0,181 0,3
Constante 0,278 0,087 10.178 1 0,001 1.320
Zscore(saldo_nconsignado) 3.818 0,365 109.553 1 <,001 45.536  22.275 93.087

Etapa 3° Zscore(pmt_nconsignado) 0,413 0,238 3.022 1 0,082 1511 0,949 2.408
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -3.792 0,279 184.694 1 <,001 0,023 0,013 0,039
Constante 0,298 0,096 9.687 1 0,002 1.347
Zscore(vl_rendabruta) -0,536 0,133 16.198 1 <,001 0,585 0,45 0,759
Zscore(saldo_nconsignado) 4.099 0,379 117.144 1 <,001 60.307  28.705 126.697

Etapa 4¢ Zscore(pmt_nconsignado) 0,465 0,239 3.802 1 0,051 1.592 0,998 2.542
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -3.831 0,279 187.952 1 <,001 0,022 0,013 0,038
Constante 0,308 0,097 10.130 1 0,001 1.361
Zscore(vl_rendabruta) -0,519 0,138 14.119 1 <,001 0,595 0,454 0,78
Zscore(saldo_nconsignado) 4.073 0,378 115.865 1 <,001 58.756  27.986 123.358

Etapa 5° Zscore(pmt_consignado) -0,209 0,093 5.062 1 0,024 0,812 0,677 0,973
Zscore(pmt_nconsignado) 0,493 0,238 4.272 1 0,039 1.637 1.026 2.612
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -3.847 0,281 187.297 1 <,001 0,021 0,012 0,037
Constante 0,296 0,096 9.429 1 0,002 1.344
cd_sexo 0,421 0,171 6.065 1 0,014 1.523 1.090 2.130
Zscore(vl_rendabruta) -0,524 0,133 15,522 1 <,001 0,592 0,456 0,768
Zscore(saldo_nconsignado) 4.094 0,381 115,552 1 <,001 60.003  28.442  126.587

Etapa 6" Zscore(pmt_consignado) -0,23 0,094 6.025 1 0,014 0,794 0,661 0,955
Zscore(pmt_nconsignado) 0,493 0,238 4.288 1 0,038 1.638 1.027 2.613
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -3.873 0,283 186.790 1 <,001 0,021 0,012 0,036
Constante 0,124 0,119 1.090 1 0,296 1.132
cd_sexo 0,502 0,175 8.280 1 0,004 1.653 1.174 2.327

Etapa 79 Zscore(nr_idade) -0,234 0,086 7.404 1 0,007 0,791 0,668 0,937
Zscore(vl_rendabruta) -0,532 0,126 17.869 1 <,001 0,587 0,459 0,752
Zscore(saldo_nconsignado) 4.141 0,385 115.670 1 <,001 62.854  29.553  133.676

Continua
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Concluséao

95% C, 1, para EXP(B)

B SE, | Wald df| Sig, | Exp(B) Inferior ~ Superior

Zscore(pmt_consignado) -0,229 0,093 6.093 1 0,014 0,795 0,663 0,954
Zscore(pmt_nconsignado) 0,524 0,241 4737 1 0,03 1.688 1.053 2.706
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -3.940 0,289 185.689 1 <,001 0,019 0,011 0,034
Constante 0,088 0,12 0,534 1 0,465 1.092

Nota. a, Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Zscore(pmt_nconsignado),
b, Variavel(is) inserida(s) no passo 2: Zscore(vl_emprest_nconsignado),
¢, Variavel(is) inserida(s) no passo 3: Zscore(saldo_nconsignado),

d, Variavel(is) inserida(s) no passo 4: Zscore(vl_rendabruta),

g, Variavel(is) inserida(s) no passo 5: Zscore(pmt_consignado),

f, Variavel(is) inserida(s) no passo 6: cd_sexo,

g, Variavel(is) inserida(s) no passo 7: Zscore(nr_idade),

Com a realizacdo da regressdo logistica binaria para verificar se as variaveis X1 a X1
sdo previsores da inadimpléncia, 0 modelo estimado com o melhor resultado, considerando a
data base de 30/06/2020, foi [X?(1) = 505,805; p <,001, R? Nagelkerke = 0,533]. A equacéo
que melhor descreve essa relagdo é: P (inadimpléncia) = e (0088 +0502X, -0234X, -0532X_ +4,141X, -
0,229X8+ 0,524X9 - 3,940X11)/ 1+ e(0,088 + 0,502X2 - 0,234X4 -0,532X5 + 4,141X7 - 0,229X8+ 0,524X9 - 3,940X11). Nesta
equacdo, foram utilizadas as variaveis Sexo, ldade, Renda Bruta, saldo em OperacGes nédo
Consignadas, soma das parcelas (PMT) em Operagdes Consignadas e ndo Consignadas e
soma do Valor Bruto das Operac6es ndo Consignadas.

Referente a regressdo com data base em 31/12/2019, no bloco inicial, é apresentada a
relacdo de variaveis ndo incluidas no modelo, considerando as 11 variaveis independentes
citadas na secdo de metodologia. Este resultado demonstra que existem seis variaveis
irrelevantes para o modelo, as quais sdo Regido, Idade, saldo em Operagdes Consignadas,
soma das parcelas (PMT) das Operacbes Consignadas, soma do Valor Bruto das Operagdes
Consignadas e soma do Valor Bruto das Operacfes ndo Consignadas. Entretanto, o0 modelo
pode seguir com a inclusdo das cinco variaveis restantes: Estado Civil, Sexo, Renda Bruta,
saldo em Operacdes ndo Consignadas e soma das parcelas (PMT) das Operagdes ndo
Consignadas. Pode-se seguir com a construcdo de um modelo mais complexo, utilizando as

cinco variaveis relevantes, conforme demonstrado na tabela 16:

Tabela 16
Variaveis ndo presentes na equacao
Escore df  Sig.

ds_estadocivil 6.864 1 0,009
cd_sexo 9469 1 0,002
Etapa0 Varidveis ds_regiao 0595 1 0,441
Zscore(nr_idade) 0,863 1 0,353
Zscore(vl_rendabruta) 5177 1 0,023

Continua



Escore df Sig.
Zscore(saldo_consignado) 0,024 1 0,877
Zscore(saldo_nconsignado) 49.170 1 <,001
Zscore(pmt_consignado) 0,246 1 0,62
Zscore(pmt_nconsignado) 91.305 1 <,001
Zscore(vl_emprest_consignado) 04 1 0,527
Zscore(vl_emprest_nconsignado) 0,085 1 0,771
Estatisticas globais 187.926 11 <,001
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Concluséao

A apresentacdo do histérico de iteracdo das variaveis, no bloco 1, indica que a

estimacéo total € finalizada na quinta iteracdo, porque as estimativas de parametro mudam e

sdo alteradas para menos de 0,001. Pelos testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes,

depreende-se que a inclusdo das variaveis independentes melhora o modelo, se comparado ao

modelo sem a inclusdo de previsores, pois 0 grau de significancia, nas sete etapas testadas,

ficou abaixo de 0,05, conforme resultados da tabela 17:

Tabela 17
Testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes

Qui-quadrado df  Sig,

Etapa 117269 1 <,001

Etapal Bloco 117.269 1 <,001
Modelo 117.269 1 <,001

Etapa 71.233 1 <,001

Etapa2 Bloco 188.502 2 <,001
Modelo 188.502 2 <,001

Etapa 46.748 1 <,001

Etapa3 Bloco 235250 3 <,001
Modelo 235250 3 <,001

Etapa 9.308 1 0,002

Etapa4 Bloco 244558 4 <,001
Modelo 244558 4 <,001

Etapa 5,861 1 0,015

Etapa5 Bloco 250419 5 <,001
Modelo 250419 5 <,001

Etapa 4663 1 0,031

Etapa 6 Bloco 255.082 6 <,001
Modelo 255.082 6 <,001

Etapa 3975 1 0,046

Etapa7 Bloco 259.056 7 <,001
Modelo 259.056 7 <,001

Quanto ao resumo do modelo, o melhor Log -2 de verossimilhanca se deu na etapa 7,

com o valor de 1116,144, o qual foi o mais baixo, representando a maior quantidade de
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informacdo explicada pelo modelo. Adicionalmente, foi a etapa 7 que obteve o maior valor de
R quadrado de Cox & Snell (0,230) e R quadrado de Nagelkerke (0,306). Entéo, considerando
0 R quadrado de Nagelkerke, o0 modelo explica aproximadamente 30% da variabilidade da
variavel dependente. O resumo do modelo € apresentado na tabela 18:

Tabela 18
Resumo do modelo
Etapa  Verossimilhanga de log -2 R quadrado Cox & Snell R quadrado Nagelkerke

1 1257,931a 0,111 0,149
2 1186,698a 0,173 0,231
3 1139,950a 0,211 0,282
4 1130,642a 0,218 0,291
5 1124,781a 0,223 0,297
6 1120,118a 0,227 0,302
7 1116,144a 0,23 0,306

Nota. a, Estimacdo finalizada no nimero de iteracdo 5 porque as estimativas de parametro mudaram
foram alteradas para menos de ,001,

Segundo o Teste de Hosmer e Lemeshow, as etapas 1, 2, 3, 4, e 5 demonstram que o
modelo deve ser rejeitado, ou seja, que 0 modelo ndo é o mais adequado para esta previsao.
Entretanto, as etapas 6 e 7 indicam que o modelo deve ser aceito, pois seu nivel de

significancia ficou acima de 0,05, aceitando a hipdtese nula, de que o modelo é adequado,
conforme a tabela 19 a seguir:

Tabela 19
Teste de Hosmer e Lemeshow

Etapa Qui-quadrado df Sig,

1 28.362 7 <,001
2 31.909 8 <,001
3 35.226 8 <,001
4 24.623 8 0,002
5 23.612 8 0,003
6 12.090 8 0,147
7 15.244 8 0,055

Pela Tabela de Classificacdo, depreende-se que o modelo classificou corretamente
71,3% dos casos na etapa 7, etapa com o melhor resultado. Assim, o modelo com a inclusdo
das variaveis independentes Estado Civil, Sexo, Idade, Renda Bruta do Cliente, saldo em
OperagOes ndo Consignadas, soma das parcelas (PMT) das Operagdes ndo Consignadas e

soma do Valor Bruto das Operagdes ndo Consignadas classificou melhor do que o modelo



69

sem previsores. Neste caso, o percentual de classificacdo correta de inadimpléncia é de 61,8%.

A referida tabela de classificacdo é apresentada na tabela 20:

Tabela 20
Tabela de Classificacao?
Previsto
Observado Grupo
0 Porcentagem correta
0 406 91 81,7
Etapa1l 9'P° 1 251 244 49,3
Porcentagem global 65,5
0 411 86 82,7
Etapa2 O P° 1 234 261 52,7
Porcentagem global 67,7
0 416 81 83,7
grupo
Etapa 3 1 190 305 61,6
Porcentagem global 72,7
0 412 85 82,9
Etapas O P° 1 185 310 62,6
Porcentagem global 72,8
0 414 83 83,3
Etapa5 O 0 1 186 309 62,4
Porcentagem global 72,9
0 401 96 80,7
Etapa6 O "° 1 192 303 61,2
Porcentagem global 71
0 401 96 80,7
Etapa7 2P0 1 189 306 61,8
Porcentagem global 71,3

Nota. a, O valor de recorte é ,500

Consoante as variaveis incluidas no modelo, a estatistica de Wald demonstra que as
sete variaveis utilizadas, conforme citadas anteriormente, possuem coeficientes diferentes de
zero, tendo peso relevante para o0 modelo. Quando testada a significancia, a 5%, todas as
variaveis sdo significantes.

A coluna do odds ratio (Exp(B)), identifica as chances que cada contrato de
determinada variavel tem de pertencer a inadimpléncia. Assim, as variaveis com maior chance
de possuir contratos que levam a inadimpléncia sdo as variaveis saldo em Operagdes nao
Consignadas, soma das parcelas (PMT) das Operacdes ndo Consignadas e Sexo na etapa 7.
Para tornar mais adequada a comparagdo, as varidveis tiveram os seus valores normalizados.

Os resultados séo apresentados na tabela 21.:
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Variaveis na equagao

70

. 95% C, 1, para EXP(B)

B SE  Wald df Sig, Exp(B) Inferior  Superior

Etapa 1° Zscore(pmt_nconsignado) 0,992 0,116 72.488 1 <,001 2.696 2.146 3.387
Constante 0,089 0,071 1576 1 0,209 1.093

Zscore(pmt_nconsignado) 1.659 0,16 107.616 1 <,001 5.256 3.841 7.191

Etapa 2° Zscore(vl_emprest_nconsignado) -0,852 0,107 63.472 1 <,001 0,427 0,346 0,526
Constante 0,164 0,076 4.616 1 0,032 1.178

Zscore(saldo_nconsignado) 2.042 0,327 39.007 1 <,001 7.708 4.061 14.632

Etapa 3° Zscore(pmt_nconsignado) 0,581 0,216 7.222 1 0,007 1.788 1.170 2.733

Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.876 0,197 91.175 1 <,001 0,153 0,104 0,225
Constante 0,198 0,078 6.404 1 0,011 1.219

Zscore(vl_rendabruta) -0,347 0,099 12.174 1 <001 0,707 0,582 0,859

Zscore(saldo_nconsignado) 2.231 0,314 50.562 1 <,001 9.312 5.034 17.224

Etapa 4° Zscore(pmt_nconsignado) 0,629 0,203 9.640 1 0,002 1.877 1.261 2.792

Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.881 0,192 95.935 1 <,001 0,152 0,105 0,222
Constante 0,208 0,079 6.921 1 0,009 1.232

Zscore(nr_idade) -0,174 0,072 5825 1 0,016 0,84 0,73 0,968

Zscore(vl_rendabruta) -0,362 0,1 13.215 1 <001 0,696 0,573 0,846

Etapa 5° Zscore(saldo_nconsignado) 2.293 0,317 52.321 1 <,001 9.900 5.319 18.426

Zscore(pmt_nconsignado) 0,636 0,203 9.822 1 0,002 1.889 1.269 2.811

Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.910 0,194 97.061 1 <,001 0,148 0,101 0,217
Constante 0,214 0,08 7.267 1 0,007 1.239

cd_sexo 0,322 0,149 4652 1 0,031 1.380 1.030 1.849

Zscore(nr_idade) -0,202 0,073 7.543 1 0,006 0,817 0,708 0,944

Zscore(vl_rendabruta) -0,361 0,1 13.139 1 <,001 0,697 0,573 0,847

Etapa 6' Zscore(saldo_nconsignado) 2.295 0,318 52.109 1 <,001 9.922 5.321 18.501

Zscore(pmt_nconsignado) 0,629 0,203 9.595 1 0,002 1.877 1.260 2.795

Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.905 0,195 95.588 1 <,001 0,149 0,102 0,218
Constante 0,082 0,1 0,675 1 0,411 1.086

ds_estadocivil 0,133 0,067 3.942 1 0,047 1.142 1.002 1.301

cd_sexo 0,365 0,151 5.826 1 0,016 1.441 1.071 1.938

Zscore(nr_idade) -0,22 0,074 8.786 1 0,003 0,802 0,693 0,928

Zscore(vl_rendabruta) -0,368 0,1 13597 1 <,001 0,692 0,569 0,842

Btapa 74 < ore(saldo_nconsignado) 2298 0,319 51973 1 <001 9.957 5331 18,599

Zscore(pmt_nconsignado) 0,619 0,203 9.302 1 0,002 1.857 1.247 2.763

Zscore(vl_emprest_nconsignado) -1.878 0,196 91.981 1 <,001 0,153 0,104 0,224
Constante -0,126 0,145 0,754 1 0,385 0,882

Nota. a, Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Zscore(pmt_nconsignado),

b, Variavel(is) inserida(s) no passo 2: Zscore(vl_emprest_nconsignado),

¢, Variavel(is) inserida(s) no passo 3: Zscore(saldo_nconsignado),
d, Varidvel(is) inserida(s) no passo 4: Zscore(vl_rendabruta),

e, Variavel(is) inserida(s) no passo 5: Zscore(nr_idade),
f, Variavel(is) inserida(s) no passo 6: cd_sexo,
g, Varidvel(is) inserida(s) no passo 7: ds_estadocivil,

Com a realizagdo da regressdo logistica binéria, com data base em 31/12/2019, para

verificar se as variaveis X1 a Xi1 s8o previsores da inadimpléncia, o0 modelo estimado com o
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melhor resultado foi [X?(1) = 259,056; p <,001, R? Nagelkerke = 0,306]. A equagio que
melhor descreve essa relagdo é: P (inadimpléncia) = e (0126 + 0.133X, + 0,365, -0220X, - 0.368X, +
2,298X7+ 0,619X9 - 1,878X11)/ 1 + e(-0,126 + 0,133X1 + 0,365X2 -0,220X4 - 0.368X5 + 2,298X7+ 0.619X9 - 1,878X11). As
variaveis que compdem a equagdo sdo Estado Civil, Sexo, ldade, Renda Bruta, saldo em
OperagOes ndo Consignadas, soma das parcelas (PMT) das Operagdes ndo Consignadas e
soma do Valor Bruto das Operag6es ndo Consignadas.

E a regressdo com data base de 30/06/2019 apresenta, no bloco inicial, a relacdo de
variaveis ndo incluidas no modelo. Este resultado demonstra que existem cinco variaveis
irrelevantes para o modelo, as quais sdo Regido, Idade, saldo em Operagdes Consignadas,
soma das parcelas (PMT) das Operagdes Consignadas e soma do Valor Bruto das Operagdes
Consignadas. Entretanto, o0 modelo pode seguir com a incluséo das seis variaveis restantes
para a estimacdo de um modelo mais complexo, ou seja, com as varidveis relevantes que

possuem significancia abaixo de 5%, de acordo com os resultados da tabela 22:

Tabela 22

Variaveis ndo presentes na equacao
Escore df  Sig,
ds_estadocivil 6.864 1 0,009
cd_sexo 9469 1 0,002
ds_regiao 0595 1 0,441
Zscore(nr_idade) 0,863 1 0,353
Zscore(vl_rendabruta) 5177 1 0,023
Variaveis Zscore(saldo_consignado) 0,159 1 0,69
Etapa 0 Zscore(saldo_nconsignado) 34081 1 <,001
Zscore(pmt_consignado) 0,113 1 0,737
Zscore(pmt_nconsignado) 33.836 1 <,001
Zscore(vl_emprest_consignado) 0,194 1 0,66
Zscore(vl_emprest_nconsignado) 11.345 1 <,001
Estatisticas globais 75.949 11 <,001

No bloco 1, é apresentado o histdrico de iteracdo das variaveis, no qual a estimagédo
total é finalizada na iteracdo de numero 4, porque as estimativas de parametro mudam e sdo
alteradas para menos de 0,001. Os testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes indicam a
qualidade do modelo. Dessa forma, se torna claro que a inclusdo das varidveis independentes
melhora 0 modelo, se comparado ao modelo sem a inclusdo de previsores, pois o grau de
significancia, nas cinco etapas testadas, ficou abaixo de 0,05, segundo os resultados

apresentados na tabela 23:



Tabela 23
Testes de Omnibus do Modelo de Coeficientes
Qui-quadrado df  Sig,
Etapa 38.213 1 <,001
Etapal Bloco 38.213 1 <,001
Modelo 38.213 1 <,001
Etapa 20.166 1 <,001
Etapa2 Bloco 58.379 2 <,001
Modelo 58.379 2 <,001
Etapa 7.344 1 0,007
Etapa3 Bloco 65.722 3 <,001
Modelo 65.722 3 <,001
Etapa 5310 1 0,021
Etapa4 Bloco 71.032 4 <,001
Modelo 71.032 4 <,001
Etapa 6.053 1 0,014
Etapa5 Bloco 77.085 5 <,001
Modelo 77.085 5 <,001
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Em relacdo ao resumo do modelo, 0 melhor Log -2 de verossimilhanca se deu na etapa

5, com o valor de 1298,115, o qual foi o mais baixo, representando a maior quantidade de

informacao explicada pelo modelo. Também, foi a etapa 5 que obteve o maior valor de R
quadrado de Cox & Snell (0,075) e R quadrado de Nagelkerke (0,100). Ent&o, considerando o

R quadrado de Nagelkerke, o modelo explica aproximadamente 10% da variabilidade da

variavel dependente. O referido resumo do modelo é apresentado na tabela 24:

Tabela 24
Resumo do modelo

Etapa  Verossimilhanca de log -2 R quadrado Cox & Snell R guadrado Nagelkerke
1 1336,987a 0,038 0,05
2 1316,821a 0,057 0,076
3 1309,477a 0,064 0,085
4 1304,168a 0,069 0,092
5 1298,115a 0,075 0,1

Nota. a, Estimacao finalizada no nimero de iteracdo 4 porque as estimativas de parametro mudaram

foram alteradas para menos de ,001,

Quanto ao Teste de Hosmer e Lemeshow, esta demonstrando nas etapas 1 e 2 que o

modelo deve ser rejeitado, ou seja, que 0 modelo ndo é o mais adequado para esta previsao.

Entretanto, as etapas 3, 4 e 5 demonstram que o0 modelo deve ser aceito, pois seu nivel de

significancia ficou acima de 0,05, aceitando a hipdtese nula, de que o modelo é adequado.

Vide tabela 25:
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Tabela 25
Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado df Sig,

1 20.664 8 0,008
2 15588 8 0,049
3 12.243 8 0,141
4 6.223 8 0,622
5 2123 8 0,977

Referente a Tabela de Classificacdo, o modelo classificou corretamente 61,4% dos
casos na etapa 5, sendo a etapa com o melhor resultado. Assim, percebe-se que 0 modelo com
a inclusdo das variaveis independentes Estado Civil, Sexo, ldade, saldo em Operacdes ndo
Consignadas, e soma do Valor Bruto das Operagdes ndo Consignadas classificou melhor do
que o modelo sem previsores. Neste caso, o percentual de classificacdo correta de

inadimpléncia é de 52,9%, conforme tabela 26:

Tabela 26
Tabela de Classificagdo?
Previsto
Observado Grupo
0 1 Porcentagem correta
0 381 116 76,7
Etapal O PO 1 303 192 38,8
Porcentagem global 57,8
0 374 123 75,3
Etapa2 O "0 1 249 246 497
Porcentagem global 62,5
0 349 148 70,2
Etapa3 O "0 1 240 255 51,5
Porcentagem global 60,9
0 343 154 69
Etapad O 70 1 234 261 52,7
Porcentagem global 60,9
0 347 150 69,8
Etapa5 O PO 1 233 262 52.9
Porcentagem global 61,4

Nota. a, O valor de recorte é ,500

A estatistica de Wald demonstra que, em relacdo as variaveis incluidas no modelo, as
5 variaveis utilizadas, as quais sdo Estado Civil, Sexo, ldade, saldo em Operacdes nado
Consignadas, e soma do Valor Bruto das OperacGes ndo Consignadas, possuem coeficientes
diferentes de zero, tendo peso relevante para 0 modelo. Quando testada a significancia, a 5%,

todas as variaveis sao significantes.
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Pela razdo de chances, apresentada na coluna Exp (B), é possivel identificar as chances
que cada contrato de determinada varidvel tem de pertencer a inadimpléncia. Assim, as
variaveis com maior chance de possuir contratos que levam a inadimpléncia sdo Saldo em
OperagOes ndo Consignadas, Sexo e Estado Civil do Cliente na etapa 5. Para tornar mais
adequada a comparacéo, as variaveis tiveram os seus valores normalizados. Os resultados séo

apresentados na tabela 27:

Tabela 27
Variaveis na equacao
95% C,I, para
B SE Wald df Sig, Exp(B) EXP(B)
Inferior ~ Superior

Etapa 1° Zscore(saldo_nconsignado) 0,459 0,083 30.888 1 <,001 1.583 1.346 1.861
Constante 0,01 0,065 0,022 1 0,881 1.010
Zscore(saldo_nconsignado) 1.151 0,189 36.919 1 <,001 3.160 2.180 4.580

Etapa 2° Zscore(vl_emprest_nconsignado) -0,763 0,18 17.893 1 <,001 0,466 0,327 0,664
Constante 0,016 0,066 0,057 1 0,811 1.016
cd_sexo 0,36 0,133 7.322 1 0,007 1.433 1.104 1.860

Etapa 3¢ Zscore(saldo_nconsignado) 1.129 0,19 35359 1 <,001 3.091 2.131 4.484
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -0,748 0,181 17.084 1 <,001 0,473 0,332 0,675
Constante -0,135 0,086 2.459 1 0,117 0,873
ds_estadocivil 0,135 0,059 5.233 1 0,022 1.145 1.020 1.286
cd_sexo 0,398 0,134 8.784 1 0,003 1.489 1.144 1.938

Etapa 4¢ Zscore(saldo_nconsignado) 1.060 0,19 31.164 1 <,001 2.885 1.989 4.185
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -0,669 0,182 13.517 1 <,001 0,512 0,359 0,732
Constante -0,35 0,127 7.540 1 0,006 0,705
ds_estadocivil 0,153 0,06 6.486 1 0,011 1.165 1.036 1.310
cd_sexo 0,458 0,137 11.127 1 <,001 1.581 1.208 2.069

Etapa 5° Zscore(nr_idade) -0,166 0,068 6.006 1 0,014 0,847 0,742 0,967
Zscore(saldo_nconsignado) 1.085 0,191 32.172 1 <,001 2.960 2.035 4.307
Zscore(vl_emprest_nconsignado) -0,678 0,183 13.707 1 <,001 0,508 0,355 0,727
Constante -0,398 0,129 9.443 1 0,002 0,672

Nota. a, Variavel(is) inserida(s) no passo 1: Zscore(saldo_nconsignado),
b, Variavel(is) inserida(s) no passo 2: Zscore(vl_emprest_nconsignado),
¢, Variavel(is) inserida(s) no passo 3: cd_sexo,

d, Variavel(is) inserida(s) no passo 4: ds_estadocivil,

e, Variavel(is) inserida(s) no passo 5: Zscore(nr_idade),

Portanto, foi realizada uma regressao logistica binaria para verificar se as variaveis X1
a Xi1 séo previsores da inadimpléncia. O modelo estimado com data base em 30/06/2019,
com o melhor resultado foi [X?(1) = 77,085; p <,001, R? Nagelkerke = 0,100]. A equago que
melhor descreve essa relagdo é: P (inadimpléncia) = e (039 *+0.153X, +0458X, - 0.166X, + 1085, -

0,678X11)/ 1 + e(—0,398 + 0,153X1 + 0,458X2 —0,166X4 + 1,085X7 —0,678X11). Assim, a equagéo dO modelo utiliza
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as variaveis independentes Estado Civil, Sexo, Idade, saldo em Operagdes ndo Consignadas, e
soma do Valor Bruto das Operagfes ndo Consignadas.

4.3.2 Discussao

Ao compararmos 0s resultados das quatro regressdes logisticas binarias executadas,
cada uma com uma data base distinta, podemos identificar diferencas significativas entre elas,
0 que nos leva a perceber a importancia de um acompanhamento continuo das variaveis
relevantes para a gestdo de risco de crédito. Em todas as regressdes foram utilizadas as
mesmas variaveis como possiveis previsoras da inadimpléncia do banco digital X, porém com
dados com pontos de corte temporal diferentes. Isto significa que o modelo de credit scoring
deve ser aplicado constantemente para identificar tendéncias e alteracbes no comportamento
dos previsores, podendo indicar mudancas sociais e econdmicas que influenciam os
tomadores de crédito pessoal.

Na Tabela 28, a seguir, € apresentado um resumo dos principais resultados:

Tabela 28
Resumo dos Resultados Principais

Testes de Verossimilhanga R quadrado

Data Base Classificacdo

Omnibus de log -2 Nagelkerke
31/12/2020 549.239 825,961 0,567 81,5
30/06/2020 505.805 869,395 0,533 80,6
31/12/2019 259.056 1.116,144 0,306 71,3
30/06/2019 77.085 1.298,115 0,1 61,4

O modelo com a data mais atual foi o que trouxe o melhor resultado, tanto em termos
de R?, quanto em capacidade de classificagdo correta dos contratos de concesséo de crédito de
pessoas fisicas em adimplentes ou inadimplentes. Esse modelo de credit scoring, com data
base de 31/12/2020, classificou corretamente 81,5% dos casos, 0 que representa um
percentual de acerto mais de 30% maior do que o modelo com data base em junho de 2019.
As variaveis com maior poder preditivo neste modelo foram Sexo, saldo em Opera¢des ndo
Consignadas, soma das parcelas (PMT) das OperacGes ndao Consignadas, soma do Valor
Bruto das Operacbes Consignadas e soma do Valor Bruto das Operagdes ndo Consignadas, as
quais conseguiram explicar 57% da variagdo da inadimpléncia, conforme o R? de Nagelkerke.

Ainda, ao analisar a equacdo deste modelo, depreende-se que a variavel Saldo em

Operacdes N&o Consignadas foi a que apresentou maior coeficiente, sendo a varidvel com
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maior impacto na inadimpléncia, ou seja, quanto mais operagdes ndo consignadas, mais
probabilidade de ter inadimpléncia. Em seguida, as varidveis soma das parcelas (PMT) das
Operacbes ndo Consignadas e Sexo tiveram o0 segundo e terceiro maior coeficiente,
demonstrando maior impacto na inadimpléncia. As varidveis soma do Valor Bruto das
OperagOes Consignadas e ndo Consignadas, entretanto, por terem coeficientes negativos,
seriam as menos propensas a explicar a inadimpléncia.

Na analise deste primeiro modelo, é interessante mencionar que as varidveis Idade,
Estado Civil, Renda Bruta do tomador e valores na modalidade de consignado ndo foram
relevantes para a mensuracéo da inadimpléncia. Isto gera um contraponto ao senso comum de
que pessoas jovens, solteiras e de baixa renda teriam uma tendéncia maior a inadimpléncia,
por motivos de terem piores condicGes financeiras ou ndo terem uma disciplina financeira, por
muitas vezes ainda ndo terem constituido uma familia, ndo tendo obriga¢fes com o sustento
de filhos e custeio e manutencdo de moradia.

O modelo com data de 30/06/2019, conseguiu explicar apenas 10% da variabilidade da
inadimpléncia, segundo o mesmo parametro (R? de Nagelkerke). Mesmo assim, o modelo
atingiu uma assertividade de classificacdo de 61,4% dos casos, 0 que € maior do que o modelo
inicial, sem variaveis independentes, que classificou de forma correta apenas 50,1% dos casos
analisados. O modelo em questdo, diferentemente do modelo anterior, utilizou as variaveis
Estado Civil, Sexo, Idade, saldo em Operacdes ndo Consignadas, e soma do Valor Bruto das
Operac6es ndo Consignadas.

Ao comparar os resultados de dezembro de 2020 com os resultados de dezembro de
2019, depreende-se que o modelo com data base em 31/12/2020 obteve um percentual de
acerto de classificacdo 14% acima. O modelo de 31/12/2019 utilizou duas variaveis a mais
gue o modelo comparado, incluindo as variaveis Estado Civil, Idade e Renda Bruta e
removendo a variavel soma do Valor Bruto das OperacBes Consignadas. Com isso, fica
evidenciado que as varidveis incluidas neste modelo ndo sdo as mais relevantes para a
previsdo da inadimpléncia.

Por fim, ao comparar o0 modelo mais atual (31/12/2020) com o modelo que possui data
base em junho do mesmo ano, foi percebido um percentual de acerto de 98,9% do percentual
de acerto do modelo de dezembro de 2020. Isso pode acontecer pela proximidade entre as
datas e, consequentemente, pelo perfil mais semelhante da carteira neste periodo. O R? de
Nagelkerke também apresentou um resultado préximo, explicando 53% da variabilidade da
inadimpléncia, 6% abaixo do modelo em comparacdo. O modelo de junho de 2020 incluiu as

variaveis Idade, Renda Bruta e soma das parcelas (PMT) das Operacdes Consignadas, as
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quais ndo estdo presentes no modelo de dezembro de 2020 e também eliminou a variavel
soma do Valor Bruto das Operaces Consignadas, a qual possuia relevancia para a previsdo
da inadimpléncia em dezembro do mesmo ano.

As varidveis que foram relevantes para todos os modelos sdo Sexo, saldo em
OperacgOes ndao Consignadas e soma do Valor Bruto das Operac6es ndo Consignadas, ou seja,
essas varidveis permaneceram significantes para a previsdo da inadimpléncia em quatro
periodos de tempo distintos. Quanto a variavel Sexo, ndo foi feita uma distingdo entre os
géneros para estimar se existe algum com maior probabilidade para a inadimpléncia,
permanecendo como sugestdo para estudos futuros. Em relacéo as operacgdes ndo consignadas,
possuem uma natureza mais arriscada, pois 0 banco que concede o0 empréstimo nao possui
garantia quanto ao seu pagamento, podendo apresentar um impacto maior na inadimpléncia.

Ja as variaveis Regido e saldo em Operac6es Consignadas ndo foram incluidas nos
modelos, indicando que ndo sdo boas previsoras da inadimpléncia. Tanto a regido de
localizagdo do tomador quanto o saldo de empréstimos consignados ndo tém poder de
identificar a inadimpléncia. A regido provavelmente ndo representa um diferencial no
comportamento do tomador, ndo influenciando no seu perfil de bom ou mau pagador do
empréstimo. O empréstimo consignado também ndo € um causador de inadimpléncia, mas o
oposto, por seu uma operagdo mais segura para 0 concessor de crédito, pois 0 pagamento das
parcelas é descontado de forma automatica do tomador.

Os modelos com datas base mais distantes, ambos do ano de 2019, apresentaram um
R%? de Nagelkerke muito baixo, representando uma explicacio da variabilidade da
inadimpléncia de 31% em dezembro e apenas de 10% em junho. Sob este angulo, estes dois
modelos ndo podem ser considerados os mais adequados para a previsdo da inadimpléncia,
pois para possuirem um bom poder explicativo, precisam apresentar um R? de Nagelkerke de
pelo menos 50%. Este resultado pode se dar devido a variaveis exdgenas ao modelo,
relacionados a fatores macroeconémicos do periodo.

Os resultados deste estudo se comparados aos estudos relacionados, confirmam a boa
performance dos modelos de credit scoring em prever a inadimpléncia. Todas as pesquisas
utilizaram modelos de credit scoring para a gestdo do risco de crédito, exceto a pesquisa de
Khandani, Kim e Lo (2010), a qual utilizou técnicas de machine learning. No entanto, o
estudo de Khandani, Kim e Lo (2010) foi relevante por analisar dados tradicionais de
transacOes de pessoas fisicas para a previsdo da inadimpléncia. Os demais estudos,
diferentemente deste, utilizaram dados alternativos, gerados por novos meios de concessao de

crédito originados pela adesdo a novas tecnologias, para a previsdo da inadimpléncia.
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Portanto, a partir dos resultados apresentados para alcangar o objetivo de analisar a
aplicacdo de um modelo de credit scoring de um banco tradicional no banco digital X, foi
demonstrado que as bases de dados mais atuais trouxeram melhores resultados em termos de
classificacdo correta de adimplentes e inadimplentes. Foi possivel evidenciar a aderéncia do
modelo de credit scoring de um banco tradicional ao banco digital X, aplicado neste estudo,
pois todas as classificacbes apresentam assertividade acima do modelo sem previsores.
Ademais, foi possivel verificar a necessidade de um acompanhamento continuo das variaveis
previsoras da inadimpléncia, o qual é um processo dinamico, pois a carteira de crédito pode
passar por diversas alteraces de perfil, conforme os impactos de mudangas econbmicas e

sociais na populagéo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo analisar a aplicagdo de um modelo de credit
scoring de um banco tradicional no banco digital X. Para isso, foi realizada uma pesquisa
qualitativa e quantitativa quanto a abordagem do problema, e descritiva no que diz respeito ao
objetivo. O procedimento técnico se deu por meio de pesquisa documental. A analise dos
dados foi documental, pela analise dos documentos coletados, e descritiva, com a utilizacéo
da técnica estatistica de regressdo logistica binaria, por meio do software estatistico IBM
SPSS Statistics.

A partir da analise dos documentos coletados, foi possivel descrever as principais
caracteristicas dos bancos digitais e de risco de crédito, descrever os principais modelos de
risco de crédito existentes na literatura e apresentar as normas do Banco Central do Brasil
quanto ao risco de crédito. Também, a partir da base de dados coletada por meio do banco
digital X, foi aplicado o modelo de pontuacdo de crédito para a previsdo da inadimpléncia.

Destaca-se que 0s bancos digitais se denominam dessa forma por estratégia de
mercado e da propria operacdo, devido a falta de regulamentacdo especifica para este tipo de
negocio. Esses bancos oferecem um relacionamento diferenciado e remoto aos seus clientes,
com vantagens e experiéncias como facilidade de acesso, custos mais baixos de servicos e
integracdo com outras conveniéncias. Ao solicitar uma licenga bancaria, as instituicdes
financeiras digitais devem cumprir 0s mesmos requisitos de licenciamento que os bancos
tradicionais. Os bancos digitais incorrem em riscos financeiros semelhantes aos dos demais
bancos, incluindo risco de crédito, mas enfrentam riscos especificos, como risco operacional e
cibernético, devido a natureza de sua operacéo.

O risco esta presente em todas as atividades dos seres humanos, sendo que a pré-
disposicao para toma-lo € essencial ao desenvolvimento econdmico (Jorion, 2007). O risco de
crédito € um tipo de risco financeiro pelo qual as empresas estdo expostas. Conforme
Damodaran (2007), a primeira etapa para analisar e lidar com o risco nos contextos de
portfolio e negdcios é medir a sua aversao. Assim, para que haja um gerenciamento de risco, é
necessario, primeiramente, a sua mensuracdo. Essa mensuracdo pode ser feita por modelos de
gestdo do risco de crédito, como o credit scoring.

De acordo com o Comité de Basileia, a gestdo de risco de crédito tem o objetivo de
maximizar a taxa de retorno ajustada ao risco de um banco, mantendo a exposicao ao risco de
crédito em niveis aceitaveis (BCBS, 2000). No Brasil, a Resolucdo 4.557 de 2017, do Banco

Central do Brasil, dispde sobre as estruturas de gerenciamento de risco e de capital para as
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instituicGes financeiras, as quais devem documentar os niveis de apetite por riscos na
Declaragdo de Apetite por Riscos (RAS). A referida resolugdo ressalta que a exposicéo deve
ser classificada como ativo problematico quando estiver atrasada em mais de noventa dias ou
houver evidéncias de que ndo sera cumprida sem a utilizacdo de garantias, no que diz respeito
ao gerenciamento do risco de crédito.

A Resolucdo n. 2.682/99 do Banco Central do Brasil dispde que os bancos devem
classificar as suas operacOes de crédito em ordem crescente de risco, conforme o prazo de
inadimpléncia, e avaliar e ponderar cada um dos seus elementos com base em critérios
verificaveis e consistentes. Para isso, a entidade deve provisionar um percentual do valor da
operacao para cada nivel de classificacdo de risco. Ainda, por meio da Resolucdo n.
4.193/2013 e da Circular n. 3.648/2013, o BACEN regulamenta que as instituicdes financeiras
devem seguir as orientacGes de Basileia para o célculo do requerimento de capital para as
exposi¢des ao risco de crédito.

Os modelos para a mensuracéo e gestdo do risco de crédito podem ser qualitativos ou
quantitativos. Os modelos qualitativos, como os Sistemas Especialistas, contém fatores
especificos do tomador, como alavancagem e reputacéo, e fatores especificos do mercado,
como o nivel das taxas de juros e o ciclo de negdcios. Um dos sistemas especialistas de
crédito mais comum é o dos cinco Cs do crédito, o qual considera caracteristicas de carater,
capital, capacidade, colateral e ciclo econémico para avaliar a concessdo de crédito. Dentre 0s
modelos quantitativos, hd os modelos de probabilidade linear, o logit e o discriminante linear,
que fornecem pontuacbes de crédito, ou credit scoring, classificando os empréstimos pelo
risco de inadimpléncia esperado.

O modelo de credit scoring utiliza técnicas estatisticas para converter informacgdes
sobre um tomador de crédito em nimeros que sdo combinados para formar uma pontuacéo, a
qual é considerada uma medida do risco de crédito. Este modelo ndo avalia apenas se um
atributo é positivo ou negativo, mas também a sua quantificacdo. E considerado a principal
ferramenta para medir o risco de crédito no varejo, pois permite que 0s bancos evitem 0s
clientes de maior risco e selecionem o0s que sdo considerados bons pagadores.

Ademais, a partir de 2004 foi introduzida, pelo Acordo de Basileia 11, a abordagem
baseada em ratings internos como uma alternativa a abordagem padronizada. Pela IRB, os
bancos podem usar seus proprios modelos de classificagdo interna para estimar os diferentes
componentes da perda esperada. Assim, 0os bancos que usam o IRB, ap0s a autorizacdo dos

orgdos reguladores, podem se beneficiar de uma mensuracdo de risco de crédito mais
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adequada ao seu perfil, muitas vezes com pesos de risco e encargos de capital menores, o que
permite uma liberacdo maior de capital para a concessdo de crédito.

A primeira etapa do estudo conceituou e contextualizou os principais assuntos
discutidos neste estudo e criou um vinculo tedrico com a segunda etapa. A partir das quatro
regressdes logisticas binarias executadas para analisar a aplicagdo do modelo de credit
scoring de um banco tradicional no banco digital X, foi possivel identificar que as bases de
dados mais atuais, trouxeram melhores resultados em termos de classificacdo correta de
adimplentes e inadimplentes.

O modelo com dados de dezembro de 2020, classificou corretamente 81,5% dos casos.
As variaveis com maior poder preditivo foram Sexo, saldo em Operacfes ndo Consignadas,
soma das parcelas das OperacGes ndo Consignadas, soma do Valor Bruto das Operagdes
Consignadas e soma do Valor Bruto das Operacdes ndo Consignadas. Com isso, 0 estudo
evidenciou a necessidade de um acompanhamento continuo das variaveis previsoras da
inadimpléncia, pois a carteira de crédito pode passar por diversas alteracbes de perfil,
conforme ocorrem mudancas econdmicas e sociais na populagéo.

Portanto, os objetivos foram atingidos com a ampla descricdo das caracteristicas de
instituicdo financeira digital e de risco de credito, e com a apresentacdo das normas do Banco
Central do Brasil quanto ao risco de credito. Foram revisados os principais modelos de gestao
de risco de crédito presentes na literatura dedicada ao tema e foi aplicado o modelo de credit
scoring utilizado para a avaliacdo de risco de crédito de um banco tradicional no banco digital
X, considerando os parametros do BACEN, cujos resultados confirmaram a sua aderéncia.

Este estudo contribuiu com a revisdo da literatura relacionada ao assunto, com a
analise de documentos atuais, trazendo dados atualizados sobre os temas estudados e
demonstrou a importancia da gestdo continua do risco de crédito, com a utilizacdo de
varidveis previsoras da inadimpléncia, para a liberacdo de capital por meio de um
provisionamento menor. Como limitacdo do estudo, pode-se citar a dificuldade de obter
acesso ao detalhamento dos modelos de risco de crédito utilizados pelos bancos digitais em
suas operacdes, devido ao teor estratégico e sigiloso da informacdo. Para pesquisas futuras,
sugere-se uma analise mais aprofundada das diferencas de modelos de gestdo de risco de
crédito e a inclusdo de novas variaveis, inclusive exdgenas, de cunho macroecondmico e
social, e datas base, bem como a aplicacdo do modelo em outras carteiras da prépria

instituicdo e de outros bancos digitais.
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APENDICE A - TERMOS DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO PARA
PARTICIPACAO EM PESQUISA — GESTOR DE RISCOS

Titulo do Projeto: CREDIT SCORING EM INSTITUICAO FINANCEIRA DIGITAL

Prezado(a) Gestor(a) de Riscos,

Vocé estd sendo convidado(a) a participar desta pesquisa sobre gestdo de risco de crédito em
instituicdes financeiras digitais, uma iniciativa que tem o objetivo de analisar a aplicacdo dos modelos
empregados na avaliacdo de risco de crédito de um banco tradicional em um banco digital. As suas
informac6es serdo relevantes para a formulacdo do modelo.

Trata-se de um projeto de Mestrado, sob a orientacdo do Prof. Dr. Marco Antdnio Martins,
vinculado ao Programa de Po6s-Graduacdo em Controladoria e Contabilidade (PPGCONT) da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Para participar, é preciso ser o responsavel pela gestdo de risco de crédito, mesmo que
formalmente designado em outro cargo na instituicao.

Sua participacdo consiste em disponibilizar os relatorios e dados solicitados.

Sua identificacdo sera preservada, sendo levantados os dados do Banco Digital e apresentados
de forma agregada.

Em caso de davidas ou esclarecimentos que se fizerem necessarios, vocé podera entrar em
contato com Adriana Boito Johnson (mestranda), através do e-mail e telefone:
adriana.boito@gmail.com e (51) 99993 1625.

Destacamos que:
* Vocé ndo recebera nenhuma compensacao financeira relacionada a sua participacio;
* Se decidir interromper sua participacao, isso ndo Ihe causara nenhum prejuizo;
» Ressalta-se gque, uma vez participando da pesquisa, o respondente autoriza a divulgacdo dos
resultados em sua totalidade, de forma que ndo sera identificado individualmente e sendo esses
utilizados exclusivamente para fins académicos.

Vocé aceita participar desta pesquisa?
() Sim
() Néo

Nome do participante da pesquisa

Assinatura

Adriana Boito Johnson

Nome do pesquisador que aplicou o Termo

Assinatura

Local e Data:
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