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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduagcao em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DE RISCO DE CREDITO BANCARIO CcCoM UTILIZACAO DA
SHELL DE SISTEMA ESPECIALISTA PROBABILISTICO SPIRIT

AUTORA: Tatiane de Jesus Bueno
ORIENTADOR: Denis Rasquin Rabenschlag
Data e local da Defesa: Santa Maria, 18 de agosto de 2011

O objetivo desta dissertacdo € estruturar um sistema especialista
probabilistico com utilizagdo da Shell Spirit para avaliar o risco de inadimpléncia de
tomadores de crédito em uma instituicdo financeira ou de reduzir o risco que ele
representa. O estudo foi limitado a pessoas fisicas, uma vez que, as variaveis
utilizadas para a analise de risco na concessao de créditos se diferem das pessoas
juridicas e, também, pelo fato de esta ser uma area menos explorada pelos
académicos. A metodologia aplicada foi inserida no contexto de uma pesquisa
empirica quantitativa, na qual se buscou aproximar o maximo possivel o modelo
elaborado a realidade. Contudo, nesta etapa foi necessario coletar informacdes
internas da instituicdo utilizada para o estudo, referentes a analise de riscos,
politicas de crédito, perfis de tomadores, bem como extrair conhecimentos de
especialistas com a finalidade de selecionar as variaveis relevantes para o sistema e
de fazer a interacdo destas ao compor regras juntamente com a definicdo dos seus
pesos. Consecutivo a conclusdo do modelo, ocorreram testes de algumas situacdes
favoraveis e/ou desfavoraveis a concessao de créditos, considerando que nesta fase
foram instanciadas as variaveis pertinentes a cada situacdo em questao. O sistema
€ capaz de gerenciar e reduzir os riscos de crédito de instituicdo bancéria, pois o
SPIRIT trabalha com incertezas e manipula dados, sendo alimentado com
informacdes que indiguem a probabilidade de “inadimpléncia ndo”. Os resultados
obtidos com os testes foram satisfatérios a medida que estes possibilitaram
identificar a probabilidade de um tomador de crédito vir a torna-se um nao
inadimplente ou de reduzir o risco, antes mesmo da liberacao do crédito.

Palavras-chave: risco de crédito. sistema especialista. pessoas fisicas.



ABSTRACT

Master’'s Degree Dissertation
Postgraduate Program in Production Engineering
Federal University of Santa Maria

ANALYSIS OF BANK CREDIT RISK WITH USE OF SHELL OF
PROBABILISTIC EXPERT SYSTEM SPIRIT

AUTHOR: Tatiane de Jesus Bueno
ADVISER: Denis Rasquin Rabenscchlag
Date and place of defense: Santa Maria, August 18th, 2011

The goal of this dissertation is to organize a probabilistic expert system with use of
the Shell Spirit in order to evaluate the default risk of borrowers in a financial
institution or minimize the risk that it represents. The study was limited to private
individuals, since the variables used to analyse the risk in the concession of credit to
legal entities are different, and also to the fact that this area is less explored by
academics. The applied methodology was inserted in the context of a quantitative
empirical research, which aimed to bring the model developed as close to reality as
possible. However, in this step it was necessary to collect inside information of the
institution used to study, referring to risk analysis, credit policies, profile of borrowers,
and also to extract knowledge from the experts with the purpose of selecting the
relevant variables for the system and to make the interaction of these when
composing rules along with the definition of their weights. Consecutive to the
conclusion of the model, tests occurred with some favorable situations and/or
unfavorable to the granting of credit, considering that in this phase were instantiated
the pertinent variables to each situation at hand. The main idea of the system is to
manage and reduce the credit risk of bank institutions, for SPIRIT, an expert system
is able to work with uncertainties and manipulates data, being fed with information
that indicates the “no default” probability. The results obtained with the tests were
satisfactory as they were able to identify the probability of a borrower turn out to be a

no default or minimize the risk, even before the credit was released.

Key-words: credit risk. expert system. private individuals.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — Estrutura da diSSertagan ..........c.uuueeieeieiiiiiiiiieeee e 19
FIGURA 2 — Ciclo da intermediagao finanCeira...........ooocuuueieeeeeiiiiiiiiiiieeeeee e 21
FIGURA 3 — Taxa de inadimplénCia.........cooouuuiiiiieeee e e ee e e 32
FIGURA 4 — Etapas do ciclo de vida do Crédito .............eeeeeeeeememeeeenieieineeiinnnesnnnnnnnns 33
FIGURA 5 — Ciclo da geSta0 de MSCOS......ccuuuuiiiiiieee et 34
FIGURA 6 — Pilares do Acordo de Basiléia Il ...............ueeueeeeeeiiiiieiiiiiiiiiieiiieniiieeeeens 36
FIGURA 7 — Cuidado na tomada de decisao de crédito...........cceevvuiveeeiiiiiieeeenee 37
FIGURA 8 — Fatores Externos de RiSCOS........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 39
FIGURA 9 — Classificagao de lA ...t 43
FIGURA 10 — Sistemas especialistas e sistemas baseados em conhecimento...... 46
FIGURA 11 — Componentes essenciais de um SE ..............oevvimeiiiiiiiiiiiiiiiiiiienienns 48
FIGURA 12 — Esquema da aplicagdo da metodologia ..........cceeeeeveeriiiiiieeeeeeeennnnns 54
FIGURA 13 — lluStrag&o das VArAVEIS ........c.uueiiiiiieiieiiiieee e 57
FIGURA 14 — llustragdo da compoSIiCA0 da regra........cccuueeereeeeeeaieiiiiieeeeee e e 58
FIGURA 15 — [lUSIragao das rEQras .....ccoueeeueeeiiiieeeeeeeeiitieeee e e e e e e esneneeeeee e e e e e ennes 59
FIGURA 16 — llustragao das variaveis e regras interligadas ..........ccccccveeeeeeeeennnnns 60
FIGURA 17 — llustracao da situacao inicial do modelo ..............eeeeveeeeeeeeeiennennennnnns 62
FIGURA 18 — llustragédo do 1° caso testado pelo modelo ..........oooviiiiiiiiiiinnnnnns 63
FIGURA 19 — llustragao do 2° caso testado pelo modelo ........ccoovveiiiiiiiiieeeeeeennnns 64
FIGURA 20 — llustragao do 3° caso testado pelo modelo ........coeovveiiiiiiiiiieeeeeennnns 65
FIGURA 21 — llustragédo do 4° caso testado pelo modelo .........coooviiiiiiiiiiiinnnnns 66
FIGURA 22 — llustragédo do 5° caso testado pelo modelo .........ooooviiiiiiiiiiinnnnnis 67
FIGURA 23 — llustragao do 6° caso testado pelo modelo .........coovveeiiiiiiiiineeeennnnes 68
FIGURA 24 — llustragao do 7° caso testado pelo modelo ........ocoevveiiiiiiiiieeeeeeennnees 69
FIGURA 25 — llustragéo do 8° caso testado pelo modelo .........coooviiiiiiieiiiiinnnnns 70

FIGURA 26 — llustragédo do 9° caso testado pelo modelo ..........cooviiiiiiiiiiiinnnnns 71



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 — Aspectos para a determinacao do grau de riSCO ..........ceeeeeeriiiiiuennnen. 24
TABELA 2 — Classificagao de risco/provisionamento..........c.ooeeveeeeieeeeeeeeesiciieeee. 28
TABELA 3 — Classificagao do risco conforme instituicdo estudada......................... 29
TABELA 4 — ClassifiCaga0 de MSCOS ......uuuuiriiiieeeiiiiiiiiieieeee e e e e e e e e e e e e 29
TABELA 5 — Crédito com reCursos lIVI€S ......cceeveeeeeeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 31
TABELA 6 — DefiniGOeS de A.....coo et 43

TABELA 7 — Classificagao do risco adaptada ao modelo ..........ccccveveeeeeeeeeiicinnnnen. 61



LISTA DE QUADROS

QUADRO 1 — Classificagao do risco de Crédito.........cooeveieereiiiiiiee e 27
QUADRO 2 - Hipoéteses para créditos inadimplentes..........ooooiiiiiieiiiiiniiiiieee, 32
QUADRO 3 — Fatores Intern0os de RiISCOS .......cccoiiiiiiiiiiiiiiieceeiiee e 38
QUADRO 4 - Vantagens da utilizacado de técnicas quantitativas na

administrag@o de Crédito.......couuii i 49

QUADRO 5 - Questdes importantes de abordarem durante a entrevista ............. 56



LISTA DE APENDICES

APENDICE A — Descrigdo das variaveis

APENCIDE B — Questionario de apoio para N0 correntistas ...............ccceeeeveeeenee.



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BACEN — Banco Central do Brasil
BCBS — Basel Committee on Banking Supervision (Comité da Basiléia sobre

Supervisdo Bancaria)

BIS — Bank for International Settlements

GEPEC - Grupo de Estudos e Pesquisas em Engenharia Econémica
GHOS — Grupo de Governadores do Banco Central e os Chefes de Superfisdo
A — Inteligéncia Atrtificial

IAS — Inteligéncia Artificial Simbdlica

IAC — Inteligéncia Artificial Conexionista

IAE — Inteligéncia Artificial Evolucionaria

IAM — Inteligéncia Artificial Monolitica

IAD — Inteligéncia Atrtificial Distribuida

IAH — Inteligéncia Atrtificial Hibrida

LEG — Local Event Group

PPGEP - Programa de Pés-Graduacao em Engenharia de Producao
RNAs — Redes Neurais Artificiais

SCR — Sistema de Informacgdes de Crédito

SE — Sistema Especialista

SEP — Sistema Especialista Probabilistico

SERASA - Centralizagao dos Servigos Bancarios S/A
SPC — Servico de Protecao ao Crédito



SUMARIO

1 INTRODUGAO.....c.couicminciensenssesssssssssssssssssss s s sss s sssssssassssssssssssssssssassssasssnns 14
1.1 Definicao do problema de pesquisa........cccocmrrrrirmmrrnsssmer e 15
70 o 1= 4o 16
L2 O o =Y (Yo T =T = 16
1.2.2 Objetivos ESPECITiCOS uuuirrrrnmmmrerrrrrnssisssnmmnnnssrrnsssssssnmmsss s s ss s ssssmmnn s s e s s e 16
1.3 Justificativa ... —————————— 16
1.4 Limitacao do trabalho...........oomiiiice e 18
1.5 Estrutura da diSSertagao.........ccocuirririmriinissmnr s 18
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA E COMPONENTES RELEVANTES.........cccceuevue. 20
P20 T 5 TE=T T R L= 0 =T [ o 20
2.1.1 Analise de crédito € 0S CS dO CreAIt0 . ummmmmmmmmrmmmmmrmmmmmmmmsssssssssssmsssssssssssssssnsnnnns 22
2.1.2 Classificagao do riSCO de Crédit0..uuummmmmmmmmrrrrmsssssssnmmnnnssrssssssssssmmsssssssssssssses 26
P2 G T T3 2= T T o 1= 0 1T oo 30
2.1.3.1 AcOrdo de BasSil€ia .uuuerererrrrrmmmmmmmmmmmmmmmmssmmssmmmmsssmmssmssssssssssssssssssssssssssnssssssnnns 34
2.1.4 DeCiSA0 A€ CredIt0 wivuiisrssnmmmnnrrrrssssssssssnmmnnnssssssssssssssmmssssssssssssssssnnmnsssssnnssnsssnn 37
2.2 Técnicas de avaliagao .........cccerrrrrmmmrrnnissmme s s s 39
2.2.1 Sistema de pontuagao (Credit SCOMNQ) weeeerrerrmmssrrssmmmmnrrrrmssssssssnnmnnssssesssssssas 40
2.2.2 Sistema de Classificag@o (Risk RatiNg) weeeerrrrrssssssssmmmmmmmmmmmsssssssnmmsssssssssssssns 40
2.2.3 Sistema ESpecialista ..cccessmmmmmmmrmmmssssssssmmmnnnnsnsssssssssmsssssssssssssssssssssssssssssssssses 41
P22 T NS ] =Y | ] e | 50
3 METODOLOGIA........co e rsnssssssssmss s ssmm s s s s e n s smmmn s s s s s e nn s nnn 52
3.1 Planejamento do método e levantamento de dados......cccccceeeeeeerreeeeeeennnns 52
3.2 Tipo de pesquisa e elaboracao do modelo........ccccccmmmmrririiricccsnmmeeenrreensnsnns 53
3.3 Revisao/ ajuste e teste da modelagem...........ccccorrmmmmiininnninsseemnnnn s 53
4 RESULTADO E DISCUSSAD ......cueemeemeesseessesssesssesssesssesssesssessssesaseses 55
72 2 T 1T Yo (= [ TS o | 1 I 55
4.2 DesSCrica0 das VAIAVEIS .....ccccerrrirmmmrrinssmses s s ssssssss s s s ssms s e sssmnn s 81
72 I 3 = To T Toe F= T oo 0 T3 £ UL o Lo J 57
4.4 Situacoes luStradas ........cccoeceiiiiiimr i 60
5 CONSIDERACOES FINAIS.......cccevurueeeemenracseesssssassesssssssssessesssssssssssssssasssnsnes 72
REFERENCIAS ......ocuiecurecuseeasescusesesseesseessessssesssessssessssessssessssessssessasesssssssaseacs 75

YiY=J =1 ] 0] (o =13 80



1 INTRODUCAO

A concessao de crédito € uma atividade basica e corriqueira dos bancos e
que, portanto, necessita de uma analise mais profunda e cuidadosa, principalmente
por se tratar de um produto extremamente atraente aos olhos de muitos. Porém o
termo emprestar implica algumas variaveis passiveis de analise em se tratando, por
exemplo, da capacidade de pagamento, indice de inadimpléncia e rentabilidade
esperada.

O capital emprestado provém de recursos captados através dos chamados
poupadores e aplicadores, na qual determinada instituicao financeira comprometeu-
se a lhe pagar juros para trabalhar com este capital.

Emprestando a um juro com percentual maior que o tomado é que se
encontra a rentabilidade esperada pela instituicdo, porém quando acontece algum
determinante que agrava o processo — captar/emprestar, como por exemplo, a
inadimpléncia, coloca-se em risco o lucro desejado. Como Schrickel (1998)
menciona em seu livro: “Negar créditos € sempre mais cdmodo que aprova-los: mas
0 banco nao vive de créditos negados”. Contudo o trabalho dos bancos esta
garantido quando o mesmo conseguir selecionar o crédito e emprestar bem, ou seja,
emprestar recursos para o bom pagador. Diante do fato das instituicées financeiras
estarem expostas ao fator incerteza, as vezes se torna um pouco complicado
selecionar somente pessoas idéneas para emprestar. Seguindo este mesmo
raciocinio, também é relevante ressaltar que cada vez mais este tipo de negdcio
estd exposto a diversas oscilagdes, como por exemplo, a economia mundial,
nacional e até mesmo regional, meio ambiente em relacdo a acao do clima/natureza,
entre outros fatores que podem influenciar o ndo pagamento do crédito. Ainda sob o
ponto de vista de Schrickel: “é preferivel nao emprestar a um cliente e
eventualmente perdé-lo, a perdé-lo de qualquer forma junto com o crédito” e “o
tempo € caro e é mais caro quando se investe tempo em recuperar lucros em vez de
gasta-lo na geracao de novos negdcios, relacionamentos e novos lucros”.

Hoje, existem varios relatérios que servem como suporte ao ter incorporado

neles informacdes pertinentes aos tomadores. Estes relatérios sdo comprados para
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auxiliar a analise de crédito, contribuindo, assim, para ter uma idéia da situacao
financeira do tal requerente. Pois como menciona Casarotto (2007, p. 348)
uma das alternativas para a solucdo dos problemas sob condigcdes de incerteza é
‘guando se dispbes de alguma informacdo para que ela possa transformar a
incerteza em risco”.

Para se manterem atentas a gesté@o de risco das carteiras, as instituicées tém
que trabalhar suas politicas de crédito, juntamente com normas e resolugdes
elaboradas pelo Banco Central do Brasil (Bacen) e entre elas estdo: a resolucao
2.682/99 e o Acordo de Basiléia (este ja esta contemplando a terceira versao).

Esses assuntos serdo melhores explanados no decorrer deste trabalho.

1.1 Definicao do problema de pesquisa

Diante do cenario econbmico atual em que a economia brasileira esta
aquecida, na qual o crédito estd passando por uma trajetéria de expansao
impulsionada principalmente pelo consumo familiar, o fator inadimpléncia torna-se
cada vez mais um indicador questionado. Com esta movimentagdo, o comeércio
varejista estd aumentando e, com isso, desenvolvendo a pulverizagdo do crédito,
entende-se que estas consideracdes sao favoraveis e positivas, no entanto,
juntamente com esses avancgos, o fator risco também aumentou, estando ele mais
exposto do que nunca.

Em meio a situacdo em que o Brasil se encontra e pela devida relevancia que
tem este assunto, como avaliar a probabilidade de um tomador de crédito ndo se

tornar inadimplente?
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Estruturar um sistema especialista probabilistico para avaliar o risco de

inadimpléncia de tomadores de crédito em uma instituicao financeira.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral proposto € necessario atingir primeiramente

alguns objetivos especificos relacionados abaixo:

++ Levantar o perfil dos tomadores de crédito;

% Selecionar as variaveis e evidéncias relevantes;

% Relacionar os dados levantados a politica de crédito da instituicao
estudada;

+ Adaptar a classificacao de risco para a leitura da probabilidade indicada
pelo modelo

1.3 Justificativa

O que se comenta desde setembro de 2008 quando o Banco Lehman
Brothers quebrou até hoje € a questdao da crise econdmica que se instalou no
mundo, devido as concessdes de créditos e seus elevados riscos, entdo conhecido
como subprime’. Jaime Dimon, & frente do JPMorgan Chase — o maior banco

americano -, em uma entrevista concedida a Revista Exame relatou que para

' Ato de conceder crédito ao tomador sem as devidas garantias e que apresentam restricbes
cadastrais.
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manter suas atividades, ndao evitou o subprime, mas manteve uma politica
conservadora, pois 0 risco da operacdo bancaria ao servir seus clientes eram
suficientes, com esta atitude, levou em consideracdo o fato de os mercados serem
muito volateis.

O Banco Central do Brasil afirma que, atualmente, a regulamentacéo
prudencial brasileira € mais conservadora do que o padrdo internacional, e isso
coloca os bancos brasileiros em posi¢cao mais confortavel do que a maioria dos seus
pares internacionais, entretanto a economia brasileira esta acelerada e a projecao
do Bacen — segundo a Revista Isto € dinheiro - € que, no ano de 2011 a autoridade
monetaria projeta um crescimento de 15% para o crédito total, com desaceleracao
ante os 20% projetados para 2010. Um dos motivos que fizeram estabelecer esta
meta foi a preocupacédo com o forte crescimento que esse segmento registrou nos
ultimos anos.

Segundo as notas do Bacen, no més de maio de 2011, o volume de provisdes
constituidas pelas instituicoes financeiras somou R$100,7 bilhdes, equivalendo a
5,6% do total da carteira de empréstimos do sistema financeiro. Sendo que o saldo
provisionado cresceu 4,5% no trimestre, em linha com o aumento de 0,1 p.p. na taxa
de inadimpléncia do sistema financeiro, que atingiu 3,4%.

Das consideracdes apontadas até o momento, pode-se perceber o quao é
importante projetar de forma segura o risco de crédito, evitando maiores perdas
tanto para os bancos quanto para a sociedade que depositou confianca nos servicos
prestados.

Administrar uma carteira de crédito é uma atividade corriqueira nos dias de
hoje nas instituicdes financeiras, contudo o numero de utilitarios tem crescido
consideravelmente, pois dificilmente encontra-se um cidadao que nao possua pelo
menos uma conta corrente, entretanto, com esse crescimento, também surgem
diversos perfis de tomadores de crédito dificultando, desta forma, a analise de risco
realizada pelo especialista.

A justificativa do estudo esta configurada pela importancia que o assunto
representa ao setor bancario, a medida que a oferta e demanda de crédito aumenta
cada vez mais, sendo o spread® bancario a forma mais rentavel nesta linha de

negocio. E em se tratando de questdes nacionais, € relevante mencionar o0 aumento

? Diferenca entre a taxa de juros que as instituicdes financeiras pagam na captacao do dinheiro e a
gue cobram dos clientes.
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da expectativa de vida dos brasileiros tornando-os tomadores de crédito por mais
tempo. Tanto que os aposentados, ha alguns anos, estao inseridos neste ramo com
linhas de créditos especiais ao seu perfil, sendo elas trabalhadas nao s6 por bancos

e cooperativas de crédito, como também por financeiras.

1.4 Limitacao do trabalho

O desenvolvimento deste trabalho foi limitado a andlise de risco de crédito
bancario a pessoas fisicas, uma vez que, as variaveis utilizadas para a analise de
risco na concessao de créditos se diferem das pessoas juridicas e também pelo fato
de esta ser uma area menos explorada pelas pesquisas académicas.

1.5 Estrutura da dissertacao

O capitulo 1 apresenta a introdugéo que esta composta pelos itens definicdo
do problema da pesquisa, objetivo, justificativa e limitagcao do trabalho.

Na sequéncia, o capitulo 2 apresentando a revisdo bibliografica e
componentes relevantes para sustentar a teoria desenvolvida na pesquisa.

No capitulo 3, foi demonstrada a metodologia aplicada do inicio ao fim do
estudo, permitindo servir como referéncia a futuros trabalhos.

No capitulo 4, foi apresentado o resultado e discussdo, na qual foi
demonstrado e discutido o0 modelo proposto, bem como as varidveis que compde o
mesmo.

Por fim, o capitulo 5 que argumenta as consideracoes finais da pesquisa.



CAPITULO 1 |:>

-

CAPITULO 2 |:>

-

CAPITULO 3 |:>

-

CAPITULO 4 |:>

CAPITULO 5 |:>

INTRODUCAO

REVISA/O
BIBLIOGRAFICA

METODOLOGIA DA
PESQUISA

RESULTADO E
DISCUSSAO

CONSIDERACOES FINAIS

Figura 1 — Estrutura da dissertacao

19

. Defini¢ao do problema da
pesquisa

Objetivo

Justificativa

Limitacao do trabalho

Risco de crédito

Técnicas de avaliacdo



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo aborda consideragcdées e conceitos envolvidos neste estudo e
esta dividido em duas secdes. A primeira € composta por literatura pertinente a risco
de crédito, necessaria para a compreensdao do assunto que é base do modelo
elaborado. E a segunda, por técnicas de avaliagdo, sendo o subitem sistemas
especialistas o tema central do produto desenvolvido com a pesquisa.

2.1 Risco de Crédito

Para compreender o porqué do termo “risco de crédito”, basta entender
primeiramente do que se trata o crédito. Portanto, o crédito é definido como sendo a
troca de um valor presente por uma promessa de reembolso futuro, porém nao
necessariamente certo, em virtude do fator risco (SANTOS, 2000). Logo, risco de
crédito é definido como o potencial com que um tomador de crédito venha a falhar
em cumprir suas obrigacdes de acordo com os termos combinados, observando que
este ndo trata apenas dos pagamentos, mas de qualquer forma de descumprimento
das condigdes que foram acordadas entre as partes (VERRONE, 2007). Em
questodes financeiras, 0 emprestador pode receber, como também pode nao receber
o valor emprestado. Essa questdo esta estritamente ligada ao sistema financeiro,
porém, no dia-a-dia, os riscos estao incorporados em diversas situagdes, sem nem
mesmo reconhecer este processo, como a preocupacao com a devolugao ou nao de
algum objeto emprestado a alguém (roupa, carro, utensilios em geral) e o
julgamento se a pessoa é realmente merecedora desta acao.

Jorion (1998) acrescenta que o risco de nao cumprimento das obrigacdes
contratuais chama-se inadimpléncia. Ou seja, a devolugdo, o pagamento, a
liquidagao da divida, no prazo contratado, por um motivo ou outro nao foi realizada,
ainda que o pagamento tenha sido parcial, o individuo continua inadimplente com
suas obrigacdes. Para o Basel Committee on Banking Supervision — Comité da
Basiléia sobre Supervisdo Bancaria (BCBS), considera-se ter ocorrido inadimpléncia
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em relacdo a um devedor especifico quando o banco julga improvavel que o devedor
pague na totalidade suas obrigacdes a instituicao financeira sem que este tenha que
recorrer a acdes tais como a realizacdo de garantias (se possuir) e/ou quando o
devedor esta atrasado em mais de 90 dias em alguma obrigagdo material.

Saques a descoberto® sdo considerados como operacées em atraso quando o
cliente ultrapassar um limite recomendado ou tenha Ihe sido recomendado um limite
menor que a divida atual, como, por exemplo, ultrapassar o limite que foi fornecido
de cheque especial. Contudo, o crédito € uma ferramenta de grandes negécios e
lucratividade para as institui¢des financeiras e conhecer bem o cliente é fundamental
para orientar o relacionamento mercadoldgico. Este neg6cio pode ser visualizado e

melhor compreendido através do diagrama explicativo da figura 2.

Cliente Aplicador
Dispbe de recursos
Aceita qualidade e reputacao do banco
Aceita taxas e prazos
Aplica recursos

Assume o risco representado pelo
banco

Recursos Haver Financeiro
(depositos) (recibo, certificado, etc)

\ Captando Recursos /

Intermediario Financeiro

/ Aplicando Recursos \
. "

Recursos . .
Haver Financeiro

Empréstimos Pro y
Financiamentos omessa de pagamento

\ Cliente Tomador /v

Precisa de recursos
E avaliado pelo banco
Enquadra-se no perfil de risco
Assina promessa de pagamento
Recebe
empréstimo/financiamento

Figura 2 — Ciclo da intermediag&o financeira

Fonte: Silva (1998, p. 65)

3 Adiantamento a depositante na conta corrente, ou seja, limites excedidos.
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Percebe-se que quando o0 banco esta captando recursos, quem assume o
risco de crédito neste momento € o cliente aplicador, porém para o cliente tomador é
indispensavel um processo de crédito completo que permite ao banco saber qual o
risco que se esta assumindo com determinado cliente.

A lucratividade deste processo esta presente na diferenca de taxa entre o
pagamento ao aplicador e o recebimento do tomador, pois 0s juros pagos aos
individuos aplicadores foram providenciados ao receber o capital emprestado + juros
dos individuos tomadores. Entretanto, para manter este procedimento ativo, os juros
cobrados dos tomadores sdo maiores do que sao pagos aos aplicadores,
considerando neste calculo fatores redutivos como os gastos administrativos e as
despesas operacionais.

Em transacdes financeiras, tanto o para o credor tanto para o tomador sao
criadas expectativas em relacado a capacidade de pagamento do tomador cumprir 0s
compromissos assumidos, ou seja, em qualquer transagado financeira sao feitas
presuncgdes acerca de um futuro incerto (PAULA, 2000).

O risco de crédito pode ser atribuido ao risco de inadimpléncia, que consiste
na avaliagcdo objetiva da probabilidade de inadimpléncia combinada com a perda,
dada a inadimpléncia e ao risco de mercado, que influencia o valor de mercado da
obrigacao, também conhecido como exposicao ao crédito (JORION, 1998).

Conforme a limitante deste trabalho, que é focado no risco de crédito para
pessoa fisica, existem inumeras finalidades para a linha de crédito, como por
exemplo: empréstimo pessoal, financiamento de veiculo, compra de equipamentos,
antecipacao de imposto de renda, e assim por diante. Entretanto, o analista de
crédito estarq atento a diversas variaveis relacionadas ao risco do cliente e da
operacao, e, consequentemente, buscara informagdes relativas ao passado,
presente e futuro — quanto a sua capacidade de pagamento.

2.1.1 Anélise de crédito e os Cs do crédito

Sob a perspectiva de maximizar os resultados da instituicdo financeira, o
objetivo da analise de crédito é de identificar provaveis riscos nas concessdes de

empréstimos, tornarem evidentes conclusdes referentes a capacidade de
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pagamento do tomador, recomendar qual a melhor estrutura e tipo de empréstimo a
ser concedido (SCHRICKEL,1998).

Uma boa andlise da concessao de crédito é crucial a instituicao financeira,
pois reduzindo os riscos de devolugao do capital emprestado, estara alavancando a
maximizacao de lucros e, o procedimento ao contrario — agravamento do risco —
estara comprometendo o resultado operacional, a medida que este vai sendo
consumido pelas provisdes regulamentadas pelo BACEN.

O trabalho criterioso de estabelecer, dentro de niveis calculados de risco,
limite maximo de crédito a ser concedido € essencial, a fim de permitirem que a
instituicdo nao deixe de realizar bons negécios por cautela ao determinar o nivel de
risco. Bem como nao permitirem a realizacdo de maus negécios atrelados a
concessao de crédito a tomadores com alto nivel de risco (MAGALHAES, 2006).

Gartner (1995) aborda a analise cadastral e andlise econémica—financeira
como procedimentos basicos da analise de crédito, no entanto, em principio, esta
analise foi abordada para pessoa juridica, porém os procedimentos utilizados
também podem ser abordados para andlise de pessoa fisica. Contudo, a analise
cadastral busca as informacdes sobre o carater dos clientes, sendo que a obtencao
destas informacgdes inicia logo no primeiro contato entre cliente-banco. Nesse
momento, sdo colhidos dados cadastrais como referéncias financeiras e de crédito.
As informagdes de referéncias sao pesquisadas diretamente junto as fontes
mencionadas pelo postulante ao crédito, tais como instituicdes financeiras com que
mantém operacdes. Paralelamente, a pesquisa € estendida ao Servico de Protecao
ao Crédito (SPC) e BACEN para pesquisa de endividamento acima de R$5.000,00.
Também é importante a busca de informagdes diretamente junto a empresas
especializadas em informacdes cadastrais, dentre as quais se destaca a
Centralizagédo dos Servigos Bancarios S/A (SERASA).

Ja a analise Econdmico-Financeira busca informacdes nos demonstrativos de
comprovante de renda, no caso da pessoa fisica, podem ser analisadas informacdes
do contracheque, declaracdo de imposto de renda, decore, carteira de trabalho.
Importante ressaltar que, na declaracdo de imposto de renda, podem ser colhidos
varios dados importantes como: patriménio declarado, renda, relacionamento com
outras institui¢cdes financeiras, tipo de transacgdes, entre outras.

O fato de a classificagéo da operagao no nivel de risco correspondente ser de
responsabilidade da instituicdo detentora do crédito, a instituicdo que esta sendo
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utilizada para fins de estudo, em conformidade com a resolugéo 2.682/99 do Bacen,

avalia os aspectos, em conformidade com a tabela 1, para a determinacdao do grau

de risco.

Tabela 1 — Aspectos para a determinacao do grau de risco

Aspectos/grau de risco

Descricao

Situagcado econdémico-financeira

Grau de endividamento
Capacidade de geragao de resultados

Fluxo de caixa

Administragédo e qualidade de controles

Pontualidade e atraso nos pagamentos

Contingéncias

Setor de atividade econdbmica
Limite de crédito

Patrim6nio e renda

Avalia aspectos relacionados diretamente
a saude financeira do solicitante;

Pondera o grau de comprometimento do
solicitante com o pagamento de dividas.
Busca analisar a viabilidade econémica
da atividade do solicitante.

Busca avaliar a capacidade do solicitante
se auto-sustentar, ou seja, sua
capacidade de gerar recursos ciclicos.
Busca avaliar a capacidade de o
solicitante gerir sua vida financeira ou, no
caso de empresas, a capacidade de sua
administracao.

Avalia o comportamento histérico do
solicitante em outras operagbes de
crédito.

Busca avaliar a fragilidade do solicitante
frente a contingéncias mercadol6gicas ou
operacionais.

Pondera, no risco do solicitante, o risco
tipico do mercado em que atua.

Avalia a adequacdo dos limites
concedidos a capacidade do solicitante.
ltens importantes na avaliagdo de
pessoas fisicas.

Fonte: adaptado Bacen

O crédito associado ao risco possui seis varidveis relacionadas que sdo mais

conhecidos como o Cs do crédito, entre eles estdo o carater, capacidade, condi¢cdes,
capital, colateral e conglomerado (GARTNER, 1995).
O carater, além de representar o histérico de pagamento dos compromissos

financeiros e contratuais, retrata a vontade do cliente de pagar suas contas.



25

A capacidade é representada pelo potencial financeiro para honrar os
compromissos, ou seja, a capacidade de pagamento ao contrair determinada divida.
Nessa variavel deve ser verificado o endividamento total e ndo somente a solicitagao
atual. Ja as condices sao representadas pelos fatores econémicos vigentes e as
caracteristicas dos individuos que podem aumentar ou diminuir a capacidade de
pagamento do devedor.

O capital esta atrelado a solidez patrimonial ou saude econémico-financeira
do devedor, nessa variavel, em geral, é avaliado o patrim6nio pessoal,
representando informacgdes passadas.

As garantias adicionais oferecidas pelo devedor para atendimento de
demandas de banco representam a variavel colateral. Todavia, devem ser aplicados
no colateral os mesmos procedimentos de avaliacido de crédito utilizada no
solicitante. Em geral, as garantias ultrapassam o préprio valor da divida para
proteger os credores contra problemas associados a liquidez dos ativos
garantidores. Normalmente, as garantias aceitas correspondem a no minimo 125%
do capital emprestado.

Apesar de ndo ser comentado em diversas bibliografias, existe mais um Cs do
crédito que é o conglomerado, na qual se refere ndo somente a analise de apenas
uma empresa, mas sim ao exame de todo o conjunto, como por exemplo: os sécios.
Nas concessoes de crédito para pessoas fisicas também esta variavel é analisada,
partindo do principio de que em um grupo econémico todos estao interligados (conta
juridica e contas dos sécios acima de 10% de participacdo). Portanto, o risco de
crédito também é interligado, tendo que ter uma atengdao maior por parte do analista
para que esta concessdao ndo comprometa o lucro operacional de ambas as
carteiras.

Nestas variadveis, estdo aplicados determinantes, como por exemplo, a
intencdo de pagar, ou seja, pontualidade e protestos; habilidade e competéncia
baseadas nas decisdes estratégicas vindas do tomador e estrutura organizacional;
bem como sua idade; condicdes, as quais estdo ligadas a fatores externos e regiao
geografica; situacdo econbémica e capacidade do cliente oferecer garantias
complementares.

Embora a anélise dos Cs do Crédito seja um tipo de analise tradicional, esta
apresenta trés desvantagens do ponto de vista da avaliacdo das instituicdes
financeiras (Scherr, 1989 apud BASILIO, COSTA, FERREIRA, 2003).
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R/

% Nao apresenta consisténcia temporal nas decisbées de concessao - isto
ocorre porque a decisdo depende da opinido subjetiva de diferentes
analista que atribuem diferentes pesos para cada dimensao.

% Necessita que os analistas possuam experiéncias anteriores para que
possam ter bons resultados — como esse € um processo que utiliza
critérios subjetivos de informagdes, € necessario que os avaliadores ja
tenham vivido casos semelhantes para que possam ter um parametro de
comparacao.

% Nao esta alinhado diretamente ao objetivo estratégico da empresa — este

método ndo considera perdas geradas pela recusa de bons clientes, o que

reduz a margem de lucro das operacdes, ou seja, ndo atende o objetivo de

maximizacao.

2.1.2 Classificacao do risco de crédito

Silva (1998) afirma que o risco de crédito de um banco pode ser classificado
como risco do cliente ou risco intrinseco; risco da operacao; risco de concentracao e
risco de administragcdo do crédito. Silva [200-] colabora com cada tipo de risco
conforme o quadro 1.

Os empréstimos sao avaliados em grupos, de acordo com sua classificacao
de risco determinada pela Resolugédo 2.682/99 do BCB. Em conformidade com esta
resolugao, as instituicées financeiras devem classificar as operagdes de crédito em
ordem crescente de risco, avaliando a situacao financeira e atributos do devedor, a
natureza, garantia e valor da operacao e atraso do pagamento. Os niveis de risco
vao de AA a H, sendo que este ultimo refere-se aos créditos baixados para prejuizo,
ou seja, ndo ha probabilidade de recebimento e este crédito foi provisionado em
100% do saldo devedor para perdas (TECLES, TABAK E STAUB, 2009).
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Risco do cliente ou risco intrinseco Permite classificar o cliente numa escala de

risco.

Risco da operacao Compreende a natureza da mesma e fornece o
complemento de apreciacado de risco necessario
a tomada de deciséao, inclusive na quantificagcao
do limite de crédito do cliente.

Risco de concentragéo Decorre da composi¢cdo da carteira, quando a
maior ou menor concentragdo que a mesma
apresente em determinado segmento ou grupo
de segmentos altamente correlacionados
positivamente. Uma administracdo estratégica
de crédito requer uma politica adequada de
diversificacao da carteira.

O objetivo de uma politica diversificada é, sem
davida, reduzir risco. O risco de uma carteira de
crédito é diferente dos riscos de suas operacoes
individuais, devido as correlagbes que possam

existir entre os diversos segmentos.

Risco de administracdo do crédito = Muitas vezes, ouvimos mengdes relativas as
causas dos créditos problematicos. Fatores
como crises econdmicas, desemprego e carater
dos devedores sao frequentemente citados.
Apesar da importancia dos fatores externos,
sabemos que muitos créditos problematicos
decorrem da capacidade e da seriedade na

avaliacdo do risco do cliente.

Quadro 1 — Classificacao do risco de crédito

Fonte: adaptado Silva [200-]

Contudo, os atrasos nos pagamentos correspondem a uma determinada
porcentagem de provisionamento conforme os dias inadimplentes. A tabela 2

demonstra esta relacdo com cada classificacao de risco.
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De acordo com o Art.3° desta resolucdo, a classificacdo das operacoes de
crédito de um mesmo cliente ou grupo econdmico deve ser definido considerando

aquela que apresentar maior risco.

Tabela 2 — Classificacao de risco/provisionamento

Classificacao de risco Percentual a provisionar (%) Atraso em dias
AA 0
A 0,5 <15
B 1 15a 30
C 3 31a60
D 10 61 a90
E 30 91a120
F 50 121 a 150
G 70 151 a 180
H 100 > 180

Fonte: adaptado da Resolugdo Bacen 2682/99.

Em se tratando de o risco ser algo que esta ligado ao futuro, pois nao existe
risco passado, ou seja, sO existe risco em decisées que ainda serao tomadas, sendo
que nas decisdes ja tomadas, o risco virou histérico, é importante evidenciar a
classificacdo de riscos de crédito, objetivando uma melhor distincdo entre as
possiveis situacoes em que um gerente concessor pode se defrontar em sua
atividade (SCHRICKEL, 1998).

A instituicdo em estudo apresenta a tabela 3 com a finalidade de demonstrar
a sua forma de classificar o risco. Na pontuagdo de numero 9, ndo podera ser
cadastrado nenhum tipo de crédito, pois € considerado como inaceitavel a liberacao
dentro das normas vigentes. Neste contexto, estdo incluidos nesta pontuacio
aqueles tomadores que estdo em risco H, e como parametro prudencial também sao
inclusos na categoria inaceitdvel os riscos superiores a D, sendo este ainda

aceitavel, porém com restrigoes.



Tabela 3 — Classificacao do risco conforme instituicdo estudada
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Pontuacao Conceito

O©CoONOOOTR~RWN =

Plenamente satisfatoério
Satisfatorio

Satisfatorio com ressalvas
Razoavel

Razoavel fraco

Fraco

Extremamente fraco
Insatisfatério

Inaceitavel

Fonte: Manual de risco da instituicao

Ja Roetz (2000 apud SILVA 2003, p.72) apresenta na tabela 4 a classificagao

do risco com oito pontuacdes e algumas nomenclaturas diferenciadas da instituicao

em estudo.

Tabela 4 — Classificacao de riscos

Classificacao de Riscos de Crédito

Classificacao

1

Descricao

Perfeito: empréstimos sem garantia de tomadores de crédito, porém
de alta qualidade e solidez financeira. Programa de pagamento
definido e histérico de crédito superior.

Excelente: empréstimos nao garantidos com excelente qualidade de
crédito e solidez financeira. Programa de pagamento definido e real,
conforme acordo.

Satisfatério: empréstimos néo segurados a tomadores com qualidade
satisfatdria de crédito, pagando conforme contratado.

Consideravel por Méritos: empréstimos sendo pagos conforme
contratado porém fora dos padroes. Apresenta sinais de debilidade,
falta de informacéo, valor com garantia questionavel. Pode incluir
um tomador individual fraco com um forte avalista. Sdo empréstimos
de facil resgate, mas carecem de um contrato de pagamento
aceitavel.

Registro Especial : empréstimos com bom desempenho atual, mas
potencialmente fraco, incluindo tendéncias adversas nas operacoes
do tomador e em sua solidez financeira.

Abaixo do padrdo: emprestimos protegidos inadequadamente pela
capacidade de pagamento ou garantia. E provavel haver alguma
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Classificacao de Riscos de Crédito
Classificacao Descricao
perda se as falhas n&ao forem corrigidas.

7 Duvidoso: Falhas tornam improvavel o recebimento total, mas ha
fatores razoaveis suficientes para adiar a condigao da perda.

8 Prejudicial : a duragdo como um ativo bancario néo é garantida,
contudo, isso ndo impede futuras tentativas de recuperagao parcial.

Fonte: Roetz (2000 apud Silva, 2003, p.72

Em conformidade com as normas do Bacen, a classificagdo de risco é
reanalisada conforme periodos estabelecidos, podendo o devedor sair de uma
pontuacao para outra devido aos dias de atraso na operagao de crédito.

2.1.3 Gestao de Risco

A tabela 5 demonstra que, em fevereiro de 2011, o crédito concedido a
pessoa juridica representou R$562,4 bilhdes, aumentando 1,9% no trimestre e
15,9% em doze meses, enquanto a concessao a pessoa fisica representou R$573,1
bilhdes, aumentando 4,3% no trimestre e 19,8% em doze meses. Ou seja, o crédito
para as pessoas fisicas ainda € o carro chefe da expansao do crédito no Brasil.
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Tabela 5 — Crédito com recursos livres

RS bilhtes
Disciominaciao 2010 2011 Wartacio %
Pl Doz Jan Fenw 3 12

ImMeEeases Masas

Total 11009 11160 111988 11355 31 17.8
Passoa juridica 551.,7 556.0 554 2 562 4 1.9 15,9
Refarancial™ 4586 4627 4520 470, 8 27 AT
Rac. domasticos 405, 3 413.9 411.4 416, O 3.1 21.1
Rec. extermos 52,3 48 9 50,6 51.8 -1.0 7.7
Leasing > 41,7 41,3 40,5 35 -54 -17.9
Bural® 3z 31 3.1 3,2 o1 -182
Cutross 48,1 48.0 48,5 48,0 16 57.1
Pas=soa fisica 240 3 S50,0 BE5,T 5731 4.3 19,8
Befarancial™ 413 6 4173 428 1 437 O 57 300
Cooparativas 24 8 25,3 28T 26,1 5.5 19,9
L easinmg 45 4 45,6 43,9 41.8 -89 -32.1
Cutros 54,5 71.8 58,0 58, 2 57 157

1/ Crediio referencial para taxas de juros, definido ps=la Circular n® 2957
de 30 de dezembro de 19959,
2¢ Operacbes lastreadas em recursos domesticos.

Fonte: Bacen (2011, p.41)

Analisando a tabela 5, é relevante observar que as operacodes realizadas com
as pessoas fisicas superaram as com pessoas juridicas a partir do més de dezembro
do ano de 2010. Contudo, este fenébmeno possibilita que a carteira de crédito se
torne pulverizada e, com isso, diminuindo o risco de recebimento, ja que o capital
que seria emprestado, em grandes volumes, a poucos esta sendo distribuido entre
as pessoas fisicas, em volumes reduzidos. O procedimento de pulverizar também
auxilia quando ocorre alguma crise econ6mica em determinado setor financeiro,
fazendo com que o risco, que poderia ser global, seja reduzido a uma escala bem
menos relevante.

A figura 3 apresenta um grafico demonstrando a inadimpléncia em relagéo as
concessbes de crédito de fevereiro de 2009 até fevereiro de 2011. A taxa de
inadimpléncia atingiu 4,7% em fevereiro de 2011, com estabilidade no trimestre e
recuo de 0.6% p.p em doze meses.
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Figura 3 — Taxa de inadimpléncia

Fonte: Bacen (2011, p.42)

Tabak, Craveiro e Cajueiro (2010, p. 4), comentam trés hipdteses para

créditos inadimplentes conforme demonstrado pelo quadro 2.

Hipoétese do azar (BERGER e DEYOUNG, 1997)

Créditos inadimplentes sédo causados por componentes exdgenos (azar), tais como desaceleragédo da economia
ou faléncia de empresas. Consequlientemente, os bancos incorrerdo em custos maiores para monitorar o
aumento na inadimpléncia, reduzindo a eficiéncia. Os gastos extras incluem diversos fatores, dentre eles: os
custos adicionais de se lidar com os devedores inadimplentes, o eventual recuo no valor dos colaterais
respectivos e os custos de renegociagdo das dividas. Desse modo, um aumento dos créditos inadimplentes

gera baixos niveis de eficiéncia bancaria, ou seja, ha relagdo negativa entre essas duas variaveis.

Hipotese da ineficiéncia gerencial (BERGER e DEYOUNG, 1997)

Considera que a baixa eficiéncia é causada por um desempenho ineficiente dos gerentes, que também podem
ndo monitorar adequadamente a carteira de créditos, afetando a qualidade dos empréstimos e gerando alta
inadimpléncia (nesse caso, enddégena). A diferenca estaria na direcdo da causalidade, pois, mais uma vez, a
eficiéncia arcaria e os créditos inadimplentes estdo negativamente relacionados.

Hip6tese do gerenciamento com aversao ao risco” (KOUTSOMANOLI-FILIPPAKI e MAMATZAKIS,
2009)

Aqui, assume-se que os gerentes dos bancos sdo avessos ao risco, de modo que poderiam aumentar os
gastos operacionais destinados a avaliagdo e ao monitoramento dos empréstimos, reduzindo a eficiéncia, com
0 intuito de comprimir a participa¢do da inadimpléncia em suas carteiras de crédito. O receio de enfrentar crises
financeiras ou assimetria de informacgdo estaria entre as causas para uma relagdo positiva entre eficiéncia
bancaria e créditos inadimplentes.

Quadro 2 — Hipoteses para créditos inadimplentes

Fonte: adaptado TABAK, CRAVEIRO E CAJUEIRO (2010, p. 4)



33

Segundo Prado, Bastos e Duarte (2000), a estabilidade econbémica que
seguiu a introducdo do Plano Real tem estimulado a adocdo de sistemas de
avaliacao e gerenciamento de risco de crédito mais sofisticado. Estes possibilitam
uma gestao de crédito mais segura e responsavel e, em tempo real acompanhando
o mercado e suas oscilagoes.

Diversas instituicdes financeiras dedicam tempo significativo para revisao,
correcao e desenvolvimento de politicas e novos procedimentos, de modo a
possibilitar adequadas andlises da qualidade do crédito a ser concedido (BUENO,
2003). Sejam eles por questdes de acompanhar o mercado, por crises financeiras,
por motivos econémicos, sejam eles mundiais nacionais e regionais, ou até mesmo
por um posicionamento interno da instituicdo para direcionar as metas de producao
e padronizacao de sistemas, entre outros.

Contudo a politica de crédito bancaria ndo representa apenas avaliacdo dos
clientes e aprovacao de limites, devendo conter também regras de precificacdo em
funcado das avaliacdes, formas de gestdo do risco durante a vida da operagao de
crédito e instrumentos de recuperacao das dividas em atrasos, como renegociacao
de divida e confissao de divida, na qual o primeiro ainda pode operar com a conta e
0 segundo nao pode mais operar com esta conta (CHAIA, 2003).

Ainda em conformidade com Chaia, este apresenta na figura 4 a seguinte

seqUéncia das etapas do ciclo de vida do crédito.

Gestio de
Risco

Avaliagdo e

- Precificacao
Concessao

Recuperacao

Figura 4 — Etapas do ciclo de vida do crédito

Fonte: Chaia (2003, p.14)

Brito (2007, p. 4) afirma que a gestao de riscos € composta por cinco ciclos,
sendo eles: analise, mensuracao, divulgacdo e controle. Contudo, sua evolugao é
dividida em 4 fases, conforme demonstrado pela figura 5.
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+0 principal motivo € mensurar o risco, a gestao pode ser caracterizada pela
busca de um valor. Nessa fase inicia-se o processo de estruturacéo e
12fase = montagem da base de dados.

com a base de dados ja estruturada, inicia-se a pesquisa e o
desenvolvimento de modelos matematicos com objetivo de se mensurar
adequadamente as posicoes expostas a riscos. O controle do risco ganha

a . ~ . . .
2'fase  importancia no mercado financeiro.
+0s modelos matematicos ja conseguem estimar melhor o risco e o processo
de avaliacao dos riscos das transacdes € melhor gerenciado pelo suporte
33 fase dos modelos e aculturamento de riscos por parte das instituicbes

financeiras.

sinicia-se o processo de alocacdo de capital para riscos operacionais. O
comité de Basiléia sugere o estabelecimento de modelos internos para o
processo de mensuracao dos riscos operacionais e consequiente alocacao

4" fase de capital para essa classe de risco. A visdo consolidada dos riscos e sua
utilizacdo como ferramenta de gestdo da intermediacéo financeira acaba
ganhando contornos globais.

Figura 5 — Ciclo da gestéao de riscos

Fonte: adaptado Brito, 2007

Para orientar as instituicbes financeiras, foram adotadas algumas normas
expressas em acordos internacionais, tais como Acordo de Basiléia e os normativos
2.682/99 e 2.099/94 do BCB, porém apesar de disciplinarem o mercado, reduzem o
crédito disponivel, tornando a concessao de crédito mais seletiva evitando com que

os bancos emprestem cada vez mais de forma arriscada (SILVA, 2004).

2.1.3.1 Acordo de Basiléia

Basiléia é uma cidade Suica onde se localiza o Bank for International
Settlements — Banco de Compensagdes Internacionais (BIS) e, em 1974, com o
patrocinio do BIS, foi constituido o Comité da Basiléia, composto por representantes

dos bancos centrais e autoridades de supervisdao bancaria da Bélgica, Canada,
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Franca, Alemanha, Itdlia, Japdo, Luxembugo, Holanda, Espanha, Suica, Suécia,
Inglaterra e Estados Unidos.

Para suportar os riscos incorridos das atividades de um banco, foi
estabelecido um montante minimo de capital proprio que as instituicées financeiras
devem manter, e por se tratar de uma questao que afeta ndo apenas a estabilidade,
mas também a competitividade dos bancos, inclusive no ambito internacional, os
paises membro do G-10, reunidos no Comité para Supervisdo Bancéria da Basiléia,
acordaram e divulgaram em 1988 um padrdo comum para a regulacdo do capital a
ser exigido dos bancos (VERRONE 2007).

Segundo Carneiro, Vivian e Krause (2005), o Comité da Basiléia ndo possui
autoridade formal de supervisao internacional, e suas conclusées nao tém, e nem
pretendem ter forca legal, a medida que seu objetivo € a elaboracéo de padroes de
supervisao, recomendacdes e principios para as melhores praticas no mercado
financeiro. No entanto possui expectativa de que as autoridades de cada pais
adotem as respectivas medidas para implementa-las.

Este acordo nao foi apenas adotado pelos paises membros do Comité, mas
sim também pela ampla maioria das nacdes. Para atualizar as exigéncias ja foram
regulamentadas trés versdes do Acordo de Basiléia.

O Acordo de Basiléia | foi representado por uma evolugdo em relacdo aos
padroes regulatérios anteriores, mas algumas deficiéncias tornaram necessaria sua
revisdo. Dentre as deficiéncias, destaca-se especialmente que os critérios adotados
eram insuficientemente sensiveis aos riscos efetivamente incorridos e eram
exclusivamente focados no risco de crédito. Em janeiro de 1996, o Comité publicou o
documento “Amendment to the Capital Accord to Incorporate Market Risks”,
apresentando a possibilidade de que as proprias instituicbes calculassem seus
requerimentos de capital utilizando modelos internos que atendessem a requisitos
minimos capazes de conferir eficacia a gestao de riscos e, neste mesmo ano, foi
considerado o risco de mercado nas exigéncias de capital.

No ano de 2004, foi desenvolvido o Acordo de Basiléia Il, com a finalidade de
suprir as deficiéncias do Basiléia |, cobrindo ndo somente o risco de crédito e risco
de mercado, como também os riscos de natureza operacional. Este apresenta
exigéncias mais sensiveis ao risco do que o acordo anterior. Assim conforme

Carneiro, Vivian e Krause (2005), o novo Acordo, que foi divulgado em sua versao
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final em 2004, propde de uma nova estrutura para requerimento de capital baseada

em trés pilares conforme apresentado na figura 6.

» trata dos requerimentos de capitais com base nos riscos de mercado e de
10 credito

» reforca a capacidade dos supervisores bancarios para avaliar e adaptar os
2° requerimentos de capital as condig¢des individuais das instituicbes financeiras

* atribui a transparéncia e a divulgacdo de informacbes um papel importante €
o) relevante no fomento a disciplina de mercado.

Figura 6 — Pilares do Acordo de Basiléia ll

Fonte: adaptado Carneiro, Vivian e Krause (2005)

O Acordo de Basiléia II* de acordo com a divulgagdo do BIS é um conjunto
abrangente de medidas de reforma, elaborado pelo Comité de Basiléia de
Supervisao Bancaria, para fortalecer a regulagédo, supervisdo e gestdo de risco do
sector bancério. Estas medidas visam a melhorar a capacidade do sector bancario
para absorver choques decorrentes do estresse financeiro e econémico, seja qual
for a fonte, melhorar a gestao de riscos e governanca e reforcar a transparéncia dos
bancos e divulgagodes.

Entre os objetivos das reformas estdo nivel bancario, ou regulamentar, micro
prudencial, que ajudard a aumentar a resiliéncia® das instituicdes bancarias
individuais para os periodos de stress e macro prudencial, sistema de riscos que
podem acumular-se em todo o sector bancario, bem como a ampliacao pré - ciclica
desses riscos ao longo do tempo. Essas duas abordagens sdo complementares a
uma supervisdo como uma maior resisténcia em nivel individual, na qual o banco
reduz o risco de choques de todo o sistema.

Grupo de Governadores do Banco Central e os chefes de Supervisao (GHOS)

chegaram a acordo sobre o quadro geral de Basiléia Ill, em setembro de 2009, e a

* 0 Acordo de Basiléia III ainda ndo foi implantado, no Brasil a projecdo é de que a implementagdo ocorra a
partir de julho de 2012 (BCB, 2011).
> Capacidade concreta de retornar ao estado natural de exceléncia, superando uma situagio critica.
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Comissao definiu propostas concretas em dezembro de 2009. Estes documentos
consultivos formaram a base da resposta da Comissdo a crise financeira, que
aconteceu em 2008 ap6s o Banco Lehman Brothers quebrar. Portanto, fazem parte
das iniciativas globais para o fortalecimento do sistema regulatério financeiro que
foram endossados pelos lideres do G20. O GHOS posteriormente concordou com
elementos chave do pacote de reformas em julho de 2010.

2.1.4 Decisao de crédito

Qualquer erro na decisdo da concessao de crédito pode significar que em
uma unica operacdo haja a perda do ganho obtido em inumeras de outras bem-
sucedidas (STEINER et al,1999).

Contudo, algumas das vantagens obtidas através do correto uso de
ferramentas para a tomada de decisdo quanto a concessao de crédito sao, dentre
outras, o envolvimento de um menor nimero de pessoas na analise de crédito,
liberando-as para outras atividades; agilidade no processamento das solicitacées de
crédito; menor subjetividade no decorrer do procedimento da tomada de deciséo;
maior acuracia dos resultados, ou seja, menor percentual de erros (STEINER et al,
2007).

Todo método de avaliacdo de risco tem um paradoxo quanto mais rigoroso
for, maior serd a quantidade de clientes bons que ficardo fora da carteira; quanto
mais flexivel for, maior o nimero de clientes ruins que serdo atendidos (SILVA
2004).

Na figura 7, observam-se os passos na tomada de decisdo de crédito.

—> Nio assumir crédito duvidoso —— Para ndo assumir antecipadamente crédito problematico

— Para minimizar as perdas com devedores incobriveis

Figura 7 — Cuidado na tomada de decisédo de crédito

Fonte: adaptado Tsuru e Centa, 2007
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Na analise e decisdo de crédito é desejavel que se encontre um equilibrio
entre o rigor e a flexibilidade, buscando um saldo positivo na relacao entre custos e
beneficios. Ao tomar a decisdo de conceder crédito a um cliente, a gestdo nao se
encerra neste momento, pois ainda cabem outras decisdes, como 0 monitoramento
da operacdo. Sendo que a base para uma decisdo de crédito segura depende da
qualidade das informacbes obtidas e da competéncia no tratamento delas,
considerando que 0s aspectos como experiéncia anterior, métodos quantitativos
eficientes, simulacdes por meio de software contribuem para tornar esta decisao
consistente (TSURU e CENTA, 2007).

Diante de uma ma decisao, Santos (2000) cita no quadro 3, fatores internos e

externos responsaveis pelas perdas bancarias nas concessdes de crédito.

Profissionais desqualificados

Controles de riscos inadequados

Auséncia de modelos estatisticos

Concentracao de empréstimos em tomadores de alto risco

Quadro 3 — Fatores Internos de Riscos

Fonte: Santos, 2000

Os fatores externos, citados na figura 8, sdo de natureza macroecondmica
relacionados diretamente a capacidade de pagamento do devedor. Portanto, ao
decidir sobre uma liberagcdo de crédito, o analista também deve estar atento aos

fatores externos contextualizados no ciclo do crédito.
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Taxa de
inflacdo
Carater dos T Volatilidade das
tomadores / taxas de juros
Fatores
Externos

Taxa de Politica de crédito

desemprego

Figura 8 — Fatores externos de riscos

Fonte: Santos, 2000

2.2 Técnicas de avaliacao

Segundo Santos (2000), existem duas técnicas, na qual os bancos, de um
modo geral, recorrem. Sendo uma delas a técnica subjetiva que consiste em
decisbes individuais baseadas na experiéncia do gerente/analista, com
disponibilidade de informagdes e sensibilidade do decisor. Nesta técnica, o analista
costuma utilizar a metodologia dos Cs do crédito. E a técnica objetiva que consiste
na utilizacao de instrumento estatistico desenvolvido para que o analista avalie, via
sistema informatizado, a probabilidade de um determinado tomador de crédito venha
tornar-se inadimplente. A ideia desta técnica é de estabelecer um sistema de
pontuagcdo que revele o perfil de cada cliente e o grau de risco que ele representa
para a instituicao financeira com relacao ao retorno do crédito concedido.
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Neste estudo, serdo explanadas trés classes de modelos do risco de crédito,
sendo elas o sistema de pontuacado de crédito, sistema de classificagdo e sistema
especialista. Devido ao fato de o estudo proposto utilizar o modelo de sistema
especialista, a abordagem deste assunto foi mais focada que os demais.

2.2.1 Sistema de pontuacéao (Credit Scoring)

Este sistema € proposto utilizando variaveis referentes a operacbes de
créditos que por seguinte geram uma pontuacdo, com auxilio de técnicas
estatisticas, que representa o risco de perda. O escore resultante pode ser
interpretado como a probabilidade de inadimpléncia ou ndo a partir de uma
determinada pontuacdo estabelecida como ponto de corte minimo aceitavel
(ARAUJO, CARMONA E NETO, 2007).

Silva (1998) afirma que o banco que tem um bom sistema de credit scoring,
pode selecionar clientes pessoas fisicas e pré-aprovar limites de créditos,
possibilitando ao banco ser ao mesmo tempo mercadologicamente agressivo e
seguro de suas decisoes.

Qualificar um bom pagador e um mau pagador através do sistema de
pontuagdo gera algumas vantagens, como, por exemplo, agilidade na andlise e
tomada de decisao, utilizagdo de sistema padréao para diversos perfis de tomadores,
entre outras. E alguns limitantes ou desvantagens como custo da operacgao, coleta

de informacdes do passado e com base nela presumir o futuro, entre outras.

2.2.2 Sistema de classificacao (Risk Rating)

Este método trata-se da avaliacdo de uma série de fatores e/ou variaveis, na
qual é atribuida uma nota a cada um deles e, por fim, uma nota final ao conjunto
analisado. De acordo com esta nota € que se realiza a classificacdo do risco que a
instituicdo financeira dara ao tomador de crédito.
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Silva (2003, p. 83) afirma que este sistema € “basicamente uma metodologia
que avalia uma série de fatores, atribuindo nota a cada quesito e uma nota final ao
conjunto destes quesitos analisados. Com base na nota final é atribuido um Risk
Rating”.

Sob a fundamentacdo do Acordo de Basiléia Il, o0 método do sistema de
classificacdo € inovador na medida em que permite, em certas condicoes e sob
vigilancia das entidades de supervisdao, que sejam os proprios bancos a classificar
0os seus clientes, de acordo com o risco de crédito que representam
(PEREIRA,2006).

2.2.3 Sistema especialista

Sob a abordagem de Russel e Norvig (2004), durante milhares de anos
procurou-se entender como o0 ser humano possui a habilidade de pensar,
compreender, prever e, por fim, manipular um mundo material muito maior e mais
complicado que ele préprio. Entretanto, o campo da inteligéncia artificial vai ainda
mais além, pois ndo apenas tenta compreender, mas também construir entidades
inteligentes. A Inteligéncia Artificial (IA) € uma das ciéncias mais recentes, iniciando
o trabalho logo ap6s a Segunda Guerra Mundial, cujo nome surgiu em 1956, em
uma conferéncia realizada em Dartmouth, tornando-se, a partir dai, uma ciéncia em
campo separado a teoria de controle e pesquisa operacional ou teoria da deciséao,
primeiramente, sob o ponto de vista de Russel e Norvig (2004), porque a |A abracou
desde o inicio a idéia de reproduzir faculdades humanas como criatividade, auto-
aperfeicoamento e uso da linguagem que nenhum dos outros campos tratava; em
segundo, € quanto a metodologia, sendo este o Unico campo que claramente é um
ramo da ciéncia da computacdo, embora a pesquisa operacional compartiihe uma
énfase em simulacdo por computador, e, por fim, a IA é o Unico campo a tentar
construir maquinas que funcionardo de forma autbnoma em ambientes complexos e
mutaveis.

Um dos objetivos da Inteligéncia Artificial € o de desenvolver programas
computacionais capazes de emular o raciocinio de um, ou varios especialistas, num
dominio especifico (BOGO et al, 2005).
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A ideia de reproduzir a capacidade humana em diversos sentidos € muito
antiga. Contudo, no século 17 surgem as primeiras ideias com o objetivo de
converter um mecanismo inanimado num ser com caracteristicas humanas.
Entretanto, somente a partir do século 20, investigacbes formais comecaram a
acontecer, comenta Rabenschlag (2005).

Conforme declaragédo de Herbert Simon (1957 apud Russell e Norvig, 2004, p.
22), enfatizando que seu objetivo ndo é surpreender ou chocar, 0 modo mais
simples de resumir toda essa teoria é dizer que no mundo agora existem maquinas
que pensam, aprendem e criam e que, além disso, a capacidade de realizar essas
atividades esta crescendo tao rapidamente até o ponto em que, um futuro visivel, no
qual a variedade de problemas que elas poderao lidar corresponde a variedade de
problemas com os quais a mente humana lida.

Na tabela 8, sdo demonstradas algumas definicdes de IA, organizadas em
quatro categorias, as que estao na parte superior da tabela estao relacionadas com
processos de pensamento e raciocinio, ja as que estdo na parte inferior se referem
ao comportamento. As que estdo do lado esquerdo medem o sucesso em termos de
fidelidade ao desempenho humano, e as que estdo a direita medem o sucesso,
comparando-o a um conceito ideal de Inteligéncia e/ou racionalidade.

Outras definicbes sobre IA, também s&o abordadas por Broto (2009, p. 44),
visto que este tema tem sido alvo de muitas discussdes entre os especialistas no
assunto. Keller (1991 apud Broto, 2009), define a pesquisa da IA como uma procura
por modelos computacionais gerais da inteligéncia artificial humana. Passos (1989
apud Broto, 2009) em uma definicdo mais direta, afirma que a IA sdo programas que
fazem os computadores parecerem inteligentes. Rich e Knight (1993 apud Broto,
2009) de modo mais genérico, afirmam que a IA é o estudo de como fazer os
computadores realizarem tarefas que, atualmente, sdo desempenhadas melhor

pelos seres humanos.



Tabela 6 — Definigdes de 1A

Sistemas que pensam como seres
humanos

Sistemas que pensam racionalmente

“O novo e interessante esfor¢o para fazer
0os computadores pensarem... maquinas
com mentes, mo sentido total e literal.”
(Haugeland, 1985)

“[Automatizacdo de] atividades que
associamos ao pensamento humano,
atividades como a tomada de decisdes, a
resolucdo de problemas, o aprendizado...”
(Bellman, 1978

“A arte de criar maquinas que executam
funcbes que exigem inteligéncia quando
executadas por pessoas.” (Kurzweil, 1990)

“O estudo das faculdades mentais pelo uso
de modelos computacionais.”
(Charniak e McDemott, 1985)

“O estudo das computacdes que tornam
possivel perceber, racionar e agir.”
(Winston, 1992)

“A inteligéncia Computacional é o estudo
do projeto de agentes inteligentes.” (Poole
et al., 1998)

Fonte: Russell e Norvig, 2004

Existem diversas abordagens na area de (IA), sendo elas variadas quanto a
manipulagdo do conhecimento, no sentido de como adquiri-lo, armazena-lo e

emprega-lo. Na qual cada método de solugdo de problema é quem classifica a 1A

(FRANCESCHI; BARRETO e ROISENBERG, 2002).

Inteligéncia Artificial

(TA)
Quanto ao método de Quanto a localizacao
solucao espacial
Simbdlica Conexionista Evolucionaria Monolitica Distribuida
(IAS) (TIAC) (IAE) (IAM) (IAD)
Hibrida
(IAH)

Figura 9 — Classificacao de 1A

Fonte: Franceschi; Barreto e Roisenberg (2002)
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A inteligéncia artificial simbdlica possui, como ferramenta basica para
manipular o conhecimento, a logica.

A inteligéncia artificial conexionista usa redes neurais artificiais (RNAS),
aplica-se a problemas mal definidos, mas que sao conhecidos através de exemplos.
Entre os campos de aplicacées de técnicas conexionistas, das quais se destacam as
RNAs, estdo: as técnicas de raciocinio baseado em casos para a resolucao de
problemas.

Na inteligéncia artificial evolucionaria os mecanismos utilizados sdo os
mesmos encontrados na evolugdo bioldgica. E um exemplo de solucdo de problema
bem definido de sobrevivéncia de uma espécie em ambiente variavel. Pode ser
encarada como um método de otimizagdo com restricbes variaveis e muitas vezes
desconhecida.

A inteligéncia artificial hibrida reine vantagens de mais de um tipo de método
de abordagem para a resolucao de problemas.

Na inteligéncia artificial monolitica, o modo de implementar solucbes de IA
como uma unidade indivisivel. Muitas vezes, sao sistemas simples, sem
modularidade, como é o caso de muitos sistemas especialistas que utilizam uma
base de conhecimento Unica e podem funcionar em um computador.

Na inteligéncia artificial distribuida, o funcionamento depende de um
determinado conjunto de partes (ou médulos), que funcionam de modo relativamente
independente, para resolver de modo cooperativo um determinado problema.

A presenca da incerteza altera radicalmente 0 modo como um agente toma
decisdes, pois diante de uma determinada situacao escolher uma opcao a outra
pode nao ser, necessariamente, que a opc¢ao escolhida seja definitivamente uma
escolha racional.

Muitos problemas na vida real sao repletos de incerteza e os especialistas
humanos sdo capazes de julgar e tomar decisées baseados em informacao incerta,
incompleta e, em algumas vezes, contraditoria. Sistema especialista confiavel deve
lidar com este tipo de informacdo com a mesma facilidade que um especialista
humano (NASSAR, 2007).

Na metade da década de 80, a pesquisa sobre raciocinio probabilistico em
sistemas especialistas resultou na introducdo das Redes de Crenca Bayesianas,
estas redes tém sua fundamentagao na teoria da probabilidade e sédo caracterizadas
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por um poderoso formalismo que representa o conhecimento no dominio e as
incertezas por aleatoriedade associadas a este dominio.

A teoria de Bayes é Util na pratica, porque existem muitos casos em que sao
feitas boas estimativas de probabilidade para trés numeros (uma probabilidade
condicional e duas probabilidades incondicionais) e é preciso calcular o quarto
namero. Contudo, a teoria de Bayes permite que probabilidades desconhecidas
sejam calculadas a partir de probabilidades condicionais, em geral no sentido
causal. Normalmente, a aplicacdo desta teoria com muitas pecas de evidéncia
resultara nos mesmos problemas de ampliacdo da escala que a encontrada na
distribuicao conjunta total.

Russel e Norvig (2004) determinam que uma rede bayesiana seja um grafo
orientado em que cada né é identificado com informacdes de probabilidade
quantitativa e que a distribuicdo conjunta total de probabilidades pode responder a
qualquer pergunta sobre o dominio, mas pode se tornar muito grande a medida que
o numero de variaveis for aumentando, em contrapartida, os relacionamentos de
independéncia e de independéncia condicional entre variaveis pode reduzir bastante
o numero de probabilidades que precisam ser especificadas.

Quanto a forma de construcdo da rede, Russel e Norvig (2004) orientam que
seja acrescentado por primeiro os influenciadores diretos para que estes venham a
se tornar pais do n6 que eles influenciam, caso a ordem seja alterada, o resultado
podera ter um possivel aumento de variaveis, tornando a rede um pouco mais
complicada e dificil de ser analisada. Portanto, “a ordem correta em que 0s nos
devem ser adicionados consiste em adicionar primeiro as causas de raiz, depois as
variaveis que elas influenciam e assim por diante”.

Foi na década de 70 que as pesquisas no campo da Inteligéncia Artificial (I1A)
passaram a registrar os primeiros resultados relevantes, especialmente em relagao
aos Sistemas Especialistas (SE). Entretanto, ndo repetiu o mesmo sucesso na
década seguinte, em fungcao da desilusdo apds a fase de euforia e do exagerado
otimismo creditado aos SEs. Isso porque as primeiras pesquisas de SE
concentravam — se em responder perguntas, ndo forneciam opinides sobre as
questbes relevantes e sim sugeriam acdes em geral baseadas em regras de
condicdo-acao, ao invés de fornecerem representagcdes explicitas de resultados e
preferéncias (RABENSCHLAG, 2005).
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Para tanto, STEINER et al (1999) descreve sistemas especialista como
programas que tém a capacidade de adquirir e processar conhecimentos a partir das
informacdes obtidas de um especialista em determinada area e que quando sao
consultados, esses programas fornecem apoio ao usuario tornando disponiveis os
conhecimentos e as informagdes correspondentes.

Existem quatro caracteristicas determinantes em um sistema especialista que
sao a habilidade de interpretar o problema ao nivel de um especialista; representar
um dominio de conhecimento da maneira como o especialista pensa; incorporar o
processo de explanagdo e os caminhos para lidar com a incerteza; e tipicamente
pertinente a problemas que podem ser representados simbolicamente
(RABENSCHLAG, 2005).

Martin, Subramanian e Yaverbaum (1996) em uma investigacao exploratoria
dos beneficios dos SE, concluiram que estes permitem a tomada de decisdo mais
rapida, confiabilidade das decisdes e qualidade nas decisoes.

Programas de 1A inteli
g ~ Apres/entam cpmp?namento,lgtellgente
através da aplicacao de heuristica

Sistemas baseados <Z——— Tornam o dominio do conhecimento
em conhecimento explicito e o separam do resto do sistema

Sistemas

. =—————— Aplicam conhecimento especialista em
especialistas

problemas reais e complexos

Figura 10 — Sistemas especialistas e sistemas baseados em conhecimento

Fonte: Pieritz, 2003

Com base na figura 10, Pieritz (2003) afirma que, em termos gerais, pode-se

pensar em sistemas especialistas baseados em conhecimento como uma
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combinacao de computador (IA) e programas que usam o conhecimento formal. E
com ampla literatura e consenso entre os especialistas de determinada area em que
se baseia o sistema e procedimentos de inferéncia para resolver problemas que sao
tdo complexos que, normalmente, exigem a intervencdo de seres humanos com
conhecimento especializado na area do problema.

Sob o ponto de vista de Rdédder (1995, apud RABENSCHLAG, 2005), a
tendéncia da utilizacdo do conhecimento vago através de métodos puramente
probabilisticos parecia limitada, mas prosperou, a medida que foi possivel
estabelecer relagdo entre a probabilidade e a matematica.

Entre as variaveis selecionadas pelos especialistas de determinada area em
questao, existem relacbes de dependéncias estocasticas formuladas através de

regras de producéo do tipo:

“SE premissa ENTAO conclusdo”

As incertezas existentes no mundo sao tratadas pela mente humana de uma
maneira que seja possivel a tomada de decisdo baseada em fatos que néo
representem uma verdade absoluta, contudo o sistema especialista probabilistico
(SEP) possui a vantagem de trabalhar com esta incerteza sobre os conhecimentos,
pois a légica do sistema considera apenas uma regra, sendo ela: verdadeira ou
falsa. Portanto, o sistema especialista probabilistico limita o elemento “intermediario”
(entre verdadeiro e falso), sendo este um elemento que €& muito comum no
conhecimento subjetivo. Estas podem ser especificadas por meio de fatos e/ou
regras.

[REEREE N4

Para tratar a incerteza em um SEP, € necessario obter um conjunto de
probabilidades a priori (probabilidade incondicional), cujo objetivo é descrever o
conjunto de hipéteses e evidéncias que formam o universo analisado. Entretanto,
quando surgirem evidéncias relacionadas as variaveis anteriores, ha atualizagdo das
probabilidades iniciais, cujo resultado é as probabilidades a posteriori (probabilidade
condicional). Pieritz (2003) afirma que as probabilidades de fatos e regras devem,
contudo, ou ser supridas por um perito, ou estimadas a partir de dados estatisticos.
Os sistemas especialistas probabilisticos tém em sua base de conhecimento

regras e fatos que representam o conhecimento do especialista e, a estas regras e
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fatos s&o associados as incertezas, neste contexto sdo explicitadas as crengas em
sua ocorréncia através de valores de probabilidade (BOGO et al, 2005).

Forsyth (1984, p.10) diz que um SEP contém basicamente uma maquina de
inferéncia e uma base de conhecimento. No entanto, um SE completo possui quatro

componentes essenciais, conforme a figura 11.

*base de conhecimentos, que contém os fatos e regras. Os fatos séao
informacées de curto prazo que podem mudar rapidamente e as regras
saoinformacdes de longo prazo sobre como gerar novos fatos e

10 hipoteses do que se sabe no presente. E o componente mais
importante de um SE, pois € constituido do dominio de conhecimento.

«a maquina de inferéncia, & um programa que permite gerar hipoteses
dasinformacdes da base de conhecimento atraves da busca das
regras que sao avaliadas e ordenadas de maneira ldgica. Os dois
principais métodos de inferéncia sdo o “encadeamento parafrente” e o
"encadeamento paratras”.

20

moddulo de aquisicédo do conhecimento é usado para extrair o
conhecimento do dominio do especialista e alimentar a base de
o conhecimento. A partir deste médulo é possivel alterar, excluir ou
3 introduzir regras.

+a interface explanatoria e que nada mais € do que a “janela” entre o SE
€ 0 usuario, exibindo o que ocorre durante a consulta. Com o
40 desenvolvimento daslinguagens de programacao & possivel que esta
interface apresente menus e botdes que iréo facilitar o acesso do
usuario as perguntas, respostas e resultados das consultas.

Figura 11 — Componentes essenciais de um SE

Fonte: adaptado Rabenschlag, 2005

A base de conhecimento do sistema especialista contém fatos e regras, ou
qualquer representacao de conhecimento, usadas na tomada de deciséo, contudo a
maquina de inferéncia dos dados decide como aplicar as regras e em que ordem
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aplica-las com a finalidade de deduzir novos conhecimentos através da manipulacao
dos dados, pois 0 mesmo se torna facil de projetar porque a base do conhecimento
€ separada da maquina de inferéncia (CARNASCIALI e DELAZARI, 2011).

Portanto, os SEP sao classificados como programas computacionais
inteligentes, podendo atuar em uma area especifica, ajudando e ou até mesmo
substituindo o trabalho de um especialista. “Assim os conhecimentos especializados
e as descobertas dos melhores especialistas de uma area podem ser concentrados
e disponibilizados para uso e beneficio geral” (PIERITZ, 2005, P.84).

Em se tratando de Instituicdes Financeiras, a tomada de decisdo acontece a
todo o momento, diferenciando-se em grande parte nas variaveis: volume de
recursos que esta sendo solicitado, o perfil do solicitante e o risco que ele oferece
(fator incerteza).

Rosenberg e Gleit (1994) descrevem algumas vantagens da utilizacdo de

técnicas quantitativas na administragédo de crédito:

Maior numero de merecedores de crédito recebera o crédito (ou crédito adicional),

aumentando os lucros;

Maior nimero de nao merecedores de crédito terda o crédito negado (ou reduzido),

diminuindo as perdas;

Os pedidos de crédito podem ser processados rapidamente;

As decisdes sao objetivas e ndo passam por critérios subjetivos;

Menor numero de pessoas é necessario para administrar o crédito e maior numero

com experiéncia pode concentrar-se nos casos mais dificeis;

Quadro 4 — Vantagens da utilizacao de técnicas quantitativas na administracao de
crédito

Fonte: adaptado de Rosenberg e Gleit (1994)
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2.2.3.1 A Shell SPIRIT

Rabuske (1995), afirma que shells sdo ferramentas de |A orientadas para
engenharia do conhecimento e construcdo de sistemas especialistas, sendo que a
maioria das shells é orientada para o uso de regras.

A Shell SPIRIT foi desenvolvida pela equipe do Prof. Dr. W. Rddder na
FernUniversitat de Hagen na Alemanha e foi divulgada inicialmente no Brasil em
1993. Estéa disponivel gratuitamente no endereco eletrénico http://www.xspirit.de.

Esta é uma ferramenta capaz de trabalhar com adequacdes do conhecimento
sob incertezas e processar dados, tanto estatisticos quanto de conhecimentos de
dados subjetivos, pela parte dos especialistas, manipulando o conjunto de regras
informado através de heuristicas. Sendo a sua principal caracteristica estabelecer
conclusdes légicas a partir de uma distribuicdo de probabilidade conjunta, informada
ou nao, que no caso € calculada pelo proprio sistema (PIERITZ, 2003, p. 23).

As siglas do SPIRIT incorporam suas principais caracteristicas:

e Symmetrical — a inferéncia pode ser realizada nos dois sentidos, ou seja,

da premissa para a concluséo e vise-versa;

e Probabilistic — os prognéticos tomam como base a distribuicdo marginal de
probabilidades;

e Intentional - a probabilidade dos fatores e regras que formam a estrutura
de dependéncias entre as varidveis pode ser modificada por meio de
observacdes no mundo real;

e Reasoning — envolve raciocinio 16gico;

e Inference Networks — a inferéncia é efetivada a partir da transformacao de
um grafo em uma arvore de decisao;

e Transition — as variaveis e suas relacoes podem estar em continua
mudanca;

O sistema especialista SPIRIT consiste na insercdo de regras através da
implantacdo de redes bayesianas (parte qualitativa) e, em seguida, valores de
probabilidades sdo associados a estas regras e as variaveis adotadas para este
sistema (parte quantitativa). Caracterizando a rede, faz-se necessario inicializa-la,
preparando-a para a aprendizagem das regras. Feita a compilagdo, podem-se
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efetuar inferéncia sobre a base, inserindo as evidéncias de um caso especifico,
chegando assim a um diagnostico com um determinado valor de probabilidade.

A partir da informacao do especialista, € possivel realizar alteragdes na base
de conhecimento, por isso, o SPIRIT pertence a classe dos sistemas de
aprendizagem ativa e indutiva. Ele é caracterizado pelos principais elementos como
a abordagem bayesiana de distribuicdo de probabilidade condicionais; a
interpretacdo légica das distribuicbes de probabilidades; a construcdo de uma
variavel marginal de probabilidade a partir de fatos e regras; o uso do conceito de
variaveis com atributos discretos; o uso do conceito de agrupamento local de
variaveis (LEG - local event group) que torna possivel o célculo local das
distribuicbes globais; e o uso do principio da maxima entropia, que serve como
unidade de medida para avaliar o nivel médio de informagcao de uma distribuicao
conjunta de probabilidades (RABENSCHLAG, 2005).



3 METODOLOGIA

Este capitulo aborda a metodologia utilizada para definir a proposta desta
pesquisa que é apresentar um modelo de sistema especialista com a finalidade de
auxiliar a analise de risco de crédito bancario, fornecendo dados probabilisticos
sobre a hipbétese, baseado nas variaveis levantadas, de o tomador de crédito nao vir

a se tornar um inadimplente e para minimizar o risco de crédito bancario.

3.1 Planejamento do método e levantamento de dados

Para iniciar o planejamento do método deste trabalho foram levantados,
através de pesquisa online, estudos antecedentes e busca de trabalhos prévios
sobre assuntos pertinentes a analise de risco de crédito, inadimpléncia bancaria,
técnicas utilizadas na tomada de decisdo de crédito, sistemas especialistas,
principalmente o SPIRIT, que foi 0 modelo escolhido e demais assuntos ligados a
esta area, como por exemplo, resolucdo do Banco Central do Brasil. Estes
levantamentos foram realizados antes mesmo da definicdo da proposta de estudo,
pois como mencionam Miguel et al (2010), é nesta fase da pesquisa, a partir da
inquietacao, que se verifica o que ja existe de material sobre o assunto que pretende
escrever e identificar qual teoria estudar para transformar o conhecimento ja
existente. Contudo, ao longo da jornada do curso, a teoria identificada foi
constantemente amadurecida, através de leitura e orientacdo, e fundamentada na
definicdo da pergunta: Como avaliar a probabilidade de um tomador de crédito néo
se tornar inadimplente?

Com a base da pesquisa ja planejada, foram levantados dados objetivando a
construcdo da teoria. Entretanto, a medida que o modelo era desenvolvido, algumas
vezes foi necessario retornar a fase anterior, principalmente para nao perder o foco

da pergunta definida sob a leitura de estudos antecedentes e trabalhos prévios.
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3.2 Tipo de pesquisa e elaboracao do modelo

Nesta fase, foi definida a criacdo de um modelo de pesquisa empirica
quantitativa sobre anadlise de risco de crédito bancario. Este tipo de pesquisa,
segundo Miguel et al (2010), implica a preocupacgao principal do pesquisador que € a
de assegurar a existéncia de adesao entre observacoes e acdes na realidade e o
modelo elaborado daquela realidade, pois a pesquisa empirica esta principalmente
interessada em criar modelos que se adequam bem as relagdes causais existente
no problema real.

Para a elaboracdo do modelo, ja estava definido a utilizacdo do sistema
especialista Shell SPIRIT, versdo 3.108. No entanto, ainda era de suma importancia
definir as variaveis e fatos que compde o sistema, bem como o peso/valor de cada
uma. Portanto, nesta fase, mais uma vez, retornou-se aos levantamentos de
antecedentes para verificar quais variaveis aqueles trabalhos prévios julgavam
relevantes e compara-las com a realidade da instituicao financeira em questao.
Neste momento, também foram consultadas as varidveis mencionadas no manual
de risco da instituicdo e fatos relatados pelo especialista, que neste estudo trata-se
da prépria pesquisadora.

E importante ressaltar, em virtude que este estudo possa servir como base
para trabalhos futuros, que durante a elaboracdo do modelo, as regras que
alimentaram o sistema SPIRIT foram lancadas e testadas a cada inclusdo de
variavel, facilitando deste modo a identificacdo de contradicbes avisadas pelo

sistema.

3.3 Revisao/ajuste e teste da modelagem

Apés a elaboragcédo da base do modelo, devido a avaliagdo do peso de cada
variavel, foi realizado revisédo e alguns ajustes para tornar a modelagem o mais real
possivel, demonstrando o efetivo risco que determinado tomador representa e, em
alguns casos, podendo o sistema também indicar situagcbes em que agregando

fatos, o risco inicial ameniza.
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Nesta fase, ocorreu a preocupacao e cuidado de que o sistema apresentasse
simplificadamente, o que foi argumentado na construcdo da teoria, com muita
atencao nos aspectos da classificacdo dos riscos (resolucao 2.682/99 do BCB) e
pontuagao conceito, ambos escritas no item 2.1.2. Portanto, a atividade de realizar a
revisdo e, em alguns momentos, ajustes, foi trabalhada concomitantemente com a
teoria ja desenvolvida.

Por fim, ao concluir a criagdo da modelagem, esta foi colocada em pratica
através de nove cadastros de crédito concedidos, e muitos ja liquidados, sendo eles
inadimplentes ou ndo. Dos casos mais complexos (duvidosos) aos mais simples.

As consideracdes finais estdo atreladas a metodologia planejada para este
estudo, ficando ela responsavel pela aproximacao - sim ou ndo - da realidade com o
modelo proposto, constatacdo esta que pode ser verificada com o término do teste
do modelo.

Na figura 12, é demonstrado o esquema da aplicacdo da metodologia, suas

inferéncias e implicacdes de retornos durante o processo de producao.

Planejamento do método:
levantamento de antecedentes e |::>
—» buscade trabalhos prévios.

g

Levantamento de dados: construcio
da teoria da pesquisa. ::>

{1

Definicdo da pergunta da
pesquisa

—>

Defini¢do do modelo

_ . ( Utilizacdo do sistema
Elaboragao do modelo: pesquisa esnecialista SPTRIT
—— empirica quantitativa sobre andlise de
risco de crédito bancdrio.
< Defini¢do de varidveis e fatos

@ que compde o sistema

Revisao e ajuste do modelo

\ Definicio do peso/valor de

ﬂ cada variavel

Teste da modelagem: colocar em
prética o modelo criado.

U

Consideracdes finais

Figura 12 — Esquema da aplicacdo da metodologia



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelo SPIRIT

O modelo desenvolvido é composto por variaveis que constituem o perfil e a
situagédo financeira do solicitante, a fim de torna-lo uma ferramenta de auxilio a
analise de crédito, indicando o risco que o tomador pode representar a instituicao
financeira, bem como apresentar solugdo para reduzi-lo. Pois ao instanciar as
variaveis, 0 especialista tem a possibilidade de analisar determinado caso ao
agregar alguma situagdo que favoreca a nao inadimpléncia e, desta forma, evitar
que o crédito seja negado com devida seguranca. Inserir um tipo de garantia a
operacao de crédito solicitada seria uma forma exemplificada de reducao de risco,
entretanto este caso foi apenas um exemplo, ao instanciar esta variavel no SPIRIT,
ele pode melhorar ou ndo a probabilidade de ndo inadimpléncia a medida que cada
situacdo € Uunica pelo fato de dependéncia do conjunto das outras variaveis
referentes ao perfil do tomador.

Durante a elaboracao, foram realizadas seis versoes, até que se chegasse ao
resultado esperado. No entanto, é relevante mencionar que o sistema elaborado
pode, em algum momento, necessitar de ajustes, tanto no peso quanto na
exclusao/insercao de nova variavel. Isto porque novas situacées podem surgir ou até
mesmo devido ao fato de o mercado ser muito vulneravel.

Para a utilizacdo do sistema, faz-se necessario que o especialista tenha
conhecimento do perfil do solicitante, a fim de instanciar corretamente as variaveis
que compdem o modelo. Em alguns determinantes, a informacéo pode ser adquirida
de dados cadastrais do solicitante, de entrevista (munida de questionario) ou até
mesmo do sistema de informacgéo cadastral pesquisada no Bacen.

Algumas varidveis representam termos técnicos ligados a este ramo de
negécios como qualquer outra profissdo apresenta, portanto, para melhor
compreensao do modelo proposto, sugere-se a leitura da descricdo das variaveis
apresentada no apéndice A. Também serao demonstrados casos através de figuras

demonstrativas em que as variaveis foram instanciadas respeitando perfis reais de
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solicitantes de créditos. Nestes casos, foram ilustradas situacbes favoraveis e
desfavoraveis, situagdes onde o crédito foi concedido e, posteriormente, ocorreu
renegociacao de divida por falta de pagamento, entre outros.

Com base nas variaveis, pode-se constatar que grande parte dos dados
solicitados, no caso dos correntistas, geralmente € encontrada no cadastro, porém
os solicitantes que ainda ndo sao correntistas e que pretendem retirar crédito
juntamente com a abertura da conta, faz-se necessario a utilizagdo de entrevistas
para obter algumas informacdes especificas. No dia-a-dia da atividade bancaria,
esta entrevista nao é utilizada de forma objetiva e, sim, subjetiva através de uma
conversa com abordagem das informacdes — sutilmente — necessarias para uma
analise concisa do crédito solicitado. O quadro 5 aborda exemplos de questdes
consideradas importantes e utilizadas de forma subjetiva durante a entrevista
realizada perante o solicitante de crédito que ainda ndo € correntista.

1. Qual o estado civil do solicitante?

2. Qual o numero de dependentes?

Qual o tipo de residéncia?

Possui patriménio? Se a resposta for sim, quais?

Qual a profissédo que atua?

Possui indicacao de correntista?

Quais sao as fontes de referéncias (lojas que costuma realizar compras)?

3
4
5
6. Quanto tempo atua na mesma atividade?
7
8
9

Ja& possui conta em outras instituicées financeiras? Se a resposta for sim,
quais? Que tipo de conta?

10.  Quais séo as despesas fixas mensais da familia?

11. Qual a finalidade do crédito?

12.  Como pretende pagar?

13.  Em quanto tempo pretende pagar?

14.  Possui garantia para oferecer? Qual tipo?

Quadro 5 — Questdes importantes de abordarem durante a entrevista
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No apéndice B encontra-se um exemplo de questionario passivel de utilizagao
pela &rea de negdcios, com a finalidade de transferir a entrevista subjetiva, para
dados objetivos e precisos sobre o solicitante. Com a utilizacdo do questionario
deste anexo, torna-se mais facil e agil o instanciamento das variaveis no modelo

desenvolvido.

4.2 Etapas da construcao

Neste item, serdo demonstradas as etapas da construcdo do modelo,
constando separadamente as variaveis e regras criadas para dar sustentabilidade ao
modelo proposto. Neste contexto, a figura 13 apresenta as 15 variaveis trabalhadas
e manipuladas através do SPIRIT.

Inadimpléncia
Estado_civil

Idade

Dependentes
Tipo_de_residéncia
Endividamento
Rendas_e despesas
Fontualidade
Tipo_de_atividade
Tempo_de_atividade
Patrimdnio
Matureza_operacio
Garantias
Capacidade_pagamento
Tradicio_crédito
Indicacdo

Figura 13 — llustragédo das variaveis
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Apoés inserir a variavel no sistema, cada regra foi sendo criada com a
finalidade de fazer o SPIRIT aprender as informacgdes extraidas do conhecimento do
especialista. Fazer a interacdo desta forma permitiu identificar, em tempo real,
alguma inconsisténcia imposta pelo modelo. Seja ela por erro na insercao ou por
estar em desacordo com qualquer outra regra.

A figura 14 apresenta o local onde cada regra que compde o sistema foi
criada com as respectivas probabilidades.

Ei Rule Editor
[B= @ AV 1] =] )D][=

!D.Q | |Inadimp|éncia:n§n |

FIGURA 14 — llustracdo da composicao da regra

Contudo, para cada interacdo foi criada uma regra nova no quadro
representado pela figura 14 e, depois de editada a informacédo condicionada a
pergunta da pesquisa, ou seja, inadimpléncia ndo, é que atrelava a variavel
correspondente a probabilidade esperada. O conjunto de algumas regras esta
apresentado na figura 15.
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Inadimpléncia=nZo | Estado_civil=divor_separ_solt
Inadimpléncia=nZo | Estado_civil=casado_uestavel_crestr,
Inadimpléncia=nZo | Estado_civil=vitivo
Inadimpléncia=nZo | Idade=até_18_anos_semanc.
Inadimpléncia=nZo | Idade=até_18_anos_cemanc.
Inadimpléncia=nZo | Idade=entre_18_e_30_anos
Inadimpléncia=nZo | Idade=entre_31_e_55_anos
Inadimpléncia=nZo | Idade=entre_56_e_60_anos
Inadimpléncia=nZo | Idade=entre_G1_e_F5_anos
Inadimpléncia=n3o | Idade=entre_£5_e_70_anos
Inadimpléncia=nZo | Idade=acima_de_70_anos
Inadimpléncia=nZo | Dependentes=nenhum
Inadimpléncia=nZo | Dependentes=1_ou_2 L |
Inadimpléncia=nZo | Dependentes=3_ou_4
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Inadimpléncia=nZo | Tipo_de_residéncia=prdpria
Inadimpléncia=nZo | Tipo_de_residéncia=prdpria_cfinanc.
Inadimpléncia=nZo | Tipo_de_residéncia=alugada
Inadimpléncia=nZo | Tipo_de_residéncia=outras_situactes
Inadimpléncia=n3o | Endividamento=situagdo_1
Inadimpléncia=nao | Endividamento=situagdo_2
Inadimpléncia=nao | Endividamento=situagio_3
Inadimpléncia=nao | Endividamento=situagio_4
Inadimpléncia=nao | Endividamento=situagdo_5
Inadimpléncia=nao | Endividamento=situagdo_§
Inadimpléncia=nZo | Rendas_e_despesas=situacdo_1
Inadimpléncia=nZo | Rendas_e_despesas=situacio_2
Inadimpléncia=nZo | Rendas_e_despesas=situacio_3
Inadimpléncia=n3o | Rendas_e_despesas=situacio_4
Inadimpléncia=n3o | Rendas_e_despesas=situacio_5
Inadimpléncia=nZo | Pontualidade=sem_registro_de_atrasos

D Root folder

Inadimpléncia=nZo | Pontualidade=até_10_dias -

Figura 15 — llustragéo das regras

No centro da figura 16, onde se encontra uma parte em branco, é o local
destinado aos pesos/probabilidades de cada regra, os quais ndo estao informados
para nao expor a instituicdo em estudo.

E, por fim, as 15 varidveis expostas e interligadas através das 80 regras que
fizeram o sistema aprenderem as pontuagdes e expor de forma probabilistica o
resultado esperado.
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Figura 16 — llustracéo das variaveis e regras interligadas

4.3 Situacoes ilustradas

Para compreender melhor a leitura do resultado depois de realizado todos os
instanciamentos das variaveis, sugere-se lembrar a classificacdo de risco da
resolucao 2.862/99 que pode ser visualizada no item 2.1.2 da Revisao Bibliografica.
Em conformidade com os riscos aceitos pelas instituicdes financeiras que foi
adaptado para elaboracdo do modelo focando na informacao “inadimpléncia nao”,
serao consideradas as seguintes situacoes:

v De 0,01 a 89,99% de “inadimpléncia nao” serdo considerados como

impeditivos para concessao de crédito, o que equivale do risco H a E;
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v De 90 a 96,99% de “inadimpléncia ndao” serdo considerados a favor de
liberacao de crédito, porém com restritivos, o0 que equivale o risco D;

v De 97 a 100% de ‘“inadimpléncia ndao” serdo considerados a favor de
liberacao de crédito, o que equivale do risco C a A;

Dentro do parametro apresentado, a classificacdo do risco adaptada ao
modelo sera configurada em conformidade com a tabela 7.

Tabela 7 — Classificacao do risco adaptada ao modelo

Risco Percentual probabilistico

AA A partir de 99,99%

A partir de 99,5 até 99,98%
A partir de 99 até 99,49%
A partir de 97 até 98,99%
A partir de 90 até 96,99%
A partir de 70 até 89,99%
A partir de 50 até 69,99%
A partir de 30 até 49,99%
A partir de 0,01 até 29,99%

I o mm oo o >

Na resolugéo 2.862/99 do Bacen a leitura da classificag&o do risco ocorre de
forma crescente de acordo com o percentual de provisionamento, porém, para o
modelo, foi realizada a adaptacdo com a classificacdo de risco de forma
decrescente, isto porque o trabalho sempre foi direcionado para dados que
medissem a probabilidade de ndo inadimpléncia na concessao de crédito, com foco
na reducao e controle de risco.
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A primeira situagéo ilustrada trata-se da tela inicial do sistema, na qual
nenhuma variavel foi instanciada. Esta situacédo parte de 93,17%, ou seja, ainda nao
esta totalmente favoravel, podendo este caso apresentar restricoes. Na classificacao
dos riscos, adaptada para o modelo, com este percentual a situacao inicial esta

classificado no risco “D”.

DiaE § 49

terations  Relative entrop
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Figura 17 — llustracéo da situacao inicial do modelo

Para chegar a esta situacao, foram realizadas 6 versdes do modelo.

<TOH A5 nn
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A segunda ilustracdo demonstra o perfil do primeiro caso testado, trata-se de
uma situacdo real de concessédo de crédito, na qual ao instanciar as variaveis a
probabilidade de “inadimpléncia ndo” é configurada com o percentual de 99,06%, ou
seja, classificacao de risco “B”.
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Figura 18 — llustracao do 1° caso testado pelo modelo

Este caso refere-se a um tomador de crédito com endividamento alto e bom
patriménio acumulado durante a vida. Para a realizagdo do teste, foram
consideradas as informacgdes anteriores a ultima liberagdo de crédito. Preservando
as informacdes cadastrais deste solicitante, ndo sera destacado seu endividamento
com a instituicdo, porém considerando os padrdes atuais, este solicitante possui um
comprometimento relativamente alto. O como pode-se verificar na variavel
pontualidade, o mesmo nunca atrasou o pagamento por mais de 10 dias. O risco
atual deste tomador ainda encontra-se em “B”.
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A terceira ilustracdo demonstra o perfil segundo caso testado, este se refere a
uma situacdo com percentual de 99,84%, ou seja, classificacao de risco “A”.
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Figura 19 — llustracéo do 2° caso testado pelo modelo

Este caso foi selecionado propositalmente devido ao fato de o comité de
crédito solicitar maiores esclarecimentos sobre o solicitante, pois 0 mesmo estava
com duavidas quanto a concessao deste crédito. Para esta situacdo, além das
informacdes contidas no dossié, foi necessario o gerente responsavel por esta
conta, descrever a percepcdao que teve do tomador através da experiéncia
acumulada neste ramo. O fator determinante nesta liberacéo foi o tipo de atividade
que o tomador exercia e a garantia oferecida, alienacao fiduciaria. Contudo, este
crédito foi liberado no ano de 2009 e o tomador continua inserido N0 mesmo risco,

pagando seus compromissos financeiros contratados.
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A quarta ilustracdo demonstra o perfil do terceiro caso testado, este se refere

a uma situagdo em que o percentual de “inadimpléncia ndao” é de 99,63%, ou seja,

classificacao de risco “A”.
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Figura 20 — llustracéo do 3¢ caso testado pelo modelo
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Esta situacdo refere-se a um tomador de crédito em que, ao primeiro

momento, ndo seria concedido créditos a ele, pois no quesito pontualidade nao é tao

assiduo, seu endividamento e rendas/despesas sao relevantes. No entanto, este

individuo retira créditos constantemente desde o ano de 2003 e seu risco sempre

oscila entre A e B.
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A quinta ilustracao demonstra o perfil do quarto caso testado, este se refere a
uma situagdo em que o percentual de “inadimpléncia ndo” é 99,68%, ou seja,

classificacao de risco “A”.
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Figura 21 — llustracéo do 4° caso testado pelo modelo

Este caso € muito interessante, pois se trata de um solicitante com idade
avancada e com atividade financeira totalmente ativa que pode ser verificada na
variavel rendas e despesas. Contudo, 0 mesmo adquiriu um vasto patrimdnio e ndo
possui atrasos em seus pagamentos. Na instituicio em estudo, este solicitante
nunca havia retirado crédito parcelado, contudo seu cartdo de crédito e limite de
cheque especial, que também sao formas de crédito, possui boa tradicao. Além da

garantia concedida, este fato também foi considerado.
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A sexta situacgao ilustrada demonstra o perfil do quinto caso testado, este se

refere a uma situacdo em que o percentual de “inadimpléncia ndo” € 86,34%, ou

seja, classificacao de risco “E”.
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Figura 22 — llustragdo do 5° caso

Esta situagdo € de um solicitante que o risco anterior a ultima liberacdo de
crédito era “A”. Percebe-se que a variavel “garantias” nao esta instanciada, neste
caso é porque nao foi solicitado para a concessao. Contudo, dependendo do tipo de
garantia apresentada, ao ser interligada com as demais variaveis, o risco de nao

recebimento do capital negociado, poderia ser menor. A situacdo atual deste

tomador esta configurada em um

<TOH AF( 55

testado pelo modelo

a renegociacao de divida.
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A sétima ilustracdo demonstra o perfil do sexto caso testado, este se refere a
uma situacdo em que o percentual de “inadimpléncia nao” €& 0,35%,
consequentemente o restante da probabilidade esta concentrado em “inadimpléncia

7

sim”, a classificagdo de riscos deste caso é “H”.
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Figura 23 — llustracao do 6° caso testado pelo modelo

Neste caso, o tomador ainda ndo se encontra no risco H, porém é um
solicitante que o comité de crédito ndo considera bom pagador devido ao seu
histérico, contudo a liberagao de crédito foi necessaria para pagar dividas dentro da
prépria instituicdo. Novamente a variavel garantias ndo esta instanciada porque nao
ocorreu o cadastramento de nenhuma. O risco poderia estar controlado dependendo
o tipo a ser concedido, porém, nesta situacao, ndo havia disposicao. Esta operacao
€ recente e passado um més de liberagdo, 0 mesmo ja se encontra inadimplente, ou
seja, ndo realizou o pagamento nem da primeira parcela.
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A oitava ilustracdo demonstra o perfil do sétimo caso testado, este se refere a
uma situacdo em que o percentual de “inadimpléncia nao” € 0,01%, também

classificado em risco “H”.
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Figura 24 — llustracao do 7° caso testado pelo modelo

Apesar de esta situacédo estar classificada no mesmo risco que a anterior,
algumas das variaveis sao diferentes. Esta situagdo foi testada antes da ultima
concessao de crédito, a natureza da operacao era de pagamento de divida dentro
da prépria instituicdo. Neste caso, o tomador possuia dois titulos de crédito, sendo
que o primeiro também havia registro de garantia, contudo este tomador ficou até
199 dias de atraso no pagamento da divida.
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A nona ilustracdo demonstra o perfil do oitavo caso testado, este se refere a
uma situacdo em que o percentual de “inadimpléncia nao” é 77,31%, classificacao

de risco “E”.
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Figura 25 — llustracao do 8° caso testado pelo modelo

Esta situacdo além de apresentar algumas varidveis favoraveis, como por
exemplo, patrimbénio, pontualidade e garantia, mesmo assim, ao realizar o
instanciamento das variaveis, esta situacao indica risco agravado para este tomador
de crédito. Atualmente, este caso encontra-se na situagdo indicada pelo modelo,
porém devido ao tempo que este tomador permanecer em inadimpléncia, o seu risco

pode agravar ainda mais.
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A décima ilustracdo demonstra o perfil do nono caso testado, este se refere a
uma situacdo em que o percentual de “inadimpléncia nao” é 87,55%, classificacao
de risco “E”.
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Figura 26 — llustracédo do 9° caso testado pelo modelo

Neste caso, ndo ocorreu cadastramento de garantias e a natureza do crédito
era para realizar pagamento de divida dentro da propria instituicdo. Este caso €
interessante porque apresenta diversas varidveis favoraveis, no entanto, esta
negociacao foi necessaria, porque 0 mesmo passou por uma crise financeira do
mercado e de saude, desestabilizando completamente. Com o teste do modelo, se
chegasse a concretizar uma renegociagdo da divida, ainda assim continuaria
representando um risco alto. Este caso ja se encontra em prejuizo, ou seja, chegou

a H e nao foi solucionado dentro do prazo normatizado.
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Entre os nove perfis de tomadores de crédito testado pelo modelo
estruturado, procurou-se o estudo tanto de casos favoraveis a concessao de crédito
quanto a casos desfavoraveis. O modelo apresenta situacdo em que mesmo 0
solicitante apresentando variaveis positivas, como por exemplo, a nona ilustracéo,
ao interligar todos os dados este indica risco agravado na operacdo. Também
ocorreu situacao em que mesmo o solicitante apresentando algumas variaveis
negativas, como por exemplo, o terceiro e quarto caso, no conjunto de todos os
dados o risco da operacao foi amenizado.

Em algumas situacbes, como as do sexto e sétimo caso testado, e que na
realidade também acontece por um motivo ou outro, na negociagdo nao foi
apresentada garantias, portanto, basta nao instanciar aquela variavel. Contudo, para
fins de tomada de decisdo e melhoramento da classificacdo do risco, o especialista
pode instanciar, como teste, qual das garantias proporcionaria a melhor
classificacao.

A quinta ilustracao apresenta uma situacao que cada vez mais estara inserida
no contexto nacional, pois, com o aumento da expectativa de vida dos brasileiros, 0s
cidaddaos com idade avancada permanecem por mais tempo financeiramente ativos
e, embora o caso ilustrado apresente a idade do mesmo como um agravante, no

conjunto das informacdes, o risco daquele tomador de crédito € relativamente baixo.



5 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise de risco de crédito € uma atividade necessaria para o controle de
risco das instituicdes financeiras, bem como também para corresponder as normas e
resolucdes impostas pelo Banco Central do Brasil. Entretanto por maior que seja a
experiéncia do especialista, existem diversas situacoes, ligadas a fatores internos e
externos, que podem contribuir de forma favoravel e/ou desfavoravel a tomada de
decisao.

Contudo, o objetivo geral deste estudo foi alcancado ao ser desenvolvido um
sistema especialista capaz de avaliar a probabilidade de um tomador de crédito nao
vir a se tornar um inadimplente. De acordo com os objetivos especificos, 0 modelo
criado € composto por variaveis que foram selecionadas em conformidade com o
manual de risco e politicas de crédito da instituicdo utilizada para fins de estudo,
foram levantados perfis de alguns tomadores de crédito, bem como a selecao de
evidéncias relevantes a fim de tornar o sistema o mais préximo possivel da
realidade. No entanto, ajustes poderao ocorrer sempre que se julgar necessario, até
mesmo porque o sistema especialista SPIRIT pode ser alimentado com informacodes
a qualquer momento e, com isso, aprimorar 0 aprendizado inicial ou gerar novos
conhecimentos.

Este trabalho contemplou somente o estudo da area de negdcios de pessoas
fisicas, sendo este um estudo com menor abordagem académica em comparacao
com area de negécios de pessoas juridicas, além de possuirem variaveis
diferenciadas.

O trabalho apresentado correspondeu com as expectativas geradas no inicio
do estudo, pois dentre as situacdes selecionadas a fim de pesquisa, o0 modelo
respondeu positivamente para 0os casos com riscos aceitaveis e negativamente para
riscos com restricbes e/ou inaceitaveis. Pelo fato de apresentar resultados objetivos
e eficientes, o modelo pode ser utilizado como ferramenta de auxilio na tomada de
decisdo de concessao de crédito realizada pelo analista de crédito, possibilitando
que neste momento 0 mesmo tenha maior seguranca e acerto na sua decisao.

Devido a relevancia que este assunto representa a economia e ao setor

financeiro, sugere-se a introdugdo de novas linhas de pesquisas ligadas a
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concessobes de créditos a pessoas fisicas, estimulando desta forma a literatura nesta
area. Outra sugestdo € de que esta mesma metodologia que foi aplicada a pessoas

fisicas, também seja empregada a area de pessoa juridica.
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Apéndice A — Descricao das variaveis

A segquir, sera descrita cada variavel que compde o sistema com a finalidade
de instruir a marcacao dos itens, bem como onde localizar os dados utilizados para a
resposta.

1- Estado Civil

Classifica o grau de risco relativo ao estado civil do solicitante. Esta
informacdo é encontrada em dados cadastrais (para correntistas) e questionario
(para ndo correntistas). Entre as opgdes estao:

a) Casado — unido estavelmente — sem restritivo;

b) Casado — unido estavelmente — com restritivo;

c) Divorciado — separado — solteiro e viuvo.

2- ldade

Classifica o grau de risco relativo a idade do solicitante. Esta informagéao é
encontrada em dados cadastrais (para correntistas) e questionario/documento de
identificacdo (para néo correntistas). Entre as opcdes estao:

a) Até 18 anos sem emancipacao;

b) Até 18 anos com emancipacao; entre 18 e 30 anos;
c) Entre 31 e 55 anos; entre 56 e 60 anos;
d) Entre 61 e 65 anos; entre 66 e 70 anos;
e) Acima de 70 anos.
3- Dependentes

Classifica o grau de risco relativo ao numero de dependentes do solicitante.
Esta informacdo é encontrada em dados cadastrais (para correntistas) e
questionario (para nao correntistas). Entre as opcoes estao:

a) Nenhum dependente; de 1 a 2 dependentes;

b) De 3 a 4 dependentes;

c) Acima de 4 dependentes.
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Classifica o grau de risco relativo ao tipo de residéncia do solicitante. Esta

informacdao é encontrada em dados cadastrais (para correntistas) e questionario

(para nao correntistas). Entre as opgdes estao:
a) Propria;

b) Prépria com financiamento (marcar esta opg¢do somente se este

financiamento compromete até 10% da renda mensal bruta do solicitante);

c) Alugada;

d) Outras situacées nao descritas anteriormente (exemplo: reside com o0s

pais).

5- Endividamento

Classifica o grau de risco relativo a anélise de endividamento do solicitante,

ou seja, busca analisar o grau de comprometimento do mesmo com o0 pagamento

mensal de dividas. Estas informac¢des podem ser adquiridas através de consultas

internas (para solicitantes que ja possuem conta), do relatério SCR (Sistema de

informacdes de crédito) para operagdes superiores a R$5.000,00, contracheque

(quando o crédito é consignado a folha de pagamento), declaracdo de imposto de

renda. Entre as opcdes estdo:

a) Situacao 1 - sem dividas;

b) Situagdo 2 - as dividas financeiras comprometem até 10%
mensal bruta;

c) Situacdo 3 - as dividas financeiras comprometem até 25%
mensal bruta;

d) Situacdo 4 - as dividas financeiras comprometem até 30%
mensal bruta;

e) Situacdo 5 - as dividas financeiras comprometem até 50%

mensal bruta

da

da

da

da

renda

renda

renda

renda

f) Situacéo 6 - as dividas financeiras comprometem mais de 50% da renda

mensal bruta.
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6- Rendas e despesas

Classifica o grau de risco relativo a rendas e despesas, sendo este um fator
importante perante o comprometimento. Este item considera as despesas fixas para
manter a si proprio, se for sozinho, ou manter sua familia e dependentes. Estas
informagdes podem ser adquiridas através de comprovantes de renda, dados
cadastrais (para correntistas) e de questionario (para ndo correntista). Entre as
opgoes estao:

a) Situacdo 1 - gastos com pagamento de dividas e despesas gerais néo

ultrapassam 60% da renda média mensal bruta;

b) Situagdo 2 - gastos com pagamento de dividas e despesas gerais nao

ultrapassam 65% da renda média mensal bruta;

c) Situacdo 3 - gastos com pagamento de dividas e despesas gerais ndo

ultrapassam 70% da renda média mensal bruta;

d) Situacdo 4 - gastos com pagamento de dividas e despesas gerais nao

ultrapassam 80% da renda média mensal bruta;

e) Situacdo 5 - gastos com pagamento de dividas e despesas gerais

comprometem mais de 80% da renda média mensal bruta.

7- Pontualidade
Classifica o grau de risco relativo a pontualidade de pagamentos, portanto,
este item analisa 0 comportamento histérico do solicitante. Esta informacéo pode ser
adquirida através de relatérios internos (para correntistas) e consulta SCR (para
ambos). Entre as opgdes estao:
a) Sem regqistro de atrasos;
) Reqgistro de atraso de até 10 dias;
) Registro de atrasos superior a 10 dias e até 20 dias;
d) Registro de atrasos superior a 20 dias e até 30 dias;
) Reqistro de atrasos superior a 30 dias e até 60 dias;

f) Registro de atrasos superior a 60 dias.
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8- Tipo de atividade

Classifica o grau de rico relativo ao tipo de atividade ou setor de atuacéo

exercida pelo solicitante. Este item é importante pelo devido comportamento de cada

mercado, havendo mercados tradicionalmente mais arriscados e mercados mais

estaveis.

Esta informacdo pode ser adquirida através de dados cadastrais (para

correntistas), comprovante de renda tais como contracheque, carteira de trabalho,

declaragao de imposto de renda (para ambos). Entre as opg¢des estéo:

a)

Situagcdo 1 — Administrador, Aposentado, Atuarios, Comandante
aeronaves, Comandante embarcacoes, Decorador, Dentista, Desenhista,
Fonoaudibdlogo, Geodgrafo, Meédico, Quimico, Religioso, Servicos
funerarios, Diretor de empresa;

Situagdo 2 - Agrénomo, Analista de custos, Analista de sistemas,
Arquiteto, Autdbnomo, Auxiliar de laboratorio, Bibliotecario, Bidlogo,
Cientista de qualquer area, Comissario de bordo, Contador, Engenheiro,
Farmacéutico, Ferramenteiro, Fisioterapeuta, Leiloeiro, Motorista de taxi,
Produtor rural pecuarista, Produtor rural agricola, Relagdes publicas,
Securitario, Economista, Trabalhador rural e Veterinario;

Situacéo 3 — Advogado, alfaiate/costureira, Assistente social, Comerciario,
Consultor de empresas, Corretor de imoveis, Enfermeiro, Fiscal de
tributos, Mecanico de automaéveis, Membros do governo/legislativo, Militar,
Motorista, Operador de computador, Professor universitario, Psicélogo,
Publicitario, Servidor publico, Diplomata, Eletricista, Empresario e Técnico
de nivel médio;

Situacdo 4 — Agente de viagens, Bancario, Cabeleireiro, Capitalista,
Cobrador de 06nibus, Despachante, Juiz de direito, Microempresario,
Porteiro, Programador de computador, Secretaria e Vendedor autdnomo;
Situacao 5 — Agenciador de propaganda, Ajudantes gerais, Artista, Auxiliar
de escritério, Office boy, Outros, Pedreiro, Professor de 1°e/ou 2° grau e
Soldado da PM/ Corpo de bombeiro;

Situacdo 6 — Bolsista, Comunicador, Desportista, Garimpeiro, Jornalista e
Dona de casa.



85

9- Tempo de atividade

Classifica o grau de risco relativo a tradicdo do solicitante na mesma
atividade. Contudo, quanto menor a experiéncia do solicitante, maiores serdo as
chances dele enfrentar problemas de origem profissional. Para profissionais liberais
e trabalhadores que ndo mantém vinculo empregaticio com empresas, o tempo a ser
considerado € aquele correspondente a atuacdo do profissional naquela
determinada atividade. Esta informacdo pode ser adquirida através de dados
cadastrais (para correntistas), comprovante de renda tais como contra cheque e
carteira de trabalho e questionario (para ambos). Entre as opgdes estao:

a) Até 1 ano de experiéncia;

b) Entre 1 ano e 2 anos de experiéncia;
c) Entre 2 ano e 5 anos de experiéncia;
d) Entre 5 ano e 7 anos de experiéncia;
e) Entre 7 ano e 10 anos de experiéncia;

f) Acima de 10 anos de experiéncia.

10- Patrimdnio

Classifica o grau de risco relativo a constituicao de patriménio. Este item
indica a capacidade de administrar recursos, pois solicitantes que ndo possuem
patrimbnio consistente representam pouca capacidade de poupanca, menores niveis
de garantia e, por consequéncia, maiores riscos de crédito. Esta informacao pode
ser adquirida através de dados cadastrais (para correntistas), declaracdo de imposto
de renda e questionarios com comprovantes (para ambos). Entre as op¢des estao:

a) Situacado 1 - menor de 40 anos de idade com patriménio livre de dnus com
valor igual ou superior a 8 vezes a renda mensal bruta do solicitante e maior
de 40 anos igual ou superior a 15 vezes;

b) Situacdo 2 — menor de 40 anos de idade com patriménio livre de 6nus com
valor igual ou superior a 6 vezes a renda mensal bruta do solicitante e maior
de 40 anos igual ou superior a 10 vezes;

c¢) Situacdo 3 — menor de 40 anos de idade com patriménio livre de 6nus com
valor igual ou superior a 3 vezes a renda mensal bruta do solicitante e maior

de 40 anos igual ou superior a 5 vezes;
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d) Situacdo 4 — menor de 40 anos de idade com Patriménio livre de énus com
valor igual ou superior a 1 vez a renda mensal bruta do solicitante e maior de
40 anos igual ou superior a 2 vezes;

e) Situacdo 5 — menor de 40 anos de idade com Patriménio livre de édnus com
valor inferior a 1 vez a renda mensal bruta do solicitante e maior de 40 anos

com valor inferior a 2 vezes.

11- Natureza da operacéao

Classifica o grau de risco relativo a finalidade e natureza da operagdo de

crédito. Esta informacéo é adquirida através do prazo da operacao negociada

com o solicitante. Entre as op¢des estao:

a) Operacoes de curtissimo prazo (até 90 dias);

b) Operacdes de curto prazo (de 90 dias até 180 dias);

c) Operacdes de médio prazo (de 180 dias a 360 dias) e operacdes de maior
prazo com vinculagao a projetos, incluindo BNDES;

d) Operacbes de prazo superior a 360 dias que nao estejam vinculadas a
projetos especificos;

e) Operacobes destinadas ao pagamento de dividas.

12-  Garantias
Classificam o grau de risco relativo as garantias concedidas na operacao de
crédito. As garantias ndo devem ser encaradas como forma de pagamento das
operacdes, no entanto, a qualidade dessas, sua correta formalizacao e avaliacdo
contribui para a reducao dos riscos das operacdes e do risco sistémico da carteira
de crédito. Esta informacdo é adquirida durante a negociacdo com o solicitante.
Entre as opg¢des estao:
a) Situacao 1 - Alienacéo fiduciaria, Caugao de duplicatas, de titulos publicos
e privados de baixo risco, Consignacao na folha de pagamento (cobertura
nao inferior a 125%);
b) Situagéo 2 - Hipoteca de 1° grau de imdvel de facil penhora (cobertura nao
inferior a 125%);
c) Situacao 3 - Penhor cedular em 1°grau;
d) Situacdo 4 - Penhor mercantil de produtos de reconhecida liquidez e de

facil manuseio e acondicionamento (cobertura nao inferior a 125%);
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Situagdo 5 - Fiador/aval de reconhecida idoneidade e patrimonio
comprovado de no minimo 250% do valor tomado;

Situacdo 6 - Qualquer uma das modalidades acima, em niveis inferiores
ao estabelecidos;

Situagdo 7- Garantia em valor inferior ao tomado;

Situacao 8 - Garantias que apresentem erros de formalisticas e garantias

em que a instituicao financeira ndo seja credor de 1°.

13 - Capacidade de pagamento

Classifica o grau de risco relativo a capacidade de pagamento do solicitante,

pois, com esta adequagao, ha menor probabilidade de insolvéncia. Contudo, neste

item, deve-se considerar a relacdo entre o valor tomado e a capacidade de

carregamento do associado, analisando o comprometimento da renda mensal

liguida do solicitante. Esta informacéao pode ser adquirida de dados cadastrais (para

correntistas) e questionario (para nao correntistas), bem como consulta ao SCR

(para ambos). Entre as opcdes estéo:

a)

b)

Compromete até 5% da renda operacional liquida do periodo com os
pagamentos;

Compromete entre 5% e 10% da renda operacional liquida do periodo com
0s pagamentos;

Compromete entre 10% e 20% da renda operacional liquida do periodo
com 0s pagamentos;

Compromete entre 20% e 30% da renda operacional liquida do periodo
com 0s pagamentos;

Compromete entre 30% e 35% da renda operacional liquida do periodo
com 0s pagamentos;

Compromete acima de 35% da renda operacional liquida do periodo com

0s pagamentos.
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14 — Tradicao

Classifica o grau de risco relativo tradicdo de crédito do solicitante junto a
instituicao financeira, ou seja, o histérico de operacdes liberadas e quitadas no
passado. Esta informacédo é obtida somente de relatérios internos. Entre as opcdes
estao:

a) Nao possui histérico, ou seja, nunca retirou crédito na instituicdo em

questao;

b) Boa tradicdo, na qual sdo considerados os riscos A, B e C;

c) Regular, na qual é considerado o risco D;

d) Ruim, na qual é considerado do risco E até o H.

15— Indicacao

Classifica o grau de risco relativo a que tipo de indicagédo o solicitante obteve
para procurar a instituicao financeira em questao para realizar operacao de crédito.
Esta informagédo é pertinente a nao correntista e pode ser adquirida através de
questionamento, em sua grande maioria, no primeiro contato. Entre as opc¢des
estao:

a) Nao possui indicacao;

b) Possui indicacdo de determinado correntista;

c) Possui indicacado de determinada empresa, conveniada ou nao.
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Nome: Idade
1. Qual o estado civil do solicitante?

( ) Casado ( ) Unido estavelmente ( ) Viuvo

( ) Divorciado ( ) Solteiro

2. Qual o nimero de dependentes?

( ) Nenhum ()lou2

()3o0u4d ( )Acimade4

3. Qual o tipo de residéncia?

( ) Propria ( ) Financiada

( ) Alugada ( ) Outras situagdes

4. Possui patrimonio?
( ) Nao
( ) Sim / avaliado em:R$

5. Qual a profissao que atua?

R:

6. Quanto tempo atua na mesma atividade?
() Até 1 ano ( ) Entre 1 e 2 anos
( ) Entre 5 e 7 anos ( ) Entre 7 e 10 anos

7. Possui indicagao de correntista?
( ) Nao
( ) Sim / quem?

8. Quais sdo as despesas fixas mensais da familia?
R: R$

9. Qual a finalidade do crédito?

R:

10. Em quanto tempo pretende pagar?
R:

11. Qual garantia pretende oferecer?

( ) Nenhuma ( ) Alienacao Fiduciéria
( ) Aval/fiador ( ) Hipoteca

( ) Outras

( ) Entre 2 e 5 anos
( ) Acima de 10 anos



