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RESUMO

Neste trabalho serd apresentada a modelagem por regressao logistica, com a finalidade de
prever qual seria a inadimpléncia dos clientes que compdem o portfélio de uma grande
instituicdo financeira do pais. Sendo assim, serd explorada a ideia de usar o conceito de
provisionamento pura e simplesmente, através da estimacao de uma probabilidade de default
dado por um ou mais modelos estatisticos que serdo construidos no decorrer do trabalho,
conforme incentiva o comité de Basileia. Um dos modelos seré feito a partir de uma separagéo
prévia de publico através de clusters e a outra técnica a ser explorada seré a criacdo de um
modelo sem nenhuma separacdo. O objetivo serd a comparacdo entre as duas métricas de
classificacdo de risco e verificar os trade-off entre elas e o0s impactos de varidveis

macroecondmicas nestes modelos.

Palavras-chave: Regressdo Logistica, Inadimpléncia, Risco de Crédito, Provisionamento.



ABSTRACT
This work presents the modeling logistic regression, in order to predict what the default
of customers that make up the portfolio of a major financial institution in the country.
Thus, the idea is exploited to use the concept of provisioning pure and simply, by
estimating a probability of default data for one or more statistical models to be
constructed during this work, as encourages Basel committee. One of the models will
be done from a previous separation of the public through clusters and other technique
being explored is the creation of a model with no separation. The goal will be to compare
the two risk rating metrics and check the trade-off between them and the impacts of

macroeconomic variables in these models.

Keywords: Logistic Regression, default, Credit risk, Provisioning.
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1. INTRODUCAO

O crescimento da disponibilidade de crédito exerce papel fundamental para as instituicdes
financeiras e para a economia do pais como um todo. Como exemplo, podemos citar um periodo
recente de crescimento da economia brasileira baseado na expansao do crédito ocorrido entre
o0s anos de 2002 e 2014. No final deste primeiro ano, a relacao crédito/P1B era de 23%, passando
a 55% no primeiro trimestre de 2014, o que significa um crescimento de mais de 30 pontos
percentuais. Diante deste cenario, a gestdo do risco atrelada as operagdes de crédito passa a ser
um fator de extrema importancia (CAOUETTE et al, 1998).

Isto posto, desde a publicacao do acordo de capitais de 1988, os mercados passaram por diversas
transformac6es que resultaram no desenvolvimento de métodos de identificagdo, avaliacdo e
administracdo dos riscos envolvidos nas operagdes. Através destes métodos podemos
denominar um modelo de classificacdo, que permite uma analise de forma objetiva, com o
intuito de caracterizar a probabilidade de uma pessoa (fisica ou juridica) ser inadimplente ou

ndo e com isso, otimizar a realocacdo de capital ou seu provisionamento.

Tendo o objetivo de fortalecer a solidez e a estabilidade do sistema bancéario, nesse contexto,
surgiu o novo acordo de capitais, conhecido como Basiléia Il. Certamente, o comité acredita
que o gerenciamento de riscos é um incentivo a melhor gestdo bancéria. Nesse sentido, tem se
esforgcado na revisdo de regras para exigéncia de alocacdo de capital minimo para bancos. Em
paises em desenvolvimento, como o Brasil, ttm-se procurado implantar o Basiléia Il por meio
de seus bancos centrais, pois ha a percepcdo de que se trata de salto na gestdo, com reflexos na
diminuicdo de riscos sistémicos, praticas de menores spreads, elevacdo em seus ratings e outros

quesitos que impactam positivamente 0s bancos.

O Comité de Basiléia tem promovido a¢Ges com 0 objetivo de desenvolver sistemas mais
flexiveis de adequacdo de capital, encorajando as instituicbes financeiras a melhorar sua
capacidade de avaliacdo de riscos. O Basiléia Il procura minimizar os problemas resultantes da
padronizacdo imposta por regras gerais, reconhecendo a possibilidade de as instituigcdes
financeiras optarem por desenhos mais proximos de suas exposic¢Oes particulares, isto é, mais

aderentes ao perfil de risco que cada uma tem em funcdo da atividade que decidiu realizar.
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Atraindo elevada atencdo aos modelos estatisticos utilizados na tomada de decisdo e
administracdo de risco que possuem 0 objetivo de controlar o risco e auxiliar na eficiéncia
bancéria, principalmente nos processos de classificacdo de risco interno e previsao de

inadimpléncia e alocacdo de provisionamento.

Isto posto, serdo apresentados neste trabalho duas metodologias para a classificacdo de risco
seguindo a ideia discutida nos Comités de Basileia. Uma primeira metodologia mais comum no
mercado, onde se trata a base inteira no processo de modelagem e uma outra métrica onde a

base de clientes serd primeiramente clusterizada e posteriormente modelada.

1.1. Formulacéo do Problema do Estudo

Conforme citado no item anterior, existem muitos beneficios atrelados a um sistema mais
flexivel de adequacdo de capital, diante desta possibilidade, onde as instituicdes financeiras
podem optar por desenhos mais proximos de suas exposicdes de risco particulares para alocar
0s niveis de provisionamento, nos questionamos qual seria uma metodologia eficiente para

instituigdes financeiras realizarem esta tarefa.

Para isso, sera testado duas métricas, ambas usando técnicas de modelagem estatistica voltada
para prever a probabilidade de inadimpléncia e atrelar este valor ao provisionamento de cada
individuo no portfélio. Sendo uma das metodologias com aplicagdo mais simplificada e outra
mais complexa e por fim sera feita uma comparacdo para determinar qual seria mais adequada,
visando os interesses e beneficios para as instituicdes financeiras no ambito do provisionamento

de portfolio.

1.2.  Objetivo do Estudo

O objetivo € encontrar as oportunidades de melhoria no método de provisionamento de
instituicOes financeiras que sejam mais aderentes ao perfil de risco escolhido na atuagéo de seus

negocios, trazendo beneficios estratégicos, ja que neste caso, 0s bancos e financeiras poderiam
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construir suas estratégias baseando-se no risco esperado de seus modelos e formatos de
produtos e ndo no determinado por regras padronizadas independente das caracteristicas dos

produtos trabalhados por elas, como determina a resolucdo 2682 do Banco Central.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1. Revisdo Bibliografica

Um ponto fundamental para instituicGes financeiras é a avaliacdo do risco associado a desonra
dos pagamentos. Desse modo, 0s estudos para a modelagem de crédito, visam estimar a chance
de o cliente tornar-se inadimplente (SICSU, 2010). As técnicas estatisticas mais populares na
construcdo dos modelos para risco de crédito séo, a analise discriminante, regressao logistica e
analise de sobrevivéncia.

Altman (1968) foi o pioneiro em usar técnicas estatisticas para estimar a probabilidade de
inadimpléncia e foi considerado por muito tempo como o mais importante para o célculo do
risco, na época, Altman utilizou indicadores de faléncia de empresas. Ao longo dos anos esta
técnica foi sendo substituida pela regressdo logistica, sendo que atualmente esses modelos sdo
0s mais utilizados no mercado de crédito.

Outro pioneiro a empregar técnicas estatisticas para a previsdo de risco foi Ohlson (1980), ja
com o uso de regressdo logistica. Este desenvolveu um modelo baseado em um conjunto de
dados de empresas solventes e insolventes no comeco da década de 70.

A regressdo logistica e as arvores de decisao, juntamente com a programacao linear e as demais
variacdes podem ser destacadas como técnicas para construcdo de modelos de risco de crédito
(SAMEJIMA, DOYA e KAWATO, 2003).

Segundo Schrickel (1995), devido ao fato de envolver a expectativa do retorno do patriménio,
deve-se entender que todo crédito esta associado a um certo risco.

De acordo com Gitman (1997, p. 202), risco seria a possibilidade de prejuizo financeiro. Ativos
que possuem maiores possibilidades de prejuizo financeiro sdo mais arriscados que aqueles com
menores possibilidades. Risco, dessa forma, pode ser entendido como incerteza ao se referir a
possibilidade de retornos associada a um dado ativo. No caso do mercado de crédito, podemos
ressaltar a probabilidade de inadimpléncia de um empréstimo.

O que exploraremos neste trabalho é a customizacdo da associacao o risco de crédito a um perfil

dado por modelagem de crédito de acordo com os dados dos clientes que compdem um
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portfolio. Conforme constatado, diversos autores realizaram a classificacéo de risco de crédito
com modelos de Regressao Logistica e por este motivo, esta técnica sera o foco deste trabalho.

2.2. Crédito

Crédito é o ato de ceder temporariamente um patriménio (monetario ou bens) a um terceiro
visando o retorno deste patriménio e normalmente junto a um prémio (juros), isso apds um
tempo estipulado pelas partes. Esse prémio dado no retorno do patrimonio cedido é o custo do
risco corrido do credor (para mais detalhes, Schrickel, 1995). Portanto, crédito é sinbnimo de

confianca entre credor e devedor.

2.3. Default

Clientes que apresentaram este evento sdo considerados aqueles que possuem atrasos superiores
ha 90 dias em algum dos 12 meses posteriores a data de contrato. Este serd o chamado de cliente

“Mau”, o cliente considerado “Bom” ¢ aquele que nédo esta contido nas condicGes do definido

como default.

2.4. Risco de Crédito

Risco é o nome do fator que mede o cuidado que se deve ter para pratica de qualquer ato, nesse
caso veremos o risco do ponto de vista financeiro na atuacéo do crédito.

O risco de crédito pode ser conceituado como a possibilidade de perda em que se incorre quando
ha inadimpléncia de uma contraparte numa operacdo de crédito. O risco do tomador esta
relacionado a fatores internos e externos, que podem prejudicar o pagamento do emprestimo

contratado junto ao banco.

A avaliacdo do risco é reflexo da qualidade e origem das informagdes disponiveis para o

analista. A analise e administracdo do risco estdo baseadas nos processamentos das informacdes
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sobre o proponente do crédito. Hoje, o mercado financeiro dispde de varias técnicas para
avaliacdo do risco de crédito, entre elas o Credit Scoring, tais técnicas facilitam a compreensao

de qual seria o risco de crédito apresentado na hora de conceder a operacao.

2.5.  Provisionamento

A ideia principal de provisionamento consiste basicamente em reservar uma parte do caixa
dos bancos para eventuais atrasos que os componentes de seus portfélios possam exercer,
considerando possiveis surpresas como a faltar capital ou em casos mais extremos a faléncia
da instituicdo financeira.

Preocupado com isso 0s bancos centrais estipulam normas de provisionamento baseado no
comportamento de atraso, baseando-se em historicos. A base deste trabalho € sustentada com
ideias debatidas nos comités de Basil€ia, realizando uma constitui¢do de provisionamento
baseada no risco de inadimpléncia do perfil dos componentes do portfélio, explorando

técnicas que mostram uma melhor eficiéncia neste processo denominado provisionamento.

2.6. Basiléia

Para o Comité da Basiléia, o gerenciamento de riscos é um incentivo para aperfeicoar a gestdo
bancaria. Nesse sentido, tem se esforgado na revisdo de regras para exigéncia de alocacdo de
capital minimo para bancos ativos internacionalmente conforme Carvalho, D. B., & Caldas, M.
P.

Este provisionamento pode ser conceituado como a possibilidade de perda que ocorre quando
ha inadimpléncia de uma contraparte numa operacdo de crédito. O risco do tomador esta
relacionado a fatores internos e externos, que podem prejudicar o pagamento do empréstimo
contratado junto ao banco.

A avaliacdo do risco é reflexo da qualidade e origem das informagdes disponiveis para o
analista. A analise e administracdo do risco estdo baseadas nos processamentos das informacdes
sobre o proponente do crédito.

Um dos grandes avancos foi a elaboracdo da Basiléia Il, que procura minimizar os problemas
resultantes da padronizagdo imposta por regras gerais, que conforme citado acima,

reconhecendo a possibilidade de as instituicdes financeiras optarem por desenhos mais



17

préximos de suas exposicoes particulares, isto é, mais aderentes ao perfil de risco que cada uma
tem em funcdo da atividade que decidiu realizar.

A estruturacdo e o desenvolvimento dos métodos de alocacdo de capital constituem em
mobilizacao de esforgos para que o objetivo seja alcancado de forma que o resultado final reflita

em menor alocacdo de capital para a instituicao.

2.7.  Credit Scoring

O objetivo maior dos modelos de mensuracdo do risco de crédito esta em criar estimativas
precisa de as probabilidades dos créditos serem pagos, permitindo a definicdo de um critério
gue vise a maximizacdo das receitas ou minimizacdo das perdas, fornecendo uma base
estatistica satisfatdria para a comprovacao das decisfes. Uma das técnicas estatisticas de analise
de dados mais utilizadas é o Credit Scoring.

Nele, a decisdo de concessdo é tomada por meio de procedimentos impessoais e padronizados,
considerando que os solicitantes apresentem muitos fatores de semelhanca entre si. A agregacio
desses fatores visa antecipar os possiveis problemas financeiros dos solicitantes por meio de
classificacdo por pontos (scores). A partir da agregacao obtemos as pontuacdes totais do cliente,

que representa seu risco potencial de inadimpléncia.

Como o Credit Score representa um processo cientifico e impessoal, ele ndo inibe a
possibilidade de errar a classificacdo dos proponentes. Isso ocorre porque nenhum sistema de

gestdo de crédito consegue o total de informacGes relevantes na classificacdo do devedor.

3. MODELO DE PESQUISA PROPOSTO

Neste trabalho sera explorada metodologias para customizacéo da classificacao de risco de um
portfolio conforme incentiva o comité de Basileia. Duas metodologias serédo testadas, uma mais
customizada com a criacdo de modelos separados de acordo com os perfis existentes que serdo

segregados, que se espera uma melhor acurdcia e também um esforco maior tanto em sua
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criacdo quanto em sua aplicacdo e uma segunda métrica que explorara se a criacdo de um

modelo sem segregacdo nenhuma de publico, se demonstra eficiente.

Por fim serdo comparadas as distribuicdes das duas técnicas e a performance de distin¢do de
individuos inadimplentes e adimplentes. A distribuicdo seguird as condi¢cbes de
provisionamento de acordo com a resolugéo 2.682 do Banco Central, que basicamente se trata
da classificacdo de risco de acordo com os atrasos dos contratos de cada componente do

portfélio.

4. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para a criacdo deste modelo serdo feitas simulages no aplicativo estatistico statistical analysis
system (SAS) e serdo usadas técnicas de Regressdo Logistica, selecionando o modelo mais
significativo obtido pela analise estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS), do coeficiente de ajuste

e do teste de significancia das variaveis.

As variaveis presentes na base de dados bruta (inicial) serdo transformadas e consequentemente
serdo criadas novas variaveis, afim de obter informacfes mais relevantes na construcdo do
modelo. Em seguida, serdo realizadas analises descritivas e testes estatisticos, para
conhecimento dos dados necessarios na modelagem. Para categorizar as variaveis presentes no

banco de dados, a técnica de Odds Ratio sera usada, visando a modelagem dos dados.

Seré selecionada uma amostra aleatéria simples para desenvolvimento. Para verificar a precisao
do modelo sera utilizada uma amostra de validacdo ndo utilizada para as simula¢Ges do modelo,

através da comparacdo entre as estatisticas KS.

4.1. Data Mining

O data mining® das informagdes faz-se necessario para eliminagdo de eventuais informacoes
impertinentes, bem como, a transformagdes das varidveis, como por exemplo: data da entrada

no portfolio subtraido da data de nascimento, criando a idade.

! Consiste em uma funcionalidade que agrega e organiza dados grande quantidade de dados, encontrando neles
padrdes, associacdes, mudancas e anomalias relevantes.
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4.2. Técnicas Estatisticas a Serem Utilizadas

4.2.1 Amostragem

Para desenvolvimento e validagdo do modelo, uma amostra aleatoria deve ser selecionada, de
modo que a amostra de validacdo ndo deve ser utilizada para as simula¢Ges do modelo.

A metodologia aplicada para amostragem sera a amostra aleatéria simples, ou seja, as
proporcdes das varidveis devem ser a mesmas da base completa, mantendo as mesmas

caracteristicas da base completa.

4.2.2 Tipos de Variaveis

Encontraremos em geral trés tipos de varidveis para modelagem.

Continuas: Variaveis que seguem uma sequéncia numérica ou cronoldgica. Exemplo: Idade,
percentual financiado e etc.

Categoricas: Geralmente tem em seu contetdo o texto e ndo segue uma ordem cronoldgica ou
sequencial. Exemplo: Trés primeiros digitos do Codigo de Enderecamento Postal (CEP).
Dicotdmicas: Também sdo conhecidas como binérias, e descrevem a condi¢do de um evento
que ndo pode ser dividido, acontece sim ou ndo. Exemplo: Uma mulher estar gravida ou néo,

estar chovendo ou ndo, etc.

4.2.3 ODDS

O ODDS visa explicar o consumo de registros de P (onde P é a probabilidade que se deseja
encontrar) sobre os registros P-1, com o objetivo de identificar e discriminar as categorias

onde esse indice € maior e menor. O ODDS ¢é dado por:

p
oDDS=—"
(p-1) @)

Ou

oDDSs = _Mau

()
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4.2.4 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ndo assume relacdo linear entre as variaveis independentes e a variavel
resposta (e sim, entre o logito das variaveis preditoras e a variavel dependente), ndo requer que
as variaveis e os erros da regressdo sejam normalmente distribuidos, ndo assume
homocedasticidade (variancia constante), ndo pode haver valores com falta de informacéo
(missing), nem multicolinearidade. Também ndo podem existir outliers e requer no minimo 10

observacdes por parametro do modelo.

O método de estimacdo do modelo apropriado € o de Regressdo Logistica, ja que a variavel
resposta (default) € binaria (dicotbmica). Os coeficientes do modelo sdo obtidos pelo método
de méaxima verossimilhanca depois de transformar a variavel dependente numa variavel logito.

Dessa forma estimam-se mudancas no logaritmo de chance da variavel dependente.

4.2.5 Funcéo e Transformacao Logito

Seja Y uma variavel aleatdria que classifica os clientes como “Bom” ou “Mau” pagadores.
Assumindo que Y tem distribui¢do Bernoulli () e seja Y1, Y2,..., Yn uma seqliéncia de varidveis
aleatorias independentes com distribuicdo Bernoulli (mi), entdo (mi/ (1 - i )) mede a chance de
um cliente ser bom contra ser mau.

Para ajustar a probabilidade de um cliente ser “Bom” dadas as informagdes anteriores, pode-se

utilizar a seguinte transformacéo:

ir(—x(i).)j:ﬂo +Zp:ﬁixi+5i (3)

@J(xi):m[1 o

Para obter uma forma linear de ajustar este modelo de regressdo, denominada logito.

Observagdo: uma maneira intuitiva de interpretar o coeficiente (principalmente para variaveis
independentes dicotdmicas ou dummy) € a razéo de chances (odds ratio). O coeficiente S é o
aumento no logaritmo da razéo de chances para uma unidade de aumento em x. Essa razéo da-

se da seguinte maneira:
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_A@/R-7@1 _,

= (4)
7(0)/[1-7(0)]
Entdo, para obter wi toma-se a seguinte transformacao:
k
eXp (Z ﬂj Xij)
j=0
m(X;) = — ()
1+eXp(Z,Bj Xi;)
j=0
cuja distribuicdo acumulada é dada da seguinte maneira:
1.0 ~
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 T T T .
Gréfico 1: Curva de Regressdo Logistica.
Fonte: Elaboragéo Prépria.
Como a variavel resposta é dicotbmica, o erro assume dois valores distintos:
&e=[1 - n(x) quando y=1 com probabilidade =(x) ©)
&=|- m(x) quando y=0 com probabilidade 1-7(x)
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Sendo assim, & tem distribuicdo com média zero e variancia #(x)[1-z(x)]. Entdo, a variavel

resposta segue uma distribuicdo Binomial com probabilidade dada pela média condicional 7z(x).

4.2.6 Estimacéo dos Parametros

Para encontrar os estimadores deve-se derivar a funcdo de log-verossimilhanca em relagéo aos

betas e igualar a zero.

L(B)=>" (v In[z(x )]+ (A-y;) N[L-7(x)]) (7)

Na Regressdo Logistica, as expressdes resultantes sdo nado-lineares e requerem métodos

especiais que sao interativos e programados em software com Regressao Logistica.

4.2.7 Significancia do Modelo

Comparacdo de preditos e observados é baseada na funcao de Verossimilhanca. Para entender
melhor esta comparacao, vale pensar num valor observado da variavel resposta como sendo um
valor predito resultante de um modelo saturado. Um modelo saturado contém tantos parametros
quanto o nimero de observacdes, por exemplo, uma Regressdo Linear Simples com duas
observacdes.

A comparacdo entre 0 observado e predito usando a funcdo de verossimilhanca é baseada na
expressao:

D = - 2 In (verossimilhanga do modelo ajustado / verossimilhanga do modelo saturado)

I ®)

Razdo de Verossimilhanca

Substituindo a funcédo de verossimilhanca na expressdo acima, obtém-se uma funcgéo estatistica

chamada deviance:
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D=-2 Z}{y |n[mj+(1— Y, )|n(ﬂﬂ (9)

Yi 1-vy;

A deviance na Regressao Logistica desempenha um papel semelhante a Soma de Quadrado dos
Erros na Regressdo Linear. E usada para avaliar a qualidade do ajuste, a adequag&o do modelo.
Se a variavel resposta assume valores 0 ou 1, a verossimilhanga do modelo saturado é 1. Nesse

caso, a deviance fica:
D =- 2 In (verossimilhanca do modelo ajustado) (10)

Para verificar a significancia de uma varidvel, compara-se o valor de D quando a variavel

pertence ao modelo com o valor de D sem a variavel no modelo.

G = D(modelo sem a variavel) — D(modelo com a variavel)
= - 2 In (verossimilhancga sem a variavel / verossimilhanca com a variavel) (11)

= - 2 [In (verossimilhanga sem a variavel) — In( verossimilhanca com a variavel)]

Sob a hipdtese nula de que o coeficiente da variavel em questdo é igual a zero, a funcéo
estatistica G tem distribuicdo Qui-Quadrada com 1 grau de liberdade. Dessa forma pode-se

verificar a significAncia da varidvel para o modelo.

4.2.8 Teste da Razéo de Verossimilhanca

A funcdo estatistica apresentada acima também pode ser utilizada caso o objetivo seja comparar

dois modelos hierarquicos, sendo agora a seguinte hipétese:

H, : Modelo Reduzido = Modelo Completo

E a seguinte funcdo estatistica:
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G = D (modelo reduzido) — D (modelo completo), sendo que G tem distribui¢cdo Qui-Quadrado
com graus de liberdade igual ao nimero de variaveis removidas do modelo completo. Sendo

assim, se 0os modelos forem estatisticamente iguais, opta-se pelo modelo reduzido.

429 Teste de Wald

Testa-se se um Unico coeficiente é igual a zero.

Ho:5=0 , H,: 5 #0

; 12
B N (12

W = ~
EP(5)

Quando um preditor € multinomial, o teste de Wald néo verifica a significancia do preditor
como um todo, mas sim de cada variavel dummy que representa as categorias.

O Teste Wald e conhecido como extremamente conservador, ele diminui o Erro do Tipo |
(aceitar maus clientes) e aumenta o Erro do Tipo Il (recusar bons clientes).

4.2.10 CHAID

Metodologia com carater exploratério que procura classificar hierarquicamente os individuos,
estudando a relacdo entre uma variavel dependente (resposta) e uma ou mais variaveis
preditoras (explicativas).

O procedimento comega com a definicdo de uma variavel dependente sendo d >= 2 categorias
e um preditor para analise com ¢ >= 2. A ideia € reduzir a tabela de contingencia ¢ x d em uma
tabela j x d com associacdo mais significativa resultante da combinagdo das categorias do
preditor.

O Multiplicador de Bonferroni é o numero de possiveis caminhos "I" categorias podem originar
"r" categorias.
Dependendo do tipo de variavel preditora (ordinal, ordinal com dados faltantes ou nominal) a

separacao dos grupos pode ser feita da seguinte forma:
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Preditor ordinal

(o)

B = Z( 1)? % Preditor nominal (13)

(27

Ordinal com dados faltantes

4.2.11 Teste de Kolmogorov-Smirnov

A funcdo estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) na teoria é uma medida ndo paramétrica que
compara se a funcédo de distribuicdo da variavel € igual em dois grupos (CONOVER, 1999).
Em modelos de credit scoring é utilizada para comparar as distribui¢cGes do escores dos maus e
bons clientes.

TABELA DE CLASSIFICAGAO DO K-S

CLASSIFICACAO K-S
Modelo pouco distintivo KS< 0,3
ADEQUADO 0,3<=KS<0,4
Modelo distintivo BOM 0,4 <=KS<0,5
EXCELENTE 0,5<=KS<0,6
Modelo bom sob revisao KS > 0,6

Tabela 1: Parametros de comparagdo do K-S.
Fonte: Elaboragdo Prdpria.

KS iguais ou superiores a 0,7 sdo nao-usuais, sendo, o caso de rever o ajuste do modelo.
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Exemplo distribui¢do dos escores:

100%
90% | /
80% T

70% T
60% T
50% T KS —— Bom
40% T
30% T
20% T

10% /

0%

— Mau

Porcentagem Acumulada

Menores <-- Escores --> Maiores

Gréfico 2: Visualizacdo da Medida do K-S.
Fonte: Elaboragdo Prdpria.

3) CRIACAO DA BASE DE DADOS

O banco de dados utilizado no desenvolvimento do estudo corresponde a uma carteira de crédito
de pessoas fisicas de uma grande instituicdo financeira brasileira. Por motivos de
confidencialidade, algumas informacg6es nao serdo reveladas a fim de preservar as estratégias

dessa instituicéo.

5.1 Base de Dados

A populacdo deste estudo sdo pessoas fisicas que compdem o portfélio de uma grande
instituicdo financeira entre junho de 2012 e marco de 2014.

A base foi separada em duas partes. O periodo que precede o desenvolvimento do modelo e 0
gue vem em seguida do desenvolvimento, sera usada para validar a estabilidade do modelo e

sera chamada de Validagao ou Out Of Time.
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Acompanhamentoda
inadimpléncia em 12 meses
Jun/12 Dez/13 Mar/14 até Mar/15

Desenvolvimento

Validagao

Figura 1: Periodo da base selecionada.
Fonte: Elaboracéo Propria.

Ja o periodo que classificamos como de Desenvolvimento, foi selecionada uma amostra
aleatoria de 2,4 milhdes de registros, de pessoas fisicas com seus perfis nas determinadas datas-

bases.

Qtd. Total Qtd. da Amostra
2,4 MM

Aplicagao de amostra

aleatodria simples

n!(N=n)! (N -
NI T \n

% Bons: 85%

% Bons: 85%

% Maus: 15%

% Maus: 15%

Figura 2: Amostragem.
Fonte: Elaboragéo Propria.

5.2  Variaveis Explicativas

A base continha varidveis que vamos classificar em quatro categorias: Comportamentais,

Cadastrais, Externas e Macroecondmicas. Abaixo segue a lista de variaveis:

e Comportamentais: Saldo Médio Mensal, Saldo Médio trimestral, Saldo Médio
Semestral, Saldo em CDB, Saldo em Fundos de Investimentos, Saldo em Poupanca,
Saldo em Capitalizagdo, Reciprocidade Total, Rentabilidade, Quantidade de Meses que
o Cliente Possui Algum Ativo na Instituicdo, Quantidade de Restricbes Financeiras
Contornaveis, Quantidade de Restricdes Financeiras Graves, Quantidade de
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Modalidades Contratadas, Saldo Médio na Conta Corrente e Poupanga, Indicador se o
Cliente Possui Cartdo de Crédito, Indicador se o Cliente Possui Cheque Especial,
Indicador se o Cliente Possui Limite de Crédito Pessoal, Indicador se o Cliente Possui

Créditos Parcelados.

e Cadastrais: Data do Cadastro, Cddigo da Profissao, Idade, Estado Civil, 2 Primeiros
Digitos do CEP, 3 Primeiros Digitos do CEP, Indicador de Aposentado, Renda, Origem
da Renda, Renda em Salarios Minimos, Segmento do Cliente.

e Externas: Classificacdo de risco dada pelo bureau (comercio) e negativacbes pelo

comercio/sistema financeiro.

e Macroecondmicas: Iindice Nacional de Precos ao Consumidor (IPCA), Variacdo do
Produto Interno Bruto (P1B), indice Geral de Pregos do Mercado (IGPM), Taxa de Juros
Para Pessoa Fisica, Indice Nacional de Custo da Construcio (INCC), Taxa de
Desemprego, indice Nacional de Precos ao Consumidor (INPC), indice do Custo de
Vida (ICV).

No caso das variaveis Comportamentais, foram coletados dados dentro de outras bases da
instituicdo financeira com o objetivo de a partir das variaveis brutas, construir informacdes que
possam ser relevantes para a constru¢do do modelo, por exemplo: com as informacdes de saldo
em conta corrente, criamos a variavel que seria a média do saldo em conta por més, 0 menor
saldo em conta corrente dos Ultimos 3 meses, 0 méximo do saldo e etc.

No caso das varidveis Cadastrais o processo foi 0 muito parecido, por exemplo: a data de
nascimento foi transformada em idade, o CEP completo foi dividido entre o primeiro digito
para identificar a regido (exemplo: 1XXXX: Regido 1 - "litoral e interior de Sao Paulo"), os 2
primeiros digitos para obtermos as sub-regides (13XXX: Sub-Regido 13 - "regides do interior
de Sao Paulo™), os 3 primeiros para obtermos o setor (130XX: Setor 130 - "Regido de
Campinas"). E assim foi feito para as demais variaveis.

Para as varidveis Externas, ndo foi necessario realizar nenhuma transformacgéo, uma vez que os
Bureaus (fornecedores das informacdes externas), nos enviaram apenas duas informacdes e as
mesmas ja estavam tratadas.

Ja as variaveis Macroeconémicas, passaram por alguns tratamentos a fim de resolver os

problemas de sazonalidade e de tempo que a mesma demoraria para surtir o efeito. Por exemplo:
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o PIB foi transformado em variacdo do PIB no dltimo més a data-base, nos ultimos 3 meses a
data-base, vendas reais - varejo ampliado - indice dessazonalizado e etc.

Por fim, foram selecionadas uma mescla de variaveis brutas e tratadas que selecionamos para
testarmos nos modelos e entdo selecionarmos para inclusdo neles. Para verificar a lista

completa, verificar o Anexo II.

53  Variavel Resposta

Conforme visto no item 4.2.4 Regressdo Logistica, para criarmos o modelo utilizando a técnica
descrita, sera necessaria uma variavel resposta para relacionarmos com as variaveis explicativas
e entdo construir o modelo, de modo que ela seja dicotdmica, ou seja, apresente ou nao o evento
que sera modelado. No caso, como o objetivo € a criagdo de modelos que expliquem o risco de

crédito, a varidvel resposta serd o conceito de inadimpléncia determinado conforme abaixo:

Atraso(s) superior(es) a "
90 dias NAO SIM

Insolvéncia requerida (PF) / .
faléncia decretada (PJ) NAO SIM

Renegociacdo de divida ou prejuizo .
relevante NAO SIM

Cliente Cliente

BOM MAU

Figura 3: Conceito de inadimpléncia (default).
Fonte: Elaboracéo Prdpria.

Caso o cliente apresente no periodo de 12 meses algum dos requisitos de “Mau” ele sera
marcado como default naquela determinada data-base, conforme figura abaixo. Para que ele

seja considerado “Bom”, basta ndo apresentar nenhum dos eventos de “Mau”.
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Inicio do acompanhamento* _

| Analise da Performance |

Figura 4: Acompanhamento do default.
Fonte: Elaboracéo Propria.

5.4  Categorizagdo das Variaveis Explicativas

O proximo passo foi a categorizacdo das variaveis, na qual usamos o ODDS como referéncia
de discriminacdo. Segue abaixo exemplos de categorizacOes de varidveis categoricas,

continuas e ndo utilizadas.

Estado Civil Maus Bons Total 0oDDS Estado Civil Maus Bons Total 0oDDS
Casado (1) 1.259 2.831 4.090 44,5% » Categoria 1 (Solteiro) 3.661 2.095 5.756 | 174,7%
Solteiro (2) 3.661 2.095 5.756 174,7% Categoria 2 (Viuvo, Divorciado) 580 574 1.154 101,0%
itvo (3) 166 180 346 92,2% Categoria 3 (Casado) 1.259 2.831 4.090 44,5%
Divorciado (4) 414 394 808 | 105,1%
ODDS OoDDS
200% 200%
180% ‘ 180% ® 175%
160% 160%
140% 140%
120% 120%
100% » 100% @-101%
80% 80%
60% 60%
40% —‘ 40% ® 44%
20% 20%
0% T T T 1 0% T T
Casado (1) Solteiro (2) Vidvo (3)  Divorciado (4) Cartegoria 1 (Solteiro) Cartegoria 2 Cartegoria 3 (Casado)

(Viuvo, Divorciado)

Figura 5: Variavel categérica sendo classificada de acordo pelo ODDS.
Fonte: Elaboragéo Propria.

Variaveis categdricas podem ter suas classificagdes em uma mesma classe independente do

que se obtém no dado agrupado.
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Faixa de %

.alxa .eJ <40,48(40,48-44,7 | 44,7-48,92 | 48,92-53,14| 53,14-57,36 | 57,36-61,58 | 61,58-65,8| 65,8-70,02 | 70,02-74,24( 74,24-78,46 | 78,46-82,68 | 82,68-86,9| 86,9-91,12| 91,12-95,34 | 95,34-99,56 >108
Qtd. Maus 59 28, 66 81 91 128 178] 254 296 405 546 655 658, 339 329 562,
Qtd. Bons 764 231 224 251 251 293] 266, 265! 269 303, 324 295 321 278 243 373
Qtd. Total 823 259 290 332 342 421] 444 519 565 708 870 950 979 617, 572, 935
0oDDS 7,7% 12,1% 29,5% 32,3% 36,3%! 43,7% 66,9% 95,8%| 110,0% 133,7% 168,5%|  222,0%|  205,0% 121,9% 150,7%

250,0%
200,0%
150,0%
100,0%

50,0%

40,48-44,

44,7-48,9
53,14-57,36
57,36-61,58
61,58-65,8
65,8-70,02
70,02-74,24
74,24-78,46
78,46-82,68
82,68-86,9
86,9-91,12
91,12-95,34
95,34-99,56
99,56-103,78

Figura 6: Variavel continua sendo categorizada pelo ODDS.
Fonte: Elaboragéo Propria.

Diferente das variaveis categoricas, recomenda-se para classificar as variaveis continuas que

elas sejam agrupadas na decrescente ou no crescente.

250,0%

200,0%

150,0%

100,0%

50,0%

0,0%

>108

103,78-108

Faixa de %
) K Maus Bons Total ODDS
Financiado
<=57,2 322 1.711 2.033 18,8%
57,2--| 65,8 309 569 878 54,3%
65,8--] 73,9 524 514 1.038 101,9%
73,9--] 81,3 804 549 1.353 146,4%
81,3--| 83,4 1.080 510 1.590 | 211,8%
88,4 --] 100 1.222 817 2.039 149,6%
>100 1.239 830 2.069 149,3%
OoDDS
212%
[}
146% 150% 149%
° L ] L
102%
o
54%
[ )
19%
[ J
o~ @ @ 0 < S S
5 &8 2 b 3 =1 =
I - —_ - _ -
v ~ o o o <
s 8 R b 8

Figura 7: Variavel continua com a categorizacdo finalizada.
Fonte: Elaboragéo Prépria.
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Também existem variaveis que ndao tem poder de discriminagdo, pois nenhuma de suas classes

se diferem umas das outras. Conforme Exemplo abaixo:

Porte da Loja Maus Bons Total ODDS
Grande 850 7.400 8.250 11,5%
Média 229 1.971 2.200 11,6%
Pequena 58 492 550 11,9%
15,0%
13,0%
11,5% 11,6% 11,9%
) ® *

11,0%

9,0%

7,0%

5,0%

Grande
Média
Pequena

Figura 8: Variavel descartada, pois possui um mesmo comportamento independente de sua classe.
Fonte: Elaboragéo Propria.

6 TECNICAS DE CLASSIFICACAO DE RISCO

6.1  Processo de Modelagem na Metodologia 1

Inicialmente a metodologia que serd desenvolvida sera uma de melhor precisdo, porém de
manutencdo mais complexa, pois sua criacdo envolve aplicacdo e criacdo de varios modelos
customizados de acordo com uma distincdo de perfil previamente estudada.

Ap0s a categorizagao de todas as variaveis ja listadas, estas variaveis foram submetidas a um
processo de Clusterizacao, ou seja, a criacdo de grupos baseado em caracteristicas comuns dada
uma variavel alvo, para isso foi usado a técnica Chaid (vide item 4.2.12), para criar um numero
limitado de grupos que seja possivel a criagdo manual de modelos, limitamos as combinagdes

possiveis a no Maximo seis quebras por no maximo duas variaveis, a técnica se encarregara de
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destacar as duas melhores varidveis que combinadas, trara os grupos de perfis mais distintos da
base. Isto aplicado, foi obtido o resultado da figura abaixo:

Base de Total
(100%)

IDADE

23,5 |— 43,5
(46,3%)

RENDA EM SALARIOS MINIMOS RENDA EM SALARIOS MINIMOS

| |
N
Legenda:
Taxa de Default
& Grupo

Figura 9: Distribuicdo de grupos, ap6s aplicacdo da técnica Chaid.
Fonte: Elaboragéo Propria.

Este processo determinou quais publicos serdo modelados e os separou em grupos, baseado em
idade e quantidade de renda em salarios minimos, pois estas foram as varidveis que mais se
destacaram para separacdo da base em grupos de acordo com a concentracdo de inadimpléncia.
Cada grupo sera enumerado para posterior identificacdo, conforme abaixo:

e Grupo 1 - Idade até 23,5 anos e renda até 2,2 salarios minimos;

e Grupo 2 — Idade até 23,5 anos e renda acima de 2,2 salarios minimos;

e Grupo 3 — Idade entre 23,5 e 43,5 anos e renda até 3,2 salarios minimos;

e Grupo 4 — Idade entre 23,5 e 43,5 anos e renda acima de 3,2 salarios minimos;

e Grupo 5 — Idade acima de 43,5 anos.

O préximo passo sera a criacdo de um modelo para cada grupo.

Para selecdo das variaveis significativas de cada modelo, foi usado o Teste de Wald, neste teste
a hipotese nula considera que o coeficiente € igual a zero, contra o caso contrario (hipétese
alternativa) e rejeita-se a hipotese nula quando p-valor inferior a 0,10. Portanto entende-se por
variavel significativa aquelas cujos coeficientes sao estatisticamente diferentes de zero segundo
o teste.

Abaixo segue a sequéncia das variaveis significativas de acordo com seu respectivo modelo.



. - - Wald P-
Tipo Variavel Descrigao valor
Cadigo da Profissao declarada no
Cadastral GRP_CD_PROFISSAO Cadastro. <.0001
Cadastral GRP CEP?2 Dois primeiros digitos do CEP <0001
- declarado no cadastro. '
Macroecondémica | GRP_Juros_CreditoPF Taxa de Jurqs_de credltAo parapessoa | noo1
fisica no més.
Se o individuo do portfélio possui
Comportamental [ GRP_POSSUI_CARTAOQO cartdo de crédito na instituicéo <.0001
financeira.
Classificacdo de risco do individuo
Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 segundo um bureau de crédito que | _ 5,
abrange o sistema financeiro e o
comercio.
Comportamental SRFIS(S\JE_;I\_AD_MEDIO_CCOR Saldo médio em conta. <.0001
Tabela 2: Variaveis do modelo do Grupo 1.
Fonte: Elaboragdo Prdpria.
. . - Wald P-
Tipo Variavel Descricdo Valor
Cadastral GRP CEP2 Dois primeiros digitos do CEP <0001
- declarado no cadastro. '
Comportamental | GRP_QT_CARTEIRA Quantidade de produtos de credito que | _ 55,
- - o individuo possui contratado. '
Quantidade de meses de
Comportamental | GRP_QT_MESES_RISC relacionamento do individuo com <.0001
crédito na instituicdo financeira
Classificagdo de risco do individuo
Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 segundo um bureau de crédito que | _ 5,
abrange o sistema financeiro e 0
comercio.
Comportamental SFF; PF—,XSESIS‘E/I—MEDIO—CCO Saldo médio em conta. <.0001

Tabela 3: Variaveis do modelo do Grupo 2.
Fonte: Elaboragao Prdpria.
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. - - Wald P-
Tipo Variavel Descricédo valor
Cadastral GRP_CEP2 Dois primeiros digitos do CEP <.0001
declarado no cadastro.
Se o individuo do portfélio possui
Comportamental | GRP_POSSUI_CARTAO cartdo de crédito na instituicdo <.0001
financeira.
Quantidade de meses de relacionamento
Comportamental | GRP_QT_MESES_RISC do individuo com crédito na instituicdo | <.0001
financeira
Classificacao de risco do individuo
Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 segundo um bureau de crédito que | . 549
abrange o sistema financeiro e 0
comercio.
GRP_VR_SLD_MEDIO_CC .
Comportamental ORR_POUP_SM Saldo médio em conta. <.0001
Tabela 4: Varidveis do modelo do Grupo 3.
Fonte: Elaboracéo Prdpria.
. ., . Wald P-
Tipo Variavel Descrigao vValor
Cadastral GRP_CEP2 Dois primeiros digitos do CEP declarado <0001
no cadastro.
Quantidade de restri¢des de crédito leves,
GRP_QT_CONTOR_PER1 | baixadas nos Gltimos 180 dias a data base
Comportamental . <.0001
80_BX180 € gue permaneceram ativos por no
maximo 180 dias.
Quantidade de meses de relacionamento
Comportamental | GRP_QT_MESES_RISC do individuo com crédito na instituicdo | <.0001
financeira
Classificacdo de risco do individuo
Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 segundo um .bureau (.je cred_lto que <.0001
abrange o sistema financeiro e o
comercio.
GRP_VR_SLD_MEDIO_C .
Comportamental CORR_POUP_SM Saldo médio em conta. <.0001

Tabela 5: Variaveis do modelo do Grupo 4.
Fonte: Elaboracéo Prdpria.
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. - - Wald P-

Tipo Variavel Descrigao valor
Cadastral GRP_ESTADO_CIVIL Estado civil declarado no cadastro <.0001
Comportamental GRP_FLAG_APOSENTAD | Indicacgdo se o cliente é aposentado ou <0001

(0] nao

Quantidade de meses de relacionamento
Comportamental | GRP_QT_MESES_RISC do individuo com crédito na instituicdo | <.0001
financeira

Classificacdo de risco do individuo
segundo um bureau de crédito que

Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 . - . <.0001
abrange o sistema financeiro e o
comercio.
Comportamental GRP_VR_SLD_MEDIO_C Saldo médio em conta. <.0001

CORR_POUP_SM

Tabela 6: Variaveis do modelo do Grupo 5.
Fonte: Elaboragao Prdpria.

A categorizacéo foi realizada de acordo com a secéo 5.4 e estas variaveis categorizadas foram
submetidas a regressdo, onde a partir desta para cada classe categorizada foi estimado um
coeficiente. Serd a partir destes pesos que o risco, ou probabilidade de inadimpléncia, sera
atribuida e por fim cada integrante de cada portfolio sera classificado em uma classe de risco.
Como a variavel alvo esta com a marcacao de 1 para 0 mau pagador e 0 para 0 bom pagador o
resultado da regressao indicou pesos mais altos para as categorias mais arriscadas, porém para
deixar o modelo mais intuitivo o peso sera ajustado, sendo multiplicado por -1. Dessa forma a
classe mais arriscada ficara com pesos menores e as menos arriscadas ficara com pesos maiores,
facilitando a intuicdo no momento de entender o modelo.

Como a ordenagéo da categorizagao foi feita sempre das piores classes para as melhores, entdo
espera-se que as classes com pontuacdes maiores, ou positivas, indiqguem um menor risco de
inadimpléncia se comparado com as demais classes.

O dicionario de profissdes encontrasse no Anexo.



. . . | Peso Peso
Variavel Categoria Descri¢do Categoria B Ajustado
INTERCEPTO Variavel Constante -4,752 4,752
AO000, BOO1, D003, FOOS5, 1008, KO10, LO11, MO012, NO13, O014, PO15, QO16, SO18, TO19,
GRP CD PROFISSAO 1 U020, V021, A026, BO27, D029, HO33, 1034, K036, LO37, M038, Q042, V047, W048, C054, 0,628 0,628
- - FO57, HO59, 1060, KO62, PO67, V073, 1086, 1087, K088, 0092, TO97, B105, F109, H111,
0118, S148, W152, 7155, 1164, M168, P171, S174, T175, W178, X179
C002, W022, X023, Y024, C028, FO31, G032, JO35, O040, S044, DO55, EO56, JO61, WO074,
GRP_CD_PROFISSAO 2 BO79, D081, HO85, LO89, M09S0, V099, K114, X127, D133, F135, K140, M142, 0144, R147, -0,3754 0,3754
U150, v151, D159, L167, O170, U176, V177,
P041, U046, X049, YOS50, BO53, TO71, A078, E082, P09S3, U098, J113, P119, Q120, S122,
GRP_CD_PROFISSAO 3 -0,1895 0,1895
Ul24, v125, B131, C132, N143, T149, A156, B157, E160, F161, N169
EOO04, HOO7, JOOS, RO17, EO30, RO43, T045, Zz051, A052, G058, LO63, M064, NO65, O066,
QO068, RO69, SO070, U072, YO76, FO83, G084, N091, Q094, R0O95, S096, W100, X101, Y102,
GRP_CD_PROFISSAO 4 7103, A104, C106, D107, E108, G110, 1112, L115, M116, N117, R121, T123, W126, Y128, (0] (0]
Z129, A130, E134, G136, H137, 1138, J139, L141, P145, Q146, X153, Y154, C158, Sem
Informagdo
GRP_CEP2 1 42, 43, 65, 66, 67, 68, 69, 72, 77, 79, 91, 92 0,4238| -0,4238
GRP_CEP2 2 23, 25, 26, 33, 38, 40, 48, 49, 57, 59, 64, 73, 74, 75, 78, 81, 83, 94 0,2694| -0,2694
02, 06, 07, 08, 10, 11, 14, 16, 17, 18, 21, 27, 29, 32, 41, 44, 45,
GRP_CEP2 3 - 0,0702 -0,0702
47,51, 52, 53, 54, 55, 56, 60, 61, 71, 76, 85, 86, 87, 93, 97, Sem Informacgao
GRP_CEP2 4 04, 05, 09, 13, 15, 19, 30, 31, 35, 36, 37, 50, 82, 84, 88, 89, 90, 96, 99 -0,0576 0,0576
GRP_CEP2 5 00, 01, 03, 12, 20, 22, 24, 28, 34, 39, 46, 58, 62, 63, 70, 80, 95, 98 0 0
GRP_Juros_CreditoPF 1 Juros_CreditoPF < 28.32 0,024 -0,024
GRP_Juros_CreditoPF 2 28.32 <=Juros_CreditoPF AND Juros_CreditoPF < 28.82 0,0522 -0,0522
GRP_Juros_CreditoPF 3 28.82 <=Juros_CreditoPF AND Juros_CreditoPF < 29.09 0,1648 -0,1648
GRP_Juros_CreditoPF 4 29.09 <= Juros_CreditoPF AND Juros_CreditoPF < 30.25 0,1119 -0,1119
GRP_Juros_CreditoPF 5 30.25 <= Juros_CreditoPF 0 0
GRP_POSSUI_CARTAO 1 Possui Cartdo, Sem Informacgdo 0,6389 -0,6389
GRP_POSSUI_CARTAO 2 N3o Possui Cartao (0] (0]
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07<1 0,8385 -0,8385
GRP_SCORE_ACSP_07 2 1 <=SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 < 264 -0,2779 0,2779
GRP_SCORE_ACSP_07 3 264 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <654 0,2612 -0,2612
GRP_SCORE_ACSP_07 4 654 <= SCORE_ACSP_07 -0,4239 0,4239
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informagdo (0] (0]
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM < -0.06 4,2063| -4,2063
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 -0.06 <= VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.01 3,6954| -3,6954
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 0.01 <= VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.27 3,2717| -3,2717
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 0.27 <= VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2,5788| -2,5788
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informagdo (0] 0

Tabela 7: Modelo do Grupo 1.
Fonte: Elaboragao Prdpria.
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Peso

. . i ., Peso
Variavel Categoria Descrigdo Categoria B e
INTERCEPTO Variavel Constante -2,9529 2,9529
26,33,43,45,47,48,53,55,56, 57,62,65,68,69,72,73,75,77
GRP_CEP2 1 0,5125| -0,5125
- 78,83,85
12,14,16,23,25,28,29,31,32, 34,35,37,38,39,42,49,58,63
GRP_CEP2 2 64,76,79,81,90,91 98 0,3620 -0,362
GRP CEP2 3 07,08,11,13,15,18,19,21,36, 40,41,44,46,54,59,66, 01886 -0.1886
- 67,71, 74,82,84,86,88,89,92,93,96, 99, Sem Informagio ’ ’
GRP_CEP2 4 02,04,09,24,27,30,60,61,70, 80,87 0,1641| -0,1641
GRP_CEP2 5 00,01,03,05,06,17,20,22,50, 51,52,94,95,97 0 0
GRP_QT_CARTEIRA 1 QT_CARTEIRA <2 0,6417| -0,6417
GRP_QT_CARTEIRA 2 2<=QT_CARTEIRA 0,8302| -0,8302
GRP_QT_CARTEIRA 3 Sem Informagdo 0 0
GRP_QT_MESES_RISC 1 QT_MESES_RISC<7 0,1475| -0,1475
GRP_QT_MESES_RISC 2 7 <= QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 16 -0,1109| 0,1109
GRP_QT_MESES_RISC 3 16 <= QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 35 -0,5683 0,5683
GRP_QT_MESES_RISC 4 35<=QT_MESES_RISC -0,9626| 0,9626
GRP_QT_MESES_RISC 5 Sem Informagao 0 0
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07<1 1,1283| -1,1283
GRP_SCORE_ACSP_07 2 1<=SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <625 0,4463| -0,4463
GRP_SCORE_ACSP_07 3 625 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <710 -0,0363 0,0363
GRP_SCORE_ACSP_07 4 710 <=SCORE_ACSP_07 -0,5994| 0,5994
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informagdo 0 0
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.01 1,6681| -1,6681
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 0.01<=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.38 11104 -1,1104
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 0,6712| -0,6712
0.38 <= VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM< 2.58
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 2.58 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 0,2048| -0,2048
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informagdo 0 0

Tabela 8: Modelo do Grupo 2.
Fonte: Elaboragéo Prdpria.
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Peso Peso
Variavel Categoria Descri¢do Categoria i
B Ajustado

INTERCEPTO Variavel Constante -2,1509 2,1509
GRP_CEP2 1 42,43,66,67,68,72 0,3700 -0,37
GRP_CEP2 2 23,40,41,49,65,69,75,77,79,94 0,2469| -0,2469
GRP CEP2 3 08,11,21,25,26,29,38,44,45,47,48,54,57,59,61,64,71,73, 01729 -0,1729

- 74,78,83,91,92,99
GRP CEP2 4 02,03,06,07,10,13,14,16,17,18,19,27,28,30,31,32,33,34 ) 0,0466| -0,0466

- 35,36,37,50,52,53,55,56,60,76,81,82,86,87,93,96,98, Sem Informagdo

00,01,04,05,09,12,15,20,22,24,39,46,51,58,62,63,70,80

GRP_CEP2 5 0 0

- 84,85,88,89,90,95,97
GRP_POSSUI_CARTAO 1 Ndo Possui Cartao -0,7236] 0,7236
GRP_POSSUI_CARTAO 2 Possui Cartdo, Sem Informacgdo 0 0
GRP_QT_MESES_RISC 1 QT_MESES_RISC<12 0,0580 -0,058
GRP_QT_MESES_RISC 2 12 <=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 23 -0,2750 0,275
GRP_QT_MESES_RISC 3 23 <=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC <59 -0,7232|  0,7232
GRP_QT_MESES_RISC 4 59 <=QT_MESES_RISC -1,2825 1,2825
GRP_QT_MESES_RISC 5 Sem Informagdo 0 0
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07<1 0,8379( -0,8379
GRP_SCORE_ACSP_07 2 1<=SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <614 0,3984( -0,3984
GRP_SCORE_ACSP_07 3 614 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 < 708 -0,0162| 0,0162
GRP_SCORE_ACSP_07 4 708 <= SCORE_ACSP_07 -0,4798| 0,4798
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informagdo 0 0
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<-0.03 1,6981| -1,6981
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 -0.03 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SMAND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM < 0.06 1,2187) -1,2187
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 0.06 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<1 0,7719( -0,7719
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 1<=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 0,2045| -0,2045
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informagdo 0 0

Tabela 9: Modelo do Grupo 3.
Fonte: Elaboragéo Prdpria.
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Peso

Variavel Categoria Descri¢do Categoria -Peso
B Ajustado
INTERCEPTO Variavel Constante -1,9942 1,9942
GRP_CEP2 1 00,01,04,05,09,10,13,20,22,30,50,51,52,60,80,89,90,99, Sem Informagdo -0,469 0,469
GRP CEP2 5 02,03,06,12,14,15,17,18,24,28,31,34,46,53,61,70,81,82 0,3426| 0,3426
- 84,85,87,88,91,93,95,96

07,08,11,16,19,21,23,26,27,32,35,36,37,38,40,
GRP_CEP2 3 41,42,44,54,55,56,62,63,74,79,86,94,97 0,251 0,231
GRP_CEP2 4 25,29,39,45,58,59,69,71,73,75,76,78,83,92,98 -0,1744| 0,1744
GRP_CEP2 5 33,43,47,48,49,57,64,65,66,67,68,72,77 0 0
GRP_QT_CONTOR_PER180_BX180 1 QT_CONTOR_PER180_BX180< 2 0,6174| -0,6174
GRP_QT_CONTOR_PER180_BX180 2 2<=QT_CONTOR_PER180_BX180 0,8331| -0,8331
GRP_QT_CONTOR_PER180_BX180 3 Sem Informagdo 0 0
GRP_QT_MESES_RISC 1 QT_MESES_RISC < 15 0,1371| -0,1371
GRP_QT_MESES_RISC 2 15<=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 30 -0,2334| 0,2334
GRP_QT_MESES_RISC 3 30<=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 64 -0,5906( 0,5906
GRP_QT_MESES_RISC 4 64 <= QT_MESES_RISC -1,1188 1,1188
GRP_QT_MESES_RISC 5 Sem Informagdo 0 0
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07 <530 0,8168 -0,8168
GRP_SCORE_ACSP_07 2 530 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <621 0,3113( -0,3113
GRP_SCORE_ACSP_07 3 621 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 < 709 -0,0831 0,0831
GRP_SCORE_ACSP_07 4 709 <= SCORE_ACSP_07 -0,761 0,761
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informagdo 0 0
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<-0.69 1,1074| -1,1074
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 0,5307( -0,5307

-0.69 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.44
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 0,0387( -0,0387

0.44 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM < 4.84
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 4.84 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM -0,5391 0,5391
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informagdo 0 0

Tabela 10: Modelo do Grupo 4.
Fonte: Elaboragéo Prdpria.
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. . i . Peso Peso

Variavel Categoria Descrigdo Categoria B e
INTERCEPTO Variavel Constante -3,7304 3,7304
GRP_ESTADO_CIVIL 1 Solteiro (1) ou Sem Informacdo 0,2917| -0,2917
GRP_ESTADO_CIVIL 2 Separado (0) 0,1221| -0,1221
GRP_ESTADO_CIVIL 3 Outros (3) 0,1278| -0,1278
GRP_ESTADO_CIVIL 4 Casado (2) 0 0
GRP_FLAG_APOSENTADO 1 N3o é Aposentado 0,8609| -0,8609
GRP_FLAG_APOSENTADO 2 E aposentado 0 0
GRP_QT_MESES_RISC 1 QT_MESES_RISC <25 -0,1759 0,1759
GRP_QT_MESES_RISC 2 25<=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC< 61 -0,6865 0,6865
GRP_QT_MESES_RISC 3 61 <= QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC <98 -1,0284 1,0284
GRP_QT_MESES_RISC 4 98 <= QT_MESES_RISC -1,2794 1,2794
GRP_QT_MESES_RISC 5 Sem Informacdo 0 0
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07<1 1,2462| -1,2462
GRP_SCORE_ACSP_07 2 1<=SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <650 0,6965| -0,6965
GRP_SCORE_ACSP_07 3 650 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07<714 0,2579| -0,2579
GRP_SCORE_ACSP_07 4 714 <= SCORE_ACSP_07 -0,2302 0,2302
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informacao 0 0
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM <-0.03 1,4286 -1,4286
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 0,5444| -0,5444

-0.03 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<1.17

GRP_VR_5LD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 1.17 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SMAND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<4.23 00934 -0,0934
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 4.23<=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM -0,4604| 0,4604
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informacgao 0 0

Tabela 11: Modelo do Grupo 5.
Fonte: Elaboragdo Prdpria.
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Apbs a aplicacdo das pontuacGes para cada registro contido na base, foi estimado a
probabilidade de inadimpléncia de acordo com a formula de conversdo da soma dos pesos para

probabilidade de inadimpléncia, ou Probabilidade de default (PD), como é mais popularmente
conhecida. Abaixo segue a formula de conversao.

(26N
T 1+ (e2B))
Onde: (14

PD

B = Peso de cada categoria

A partir desta probabilidade, os individuos serdo classificados em categorias de risco de

provisionamento de acordo com a resolucdo 2.682 do Banco Central, conforme a estimativa de
seu risco e a Tabela abaixo.

Provisionamento Bacen
Rating 2682/Classificagdo de PD
Limite Inferior | Limite Superior
A 0,0% 0,5%
B 0,5% 1,0%
C 1,0% 3,0%
D 3,0% 10,0%
E 10,0% 30,0%
F 30,0% 50,0%
G 50,0% 70,0%
H 70,0% 100,0%

Tabela 12: Converséo de probabilidade de default para ratings de acordo com a estimativa do modelo e seguindo
a resolugdo 2.682.

Fonte: Elaboragao Prdpria.

A partir destas classificacdes, sera testado o KS de cada modelo, para verificar os respectivos

niveis de discriminacdo entre maus e bons pagadores conforme a defini¢do no item 5.3.
Abaixo seguem os respectivos resultados dos testes.



120,0%

100,0%

80,0%

60,0%

40,0%

20,0%

0,0%

120,0%

100,0%

80,0%

60,0%

40,0%

20,0%

0,0%

B C D E F

=% ACUMULADO DE CLIENTES OBSERVADO COMO BONS
% ACUMULADO DE CLIENTES OBSERVADO COMO MAUS

Grafico 3: Teste de KS do Modelo 1.
Fonte: Elaboracéo Propria.
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Gréfico 4: Teste de KS do Modelo 2.
Fonte: Elaborag&o Propria.
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Graéfico 5: Teste de KS do Modelo 3.
Fonte: Elaboragéo Propria.
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Gréfico 6: Teste de KS do Modelo 4.
Fonte: Elaboracéo Prdpria.
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Grafico 7: Teste de KS do Modelo 5.
Fonte: Elaborag&o Propria.

Todos os KS's se demonstraram que 0os modelos estdo entre um nivel entre Adequado e Bom
de discriminacdo conforme a sessdo 4.2.11. Portanto, a técnica se mostra assertiva quanto a
classificagdo de risco de cada elemento classificado em seus respectivos modelos.

Outro exercicio, sera a distribuicdo dos modelos por percentual da respectiva populacdo entre
as classificacdes de ratings para posterior comparagdo. Cada modelo em particular demonstrara
uma determinada distribuicdo de acordo com o perfil de risco, espera-se que 0s grupos onde o
publico seja mais arriscado possua uma distribuicdo mais concentrada nas piores faixas de
classificacdo de risco onde consequentemente serd atribuido um maior provisionamento.

Conforme a figura abaixo, segue a distribuicdo de risco em cada classe de risco.
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Gréfico 8: Distribuicdo da aplica¢do dos modelos customizados em seus respectivos grupos.
Fonte: Elaboracéo Prdpria.

Como pode ser notado, de fato os modelos criados e aplicados aos Grupos 1 e 3 estdo mais
distribuidos nas piores faixas de provisionamento se comparado com as distribuicdes dos
Grupos 4 e 5, demonstrando assim que a modelagem e aplicacdo dos modelos é coerente com
0 que se espera. A Unica curva de distribuicdo que nédo ficou ordenada como se esperava foi do
modelo 2 que ficou distribuida um pouco mais nas melhores classes se comparado com a curva
do Grupo 3, porem, conforme o grafico 8, o Grupo 2 apresenta apenas 2,1% da populagdo total
do portfélio, sendo assim mais facil a distor¢do de qualquer comportamento neste pablico, ja
gue um ndmero menor de casos outliar’'s poderiam causar qualquer outra anomalia na
distribuicéo.

Por fim, para verificar como ficou a distribuicdo do total do portfélio, todos os classificados em
“A”, serao agrupados afim de verificar qual seria a sua representatividade em relacéo ao total
da base e assim por diante com as demais classes de risco. Obtendo assim a distribuicéo final

do portfélio completo, conforme abaixo.
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Gréfico 9: Distribuicdo completa dos integrantes do portfélio com aplicacdo da Metodologia 1.
Fonte: Elaboragdo Prdpria.
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Dessa forma serd possivel também determinar o KS desta distribuicdo para verificar se no

conjunto total da Metodologia 1 a performance de distin¢ao estaria no minimo adequada.
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Gréfico 10: Teste do KS para a Metodologia 1 com os modelos agrupados.
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Nota-se que de uma forma consolidada o KS que foi a metrica determinada para verificar o
nivel de distincdo do modelo mostra extremamente elevada, demonstrando que o modelo esta

em um patamar considerado “Bom”, conforme ja colocado no item 4.2.11.

6.2  Processo de Modelagem na Metodologia 2

Analogo ao item 6.1, neste passo serdo feitos 0s mesmos procedimentos, exceto a separagdo
dos individuos em grupos, isto posto, sera feito um unico modelo com as variaveis que mais se
destacarem no Teste de Wald e este modelo sera submetido a métrica do KS para testar a sua
distincdo e posteriormente entenderemos como ficara a distribuicdo dos clientes do portfélio
para comparacdo com a distribuicdo total apresentada na Metodologia 1.

Abaixo segue o resultado das variaveis mais significativas segundo o teste de Wald.

. L - Wald P-

Tipo Variavel Descrigdo Valor
Cadastral GRP_CD_PROFISSAO Profissdo declarada no Cadastro. <.0001
Comportamental | GRP_FLAG_APOSENTADO | 'ndicagdo se o cliente é aposentado | _

ou ndo

Quantidade de meses de
Comportamental | GRP_QT_MESES_RISC relacionamento do individuo com <.0001
crédito na institui¢do financeira

Classificacdo de risco do individuo
segundo um bureau de crédito que

Comportamental | GRP_SCORE_ACSP_07 . . - <.0001
abrange o sistema financeiro e 0
comercio.
Comportamental GRP_VR_SLD_MEDIO_CCOR Saldo médio em conta. <.0001

R_POUP_SM

Tabela 13: Variaveis do modelo genérico.
Fonte: Elaboragéo Prdpria.



Dando sequencia aos procedimentos, abaixo segue o modelo criado a apartir da Regressdo Logistica.

) . . ) Peso Peso
Variavel Categoria Descri¢do Categoria B T
INTERCEPTO Variavel Constante -3,2681 3,2681
JO09, RO43, S044, U046, X049, A052, M064, 0066, Q068, S070, E082, Q094, R095, S096, X101,
Y102, C106, E108, G110, 1112, J113, L115, N117, U124, W126, X127, Y128, 2129, A130, E134,
GRP_CD_PROFISSAO 1 0,6238| -0,6238
F135, G136, H137, J139, K140, L141, N143, P145, Q146, T149, X153, Y154, A156, B157, D159,
G162, Y180, Z181, Sem Informagdo
A026, G032, T045, 2051, BO53, EO56, G058, LO63, PO67, X075, W100, A104, D107, H111, P119,
GRP_CD_PROFISSAO 2 0,4794| -0,4794
-~ Q120, R121, T123, V125, D133, 1138, M142, R147, W152, E160, Q172
1008, F031, J035, 0040, P041, V047, W048, YO50, CO54, D055, FO57, R0O69, YO76, HO85, LO89,
GRP_CD_PROFISSAO 3 N091, P093, S122, B131, C158, F161, K166, L167, W178 0,321 -0,321
GRP CD PROFISSAO 4 A000, FOO05, V021, X023, Y024, HO33, 1034, K036, M038, Q042, T071, W074, A078, D081, U098, 0,2754| -0,2754
- V099, F109, M116, 0118, S148, V151, H163, N169, 0170, P171
B001, C002, D003, E004, G006, HOO7, K010, LO11, M012, NO13, 0014, P0O15, Q016, RO17, SO18,
GRP CD PROFISSAO 5 TO19, U020, W022, Z025, B027, C028, D029, E030, L037, N0O39, HO59, 1060, J061, KO62, NO65, 0 0
-7 U072, V073, 2077, BO79, CO80, FO83, G084, 1086, J087, K088, M090, 0092, T097, Z103, B105,
K114, C132, 0144, U150, 2155, 1164, J165, M168, R173, S174, T175, U176, V177, X179
GRP_FLAG_APOSENTADO 1 N3o é Aposentado, Sem Informagao 0,9059| -0,9059
GRP_FLAG_APOSENTADO 2 E Aposentado 0 0
GRP_QT_MESES_RISC 1 QT_MESES_RISC < 15 0,0767| -0,0767
GRP_QT_MESES_RISC 2 15 <= QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 27 -0,2962 0,2962
GRP_QT_MESES_RISC 3 27 <=QT_MESES_RISC AND QT_MESES_RISC < 72 -0,776 0,776
GRP_QT_MESES_RISC 4 72 <= QT_MESES_RISC -1,3425 1,3425
GRP_QT_MESES_RISC 5 Sem Informacgdo 0 0
GRP_SCORE_ACSP_07 1 SCORE_ACSP_07<1 0,801 -0,801
GRP_SCORE_ACSP_07 2 1<=SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 < 646 0,2705| -0,2705
GRP_SCORE_ACSP_07 3 646 <= SCORE_ACSP_07 AND SCORE_ACSP_07 <732 -0,228 0,228
GRP_SCORE_ACSP_07 4 732 <= SCORE_ACSP_07 -0,6928 0,6928
GRP_SCORE_ACSP_07 5 Sem Informacgdo 0 0
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 1 VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM < -0.05 1,3191| -1,3191
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 2 -0.05 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM<0.16 0,7057) -0,7057
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 3 0.16 <= VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM AND VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM < 1.26 023711 -0,2371
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 4 1.26 <=VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM -0,3109 0,3109
GRP_VR_SLD_MEDIO_CCORR_POUP_SM 5 Sem Informagdo 0 0

Tabela 14: Modelo Genérico.
Fonte: Elaboragéo Propria.
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Da mesma forma que foi aplicado a classificacdo de risco para os integrantes do portfolio de
acordo com o nivel de provisdo estipulado pela resolucdo 2.682 do Banco Centrral, para a
Metodologia 1, os mesmos individuos tambem foram classificados em classes de risco
conforme a probabilidade de default resultante da aplicacdo do Modelo Generico para entdo

verificar a performance deste modelo conforme a Métrica de KS.
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Grafico 11: Teste de KS do Modelo Genérico.
Fonte: Elaboragéo Prépria.

Este modelo Genérico apresenta uma performance adequada do ponto de vista de distin¢do de
inadimplencia.
Por fim, sera verificada a distribui¢do de acordo com a classificacdo de risco calculada atravez

da conversdo da soma dos pesos em PD e depois em ratings.
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Gréfico 12: Distribuicdo completa dos integrantes do portfélio com aplicacdo da Metodologia 2.
Fonte: Elaboragao Prdpria.

6.3  Comparacéo das Metodologias

Para efetuarmos a comparacdo, vamos dividir esta fase em duas, para que seja possivel
metrificar e eleger a metodologia de customizacdo de classificacdo de risco que seria mais
adequada para uma eventual aplica¢do no portfolio de uma grande instituicdo financeira.
Inicialmente serd comparado o nivel de distincdo de cada metodologia. Como pode ser
observado nos Gréficos 10 e 11, o Teste de KS da Metodologia 1, apresentada no item 6.1
demonstra que é a melhor opcdo para classificacdo de individuos pessoa fisica de um portfélio,
ja que apresenta um nivel superior de discriminacdo se comparado com a Metodologia 2. Pois
a Metodologia apresentada no item 6.2 demonstra um KS de 34, ou seja, um nivel “Adequado”
de distingéo, contra um KS de 40,9 demonstrado na Metodologia 1 com a unificacéo de toda a
classificacdo de risco criada em todos os grupos, ou seja, um nivel de distingdo “Bom”, sendo
assim superior a Metodologia 2 no quesito distin¢éo de clientes inadimplentes.

No proximo quesito, serd comparado a distribuicdo, partindo do principio que seria de interesse
das instituicdes financeiras manter um nivel de provisionamento de seu portfolio mais
concentrado nas melhores classificagdes de risco, pois isso explicaria uma melhor qualidade de
seus clientes e consequentemente, traria mais confianca ao mercado sobre a qualidade daquela
instituicdo financeira. Obviamente isso so seria interessante se for aliado ao nivel de distin¢do

superior a alguma técnica que demonstrasse que sua distin¢ao é de algum nivel superior, caso
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contrario isso poderia trazer um sentido negativo a interpretacdo de que o portfélio so se
demonstra com qualidade ao custo de que a classificagcdo de risco ndo seria a melhor.
Para facilitar a comparacdo da qualidade de distribuicdo de cada Metodologia, as duas curvas

de classificacdo de risco serdo colocadas na mesma figura, para posterior analise.
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Gréfico 13: Comparagdo da distribuicdo de risco.
Fonte: Elaborag&o Propria.

Como pode-se notar no Grafico 13, a Metodologia 1 demonstra-se também, no quesito
distribuicdo, mais eficiente que a Metodologia 2, ja que classifica 11% a mais dos clientes nas
melhores classificagdes de risco. Denomina-se as melhores classificagdes de risco entre A e D
pois sdo niveis de provisionamento que, segundo a resolucdo 2.682 do Banco Central,
caracterizam operacdo com no maximo 90 dias de atraso, que conforme citado no item 2.3 sdo

operacdo onde o individuo ja pode ser classificado como inadimplente.

7 CONCLUSAO

A Metodologia 1 demonstram-se mais eficiente na forma de provisionar, tendo em vista que a
variacdo da classificacdo das piores faixas para as melhores € de 11%, ou seja, isso traria um

aumento em caixa para as instituicdes financeiras e diminuiria o valor de provisionamento.
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Além disso, o nivel de distingdo de clientes bons e maus também demonstra ter uma melhor
performance.

Ainda analisando a Metodologia 1, podemos notar também gue, varidveis macroecondmicas se
mostram significativas estatisticamente para classificar o risco de crédito de um portfolio
variado de pessoas fisicas com determinado perfil mais arriscado, pois o Grupo 1 de clientes
que seria 0 mais arriscado, foi o Unico em que alguma variavel macroeconémica mostrou um

impacto capaz de fazer parte do comportamento de pagamento dos integrantes deste Grupo.
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Cédigo de

Descrigdo Profissdo
OUTROS A000
ENGENHEIRO BOO1
ARQUITETO €002
AGRONOMO D003
QUIMICO E004
DESENHISTA INDUSTRIAL FOO5
FISICO G006
GEOLOGO HO07
TECNOLOGO 1008
OUTROS JO09
MEDICO K010
VETERINARIO OU ZOOTECNISTA L011
ENFERMEIRO OU NUTRICIONISTA MO012
FISIOTERAPEUTA OU TERAPEUTA OCUPACIONAL NO13
ODONTOLOGO 0014
BIOLOGO OU BIOMEDICO P015
FARMACEUTICO Q016
FONOAUDIOLOGO RO17
OUTROS S018
ECONOMISTA TO019
ESTATISTICO U020
ATUARIO OU MATEMATICO V021
CONTADOR w022
ADMINISTRADOR X023
ANALISTA DE SISTEMAS Y024
GEOGRAFO 7025
ASTRONOMO OU METEOROLOGISTA A026
OUTROS B027
ADVOGADO €028
PSICOLOGO D029
SOCIOLOGO E030
ASSISTENTE SOCIAL FO31
BIBLIOTECARIO, ARQUIVISTA, MUSEOLOGO OU ARQUEOLOGO G032
COMUNICOLOGO HO033
RELACOES PUBLICAS 1034
PROFISSIONAL DE LETRAS E/OU DE ARTES Jo35
OUTROS K036
PROFESSOR DE ENSINO SUPERIOR LO37
PROFESSOR DE ENSINO DE PRIMEIRO E/OU SEGUNDO GRAUS M038
DIRETOR DE ESTABELECIMENTO DE ENSINO NO39
OUTROS TRABALHADORES DE NIVEL SUPERIOR LIGADOS AO ENSINO 0040
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TECNICO DE CONTABILIDADE OU DE ESTATISTICA P041
TECNICO DE BIOLOGIA Qo042
TECNICO EM AGRONOMIA OU AGRIMENSURA R0O43
TECNICO DE QUIMICA 5044
TECNICO DE MECANICA T045
TECNICO DE ELETRICIDADE, ELETRONICA OU TELECOMUNICACOES U046
TECNICO DE LABORATORIO OU RAIO-X V047
DESENHISTA TECNICO W048
OUTROS X049
EMPRESARIO OU PRODUTOR DE ESPETACULOS PUBLICOS Y050
ATOR OU DIRETOR DE ESPETACULOS PUBLICOS 2051
CANTOR OU COMPOSITOR A052
MUSICO BO53
COREOGRAFO OU BAILARINO C054
LOCUTOR, COMENTARISTA DE RADIO E TELEVISAO OU RADIALISTA D055
OPERADOR DE CAMERA DE CINEMA OU TELEVISAO EO56
ATLETA PROFISSIONAL OU TECNICO EM DESPORTOS FO57
OUTROS G058
JORNALISTA HO59
PUBLICITARIO 1060
OUTROS J061
PILOTO DE AERONAVES K062
COMISSARIO DE BORDO LO63
COMANDANTE DE EMBARCACOES M064
OUTROS NO65
ESCULTOR, PINTOR OU ASSEMELHADOS 0066
DESENHISTA COMERCIAL P067
DECORADOR Q068
OUTROS R0O69
MEMBRO DO PODER LEGISLATIVO S070
MEMBRO DO PODER EXECUTIVO T071
MEMBRO DO PODER JUDICIARIO U072
OUTROS V073
PROCURADOR OU ASSEMELHADO WO074
DIPLOMATA X075
FISCAL Y076
DELEGADO DE POLICIA 2077
OCUPANTE DE CARGO DE DIRECAO OU ASSESSORAMENTO SUPERIOR AQ078
OFICIAL DAS FORCAS ARMADAS OU FORCAS AUXILIARES BO79
OUTROS C080
OCUPANTE DE CARGO DE DIRECAO OU ASSESSORAMENTO INTERMEDIARIO D081
AGENTE ADMINISTRATIVO E082
SERVENTUARIO DE JUSTICA FO83
TABELIAO G084

MILITAR EM GERAL

HO085
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SERVIDOR PUBLICO FEDERAL 1086
SERVIDOR PUBLICO ESTADUAL J087
SERVIDOR PUBLICO MUNICIPAL K088
OUTROS LO89
DIRETOR DE EMPRESAS MO090
GERENTE N091
OUTROS 0092
CHEFE INTERMEDIARIO P093
TRABALHADOR DOS SERVICOS DE CONTABILIDADE, DE CAIXA OU ASSEMELHADOS Q094
SECRETARIO,ESTENOGRAFO,DATILOGRAFO,RECEPCIONISTA, TELEFONISTA E ASSEMELHADO R0O95
AUXILIAR DE ESCRITORIO OU ASSEMELHADOS 5096
BANCARIO OU ECONOMIARIO T097
SECURITARIO U098
OUTROS V099
SUPERVISOR, INSPETOR OU AGENTE DE COMPRA E VENDAS W100
VENDEDOR PRACISTA,REPRESENTANTE COMERCIAL,CAIXEIRO-VIAJANTE E ASSEMELHADOS X101
CORRETOR DE IMOVEIS, SEGUROS, TITULOS OU VALORES Y102
LEILOEIRO, AVALIADOR OU ASSEMELHADOS 7103
AGENCIADOR DE PROPAGANDA A104
OUTROS B105
VENDEDOR DE COMERCIO VAREJISTA OU ATACADISTA C106
JORNALEIRO D107
FEIRANTE E108
OUTROS F109
DEMONSTRADOR G110
MODELO DE MODAS H111
OUTROS 1112
PORTEIRO DE EDIFICIO, ASCENSORISTA, GARAGISTA OU FAXINEIRO J113
OUTROS K114
CABELEIREIRO,BARBEIRO,MANICURE,PEDICURE,MAQUILADOR,ESTETICISTA,MASSAGISTA L115
OUTROS M116
GOVERNANTA DE HOTEL, CAMAREIRO, PORTEIRO, COZINHEIRO OU GARCOM N117
OUTROS 0118
MOTORISTA DE VEICULOS DE TRANSPORTE DE PASSAGEIROS P119
MOTORISTA DE VEICULOS DE TRANSPORTE DE CARGA Q120
CONTRAMESTRE DE EMBARCACOES R121
MARINHEIRO OU ASSEMELHADOS $122
MAQUINISTA OU FOGUISTA DE EMBARCACOES, LOCOMOTIVAS OU ASSEMELHADOS T123
OUTROS U124
MECANICO DE MANUTENCAO DE VEICULOS AUTOMOTORES OU MAQUINAS V125
ELETRICISTA DE MANUT DE VEIC AUTOMOT,MAQ OU APAR ELETRIC,ELETRON E TELECOM W126
LANTERNEIRO OU PINTOR DE VEICULOS METALICOS X127
BOMBEIRO OU INSTALADOR DE GAS, AGUA, ESGOTO OU ASSEMELHADOS Y128
OUTROS 7129

ALFAIATE

A130
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PROTETICO B131
DESPACHANTE, INCLUSIVE O ADUANEIRO C132
AGENTE DE VIAGEM OU GUIA DE TURISMO D133
AGENTE DE SERVICOS FUNERARIOS OU EMBALSAMADOR E134
AUXILIAR DE LABORATORIO F135
ESTIVADOR, CARREGADOR, EMBALADOR OU ASSEMELHADOS G136
EMPREGADO DOMESTICO H137
OUTROS 1138
TRABALHADOR AGRICOLA J139
TRABALHADOR DA PECUARIA K140
TRABALHADOR FLORESTAL L141
TRABALHADOR DA PESCA M142
GARIMPEIRO N143
OUTROS 0144
MESTRE OU CONTRAMESTRE P145
MECANICO DE MANUT,MONTADOR,PREPARADOR E OPERADOR DE MAQ E APAR DE PROD IND Q146
ELETRICISTA OU ASSEMELHADOS R147
TRABALHADOR DE INSTALACOES DE PROCESSAMENTO QUIMICO 5148
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE ROUPAS T149
TRABALHADOR DE TRATAMENTO DE FUMO OU DE FABRICACAO DE CIGARROS E CHARUTOS U150
TRABALHADOR METALURGICO OU SIDERURGICO V151
TRABALHADOR DE USINAGEM DE METAIS W152
TRABALHADOR DE CONSTRUCAOQ CIVIL X153
TRABALHADOR DE FABRICACAO E PREPARACAO DE ALIMENTOS E BEBIDAS Y154
TRABALHADOR DE ARTES GRAFICAS 7155
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE PRODUTOS TEXTEIS (EXCETO ROUPAS) A156
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE ARTEFATOS DE MADEIRA B157
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE PAPEL E PAPELAO C158
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE CALCADOS E ARTEFATOS DE COURO D159
TRABALHADOR DE FABRICACAO DE PRODUTOS DE BORRACHA E PLASTICO E160
JOALHEIRO OU OURIVES F161
OUTROS G162
PROPRIETARIO DE ESTABELECIMENTO AGRICOLA, DA PECUARIA OU FLORESTAL H163
PROPRIETARIO DE ESTABELECIMENTO COMERCIAL 1164
PROPRIETARIO DE ESTABELECIMENTO INDUSTRIAL J165
PROPRIETARIO DE ESTABELECIMENTO DE PRESTACAO DE SERVICOS K166
PROPRIETARIO DE MICROEMPRESA L167
PROPRIETARIO DE IMOVEL, RECEBENDO RENDIMENTO DE ALUGUEL M168
CAPITALISTA,RECEBENDO REND. DE APLICACAO DE CAPITAL EM ATIVOS FINANCEIROS N169
OUTROS 0170
SACERDOTE OU MEMBRO DE ORDENS OU SEITAS RELIGIOSAS P171
OUTROS Q172
MILITAR REFORMADO R173
FUNCIONARIO PUBLICO CIVIL APOSENTADO 5174
APOSENTADO (EXCETO FUNCIONARIO PUBLICO) T175
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PENSIONISTA U176
OUTROS V177
BOLSISTA, ESTAGIARIO OU ASSEMELHADOS W178
OUTROS X179
ESPOLIO Y180
7181

OUTROS




