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RESUMO

O crédito desempenha importante papel econdmico e social, ao possibilitar que empresas
aumentem o seu nivel de atividade pelo investimento recebido através do crédito. Esse
mecanismo econdmico traz beneficios para quem empresta, ja que o retorno da taxa de juros,
embutida na operagdo, ¢ superior a de muitos investimentos. O crédito concedido aos
participantes das Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar (EFPC) ¢ um
investimento rentdvel e estavel em diferentes ciclos economicos, desde que controlados os
niveis de inadimpléncia. Diante desse contexto o objetivo do presente estudo ¢ propor um
modelo de escoragem de crédito, para mitigar o risco de crédito nas operagdes a participantes
no portfolio de investimentos de uma EFPC. Utilizando a técnica estatistica de regressao
logistica para estimar a probabilidade de risco de crédito, o modelo foi desenvolvido com base
em uma amostra de participantes que possuem contratos de empréstimo ativo junto a EFPC.
As variaveis explicativas do modelo foram obtidas através da ficha cadastral e financeira dos
participantes das quais trés obtiveram resultados significativos. O modelo de regressao
logistica apresentou adequados indicadores de ajustes de dados, podendo ser utilizado no
processo de apoio a decisdo de concessdo de crédito nas operagdes a participantes.

Palavras-chave: Risco de Crédito, Modelos de Credit Scoring, Regressao Logistica,
Operacdes a Partcipantes, Entidade Fechada de Previdéncia Complementar.



ABSTRACT

Credit plays an important economic and social role, by enabling companies to increase their
level of activity through investment received through credit. This economic mechanism brings
benefits to the lender, since the return on the interest rate, embedded in the operation, is
higher than that of many investments. The credit granted to the participants of the Closed
Complementary Pension Funds (Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar - EFPC)
is a profitable and stable investment in different economic cycles, as long as the levels of
default are controlled. In this context the objective of this study is to propose a credit bracing
model to mitigate the credit risk in transactions with participants in the investment portfolio of
a private pension fund (EFPC). Using the logistic regression statistical technique to estimate
the probability of credit risk, the model was developed based on a sample of participants who
have active loan agreements with EFPC. The explanatory variables of the model were
obtained from the participants' registration and financial records, of which three obtained
significant results. The logistic regression model showed adequate data adjustment indicators,
and can be used in the decision support process for granting credit in operations to
participants.

Keywords: Credit risk, Credit Scoring Model’s, Logistic, Operations to Participants, Closed
Complementary Pension Funds.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

No final de 2019, as entidades fechadas de previdéncia complementar (EFPCs),
conhecidas como fundos de pensdo, divulgaram um saldo superavitario em R$ 400 milhdes
(PREVIC, 2020). Esse niimero ¢ consequéncia de uma série de resultados positivos agregados
a partir do ano de 2015. Anterior a esse periodo, o sistema acumulava déficits, gerados
principalmente pelo descasamento do ativo e passivo nos planos de beneficio definido BD
(PREVIC n® 7 2018). A solvéncia desse sistema ¢ obtida por duas agdes, quais sejam: o
equilibrio técnico atuarial e a obtengao de resultados positivos dos investimentos.

As operacdes de crédito aos participantes de uma EFPC faz parte do portfélio de
investimentos possivel de alocagdo para rentabilizar o patrimdnio dos planos de beneficios.
Nesse sentido, a Resolu¢do do Conselho Monetario Nacional (CMN) n.° 4.661/2018dispoe
sobre as diretrizes para a aplicagdo dos recursos garantidores, administrados pelas
EFPC’s. Com o intuito de mitigar os riscos inerentes a gestdo de investimentos, a
Resolucaoestabelece limites de alocagdo de recursos e de concentracdo por emissor.

A EFPC faz uma gestao de investimentos, voltada para o passivo, com o objetivo de
fazer frente aos pagamentos das futuras aposentadorias, pensdes, resgates, entre outros
beneficios previstos em regulamento. Para cumprir os compromissos futuros, ¢ estabelecida
uma meta, visando a atingir uma rentabilidade minima atuarial (Taxa Minima Atuarial TMA
= INPC + taxa de juros parametro de 5,75% a.a., considerando 10 anos, de acordo com a
Portaria PREVIC n.° 292 de 08/04/2020).

Assim, para atingir a meta, o gestor de investimentos de uma EFPC busca
oportunidades que garantam o melhor resultado para os investimentos, pois o mau
desempenho do portfolio pode comprometer o futuro dos planos de beneficios da entidade e a
solvéncia desta. Os segmentos que possuem o maior percentual de limite de alocagdo de
investimento, conforme a Resolucao n.° 4.661/2018, sdao a renda fixa e a renda variavel
(CMN, 2018).

Na renda fixa, segmento que possui maior percentual para alocagdo de recursos, o
cenario de queda na taxa de juros — Sistema Especial de Liquidagdo e de Custodia (Selic) —

faz com que os titulos publicos remunerem menos os ativos mobiliarios lastreados pelo
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indice. Nesse cenario, 0 Banco Central do Brasil vem reduzindo a taxa de juros Selic desde a
Reunido 224.° de 31/07/2019 (BACEN, 2019). A Reunido 234.° de 28/10/2020 do Comité de
Politica Monetéaria (COPOM) fixou em 2% a sua meta anual (FOCUS, 2020). A taxa Selic
representa a taxa de juros basica da economia brasileira e, dentre as suas fungdes, ¢ ser um
indice de referéncia para a remuneragdo dos titulos de renda fixa e para as operagdes de
financiamentos e empréstimos (BACEN, 2020). Dessa forma, o segmento de renda fixa atual
ndo consegue garantir o minimo atuarial e impulsiona o gestor a diversificar o portfolio.

Os ativos mobilidrios, que correspondem ao segmento de renda varidvel em uma
EFPC, conforme a Resolugdo CMN n.° 4.661/2018, sdo muito afetados pela demanda e
representam uma alta volatilidade. Segundo dados do Banco Central, os investimentos diretos
no pais (IDPs) estdo em queda e, em abril de 2020, registraram o seu pior resultado em 26
anos da série (BACEN série 22885). Segundo Bodie, Kane e Marcus (2014), na determinagao
do desempenho de um portfolio, normalmente a escolha referente a alocacao de ativos ¢ mais
importante que as decisdes por titulos especificos, por isto a relevancia da diversificacdo em
diferentes segmentos.

O segmento de operagdes a participantes de uma EFPC possui um limite legal de 15%
(Resolugdo CMN 4.661/2018). dos recursos garantidores dos planos de beneficios, e,
controlados os niveis de inadimpléncia, pode ser uma alternativa para compensar o baixo
desempenho dos demais segmentos. Para Carvalho (1999, p. 5), “uma das vantagens e
consequéncia que a estabilizagdo da taxa de juros nos trouxe com certeza foi a expansao do
crédito para pessoa fisica”. Se compararmos o volume financeiro das concessdes com o
mesmo periodo do ano passado, percebemos que, em marco de 2020, houve um incremento
de 35%, o que demonstra o crescimento do segmento (BACEN, 2020).

Porém, o segmento apresenta riscos, sendo o mais relevante o risco de crédito
(FERREIRA; CELSO; BARBOSA NETO, 2012, p. 42). Por esse motivo, o 0rgio
fiscalizador, que ¢ a Superintendéncia Nacional de Previdéncia Complementar (PREVIC),
estabelece limites para a utilizacdo dos recursos garantidores do fundo e recomenda a
utilizacdo de clausula de garantia de reserva de poupanga, para mitigar o risco de crédito
inerente a essas operagdes (Resolucdo CMN 4.661, 2018).

A equipe técnica, responsavel pelos investimentos da EFPC, respeitando o limite legal,
pode recomendar qual o percentual mais adequado de alocacdo de investimento, de acord o
com a estratégia do plano. Vale ressaltar ainda que as operagdes a participantes poderao ser

concedidas apenas aos participantes ativos ou assistidos.
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O total de recursos, alocados nesse segmento em setembro 2020, foi R$ 21 bilhdes,
conforme a Associacdo Brasileira das Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar
(ABRAAP, 2020). Segundo o limite legal, as EFPCs poderiam investir até R$ 141 bilhdes em
operagdes a participantes (ABRAAP, 2020). Percebe-se, assim, que o segmento ¢ pouco
explorado pelos gestores de investimentos de uma EFPC e pode ser uma alternativa para
garantir a sustentabilidade dos planos. No entanto, se os niveis de inadimpléncia ndo
estiverem controlados, o risco de crédito pode ser uma ameaga para a rentabilidade desse

segmento.

1.2 FORMULACAO DO PROBLEMA

As EFPCs devem observar os principios de solvéncia e rentabilidade dos recursos,
garantidores dos planos. Além disso, a estratégia de investimento e as suas alocagdes
precisam ser estabelecidas, com o objetivo de atingir a rentabilidade minima atuarial. Nesse
cenario, modelos e instrumentos foram desenvolvidos, a fim de medir essa relagdao risco x
retorno, ou seja, verificar qual o retorno esperado dado um certo nivel de risco. Somando-se
as medidas de desempenho da carteira, modelos de credit scoring auxiliam na decisdo de
quanto e para quem emprestar (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYAN, 1999).

O credit scoring €, portanto, um sistema que atribui uma pontuagdo, baseada no
cadastro do cliente. Nessa analise, dados pessoais, como renda, idade, estado civil, profissao,
bem como dados cadastrais, como protestos, cheques sem fundos, sdo exemplos de variaveis
que compoem esse modelo estatistico. A partir da identificagdo dessas variaveis, se constroi
um modelo para estabelecer o perfil do cliente e estimar a probabilidade de que ele v4 honrar
os seus compromissos (LEWIS, 1992).

Desta forma, a presente dissertacdo busca estruturar, em um fundo de pensdo, um
modelo de analise de crédito, para que a relagdo de risco x retorno atinja a meta estabelecida,
e os niveis de inadimpléncia estejam controlados. Assim, delineou-se o seguinte problema de
pesquisa: Como mitigar o risco de crédito nas operacdes a participantes no portfolio de

investimentos de uma Entidade Fechada de Previdéncia Complementar?

1.3 OBJETIVOS

Os objetivos dividem-se em geral e especifico.
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1.3.1 Objetivo geral

Propor um modelo de escoragem de crédito, para mitigar o risco de crédito nas
operagdes a participantes no portfolio de investimentos de uma Entidade Fechada de

Previdéncia Complementar.

1.4 JUSTIFICATIVA

1.4.1 Necessidade de garantir a taxa minima atuarial

No Brasil o cenario economico atual, de queda da taxa basica de juros (Selic), por si
sO, impde para as EFPC's desafios cada vez maiores para alcancarem as metas minimas
atuariais dos planos de beneficios. Nesse contexto aumentar a alocacdo de recursos nas
operagdes a participantes com baixo risco torna-se cada vez mais interessante pois, contribuira
para meta dos investimentos e da Entidade cuja missao principal ¢ pagar beneficios aos seus
participantes.

A carteira consolidada por tipo de aplicacdo das EFPCs, segundo dados do estatistico
ABRAAP, de setembro 2020, nas operagdes a participantes, registrou 2,3% de participagdo no
segmento, o que demonstra que ndo ha falta de recursos para investimento no segmento. O
Quadro 1, a seguir, demonstra a relagdo entre a carteira acumulada e taxa minima de
atratividade atuarial (TMA), taxa de juros padrao (TJP), (TMA/TJP). Nos anos de 2008, 2013,

2014 e 2015, a carteira acumulada teve rentabilidade inferior 8 TMA, e este resultado fez com
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que o déficit fosse equacionado pelas contribuicdes extraordinarias nos planos de beneficio
definido (BD).

Caso a rentabilidade da carteira acumulada permaneca inferior a TMA em 2020, novos
planos de equacionamento poderdo ser aplicados (Portaria PREVIC n.° 292, de 08/04/2020).
Para os planos de contribui¢ao definida (CD), no qual o participante resgata ou transforma em
aposentadoria apenas o que acumulou, ou seja, um regime de capitalizacdo, baseado em um
sistema de reserva individual, uma rentabilidade inferior ao ou a TMA pode representar uma

fuga para investimentos mais rentaveis.

Quadro 1 — Rentabilidade x Meta Atuarial
I

XIX. RENTABILIDADE DAS EFPCs X META ATUARIAL (2003 a set/2020)
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Fonte: Consolidado Estatistico ABRAAP (2020)

1.4.2 Risco de privatizagoes

As EFPCs, na década de 1960, surgiram, a fim de equiparar os direitos dos
funcionarios estatais, funcionando como um fundo de cobertura para as futuras agdes
judiciais. A patrocinadora de origem da maioria das entidades ¢ formada por empresas,
controladas pelo governo, conforme o site da Previdéncia Social (BRASIL, 2020). Entretanto,
essa participagdo do governo no controle das empresas, a cada ano, tende a ficar menor, de
acordo com o Programa Nacional de Desestatizagdo, como estabelece o Ministério da
Economia (BRASIL, 2020). As privatiza¢des oferecem um risco de diminui¢do nas receitas
previdenciarias das entidades e faz com que intensifiquem a procura de novos patrocinadores,

para que possam continuar as suas atividades.
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1.4.3 Competividade

Para uma EFPC se tornar competitiva, ¢ necessario que ela se adeque aos padrdes de
seus concorrentes. Nessa perspectiva, para Ferraz, Kupfer e Hauguenauer (1997), a
competitividade ¢ a capacidade de a empresa desenvolver e implementar estratégias, que lhe
permitam conservar ou ampliar, de forma duradoura, uma posi¢ao sustentavel no mercado.
Como explica o autor, bancos e seguradoras disputam esse mercado de administragdo e gestao
de recursos de terceiros. Assinala-se que o setor bancario ¢ o segmento com maiores
investimentos em tecnologia, ¢ a média anual de 2012 a 2017 foi de R$ 19,8 bilhdes
(FEBRABAN, 2019). Entdo, de acordo com os dados do Banco Central (2019), 78,99% da
carteira de crédito do pais pertencem a quatro grandes instituigdes. O mercado ¢ muito
concentrado e permite aos bancos cobrarem juros mais altos, e, em contrapartida, conseguem
investir mais em tecnologia, marketing e inovacao. Enfatiza-se ainda que EFPC, por ser uma
instituicdo sem fins lucrativos, pode oferecer a seus clientes uma taxa de juros mais baixa que
a Entidade Aberta de Previdéncia Complementar (EAPC), desde que controlados os niveis de

inadimpléncia.

1.4.4 Risco de Inadimpléncia e impacto na rentabilidade

Outra importante consideracdo, além da meta de rentabilidade, do risco das
privatizagdes e da concorréncia, ¢ a mudanca de perfil das EFPCs. A Lei n.° 6.435 de 1977
abriu a possibilidade de outras pessoas juridicas instituirem os seus planos de beneficios.
Nesse periodo, muitas entidades tornaram-se multipatrocinadas e passaram a administrar
novos planos de beneficios. Para os planos patrocinados, a EFPC firma um convénio com a
empresa para desconto em folha das contribuigdes previdencidrias e o empréstimo (ABRAAP,
2019).

Destaca-se também que a Lei Complementar n.° 109/2001 (BRASIL, 2001) substituiu
a Lei n.° 6.435/77 (BRASIL, 1977) e trouxe uma importante inovagdo para esse sistema,
criando uma modalidade de adesao pelo vinculo associativo para os fundos de pensdo. Nos
planos associativos, o pagamento ¢ espontaneo e realizado por meio de boleto ou débito em
conta, representando para entidade maior risco de ndo pagamento.

A inadimpléncia ¢ um desafio para as EFPC’s. Sem duvida, a gestdo de risco de

crédito € importante o impacto na rentabilidade causado pela inadimpléncia pode afetar
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diretamente o patrimonio dos planos comprometendo o equilibrio técnico atuarial. Vale
ressaltar que a inadimpléncia pode gerar uma rentabilidade negativa ndo s6 no segmento
como na carteira consolidada e como consequéncia uma fuga por parte dos participantes para
investimentos mais vantajosos. Por esse motivo as EFPC’s precisam de ferramentas de apoio
a decisd@o com o objetivo de preservar o patrimonio dos planos e solvéncia da Entidade.

Enfatiza-se ainda que mais de 65% do crescimento das EFPCs, em 2018, ocorreram
em razao dos Planos Associativos (ABRAAP, 2019). Os novos participantes dos planos
associativos trazem um risco diferente da década de 1960 para a instituicdo dos participantes
estatutarios, ou seja, o futuro dos fundos de pensao depende de sua capacidade de atracdo de
novas empresas ou associagoes, da gestdo de seus investimentos e da gestao dos riscos.

Tendo em vista o que fora apresentado, a contribuicao na rentabilidade do portfolio, a
agenda de privatizagdes, a competitividade e a mudanga de perfil sdo fatores que impulsionam
a EFPC, para estabelecer critérios de concessao de empréstimo pelas ferramentas de apoio de
decisdo para as operacdes com participantes. A gestdo do risco nas operagdes, estabelecidas

entre participante e EFPC, justificam, portanto, o tema desta dissertacao.

1.5 LIMITES (ESCOPO)

O estudo proposto trata da aplicagio de um modelo de andlise de crédito a ser
realizado a partir de uma andlise estatistica multivariada. Assinala-se igualmente que os
planos, a serem aplicados nesses modelos de avaliacdo de andlise de crédito possuem essa
modalidade de investimentos, disponivel para os participantes.

A intengdo, entdo, ¢ adotar praticas de mercado, compativeis com a entidade, a fim de
promover uma melhor gestdo, ampliar a carteira, ¢ reduzir os riscos de inadimpléncia. A
escolha por um fundo de pensdo no Rio Grande do Sul podera apresentar resultados

diferentes, se aplicados em outras regides do pais.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Com o objetivo de atender aos objetivos propostos, este trabalho esta divido em cinco
capitulos. O primeiro ¢ a introducdo, no qual ¢ feita a contextualizagdo do cenario em que os
fundos de pensdo estdo inseridos. Também, sdo expostos os problemas da pesquisa, os seus

objetivos, a justificativa, os limites e a estrutura do trabalho.
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No segundo, ¢ apresentada a revisdo da literatura sobre o tema, sendo distribuida nos
seguintes topicos: crédito, riscos, técnicas de analise de crédito, métodos quantitativos de
analise de crédito, variaveis explicativas para modelos de credit scoring, constituicdo e
funcionamento de uma EFPC bem como, sua politica de investimentos e por fim as operagdes
a participantes. No terceiro, ¢ apresentada a metodologia, o delineamento e classificacdo da
pesquisa, a amostra, a definicdo das variaveis explicativas, o desenvolvimento do modelo,
procedimento de tratamento de analise de dados e as limitagdes da pesquisa. No quarto
capitulo a andlise exploratoria das varidveis preditoras e ajustamento do modelo logistico.
Por fim, o quinto e ultimo capitulo apresenta as consideragdes finais deste estudo, limitagdes e

recomendacdes, seguidas das referéncias e anexos da pesquisa.



23

2 REVISAODA LITERATURA

Este capitulo estd dividido em cinco tdpicos principais O primeiro aborda os conceitos
basicos sobre o processo de concessao de crédito; o segundo, acerca dos riscos e das perdas
inerentes de operacdes de crédito; o terceiro, sobre técnicas de andlise de crédito; o quarto
capitulo sobre métodos quantitativos de andlise de crédito; o quinto sobre variaveis
explicativas para os modelos de credit scoring; o sexto capitulo aborda os pressupostos de
constituicdo ¢ funcionamento de uma EFPC; e o sétimo sobre a politica de investimentos e
por fim, a respeito dos aspectos gerais que envolvem as operagdes com participantes em um

fundo de pensao.

2.1 CREDITO

O crédito desempenha importante papel econdmico e social, ao possibilitar que
empresas aumentem o seu nivel de atividade pelo investimento recebido através do crédito.
Além disso, estimula o consumo, aumentando a demanda por produtos e servigos; ajuda as
pessoas a financiarem a sua moradia, os seus bens materiais e intangiveis; € permite que o
financiamento para execucdo de projetos das empresas ndo utilizem recursos proprios
(ASSAF NETO; SILVA, 1997, p. 68).

A concessdo de um crédito traduz a disponibilidade de um valor presente, mediante a
promessa de pagamento. Esse ato pressupde confiabilidade, solvabilidade do devedor, isto &,
de que este honrard o compromisso firmado nas datas acordadas previamente. Ja, para
Schrickel (1995, p. 25), o conceito de crédito ¢ mais amplo, pois o autor o considera “todo ato
de vontade ou disposicdo de alguém de destacar ou ceder, temporariamente, parte do seu
patrimonio a um terceiro, com a expectativa de que esta parcela volte a sua posse
integralmente, depois de decorrido o tempo estipulado”.

Como explica Sandroni (1985, p. 96), crédito “é a transacdo comercial em que um
comprador recebe imediatamente um bem ou servico adquirido, mas s6 fard o pagamento
depois de algum tempo determinado”. Ou seja, crédito ¢, o contrato entre um cliente— pessoa
ou empresa chamada de tomador ou devedor — ¢ uma instituicdo financeira — chamada
credora. Nesse contrato, a instituicdo credora oferece ao tomador ou devedor um valor que

devera ser devolvido em um prazo determinado, estipulado em contrato, acrescido de juros.
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As operagoes de crédito sdo divididas entre financiamentos e empréstimos e suas principais

diferencas estdo listadas no quadro 2.

Quadro 2 — Diferengas entre empréstimo e financiamento.

Empréstimo Financiamento

A pessoaou a empresacontraia [A pessoaouaempresacontrataa operagio para comprar um bem ouadquirir
operagdo e ndoespecificacomo  [um servigo especificos, comono caso de financiamento de umveiculo ou
utilizara o dinheiro que pode ser  |{uma moto.Geralmente o bem financiado serve como garantia do

usado livremente. financiamento e, por isso, 0s juros, nessas situagdes, costumam ser menores.

Fonte: site Banco Centraldo Brasil

Tanto para Sandroni et al.(1985) quanto Schrickel (1997) as operagdes de crédito
buscam atingir o ponto de equilibrio entre a probabilidade de recebimento e a rentabilidade
possivel, administrando os seus ativos com a disposi¢cdo de assumir riscos, visando a obter o
melhor resultado possivel.

Schrickel (1997, p. 11) destaca um ponto importante, isto €, o fato de as pessoas
estarem expostas a um constante dilema que ¢ o de combinar os seus desejos com o seu

or¢amento:

Todos nds, tanto as pessoas quanto as empresas, estamos continuamente as voltas
com o dilema de uma equacdo simples: a constante combina¢do denossos recursos
finitos com o conjunto de nossas imaginagdes ¢ necessidades infinitas, existe mais
maneiras de se gastardinheiro, por exemplo, do que de ganha-lo.

Esse mecanismo econdmico traz beneficios para quem empresta, ja que o retorno da
taxa de juros, embutida na operagdo, ¢ superior a de muitos investimentos. Para os tomadores,
¢ possivel financiar projetos, adquirir bens, ampliar negdcios, realizar desejos que nao
poderiam ser concretizados sem a antecipacao de recurso. Contudo, deve-se considerar que o
crédito pode tornar empresas e pessoas endividadas, gerando, por conseguinte, um
desequilibrio financeiro. Para economia, o excesso de crédito pode contribuir para um
processo inflacionario, causando um desequilibrio na economia nacional, por isto uma revisao
no processo de andlise e concessdo de crédito se faz tdo necessario.

Para a revisdo da esséncia dos fatores de risco da operagdo, pode-se empregar um
método, que consiste em um estudo sistémico dos C's de crédito. Cada C aborda um

caracteristica, relacionada a um determinado nivel de risco. Tal método pode ser aplicado
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tanto para pessoas fisicas quanto juridicas. O quadro a seguir faz m resumo desse conceito

amplamente utilizado nas andlises de crédito.

Quadro 3 — Os C’s do Crédito

Carter E a disposicdo, a determinagdo, seu historico, pontualidade ¢ a vontade em
honrar seu compromisso junto a Instituicdo credora.
Capital E a situagdo econdmica do tomador de recursos, sua renda mensal
Capacidade E a habilidade do tomador em honrar seus compromissos.
Condicoes Sdo fatores externos macroecondémicos, oportunidade e ameacas do tomador.
Colateral Sdo as condigdes do contrato que buscam maior garantia.
odlimemd Sdo entes que compdem e possuem participagdo ou influéncia relevante
direta na capacidade econdmica e financeira do tomador

Fonte: Securato (2002) adaptado pela autora

Deuma forma sintética, Baraldi (1990, p. 5) assevera que, ao analisar

o potencial do devedor sob a dtica dos C's do crédito, estar-se 4 tendo como base
primaria para decisdo de concessdo de crédito, que compreende a avaliagdo de seu
carater, sua capacidade, seu capital, suas condi¢cdes, seu colateral e seu
conglomerado.

O processo de decisdo de concessdao de crédito envolve varias etapas, € 0s riscos estdo
presentes em todas elas. Os C's estdo relacionados a etapa de andlise de crédito, cujo objetivo
de identificar o perfil do tomador. A fim de identificar o perfil do tomador, ¢ fundamental
assegurar informagdes necessarias para correta identificagdo, classificagdo e inclusdo de
cadastros de pessoas fisicas/juridicas, e estas informagdes tém por objetivo principal a

mitigacdo de riscos.

2.2 RISCOS

Um dos sinénimos para a palavra “risco” ¢ ameacga que pode ser uma intercorréncia
dentro do processo, capaz de interferir no resultado, o qual pode ser positivo ou negativo.
Porém, a gestdo de riscos nas empresas estd voltada para o gerenciamento daqueles riscos que
impactam negativamente o negocio e, por isto, ¢ tdo importante para as organizagoes
gerencid-los. Enfatiza-se que, no processo de concessdo de crédito, a inadimpléncia pode por

fim a rentabilidade esperada da operacdao. Gitman (1997, p. 202) associa risco a um prejuizo
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financeiro e destaca que ativos que possuem maiores possibilidades de prejuizo financeiro sao
mais arriscados do que aqueles com menores possibilidades.

Ha vérios tipos de riscos. Os que sdo relacionados as operagdes de crédito podem ser
classificados em operacionais: ocasionados por perdas, decorrentes de falhas ou inadequagdes
de processos, pessoas ou sistemas; o risco de mercado que estd associado a alteragdes de
pregos, taxas, juros e cambio de mercado; e o risco de liquidez, que ¢ o descasamento das
entradas que sdo realizadas pelas operacdes ativas, e¢ as saidas, realizadas pelas operagdes
passivas. Para os fundos de pensdo, as operacdes ativas sdo as operagdes a participantes, ja os
empréstimos € as operagdes passivas sao os recursos garantidores dos planos, ou seja, sdo os
aportes realizados pelos participantes no seu plano de previdéncia.

Além dos citados acima, ¢ possivel encontrar na literatura outros riscos relacionados
as operagdes de crédito: risco legal, risco regulatdrio, risco ambiental, risco de compliance,
entre outros. Contudo, para este estudo, o enfoque esta na mitigagdo do risco de crédito, sendo
este o risco de uma contraparte causar uma perda financeira, ao nao liquidar a sua obrigacao

contratual.

2.2.1 Risco de crédito

O risco de crédito esta relacionado a decisdo da empresa emprestadora de recursos
para quem emprestar, ou seja, esta atrelado a ideia de que ¢ preciso “conhecer o seu cliente”.
Desta forma, o risco diminui a partir de uma criteriosa andlise de crédito, do conhecimento
sobre quem empresta, o seu historico € o seu potencial (MELLAGI FILHO; ISHIKAWA,
2000, p. 208).

Segundo Brito (2005, p. 33), o referido risco “representa a probabilidade de perda do
valor da transacdo atualizada, descontada dos pagamentos efetuados pelo cliente” e, para
Securato (2002, p. 181), “¢ a falta de certeza quanto ao resultado do processo de avaliagao de
crédito. SO conhecemos o resultado da operagdo no seu vencimento, quando recebemos ou
nao, o valor pactuado pela operacao de crédito”.

Ja o Bacen (2020), em seu Manual de Supervisao, considera tal risco, quando a
contraparte na transacdo nao honre a sua obrigagdo nos termos e condigdes do contrato.
Enfatiza-se que esse risco estd presente nas chamadas “operagdes de crédito”, como
empréstimos e financiamentos, € a recuperagdo desses créditos € uma tarefa onerosa e pouca

eficiente, se esse crédito ndo for recuperado nos primeiros meses.
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Para a EFPC, ¢ recomendavel a adogao de praticas que objetivam mitigar os riscos nas
operacdes de crédito de modo a preservar os recursos garantidores dos planos e garantir a
rentabilidade do segmento superior a TMA. Assim, identificados os riscos, o valor estimado
para inadimpléncia deve ser refletido na taxa para cobertura de riscos que compde a taxa de

empréstimo da operagao.

Art. 4° Na aplicacdo dos recursos dos planos, a EFPC deve: I - observar os
principios de segurancga, rentabilidade, solvéncia, liquidez, adequac¢ad o a natureza de
suas obrigagdes e transparéncia; II - exercer suas atividades com boa fé, lealdade e
diligéncia; III - zelar por elevados padrdes éticos; IV - adotarpraticas que garantam
o cumprimento do seu dever fiduciario em relacdo aos participantes dos planos de
beneficios, considerando, inclusive, a politica de investimentos estabelecida,
observadas as modalidades, segmentos, limites e demais critérios e requisitos
estabelecidos nesta Resolugao

Art. 10. A EFPC, na administragdo da carteira propria, deve identificar, analisar,
avaliar, controlar e monitorar os riscos de crédito, de mercado, de liquidez,
operacional, legal, sistémico e outros inerentes a cada operacdo. § 1° A EFPC deve
realizar analise prévia dos riscos dos investimentos, incluindo suas garantiasreais ou
fidejussorias.

§ 3° A EFPC deve avaliar, monitorar e gerenciar o risco e o retorno esperado dos
investimentos (RESOLUCAO CMN 4661/2018)

Com o objetivo de prevenir o risco dos bancos nas operagdes de crédito, o Banco
Central do Brasil, por meio da Resolugao n.° 2682, de 22 de dezembro de 1999, efetuou a
criagilo de uma escala classificatéria de risco dos clientes, na qual determina-se o
provisionamento que bancos devem realizar, conforme os niveis de risco de inadimpléncia em

cada operagao de crédito.

Art. 2° A classificagio da operagdo no nivel de risco correspondente é de
responsabilidade da instituicdo detentora do crédito e deve ser efetuada com base em
critérios consistentes e verificaveis, amparada por informac¢des internas e externas,
contemplando, pelo menos, os seguintes aspectos:

I- emrelagdo aodevedore seus garantidores:

a)situagao econdmico-financeira;

b) grau de endividamento;

c) capacidade de geracdo deresultados;

d) fluxo de caixa;

e) administragdo e qualidade de controles;

f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;

g) contingéncias;

h) setor de atividade econdmica;

i) limite de crédito;

IT- emrelagdoa operagdo:

a)natureza e finalidade da transacéo;

b) caracteristicas das garantias, particularmente quantoa suficiéncia e liquidez;

c) valor
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As operagoes a participantes podem incluir algumas garantias para a hipotese de morte
do mutuério e desligamento do plano de beneficios. Para o caso de falecimento, com objetivo
de mitigar o risco de crédito e posterior acdo de cobrancga judicial do “de cujus”, existem duas
opgdes possiveis.

Seguro Prestamista: trata-se de contrato com uma seguradora para cobertura de risco
em caso de falecimento do mutudrio, quitando-se o saldo devedor, e, na hipotese prevista, ndo

transferindo a divida para os herdeiros, conforme previsto no art. 3.° da Resolugdao n.°

365/2018 da Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP)

Art. 3° O seguro prestamista tem por objetivo amortizar ou custear, total ou
parcialmente, obrigagdo assumida pelo devedor, no caso de ocorréncia de sinistro
coberto, nos termos estabelecidos nas condi¢des contratuais, até o limite do capital
segurado contratado.

Fundo de Quitagdo por Morte (FQM): trata-se da constituicio de um fundo pela
propria EFPC para cobertura de risco. Vale ressaltar que a constituicdo do fundo acontece a
partir da cobranga de uma taxa nas operagoes a participantes que sao destinadas para esse fim.
O valor da taxa cobrada ¢ definido pelo calculo atuarial, em fun¢do da idade do mutuério, e a
Resolugdo CNPC 30/2018 dispde sobre os critérios técnicos para elaboragdo das taxas

estipuladas em cada operacdo dos planos de beneficios administrados pela EFPC.

Art. 13 Preliminarmente a apurag¢do do resultado do plano de beneficios, a EFPC
devera considerar, no minimo:

(...) IT - os riscos que possam comprometer a realizacdo dos objetivos do plano de
beneficios, nos termos da Resolu¢do CGPC n° 13, de 1° de outubro de 2004;

I - a adequada precificacdo dos recursos garantidores do plano de beneficios,
levando em conta o valor ajustado ao risco para cada modalidade operacional,
mediante o uso de modelos e critérios consistentes; (BRASIL, 2018)

Além das garantias estabelecidas e previstas, a EFPC deve reconhecer que existe uma
parcela que ndo serd recebida, isto €, a provisdo para créditos de liquidagao duvidosa (PCLD)

que sera analisada a seguir.

2.2.2 Provisao para crédito de liquidacio duvidosa

Em geral, a provisdo ¢ conceituada na contabilidade como uma conta retificadora e,
para este estudo, a provisao para créditos de liquidacdo duvidosa representa uma estimativa

provavel de ndo recebimento nas operagdes a participantes. Segundo ludicibus, Martins e



29

Gelbke (2003), provisdes sdao dedugdes de ativo ou acréscimos de exigibilidades, cujos
valores s3o incertos e constituem expectativas de perdas ou estimativas de futuros

desembolsos de fatos geradores ja ocorridos.

PROVISOES PARA PERDAS Art. 19. As EFPC devem adotar para fins de
constituicdo de provisdo para perda os seguintes percentuais sobre os valores dos
créditos vencidos e vincendos:

I - provisdo minima de 1% para atraso entre 31 e 60 dias;

I1 - provisdo minima de 5%, para atraso entre 61 e 90 dias;

11 - provisdo minima de 10%, para atraso entre 91 e 120 dias; IV - provisio minima
de 25%, para atraso entre 121 e 180 dias; V - provisao minima de 50%, para atraso
entre 181 e 240 dias; VI - provisio minima de 75%, para atraso entre 241 e 360 dias;
VII - provisdo de 100% para atraso superiora 360 dias.

(Instrugdo PREVIC n.° 31, de 20 deagosto de 2020)

Os valores, estimados com perdas incobraveis em uma EFPC, sdo decorrentes de duas

situagdes:

a) Das contribui¢des previdencidrias; e

b) Das operagdes a participantes.

As duas situagOes, citadas anteriormente, constituem-se na PCLD. A Tabela 1
demonstra um exemplo de apropriagdo de PCLD, da pratica, observada nas operacdes a

participantes de uma EFPC, de acordo com a recomendagao do 6rgao fiscalizador PREVIC.

Tabela 1 — PCLD — Apuragao na pratica

Exemplo 1 Exemplo 2 Exemplo 3 Exemplo 4 Exemplo 5
Valor do contrato | R$50.000,00 R$50.000,00 R$50.000,00 R$50.000,00 | R$50.000,00
Prestagdo vencida | R$1.000,00 R$3.000,00 R$5.000,00 R$7.000,00 R$9.000,00
Valor a vencer R$49.000,00 R$47.000,00 R$45.000,00 R$53.000,00 | R$41.000,00
Dias em atraso 15 61 121 241 361
%Provisionamento 0% 5% 25% 75% 100%
Pcld - R$2.500,00 R$12.500,00 R$37.500,00 | R$50.000,00

Fonte: elaborada pela autora,com basein 31 PREVIC (2020)

Os valores de PCLD compdem o método de cotas para apuragdo da rentabilidade do
segmento, de acordo com a Lei Complementar n.° 109 (BRASIL, 2001). O valor da cota ¢
obtido apds a movimentacdo de concessdo, amortizacdo, provisionamento e constituicdo de
fundos (FMQ, por exemplo). A rentabilidade ¢ obtida pela variacdo do valor da cota. A
Tabela 2 apresenta um exemplo de calculo de rentabilidade do segmento de operacdes a

participantes, com os impactos da PCLD na apuragao dos resultados.
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Tabela 2 — M¢étodo de cotas — calculo de rentabilidade — operagdes a participantes

Més Rentabilidade [ Valor da Cota | Qtde. Cota | Amortiza¢ao| Concessio| PCLD Seguro |Saldo Devedor
0 R$ 1,00 | 100,00 RS 100,00
1 2% R$ 1,02 110,00 RS 10,00 RS 112,20
2 2% R$ 1,04 10020 [ R$ 10,00 RS 104,24
3 -27,40% RS 0,76 100,20 RS 30,00 RS 75,73
4 15,70% | RS 0,87 | 100,20 RS 10,20 R$ 87,65
5 2620% | RS 1,I0| 100,20 R$ 20,81 | R$ 110,62
Acumulado 10,40%

Fonte: Elaborada pela autora, com base no Manualde Boas Praticas Empréstimo Abraap

A Tabela 2 acima inclui alguns exemplos de eventos que ocorrem na apropriacao
contabil do segmento, de operagdes a participantes, bem como de seu impacto na cota. A
inadimpléncia e a PCLD sdo perdas para o segmento e, portanto, sdo riscos que podem ser
mitigados ao serem utilizadas técnicas para apoiar a decisdo, com vistas a concessdo do

crédito que serd examinada no proximo capitulo.

2.3 TECNICAS DE ANALISE DE CREDITO

As técnicas para andlise de crédito podem ser a subjetiva, a objetiva ou uma
combinagdo de ambas. Muitos autores recomendam a aplicagdo das duas formas combinadas.
Na avaliagdo do risco de crédito por meio de julgamento, o analista avalia a solicitagdo de
empréstimo mediante ficha cadastral, dossié e/ou entrevista com o futuro tomador (SANTI

FILHO, 1997).

2.3.1 Anailise subjetiva

A andlise subjetiva ou julgamental ¢ baseada na decisdo de um analista de crédito que,
depois de preenchido o cadastro, pode aprovar ou reprovar o crédito. De acordo com
Securato (2002, p. 59), a referida analise depende de um conjunto de informagdes, contidas
em uma pasta de crédito do cliente e, dentre elas, ha as informacdes cadastrais, financeiras,
patrimoniais, de idoneidade e relacionamento.

No que diz respeito ao relacionamento, este ocorre quando a concessao ¢ destinada aos
ja clientes do banco ou mesmo da institui¢ao financeira. O histérico do cliente € utilizado para
as operagdes de crédito, financiamentos e empréstimos. Assinala-se que a pontualidade na

amortizacdo e no cumprimento de outras obrigagdes atribui ao cliente um registro positivo em
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relagdo ao crédito. Além do relacionamento bancario, ainda € possivel que o credor obtenha

informagdes sobre o tomador do relacionamento comercial.

2.3.2 Analise objetiva

Na andlise objetiva, devem ser consideradas as metodologias estatisticas, com o
objetivo de apurar os resultados matematicos, que venham a atestar a capacidade de
pagamento dos tomadores. Essa andlise possui sustentagdo em pontuagdes estatisticas de
riscos, que sdao um instrumento estatistico, desenvolvido para que o analista avalie a
possibilidade de um certo cliente vir a ser inadimplente no futuro.

Para realizar a andlise objetiva de uma operagdo de crédito, ¢ necessario que exista
uma forma de quantificar pelo risco de crédito. Estudos e pesquisas desenvolveram modelos
quantitativos para examinar o risco de crédito dos mais diversos ativos financeiros, tanto
individualmente quanto combinados em carteiras (SECURATO, 2002). Os modelos mais

utilizados pelas institui¢des financeiras serdo apresentados a seguir.

2.4 METODOS QUANTITATIVOS PARA ANALISE DE CREDITO

A analise de crédito pode ser feita de forma quantitativa, por modelos matematicos e
estatisticos. Como vantagens dos métodos quantitativos, apontam-se a automatizacdo do
processo de concessdo de crédito, a padronizacdo do processo decisorio € o baixo custo de
implementagdo; ja como desvantagens, sdo assinaladas a rigidez dos parametros e a falta de
flexibilidade no processo decisorio.

Para Schrickel (1998), a analise de crédito ¢ um processo complexo que envolve a
habilidade para tomar as decisdes certas em um cendrio de incertezas, de constantes mutagdes

e de informagdes incompletas.

2.4.1 Credit scoring

O objetivo dos métodos quantitativos ¢ verificar a situacdo econdmica e financeira dos
clientes (tomadores de crédito), procurando identificar a capacidade e os riscos para o

cumprimento da promessa de pagamento de uma operagdo de crédito. Como explica Securato
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(2002), esta técnica de pontuacdo, de acordo com a relevancia das informacdes obtidas, pode
conceder ou negar crédito automaticamente.

Para pessoas fisicas, ¢ importante verificar os seguintes aspectos: a consisténcia e a
origem da renda; o endividamento € o comprometimento de sua renda; o patrimonio; e a
perspectiva da atividade economica, ou seja, se possui tempo determinado ou sazonalidades.
E preciso estudar a maneira pela qual os clientes se relacionam com o dinheiro, para
identificar aqueles que tém alta probabilidade de se tornarem inadimplentes, antecipando a
assimetria informacional, existente nas relagdes de crédito. Em 1941, Durand publicou, em
seu trabalho, Risk Elements in Consumer Installment Financing, uma técnica estatistica para

distinguir bons e maus empréstimos, o credit scoring.

O credit scoring ¢ um modelo de avaliagdo do crédito aplicavel a pessoas fisicas e
juridicas. Na aplicacdo que damos para pessoas fisicas, propomosa compilagdao e a
comparacdo dosdados constantes na ficha cadastralcom pardmetros quantitativos e
qualitativos previamente estabelecidos; desta forma, dados obtidos dos clientes sdo
confrontados, com os parametros a que se referem, ¢ pontuados (SECURATO;
ORTOLANI, 2007,p. 34).

O credit socring ¢ uma pontuagdo que pode gerar, no maximo, 1.000 pontos e esta
relacionado ao seu risco de crédito, isto ¢, quanto menor o seu escore, maior ¢ 0 seu risco. E
importante entender que existem diferentes tipos de escores de crédito, e todos sdo obtidos por
uma formula que gera uma pontuagdo. O que muda nessas formulas sdo os dados (as
variaveis), utilizados de acordo com o objetivo, do tipo de risco que se pretende avaliar. O
Quadro 4, abaixo, demonstra os parametros de alguns critérios, empregados para avaliagdo de

crédito, credit scoring.

Quadro 4 — Parametros de alguns critérios, utilizados para a avaliacdo de crédito

Pontuacdo de Parametros de Lang
Caracteristicas do Devedor Baixa Pontuacdo Alta Pontuagao
Residéncia alugada prépria
Tempo de Residéncia na regido < 6 meses > 10 anos
Nivel de Receita Bruta Anual < USS$ 15.000 > USS$ 100.000
Ocupagdo Baixa Qualificagao Alta Qualificagdo
Tempo de emprego < 3 meses > 10 anos
Numero de cartGes de crédito nenhum 5 ou mais
Empréstimos de empresas financeiras vérios nenhum
Relagdo de dividas / Receita bruta > 30% <5%
Niuemero Contas correntes/ Poupanca nenhuma Ambas
Idade <30 anos > 50 anos

Fonte: Lang, Larry R. apud Securato (2002, p. 36)
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2.4.2 Behaviour scoring

O modelo de behaviour scoring ¢ um sistema de pontuacdo, com base na andlise
comportamental. Esse score normalmente ¢ utilizado pelas empresas para gestdo de seu
relacionamento com os clientes (SECURATO, 2002, p. 36). O autor sugere que o modelo de

behaviour scoring poderia incluir observagdes, tais como:

I. Habitos de consumo: definem o que o individuo compra e como se relaciona.

I1. Habitos de lazer: frequéncia do individuo em academias, teatros, clubes(...).

III. Viagens: frequéncia em viagens nacionais e internacionais para negocios e lazer.
IV. Tipos de aplicagdo financeira: através da composicdo da carteira de
investimentos, verificar o perfil de risco.

V. Compatibilidade da renda com patrimonio (...).

VI. Anélise dasobriga¢des assumidas pelo individuo (SECURATO, 2002, p. 36).

A analise quantitativa de um score pode ser obtida pelo método estatistico de
regressdo logistica, cuja técnica permite estimar pela combinacdo das varidveis pré-

estabelecidas a probabilidade de determinado evento ocorrer.

2.4.3 Modelo misto

O modelo misto pode ser considerado a unido dos dois tipos de andlise, tanto a
subjetiva quanto a objetiva, com a fixacdo dos pesos no sistema de escoragem do modo
objetivo, e a complementacdo da decisdo, com base na andlise julgamental. Essa pode ser uma
boa op¢do para as entidades de menor porte que ndo tenham como arcar com o
desenvolvimento de um sistema estatistico completo.

Para Securato (2002), existem beneficios ao ser adotado o sistema misto, porque
pontuam-se as informagdes de crédito, de comportamento e relacionamento. As entidades
podem ainda, segundo o autor, utilizar o sistema, para definir os limites de crédito, os spreads
de clientes, as taxas diferenciadas, o valor do seguro, entre outros negdcios que o cliente
mantém com a organizagdo. Além disso, o autor estabelece os pardmetros a serem

observados.

i) Cliente tomadorocasionalde recursos para cobrir necessidades especificas;

ii) Cliente usual tomador de recursos, que utiliza parcial/totalmente seu limite de
cheque especial durante o més;

iii) Cliente aplicador em fundos conservadores e certificados de deposito bancario,

poupancga (...)
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iv) Informacdes solicitadas na ficha cadastral ndo fornecidas pelo cliente — espagos
em branco (SECURATO, 2002, p. 37).

No capitulo a seguir, sdo apresentadas as varidveis mais utilizadas em modelos
estatisticos para pontuagcdo de crédito. Como esclarece Gitman (1997), ¢ possivel pela
pontuagdo, obtida das varidveis explicativas, determinar faixas para decidir ou ndo, pela

concessao de crédito.

2.5 VARIAVEIS EXPLICATIVAS PARA MODELOS DE CREDIT SCORING

Cada entidade podera usar o seu proprio modelo de analise de crédito, considerando o
risco de crédito, a area de atuagdo, o publico-alvo, o patriménio disponivel para concessdo,
entre outras caracteristicas. Assim sendo, a experiéncia individual de cada entidade, baseada
em seu relacionamento com os clientes, serd fundamental na definicio tanto da
representatividade da amostra quanto na definicdo de adimplentes e inadimplentes.

O cadastro do cliente realizado pela entidade servird como referéncia para identificar a
probabilidade desse cliente ser inadimplente. A veracidade das informagdes, prestadas pelo
cliente, poderdo ser verificadas nos birds de crédito. Empresas, como o Servico de Protecao
ao Crédito (SPC) e ou o Serasa, validam as informag¢des. Também ¢ possivel consultar o
Cadastro de Pessoas Fisicas (CPF), a partir do qual se verifica se o individuo possui dividas,
estando assim esse CPF com restritivo (SERASA, 2020).

Securato (2002) identifica alguns parametros, utilizados para classificagdo do risco de
crédito em modelos de crédito scoring. O primeiro deles ¢ averiguar se o solicitante ja possui
restrigdo cadastral, ou seja, se ja possui um registro de divida ndo paga em seu CPF, com a

pontuacao, conforme pode ser observado no Quadro 5, a seguir:

Quadro 5 — Registro cadastral de divida

Situacoes Pontuacao
Com até 3 restri¢des , esclarecidas por meio comprovagdo de pagamento e/ou negativas 10
de débito
Sem restri¢gdo e com ma experiéncia anterior 20
Sem restrigdes cadastrais 40
Sem restri¢des cadastrais e boa experi€ncia anterior 50

Fonte: elaborado pela autora, baseado em Securato (2002)
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De acordo com o artigo 9. ° do Cddigo Civil, somente os capazes, maiores de 21 anos,
ou os emancipados, maiores de 18 anos, podem ser responsaveis para assumir direitos e
obrigagdes. Assim, a pontuacao em relagdo as diferentes faixas etarias considera que, entre 21
e 30 anos, a pessoa esta no inicio da carreira ou ¢ estudante. As demais pontuagdes levam em
conta que, com mais idade, o individuo deve ter sua carreira mais consolidada e com situagao
financeira e patrimonial mais definida. Por fim, os mais idosos, acima de 65 anos, apresentam

maior risco por apresentarem menor expectativa de vida (SECURATO, 2002) (Quadro 6).

Quadro 6 — Pontuagdo em relagao as faixas etarias

Idade Pontuacio
Entre 21 e 30 anos 20
Entre 30 ¢ 35 anos 30
Entre 35 e 45 anos 40
Entre 45- 65 anos 50
Acima 65 anos 10

Fonte: elaborado pela autora, baseado em Securato (2002)

E importante considerar no modelo variaveis relacionadas a profissio, ao parametro de
tempo de emprego, o qual mostra a estabilidade de renda. Pessoas com menos de um ano de
emprego apresentam maior risco, por ser este considerado um emprego instavel. Outra relacao
que se pode auferir € o cargo/funcdo, e, quanto maior o nivel hierarquico, melhor a pontuacao,
por considerar que, quanto maior a renda, menos dependente se torna de crédito. E possivel
classificar as atividades profissionais com base no Manual de Imposto de Renda — pessoa
fisica (SECURATO, 2002).

Também, ¢ preciso lembrar que as varidaveis financeiras, como renda e patrimonio,
servem tanto para a pontuacgdo de crédito como para a definicdo do limite para concessao de
crédito. Aspectos importantes, a serem considerados na renda, sdo os seguintes: se esta pode
ser comprovada pelo contracheque no caso de assalariado, da declaragao de Imposto de Renda
do ano anterior ¢ do Documento de Arrecadagdo Fiscal (DARF) dos meses anteriores ao
crédito, de acordo com a politica da entidade ou ainda, para profissionais liberais, a
solicitagdo dos recibos de pagamentos autonomos (RPAs) referentes aos ultimos meses
(SECURATO, 2002).

No proximo capitulo serd apresentado estudos relacionados sobre modelos de analise
de crédito, seus objetivos e as variaveis utilizadas no estudo. Nesse momento, estudos

relacionados a andlise de crédito ainda que ndo seja em uma EFPC pode ser uma fonte
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importante para estruturar e subsidiar um modelo de andlise de crédito capaz de prever a

probabilidade de solvéncia através de técnicas estatisticas.

2.5.1 Estudos relacionados ao tema

A seguir, sdo apresentados, no Quadro 7, estudos relacionados a modelos de credit

scoring ¢ esta divido em: autor/ano, objetivos e variaveis. Importante identificar os objetivos e

relacionar com as variaveis utilizadas em cada estudo.

Quadro 7 — Estudos relacionados ao tema seus objetivos e variaveis

Autor/Ano

Objetivos

Variaveis

Carvalho (1999)

Analisar os diversos meios de elaborar uma politica de crédito e de coloca-la
em prética levando em consideragdo os custos ¢ economias decorrentes de
cada sistema.

Cadastrais: idade, sexo, cep, telefone
residencial, profissdo. Capacidade
Financeira: comprometimento de renda,
restritivos entre outros.

Santos; Fama (2007)

Os objetivos principais da pesquisa sdo: 1) propor a utilizagdo de um modelo
de credit scoring para créditos rotativos composto por variaveis sistémicas e
ndo-sistémicas diretamente relacionadas a capacidade de pagamento de pessoas
fisicas com renda assalariada e 2) verificar se a utilizagdo do modelo em uma
amostra de 2.000 clientes pessoas fisicas extraida da carteira de crédito do
Banco X (nome ficticio), contribuiria para a redugdo do atual risco de
inadimpléncia em créditos rotativos.

Idade, estado civil,tempo de residéncia,
renda, tempo de relacionamento coma a
instituigdo financeira,comprometimento da
renda com descontos legais e dividas,
numerode dependentes entre outros.

Régis; Artes (2007)

analisar a aplicagdo do modelo multi-estado de Markov na area de risco
associado ao uso de cartdes de crédito, aproveitando as caracteristicas de
transi¢des entre diversos estados de relacionamento entre os clientes e as
instituicGes ao longo do tempo e, com isso, gerar modelos de escore para
diversos fins

Limite de crédito, utilizagdo do rotativo
do cartdo de crédito, média expinencial
de atrasos com 12 meses, ,média de
compras nos ultimos 6 meses entre
outros.

Ribeiro (2008)

Os objetivos principais da pesquisa s3o: 1) propor autilizagdo de um modelo de
credit scoring para créditos rotativos composto por variaveis sistémicas e ndo-
sistémicas diretamente relacionadas a capacidade de pagamento de pessoas
fisicas com renda assalariada e 2) verificar se a utilizagdo do modelo em uma
amostra de 2.000 clientes pessoas fisicas extraida da carteira de crédito do
Banco X (nome ficticio), contribuiria para a redugdo do atual risco de
inadimpléncia em créditos rotativos.

Sexo, idade, estado civil, nimero de
dependentes, quantidade de disciplinas
cursadas, reprovagdo, mensalidade em
atraso, renda, se possui cartdo de crédito

entre outros.

So; Thomas (2011)

Avaliar um modelo de concessdo de limite de crédito utilizandoo a pontuagdo
baseado em aspectos comportamentais do tomador. Aplicagdo da cadeia de
Markov para estimar a o limite de crédito ideal para os usuarios

Limite de crédito.

Da Silva; Vieira; Faia

Determinar quais sdo os fatores influenciadores do endividamento e da
inadimpléncia, os quais estdo associados a propensdo da faléncia da Pessoa

Idade, renda, sexo,se possui reserva
financeira, restri¢do de crédito,

2012 - s =
( ) Fisica. profissdo/ocupagdo entre outros.
Identificar melhorias aos modelos de andlise de crédito associando dados Renda, numero de cartdes, tempo de
. comportamentais dos usudrios de cartdo de crédito. Estabeleceu a relagdo relacionamento com o banco, de
Belotti e Crook (2013)

do log-verossimilhanga com modelo de sobrevivéncia para mensuragdo do
modelo preditivo.

residéncia, de emprego, idade, histérico
do cliente, limite de crédito.

Leow; Crook (2014)

Identificar a probabilidade de inadimp;éncia de clientes de cartdo de crédito
utilizando as cadeias de Markov e modelos de intesidade.

Renda, quantidade de cartdes, tempo de
relacionamento com o banco, de
residéncia e de emprego,idade,

profissdo, limite de crédito, utilizagdo de

rotativo entre outros.

Pereira (2014)

Desenvolver um modelo dinamico de crédto utilizando varidveis e
caraceristicas dos clientes, comportamentais e macroecondmicas através de
analise de sobrevivéncia aplicada a dados dicretos.

Historico do cliente, reciprocidade com a
instituicdo financeira, restri¢des
financeiras e como variaveis

Fonte: elaborado pela autora, a partirdos autores pesquisados
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O mercado de crédito operado por instituicdes financeiras possui ampla literatura
porém nas Entidades fechadas de previdéncia complementar temos poucos estudos sobre as
operagdes a participantes. Por isso, no proximo capitulo serd abordado a constituicdo e

funcionamento de uma EFPC.

2.6 CONSTITUICAO E FUNCIONAMENTO DE UMA EFPC

As entidades fechadas de previdéncia complementar sdo instituigdes sem fins
lucrativos que mantém planos de previdéncia coletivos, sendo vedada a adesdo de pessoas
fisicas que ndo tenham vinculo com os instituidores dos planos. S3o permitidas
exclusivamente a empregados de uma empresa e aos servidores da Unido, dos Estados, do
Distrito Federal e dos Municipios, entes denominados “patrocinadores”; e aos associados,
pessoas juridicas de carater profissional, classista ou setorial, chamados “instituidores”. O
regimento bdsico desse sistema estd no art. 202 da Constituicdo Federal e nas Leis
Complementares n.° 108 e 109/2001 (BRASIL, 2001). Para Nobre (1996, p. 87), a

Previdéncia Privada € sistema no qual sdo encontradas as EFPCs.

A expressdo previdéncia privada, no sentido usado no Brasil, objetivou identificar o
espago nao coberto pela previdéncia social, de forma a proporcionarao participante
um beneficio adicional ao oferecido pela previdéncia social publica, visando a
mantersua renda nos mesmosniveis de quando estava em capacidade laborativa.

No Brasil, o sistema da previdéncia ¢ administrado por trés entidades: a previdéncia
social, cuja responsabilidade ¢ da administragdo publica; a previdéncia complementar aberta ¢
administrada por sociedades andnimas, bancos e seguradoras; e a previdéncia complementar
fechada que ¢ constituida por entidades sem fins lucrativos e ¢ conhecida como “fundos de
pensao”.

Nessa perspectiva, a Lei n.° 6.435/77 regulamentou os fundos de pensdo, e paises,
como Estados Unidos, Franca e Alemanha, foram referéncias nesse segmento. Para os
beneficiarios desses paises, o sistema era solido e eficaz. Nesse sistema, os trabalhadores
(participantes) e os empregadores (patrocinadores) constituem um fundo com contribui¢des
conjuntas. O objetivo € que, ao sair da empresa, esse trabalhador tenha uma reserva individual
para iniciar essa nova fase, seja ela por aposentadoria ou por desligamento/demissdo. De

acordocom o art. 1.°daLein.° 6.435/77:
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Art.1° Entidades de previdéncia privada sdo as que tém por objeto instituir planos
privados de concessdo de pectlios ou de rendas, de beneficios complementares ou
assemelhadosaos da previdéncia social, mediante contribui¢d o de seus participantes,
dos respectivos empregados oude ambos.

As contribuigdes, vertidas ao plano de beneficios, sdo realizadas por participantes,
patrocinadores ou ambos. Tais recursos sdo aplicados no mercado financeiro, ¢ a legislacao
vigente que as regulamenta ¢ a Resolugdo n.® 4.661/2018: “Art. 1° As entidades fechadas de
previdéncia complementar (EFPC) devem, na aplicacdo dos recursos correspondentes as
reservas técnicas, provisoes ¢ fundos dos planos que administram, observar o disposto nesta
Resolugao.”

As diretrizes, estabelecidas pela Resolugdo, estabelecem principios que devem nortear
os investimentos, observando critérios de rating!, concentragdo por emissor, percentuais por
alocacdo de investimentos, controles, internos, requisitos dos ativos, fundos de investimentos
constituidos no exterior, derivativos, empréstimos e valores mobiliarios, desenquadramento
do passivo e vedagdes.

Como estabelece o art. 4.° da Resolucao n.° 4.661/2018 na aplicagdo dos recursos dos

planos, a EFPC deve:

I - Observar os principios de seguranca, rentabilidade, solvéncia, liquidez,
adequacdoa natureza de suasobrigacdes e transparéncia;

V - Adotarpraticas que garantam o cumprimento do seu dever fiduciario em relaca o
aos participantes dos planos de beneficios, considerando, inclusive, a politica de
investimentos estabelecida, observadasasmodalidades, segmentos, limites e demais
critérios e requisitos estabelecidos nesta Resolugdo.

Os investimentos na Resolugdo n.° 4.661/2018 estdo segmentados em:

Art. 20. Os investimentos dos recursos dos planos administrados pela EFPC devem
ser classificados nos seguintes segmentos de aplicagao:

1- Renda fixa;

II - Renda variavel,

111 - Estruturado;

IV - Imobilidrio;

V - Operagdes com participantes; e

VI - Exterior.

Na aplica¢do dos recursos garantidores, aportados pelos participantes ativos, a EFPC

deve seguir a politica de investimentos previamente aprovada. Na politica de investimentos,

! Rating sio avalia¢des, emitidas por agéncias de classificagdo de risco sobre a qualidade de crédito —
Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro ¢ de Capitais (ANBIMA, 2020).
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estdo as diretrizes e as estratégias do plano de beneficios, que devem ainda estar disponiveis

para a consulta e o conhecimento dos participantes, como sera mostrado a seguir.

2.7 POLITICA DE INVESTIMENTOS

Os recursos dos planos administrados pela EFPC, denominados “recursos
garantidores”, sao formados pelos “ativos disponiveis e de investimentos, deduzidos de suas
correspondentes exigibilidades, ndo computados os valores referentes a dividas contratadas
como os patrocinadores”. De acordo com o disposto no art. 2.° da Resolugdo CMN n.°
4661/18. A aplicagdo dos recursos garantidores devera estar descrito na politica de
investimentos, e o art. 19 da Resolugdo CMN 4661/2018 dispde sobre as diretrizes da politica

de investimentos.

Art. 19. A EFPC deve definir a politica de investimento para a aplicacdo dos
recursos de cada plano debeneficio porela administrado.

§ 1° A politica de investimento de cada plano deve ser elaborada pela diretoria
executiva e aprovada pelo conselho deliberativo da EFPC antes do inicio do
exercicio a que se referir.

§ 2° A EFPC deve adotar, para o planejamento da politica de investimentos dos
recursos do plano de beneficios por ela administrado, um horizonte de, no minimo,
sessenta meses, com revisdes anuais.

§ 3° Aplicam-se aos perfis de investimentos os mesmos limites estabelecidos nesta
Resolugdo para osplanos de beneficios.

§ 4° Na politica de investimentos devera constar informagdes acerca das operagdes
realizadas em ativos financeiros ligados a patrocinadora, fornecedores, clientes e
demais empresas ligadas ao grupo econdmico da patrocinadora

(Resolugdo CMN n.°4661/2018).

Ademais, a politica de investimentos devera conter uma linguagem clara e objetiva
para que cumpra o seu papel de transparéncia nas decisdes de investimentos. A EFPC ¢ uma
administradora de recursos de terceiros, sendo estes os detentores de cotas do fundo. A soma
de todas as cotas ¢ igual ao patrimdnio do plano. Assim, ¢ possivel dizer que cada participante
possui uma fragdo do plano de beneficios do qual ele faz parte, por isto a importancia da

divulgacao das informagdes, conforme a instrucdo PREVIC 32.

Art. 2° Na divulgac¢do de informacgdes a EFPC deve:

I - empregar linguagem clara e acessivel a cada publico, com tempestividade,
regularidade, confiabilidade e seguranga;

IT - utilizar, sempre que possivel, recursos didaticos, como infograficos, tabelas e
lJaminas informativas;

I1I - priorizar o uso de plataformas digitais de comunicac¢do, observado o disposto no
§2°doart. 13;
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IV — disponibilizar, de forma ativa, as informacdes de interesse dos participantes e
assistidos, independentemente de solicitacdo. Paragrafo tnico. A EFPC deve
disponibilizar e manter atualizado sitio eletrdnico proprio na internet e endereco de
correio eletronico e, a seu critério, outros canais de comunicacao e atendimento,
como redes sociais e aplicativos para dispositivos moveis. (IN 32 PREVIC)

Na politica de investimentos, os percentuais de alocacao por segmento estao descritos
como: inferior, estratégia, superior e limite legal. As decisdes de investimento, aprovadas em
um comité de profissionais qualificados, deverd ser submetida a diretoria executiva, ao
conselho fiscal e conselho deliberativo. A certificacdo dos administradores, participantes do
processo decisorio, dos empregados que integram o Comité Consultivo de Investimentos, bem
como dos empregados, diretamente responsaveis pela aplicagdo dos recursos garantidores dos
planos, devera atender ao disposto no art. 5.° da Resolu¢gdo CNPC n.° 19/2015 e no art. 3.° da
Instru¢ao PREVIC n.° 06/2017.

Outro documento importante para revisao das decisdes de investimento ¢ o Relatorio
Anual de Informagdes (RAI), no qual estdo presentes as despesas de investimento, provisoes,
informagdes sobre consultoria, se houver, e gastos referentes a administracdo da carteira, tais

como: taxas, emolumentos, custodia, tarifas, entre outras.

Relatorio Anual de Informagdes (RAI) Art. 5° O RAI deve conter informacgdes
gerais e relevantes, apresentadas de forma clara e precisa, sobre o funcionamento da
EFPC e sobre a situagdo de cada plano de beneficios, contendo, no minimo,
informagdes sobre:

IV - a gestdo dos investimentos dos planos de beneficios e de perfil de investimento,
quando houver, seja propria, terceirizada ou mista, durante o exercicio a que se
refere o relatorio, relacionada a politica de investimento estabelecida para o mesmo
periodo;

V - os limites aprovados na politica de investimento para o plano de beneficios e
por perfil de investimento, quando houver, adotada para o exercicio subsequente a
que se refere o relatorio;

VI - as despesas administrativas e com investimentos, que devem abranger, no
minimo, os gastos referentes a gestdo de carteiras, custdodia, corretagens pagas,
acompanhamento da politica de investimentos, consultorias, honorarios
advocaticios,auditorias,avaliacdes atuariais e outras despesasrelevantes por planos
de beneficios;

VII - composicdo e diversificacdo dasaplicagdes contendo,no minimo, asseguintes
informacgdes sobre investimentos por:

a)tipo de gestdo;

b) tipo de aplicagdo na carteira propria da EFPC;

c) segmento de aplicacdo;e;

d) informacdes sobre ativos em carteira propria ¢ em fundos de investimentos
exclusivos da EFPC em default, a provisdo estimada e a representatividade em
relagdo a carteira de ativos por plano; (RESOLUCAO CNPC n° 32 04/12/2019).

Tendo em vista o objetivo de atingir o equilibrio intertemporal entre os ativos e as

obrigacdes dos planos de beneficios e administrativo do plano de beneficios, é realizado um

estudo com o proposito de servir de orientacao para definir da alocacao estratégica de
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investimentos em cada segmento de aplicagdo, bem como para estabelecer os respectivos
limites para a alocag¢do tatica de investimentos. A Tabela 3, a seguir, demonstra alguns
exemplos de alocacdo de investimentos das EFPCs, de acordo com sua Politica de

Investimentos ¢ a carteira consolidada por segmento.

Tabela 3 — Politica de investimentos

Nome da EEPC_ Plano RF RV Estruturado | Exterior | Imobilidrio Op AIocal(;;'ao

Fundacgdo Particip. Estratégica
Ceres Basico 82% 9% 3,00% 0% 5% 1% 100%
Familia Previdéncia| Ceeprev 54% 28% 13% 0% 2% 3% 100%
Fibra Fibra 78% 8% 8% 3% 2% 2% 100%
OabPrev-SP Prever 85% 15% 100%
Petros PPSP-NR 62% 21% 2% 0% 9% 6% 100%
PortoPrev PortoPrev| 94% 6% 100%

Fonte: elaborada pela autora,com base nas Politicas de Investimentos das EFPCs (2020)

A Tabela 4, a seguir, demonstra a carteira, consolidada por tipo de aplicacdo das
entidades fechadas de previdéncia complementar brasileiras. O estatistico as EFPCs,
divulgado pela ABRAAP em setembro/2020, a época, a soma dos ativos totais das EFPCs
registravam R$ 974 bilhdes, o que corresponde a 13,6% do PIB brasileiro.

Tabela 4 — Carteira consolidada por tipo de aplicagio

Discriminacdo 2013 % 2014 % 2015 % 2016 B 207 % 2018 % 2019 % set/20 %

Renda Fixa 386773 &04% 431140 64,20 483907 70.7% 546764 724% 592735 736% 635113 734% 692121 729% 69519 743%
Titulos publicos 67445 10,5% 8335 124% 105949 15,5% 131.273 17,4% 142564 17,7% 155420 18,0% 157.503 16,6% 147.852 15,8%
Creditos Privados e Depdsitos 26672 42% 27099 4.0% 24473 36% 23843 32% 21341 2,7% 17897 21% 19.063 2,0% 18.791 2,0%
SPE 186 0,0% 160 0,0% 142 0.0% 139 00% 130 0,0% B4 0,0% 3 0,0% a9 0.0%

Fundosde investimentos-RF' ~ 292.469 457% 320530 47,7% 353344 51,6% 391508 51,8% 428700 533% 461712 534% 515482 543% 528480 56,5%

Renda Variavel 185755 290% 166267 24,7% 126869 185% 137.014 181% 142703 17.7% 159742 185% 186531 196% 169425 181%
Agbes 84213 132% 77.026 11,5% 58445 B5% 71.536 5,5% 66,706 B3% 62999 73% 74668 7.9% 67.194 7.2%
Fundos deinvestimentos-RV* 101,542 159% 85241 13,3% 68425 10,0% 65478 B7% 75997 9,4% 96.743 11,2% 111862 11,8% 102231 10,9%
Investimentos Estruturados 19355 30% 22467 3,3% 19.706 29% 16574 2% 13.116 1,6% 12613 1,5% 12756 13% 11848 13%
Empresas Emergentes 345 0,1% 304 0,0% 258 0,0% 328 0,0% 340 0,0% 234 0,0% 207 0,0% 190 0,0%
Participagoes 16819 2,6% 19.546 2,5% 17422 25% 14342 1,9% 10.963 1,4% 10575 1,2% 10122 1,1% 5382 1.0%
Fundo Imobiliario 2191 0,3% 2617 0,4% 2026 0,3% 1506 0,3% 1813 0,2% 1.803 0,2% 24727 0,3% 2276 0,2%
Iméveis 28988 45% 31450 47% 32758 48% 32485 43% 31740 3,9% 32100 3,7% 32061 34% 32067 34%
Operacbes com participantes 17291 27% 18705 2.8% 19423 28% 19.869 26% 20,105 25% 21015 24% 21220 2% 26 2.3%
Empréstima a Participantes 15685 24% 17217 2,6% 17950 26% 18546 2,5% 18746 23% 19632 23% 19.882 2,1% 19918 2,1%
Financiamento imobilidrio 1.606 03% 1.488 0,2% 1473 0,2% 1424 0,2% 1360 0,2% 1387 0,2% 1338 0,1% 1298 0,1%
Outros* 2165 03% 150 0,3% 2213 0.3% 2289 0,3% 4.405 0,5% 4,605 0,5% 5263 0,6% 6015 0,6%
Total 640328 1000% 672054 100,0% 684916 1000% 755096 100,0% B04803 1000% B65.19] 1000% 949953 1000% 935762 100,0%

Fonte: Estatistico ABRAAP (2020)

De acordo com as politicas de investimentos, demonstradas nas Tabelas 3 e 4,

percebe--se a preferéncia dos gestores para investimentos em ativos mobilidrios, € pouco sdo
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exploradas as operacdes a participantes. Um dos motivos pode ser a expertise dos gestores nos
demais investimentos em detrimento das operacdes a participantes.

Assim, apoOs as contribuigdes sobre a politica de investimentos, aplicadas as entidades
fechadas de previdéncia complementar, o proximo passo € mostrar como funcionam as
operacdes com participantes em um fundo de pensao, o que a legislagao recomenda, os limites

legais e as boas praticas para mitigacao de riscos.

2.8 OPERACOES A PARTICIPANTES

As operagdes com participantes devem observar a legislagdo vigente, e este processo
envolve vdrias etapas, tais como: limite legal, taxas e célculo da margem consignavel. Quanto
aos recursos garantidores do plano, a Resolucdao n.° 4.661/2018 estabelece o limite legal de
15% (quinze por cento). A EFPC, em sua politica de investimento, podera estabelecer um

limite menor, de acordo com a alocagao estratégica do plano.

Art.25 A EFPC deve observar, em relagdo aosrecursos garantidores de cada plano,o
limite de até 15% (quinze por cento)no segmento de operagdes com participantes no
conjunto de:

I - Empréstimos pessoais concedidos com recursos do plano de beneficios aos seus
participantes e assistidos; (Art. 25 da Resolugdon.®4.661/2018)

A taxa bésica ao ser calculada deve ter como base a rentabilidade minima atuarial do
plano. A Entidade estabelece uma meta minima de rentabilidade da operacdo e divulga em sua
politica de investimentos, site e aplicativo da instituicdo. A EFPC podera estabelecer um
adicional fazer frente ao risco da operagdo. Além da rentabilidade minima o célculo da taxa
inclui: taxa de administragdo (custo administrativo da operacao), taxa adicional para cobertura

deriscos (inadimpléncia).

§ 4° os encargos financeiros das operagdes com participantes devem ser superiores a
taxa minima atuarial, para planos constituidos na modalidade de beneficio definido,
ou ao indice de referéncia estabelecido na politica de investimentos, para planos
constituidos em outras modalidades, acrescidos de taxa referente a administragao das
operacdes e de taxa adicionalderisco (Resolugdo 4.661/2018, art.25)

A fim de diminuir o risco de inadimpléncia, as EFPCs podem incluir em seus
contratos uma clausula de consignagdo de reserva de poupanca. Assim, a poupanga
previdencidria do participante poderd servir como garantia de pagamento do empréstimo.

Todavia, os contratos, firmados entre EFPC e participante, poderdo ser superiores ao seu
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saldo, entdo a reserva servird apenas para amortizacdo do contrato. Conforme texto do art. 25
da Resolug¢do 4.661/2018: “§ 1° Os contratos das operacdes (...) devem conter clausula de
consignacao em pagamento dareserva até o valor estipulado para o instituto do resgate”.

A Lei n.° 10.820/2003 equipara as EFPCs as institui¢cdes financeiras para fins de
calculo da margem consignavel para empréstimo: art. 6°: “A Equiparam-se, para os fins do
disposto nos arts. 1° “e 6°, as operagdes neles referidas as que sdo realizadas com entidades

abertas ou fechadas de previdéncia complementar pelos respectivos participantes ou
assistidos” (BRASIL, 2003).

O art. 2.°daLein. ° 10.820/2003 trata da do conceito de remuneracao basica:

(...) § 1° Para os fins deste Decreto, considera-se remuneragdo basica a soma das
parcelaspagasou creditadas mensalmente em dinheiro ao empregado, excluidas:

1 - Diarias;

IT- Ajuda de custo;

I1I - Adicional pela prestagdo de servigo extraordinario;

IV - Gratificagdo natalina;

V - Auxilio-natalidade;

VI - Auxilio-funeral;

VII - Adicional de férias;

VIII - Auxilio-alimentagdo, mesmo se pago em dinheiro;

IX - Auxilio-transporte, mesmo se pago em dinheiro; e

X - Parcelas referentes a antecipagdo de remuneracdo de competéncia futura ou
pagamento em caraterretroativo.

Apbs o conceito de remuneragdo basica, o art. 2.° da Lei n.° 10.820/2003 complementa

a forma de célculo, descontando as dedugdes legais.

(...) § 2° Para os fins deste Decreto, considera-se remuneracao disponivel a parcela
remanescente da remunera¢do bdasica apos a dedugcdo das consignacdes
compulsorias, assim entendidas as efetuadas a titulo de:

I - Contribuicdo para a Previdéncia Social oficial;

IT - Pensao alimenticia judicial;

I1T - Imposto sobre rendimentos do trabalho;

IV - Decisdo judicial ou administrativa;

V - Mensalidade e contribuigdo em favorde entidades sindicais;

VI - Outros descontos compulsorios instituidos por Lei ou decorrentes de contrato
de trabalho.

Ao calcular a remuneragao basica do participante ou assistido do plano, o valor para a

margem consignavel nao podera ultrapassar 30%:

Art. 3° No momento da contratagdo da operacdo,a autorizagio para a efetivagdo dos
descontos permitidos neste Decreto observara, para cada mutuario, os seguintes
limites: I - a soma dos descontos referidos no art. 1° deste Decreto ndo podera
exceder a trinta a por cento da remuneragao disponivel definida no § 2° do art. 2°

(..
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A legislagdo traz orientagdes, visando a tornar as operacdes de crédito mais seguras,
no entanto, ainda que seja observado o limite legal, incluidos o risco de inadimpléncia na taxa
e o calculo correto para desconto em folha, o risco esta presente em todas as operacdes. Por
esse motivo, ¢ recomendavel a adogdo de praticas, com o objetivo de mitigar os riscos
inerentes do processo de analise e concessao de crédito.

No capitulo seguinte, apresentam-se os aspectos metodologicos adotados na presente
dissertacdo. Inicialmente, sera abordada a classificagdo da pesquisa € o seu delineamento
quanto aos seus procedimentos técnicos e objetivos. Na sequéncia, sdo descritas a populagdo e
amostra. Por fim, sd3o apresentados aspectos, como as variaveis, o modelo € o método para

analise e o tratamento de dados.
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3 METODOLOGIA

3.1 DELINEAMENTO E CLASSIFICACAO DA PESQUISA

O delineamento metodoldgico estd associado “ao planejamento da pesquisa em sua
dimensdo mais ampla, envolvendo tanto a sua diagramacao, quanto sua previsao de analise e
interpretagdo de dados”, segundo Gil (2008, p. 49). Quanto ao delineamento, este estudo
classifica-se como ex-post-facto, pois o pesquisador ndo tem controle direto das variaveis
independentes, como, por exemplo: idade, sexo, estado civil, nivel intelectual. Para Gil (2008,
p. 54), “(...) sdo feitas inferéncias sobre a relagdo entre as varidveis (...), a partir da relagdo
concomitante entre as varidveis independentes e dependentes.”.

Como propdem Collis e Houssey (2005), um projeto de pesquisa depende da escolha
da metodologia para atingir os objetivos propostos do estudo. No caso desta dissertagdo, com
vistas a responder ao problema estabelecido e atingir os objetivos propostos, optou-se pela
abordagem quantitativa, por estar baseada em um método estatistico para a coleta e o
tratamento de dados.

Em relagdo ao método, classifica-se como hipotético-dedutivo, porque, a partir de um
problema, este passa a ser testado pela observacdo. Conforme Kaplan (1972, p. 12), no

método hipotético-dedutivo,

O cientista, através de uma combinacdo de observacdo cuidadosa, habeis de
antecipacio e intuicdo cientifica,alcan¢a um conjunto de postulados que governam
os fendmenos pelos quais se estd interessado, dai deduz ele as consequéncias por
meio de experimentacdo e, dessa maneira, refuta os postulados, substituindo -os,
quando necessario, por outros, € assim prossegue.

No que concerne a sua natureza, este estudo caracteriza-se por ser uma pesquisa
aplicada, na medida em que visa a buscar conhecimentos para aplicagdo pratica sobre
problemas especificos. Quanto aos objetivos, pode ser classificada como explicativa, pois tem
como escopo classificar a relacdo entre variaveis (GIL, 2008), ou seja, analisar quais fatores,
como caracteristicas dos clientes (cadastrais e financeiras) que contribuem ou determinam a

ocorréncia dos fenomenos, neste caso, a inadimpléncia.
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3.2 AMOSTRA

Para o cumprimento do objetivo proposto, foi escolhida uma EFPC X que possui 40
anos de atuagdo no mercado, mais de 18 mil participantes e um patrimdénio superior a R$ 7
bilhdes. O segmento de operagdes a participantes em novembro de 2020 registrou o saldo de
R$ 241 milhdes em torno de 3,4% dos recursos garantidores. A EFPC X fornecera a base de
dados, necessarios para o desenvolvimento do modelo econométrico proposto.

A amostra sera composta por participantes de uma EFPC X, isto ¢, de pessoas
classificadas como adimplentes e inadimplentes. Dessa forma, a amostra sera classificada
como probabilistica e discreta, porque o comportamento das varidveis pode ser descrito em
termos de probabilidade e como um modelo discreto, dado que as mudancas de estado
ocorrem em tempos discretos no tempo e ndo, de forma continua.

Para classificagdo dos grupos de estudo adimplentes e inadimplentes, ¢ necessario
estabelecer o critério de definicdo para os inadimplentes. O Banco Central, de acordo com
Basiléia IT (2004), define como inadimpléncia os saldos de empréstimo com atraso superiores
a 90 dias, sendo este o critério que a ser utilizado para esse estudo (Y=1). A série 21085,
conforme o Grafico 1, apresenta o percentual de inadimpléncia da carteira de empréstimos a

partir de janeiro de 2011 a janeiro de 2021.

Grafico 1 — Inadimpléncia de carteira de empréstimos a partirde
janeiro de 2011 a janeiro de 2021.

Linear

21085 (%)

0,25

0 - - - )
01-2011 o01-2012 01-2013 01-2014 01-2015 01-2016 01-2017 01-2018 01-2019 01-2020 01-2021

|7 21085 - Inadimpléncia da carteira de crédito com recursos livres - Total

Fonte: Série 21085 dados estatisticos banco central
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A madimpléncia da EFPC X, como mostra o Grafico 2, abaixo, apresenta uma
inadimpléncia média de 6,07% no ano 2020, a qual esta acima da média do segmento,

segundo dados, apresentados pelo Banco Central.

Grafico 2 — Inadimpléncia — média de 6,07% no ano de 2020.
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Fonte: Indicador de Inadimpléncia EFPC X

A selecdo da amostra ¢ realizada a partir da (I) identificagdo das variaveis; (II)
validagdo da consisténcia dos dados; (IIT) separacdo da amostra para analise e teste; e (IV)
escolha da ferramenta estatistica. A amostra sera extraida da base de dados da EFPC X, e o
més, bem como o ano de referéncia sdo margo de 2020.

O dimensionamento da amostra aleatdria probabilistica adotada, a amostra final do
trabalho foi obtida através do célculo de amostragem. Considerando que o plano de beneficios
escolhido possui 716 contratos de empréstimo ativos, confiabilidade de 95%, margem de erro
de 5% o que originou uma amostra de 250 participantes aproximadamente, através da equagao
(D).

Zxp(1-p)

2

(o

1
ZXp(1-p) M

td
e’N

Sendo;

z = grau de confianca em desvios padroes;
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e = margem de erro escolhida;
N = tamanho da populacao;

p = constante igual a 0,5.

Na primeira sele¢do a amostra aleatéria contém 250 observacdes de participantes
classificados como adimplentes e inadimplentes. A propor¢do entre adimplentes e
inadimplentes ¢ equivalente a 0,94 e 0,06, respectivamente. Os percentuais estabelecidos
buscam representar o conjunto de interesse, semelhante aos percentuais da carteira atual da
EFPC X.

A amostra deve ser submetida a um ajuste que garanta a representatividade do
segmento de operagdes a participantes e analisada, para que a proporcdo dos clientes
adimplentes e inadimplentes da amostra seja semelhante a propor¢do de bons e maus clientes
da carteira real da EFPC X durante o periodo analisado.

Para a classificagdo da amostra, pode-se criar uma classe indeterminada, na qual o
cliente ndo ¢ considerado nem adimplente ou inadimplente. Desta forma, por exemplo, acima
de 90 dias de atraso, este seria considerado inadimplente, contudo, se ele tiver proposta de
acordo em andamento para renegociacdo da divida, ndo seria classificado como
indeterminado. Neste caso, o cliente, classificado na categoria “indeterminada”, ndo seria
usado no desenvolvimento do modelo, j4 que apenas serdo considerados inadimplentes
aqueles que atrasaram mais de 90 dias alguma prestacdo, e adimplentes os que, ao contrario,

ndo atrasaram mais de 90 dias nenhuma das prestagdes.

3.3 DEFINICAODAS VARIAVEIS

Os escores sdo determinados por modelos estatisticos que atribuem pontos (dados
pelos coeficientes), por dados cadastrais dos proponentes e pelo historico de comportamento
do relacionamento do proponente com a instituicao (as variaveis).

Cada institui¢do devera usar o seu proprio modelo de credit scoring e, para EFPC X,
ndo hd um modelo sendo utilizado nas operacdes de empréstimos aos participantes. Assim
sendo, a andlise terda como premissa os dados contidos na base de dados da EFPC X, de

acordo com os critérios previstos em regulamento.
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A experiéncia individual da Entidade serda fundamental na definicdo da
representatividade da amostra, da definicdo dos adimplentes e inadimplentes, assim como das
informagdes cadastrais que devem constar na data da solicitacio do empréstimo.

O instrumento para coleta de dados serd a base de dados dos clientes. Ao aderir a um
plano de previdéncia, os clientes informam, em sua proposta de adesdo, dados, tais como:
nome, Cadastro de Pessoas Fisicas (CPF), data de nascimento, naturalidade, nome dos pais,
Carteira de Identidade (RG), endereco, e-mail, nome dos beneficiarios, em caso de
falecimento, valor de contribuicao, data de adesao e telefone.

Obviamente, esta escolha estd limitada ao que se tem no banco de dados e as mais
utilizadas normalmente. Destaca-se que as varidveis mais empregadas em modelos de credit
scoring sao: idade, estado civil, sexo, Codigo de Enderegamento Postal (CEP), entre outros.
Outro fator a ser considerado ¢ a Lei americana Equal Credit Opportunity, Act, a Lei de
Igualdade de oportunidades de crédito, de 28 de outubro de 1974, que regulamenta o assunto e
torna ilegal a discriminacdo do crédito por questdes subjetivas, como raga, cor e religido, e
define que ¢ preciso haver razdes objetivas para se negar um crédito.

Para o desenvolvimento do presente estudo, sera utilizado um modelo simplificado, no
qual somente as variaveis mais utilizadas nos modelos de credit scoring serdo incluidas, pois
a operacionalizagdo do modelo se torna extremamente complexa, na medida em que mais
varidveis sdo inseridas. As varidveis escolhidas para implementa¢do do modelo com base nos

indicativos apresentados na literatura apresentada neste estudo, sendo estas:

I Cliente: a identificacao do cliente foi feita por codigo através de pseudonimizagao,
ou seja, o dado perde a possibilidade de associagdo direta e necessita de

informagao adicional para que seja vinculada a uma pessoa.

I Idade: calculada a partir da data de nascimento conforme cadastro do participante.
. Género: segregado em masculino e feminino.
V. Estado Civil: segregado em solteiro, casado, viivo e divorciado.
V. CEP: segregado em Capital (Porto alegre), interior do estado do Rio Grande do Sul
e demais estados brasileiros.
V. Tempo no Plano: foi considerado o tempo de relacionamento com a EFPC,
participantes ativos que mantém mensalmente suas contribui¢des a partir da data

de ingresso.
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VIl. ~ Valor mensal de contribui¢do: foi considerado essa variavel como proxy da renda
pois o valor de contribuicdo estd atrelado a renda conforme os percentuais
descritos no regulamento do plano de beneficios.

VII.  Reserva de Poupanga: saldo total acumulado do participante junto a EFPC.
[X.  Adimplentes: participantes com contrato ativo de empréstimo sem registro de
atraso.
X. Inadimplentes: atraso superior a 90 dias sem historico de renegociagdo ou acordo

com a Entidade.

Para Hand e Henley (1997, p. 527) a defini¢do das varidveis por agrupamento ajuda a
compreender se a categoria estd mais ligada a clientes bons ou ruins. Segundo Bender Filho ef
al. (2010) uma maneira de utilizar modelos estatisticos com variaveis qualitativas ¢ pelas

probabilidades. Assim, o proximo capitulo aborda o desenvolvimento do modelo estatistico.

3.4 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

A analise de crédito pode ser feita de forma quantitativa, por modelos matematicos e
estatisticos ou de forma qualitativa, julgamental. Um processo de analise de crédito pode ser
feito a partir da combinagdo dos dois modelos. As vantagens dos métodos quantitativos sdo:
automatizacao do processo de concessao de crédito, padronizacdo do processo decisorio e
baixo custo de implementacdo; e as desvantagens desse método sdo: rigidez dos parametros e
falta de flexibilidade no processo decisorio.

Para Securato (2002, p. 183), ¢ possivel, a partir de um conjunto de informagdes ¢ de
determinados parametros previamente selecionados, identificar em qual categoria de risco de
crédito o cliente ativo ou o potencial cliente se insere.

A regressdo logistica ¢ uma técnica recomendada para as situagdes em que a variavel

dependente ¢ binaria ou dicotomica. A variavel binaria corresponde a valores:

= 1, se a caracteristica de interesse esta presente;

= (0, se a caracteristica ndo esté4 presente;

Para construir um modelo, ¢ preciso definir um objetivo, por exemplo: qual a
probabilidade da pessoa x se tornar inadimplente. A variavel resposta ¢ a probabilidade de 0 a
100%. O modelo busca a explicacdo sobre a resposta de qual variavel é relevante, para

estimar a probabilidade de risco de crédito.
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Para Brito e Assaf Neto (2005, p. 8), “o objetivo da regressao logistica ¢ gerar uma
funcdo matematica, cuja resposta permita estabelecer a probabilidade de uma observacao
pertencer a um grupo previamente determinado, em razdo do comportamento de variaveis
independentes”.

Para Gujarati e Porter (2011, p. 37):

Uma varidvel dependente ¢ expressa como fung¢do linear de uma ou mais varidveis
denominadas explanatérias. Em tais modelos, supde-se implicitamente que as
relacdes causais, se existirem entre a varidvel dependentes e as explanatorias

ocorrem apenasem uma dire¢do, especificamente das varidveis explanatoériaspara a
dependente.

O modelo de regressdo logistica na analise de risco de crédito € utilizado para estimar

a probabilidade de inadimpléncia de determinado grupo de clientes (Y). Assim o modelo de

regressao logistica pode ser expresso pela Equacao (2) (GUJARATI, 2006, p. 481):

1

T e @

Em que Zi = 1+ B2Xi
Onde:

Pi: Representa a probabilidade de um evento ocorrer;
Z:=b0+blX1 +b2X2+....+ biXi;
Xi: Representa casa i — ésima variavel preditora;

bi: Coeficientes a serem estimados para cada uma das variaveis.

Para o desenvolvimento do modelo o método econométrico proposto € o de regressiao
logistica pois ndo ¢ necessaria uma normalidade multivariada. E uma técnica apropriada para
uma grande variedade de aplicacdes, individuais e simultaneas. Correlaciona varidveis
independentes métricas e ndo métricas ao mesmo tempo. O pesquisador pode identificar as
fontes de erro e otimizd-los. A escala de valores entre 0 e 1 facilita a interpretagdo dos
resultados.

Neste estudo, a hipotese nula formulada ¢ de que ndo ha dependéncia estatistica entre

a variavel a ser explicada (inadimplentes) e as variaveis regressoras (idade, sexo, estado civil,



52

Cep, tempo de relacionamento com a EFPC X, saldo da reserva de poupanca e valor de
contribui¢do) e o nivel de significancia foram testados o = 0,05 e o =0,01.

O teste foi aplicado em 2 etapas através de um subset para separar os adimplentes dos
inadimplentes a propor¢do utilizada foi de 80% - 20%. Para obter-se uma boa estimativa da
eficiéncia classificatoria do modelo (holdout sample) (HAIR, 1998).

Isto posto, ao final do més de novembro de 2020 efetuou-se o levantamento para
confirmacdo dos que possuiam débitos junto a EFPC X, uma vez que os dados da amostra
eram de margo de 2020.

Apos a aplicag@o dos testes determinamos o ponto de corte em que o modelo apresenta
maior indice de desempenho através da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). O
objetivo ¢ mensurar a relacdo entre a sensibilidade e a especificidade do teste, ou seja, o grau
de acerto ou de erro. Quanto maior este indice, maior o percentual de acerto do modelo. Para
atender os objetivos desse estudo o importante ¢ identificar os inadimplentes e assim

desenvolver o modelo credit scoring.

3.5 PROCEDIMENTO DE TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS

O contexto da pesquisa ¢ uma Entidade Fechada de Previdéncia Complementar que
possui sede no Rio Grande do Sul. Para fins de sigilo os dados extraidos foram tratados no
Excel© e tratados pelo software R, isto em consideracdo a Lei Geral de Protecdo de dados
(Lei 13.709/2018) e a Lei 105/2001 pela qual ¢ obrigacdo das instituicdes manter
resguardados os dados de seus clientes. De forma geral, considerando o conjunto de variaveis
explicativas, tem-se a estrutura da base de dados no processo de estimagdo do modelo

apresentada no Quadro 8.

Quadro 8 — Procedimentos descritivos das variaveis preditoras do modelo

Variavel Classificacdo Procedimentos de analise
Idade Quantitativa | Medidas de tendéncia central e posi¢do e de Variabilidade,
Estado Civil tais como média, desvio-padrao, minimo e maximo.
Tempo de Plano
Reserva de Poupanga
Valor de Contribuigao
Estado Civil Qualitativa | Distribuicdo de frequéncias e proporgoes.
Género

Fonte: elaborado pela autora com base nos dados da pesquisa.
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Apos o ajustamento do modelo, a validagao por meio dos dados de teste sera efetuada
pela construcdo da matriz de confusdo (Figura 1), que ¢ uma tabela de dupla entrada. Na
Figura 1 pode-se verificar que o valor A representa o total de casos em que os dados
mostravam a resposta como falso ¢ o modelo retornou como resposta o valor zero, que
representa uma previsdo de Falso, neste contexto. Do mesmo modo, a letra D representa o
numero de casos em que tanto os dados quanto o modelo apontam que a resposta ¢ verdadeira.
A partir da matriz de confusio pode-se determinar as medidas de sensibilidade e

especificidade para a modelagem, conforme as equagoes 3 ¢ 4.

Figura 1 — Matriz de confusdo

Dados Falso Verdadeiro
Adimplente Inadimplente
0 - Adimplente A B
1 - Inadimplente C D

Fonte: elaborado pela autora com base nosdadosda pesquisa.

Os dados de entrada dessa matriz tém os seguintes significados:

= A ¢aquantidade de adimplentes dado que eles sao adimplentes;
= B ¢a quantidade de inadimplente dado que eles sdo adimplentes;
= (¢ quantidade de adimplentes dado que eles sdo inadimplentes;

= D¢ aquantidade de inadimplentes dado que eles inadimplentes;

Algumas medidas comumente utilizadas em problemas de classificacdo binaria obtidas

a partir da matriz de confusao:

= Acurdcia: ¢ a propor¢ao de predigdes corretas, o acerto total sem considerar o que
¢ positivo ou negativo. O valor de AUC varia entre 0,0 até 0,1 e o limiar dessa

classe ¢ 0,5, ou seja, quanto maior o AUC melhor.
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VP +VN
ACC = ——
P+N
C+D
ACC =
TOTAL DE EVENTOS

A equacgdo representa o total de acertos dividido pelo total de dados do conjunto os
acertos sao a proporcao de predigdes corretas sem considerar o que € positivo ou negativo. No

entanto, essa ¢ uma medida de precisdo do teste e espera-se um valor de acuracia elevado.

= Sensibilidade ou taxa de positivos corretos: ¢ a proporcao de verdadeiros positivos,

ou seja, avalia a capacidade do sistema predizer corretamente.

vp
SENS=___
VP +FN
ou “4)
SENS =____
C+D

= Especificidade: ¢ a propor¢ao de verdadeiros negativos, ou seja, avalia a

capacidade de predizer corretamente a auséncia da condigao.

ESPEC =
VN +FP
)
ou
A
ESPEC =
A+B

E relevante para a interpretacdio das equacdes entender os conceitos de VPP e VPN. O
valor preditivo positivo (VPP) ¢ a capacidade de identificar os verdadeiros positivos entre
todos os individuos com esse resultado. O valor preditivo negativo (VPN) ¢ a capacidade de
identificar os verdadeiros negativos de entre todos os individuos que obtiveram resultados
negativos.

A fim de testar a qualidade do ajustamento do modelo, foi elaborada a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). A partir de uma curva ROC, podemos identificar o
melhor limiar de corte para obtermos o melhor desempenho possivel. Assim, podemos utilizar

como parametro de comparagao as medidas de sensibilidade e especificidade. Ainda,
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podemos obter o ponto de corte que apresente a melhor combinagdo de valores de

especificidade e sensibilidade para o modelo. Segundo Hosmer & Lemeshow (1989, p. 162) a

regra geral ¢é:

= Se ROC=0.5: sugere que ndo houve discriminagao.
= Se0.7<ROC<0.8: considerado discriminagao aceitavel.
= Se 0.8 <ROC<0.9: considerado excelente discriminagao.

= Se ROC=>0.9: considerado discriminagdo pendente.

Figura 2 — Curva ROC

o | o
= ~
Sens: 100.0% e
Spec: 100.0%
@ PV+: 0.0%
[~ PV-: 0.0% >
[{s] oo
2 o ~
=
o -
w =
&
b, i B
w = -
ol s Variable est (s.e.)
= = 2 (Intercept) -129.290 (68179.843)
test 675.806 (362166.739)
e
; " Model: testefAdimplentes ~ predict{fitog, newdata = teste, type = "responsa”)
2 4 b Area under the curve: 1.000
o
I | | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity

Fonte: elaborado pela autora.

A escolha do ponto de corte deve ser baseada em uma combinagdo 6tima tanto da
sensibilidade quanto da especificidade. Pela andlise da curva ROC, escolhemos o ponto de
corte referente a combinacao da sensibilidade e especificidade que mais se aproxima do canto
superior esquerdo do grafico, ou seja, a curva descrimina em cada ponto valores para
sensibilidade e especificidade. Para Gujarati (2006) a regressdo linear busca mensurar a
dependéncia estatistica de uma variavel dependente com outras varidveis explicativas,
estimando assim o valor médio da varidvel dependente baseado em valores conhecidos das

demais variaveis através de testes de validagdo da amostra.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Esse capitulo estd dividido em duas segdes. A primeira ¢ dedicada a analise
exploratoria das variaveis preditoras e a segunda explica o ajustamento do modelo logistico

final.

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DAS VARIAVEIS PREDITORAS

Corroborando com estudos apresentados no Quadro 9 as varidveis idade, género, cep,
tempo de plano e estado civil foram incluidas no modelo por apresentarem resultados
significativos nos testes aplicados pelos autores apresentados. As varidveis reserva de
poupanga e valor de contribui¢do sdo varidveis que podem ser consideradas como proxies do
patriménio e renda do participante muito utilizados em modelos de credit scoring pois
atestam a condigdo financeira e econdmica do participante.

O objetivo dessa pesquisa ¢ propor um modelo de escoragem de crédito, para mitigar o
risco de crédito nas operagdes a participantes no portfélio de investimentos de uma Entidade
Fechada de Previdéncia Complementar. Para isso, inicialmente sera apresentado a estatistica

descritiva das variaveis que foram escolhidas com base na revisdo de literatura e na base de

dados disponivel pela EFPC X.

Quadro 9 — Estatistica Descritiva Variaveis

- valor
Variavel Observacoes Média Desvio Padrac Min Max Assopcia(;ﬁo coma
Adimpléncia
Idade 250 47,5 19,153 21 91 0.2887 ¢ -07
CEP 250 - 0,394 1 2 0.3448
Género 250 - 0,4863 1 2 0.01476
Estado Civil 250 - 0,84 1 4 0.000222
Tempo de Plano 250 19,9 15,92 9.6 21,5 0.1556 e-07
Reserva de Poupanga 250 R$ 56.871,61 1022,47 R$ 1.959,00 | R$ 697.543,00 2.222 e-07
Valor de Contribui¢do 250 R$ 341,22 50746 R$ 50,00 | R§ 4.500,00 0.01302

Fonte: elaborado pela autora com base nos dados da pesquisa.

Diante da exposicao da estatistica descritiva no quadro 10 verifica-se que as variaveis:
idade, género, estado civil, tempo de plano, reserva de poupanga e valor de contribui¢ao

obtiveram resultados significativos e foram considerados no modelo. A variavel Cep que



57

define o enderego do participante ndo teve resultado significativo e por isso nao foi
considerado nos testes.

As variaveis idade e tempo de plano foram calculadas a partir da data de nascimento e
a data de ingresso no plano até dezembro de 2020. Os quadros 10, 11 e 12, a seguir,
demonstram a categorizagdo das variaveis da pesquisa. A categorizacdao atribuida para os

adimplentes e inadimplentes estdo descritas no quadro a seguir:

Quadro 10 — Categoriza¢do nao métrica - Inadimpléncia

Variaveis - Categorizacio Nao Métrica F) %
0 Adimplentes 235 94
1 Inadimplentes 15 6

Fonte: elaborado pela autora com base na pesquisa.

Em modelos de regressao logistica a variavel dicotomica pode assumir o valor de 0 ou
1. Neste estudo O foi atribuido para os adimplentes e 1 para os inadimplentes. A categorizacao
foi atribuida com base na carteira ativa da EFPC X. Foram considerados inadimplentes
participantes com atraso superior a 90 dias sem historico de renegociacdo ou acordo com a
Entidade.

O estado civil foi classificado como 1 (um) para solteiro, 2 (dois) para casado, 3 (trés)
para divorciado e 4 (quatro) para viuvo, segue a frequéncia, percentual e frequéncia

acumulada da amostra obtida em relagao ao estado civil.

Quadro 11 — Categorizagdo nao métrica — Estado civil

Estado Civil (F) % (FC)
1 114 45.6 45.6
2 102 40,8 86,4
3 19 7,6 94
4 15 6 100
Total 250 100

Fonte: elaborado pela autora com base na pesquisa.

Para variavel sexo o estudo classificou (1) Feminino e (2) Masculino, o quadro 10

consolida os resultados encontrados na amostra:



Quadro 12 — Categorizagao nao métrica — Género

Género F) % (FC)
1 95 38 38
2 155 62 100
Total 250 100
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Fonte: elaborado pela autora com base na pesquisa.

Similarmente ao resultado encontrado no presente estudo aponta a pesquisa do Banco
Central (2018) sobre as diferencas no acesso e uso de servi¢os financeiros entre homens e
mulheres publicado em 2018. O estudo retrata o quao inseridas estdo as mulheres no sistema
financeiro. Diferencas de renda e participagdo no mercado de trabalho podem ser a causa das
assimetrias encontradas entre homens e mulheres.

Nas operagdes de crédito, segundo dados da pesquisa (BACEN, 2018), a andlise
agregada do numero de tomadores de crédito aponta diferengas relevantes entre homens e
mulheres com relacdo ao acesso a esse produto na distribuicao dos tomadores de crédito por
faixas de renda. Em dezembro de 2017, os homens correspondem por cerca de 60% do saldo
total da carteira ativa das operagdes de crédito a partir de 2 salarios-minimos. Nas demais
faixas, os homens apresentam saldos maiores, sendo essa diferenca especialmente relevante
na faixa acima de 20 salarios-minimos, na qual o saldo dos homens ¢ 325% maior que o saldo
de crédito das mulheres (BACEN, 2018).

Complementam essa analise histogramas, diagramas de dispersdo, Diagrama de Box
Plot e graficos de colunas apresentados nos anexos com o intuito de disponibilizar uma versao

visual complementar a andlise exploratoria dos dados.

4.2 AJUSTAMENTO DO MODELO LOGISTICO

Para o modelo logistico estimado foram realizados varios testes estatisticos que
validam a sua aplicabilidade. A amostra foi dividida em 2 etapas por meio da criagdo dos
subsets de teste e validagdo, sendo o primeiro grupo considerado a amostra de teste (80%) e o

segundo grupo a amostra da validagao (20%).
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Tabela 5 — Modelo Inicial

Modelo Inicial

Variaveis Estimativa (b) p-valor

Intercepto -3.272e01 0.99405
Idade 5.210¢-02 0.25930
Estado Civil (2) 1868¢01 0.99660
Estado Civil (3) 1.467 ¢ 00 0.99989
Estado Civil (4) 1.705¢01 0.99690
Tempo de Plano 5862 ¢e-01 0.00576***
Reserva de Poupanga 4.205 e-06 0.60232
Valor de Contribuigéo -1051e-03 0.59720
Género (2) 4.698 E00 0.28031
AIC 40.416

EEEY

Fonte: elaborado pela autora. Nota: (**) estatisticamente significativo a um nivel de 1%; (***)estatisticamente

significativo a um nivel de 5%.

Dados da tabela 5 apresentam que grande parte das varidveis se tornam ndo
significativas quando analisadas conjuntamente no modelo. Possivelmente a existéncia de
multicoliniariedade entre as varidveis estd alterando a capacidade de explicacdo destas que,
como apresentado no Quadro 10, apresentavam significancia quando confrontados com o
status de adimpléncia e inadimpléncia. Assim, para ajustar um modelo que apresentasse
variaveis significativas, diversos testes foram efetuados com a remocdo de variaveis.
Assinala-se que para uma boa estimativa, a log verossimilhanca esperada, pode ser obtida
através dos dados observados, esta estimativa podera ser utilizada como um critério para
comparar modelos. O AIC (critério de informacdo Akaike) estima a quantidade relativa de
informagdes perdidas por um determinado modelo: quanto menos informag¢des um modelo
perde, maior a qualidade desse modelo e menor a pontuagdo AIC. Os modelos ajustados finais
escolhidos foram entdo baseados na avaliagdo conjunta de presenca de proxies e variaveis

significativas em conjunto.



60

Tabela 6 — Modelos Ajustados

Modelo Ajustado I Modelo Ajustado 11 Modelo Ajustado III
Varidveis Estimativa p-valor Estimativa p-valor Estimativa p-valor
(b) (b) (b)
Intercepto -1.265¢01  2.52 e-06 Intercepto  -1.215e01 7.94e-06*+*  Intercepto -7.786e00  1.92e-07*x**
Idade 1.183e-01  0.0004777++* Idade 1.099¢-01 0.000188+*  Idade 7.860e-02  0.000245#xx*
Tempo de 3,041e02 3.23e-06***  Tempo de 2.900e-01 1.89¢-05+#*  Reserva de 6.335¢-06  0.004455+*
Plano Plano Poupanga
Valor de -1847¢05 0.978890 Reserva 1.752e-06 0.56299 Valor de -9.523e-04 0.178937
Contribuigdo de Contribuigdo
Poupanga

AIC 58602 58262 88458

Fonte: elaborado pela autora

O modelo ajustado I manteve as varidveis que obtiveram resultados significativos e a
variavel valor de contribuigdo. A varidvel idade em grande parte dos modelos de credit
scoring levam em conta a fase da vida do individuo associando a idade com a capacidade em
gerar renda. Corroborando com estudos anteriores em que a idade apresenta resultado
significativo e positivo o que representa que quanto maior a idade maior a probabilidade de
inadimpléncia.

O tempo de plano apresentou um resultado significativo nos modelos I e II essa
variavel nos diz quanto tempo esse participante estd no plano, uma variavel de relacionamento
que reflete por quanto tempo esse participante estd ativo no plano. O valor de contribuigao
apesar de ndo apresentar um resultado significativo em nenhum modelo ¢ uma proxy para
renda. Pois, ao utilizarmos a média de investimento em previdéncia complementar em relagao
a renda, podemos chegar a um valor aproximado de renda mensal através do valor de
contribuigao.

A reserva de poupanga no modelo ajustado II ndo apresenta resultado significativo,
porém no modelo ajustado III apresentou significancia. A reserva de poupanga pode ser
considerado uma proxy para patrimonio pois ela retrata saldo acumulado no plano de
previdéncia. Além de ser uma importante variavel econdmica a reserva de poupanga ¢
importante por ser uma cldusula de garantia nas operagdes a participantes recomendada pela
Previc. Ou seja, caso o participante ndo honrar com seu compromisso de pagamento do
empréstimo ao se desligar do plano a EFPC podera deduzir do seu saldo de reserva o valor

correspondente a divida em atraso.
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Tabela 7 — Correlagao entre as variaveis: Modelo ajustado I11

250 observacdes Idade Saldo de Reserva  Valor de Contribuicao
Idade 1.0000

Saldode Reserva |0.3227 1.0000

Valor de

Contribuigao 0.2175 0.3919 1.0000

Fonte: elaborado pela autora.

A Tabela 7 descreve a correlagdo entre as variaveis o resultado pouco significativo. O
modelo final de regressao logistica apds os testes realizados foi composto pelo conjunto de
trés variaveis: idade, valor de contribuicdo e reserva de poupanca. Sendo assim, a fungao

matematica correspondente ao modelo desenvolvido ¢ a Equacdo 6 a seguir:

EquagﬁO:In = $0# =-0,7786- 0,633 5reserva de poupanga— 0.9253alor de contribuigio+ 0,786 0idade (6]

Yo

Da mesma forma o modelo de estimagao de risco de crédito obtido e de melhor ajuste

aos dados empiricos ¢ dado pela Equacao (7).

1

= 7
1 + e% [%C**+6% (,6335.01234 5 (,6753.849:<=>a45 (*+6(.<313A] ()

P

Outra medida de qualidade de ajuste do modelo ¢ o K-S (Kolmogorov-Smirnov) que
para esse estudo mede o grau de (adimplentes e inadimplentes) cujo valor obtido ks
0.7467949 e pode ser interpretado conforme o quadro 11. Para Picinini, Oliveira e Monteiro
(2003, p.465) “o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) ¢ utilizado no mercado financeiro como
um dos indicadores de eficiéncia de modelos de credit scoring sendo que o mercado considera

um bom modelo aquele que apresente KS igual ou superior a 30”.

Quadro 13 — Interpretacao do Ajuste do Modelo (K-S)

K-S Interpretacio
Menor que 30 Baixa Discriminagao
de30a 50 Boa Discriminagao
Maior que 50 Otima Discriminagio

Fonte: elaborado pela autora com base Picinini, Oliveira e Monteiro (2003).
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Em estatistica, ha uma variedade de técnicas destinadas a examinar a distribuigdo de

uma amostra o quadro 13 apresenta trés tipos de testes ndo paramétricos de normalidade:
Skewness Kurtosis Shapiro Wilk e Shapiro Francia. O conjunto de residuos produzidos em
todo intervalo das observacdes de uma amostra deve apresentar distribuicdo normal,
normalidade dos residuos (Gujarati 2006). O Grafico Q-Q ¢ utilizado comparar as formas

distribui¢des subjacentes em parametros normais.

Quadro 14 — Teste de Normalidade
. sktest Idade Salde Contribuic

Skewness/Kurtosis tests for Normality

]D.'Ll‘l‘t
variable Obs Pr(Skewness) PriKurtosics) adj chi2(2) Prab>chi2
Idade 2508 0.1778 g.0000 36.40 0.0000
Saldo 250 o.0000 0.0000 . a.0000
Contribuio 250 2.0000 0.0000 ' @.0000
. swilk Idade Salde Contribuio
Shapiro-Wilk W test for normal data
Variable Obs W v z Probsz
ldade 259 @.96620 6.131 4.219 0.000801
Saldo 258 8.53875 85.1084 18.339 @.00080
Contribuio 258 8.58380 75.483 10.060 @.e0000
. sfrancia Idade Salde Contribuie
Shapiro-Francia W' test for normal data
Variable Obs W' U z Prob=z
Idade 258 0.96955 G.004a 3.760 a.00008
Saldo 25@ B.52962 92.T7316 9.583 é.088081
Contribuic 25@ 8.59672 78.5886 9.180 é.00801

Fonte: elaborado pela autora.

O grafico 3 apresenta o nivel de correlagdo entre as varidveis em determinados valores
de cada varidvel existe uma correlagdo mais significativa. A idade com o tempo de
relacionamento com a EFPC apresenta uma correlacdo mais forte e com idade até 60 anos e
valor de contribuigdo até R$ 1.000,00 uma correlagdo mais forte. Ainda observamos forte
correlagdo entre o tempo de relacionamento com a EFPC até 10 anos e a contribui¢do até R$
2.000,00 e o valor de contribuigdo com o saldo de reserva estabelecendo uma relagao

proporcional quanto maior o valor de contribuicdo maior serd a reserva acumulada.
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A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ obtida através do calculo de

sensibilidade e especificidade relativamente a diversos pontos de corte. A partir de uma curva
ROC, podemos identificar o melhor limiar de corte para obtermos o melhor desempenho
possivel. Para esse estudo ¢ importante identificar o ponto de corte em que a curva registre
corretamente os individuos classificados como inadimplentes. A figura 3 representa a Curva

Roc gerada na etapa de validagao.

Figura 3 — Curva ROC etapa de validacdo
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Fonte: elaborado pela autora.

A curva ROC ¢ obtida pela representacdo da razdo VP = Positivos Verdadeiros /
Positivos Totais versus a razdo FP = Positivos Falsos / Negativos Totais, para varios valores
do limiar de classificacdo. Os verdadeiros positivos estdo representados na Roc no eixo da
sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos) e os verdadeiros negativos no eixo da
especificidade ou taxa de falsos positivos. A especificidade ¢ conhecida como taxa de
verdadeiros negativos (VN).

Dentre as varias suposicdes estabelecidas para a técnica estatistica da curva Roc, €
possivel inferir o ponto de corte em que modelo otimiza os resultados em relacao a variavel
independente (Y= inadimpléncia). A tabela 7 destaca dois limiares em que curva estabelece

resultados diferentes, porém pode ser utilizado diferentes pontos para atribuir uma
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classifica¢do de risco do participante. Para os que foram classificados como adimplentes nos

dois limiares, pode-se interpretar que possuem um baixo risco de crédito e a partir dessa
analise atribuir um conceito para esse grupo, por exemplo (A). Para os que no segundo ponto
foram considerados com falsos adimplentes, mas no ponto anterior estavam como
adimplentes a classificagdo atribuida sera (B) que representa um médio risco de crédito. E,
para os que foram classificados como inadimplentes nas duas analises serdo classificados
como alto risco de crédito, conceito (C).

Através da andlise individual do risco de crédito pode ser estabelecido uma relagao
entre o risco e a taxa de juros da operacgdo. Para os clientes considerados de baixo risco a taxa
de juros das operacdes de crédito podera ser menor e majorada os demais grupos de acordo
com o risco. Outra andlise possivel ¢ que a EFPC x pode fixar um limite de crédito a partir da
classificagdo. Pode ser em relacdo a reserva de poupanga, ou seja, para o participante
classificado como (A) o limite aprovado serd 2 vezes o saldo acumulado pois, esse cliente tem
uma probabilidade menor de inadimpléncia.

No que concerne aos modelos de gestdo de riscos, a regulagdo estabelece que as
EFPC’s adotem praticas que garantam seu dever fiducidrio em relagdo aos participantes dos
planos de beneficios. Além disso, na administragdo da carteira propria deve identificar,
analisar, controlar e monitorar o risco de crédito.

Os modelos estatisticos desenvolvidos para a carteira de crédito procuram estabelecer
formas eficazes de avaliagdo do risco de crédito. O grande beneficio para as EFPC’s desses
modelos ¢ a redu¢do do percentual de provisionamento para perdas e a melhor previsibilidade
dainadimpléncia esperada.

Além disso, a diversificagdo dos investimentos evita que todo patrimonio dos planos
de beneficios de uma EFPC esteja exposto a um mesmo tipo de risco. O objetivo da
diversificagdo segundo a teoria da carteira de Harry Markowitz € maximizar os retornos e
minimizar os riscos ao longo do tempo. Contudo, para obter uma rentabilidade superior a taxa
minima atuarial nas operagdes a participantes sdo necessarios mecanismos de gestdo e
controle de risco de crédito, objetivo desse estudo. A tabela 8 a seguir demonstra os valores

de sensibilidade e especificidade da curva Roc obtidos a partir do modelo de ajuste I11.



Tabela 8 — Valores Curva Roc

sensibilidade especificidade predito
1.00 0.00000000
0.00159526111417527 1.00 0.02127660 0.001595261
0.00159669866721001 1.00 0.04255319 0.001596699
0.00185810015855616 1.00 0.06382979 0.001858100
0.0019698407163782 1.00 0.08510638 0.001969841
0.00218513178540918 1.00 0.10638298 0.002185132
0.00263481496375687 1.00 0.12765957 0.002634815
0.00272188430736091 1.00 0.14893617 0.002721884
0.00281890306051918 1.00 0.17021277 0.002818903
0.0033801741509329 1.00 0.19148936 0.003380174
0.00342839363340597 1.00 0.21276596 0.003428394
0.00372981367320319 1.00 0.23404255 0.003729814
0.00379308822958385 1.00 0.25531915 0.003793088
0.00390751305235641 1.00 0.27659574 0.003907513
0.00397306410013116 1.00 0.29787234 0.003973064
0.00471680173347411 1.00 0.31914894 0.004716802
0.00495082965648546 1.00 0.34042553 0.004950830
0.00595402154585288 1.00 0.36170213 0.005954022
0.00606121701674739 1.00 0.38297872 0.006061217
0.00631877167298596 1.00 0.40425532 0.006318772
0.00663575607148963 1.00 0.42553191 0.006635756
0.0078086198831828 1.00 0.44680851 0.007808620
0.00915200002494247 1.00 0.46808511 0.009152000
0.00947385948114411 1.00 0.48936170 0.009473859
0.00973962711575248 1.00 0.51063830 0.009739627
0.0106020788056113 1.00 0.53191489 0.010602079
0.0108207724641171 1.00 0.55319149 0.010820772
0.0109324391307301 1.00 0.57446809 0.010932439
0.0122631099036124 1.00 0.59574468 0.012263110
0.01298408849694 1.00 0.61702128 0.012984088
0.0135393480351133 1.00 0.63829787 0.013539348
0.0138570823302103 1.00 0.65957447 0.013857082
0.0138856931098261 1.00 0.68085106 0.013885693
0.0154620017134103 1.00 0.70212766 0.015462002
0.0221685355014287 1.00 0.72340426 0.022168536
0.0233580675515549 1.00 0.74468085 0.023358068
0.0342866875705191 1.00 0.76595745 0.034286688
0.0410123917526455 1.00 0.78723404 0.041012392
0.0453772457952182 1.00 0.80851064 0.045377246
0.0734577164331269 0.75 0.80851064 0.073457716
0.0796383553872443 0.75 0.82978723 0.079638355
0.109373760852239 0.75 0.85106383 0.109373761
0.117715552826003 0.75 0.87234043 0.117715553
0.126546462193118 0.75 0.89361702 0.126546462
0.141732006394631 0.75 0.91489362 0.141732006
0.17314471693416 0.50 0.91489362 0.173144717
0.173922891489222 0.25 0.91489362 0.173922891
0.277687825742404 0.25 0.93617021 0.277687826
0.388236312259728 0.25 0.95744681 0.388236312
0.393723696352375 0.25 0.97872340 0.393723696
0.492928964896011 0.25 1.00000000 0.492928965
0.763037316696354 0.00 1.00000000 0.763037317

Acuréacia
[1] 0.9095745

Fonte: Autora (2021).
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Nesta tabela 9, sdo colocados os valores reais observados na base de dados em
cruzamento com os valores preditos pelo modelo. No limiar de corte 0,045377246 todos os
inadimplentes foram identificados corretamente. Todavia, para o grupo de adimplentes o
modelo classificou corretamente 80% dos individuos. Para um perfil mais conservador na
tomada de decisdo esse ponto pode ser considerado pois, ele prevé com 100% de assertividade
os inadimplentes que representam um risco para Entidade. E cerca de 20% sdo considerados
inadimplentes, porém sao adimplentes, mas, esse erro na classificagdo nao ¢ um risco para

Entidade. A seguir na tabela 9 com a matriz de confusdo para o limiar 0.045377246.

Tabela 9 — Matriz de Confusdo Ponto de Cortes =0.045377246

Predito
TOTAL
Adimplente Inadimplente
Real Adimplente 38 0 47
Inadimplente 9 4 4
Total 48 3

Fonte: elaborada pela autora.

A tabela 10 demonstra a matriz de confusdo obtida no ponto de corte 0.492928965.
Paraesse limiar o percentual de assertividade ¢ de 100% para os adimplentes e 25% para os
inadimplentes. Verifica-se nesse ponto que todos os adimplentes foram identificados. A
decisdo sobre o melhor ponto ¢ arbitraria, sendo uma escolha do gestor optar um ou outro
ponto. Através da combinagdo entre os dois pontos pode ser criado um ranking com os

conceitos citados anteriormente.

Tabela 10 — Matriz de Confusdo Corte = 0.492928965

Predito
Total
Adimplente Inadimplente
Real Adimplente 47 3 50
Inadimplente 0 1 1
Total 47 4

Fonte: elaborado pela autora
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Vale ressaltar que para esse estudo ¢ importante encontrar um modelo de credit
scoring aplicavel em uma EFPC para que assim o desempenho da carteira de operagdes a
participantes apresente melhores resultados. Através de um modelo de credit scoring ¢
possivel ajustar a taxa de juros de acordo com o nivel de risco do tomador, determinar limites
mais adequados de limite de crédito e assim precificar o risco de operagdo estimando a

parcela que ficard inadimplente.

Grafico 5 — Comparativo de retornos EFPC x e Institui¢cdes Financeiras.
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Fonte: elaborado pela autora com base nosdados da EPFC x e Dados do Bacen (2020).

Podemos observar através do Grafico 5 que a rentabilidade dessa operagao da EFPC X
em 2013 obteve o valor minimo de 8,07% e em 2018 o valor maximo de 11,18%. Pode se
dizer que o retorno do investimento no segmento operacdes a participantes foi inferior a
11,18% a.a. Enquanto, para o mesmo periodo as instituigdes financeiras que praticam andlise
de crédito em todas as suas operagdes para o mesmo periodo obtiveram uma taxa superior a
15% de retorno sobre o capital proprio (ROE). A rentabilidade obtida nesse segmento deve
refletir o risco dessas operagdes e superar a taxa minima atuarial conforme recomendagdo das

melhores praticas em operagdes a participantes Manual Abraap (2006).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

A presente pesquisa teve por objetivo propor um modelo de escoragem de crédito,
para mitigar o risco de crédito nas operagdes a participantes no portfolio de investimentos de
uma Entidade Fechada de Previdéncia Complementar. Utilizando a técnica estatistica de
regressdo logistica para estimar a probabilidade de risco de crédito, o modelo foi
desenvolvido com base em uma amostra de participantes que possuem contratos de
empréstimo ativo junto a EFPC X. No decorrer da dissertacdo foram apresentadas revisdes
bibliogréficas, leis, resolu¢cdes, normativos, métodos estatisticos de andlise de crédito e
estudos cientificos que serviram para suporte a decisdo da escolha do método e das variaveis
explicativas.

Com os objetivos especificos a proposta ¢ identificar as variaveis utilizadas em
estudos correlatos para mensurar o risco de crédito. Assim, podemos realizar uma escolha
mais assertiva em relacdo as informagdes disponiveis na base de dados da EFPC X.
Posteriormente e ainda como um objetivo especifico sdo apresentados os resultados em
relagdo as variaveis que compdem o modelo.

A partir da escolha das varidveis foram aplicados varios testes. Na primeira selecdo a
amostra aleatoria contém 250 observagdes de participantes classificados como adimplentes e
inadimplentes. A proporc¢do entre adimplentes e inadimplentes é equivalente a 0,94 e 0,06,
respectivamente. Os percentuais estabelecidos buscam representar o conjunto de interesse,
semelhante aos percentuais da carteira atual da EFPC X. Para obtermos uma validag¢do dos
resultados o teste foi aplicado em 2 etapas através de um subset para separar os adimplentes
dos inadimplentes a propor¢do utilizada foi de 80% (amostra de teste) e 20% (amostra de
validacao a partir de uma base de dados em Excel© e tratados pelo software.

Neste estudo, utilizou se como modelo final as varidveis: idade, reserva de poupanga e
valor de contribuigdo. O banco de dados de uma Entidade Fechada de Previdéncia
Complementar ¢ restrito por esse motivo varidveis consideradas em estudos anteriores nao
foram testadas no modelo.

Em termos praticos a contribuicdo do estudo esta em evidenciar que, por meio da

aplicacdo de um modelo de regressdo logistica pode se caracterizar o perfil dos individuos



70

com maior risco de crédito. Contribuem para esse achado o modelo de credit scoring
amplamente utilizado nas operagdes de crédito.

O risco de crédito e o provisionamento de perdas decorrentes da inadimpléncia
impactam na rentabilidade do segmento. Conforme orientagcdes do 6rgdo fiscalizador da
Previc através da Resolucado CMN 4.661/2018 sobre risco de crédito as Entidades Fechadas
de Previdéncia Complementar devem zelar pela solvéncia do patriménio dos planos e possuir
modelos eficientes para gestao de riscos nos investimentos.

O estudo de Silva et al. (2018) conclui em seu estudo que no Brasil o aumento nas
concessoes de operagdes de crédito estd positivamente relacionado ao aumento das despesas
com de provisdo para créditos de liquidagdo duvidosa. Destarte, a ampliagdo de uma carteira
de crédito deve ter como um dos pilares mais importantes ferramentas de apoio a gestao da
inadimpléncia.

Os resultados obtidos através da pesquisa indicaram que o modelo no limiar
0.045377246 da curva Roc o modelo prevé 100% dos inadimplentes. Contudo, no limiar
0.492928965 100% dos adimplentes. Assim, através de uma combinagdo entre os dois pontos
¢ possivel estabelecer um ranting de crédito identificando os participantes que possuem um
risco mais elevado, com maior probabilidade de inadimpléncia.

Esses resultados sdo importantes pois no processo de andlise de crédito a decisdo de
emprestar ou ndo € s6 a primeira etapa. O custo da operacdo (taxa de juros) e o limite pré
aprovado estdo ligados com a capacidade de um agente econOmico honrar com os
compromissos financeiros. Por isso, a classificacdo de crédito (rating) ¢ um indicador
importante para subsidiar as decisdes que envolvem todo o ciclo de crédito.

Por fim, esse estudo ndo pode ser considerado como definitivo em termos de
estimagcdo de probabilidade de risco de crédito em Entidades Fechadas de Previdéncia
Complementar, os resultados corroboram com os achados encontrados na revisdo
bibliografica, o que justifica a sua aplicabilidade. Porém recomenda-se que a utilizacdo do
modelo estatistico ndo seja realizada isolada para medir o risco de inadimpléncia. A falta de
informagdes cadastrais ndo permitiu com que outras variaveis fossem testadas.

Com relacdo a falta de informacdes cadastrais a EFPC pode coletar essas informacdes
através de uma atualizacdo cadastral ou adquirir esse cadastro através de birds de crédito.
Novas varidveis poderiam ser testadas e conforme a significancia incluida ao modelo de credit
scoring. Saunders (200) ressalta que a ideia dos modelos de credit scoring € a pré-
identificagdo de certos fatores-chave que determinam a probabilidade de inadimpléncia e sua

correlagdo ou ponderagdo para atribuir uma pontuagao quantitativa.
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Considerando a possibilidade da realizagdo de mais estudos dessa natureza, os
resultados obtidos nessa pesquisa poderiam ser relevantes para outras Entidades Fechadas de
Previdéncia Complementar. A evolugdo do conhecimento nesse segmento contribui para o
apoio a decisdo de crédito fornecendo informagdes que respaldem o aperfeicoamento das

técnicas de gestdo de riscos nas operagdes a participantes dessas entidades.

5.2 LIMITACOES DA PESQUISA e sugestdes para trabalhos futuros

As variaveis escolhidas neste estudo através de revisdo da bibliografia visam explicar
as relagdes estabelecidos no problema de pesquisa conforme demonstrado nos objetivos geral
e especificos. Contudo, ¢ possivel que haja outras varidveis que ndo foram exploradas neste
estudo, que poderiam ser substitutas e proporcionar um desempenho significativo melhorando
evidenciagdo de causa e efeito.

As EFPC’s tem informagdes restritas pois ao aderir um plano de previdéncia algumas
informacdes ndo sdo necessarias portanto € ndao consta na proposta de adesdo como por
exemplo: nimero de filhos ou dependentes, se possui bens, salario ou renda, profissdo, grau
de instrucdo, informag¢des do grupo familiar conjuge ou parceiro, se possui restritivo juntos
aos orgaos de crédito, se possui restritivo junto ao Banco Central do Brasil pela emissao de
cheques sem fundos, entre outros dados muito utilizados para modelos de credit scoring.

Outra limitacdo importante se refere ao tamanho da amostra, 250 participantes foram
incluidos na base de dados. Assim, os resultados obtidos através do modelo estatistico estdo
interligados com a populacao em questao.

Como sugestdo para futuras pesquisas testar o modelo em um nimero maior de
participantes classificados como adimplentes e inadimplentes em planos com perfil de risco
diferente ao testado. Comparar se os resultados apresentaram similaridade ou disparidade.
Ainda ¢ possivel adicionar a0 modelo um numero maior de variaveis, testar o nivel de

significancia e verificar a aplicabilidade nos planos de beneficios das EFPC's.
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