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CONCESSAO DE OPERAGOES DE CREDITO VERSUS RISCO DE CREDITO

Caroline Legramanti Rodrigues

Resumo: O risco de crédito € um elemento inerente a qualquer operacao de crédito.
O objetivo deste estudo € verificar se conceder crédito para tomadores mais
arriscados pode ser rentavel. Foram realizadas analises de retorno do ativo para
safras de crédito comercial de um sistema cooperativo de crédito, em um periodo
de dois anos, por faixa de risco dos associados. De forma geral, verificou-se que as
operacgdes mais arriscadas sao as que trazem menos retorno ao sistema, e algumas
vezes o retorno pode ser negativo. Recomenda-se sempre que as concessoes de
crédito sejam para associados com menores riscos, porém, a maioria das
instituicdes financeiras acabam por conceder uma parcela de suas operacdes a
clientes de alto risco, o que pode ser feito, desde que sejam precificadas de forma
adequada para cobrir custos de provisao e eventuais perdas.

Palavras-chave: Crédito. Risco de Crédito. Rentabilidade.

1 INTRODUGAO

Nos dias de hoje, o crédito estd presente na vida de praticamente toda
populacdo. As pessoas fisicas tomam crédito para adquirir bens de todo tipo, tais
como imoveis, veiculos, até roupas ou alimentacdo. Da mesma maneira, pessoas
juridicas também utilizam crédito das mais diversas formas, desde a aquisi¢éo de seus
investimentos permanentes até o financiamento do capital de giro necessario para o
funcionamento dos seus negdcios.

Toda concessao de crédito vem acompanhada de um elemento de risco, ou
seja, sempre que uma pessoa ou empresa adquire um produto ou servigo, pelo qual
nao ira pagar imediatamente, existira o risco de crédito desta operagdo nao ter seu
pagamento efetuado até o vencimento.

Cada vez mais, as instituicdes financeiras ou qualquer empresa que conceda
crédito em seu negocio, estdo preocupadas em minimizar o risco de crédito, reduzindo
insolvéncia, inadimpléncia e perdas efetivas. Para isso, além de anadlises de crédito
convencional, a maioria das instituicbes financeiras utilizam modelos estatisticos de
score que classificam seus clientes conforme seu risco de crédito. Os modelos
estatisticos sdo essenciais na concessao do crédito, dado que € inviavel analisar
individualmente com a profundidade necessaria cada proposta de uma nova operacgao

de crédito.



Depois que uma instituicdo de crédito constr6éi um modelo de risco de crédito e
o implementa, emergem questdes tais como: O ponto de corte adotado no modelo é
o0 mais adequado? Conceder crédito para clientes de alto risco, ou seja, aqueles
inaptos pelo modelo para concessao de operacoes, pode ser rentavel ao banco? Este
trabalho pretende responder este tipo de questéo.

Assim, o objetivo deste trabalho € mostrar, através de um estudo realizado em
um sistema cooperativo de crédito, a rentabilidade de operagdes concedidas no
periodo de dois anos, pela faixa de risco dos associados no momento da concessao.
Verificar ainda, se existe diferenca no retorno do ativo de operagdes concedidas aos
melhores e piores riscos e quais delas sdo mais rentaveis.

A partir deste estudo, sera construido um MIS (Management Information
System) que auxiliara as cooperativas do sistema na gestao da carteira de crédito e

na qualidade das novas concessdes.

2 REFERENCIAL TEORICO

Este trabalho consiste na reflexdo da concessao ou ndo para associados com
alto risco de crédito. Para embasamento desta discussao, o presente capitulo aborda
brevemente os conceitos de crédito, risco de crédito, modelos de risco, indicadores

de rentabilidade e de MIS (Management Information Systems).

2.1 Conceito de Crédito

O termo crédito, do latim creditum, que significa confianca ou seguranga em
alguma coisa, identifica a relagdo de confianga entre duas ou mais partes em uma
determinada operacédo. Em qualquer operag¢ao de compra e venda existe um elemento
que envolve o conceito de crédito pois existe a confianga do comprador na qualidade
do produto e do vendedor no meio de pagamento (dinheiro, cartdo ou cheque), por
exemplo.

Para Schrickel (1997), crédito envolvendo crédito comercial ou bancario, pode

ser definido como,

Operacao de crédito é todo ato de vontade ou disposigdo de alguém de
destacar ou ceder, temporariamente, parte de seu patriménio a um terceiro,
com a expectativa de que esta parcela volte a sua posse integralmente, apds
decorrer o tempo estipulado.
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Para Securato (2012), o crédito caracteriza o sacrificio de alguém em nao
consumir no presente, para que outros o facam, com recursos disponibilizados por

algum tempo e por determinado custo.

2.2 Risco de Crédito

O resultado de uma operacgao de crédito s6 € conhecido no seu vencimento,
até esse momento, ndo se sabe se o valor pactuado na concessao sera recebido ou
nao, segundo Securato (2012), essa incerteza quanto ao resultado do processo € que
cria a condicao de risco na operacao de crédito.

Para Soares (2005), os investidores em geral, buscam trés aspectos em um
investimento: retorno, prazo e protegdo. Ao avaliar um investimento, os investidores
se concentram em avaliar a rentabilidade, a liquidez e o grau de risco.

O grau de risco é uma qualificacdo atribuida em funcdo de indicadores
financeiros combinados a informagdes de carater qualitativo, que indicam com que
severidade o cliente sera tratado, esta classificacdo se da tanto no momento do
estabelecimento de um limite de crédito, quanto na concessao de outras operacdes
no futuro.

Em momentos de crescimento, a tendéncia € a expansao do crédito e a reducao
de taxas de juros, ja em momentos de crise, como o atual, o tema risco de crédito
encontra-se ainda mais no centro das atencdes de varios mercados financeiros,
ficando a restricdo do crédito em evidéncia, e as decisdes relacionadas a ele passam
a ser mais seletivas.

Como o risco de crédito afeta grande parte das operacdes realizadas no
mercado financeiro, ele € um elemento crucial no desenvolvimento econdmico. Diante
disso, normas que visam proteger e dar seguranga as partes envolvidas nas
negociagdes sdo desenvolvidas pelos 6rgaos reguladores e instituicbes responsaveis

pela estabilidade econémica.

2.3 Acordos de Basileia

Em 1974 foi formado o Comité de Basileia pelos bancos centrais dos paises
integrantes do Grupo dos 10 (G-10): Alemanha, Bélgica, Canada, Espanha, Estados

Unidos, Franga, Holanda, Italia, Japao, Luxemburgo, Reino Unido, Suécia e Suica.
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As decisdes do Comité de Basileia estimulam a convergéncia das técnicas de
supervisao bancaria dos paises membros a padrdes e abordagens comuns, o que
viabiliza o fluxo de capitais entre os paises, mas garantindo a seguranga dos mesmos.

Em 1988, o Comité de Basileia introduziu o Acordo de Basileia | que foi firmado
no Bank for International Settlements — BIS, na Suiga. Este acordo previa a criacéo
de um sistema de medida de risco de crédito e estipulava um limite minimo de capital
a ser mantido pelos bancos de pelo menos 8% dos seus ativos ajustados ao risco de
crédito.

Alguns anos mais tarde, as exigéncias do acordo firmado em 1988 tornaram-
se incompativeis com medidas internas mais sofisticadas de exigéncia de capital e de
mitigacao de riscos, o Acordo de Basileia | passou a sofrer criticas, principalmente em
relagado a nao consideragao de todos os riscos a que as instituicdes estao sujeitas, a
nao considerac&o da qualidade de crédito de cada tomador e o carater discriminatorio
dos pesos atribuidos aos créditos junto a bancos e paises. Diante disso, o Comité
langou uma proposta de substituicdo do Acordo.

Em 2001, o Comité emitiu o Acordo de Basileia Il, que estabelece um conjunto
de regras que visa aprimorar a avaliacdo do risco de crédito por parte das instituicbes
financeiras. O novo acordo manteve a exigéncia de 8% de capital, entretanto passou
a considerar riscos operacionais, de mercado e de crédito, de forma a assegurar que
o novo indicador considerasse todos os riscos aos quais a instituicdo esta sujeita.

Para mensurar o risco de crédito, os bancos passaram a criar seus proprios
sistemas de mensuracédo. Para os bancos que ainda ndo possuiam conhecimento
técnico acerca do tema, a recomendacao era a utilizacdo de classificagcdes fornecidas
pelas agéncias de rating, que sdo organizacdes que fornecem servigos de analise e
sao especializadas na classificacdo de empresas e paises, conforme sua situagao
financeira e capacidade de honrar compromissos e obrigacgdes.

No Brasil, a atuacdo das agéncias de rating € mais recente, visto que a
classificagao de risco de crédito tornou-se obrigatdria a partir da Resolugéo 2.682 do
Banco Central do Brasil, divulgada em 1999, que visa estabelecer os critérios e o
padrdo para a classificacdo das operagdes de crédito e também introduzir novas
regras para a constituicdo de provisdo para creditos de liquidacdo duvidosa. As
principais agéncias classificadoras de risco no Brasil sdo Serasa Experian, a Austin

Rating e a SR Rating.
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Os bancos vém desenvolvendo modelos de avaliacao de risco de mercado, de
crédito e operacionais, extraindo desses, formas de protecio de capital. Para Minussi,
2008, como consequéncia do aprimoramento da avaliagdo de risco, surgem novas
discussdes sobre os desafios metodologicos para avaliagdo de crédito, incluindo a
analise, a consisténcia, a validacdo dos modelos e a combinacdo dos fatores
utilizados.

E possivel afirmar que boa parte da crise financeira de 2008, teve origem nas
dificuldades ou erros na avaliagao de riscos. A partir dessas dificuldades, o Comité de
Basileia passou a discutir o que seria o Acordo de Basileia lll.

As principais propostas do Acordo de Basileia Ill sdo aumento dos
requerimentos de capital e aumento da supervisdo bancaria. As medidas propostas
impactam diretamente na rentabilidade dos bancos e nos processos e sistemas de
informacgdes relacionados a risco de crédito. Em contrapartida deve fortalecer a
regulacéo global sobre o capital e auxiliar na construgdo de um setor bancario mais

resiliente.
2.4 Modelos de Avaliacao de Risco de Crédito

Existem inumeras técnicas para desenvolvimento de modelos de avaliagao de
risco de crédito, as quais nao serao abordadas neste trabalho, mas todas elas buscam
encontrar caracteristicas que indiquem a possibilidade de insucesso nas operagoes
de crédito. Essa busca de um padrao procura estabelecer o perfil de maus e bons
tomadores de crédito, que auxiliam na tomada de decisdo no momento da concessao
de crédito.

Para Caouette, Altman, Narayanan e Nimmo (2009), um modelo de risco de
crédito implementado de maneira bem-sucedida, deve reforcar uma cultura de crédito
forte, reduzir os altos custos fixos associados as analises de créditos, estabelecer
consisténcia de avaliagao e precificagdo de risco de crédito, auxiliar ativamente na
administracao de carteira e alocacao eficiente de capital econémico e ajudar a chegar
a um nivel de capital mutuamente aceitavel para a instituicdo e seus reguladores.

A implementagdo de um modelo exige grande esfor¢o e uma equipe capacitada
em varias areas como crédito e finangas, pois a base do modelo & a experiéncia
daqueles que conhecem a fundo as variaveis que entrarao no modelo; estatistica, é a

area que conhece as técnicas e principios estatisticos para a construgcdo e
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manutengdo da qualidade do modelo; atuarial, métodos atuariais fornecem os
instrumentos para traduzir as informacgdes de crédito em precificacdo baseada em
risco e informagdes de administracdo de carteira; tecnologia da informacao, é a area
que de fato desenvolvera sistemas para implementacao do modelo e dara suporte a

cada atualizagao.

2.5 Indicadores de Rentabilidade

Para cada perfil de risco dos tomadores de crédito, espera-se determinado
retorno. Faixas de risco mais altas devem ser precificadas com as maiores taxas,
assim, a receita a ser gerada, por estas operacdes mais arriscadas, sera suficiente
para cobrir 0 alto custo de crédito delas.

O indicador de rentabilidade escolhido para as analises deste trabalho é retorno
do ativo.

Retorno do Ativo (em R$) = Receita — Custo de Funding — Custo de Crédito

Onde,

Receita é todo retorno financeiro das operagdes de crédito;

Custo de Funding é todo custo relativo ao produto (saldo ativo x taxa de custo);

Custo de Crédito é a despesa de PCLD (provisao para créditos de liquidagao
duvidosa) + as entradas em prejuizo.

Retorno do Ativo (%) = Retorno do Ativo (em R$) / Saldo Ativo

Onde,

Saldo Ativo é o valor ativo das operacdes de crédito.

2.6 MIS (Management Information Systems)

Com o avanco tecnoldgico, as organizagdes passaram a produzir excesso de
informagdes e armazena-las em diversos bancos de dados. Estes dados sem o devido
tratamento e validacéo, sdo inuteis para a tomada de deciséo.

Os MIS, sigla de Management Information Systems (em portugués, Sistemas
de Informagdes Gerenciais) sdo processos que transformam dados em informacgdes.
Os dados passam por um processo de datamining (ou mineragao de dados) que
consiste em selecionador dados consistentes, trata-los e transforma-los em

informacéo.
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As informagbes, devidamente tratadas, sdo apresentadas em formato de
relatorios que tém um layout pré-definido de informagdes necessarias para embasar
algum tipo de tomada de decis&o pela gestao da organizagao, isto torna o processo

decisorio dindmico e confiavel.

3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo abordados o método de coleta e tratamento de dados, os
indicadores escolhidos para a analise de dados do estudo, que futuramente seréo
utilizados na construcao do MIS de Concesséao de Operacgdes de Crédito versus Risco
de Crédito.

3.1 Coleta e Tratamento de Dados

A base de dados, fonte do estudo e posteriormente do MIS de Concesséao de
Operacoes de Crédito versus Risco de Crédito, foi extraida e tratada do banco de
dados de um sistema cooperativo de crédito. Foi utilizado o software SAS para

extracdo e manipulagao dos dados.

3.1.1 Base de Dados

A construcao da base iniciou com a selecao de todas as operagdes de Crédito
Comercial concedidas, por todas as cooperativas do sistema, de janeiro de 2013 a
dezembro de 2015. Para esta analise, foram considerados produtos de Crédito
Comercial e os seguintes subprodutos: Antecipacado de Recebiveis, Capital de Giro,
Crédito com Limite Pré-aprovado, Crédito Pessoal, Crédito Rotativo, Empréstimo
Consignado em Folha, Empréstimo em Moeda Estrangeira, Financiamento de
Veiculos, Financiamentos em Geral e Renegociacdo de Dividas (novas operacoes
concedidas a associados que n&o conseguiram ou nao conseguirdo honrar com as
condigdes da operagao vigente, geralmente as novas operagdes estendem os prazos
e baixam o valor da parcela de acordo com a capacidade de pagamento do

associado).
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Em seguida, a base de dados inicial foi cruzada com o banco de dados
contabeis, de onde foram extraidas informagdes de receita, custo de funding e custo
de crédito, més a més, do més da contratacdo até dezembro de 2015, para cada
operacao de crédito.

Depois de construida a base de dados com todas as operagdes de crédito e as
informagdes contabeis, esta foi cruzada com o banco de dados de risco, de onde foi
extraida a informagao de faixa de risco do associado no momento da concesséo do
crédito. As faixas de risco sdo definidas por um modelo estatistico que classifica,
através de um score, o associado conforme seu perfil de crédito, este pode ser

classificado em Baixissimo, Baixo, Médio e Alto Risco.

3.1.2 Tratamento de Dados

ApoOs a construgdo da base, alguns indicadores de interesse foram calculados
a partir dos dados extraidos dos bancos de dados.

Informacgdes de receita, custos e retorno foram agregadas por safra de
concessao de creédito, tipo de pessoa (fisica ou juridica), subproduto, faixa de risco,
cooperativa e unidade de atendimento, que sao as dimensdes de interesse do estudo,
as quais serao necessarias para filtros do MIS e eventuais comparagdes entre grupos
distintos.

Como as informacgdes quantitativas foram extraidas més a més, estas foram
somadas a fim de trazer a rentabilidade das operacdes desde sua concessio até

dezembro de 2015. Como no exemplo abaixo.

Tabela 1 — Modelo de base de dados sumarizada

Safra |Coop |UA [Tipo_Pessoa [Subproduto |Fx_Risco [Saldo_Concessao |Receita |[Custo_funding|Retorno_financ |Custo_credito |Retorno_liquido
201307 [001 013 |FISICA Cred Pessoal |Alto 16.463.724 | 409.675 |- 115.149 294.526 |- 18.844 275682
201410002 004 |JURIDICA Recebiveis Baixissimo 2.991.983 61.542 |- 17.384 44158 |- 30 44128
201412 [003 002 |FISICA Consignado |Médio 24.497.942 | 630.960 |- 166.915 464.045 |- 59.046 405.000

Para que as safras possam ser comparaveis, foram criadas variaveis que
acumulam todos os indicadores por MOB, sigla da expressao em inglés Months on
Book, que é quantidade de meses desde a concessao do crédito, a “idade” do crédito.
Por exemplo, para a safra de 05/2014, no MOBO foram somados os indicadores do
préprio més, no MOB1 foram somados de 05 e 06/2014, no MOB2 de 05, 06 e 07/2014

e assim por diante, conforme tabela a seguir.



Tabela 2 — Safra por MOB

Safra | MOBO | MOB1 | MOB2 | MOB3 | MOB4 | MOBS5 | MOB6 | MOB7 | MOB8 | MOB9 |MOB10{MOB11|MOB12{MOB13| MOB14{MOB15/MOB16/MOB17|MOB18
01/13| 01/13] 02/13] 03/13] 04/13| 05/13] 06/13| 07/13] 08/13| 09/13| 10/13| 11/13| 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14
02/13| 02/13| 03/13| 04/13] 05/13| 06/13] 07/13| 08/13] 09/13| 10/13| 11/13| 12/13| 01/14] 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14
03/13| 03/13| 04/13| 05/13] 06/13| 07/13] 08/13| 09/13] 10/13| 11/13| 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14
04/13| 04/13| 05/13| 06/13| 07/13| 08/13| 09/13| 10/13| 11/13| 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14
05/13] 05/13| 06/13] 07/13] 08/13| 09/13] 10/13| 11/13] 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14] 10/14[ 11/14
06/13| 06/13| 07/13] 08/13] 09/13| 10/13] 11/13| 12/13] 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14]| 11/14[ 12/14
07/13| 07/13| 08/13] 09/13] 10/13| 11/13] 12/13| 01/14] 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14] 12/14[ 01/15
08/13| 08/13| 09/13| 10/13] 11/13| 12/13] 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14] 11/14| 12/14] 01/15[ 02/15
09/13| 09/13| 10M13| 11/13] 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14] 12/14| 01/15] 02/15[ 03/15
10/13| 10/13| 11/13] 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14| 01/15| 02/15] 03/15| 04/15
11/13] 11/13| 12/13] 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14] 01/15] 02/15| 03/15] 04/15| 05/15
12/13| 12/13| 01/14| 02/14| 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14] 08/14| 09/14] 10/14| 11/14] 12/14| 01/15| 02/15| 03/15| 04/15] 05/15| 06/15
01/14] 01/14| 02/14] 03/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14] 12/14] 01/15] 02/15] 03/15| 04/15| 05/15| 06/15[ 07/15
02/14| 02/14| 03/14] 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14] 01/15] 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15[ 08/15
03/14| 03/14| 04/14] 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14| 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15( 07/15| 08/15[ 09/15
04/14| 04/14| 05/14| 06/14| 07/14| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14| 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15] 09/15[ 10/15
05/14| 05/14| 06/14| 07/14]| 08/14| 09/14| 10/14| 11/14] 12/14| 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15] 08/15| 09/15] 10/15[ 11/15
06/14| 06/14| 07/14] 08/14| 09/14| 10/14| 11/14| 12/14] 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15| 10/15| 11/15[ 12/15
07/14] 07/14| 08/14] 09/14| 10/14| 11/14] 12/14| 01/15] 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15] 10/15( 11/15] 12/15
08/14| 08/14| 09/14| 10/14] 11/14| 12/14] 01/15| 02/15] 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15| 10/15] 11/15[ 12/15
09/14| 09/14| 10/14| 11/14] 12/14| 01/15] 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15| 10/15( 11/15] 12/15
10/14]| 10/14| 11/14| 12/14| 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15] 10/15[ 11/15| 12/15
11/14] 11/14| 12/14] 01/15| 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15[ 08/15] 09/15( 10/15] 11/15[ 12/15
12/14]| 12/14| 01/15] 02/15| 03/15| 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15| 10/15( 11/15] 12/15
01/15| 01/15] 02/15] 03/15] 04/15 05/15| 06/15| 07/15] 08/15] 09/15| 10/15] 11/15] 12/15
02/15| 02/15| 03/15] 04/15] 05/15| 06/15| 07/15| 08/15] 09/15| 10/15| 11/15] 12/15
03/15| 03/15| 04/15] 05/15] 06/15[ 07/15] 08/15[ 09/15] 10/15| 11/15] 12/15
04/15] 04/15| 05/15| 06/15| 07/15| 08/15| 09/15| 10/15| 11/15| 12/15
05/15] 05/15| 06/15| 07/15] 08/15| 09/15| 10/15| 11/15] 12/15
06/15] 06/15| 07/15] 08/15] 09/15| 10/15] 11/15] 12/15
07/15| 07/15| 08/15] 09/15] 10/15[ 11/15] 12/15
08/15| 08/15| 09/15] 10/15] 11/15| 12/15
09/15| 09/15| 10/15] 11/15] 12/15
10/15| 10/15 11/15] 12/15
11/15| 11/15] 12/15
12/15) 12/15

Como as informagbes quantitativas foram extraidas todas em saldo, ainda

foram calculados e criados indicadores de % Receita, e % Retorno do Ativo.

3.2 Analise de Dados

Com todos os indicadores calculados e novas variaveis criadas na base de

dados final, foram feitas analises que visam atingir o objetivo deste estudo.

3.2.1 Consisténcia dos Dados

Antes de qualquer andlise mais profunda, foi realizada uma checagem de
consisténcia dos dados, com o objetivo de verificar a coeréncia da metodologia.
Como os indicadores do sistema sao confidenciais, serdo apresentados neste

trabalho apenas suas tendéncias, sem valores.
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Grafico 1 - % Retorno do Ativo por safra acumulada até dezembro de 2015

Pode-se verificar que o % retorno do ativo esta coerente e os dados estao
consistentes. Safras mais antigas que tiveram mais tempo para ter retorno até
dezembro de 2015 tendem a apresentar rentabilidade maior que safras mais novas,

que ainda nao tiveram tempo suficiente de maturagao das operagoes.

3.2.2 Analise por MOB

Para que as safras pudessem ser comparadas e analisadas conjuntamente, o
indicador % retorno do ativo foi calculado por MOB, de modo a padronizar a
rentabilidade das safras. Por exemplo, no MOB12 para a safra 01/2013 foram
consideradas receitas até 01/2014, para a safra 02/2013 receitas até 02/2014 e assim

por diante, conforme ilustrado anteriormente na tabela 2.
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Grafico 2 - % Retorno do Ativo por Safra e por MOB
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O MOB 18 também entrara no MIS, pois com esta idade as safras mais
rentaveis ficam mais evidentes, como as safras de janeiro que apresentam picos de

retorno do ativo no MOB 18.

4 RESULTADOS

O método definido no capitulo anterior foi utilizado para analisar o objetivo
principal deste trabalho: a rentabilidade por faixa de risco. Neste capitulo sera
analisada a rentabilidade por safra e por faixa de risco nos MOB’s 12 e 18 e a
composi¢ao das safras mais e menos rentaveis por faixa de risco. Assim, pretende-se
verificar a relagao entre a composicao das safras por faixa de risco e a rentabilidade
das safras, para fornecer subsidios para as Centrais e cooperativas estabelecerem o

seu apetite ao Risco.

4.1 Rentabilidade por Faixa de Risco

Todos os contratos liberados por safra foram classificados conforme sua faixa
de risco no momento da concessao e a sua rentabilidade por faixa analisados nos
MOB’s 12 e 18, conforme grafico abaixo.

Grafico 3 - % Retorno do Ativo por Faixa de Risco no MOB 12

= Total do Sistema Baiissimo = Baixo Médio == Alto

No grafico 3, pode-se perceber que os contratos concedidos para associados
classificados como alto risco, no momento da concessao, sdo menos rentaveis que
outros contratos, em 12 meses. Nas ultimas safras, estes contratos trazem retorno do
ativo negativo para o sistema, mostrando que as receitas ndo sao suficientes para

cobrir os custos de crédito. Neste caso, isto pode refletir algum problema de
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precificagdo ou um momento de crise econdmica que tenha impactado a capacidade
de pagamento dos associados que adquiriram crédito a partir de maio de 2014.
As faixas de risco baixissimo e baixo sdo as melhores, seguidos pela faixa de
médio risco, em alguns momentos estas trés faixas se cruzam.
Grafico 4 - % Retorno do Ativo por Faixa de Risco no MOB 18

N Qv O QA Q N Q2 N
R R R R S R R I S R SRR S g
D . S S S S ST ST ST, SR S S O . S
= Total do Sistema Baixissimo == Baixo MEdio  e====Alto

Mesmo com 18 meses de retorno das safras, pode-se verificar que as safras
de alto risco continuam com rentabilidade mais baixa que as outras e que algumas
delas ficaram piores do que em 12 meses, como a safra de 06/2013 que no MOB 12
estava com retorno baixo, mas positivo e no MOB 18 passa a ter retorno negativo,
provavelmente com contratos langcados a prejuizo nestes ultimos seis meses de
analise.

O retorno do ativo das concessodes para baixissimo e baixo risco ndo cruzam
com a faixa de médio risco, na maior parte dos periodos, como acontece no MOB 12.
Quanto mais tempo de analise, mais separadas ficaram as faixas, evidenciando que
as faixas de baixissimo e baixo risco sao as mais rentaveis, a média vem em seguida

e por fim a faixa de alto risco, que muitas vezes apresenta retorno do ativo negativo.

4.2 Composigao das Safras por Faixa de Risco

No grafico 4 fica evidente que as primeiras safras de 2013 e a safra de 01/2014
sdo as mais rentaveis. Para tentar entender o porqué desta diferenca das demais

safras, uma analise da composicao das safras por faixa de risco foi realizada.
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Gréafico 5 - Retorno das Safras nos MOB’s 12 e 18
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Como a proporcao das concessodes por faixa de risco do sistema cooperativo
nao é uma informagao publica, ndo € possivel demonstrar o percentual de alto risco
por safra. Porém, a analise da composicao foi realizada e pode-se afirmar que as
safras mais rentaveis sdo as que tém maior concessao nas faixas baixissimo e baixo

risco.
4.3 Rentabilidade para Concesso6es aos Menores Riscos

Assim, uma maneira de otimizar a rentabilidade da carteira de crédito seria
conceder crédito apenas aos melhores riscos (baixissimo, baixo e médio).

No grafico 6, esta plotada o retorno do ativo das safras com e sem as
concessoes para alto risco, no MOB 18. Fica claro que conceder crédito somente aos

menores riscos, tornam as safras mais rentaveis.

Grafico 6 - Retorno do Ativo no MOB 18 com e sem Alto Risco

SIS S~ Y~ N S~ R R\ B TN L S~ AN R
& & F & & F @ & S

RS o S N o S N IS S P o
P > LY < S o ™ & > PF o 0 P

— % Retornec do Ativo (Com Alto Risco) =% Retorne de Ative (Sem Alto Risco)

N 3
& F
$ S



15

5 CONCLUSAO

Ao analisar a rentabilidade nas concessdes por faixa de risco, foi possivel
evidenciar que as faixas com menores riscos serdo sempre as mais rentaveis,
seguidas das de médio e por fim as de alto risco, essas muitas vezes com
rentabilidade negativa. Ou seja, mesmo as taxas de juros mais altas desta faixa, nao
compensam a perda de crédito.

No capitulo anterior, percebe-se que nao conceder crédito a alto risco tornam
as safras mais rentaveis no MOB 18, porém neste caso a receita total da carteira sera
menor, dado que estas operagdes compdem grande parte da carteira, exceto nas
safras em que o retorno do ativo foi zero ou negativo.

Em um sistema ideal, as instituicbes financeiras aceitariam conceder crédito
apenas a clientes menos arriscados, sabe-se que isto € impossivel. A maioria dos
clientes que procuram crédito tem perfil de alto risco, em qualquer instituicdo sempre
havera concessdes para estes clientes. Muitas delas, em geral instituicbes menores,
aceitam boa parte destes créditos para aumentar market share, que por muitas vezes
sdo créditos negados por instituicdes maiores.

Especialmente em um Sistema Cooperativo, estas concessdes acontecem com
maior frequéncia, dada a fungao da cooperativa de relacionamento e atendimento as
necessidades dos associados.

Fica claro que uma parte das concessdes serao liberadas para maiores riscos
e é isto que aumenta a carteira de algumas instituigdes financeiras, elas ganham em
volume, mas muitas vezes perdem em retorno.

O principal objetivo deste trabalho foi atingido, percebe-se que em geral
operacdes com risco maior serdo as menos rentaveis, porém, o que as instituicoes
financeiras devem fazer é dosar o quanto de risco é saudavel absorver, procurar um
equilibrio aceitavel entre as concessbes por faixa de risco e precificar melhor os
contratos mais arriscados, para que o retorno nao se torne prejuizo.

A partir deste estudo sera construido um MIS que auxiliara as cooperativas a
analisar de forma critica suas concessdées de crédito, gerando uma melhor gestao das
suas carteiras com maior conscientizagdo na distribuicdo das faixas de risco e

precificacdo adequada para operag¢des mais arriscadas.
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