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Resumo

A crise de 2008, também conhecida como “Subprime”, afetou negativamente nédo
s6 o sistema financeiro mundial, como também a economia produtiva dos paises.
Muitas corporacfes e empresas tiveram sua sadude financeira afetada, gerando uma
onda voltada ao fortalecimento da gestdo de riscos nas organizagoes,
particularmente nas instituicBes financeiras. A crise também impactou fortemente
os governos, central e local (municipios) que, de maneira geral, tiveram suas
politicas fiscais influenciadas por altos niveis de divida publica e de inadimpléncia.
Esse fendmeno tem captado a atencdo de pesquisadores e gestores de instituicGes
plblicas. O objetivo desta pesquisa é propor um modelo de decisdo para classificar
de forma massificada os municipios brasileiros quanto ao risco de crédito,
observando as caracteristicas dos entes publicos, tais como: nivel de gestdo
publica, informagBes econbmico-financeiras, caracteristicas sociodemogréficas e
desenvolvimento social. O processo de desenvolvimento do modelo se baseou na
norma ISO 31000 e no modelo de processo CRISP-DM, tido como o padrdo em
projetos de mineracdo de dados. Os resultados apresentados, mostraram que
modelos desenvolvidos utilizando informacdes de dados abertos e métodos
computacionais de machine learning (XGBoost) e métodos estatisticos
tradicionais (Regressdo Logistica) sdo alternativas vidveis e com bons resultados,
quanto a performance e a classificacdo e mensuragdo da probabilidade associada
ao risco de crédito dos municipios. Apesar do grande avan¢o tecnolégico e maior
disponibilidade de informacgdes nos dltimos anos, este trabalho contribuiu para a

reducdo do gap cientifico em relagdo a abordagens que utilizam esse tipo de

Palavras-chave: mineracdo de dados, modelo de risco de crédito, Probabilidade
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Abstract

The 2008 crisis, also known as “Subprime”, negatively affected not only the world
financial system, but also the productive economy of countries. Many
corporations and companies had their financial health affected, generating a wave
aimed at strengthening risk management in organizations, particularly in financial
institutions. The crisis also had a strong impact on central and local governments
(municipalities), which, in general, had their fiscal policies influenced by high
leveis of public debt and defaults. This phenomenon has attracted the attention of
researchers and managers of public institutions. The objective of this research is
to propose a decision model to massively classify Brazilian municipalities in terms
of credit risk, observing the characteristics of public entities, such as: levei of
public management, economic and financial information, sociodemographic
characteristics and social development. The model development process was based
on the ISO 31000 standard and the CRISP-DM process model, considered the
standard in data mining projects. The results presented showed that models

developed using information from open data and computational methods of

viable alternatives with good results, regarding performance and classification and
measurement of probability associated with the credit risk of the municipalities.
Despite the great technological advances and greater availability of information in
recent years, this work has contributed to reducing the scientific gap in relation

to approaches that use this type of technique for the purpose of estimating

Keywords: Data Mining, Credit Risk Model, Probability of Default (PD),
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1. Introducao

1.1. Contextualizacao

Em 2008, ocorreu a maior crise do sistema financeiro desde a “Grande depressdo”
de 1929. Essa crise, também conhecida como uSubprime”, afetou negativamente ndo s6 o
sistema financeiro mundial, como também a economia produtiva dos paises, muitas
corporagdes e empresas tiveram sua salde financeira afetada. O valor perdido pelas
empresas no mundo gerado por essa crise foi de US$ 14,5 trilhbes [1], e nela o governo
dos Estados Unidos a América (EUA) gastou billides em programas de Ativos
Problematicos para auxiliar as empresas em delicada situacdo econdmico-financeira. Uma

das causas para os pedidos de recuperacdo ou de faléncias das corporacdes era a

Particularmente os governos dos paises, de maneira geral tiveram suas politicas
fiscais influenciadas por conta de altos niveis de divida publica e inadimpléncia. Como
consequéncia, ao redor do mundo os governos locais (municipios) também entraram em
crise, e esse fendmeno tem captado a atencdo de pesquisadores e gestores de instituicdes
publicas com o objetivo de contribuir para a continuidade e sustentabilidade financeira
dos servicos publicos [3]. Ap6s a ultima crise financeira, as preocupacdes com as dividas
contraidas pelos municipios aumentaram significativamente. As dividas municipais séo

particularmente preocupantes porque afetam ndo sé o dia a dia dos cidaddos, mas

Posteriormente a crise, o segmento mais afetado, o setor financeiro, vivenciou
transformacdes voltadas a proporcionar maior seguranca e resiliéncia as InstituicGes
Financeiras (IF) e, por conseguinte, ao sistema financeiro dos paises. O Banco
Internacional de Compensacbes (BIS), responsavel por estabelecer padrdes internacionais
de prudéncia financeira, por meio do Comité de Basiléia de Supervisdo Bancéaria (CBSB),
publicou, em dezembro de 2010 e uma versdo revisada em junho de 2011, o marco
regulatério conhecido como Basiléia Ill [4], para orientar os bancos centrais dos paises e
as instituicdes financeiras a estabelecerem mecanismos de gestdo de riscos e capital
complementares aos padrfes existentes, na versao anterior de Basiléia Il [5], No Brasil,
esses requisitos foram recepcionados e materializados na Resolugdo do Conselho
Monetario Nacional (CMN) nQ4.557, de 23 de fevereiro de 2017 [6], também conhecida
como Gerenciamento Integrado de Riscos e Capital (GIR), que dispde sobre a estrutura
de gerenciamento de riscos e a estrutura de gerenciamento de capital para fazer frente aos

riscos que as IFs estdo expostas.



Mesmo sendo um setor altamente regulado, novos negdcios e instrumentos
financeiros sdo criados para atender necessidades do mercado. Esse dinamismo, quando
ndo acompanhado pelos supervisores do sistema financeiro, pode ser percebido como
potencial gerador de crises, como a observada em 2008[7]- A resposta dos reguladores dos
paises para a crise do “Subprime” foi elevar o nivel de exigéncia para as instituicbes
financeiras com base nos padrGes do CBSB. No pds-crise, observa-se um movimento
crescente da industria financeira no sentido de buscar solugdes para melhorar o processo
de gestdo de risco e capital das IFs, de modo a reduzir os impactos da volatilidade dos
ativos, dos mercados e dos segmentos da economia nos resultados e na rentabilidade dos
bancos. Ainda sob o reflexo da crise, varias iniciativas relacionadas ao fortalecimento da

governanca e da gestdo dos riscos nas organizacdes foram criadas [1].

Nesse contexto, faz-se necessario que as IFs invistam na melhoria dos processos
voltados a gestdo e desenvolvimento dos modelos para mensurar os riscos, contemplando
todos os segmentos negociais e publico atendidos, dentre eles os entes publicos como os
municipios. N&o somente para atendimento de exigéncias regulatorias, mas sobretudo
para que as IFs tenham a disposicdo instrumentos robustos e acurados, voltados para o

1.1.1. Caracteristicas gerais dos municipios brasileiros

A Republica Federativa do Brasil ¢ formada pela unido de entes publicos,
representados por 26 estados, 5.570 municipios e o Distrito Federal. Cada estado possui
uma capital, uma cidade localizada em um municipio representativo do estado. As
capitais além da importancia como centro administrativo sdo o local onde estd a

As fontes de receitas dos municipios estdo consagradas na Constituicdo Federal

I Impostos (art. 156 da CF): (i) propriedade predial e territorial
urbana; (ii) transmissdo inter vivos, a qualquer titulo, por ato
oneroso, de bens imoveis, por natureza ou acessdo fisica, e de direitos
reais sobre imoveis, exceto o0s de garantia, bem como cessdo de
direitos a sua aquisicdo; (iii) servicos de qualquer natureza, néo
estando relacionados as operagfes relativas & circulacdo de
mercadorias e sobre prestacGes de servigos de transporte interestadual
e intermunicipal e de comunicacdo, ainda que as operagbes e as

prestacdes se iniciem no exterior (ndo compreendidos no art. 155, I,



b)

c)

d)

9)

. Taxas, em razdo do exercicio do poder de policia ou pela utilizacao,

efetiva ou potencial, de servicos publicos especificos e divisiveis,

Recursos provenientes de transferéncias constitucionais ou reparticdo de

receitas, cuja fonte sdo os impostos da Unido e dos Estados, conforme art. 158

Compensacdo financeira (royalties), pela exploracdo de petréleo ou géas
natural, de recursos hidricos para fins de geracdo de energia elétrica e de
outros recursos minerais no respectivo territério, plataforma continental, mar

territorial ou zona econdmica exclusiva, conforme art. 20, §1°, da CF;

Patrimonial, pela exploragdo econ6mica do patrim6nio publico do municipio
(bens mdveis e imoveis), mediante aplicagbes financeiras, venda de bens

méveis e imdbveis, aluguéis;

De servicos, com a cobranca de tarifas sobre o transporte coletivo, mercados,
feiras, cemitérios entre outros;

Outras receitas originadas de multas e outras penalidades administrativas

(codigos de posturas, obras e outros regulamentos municipais, a atualizacdo

De OperacBes de Crédito: se enquadram nesse tipo as operacles realizadas
junto a instituicGes financeiras, como meio para suprir necessidade de recursos
de caixa ou para cobrir despesas, cuja arrecadacdo orcamentaria (tributos)
ndo foi suficiente. Municipios podem contratar operacdes de crédito com
instituicbes financeiras nacionais ou internacionais, nos termos do art. 32 da
Lei Complementar nQ 101, de 04 de maio de 2000, chamada Lei de
Responsabilidade Fiscal (LRF) [9 e das Resolugcdes do Senado Federal

A crise econdmica de 2015 e 2016 no Brasil gerou problemas na capacidade de

prestacdo de servicos publicos pelos municipios, dada a escassez de recursos para executa-

los. Na busca de outras fontes, dada a reducdo de receitas sobretudo das oriundas de

transferéncias constitucionais, 0s municipios, com destaque para as capitais, tém

recorrido a operacdes de crédito para fazer frente as suas necessidades de financiamento.

Em 2019, a participacdo dos recursos originados por empréstimos e financiamentos junto

a instituicdes financeiras, considerando 106 municipios selecionados pelo estudo “Multi

Cidades - Finangas dos Municipios do Brasil”, 2021 [13], representaram em média 37,9%



da fonte de recursos dos investimentos realizados pelos municipios. As operacdes de
crédito a cada ano tém se tornado cada vez mais importantes no financiamento dos

investimentos dessas cidades. A Figura 11 a seguir destaca a trajetdria do endividamento

Observa-se, de 2010 aos anos mais recentes, uma trajetoria crescente do
endividamento, com a forte perda de capacidade de geracdo de recursos préprios.
Particularmente, a partir de 2014, em decorréncia da crise econémica, as prefeituras
recorreram mais ao mercado de crédito. Existe, portanto, uma tendéncia de elevacdo nos
gastos com juros e amortizacdes de dividas no médio e no longo prazo devido &
maturacdo das operacdes executadas no periodo mais recente. Segundo Relatdrio “Multi
Cidades - Financas dos Municipios do Brasil”, de 2021[13], esse impacto sera mais forte

nos municipios maiores, pois sdo eles os grandes tomadores de crédito.

Mesmo o Brasil ndo tendo se recuperado totalmente da crise politica e econdmica
do biénio 2015-2016, a crise mundial gerada pela pandemia do novo coronavirus, iniciada
em 2020, colocou o Brasil em um cenario delicado. As a¢bes mais que necessarias para
conter os efeitos da pandemia na saldde dos brasileiros, resultaram, conforme anéalise do
Banco Mundial [14], em trés clioques na economia, gerando a maior recessdo ja registrada
no Brasil: (i) um choque externo, incluindo retracdo na demanda e queda de precos
externos; (ii) um choque interno, com retragdo na demanda e na oferta gerada pelas
restricGes governamentais para evitar maior propagacao de contagio da populacdo; (in)
forte queda na demanda mundial de petr6leo, provocando reducdo nos precos pela

metade, com impacto negativo nas exportacdes brasileiras, tendo em vista que o Brasil é

J& no contexto dos entes publicos, segundo pesquisa IBOPE, de outubro de 2020
[15], o impacto causado pela pandemia do novo coronavirus nas contas publicas dos



municipios deve ser “alto” ou “muito alto”, conforme opinido de sete em cada dez
municipios participantes da pesquisa. Observou-se também que em grande parte dos
municipios as politicas publicas (programas, medidas ou agdes) previstas para promogao
do desenvolvimento foram muito afetadas, particularmente as relacionadas & educacdo e
geracdo de empregos.

Definicdo do problema de pesquisa

As IFs, nas acBes de busca de novos negécios, atuam junto a diversos publicos e
segmentos, como por exemplo, pessoas fisicas, empresas de Atacado ou Varejo,
cooperativas, sociedades sem fins lucrativos, produtores rurais, e também entes publicos
(estados e municipios). Esses ultimos sdo considerados clientes diferenciados e demandam
solugBes em servicos e necessidades de crédito, como financiamentos voltados para a
modernizacdo da administracdo tributaria, financeira, gerencial e patrimonial, com o

objetivo de fortalecer a capacidade de geragdo de receita prépria e aprimorar os sistemas

A avaliagdo ou escolha sobre quais clientes seriam objeto de novos negdcios

acontece nas IFs por meio de alguns critérios ou referenciais, ligados & relacdo risco X

e ao atendimento de requisitos regulatorios [16]. A combinacdo desses fatores e a
percepcdo dos gestores constitui o processo decisorio, consistindo em assumir ou ndo 0s
riscos dos novos negécios e, por conseguinte, se beneficiar dos retornos. Todavia, em se
tratando de entes publicos, h4a que se levar em conta o alinhamento entre o fomento ao

crédito e o cumprimento das politicas publicas voltadas a promocdo do desenvolvimento

Nesse contexto, uma mensuracdo adequada do risco de crédito, combinada com a
gestdo dos negocios assumidos pelas IF junto aos entes publicos se faz essencial, para que

surge o seguinte enunciado do problema de pesquisa: Como mensurar o risco de
crédito dos municipios brasileiros de forma massificada, sopesando aspectos
diversos como nivel de gestdo publica, informacbes econdmico-financeiras,
caracteristicas sociodemogréaficas e desenvolvimento social, de modo a utilizar

a informacdo do risco no processo de gerenciamento dos riscos e negdcios?

Justificativa

Pesquisadores [17] [18] [19] [20] [21] destacam a necessidade crescente de avaliacdo do
desempenho de governos locais, tornando-se uma grande questdo em todo o mundo, dado

que os municipios assumiram cada vez mais responsabilidades na prestacdo de servicos
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essenciais aos contribuintes, nos dltimos anos. Os resultados de estudos como esses podem
ser do interesse de politicos, gestores, autoridades fiscais, governos centrais, 6rgdos de
supervisdo, instituicbes financeiras, bancos, eleitores, contribuintes e usuarios de servi¢cos

Outro ponto importante estd no cumprimento dos requisitos regulatorios
brasileiros e internacionais como as normativas relacionadas & Basiléia e ao International
Financial Reporting Standards nQ9 (IFRS 9). Essas normas trazem como requisito, a
necessidade de que os ativos das IF tenham os seus riscos de crédito mensurados de
forma probabilistica, de modo a estimar uma perda esperada e inesperada relacionadas
aos clientes e negoécios. Tal requisito alcanga todos os segmentos da IF, incluindo

exposicdes junto a entes publicos como os municipios.

No contexto de uma IF, os stakeholderslesperam que exista uma busca constante
voltada a sustentabilidade econémica e negociai. Para alcancar patamares de exceléncia,
faz-se necessario investimento constante em desenvolvimento dos modelos para mensurar
0s riscos e gerenciar de portifélios de clientes e negdcios, que vdo além do cumprimento

O resultado possibilitard aos gestores de uma Instituicdo Financeira uma visdo
mais clara sobre o risco de crédito dos municipios, por meio de uma classificacdo de risco,
associada a uma estimativa de probabilidade de default, que permita alinhar a estratégia
de negdcios e o apetite ao risco da IF. Dessa maneira, contribuindo para o processo de

Objetivos

1.4.1. Objetivo geral

O objetivo desta pesquisa € propor um modelo de decisdo para classificar de forma
massificada os municipios brasileiros, quanto ao risco de crédito, observando as
caracteristicas dos entes publicos, tais como: nivel de gestdo publica, informagbes

1Exemplo de stakeholders em uma IF: funcionérios, fornecedores, parceiros, clientes, credores, acionistas,



1.4.2. Objetivos especificos

a) Caracterizar os aspectos necessarios para avaliar e classificar os entes publicos

b) Desenvolver e aplicar um modelo de avaliacdo de risco de crédito no processo

c) Validar o modelo e os efeitos da sua utilizagdo na classificagdo dos municipios.

1.5. Estrutura do trabalho

No capitulo 2, é realizada uma revisdo sistemética da literatura, com o objetivo de
melhor direcionar os esforcos da pesquisa e garantir que trabalhos relevantes tenham sido
considerados. Para isto, é utilizada a Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado
(TEMAC). Nesse capitulo também ¢é apresentada a fundamentagdo tedrica dos assuntos

correlatos ao objeto de pesquisa.

No capitulo 3, é apresentada a metodologia aplicada, com detalhamento do

ambiente e recursos utilizados.

No capitulo 6, apresentamos as consideracdes finais, seguida das referéncias



2. Revisao de Literatura

Revisao do Estado da Arte

O grande volume de informacdo cientifica gerada a todo instante, tem o beneficio
de contribuir para a melhoria continua de diversas areas do conhecimento, dando suporte
tanto ao processo de pesquisa e desenvolvimento, quanto a solucdo de problemas de
diferentes naturezas. Por essa razdo, quando se inicia um trabalho de pesquisa, €
fundamental garantir a relevancia do tema estudado, bem como considerar os trabalhos

mais relevantes ja desenvolvidos, para evitar aplicar esforcos em estudos que nédo

Neste ambiente de grande volume de dados, faz-se necessaria a utilizagdo de um
método apropriado que auxilie o pesquisador na estruturacdo e analise dos trabalhos
cientificos disponiveis. Para atender a esta finalidade, a revisdo do estado da arte foi
realizada utilizando a Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado - TEMAC [23], que
possui método estruturado e robusto, balanceando os esforcos de sua aplicacdo face aos
beneficios alcancados ao final do processo. Os itens a seguir descrevem as caracteristicas

do método, bem como os resultados especificos de sua aplicacdo para o contexto do risco

2.1.1. Descricdo do método

Conforme Mariano e Rocha [23], a aplicacdo do TEMAC atende aos principios do
Enfoque Meta-Analitico, que utiliza os critérios de impacto de revistas, citacdes de
autores e artigos e frequéncia de palavras-chaves, mas com o beneficio de integrar ao
processo ferramentas tecnoldgicas de acesso gratuito, que facilitam as analises e reduzem
o trabalho manual.

Para atingir o resultado esperado, que é a identificacdo das referéncias mais
relevantes para o contexto da pesquisa, tendo em vista o conhecimento prévio do que ja
foi publicado sobre o tema, o TEMAC conta com trés etapas principais, conforme a



1. Preparagdo da pesquisa (multiplas bases de dados)

2. Apresentacéo e interrelagdo dos dados

3. Detalhamento, modelo integrador e validagdo por evidéncias

Fonte: Ma.ria.no e Rocha. [22]

Figura 2.1: Etapas do TEMAC

a) Preparacdo da pesquisa: consiste na definicdo de palavras-chave relacionadas
ao tema da pesquisa, 0 periodo de analise, as bases de dados utilizadas e as
areas de conhecimento que serdo consideradas.

b) Apresentacdo e inter-relagdo dos dados: consiste em relacionar inameras
fontes de informacges, a critério do pesquisador, como a evolugcdo do tema

ano a ano, os autores mais citados, periédicos que mais publicam, entre

c) Detalhamento, modelo integrador e validacdo por evidéncias: nesta etapa sdo

identificados os principais autores, abordagens e linhas de pesquisa referentes

Com base nos resultados dessas trés etapas, o pesquisador deve entdo selecionar-
as referéncias que serdo utilizadas para o desenvolvimento do trabalho. A metodologia
TEMAC tem por objetivo destacar o que ndo deve faltar no trabalho, sem a pretensdo de
ser taxativo no sentido de limitar a abrangéncia das referéncias e fontes de pesquisa. Em
Gltima instancia, a experiéncia do pesquisador, orientador e outros colaboradores deve ser

2.1.2. Preparacao da Pesquisa

2.1.2.1.Base de dados utilizada

A plataforma Web of Science (WoS) foi utilizada como referéncia para este
estudo, em razdo de sua reconhecida exceléncia operacional, da existéncia de plataforma
prépria de anélise, que facilita a consolidagcdo e extracdo dos dados, e da disponibilidade
temporal a partir de 1945, garantindo maior cobertura do tema pesquisado. Os dados

Embora a plataforma contenha apenas publicacdes em inglés, esse fato ndo foi
considerado uma limitacdo para esta pesquisa, jA& que o processo natural é que trabalhos



de elevada qualidade técnica sejam apresentados neste idioma, como forma de

2.1.2.2. Termos de pesquisa

Os termos de pesquisa utilizados buscam identificar publicacdes relacionadas a
risco de crédito em municipios. Tendo em vista as diferentes possibilidades de
caracterizar esses entes publicos, foi realizada uma pesquisa preliminar utilizando os
seguintes termos: Burgh, City, County, District, Judicial District, Metropoiis, Municipal,
Municipality, Toiun, Village e Local Government. Associado a esses termos, foi inserido
como critérios de busca o termo Credit Risk. Foi possivel observar que as denominagdes
de municipios que apareceram com maior frequéncia associada a risco de crédito foram

Diante disso, adotou-se como parametros da pesquisa 0s termos e critérios
detalhados no Quadro 2.1.

Quadro 2.1: Combinagdo dos termos de pesquisa utilizados no TEMAC

Objetivo de pesquisa Termos Pesquisado Campo Pesquisado

Municipio T«,

m
=

Risco de Crédito

Fonte: Autoria propria

Para permitir a captura de variagbes dos termos pesquisados, foram utilizados

asteriscos ap6s o termo principal. O texto a seguir descreve a forma de busca utilizada a

((TI = (municipal or municipality or city or cities)
AND
TS = (default * or "credit * rating *" or "credit * scor *" or "financ * distress"))
AND
ALL = (credit))

Onde TI refere-se a busca no titulo do documento, TS em todos os campos e ALL
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A pesquisa retornou 53 resultados, que serdo detalhados nos tépicos seguintes.
2.1.2.3. Consolidacdo e tratamento dos dados para

analise

De posse da base de dados com o resultado da pesquisa, foi possivel obter as

a) Areas de Pesquisa: a maior parte dos trabalhos sdo provenientes da area de
pesquisa relacionada a Economia e Negocios, seguida das é&reas de
Administracdo Publica e Estudos Urbanos. A area de Computagdo esta

Figura 2.2: Areas de Pesquisa

b) Areas de conhecimento: embora a maior parte dos trabalhos estejam
relacionados a 4area de Economia e Negdcios, a avaliacdo das éareas de
conhecimento revela que apés a area de Ciéncias Sociais, a area de tecnologia
¢ a mais presente nos estudos. Isso pode ser um indicativo de que ferramentas

tecnologicas possam ser foco da abordagem dos trabalhos. A Figura 2.3



c) Palavras-chave: a andlise da frequéncia das palavras-chave revela os principais
pontos de interesse presente nos trabalhos em cinco clusters principais,
conforme apresenta a Figura 2.4. No cluster 1, percebe-se maior foco em risco
de inadimpléncia e liquidez; no 2, os titulos puablicos municipais aparecem em
destaque. No cluster 3, destacam-se os termos rating de crédito e municipios.
No cluster 4, o termo risco aparece de forma isolada, porém muito préximo do
cluster 5, cujos termos rating de crédito e dividas municipais aparecem juntos.

A primeira vista, a tendéncia é que os cluster 4 e 5 apresentem os trabalhos mais

relacionados com o objetivo da pesquisa.

Figura 2.4: Palavras-chave mais freqiientes



2.1.2.4. Autores e artigos mais citados

Ao longo dos anos, o numero de publicacdes que contém os termos pesquisados se
alterou de forma significativa. Nos anos iniciais, € possivel observar intervalos de até sete
anos entre publicagdes. Nos anos mais recentes o nimero de publicacdes tem se mantido
em patamares de estabilidade, porém, com aumento no ndmero de citagdes, conforme se

Publicagdes Citacdes

Por meio da técnica de coupling ou acoplamento, é possivel observar os
documentos que sdo citados juntos com maior frequéncia dentre os trabalhos pesquisados.
Essa avaliacdo revela as principais frontes de pesquisa identificadas na base de dados

Fonte: Autoria propria



Na Figura 2.6 sdo apresentados os 5 clusters identificados. Na seqliéncia serdo
detalhados cada cluster com os autores e trabalhos em destaque.

2.1.2.5. Breve analise dos autores mais citados

resultante da pesquisa TEMAC

Em 1991, Cappeci [24] utilizou a técnica de Dados em Painel para estimar a
forma como a qualidade da gestdo fiscal do municipio pode afetar suas taxas de
empréstimos. O modelo econométrico evidenciou que tanto o risco de crédito quanto as
taxas de juros ofertadas ao municipio tém relacdo direta com a qualidade dos indicadores
fiscais do municipio, o que pode ser utilizado para impor alguma disciplina fiscal ao ente

Em 2010, Li [25] apresentou um trabalho com viés contébil, ndo relacionado aos
objetivos deste estudo. Em seu trabalho, Li demonstrou que auditores com conhecimento

a nivel nacional agregam maior valor as empresas do que os profissionais a nivel

Em 2011, Hajek [26] apresenta possibilidades de modelagem da classificacdo do
risco de crédito de municipios americanos por meio de redes neurais. O trabalho
apresenta de forma detalhada as etapas necessarias para a modelagem, incluindo o pré-
processamento dos dados, técnicas para selecdo de variaveis e a definicdo das estruturas
da rede neural utilizada na classificacdo. O modelo é aplicado para municipios do estado
de Connecticut, nos EUA. Um ponto importante é que o autor ndo modela a
probabilidade de inadimpléncia dos municipios. Ele se utiliza da classificacdo de risco

Em 2018, Alaminos [18] apresenta um estudo que utiliza mineracdo de dados, em
que foram testados alguns métodos de machine learning, para previsdo de problemas
financeiros em municipios. Foram utilizados dados de 128 municipios espanhdis, sendo
possivel demonstrar a viabilidade do método para o objetivo proposto. Comparado com
estudos anteriores, o modelo desenvolvido, por meio de redes neurais artificiais, neste
trabalho aumenta a capacidade de prever dificuldades financeiras municipais e confirma
que o uso de diferentes proxies da situagdo financeira de um municipio fornece resultados



Cohen [17], Galariotis [21] e Gorina, 2017 [20]. A primeira, apresenta um modelo
operacional para avaliar a viabilidade financeira de 360 municipios locais na Grécia, com
base em uma metodologia multicritério, combinada com abordagem de analise de
simulacdo (andlise de aceitabilidade multicritério estocéstica) com uma técnica de
desagregacdo, utilizando como insumos indices financeiros personalizados para o contexto
do governo local. O segundo, apresenta um modelo de avaliacdo financeira multi-atributo,
que foi aplicado em toda a populacdo dos municipios franceses no periodo de 2000-2012
para avaliar como as reformas implementadas na UGltima década (tributacdo e
descentralizacdo) afetaram o desempenho financeiro dos governos locais na Franca. Ja a
terceira, em seu artigo, traz uma medida construida a partir de indicadores de dificuldade
fiscal usando relatérios financeiros anuais abrangentes, orgamentos e cobertura da midia.
A técnica utilizada para estimar a target foi a Regressdo Logistica. A variavel dependente
escolhida foi em funcdo do desempenho financeiro anterior e do ambiente socioeconémico.
Os modelos empiricos mostram a importancia relativa das reservas fiscais, divida e

composicdo da receita na previsdo da dificuldade fiscal local.

No segundo cluster ndo h&a um trabalho dominante, porém os trabalhos citados

Em 2017, Davies [27] utilizou-se da técnica de Dados em Painel para modelar a
influéncia de indicadores sociais e ambientais sobre os ativos liquidos municipais, tendo
em vista que esses ativos influenciam o risco de crédito do municipio. Foi evidenciado que
0s ativos municipais sdo diretamente impactados pela incidéncia de crimes contra a
propriedade, a riqueza da comunidade e a forma de governo da camara municipal. Por
outro lado, lid uma relagdo indireta dos ativos com a passivo dos programas assistenciais,
desemprego e crimes violentos. Os resultados sugerem que aspectos socioambientais nédo
capturados por técnicas contdbeis possam ser utilizados para melhorar a estimativa das

variagcdes nos ativos municipais.

Em 2018, Beck [28] aborda os riscos de que funcionéarios do governos atuem de
forma imparcial na elaboracdo dos relatorios financeiros municipais, gerando impactos na
interpretacdo utilizacdo dos dados pela populagdo, reguladores e pesquisadores. Os
resultados, com teor contdbil, demonstram que h& assimetrias de informacdo que sao
utilizadas a depender do interesse municipal. Por exemplo, antes da emissdo de titulos
publicos, sdo utilizados artificios contabeis para tornar os resultados favoraveis. O autor
apresenta um modelo para comparagdo da salde financeira entre cidades de diferentes
paises, novamente com alto teor contabil.

No mesmo ano, Padovani [29] alerta para o fato de que o sucesso do
estabelecimento de uma nova empresa pode estar diretamente influenciado pela salde



financeira do municipio no qual ela serd sediada. Porém, esse aspecto € por vezes

negligenciado por empresarios, que se concentram em questdes como menor carga de

De modo geral, é possivel identificar que os trabalhos apresentados no segundo

O terceiro cluster refere-se ao trabalho de Padovani [30], que em 2018 estudou a
relacdo entre o crescimento sustentavel dos municipios italianos e seu endividamento
mediante a emissdo de titulos puablicos. Foi demonstrado que os municipios que mais
necessitam emitir titulos para promover suas politicas publicas sdo igualmente os que
possuem piores indicadores sociais e, em contrapartida, acabam apresentando maior risco
de crédito e taxas de juros piores. Seu trabalho busca identificar quais seriam as
principais variaveis que contribuem para a melhoria da qualidade crediticia do municipio,
sendo destacadas: melhoria da transparéncia na divulgacdo de informacgGes financeiras,
reducdo de atividade criminosa e maior frequéncia de auditoria externa.

Em 2017, Adelino [31] demonstra o efeito sobre o emprego e 0 crescimento
municipal quando o financiamento publico é incentivado a partir da recalibragem do risco
de crédito por meio de agéncias classificadoras de rating. Foi demonstrado que os
municipios aumentam seu endividamento quando ha elevacdo do rating, porque sua
capacidade de assuncdo de dividas se expande. Por outro lado, Adelino demonstrou que o
aumento do investimento municipal gera um multiplicador estimado em 1,9 na renda
local. A conclusdo geral é que o aumento do financiamento da divida publica pode
melhorar as condi¢fes econbmicas durante recessfes, justamente no momento em que as

No ano seguinte, Cornaggia [32] se utiliza da mesma base de dados de Adelino,
relacionada a reclassificacdo dos ratings municipais realizada pela Moody’s em 2010. Ele
guestiona o fato do que esses ratings ainda sdo muito utilizados, embora ndo sejam
atualizados com a qualidade que deveriam, tendo em vista 0 aumento de informac@es a
respeito dos municipios e maior disponibilidade tecnoldgica. Sua sugestdo é que houvesse
menor dependéncia dessas classificagdes de ratings, que poderiam estar enviesadas por
classificacBes ineficientes devido a padrdes de classificagdo que variam entre diferentes

Em 2020, Painter [33] estuda os efeitos das mudangas climaticas sobre o valor dos
titulos publicos municipais. Sua constatacdo € que 0s municipios com maior propensdo a
sofrerem os efeitos das mudancas climaticas contam com taxas de juros mais altas para



financiamentos de longo prazo, quando comparados a municipios com menor risco de

Em 2008, Wang [34] estuda a relacdo entre liquidez, inadimpléncia, impostos e
rendimentos dos titulos municipais. Sua conclusdo é que o risco de liquidez, muitas vezes
ignorado quando da estimativa de risco de crédito, pode resultar em grave subestimagéo

dos rendimentos dos titulos municipais.

Em 2017, Schwert [35] examina a precificacdo dos titulos publicos municipais,
buscando entender a relacdo da liquidez do municipio e o valor dos ativos. A principal
evidéncia apresentada no trabalho é que quando o governo local adota estratégias de
isencdo de impostos, o risco de crédito chega a responder por até 84% da reducgdo do

De modo geral, pode-se concluir que a maior parte dos trabalhos avaliados possui
viés contabil, ora focados na estrutura das dividas puablicas, ora na precificacdo de titulos
municipais. Porém, os trabalhos de Alaminos [18], Gorina [20] e Hejek [26] apresentam
abordagens que podem ser Gteis para o desenvolvimento desse trabalho. Em seus estudos,
sdo utilizadas técnicas computacionais relacionadas a Mineracdo de Dados com técnicas

Percebe-se por meio dessa pesquisa, que apesar do grande avanc¢o tecnoldgico e
maior disponibilidade de informagfes nos Ultimos anos, ainda existe um gap cientifico em
relacdo a abordagens que utilizam esse tipo de técnica para o objetivo de estimar a
inadimpléncia municipal. A presente revisdo do estado da arte contribuiu ainda, para
reforcar a relevancia do presente estudo em relacdo ao seu potencial de contribuir de
forma efetiva com a ciéncia.

Referencial Tedrico

O referencial tedrico esta subdividido em tdépicos para esclarecer e orientar o
desenvolvimento do estudo, a luz dos objetivos e resultados esperados. Nesse capitulo,
serdo tratados temas como gestdo de riscos aspectos gerais e ligados a IF, assim como

métodos computacionais relacionados & modelagem de dados fortemente desbalanceados

2.2.1. Principios de Gestdo de Riscos

Para efeito do estudo ora proposto, foi utilizado o referencial da norma ISO
31000:2009 - Gestdo de Riscos - Principios e Diretrizes [36], com suporte a norma IEC

31010:2009 - Gestdo de Riscos - Técnicas de Avaliacdo de Riscos [37], as quais sdo



padrdes globalmente aceitos para a gestdo de riscos. Esses documentos sdo resultado de
um trabalho desenvolvido por meio de um processo orientado e colaborativo, que
envolveu centenas de profissionais de gestdo de riscos ao redor o mundo ao longo de

Segundo Benetti [1], a criacdo da norma ISO 31000:2009 foi um dos efeitos
positivos pés “Crise do Subprime”. Apo6s esse evento, a gestdo de riscos emergiu como
uma das atividades corporativas mais importantes, no sentido de ajudar a melhorar a
salde financeira das empresas. O padrdo ISO 31000 oferece uma maneira simples de
pensar sobre riscos e gerenciamento de riscos, organizando o modo de perceber os
processos, orientando a resolucdo de problemas ponderando aspectos relacionados a

riscos.

A 1SO 31000 [38] destaca o prop6sito da gestdo de riscos como um meio para
criagdo e protecdo de valor nas organizagcdes, promovendo a melhoria continua do
desempenho, a busca constante da inovacdo e apoio para o alcance de objetivos
organizacionais. Todavia, Lalonde e Boiral [39] destacam a importancia sobre como a
norma deve ser interpretada e implementada pelas organizacdes. Nesse sentido, a eficacia
da 1SO 31000 é, em ultima andlise, determinada pela forma como ela é utilizada pelas

organizacdes, e ndo apenas pela adocdo ou ndo de sua estrutura de gerenciamento.

Para promover uma gestdo de riscos eficaz e eficiente nas organizagbes, a I1SO
31000 traz 8 (oito) principios relacionados a criacdo e a protecdo de valor, que devem
nortear a estrutura e os processos de gerenciamento dos riscos nas entidades. A Figura

2.7 destaca quais sdo os principios.

Fonte: ABNT [381

Figura 2.7: Principios - ABNT NBR ISO 31000:2018



2.2.1.1.Estrutura da Gestdo de Riscos

Em sintonia com os principios, a ISO 31000 recomenda que a estrutura de
gerenciamento de riscos em uma organizagdo seja integrada a governanca e permeie todas
atividades e funcBes finalisticas e de apoio. Nesse contexto, a alta administragdo nas
organizagdes possui papel fundamental para que a gestdo dos riscos seja eficaz, atuando

em todas as dimensBes da estrutura, desempenhando sua funcdo de lideranca de forma

Destacam-se entre as dimensdes observadas na estrutura:

a) Integracdo - a gestdo de riscos integrada ao propdsito organizacional, a
governanca, & lideranca e comprometimento, & estratégia, aos objetivos e

operacdes;

b) Concepcdo - a estrutura deve ser alinhada ao contexto externo e interno da
organizacdo, compreendendo propoésito, responsabilidades, recursos, cultura,

comunicacao;

c) Implementacdo - convém que seja projeto estratégico para a organizacdo,

d) Awvaliagdo - a gestdo de riscos avaliada periodicamente e sintonizada com o

e) Melhoria - gestdo de riscos com melhoria continua dos processos, com reflexo

2.2.1.2.Processo de Gestao de Riscos

Segundo a ISO 31000, a gestdo de riscos nas organizagfes acontece por meio dos
processos instituidos e suportados pela estrutura de gerenciamento dos riscos, com a
aplicacdo sistematica de politicas, procedimentos e praticas para as atividades de
comunicacdo e consulta, estabelecimento do contexto e avaliagdo, tratamento,
monitoramento, analise critica, registro e relato de riscos. A Figura 2.8, resume a



Um ponto chave da aplicacdo da Norma, para Purdy [40], é o processo de
estabelecimento do contexto no qual a gestdo de riscos sera aplicada. Uma vez
estabelecido de forma correta, todo o processo de avaliagdo dos riscos é feito de forma
intuitiva e abrangente. Nesse sentido, os topicos a seguir exploram em mais detalhes o

A Norma destaca, em certa medida, que em todas as atividades de uma
organizacdo ha riscos envolvidos que devem ser gerenciados. Reforca ainda a importancia
de um processo de gestdo de riscos como auxilio a tomada de decisdo, ponderando

incertezas, a possibilidade de cenérios futuros, independentemente de serem intencionais

Na dimensdo do processo de avaliacdo de riscos, a 1SO 31000 se desdobra em mais
orientacbes e referéncias, consolidadas na ISO/IEC 31010 [37], voltadas a selecdo e
aplicacdo de técnicas sistematicas para o processo de avaliacdo de riscos, dedicando maior
espaco ao processo de gestdo de riscos em uma organizacdo, trazendo boas praticas na
selecdo e disponibilizacdo de um conjunto de técnicas para o processo de avaliagdo de
riscos, e tendo o cuidado de ndo trazer conceitos novos ou em evoluc¢do que ndo tenliam
atingido um nivel satisfatério de consenso entre os especialistas.

2.2.1.3.Processo de Avaliacdo de Riscos

A parte central do processo de gestdo de riscos estd relacionada com a preparacdo
e a conducdo da avaliacdo de riscos, chegando, conforme necessario, ao tratamento dos
riscos. O processo comeca por definir o que a organizacdo quer alcancar e os fatores
externos e internos que podem influenciar o sucesso em alcangar esses objetivos. Este



passo é chamado de “estabelecer o contexto” e é um insumo essencial para a identificacao
de riscos [40].

O processo de avaliacdo dos riscos da Norma esta estruturado em trés fases:

a)

b)

Identificacdo de riscos - atividade estd relacionada a encontrar, reconhecer e
registrar os riscos na organizagao ou processos;

Anélise de riscos - 0 objetivo dessa atividade é entender o risco, 0s quais

necessitam ser tratados, e identificar estratégias e métodos para tratamento

Avaliacdo de riscos - € nessa atividade que a organizacdo, a partir do
contexto definido, avalia os niveis estimados de risco e estabelece tratamento

mais adequado ao apetite aos riscos expostos.

Segundo a ISO/IEC 31010, o processo de avaliagdo de riscos na organizagdo pode

ser conduzido em varios niveis de profundidade e detalhe, utilizando um ou muitos

métodos, que variam do simples ao complexo, conforme o contexto ao qual as técnicas

2.2.1.4.Processos de Mensuracao de Riscos

Entre os modelos utilizados para orientar um processo de mineracdo de dados,

destaca-se 0 uso do modelo CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-

DM) [41]. Em recente trabalho de revisdo sistemética da literatura, publicado em 2021

[42], chegou-se a conclusdo que o CRISP-DM ¢ considerado o padrdo de fato em projetos

de mineragcdo de dados, sendo ainda um modelo de processo adequado, mesmo ap6s 20

O CRISP-DM consiste em um conjunto de processos estruturados, com o objetivo

de orientar a mineracdo de dados para resolucdo de problemas. A seguir sdo destacados

a)

b)

Entendimento do Negdcio: conhecer o ambiente e 0 que a organizagdo espera
da mineracdo de dados. Faz-se necessario envolver as pessoas-chave no

entendimento do neg6cio e nas discussdes. Nesta fase é construido um plano

Entendimento dos Dados: a coleta e conhecimento inicial dos dados
acontecesse nessa fase € realizado um olhar mais atento aos dados disponiveis

para mineragdo, que podem ser dados existentes da organizacdo ou dados



c) Preparagdo dos Dados: ¢ um dos aspectos mais importantes e normalmente

demorado na mineracdo de dados, ao final é construida a base de dados final

d) Modelagem: nesta fase sdo executados varios classificadores e algoritmos,

gerando diversos modelos, utilizando os parametros padrdo ou ajustados dos

e) Avaliacdo: ap6s o desenvolvimento dos modelos, faz-se necessario avaliar os
resultados usando os critérios de sucesso dos negocios estabelecidos no inicio

f) Implantacdo: nesta fase ha efetivamente o uso dos modelos nos processos, que
pode ser colocar em producdo, por exemplo em alguma aplicacdo de sistema

ou ferramenta.

Entre as fases do CRISP-DM, destaca-se a do “entendimento do negdcio”, sendo
esta relacionada diretamente ao objetivo do estudo. A Figura 2.9 mostra 0 processo e as

fases do CRISP-DM numa perspectiva de fluxo.

CRISP-DM

Fonte: IBM [41]

Figura 2.9: Modelo CRISP-DM

2.2.2. Gestao de Riscos em Instituicdes

Financeiras

Historicamente, as iniciativas formais a respeito do assunto “regulacdo bancaria

comecaram a existir no inicio dos anos 70 e resultaram na constituicdo do Comité de



Supervisdao Bancaria de Basiléia, um férum vinculado ao BIS, formado por representantes

dos bancos centrais e autoridades com responsabilidade formal sobre supervisdo bancaria

O Comité de Basiléia, possui como caracteristicas: ndo fazer parte do BIS, ndo
possuir autoridade formal de supervisdo internacional e suas conclusfes ndo ter carater de
forca legal. Seu objetivo é a elaboracdo de padrdes de supervisdo, bem como

recomendacdes e principios para as melhores praticas no mercado financeiro, na

Com o estabelecimento de padrGes para possibilitar o aprimoramento da
qualidade da supervisdo bancaria, o Comité de Basiléia contribuiu para reduzir as
desigualdades competitivas entre instituicdes financeiras internacionalmente ativas e,

ainda, fortalecer a solidez e a seguranca do sistema bancario internacional.

O primeiro Acordo de Capital de Basiléia, aprovado em 1988[43], recomenda
padrées minimos de requerimento de capital para fazer frente aos riscos que deterioram
0s capitais dos bancos internacionais na década de 80. O foco principal deste acordo foi a

Os requerimentos minimos de capital sdo estabelecidos pelos reguladores para que
as IF tenham niveis minimos de capital para fazer frente as perdas inesperadas, no

sentido de se buscar a estabilidade do sistema financeiro, com reducdo do risco de a

O Acordo de Capital de 1988[43] foi pioneiro em estabelecer requerimentos de
adequacdo de capital baseados em risco de crédito. Suas recomendag¢fes estipulavam um
capital minimo regulatério, contemplando a exigéncia de capital de 8% sobre os ativos
ponderados a um fator de risco, que variava em funcdo da liquidez e do risco associado.
Esses ativos basicamente sdo empréstimos ou outros ativos monetarios, prestacdo de

A sua implementacdo foi bombardeada de criticas do mercado e ndo faltaram
novas recomendacdes com o fito de refletir, entre outras mudancas, a crescente

concorréncia dentro dos mercados financeiros, as praticas sofisticadas de gestdo de riscos

2 Alemanha, Bélgica, Canadad, Espanha, Estados Unidos, Franca, Inglaterra, Holanda, Italia, Japdo,
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e as frequentes inovacdes financeiras. Das criticas feitas ao Acordo, destacam-se quatro

a) assimetria no tratamento do risco de crédito: observou-se um favorecimento as
instituicbes de paises membros da Organizacdo para Cooperacdo e
Desenvolvimento Econémico (OECD), com a aplicacdo de pesos diferenciados
entre os paises membros, considerados menos arriscados, e 0s ndo-membros,

considerados mais arriscados;

b) ndo havia qualquer vantagem, como reducdo da carga de capital exigido, como

€) o risco considerava as peculiaridades das carteiras de ativos e ndo observava a
diversificacdo ou a concentracdo das carteiras e ndao havia provisdo para

posi¢cbes vendidas;

d) o Acordo de 1988 previa apenas valores de exigéncia de capital para risco de

Uma das recomendacdes se materializou em janeiro de 1996, com a publicacdo de
documento intitulado Amendment to Capital Accord to Incorporate Market Risks\4A\, em
que foi adicionada, além de requerimentos de risco de crédito, a exigéncia de capital para
suportar riscos de mercado. Na verdade, tratava-se de um adendo ao Acordo de 1988 que,
apesar de recomendar a utilizacdo de uma abordagem padrdo, facultava aos bancos a
utilizacdo de modelos internos, desde que validados pelo 6rgdo regulador local. Portanto,
o indice minimo de capital para o ativo ponderado pelo risco, passou a incorporar 0 risco
de mercado. Particularmente, no ambito do Brasil nem todas as recomendacdes
relacionadas ao risco de mercado foram implementadas, por exemplo: risco de a¢des, risco

2.2.2.1. Acordo de Capitais —Basiléia Il

Apesar das diversas atualizagGes (emendas) a ineficacia latente do Acordo de
Basiléia I, principalmente em decorréncia de praticas de arbitragem de capital e da
crescente sofisticacdo das ferramentas de gestdo de riscos, provocou o movimento de
revisdo estrutural na forma de apurar, controlar e gerir os riscos das instituicbes
financeiras. O Comité de Basiléia, apds varios estudos em parceria com o mercado
financeiro e académico, publicou o Novo Acordo de Capital, titulado Basiléia Il, em



No Basiléia Il, o objetivo, destacado pelo Comité de Basiléia, foi promover o
desenvolvimento do sistema financeiro internacional como um todo, no sentido de
fortalecer a solidez e a estabilidade do sistema, por meio de uma gestdo de riscos mais
forte, além de manter consisténcia suficiente para que a regulamentacdo da adequacdo de
capital ndo fosse uma fonte significativa de desigualdade competitiva entre as instituicdes

A nova forma de enxergar proposta pelo Comité de Basiléia representa um avango
significativo em relacdo ao modelo vigente até entdo, na medida em que faculta as
instituicdes financeiras desenvolver modelos proprietarios para calculo da exigéncia de
capital para risco de mercado e operacional e modelos internos dos componentes de risco
de crédito, considerados insumos do motor de calculo de exigéncia de capital para esse
risco. Observa-se que para risco de crédito o modelo de apuracdo da exigéncia de capital

¢ dado pelo Basiléia Il.

capital gerenciall tornando o capital regulatério mais sensivel aos niveis de risco
presentes nas carteiras de crédito dos bancos. Nesse contexto, essa inovacdo de Basiléia Il

observa uma das recomendagGes verificadas pelo mercado, para melhoria da estrutura

A estrutura apresentada em Basiléia Il prové metodologias e pardametros para que
os bancos identifiguem, quantifiquem e controlem seus riscos ao invés de se impor um
Gnico modelo para o calculo dos requisitos de capital, que possibilita tornar a exigéncia
de capital regulatério mais sensivel aos riscos subjacentes aos negocios.

Uma das inovacdes trazidas por Basiléia Il, refere-se ao estabelecimento de
requerimentos minimos de capital para fazer frente aos riscos operacionais, representando

um grande desafio & sua mensuragdo. Na verdade, a inclusdo de exigéncia de capital para

*JaK . de~rrferracia exigido como piso“de capital re8ula”r™e apurado com base nos parametros



Pilar I Exigéncia Minima de Capital

O Basiléia Il aprimora a forma de apurar o nivel de capital minimo das

instituicbes financeiras, levando em consideracdo a complexidade das atividades das

institui¢cGes financeiras. A forma como o Acordo foi proposto, leva as instituicdes

financeiras a buscar continuamente melhorias nos processos de gestdo de riscos, com a

aplicacdo de metodologias cada vez mais sensiveis ao risco, que gerem, por conseguinte,

Entre as inovacdes do Basiléia Il, no contexto do Pilar I, destacam-se a exigéncia

para risco operacional e o reconhecimento de metodologias e modelos mais sofisticados

para mensuragdo do risco de crédito. Os requerimentos para medir o risco de mercado e a

exigéncia minima de 8% de capital para os ativos ponderados pelo risco permanecem

Risco de Crédito

Para mensuragdo da exigéncia de capital minimo para fazer frente ao risco de

a)

b)

Abordagem Padronizada - a modelo é semelhante ao do Acordo anterior, no
entanto apresenta-se mais sensivel ao risco de crédito. A instituicdo podera se
valer de uma agéncia publica ou privada de classificacdo de risco, como a
Moody%, Standard & Poor%, Fitch ou outras agéncias de rating especializadas
em medir o risco dos ativos. O Basiléia Il estabelece um peso de risco para
cada tipo de contraparte ou titular do crédito a ser ponderado na exposicdo
(empréstimos e financiamentos), diferentemente do Acordo em vigor que
lineariza a forma de tratamento, aplicando apenas uma Unica categoria de
fator de risco a ser aplicado na exposicdo: 100%. Segundo a abordagem
padronizada, os ativos dos bancos sdo classificados nas faixas de risco de
acordo com a classificagdo de risco de crédito do devedor, elaborado pelas
agéncias de rating. Para obter o requerimento minimo de capital para risco de
crédito, toda a exposicdo de crédito, conhecida como Exposure at Default
(EAD), em cada faixa de peso de risco sdo somadas e multiplicadas pelo peso

de risco apropriado e entdo multiplicadas pelo requerimento de capital total

Classificacdo na Abordagem IRB - Permite as IF a se valerem de estimativas
internas para os trés componentes do risco de crédito, a saber: (i) PD -
Probability of Default -, refere-se a probabilidade de um tomador de crédito
ou contraparte incorrer em inadimplemento em um determinado periodo de



tempo, por exemplo um ano; (ii) LGD - Loss Given Default - est4 associada a
perda efetiva apurada apds processo de recuperagdo do crédito, como por
exemplo o valor em prejuizo apurado  pés liquidacdo parcial de um
empréstimo inadimplente, por meio da incorporacdo pela instituicdo financeira
de uma garantia vinculada ao crédito; (iii) EAD estd associada ao montante
de créditos (exposicdes) de um tomador ou contraparte no momento em que
se verifica a inadimpléncia. Esses componentes de risco sdo utilizados como
insumos do motor de calculo do capital minimo necessario, para fazer frente
ao risco de crédito. Existe também um parametro colocado por Basiléia I,

chamado de Maturity (M), que deve ser calculado e informado quando da

Existem duas variantes de IRB disponiveis para os bancos:

a) Bésica: somente a PD proprietaria, ou seja desenvolvida pelas IF. A LGD é
fixada e baseada em valores do supervisor; Basiléia Il sugere 45% ou 75%
(Basiléia 2004, parégrafos 287 e 288). A EAD é também baseada em valores do
Regulador, nos casos em que a mensuracdo ndo é clara, e a M é em média 2,5

b) Avancada: os trés componentes mais o pardmetro M sdo desenvolvidos e
estimados pela instituicdo financeira, por meio de modelos internos
relacionados aos clientes e exposicdes, abrangendo varios publicos e

segmentos na IF, como por exemplo: pessoas fisicas, pessoas juridicas,

Para as abordagens IRB, as instituicfes financeiras devem seguir normas mais
rigidas de avaliacdo e fornecer maior transparéncia ao mercado. Seu uso, porém, depende
de aprovacdo prévia da autoridade reguladora do pais, no caso do Brasil o Banco Central
do Brasil. Basiléia Il considera também outros aspectos no ambiente das instituicdes
financeiras como por exemplo: modelos de classificacdo de clientes (ex.: credit scoring,
behaviour scoring, collection scoring), tratamento de garantias reais e fidejussorias,
aplicacdo de haircuts nos mitigadores financeiros, acordos de compensacdo (netting

Pilar Il —Supervisdo Bancéaria

A dimensdo de supervisdo bancéria (Pilar Il) estd estruturada em premissas
relacionadas ao supervisor, no que se refere a regulamentacdo, supervisdo e
acompanhamento dos riscos sistémicos e também a questdes vinculadas as instituicdes

financeiras como governanca, gestdo de negdécios e riscos. No Pilar Il, observa-se como as



IF estdo preparadas para identificar, medir e gerir tanto os riscos descritor no Pilar I,

guanto outros que podem impactar negativamente ou positivamente seus negécios e, por

necessario o desenvolvimento e implementagdo de uma estrutura de gestdo de riscos
compativel com os riscos a que estdo expostas e com a complexidade de suas atividades.
Ao supervisor cabe avaliar nas instituicdes financeiras a qualidade dos processos de
gestdo de riscos e, quando necessario e de modo tempestivo, intervir com o fim de
determinar melhorias e promover revisdes técnicas de alocacdo de capital, objetivando a

estabilidade e seguranca no sistema financeiro.

O Acordo de Basiléia Il estabeleceu quatro principios, no Pilar Il, citados a

a) os bancos disponham de processos para avaliar seu capital global em relacédo ao

perfil de risco de suas posicoes;

b) as autoridades de fiscalizagdo devem examinar as avaliacGes e estratégias da

c) a fiscalizacdo espera que os bancos operem acima dos indices minimos de

Esses principios estdo relacionados a existéncia de processos para identificacéo,
mensuragdo e monitoramento de riscos e de determinacdo das necessidades de capital nas
instituicbes financeiras. Ja sob a perspectiva da supervisdo, esses processos deverdo ser
avaliados sob aspectos qualitativos e quantitativos, bem como a adequabilidade dos niveis

No Pilar Il, é estabelecida uma relacdo direta (embora ndo automatica) entre o
capital econébmico e o regulatorio [45]. Entre os quatro principios citados, notadamente,
dois se referem diretamente ao capital econdmico. O primeiro principio estabelece que as
instituicdes financeiras devem colocar em pratica um processo de determinacdo e
manutencdo de nivel de capital compativel com seu perfil de risco, considerando todos os
riscos assumidos pela IF (risco de crédito, risco de mercado, operacional risco, risco de
taxa de juro da carteira bancéaria, liquidez risco, e outros riscos, tais como reputagdo e
estratégico). O outro principio esta relacionado ao estabelecimento de estratégia para
manter o nivel adequado de capital econdbmico acima do minimo, no caso a referéncia

regulatdria.



Pilar 11l —Disciplina de Mercado

O Pilar Il foi uma novidade trazida por essa versdao do Acordo e tem como
objetivo promover a disciplina de mercado, por meio da divulgacdo de informagdes
importantes das instituigbes financeiras para o mercado. O Pilar Il estabelece critérios
minimos de transparéncia qualitativos e quantitativos suficientes para que o mercado
possa formar opinido sobre como a instituicdo financeira gere seus riscos.

A intencdo do Basiléia Il foi diminuir a assimetria de informacdo entre as
instituicdes financeiras e o0 mercado, nesse sentido o que se espera é quanto maior o nivel
de informacGes e dados divulgados para o mercado, retratando o modo como as
instituicdes financeiras atentam para os riscos no ciclo de gestdo (identificar, medir e
gerir), menor a possibilidade de os investidores, depositantes, sociedade, absorverem

O Banco Central do Brasil (Bacen), érgdo regulador do Sistema Financeiro
Nacional (SFN), recepcionou as recomendacdes internacionais, com as devidas adaptacdes
ao Brasil e publicou uma série de normativos: resolucBes, circulares e carta-circulares,
abordando a gestdo dos varios riscos que afetam as IF. Os padrdes relacionados aos
modelos internos para mensuracdo do risco de crédito foram internalizados pelo Bacen,
por meio da Circular nQ3.648, de 04 de marco de 2013 [46].

2.2.2.2. P6s —Basiléia Il

A industria financeira historicamente, por conta do alto nivel de regulamentacdo e
da necessidade de gerenciamento dos seus riscos, faz uso de ferramentas estatisticas,
algoritmos matematicos e solugdes tecnoldgicas, chamados de modelos, para mensurar
impactos dos riscos na sua atividade [47][48]. Suas aplicagdes sdo as mais variadas,
internamente nas IF essas solucdes sdo utilizadas nas areas especializadas em clientes,
financas, risco, capital, produtos e servigos, auxiliando, por exemplo, nas tomadas de

decisdo em atividades de prospeccdo de novos clientes, de mensuracdo de perdas

O desenvolvimento de modelos tornou-se um processo estratégico para as IF, cujo
instrumento é considerado de extrema importdncia para o processo decisorio, dada
relevancia e impacto nos negécios. Portanto, a forma como o desenvolvimento dos
modelos é estruturada e executada reflete diretamente na qualidade desses instrumentos,
que podem interferir, dado o nivel de acuracia e outros indicadores de desempenho, nas
decisbes em todos os niveis da organizacdo, [47] gerando mais Ou menos riscos e



A estratégia de gestdo de portfdlio nos bancos passou por transformacdes por

incorporagdo de vérias caracteristicas relacionadas a fatores macroecondmicos passou a
ter uma importdncia maior nos modelos aplicados para gerenciamento da carteira de
crédito, no sentido de mellior planejar as acdes dados os cenarios futuros, inclusive em

Uma iniciativa, também decorrente da Crise de 2008, foi protagonizada pelo
International Account.ing Standards Board (IASB), organismo internacional responsavel
pela publicacdo e atualizacdo de normas contabeis, que publicou, em 2014, o
International Financial Reporting Standards nQ9 (IFRS 9), novo padrdo contéabil para
reconhecimento das perdas decorrentes do risco de crédito [49]. A proposta do IASB
trouxe uma nova forma de mensuracdo das Perdas Esperadas de Crédito (ECL), mais
alinhada a perda esperada regulatdéria do Comité de Basiléia, proposta nos modelos
internos de Basiléia Il [50]. Esse padrdo traz como novidade o reconhecimento antecipado

das perdas de crédito, reduzindo o acimulo de excesso de provisfes e a superestimacdo da

O padrdo IFRS 9 ndo estd regulamentado na industria bancaria brasileira, o
Bacen colocou em discussdo o tema por meio do Edital de Consulta Publica nQ60/2018,
ndo havendo até o momento normas publicadas. Todavia, a observacdo quanto aos
requisitos ja é obrigatoria para as IF que possuem operacBes fora do Brasil, por estar
vigente desde janeiro de 2018. O IFRS 9 altera a relagdo entre os ativos considerados
problematicos (NPL) e as provisdes para fazer frente as perdas esperadas (ECL). No
processo de implementacdo nos paises, observa-se variacbes no tratamento das
inadimpléncias, nas adaptacdes dos regimes contdbeis e na aplicacdo pelas proprias
empresas em suas escriturages, gerando diferencas de conceitos, com reflexo no padréo
contabil e no que é considerado efetivamente como um Ativo Problemético [52] no

Em 2015, a Associacdo Internacional de Gestores de Carteira de Crédito e Pri.ce-
Waterhouse Coopers (PwC) realizou em conjunto o estudo mais importante até o
momento para entender as praticas e os desafios da industria financeira no
desenvolvimento, implementacdo e aprimoramento do Risk Appetite Framework (RAF).
A RAF € uma abordagem geral para estabelecer, comunicar e monitorar todos 0s riscos
materiais de uma instituicdo financeira, por meio de papéis e responsabilidades
organizacionais, declaracdes de apetite aos riscos, politicas, limites de riscos, processos,
controles e sistemas. Esse framework orienta entre outras acles, as relacionadas a gestdo
de port.félios, subsidiando os processos decisérios de assuncdo de riscos no gerenciamento



Ainda no contexto dos reflexos da crise financeira de 2008, na industria
financeira, varios bancos procuraram fortalecer as suas estruturas de apetite ao risco
(RAF). Como resultado da referida pesquisa [53], ha o consenso entre 0s Supervisores e
as entidades supervisionadas de que a RAF é essencial no processo de governanca de
riscos e negocios e deve estar em continuo aperfeicoamento. Segundo os pesquisados, o
estabelecimento de uma RAF mais bem estruturada levou a uma conscientizacdo de risco
mais abrangente, chegando em todos os niveis organizacionais, e a uma melhor
compreensdo interna do perfil de risco da organizacdo, e assim possibilitando um melhor
alinhamento entre o apetite de risco e as metas estratégicas da organizacdo. Esse
entendimento é corroborado pela International Association of Credit Port.folio Managers
(IACPM) em pesquisa realizada, em 2019 referente ao ano base de 2018, junto a 60
empresas lideres globais, para analisar a evolugdo do gerenciamento dos portfolios sujeitos
ao risco de crédito, estruturas organizacionais, missdo e mandato, ferramentas e

2.2.3. Métodos computacionais aplicados na
modelagem de bases desbalanceadas

2.2.3.1. Técnicas de tratamento de dados

desbalanceados

O tratamento de dados desbalanceados é um tema muito estudado e lia varios

desbalanceamento de classes em mineracdo de dados [541[551[561 [571[58] [591[601 [611 [621.
Esse problema é encontrado em diversas frentes de aplicagdo no mundo real como
deteccdo de fraude, deteccdo de spam, previsdo de rotatividade, predicdo de default,
deteccdo de anomalias, deteccdo de outliers entre outras. Entre as técnicas
computacionais que se destacam como caminhos possiveis para minimizar os efeitos de

a) Métodos de oversampling: sdo técnicas utilizadas para “duplicar” observac@es
ou “sintetizar” novos registros a partir dos exemplos da classe minoritaria.
Seguem alguns dos métodos mais amplamente utilizados em mineragdo de

i. Random Oversampling: método mais simples que gera duplicagdo
aleatoria de exemplos da classe minoritaria, no conjunto de dados de
treinamento;

ii. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE): considerado o
método mais popular, seu funcionamento se da pela selecdo de exemplos



que estdo proximos no espago da variavel minoritaria, desenhando uma
linha entre os exemplos no espaco do recurso e desenhando uma nova

amostra como um ponto ao longo dessa linha.

Borderline-SMOTE: seleciona as instdncias da classe minoritaria que sédo
classificadas incorretamente, como um k-nearest modelo de classificacéo

de vizinhos, um Unico gerador de amostras sintéticas dificeis de

Borderline Oversampling with SVM: é uma extensdo para SMOTE que
ajusta um Suport Vetor Machine (SVM), para o conjunto de dados.
Utiliza o limite de decisdo definido pelos vetores de suporte, como base
para gerar dados sintéticos, com base na ideia de que o limite de decisdo

é a area onde mais exemplos minoritarios sdo necessarios.

Adaptive Synthetic Sarnpling (ADASYN): é outra extensdo do SMOTE
que gera amostras sintéticas inversamente proporcionais a densidade dos
exemplos na classe minoritaria. Essa técnica foi projetada para criar
observagdes sintéticas em regiGes do espaco de recursos onde a densidade

de exemplos minoritarios é baixa, e menos ou nenhum onde a densidade

b) Métodos de undersampling: sdo técnicas que excluem ou selecionam um

subconjunto de observagbes da classe majoritaria. A seguir estdo listados

Random Undersampling: método simples que promove a exclusdo
aleatoria de observacdes da classe majoritaria no conjunto de dados de

treinamento.

Condensed Nearest Neighbor Rule (CNN): método projetado para
reduzir a memoria necessaria para o algoritmo de vizinhos k-mais
préximos. Ele funciona enumerando as observacdes no conjunto de dados
e adicionando-as a amostra apenas se elas ndo puderem ser classificadas
corretamente pelo conteddo atual da amostra. A técnica pode ser
aplicada para reduzir o nimero de observagbes da classe majoritaria,

apo0s todas as observagbes das classes minoritarias serem adicionadas na

Near Miss Undersampling: uma familia de métodos que usam K-nearest



iv. Tomek Links Undersampling: talvez o método mais conhecido,
originalmente desenvolvido como parte da extensdo CNN. A abordagem
se referéncia em um par de observacbes no conjunto de dados de
treinamento que sdo vizinhos mais préximos (tém a distancia minima no

espaco da variavel) e pertencem a classes diferentes, para promover a

v. Edited Nearest Neighbors Rule (ENN): outro método para selecionar
exemplos para exclusdo. Essa técnica envolve o uso de k = 3 vizinhos
mais préximos para localizar as observa¢des em um conjunto de dados

que estdo classificados “incorretamente”, excluindo-os da amostra.

vi. One-Sided Selection (OSS): é uma técnica que combina o Tomek Links e
CNN. Nessa abordagem, o Tomek Links é usado para remover exemplos
“barulhentos” no limite da classe, enquanto o CNN é utilizado para

remover exemplos redundantes do interior da densidade da classe

vii. Neighborhood Cleaning Rule (NCR): é outra técnica que combina CNN,

para remover exemplos redundantes, e ENN para remover exemplos

c) Métodos combinados de oversamyling e undersampling: Embora métodos de
oversampling ou undersampling, quando aplicados individualmente em um
conjunto de dados de treinamento, possam ja apresentar bons resultados,
experimentos realizados [61] [62] mostraram que a aplicacdo conjunta desses
métodos pode resultar em melhores desempenhos de modelos ajustados a

amostra de dados transformada. Algumas das combinacdes mais amplamente

iii. SMOTE and Edited Nearest Neighbors Rule

Sdo métodos combinados em que sdo removidas observagfes com “ruidos” ao
longo da fronteira de ambas as classes. No caso dos itens “ii” e “iii”, primeiramente é

aplicado o método SMOTE, na seqliéncia sdo excluidas as observagbes pelos métodos



2.2.4. Abordagem sensivel ao custo

O aprendizado sensivel ao custo é uma subarea de pesquisa ligada ao aprendizado
de maquina, em que os custos de erros de previsdo (e potencialmente outros custos) sédo
considerados no treinamento de algoritmos. Como explica Brownlee [59], lia uma relacdo
estreita entre a classificacdo desequilibrada e o aprendizado sensivel ao custo, assim um
problema de aprendizagem desequilibrada pode ser resolvido aplicando a aprendizagem
sensivel ao custo. No entanto, a aprendizagem sensivel ao custo é um subcampo de
estudo separado e o custo pode ser definido de forma mais ampla do que o erro de
previsdo ou erro de classificagdo. Isso significa que, embora alguns métodos de
aprendizagem sensivel ao custo possam ser Uteis na classificagdo desequilibrada, nem
todas as técnicas de aprendizagem sensivel ao custo sdo técnicas de aprendizagem

desequilibrada e, inversamente, nem todos os métodos usados para lidar com a

A maioria dos classificadores assume que o0s custos de classificacdo incorreta
(custo falso negativo e falso positivo) sdo os mesmos. Na maioria dos aplicativos do

mundo real, essa suposicdo ndo é verdadeira [63],

Tradicionalmente, os algoritmos de aprendizado de méaquina sdo treinados em um
conjunto de dados com o objetivo de minimizar erro de classificagdo. Nesse contexto,
ajustar um modelo aos dados resolve um problema de otimizagdo, em que procuramos
explicitamente minimizar o erro na classificagdo das observa¢cfes. A minimizacdo do erro,
custo ou perda € o que se quer quando um algoritmo é submetido ao treinamento nos
dados. A aprendizagem sensivel ao custo é um tipo de aprendizagem que leva em

consideracdo os custos da classificagdo incorreta, tendo como objetivo minimizar o custo

Segundo Peter [64], ha algumas dimensBes de custo, de aplicagcdes do mundo real,
que podem ser consideradas no processo de desenvolvimento dos modelos. A maior parte

da literatura sobre aprendizado de maquina ignora todos os tipos de custo. O autor

iv. Custo da intervencdo ou alteracdo do sistema fonte dos dados utilizados no

treinamento.



viii. Custo da interacdo humano-computador ou enquadramento do problema e

uso de software para ajustar e usar um modelo.

ix. Custo de instabilidade ou variacdo conhecido como desvio de conceito.

Os métodos de aprendizado de maquina sensiveis ao custo sdo aqueles que usam

explicitamente a matriz de custos. Dado nosso foco na classificacdo desequilibrada,

estamos especialmente interessados nas técnicas sensiveis ao custo que se concentram no

uso de custos varidveis de classificacdo incorreta de alguma forma.

Dentre as abordagens disponiveis, sdo destacados trés grupos mais relevantes

a)

b)

c)

Reamostragem sensivel ao custo: A amostragem de dados é uma técnica
que pode ser adotada diretamente, com custo reduzido. Em vez de
amostrar com foco no equilibrio da distribuicdo desbalanceada das classes,
o foco estd na alteracdo da composicdo do conjunto de dados de
treinamento para atender as expectativas da matriz de custo. Isso pode
envolver a amostragem direta da distribuicdo de dados ou o0 uso de um
método para ponderar exemplos no conjunto de dados. Tais métodos

podem ser referidos como ponderacdo proporcional ao custo do conjunto

Algoritmos sensiveis ao custo: Algoritmos de aprendizado de maquina
raramente sdo desenvolvidos especificamente para aprendizado sensivel ao
custo. Mas, eles podem ser modificados para fazer uso da matriz de custo.
Muitas dessas modificagbes foram implementadas para algoritmos

populares, como arvores de decisdo e maquinas de vetores de suporte.

Ensembles sensiveis ao custo: Grupo distinto de métodos, com técnicas
projetadas para filtrar ou combinar as previsfes dos modelos tradicionais
de aprendizado de maquina, a fim de levar em conta os custos de
classificacdo incorreta. Esses métodos sdo chamados de métodos de
uwrapper\ pois envolvem um classificador de aprendizado de méaquina
padrdo. Eles também sdo chamados de meta-learners ou ensembles, pois

aprendem como usar ou combinar previsdes de outros modelos.

O meta-learning sensivel ao custo converte algoritmos classificadores insensiveis

ao custo, em classificadores sensiveis ao custo, sem modificar estrutura, parametros ou

liiper parametros. Assim, pode ser considerado um componente de middleware que pré-



processa os dados de treinamento, ou pés-processa a saida, a partir dos algoritmos de

aprendizagem insensiveis ao custo.

2.2.5. Algoritmos utilizados em classificacdao do

risco de crédito

] campo de pesquisa da Mineragdo de Dados envolve o uso de ferramentas
computacionais, como algoritmos de machine learning ou aprendizado de maquina, para
auxiliar na solucdo dos mais variados problemas. Segundo Leo, Sliarma e Maddulety [65]
essa area incorpora aspectos da ciéncia da computacdo, engenharia e estatistica,
destacando-se como um meio comumente aplicado a problemas reais, sobretudo quando
se faz necessario interpretar dados. Ha que se destacar que o aprendizado de maquina
possui no nome a palavra “aprendizado” por conta da capacidade de dotar os algoritmos

ou modelos de aprender ou de se adaptar, a partir do treinamento em um conjunto de

No ambito da Mineracdo de Dados sdo aplicadas também técnicas de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado para classificagdo e regressdo, no contexto de
servigos financeiros essas ferramentas sdo as mais comumente utilizadas, junto com
sistemas de otimizagdo inteligentes [66]. Quando lia problemas em que se tem
informagdes ou dados que vao ser utilizados (treinados) para prever algo observavel
(target), este tipo de abordagem é chamada de supervisionado. J& quando ndo ha uma

target e o que sera realizado estd no campo de descrever associacGes e padroes a partir de

Em trabalho de revisdo de literatura Barboza [48] destaca que embora o poder
preditivo de modelos baseados em estatisticas multivariadas tenha diminuido, as técnicas

mais recentes de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina representam uma nova

Na literatura varios pesquisadores [65] [67][68] [69] destacam o uso de técnicas de
machine learning como alternativas preditivas melhores do que as tradicionalmente
utilizadas nos processos para prever o risco em instituicbes financeiras, como as técnicas
estatisticas multivariadas mais conhecidas: Andlise Discriminante e Regressdo Logistica.

Dentre os algoritmos de machine learning que se destacam na modelagem de Credit

No contexto de avaliar a capacidade de pagamento ou a dificuldade financeira de
entes publicos, como municipios, existem pesquisas que utilizam diferentes abordagens e
métodos de analise, como técnicas estatisticas de regressdo logistica e analise

discriminante e, mais recentemente, métodos baseados em abordagens heuristicas, como



Os algoritmos estdo disponiveis nas mais variadas linguagens, particularmente em
Python a biblioteca mais utilizada é a scikit-learii5 e a XGBoosf. A seguir estdo
detalhadas as técnicas mais comumente utilizadas em processos de avaliagdo do risco de

crédito, conforme comentado anteriormente.
Regressdo Logistica

A Regressdo Logistica (RL) é um classificador que possui a capacidade de gerar
célculos probabilisticos, com estimativa de maxima verossimilhanga, o que significa que

suas probabilidades ja estdo calibradas, diferentemente de outros classificadores de

Essa técnica estatistica é comumente utilizada no desenvolvimento de modelos de
avaliacdo do risco de crédito, porque a variavel dependente (t.arget) pode ser reduzida a
um resultado binario ([0,1]; “bons” ou “ruins”), em que estimativa probabilistica de se
chegar no resultado (0,1) vem da aplicagdo do algoritmo em um conjunto de dados
(varidveis preditoras), o0 processo acontece por meio da estimativa de maxima
verossimilhanga. A RL estima a probabilidade de que um individuo com determinado

perfil “pj” seja um cliente “bom™”, por exemplo, essa probabilidade pode ser denotada por

logit (Pt) = In = Po+ Pixi + - + Pkxk (2.1)
Z = Po +Pixi +-----1Pkxk (2-2)

ez 1 .

p(*bom”) = 4" =4 4 o3 (24)

Graficamente a funcdo Logistica ou a variacdo de p(“bom™) com Z pode ser vista

na Figura 2.10 a sequir:

5 littps://seikit-learn.org/stable/index.litml
6 littps://xgboost.readthedoes.io/en/latest/
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Random Forest

apresentado em 2001, em termos estruturais a sua construcdo é bem diferente do que

aprendizado em que sdo construidos varios “modelos”, no caso arvores de decisdo,
empacotados (bagging), a partir e selecdo de amostra de bootstrap do conjunto de dados
de treinamento. No processo do RF, nem todas as varidveis ou observacdes sdo utilizadas,
sendo escolhido um pequeno conjunto de varidveis para cada amostra de bootstrap. Essa
operacdo tem efeito de descorrelacionar as arvores de decisdo, assim cada arvore sera
diferente das demais, tornando-as mais independentes. O processo é repetido n vezes, sem

“podar” as arvores, deixando crescer de forma otimizada, por conseguinte melhorando a

O algoritmo pode ser ajustado para buscar o mellior resultado, considerando as
caracteristicas dos dados e o que se quer medir, por meio de pardmetros, como por
exemplo: ni de arvores da floresta; critério para medir a qualidade de uma divisdo da
arvore (ex.: gini, entropia); profundidade maxima da arvore; nQminimo de amostras; nQ
minimo de folhas; quantidade maxima de varidveis ou observacdes, calculada pela raiz

quadrada ou log da quantidade; maximo de nos das folhas; peso para ponderar as classes,

Graficamente um modelo com base no RF tem uma seguinte estrutura:
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No entanto, semelhante a maioria dos classificadores de machine leaming, RF
também pode sofrer com a “maldicdo” de aprender com um conjunto de dados de
treinamento extremamente desequilibrado, conforme observado por Breiman [72] em seu
trabalho de 2004. Nesse artigo, sdo propostas duas maneiras para lidar com o problema

de classificacdo de dados desequilibrados: (i) aprendizado sensivel ao custo e (i)

XGBoost

A palavra XGBoost vem de Extreme Gradient Boosting, esse algoritmo de
machine leaming foi criado por Clien e Guestri [73], sendo também baseado em arvores
de decisdo, como o Random Forest, e utiliza uma estrutura de gradiente boostintf. No
processo de geragdo, o algoritmo cria um modelo encadeado a partir de arvores geradas
de forma independente (diferentes). Sdo criadas arvores pequenas, com baixo viés e alta
variabilidade (varidncia), combinando dessa forma varios modelos “fracos” que ao final se
chega a um modelo otimizado. Nesse processo, os residuos gerados pelas arvores sdo
utilizados como observacdes para modelagem de novas arvores e assim sucessivamente,

até chegar em um modelo com no minimo de erro. A Figura 2.12 mostra graficamente um

o gradiente boosting urna técnica fie hoost em que, para cada iteragdo, um novo preditor é construido para, se
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O XGBoost dispde de um conjunto amplo de hiperparametros, possibilitando
controle refinado no processo de treinamento do modelo, por exemplo: tipo de modelo a
ser executado em cada interacdo (ex.. arvore ou linear); nQ de arvores; limitacdo de
boosting: taxa de aprendizado do modelo; definicdo de pesos das varidveis; profundidade

das arvores; taxa de amostragem; parametros de regularizagdo (reduzir complexidade do

O algoritmo XGBoost é eficaz para uma ampla gama de problemas de modelagem
preditiva de regressdo e classificagdo. Embora o algoritmo tenha um bom desempenho em
geral, mesmo em conjuntos de dados de classificacdo desequilibrados, ele oferece uma
maneira de ajustar o algoritmo de treinamento para prestar mais atencdo a classificagdo

incorreta da classe minoritdria para conjuntos de dados com uma distribuicdo de classe

2.2.6. Métricas de avaliacao

As medidas de avaliagdo da performance dos modelos se apresentam fundamentais
na avaliacdo do desempenho da classificacdo e na orientacdo da modelagem do algoritmo

classificacdo, em problemas de classificacdo relacionados a bases fortemente

Brownlee [59] destaca que a selecdo de um modelo e até mesmo dos métodos de
preparagdo de dados (amostragem) é um problema de pesquisa que é orientado pela

meétrica de avaliacdo, em que os experimentos sdo realizados com algoritmos diferentes e

9 Fonte: littps://sigmoidal.ai/xghoost-aprenda-algoritmo-de-madiine-learning-em-pytlion/
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Vérios pesquisadores de aprendizado de maéaquina identificaram trés familias de
métricas de avaliagdo dentre as medidas comumente utilizadas em avaliacdo dos modelos
de classificacdo, desenvolvidos em mineragdo de dados: (i) métricas de limites, por
exemplo, Acuracia e F-mensure; (ii) métrica de ranking, por exemplo a Curva ROC, e
(ili) métricas de probabilidade, ex.: erro quadratico médio. Considerando o efeito de

classes desbalanceadas serdo destacadas as medidas listadas a seguir [59].
Medidas de limite

A métrica provavelmente mais utilizada é a acurdcia. Para classes
desbalanceadas, essa métrica ndo se apresenta como a mais recomendada pois pode trazer
uma falsa informacdo de que o modelo tem boa performance ja que estad acertando bem os
eventos na classe majoritaria, contudo o modelo pode ndo prever as observacdes na classe
minoritaria.

Previs@es corretas

Acurécia = . 2.5
Total de previsdes (2:5)

E PrevisBes incorretas

rro = . 2.6
Total de previsdes (26)
A partir das classificacGes corretas e incorretas é possivel montar uma matriz das

medidas calculadas versus o que a base de informagles traz. Essa matriz é cliamada de

Matriz de Confusdo, graficamente ela é assim representada:

Quadro 2.2: Matriz de confusdo binaria

Previsdo do modelo
Previsdo Positiva Previsdo Negativa
Classe Positiva Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN) Erro Il

Observado . ] )
Classe Negativa Falso Positivo (FP) Erro I  Verdadeiro Negativo (TP)

dada a caracteristica de focar em uma classe, sdo a sensibilidade, a especificidade, a

A Sensibilidade ¢ uma taxa para avaliar o quanto o modelo acertou a classe

TP
Sensibilidade = (2.7)
TP + FN
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A Especificidade é a taxa de para avaliar o quanto o modelo acertou a classe

o TN
Especificidade = (2.8)
FP + TN

Situacdes como a estudada neste trabalho, o desejavel é que o modelo consiga

classificar corretamente as duas classes, jd que no contexto da gestdo dos riscos e negdcios
A Sensibilidade e a Especificidade podem ser combinadas em uma JUnica

G —mean = ~Sensibilidade x Especificidade (2.9)

A Precisdo verifica a frequéncia de acerto dentre aqueles classificados no evento

. TP
Precisdo = (2.10)
TP + FP

O Recall tem a mesma forma de calculo da Sensibilidade.

TP
Recall = (2.11)
TP + FN

As métricas Precisdo e Recall podem ser combinadas em um Unico indicador que
equilibra os dois conceitos, trazendo um valor que indique a qualidade geral do modelo,

sendo chamada de F-score ou F-measure.

2 X Precisdao x Recall
F —measure = o (2.12)
Precisdo x Recall

Medidas de Ranking

Na literatura [59][74], a métrica de ranking mais comumente usada é a Curva
ROC ou Anélise ROC. ROC é uma sigla que significa Receiver Operating Characteristic,
trazendo um campo de estudo para analisar classificadores binarios com base em sua
capacidade de discriminar classes. A Curva ROC é um grafico de diagndstico que resume
o comportamento de um modelo, calculando a taxa de falso positivo e a taxa de
verdadeiro positivo para um conjunto de predicdes do modelo sob diferentes limites. A

verdadeira taxa positiva é o Recall ou Sensibilidade.

TP X
Taxa de verdadeiros positivos (TPR) = ~ (213)
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A taxa de falsos positivos é calculada da seguinte forma:

FP
Taxa de falsos positivos (FPR) = (2.14)
FP + TN

Graficamente a Curva ROC mostra a habilidade de o modelo classificar as
observagbes nas classes, o resultado quanto mais proximo do quadrante esquerdo no alto

melhor. A Figura 2.13 traz uma visualmente como interpretar a Curva ROC.

ROC Curve Plot

Perfect Skill
Classifier

ROC Curve ROC Curve
for a Skillful for a No Skill
Classifier / Classifier

(LS

Worse than
no skill

False Positive Rate

Figura 2.13: Curva ROC - exemplo

Cabe destacar que a Curva ROC é colocada pelos pesquisadores como eficaz, mas
medidas como AUC e Curva ROC podem ser otimistas sob um cendrio de desequilibrio
de classe severo, especialmente quando o nimero de exemplos na classe minoritaria é

pequeno.

Uma medida popular no contexto de avaliacdo dos modelos de risco de crédito é a
estatistica Kolmogorv-Smirnov (KS) [70][75]. O KS é um teste ndo-paramétrico para
comparar duas amostras de uma mesma populacdo, para avalia a separagdo relativa entre
“bons” e “ruins”, com o objetivo é inferir se sdo distintas. Quanto maior o valor, maior ¢

a diferenca entre os dois grupos, assim é possivel verificar se 0 modelo estd cumprindo seu

O célculo é realizado a partir da maior diferenca entre as distribuigbes

nimeros de bons com escore de risco < k

Fo (k) (2.15)

numero de bons

nimeros de ruins com escore de risco < k

F (20 = (2.165

numero de ruins
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Onde

Calcula-se os valores das fungbes (2.15) e (2.16, para k variando dentro da

amplitude de valores da escala de risco. Na seqiiéncia, é calculado o valor do KS a partir

KS = max [Fr(k) —Fb(K)] (2.17)

Graficamente as distribui¢cdes acumuladas de “bons” e “ruins” e o respectivo KS é

* RUIM freq Acumulada +« BOM freq acumulada

Figura 2.14: Curva KS - exemplo
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3. Metodo de Pesquisa

O método de pesquisa consiste na seqiéncia de passos necessarios para
demonstrar que o objetivo proposto na pesquisa foi atingido, segundo Wazlawick [76]. A

seguir, sdo listados os passos do desenvolvimento na pesquisa, 0os meios adotados e a o0s

Tipo de pesquisa

Conforme Wazlawick [77], o tipo de pesquisa em que se enquadra este trabalho é

Metodologia

O presente estudo propbe-se a apresentar uma forma de avaliagdo e classificacdo
de ente puablicos (municipios), no contexto de gestdo de portfolios em Instituicdes
Financeiras. A pesquisa esta estruturada em trés etapas de desenvolvimento, tendo como

referéncia o processo de tomada de decisdo apresentado por Belton & Stewart [78]. As

Etapa 1

Métodos computacionais dc Gestéo do risco de crédito

Conhecimento em IFs

sobre o tema
Risco de crédito de Entes
Pablicos

Defini¢do do escopo de

Etapa 2

Modelagem do risco dc
crédito dc Municipios

Modelagem aplicando o
método computacional

Etapa 3

Anélise e validagéo Aplicacédo do rnodclo ¢

analise do sensibilidade Validagao do rnodclo

Figura 3.1: Etapas do Método de Pesquisa



Na primeira etapa é contextualizado o ambiente interno e externo em que as
Instituicbes Financeiras estdo inseridas na gestdo de portfélios de entes publicos, trazendo
a identificacdo do problema de gerenciamento de portfélio de crédito em IFs. A pesquisa
bibliografica destacou as principais referéncias, relacionadas a gestdo de riscos de créditos
em IFs e a mensuracdo do risco de crédito utilizando métodos computacionais e 0s
tradicionalmente adotados nos processos de modelagem. Essas etapas precedem a

definicdo do escopo de aplicacdo dos referenciais teoricos, no contexto do problema

Na segunda etapa, sdo estruturadas as bases de dados que serdo utilizadas para
construgdo da base de modelagem, com a definicdo da varidvel target (risco de crédito) e
as variaveis explicativas, a partir dos dados coletados em fontes abertas na internet, em
sites oficiais, complementadas por dados disponibilizados pela IF de grande porte. Essas
varidveis passam por um processo de avalicdo qualitativa e quantitativa, em que foram
observadas as caracteristicas dos municipios. Tais varidaveis trazem dados particulares e
diversificados sobre cada ente publico e possuem as mais variadas informagdes, como por
exemplo: nivel de gestdo puablica; desenvolvimento socioeconémico; caracteristicas
regionais; aspectos demograficos; regimes previdenciarios, entre outros. Outro ponto
observado na construcdo da base de modelagem, foi o nivel de atualizacdo dos valores das
variaveis no tempo, para que seja possivel capturar o dinamismo do desenvolvimento dos
municipios e a relagdo com a varidvel target. Nessa etapa também sdo definidos os
métodos computacionais para aplicagdo no problema de predicdo do risco de crédito,
partindo para o processo de modelagem propriamente dito, em que sdo utilizadas técnicas

para tratamento do desbalanceamento das classes (low default) e uso de indicadores de

Por fim, na terceira etapa é realizada a validacdo dos modelos desenvolvidos na
etapa anterior, aplicando-os em uma base de dados (out-of-time) que nédo foi utilizada na
fase de modelagem como treinamento. Nesse momento, observa-se o comportamento dos
modelos numa base “desconhecida” por eles, sendo avaliada a performance, procurando
verificar se os modelos possuem comportamento de overfitting ou underfitting. Os
modelos sdo analisados em termos de indicadores, matriz de confusdo, curva ROC entre
outras medidas, sendo comparados de modo a verificar quais entre eles apresentam o0s
melhores resultados e se ha diferenca significativa, a partir da medida de acuracia. Além
da analise dos modelos “por dentro”, foi realizada uma comparacdo entre os resultados
dos modelos com a avaliagdo de risco gerada pelo Ministério da Economia, por meio da

GAPAG. Por fim, é realizada a conclusdo do estudo com destaque para os resultados



Objeto de estudo

O objeto de estudo sdo os 5.5701' municipios brasileiros e as suas caracteristicas
disponiveis em bases de dados abertas, dados econdmico-financeiros, sociais,

caracteristicas regionais, descritas com mais detalhe no Apéndice.

Fonte dos dados e horizonte
disponivel

O processo utilizado por pesquisadores para levantar varidveis explicativas,
relacionadas a eventos de dificuldade financeira ou de capacidade de pagamento (default),
direcionam para o uso de informacGes relacionadas a populagdo (tamanho populacional),
as caracteristicas socioeconémicas, a saude financeira, fiscal e orcamentaria. Observa-se o
uso dessas informagcbes em estudos ao redor do mundo, particularmente na Europa
(Grécia, Espanha e Franca) [17][18][19][21] e nos EUA [20]. Embora alguns desses
trabalhos ndo tenham examinado municipios de pequeno e médio porte, seus achados
para os entes publicos maiores justificam a selecdo de varidveis explicativas semelhantes,

que serdo utilizadas no presente estudo.

Quanto ao uso de indicadores sintéticos socioecondmicos, relacionados a entes
publicos, Guimardes e Jannuzzi [79], em estudo sobre politicas publicas, reconhecem a
importancia desses indicadores nas esferas técnicas e politicas no pais como referéncia
para processos relacionados as decisdes sobre politicas publicas nos Gltimos anos.
Todavia, sdo destacadas inadequacGes de uso desses indicadores, em processos de tomada

de decisdo com base em um Unico referencial, por ndo levar em conta as diversas

A partir das referéncias utilizadas em trabalhos semelhantes[3][17][20], foi
realizada pesquisa na internet em fontes de dados abertos, de origem governamental ou
de orgdos de pesquisa e estudos regionais, contendo informacdes dos municipios
brasileiros, nas dimensdes as mais variadas possiveis, de modo a capturar as nuances

socioecondmicas, demogréaficas, fiscais e regionais.

a) Dados abertos no Atlas da Vulnerabilidade Social

10 littps://cidades.ibge.gov.br/brasil/panorama
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compilado de véarios atributos e indices sociais em uma base de dados com 101 campos

i. O indice de Vulnerabilidade Social (IVS), um indice sintético que agrega
um conjunto de variaveis quantitativas, cuja fonte ¢ o censo do IBGE.
Este indice é composto por 16 indicadores relacionados a situagcbes de

vulnerabilidade social, com detalhamento em varias dimensfes chegando

ii. indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), também um
indice sintético desenvolvido a partir dos mesmos conceitos e dimensdes do

indice de Desenvolvimento Humano Global (IDH Global), composto pelas

iii. A combinagdo desses dois indicadores, o indicador de “Prosperidade
Social”, que apresenta uma visdo sobre como cada ente pulblico esta
posicionado simultaneamente, quanto aos niveis de desenvolvimento
humano e de vulnerabilidade social, por exemplo quando um municipio
possui um alto nivel de desenvolvimento humano e uma baixa
vulnerabilidade social, observa-se uma trajetéria de desenvolvimento
humano menos vulnerdvel e socialmente mais prospera. Essa base de

dados possui pouca dindmica, as informacBes mais atualizadas séo

b) Dados abertos sobre a atividade econémica dos municipios:

Informacdes disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) contém um conjunto de 43 campos estruturados, construidos na periodicidade
anual e histérico de 2010 a 2017 (Apéndice - Quadro 8.2), com destaque para: Produto
Interno Bruto (PIB); Valor Adicionado Bruto a partir da atividade econdmica (4 niveis);

caracteristica regional (semiarido ou ndo, rural ou ndo), entre outras informagdes.

c) Dados abertos disponibilizados pela Secretaria do Tesouro,

vinculada ao Ministério da Economia

Destaque para a métrica de andlise da capacidade de pagamento (GAPAG) para
apurar a situacdo fiscal dos entes publicos (estados e municipios). O intuito da GAPAG é

apresentar de forma simples e transparente se um novo endividamento representa risco de

A metodologia do célculo, dada pela Portaria MF ni 501/2017 [81], é composta

por trés indicadores: endividamento, poupanca corrente e indice de liquidez. Na



metodologia, o critério mais relevante é o de Liquidez, seguido do Indicador de Poupanga
Corrente e do Endividamento. Avaliando o grau de solvéncia, a relagdo entre receitas e
despesa correntes e a situagcdo de caixa é realizado um diagndstico da saude fiscal do
estado ou municipio. Os conceitos e varidveis utilizadas e os procedimentos a serem
adotados na analise da CAPAG foram definidos na Portaria STN nQ882/2018 [82].

Consultando o site do Ministério da Economia, Secretaria do Tesouro Nacionalll,
observa-se que as bases de dados disponiveis, em formato “.csv”, trazem informacdo da
classificacdo da CAPAG dos municipios, apurados quadrimestralmente, mas ndo ha
disponibilidade de dados historicos. Na data-base de abril de 2021, por exemplo,
verificou-se que nem todos os municipios possuem “rating” na visdo da CAPAG. Entre os
5.570 municipios, 20,7% ndo possuiam as classificagdes possiveis nos niveis “A”, “B”, “C”

ou “D” e receberam a identificagdo “n.d.”, significando que o municipio ndo possui uma

Esse percentual de ndo classificados é elevado, correspondendo a 1.151 municipios,
portanto nesse contexto ndo seria possivel utilizar a métrica e nem os trés indicadores que
a compdem. Outro ponto importante, conforme as informagbes da metodologia da
CAPAG [81], a informacgdo dos niveis de classificacdo ndo fazem mencdo as estimativas

de probabilidade de pagamento ou de default, ndo sendo portanto uma metodologia a ser

d) Dados abertos disponibilizados pela Federacdo das Industrias do
Estado do Rio de Janeiro (FIRJAN):

S&do informagdes anuais sobre os municipios brasileiros, com histoérico de 2013 a
2018 (Apéndice - Quadro 8.3). Destaque para o indice Firjan Gestdo Fiscal (IFGF) [83],
o qual é inteiramente construido com base em resultados fiscais oficiais, declarados pelas
préprias prefeituras. Conforme estabelecido pelo Artigo 51, da Lei de Responsabilidade
Fiscal [9], os municipios devem encaminhar suas contas para a Secretaria do Tesouro
Nacional (STN), até o dia 30 de abril do ano seguinte ao exercicio de referéncia, a partir
de quando o 6rgdo dispde de 60 dias para disponibilizd-las ao publico, por meio do
Sistema de Informacgdes Contabeis e Fiscais do Setor Publico Brasileiro (Siconfi). Segundo
a documentagdo da Metodologia [55], esse instrumento consolida informagdes contébeis,
financeiras e estatisticas fiscais oriundas de um universo que compreende 5.568
municipios12 26 Estados, o Distrito Federal e a Unido. O Siconfi é a principal fonte de

dados sobre as administracfes puUblicas municipais e estaduais. Por isso, foi utilizado

12 Brasilia, e Fernando de Noronha ndo entraram na base de dados por ndo possuirem prefeitura,
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como referéncia para o calculo do IFGF. A despeito da determinacdo legal, na divulgagdo
dos dados referentes ao exercicio fiscal de 2018 ndo constavam na base de dados do
Siconfi as informagBes necessarias para o calculo do indice de 100 municipiosl. Conforme
informado no relatério, no processo de tratamento dos dados foram descartados os dados
de 131 municipios por apresentarem inconsisténcias que impediram a anéalise. Logo, o

céalculo do IFGF ano-base 2018 foi possivel para 5.337 municipios, onde vivem 2009

O IFGF tem como objetivo contribuir com o debate sobre a eficiéncia da gestdo
fiscal, com foco na administracdo dos recursos publicos efetuado pelas prefeituras
brasileiras. Em 2019, o IFGF passou por reformulacdo e o novo indice passou a ser

composto por quatro indicadores, que assumem o peso de 25% na composicdo do indice

i. IFGF Autonomia - evidencia um dos pontos mais criticos para a gestdo

ii. IFGF Gastos com Pessoal - a despesa com pessoal é o principal item da

despesa do setor publico, no caso dos municipios representam metade da

iii. IFGF Liquidez - verifica se os recursos financeiros sdo suficientes para

iv. IFGF Investimentos - mede a parcela dos investimentos nos orgamentos

municipais.

As informagbes o IFGF estdo em formado de varidvel continua e discretizada,

numa visdo de pior para melhor. O Quadro 3.1 resume a categorizacdo dos indicadores.

# Descricéao Minimo Maximo

5 Gestdo de Exceléncia 08 1,0

4 Boa Gestdo 06 08

3 Gestdo em Dificuldade 04 06
0,4

13 A data final de consolidagdo do banco de dados do IFGF foi o dia 14 de julho de 201U
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O nivel de cobertura do indice da FIRJAN, conforme informacdo da Federacdo
em seu sitel4 o IFGF alcanca 5.337 municipios analisados, correspondendo a 95,82% dos

municipios brasileiros, superando as informagbes da GAPAG disponibilizadas pela

e) Dados abertos disponibilizados pela Secretaria de Previdéncia
Social

Destaque para o Indicador de Situagdo Previdenciaria (ISP-RPPS), instituido pela
Portaria MF nQ 01, de 03 de janeiro de 2017 [84], que acrescentou o inciso V e o
paragrafo Gnico ao art. 30 da Portaria MPS nQ402, de 10 de dezembro de 2008 [85]. A
composicdo, metodologia de afericdo e periodicidade do ISP foram aprovadas pela

Secretaria de Previdéncia do Ministério da Fazenda, por meio da Portaria SPREV/MF n°

O Indicador de Situacdo Previdenciaria é calculado com base em trés grupos de
informac6es, organizados nos seguintes temas centrais (dimensfes): Conformidade,
Equilibrio e Transparéncia. Cada grupo corresponde a um conjunto de verificacBes e
indices, apurado de acordo com sua respectiva metodologia e fontes de informagdo. A
pontuagéo do Indicador de Situacdo Previdenciéria varia entre 0 (minimo) e 1 (méximo)
[871m Os dados sobre a previdéncia social no formato do Indicador de Situagdo

Previdencidria (ISP) sdo os mais recentes, a Secretaria de Previdéncia criou esse

Considerando essa limitacdo, optou-se por utilizar a informacdo do regime
previdenciario adotado pelo municipio, por ser possivel estruturar uma série histérica
maior (Apéndice -Quadro 8.4), alinhando com os demais dados dos municipios. Vale
ressaltar que no Brasil, o sistema previdenciario publico estd organizado em dois regimes

de previdéncia, cujos trabalhadores do mercado de trabalho formal sdo vinculados de

i Regime Proprio da Previdéncia Social (RPPS), estipulado no artigo 40 da
Constituicdo Federal [8], na Lei Federal nQ9.717/1998[88] e nas leis de
cada ente que adotou esse regime, cujos beneficios sdo administrados pela

unidade gestora previdencidria de cada um dos entes federativos que o

14 littps:/ / www.firjan.com.br/ifgf/
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ii. Regime Geral da Previdéncia Social (RGPS), estabelecido no artigo 201

Destaca-se que 0s RPPS ndo podem conceder beneficios distintos daqueles
previstos no RGPS. Segundo o Ministério do Trabalho e Previdéncia, Secretaria de
Previdénciall atualmente, ha 2.155 RPPS em operacdo no pais: o da Unido, que abriga
todos os servidores publicos efetivos e os militares federais; os 27 estaduais, que atendem
todos os servidores publicos efetivos e os militares de cada um dos estados e do Distrito

Federal; e os 2.127 municipais, dentre os quais estdo todas as capitais, que reinem o0s

Observa-se que nem todas as cidades brasileiras utilizam o RPPS, tendo em vista
ndo obrigatoriedade, restando RGPS como regime adotado para os seus servidores, que
nessa situacdo tanto o ente publico como os servidores contribuem diretamente para o
Instituto Nacional do Seguro Social (INSS). A limitacdo do financiamento dos RPPS
apenas as contribuicdes dos servidores efetivos e do ente empregador os expde a uma
fragilidade muito acentuada quanto & reposicdo de sua base de contribuicdo. Por estar
assentada em um arranjo de reparticdo, a reducdo da base de contribuicdo (servidores
efetivos ativos) acarreta desequilibrios atuariais, gerando a necessidade de injecOes

financeiras para garantir o pagamento das despesas com os beneficios previdenciarios do

f) Dados de uma Instituicdo Financeira (IF), classificada no
Segmento S1B

S8o dados coletados por meio de sites com informacdes abertas, detalhados no
Apéndice (Quadro 8.5). Com relacdo aos dados da IF, as informacdes disponibilizadas
foram extraidas de fontes publicas, no periodo de 2010 a 2019, e receberam tratamento
interno pela IF, sendo que algumas delas foram transformadas em base “100”, numa
perspectiva de indicador temporal. As varidveis foram renomeadas para uso no estudo,

mas sem guardar relagdo direta com as segmentagfes de negdcio da IF. Quanto a variavel

16 As informacBes desses entes foram coletadas por meio de sites com informagGes abertas, detalhados a
seguir, e dados de uma Instituicdo Financeira classificada no Segmento SI. A Resolu¢gdo CMN nu 4.553, de 30
de janeiro de 2017 [100], traz o conceito de IF que se enquadram no Segmento Sl: bancos que apresentem
porte igual ou superior a 10% do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro ou exercam atividade internacional
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explicada (target) o periodo de observagdo é menor, compreendendo safras anuais de 2016

Outra fonte pesquisada, na base do IBGE, foi a Pesquisa Nacional por Amostra
de Domicilios Continua (PNAD Continua), que tem por objetivo gerar indicadores para
acompanhar as flutuacBes trimestrais e a evolugcdo, a médio e longo prazos, da forca de
trabalho e outras informagBes para subsidiar estudos sobre o desenvolvimento

socioecondmico do Brasil.

Conforme a Nota Metodologica da PNAD Continua [91], a pesquisa é realizada
por meio de uma amostra probabilistica de domicilios, extraida de uma amostra mestra
de setores censitarios, de forma a garantir a represent.atividade dos resultados para os
diversos niveis geograficos definidos: Brasil, Grandes Regides, Unidades da Federacdo e
Regibes Metropolitanas que incluem os municipios das capitais. A cada trimestre, a

PNAD Continua investiga em torno de 211.000 domicilios em aproximadamente 16.000

Embora seja uma base de dados com informacfes mais atualizadas, a PNAD
Continua ndo possui informacdes sobre dados sociodemograficos de todos os municipios
brasileiros identificados, ndo se enquadrando no escopo do objeto de estudo, que é a

totalidade dos municipios.
Processo de modelagem

Segundo Hand e Henley [92], a utilizagdo das técnicas estatisticas para modelagem
depende, geralmente, da caracterizacdo detalhada do problema a ser resolvido, da
estrutura de dados e dos recursos disponiveis. Nesse contexto, ndo ha que se falar em
uma melhor técnica estatistica ou matematica a ser aplicada, a melhor decisdo quanto a

técnica dependerd do propésito da classificacdo, da disponibilidade das informacdes e de

Conforme Sterman [93], a tarefa do modelador é coletar as visGes mal definidas e
implicitas e monta-las de alguma forma suficientemente bem definida para ser pelo menos

entendida e argumentada por outras pessoas, € isso s6 pode ocorrer se o modelo for

O objetivo deste trabalho é explicar a teoria e para isso serdo feitas apenas
algumas consideracdes importantes para compreensdo geral do processo de modelagem.
Isso se deu pois 0s conhecimentos necessarios para a elaboragdo de modelos, selecdo e
descricdo de varidveis e seus relacionamentos, para a atribuicdo de valores, definigdo de

relagbes matematicas e utilizacdo de softwares e ferramentas de modelagem, exigem



O desenvolvimento dos modelos internos de risco de crédito, normalmente nas IF,
obedece a um processo estruturado em varias fases. A Figura 3.2 resume a gestdo de

modelos de risco de crédito, nela estd o processo de modelagem objeto de avaliacdo dos

Gestdo de Modelos de Risco de Crédito

Figura 3.2: Processo Gestdo de Modelos de Risco de Crédito

Como foco do estudo, estdo destacadas na Figura 3.3 as atividades do processo de

Preparacéo Tratamento

dos dados dos dados
Escolha do Apresentagao

M odelagem “melhor” P ¢

dos resultados

| nodel® )

Modelagem
BalMi”eain”ito

Treinar modele 1

Testar métodos /
Cross-validation out-of-time

Figura 3.3: Processo de modelagem

As bases para modelagem de risco de crédito apresentam, por natureza,
caracteristica de desbalanceamento das classes. Essa situa¢do de enfatizar demais a classe
majoritaria e a0 mesmo tempo dar atencdo insuficiente ao grupo minoritario, segundo S.
Lessmann et al. [75] impede a classificacdo. Tal caracteristica, torna-se um complicador
no processo de modelagem, haja visto que o modelo treinado ao ser aplicado nesse

contexto de base desproporcional, tende a prever que todo municipio é “bom”, gerando



um alto nivel de assertividade das previsdes, observado nos indicadores de performance

mais adiante.

Para avaliar os efeitos do desbalanceamento, foram construidas também bases de
dados com classes balanceadas por meio da amostragem, utilizando técnicas de
“Undersample” e “Oversample”, para a estimagcdo dos modelos. Assim, foram avaliados
trés conjuntos de modelos para a verificar comparativamente as performances: o primeiro
utilizando a base de dados original (desbalanceada), o segundo a partir de ajustes nos

algoritmos, com foco na sensibilidade ao custo, e o terceiro, utilizando bases de dados

a) AUC (Area sob a curva ROC) - Avalia a habilidade do modelo em
discriminar os clientes que estdo sendo classificados corretamente daqueles
que ndo estdo. Uma curva ROC (ou curva de caracteristica de operagdo do

receptor) é um grafico que resume o desempenho de um modelo de

classificacdo bindria na classe positiva. O eixo “x” indica a taxa de falso

b) Kolmogorov-Smimov (KS) - O KS é um teste ndo-paramétrico para

comparar duas amostras de uma mesma populagcdo, para avalia a separacéo

relativa entre “bons” e “ruins”, com o objetivo de inferir se sdo distintas.

Quanto maior o valor, maior é a diferenga entre os dois grupos, assim é

d) Precisdo - Verifica a frequéncia de acerto dentre aqueles classificados no

e) Recall - Verifica a capacidade de o modelo identificar corretamente os

f) Fl-score - Combina as duas métricas anteriores, precisdo e recall, trazendo



3.5.1. Ferramentas de analise

A andlise e tratamento dos dados foi realizada por meio dos softwares Microsoft
Access e Excell7e a Ferramenta Orange [94], Versdo 3.27.1. Apds tratamento dos dados e

construcdo da base de modelagem, o processo de desenvolvimento dos modelos foi

17 Pacote Microsoft Office 3GO.
18 littps:/ /colab.research.google.com/
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4. Desenvolvimento dos Modelos

4.1. Preparacao das informacdes

4.1.1. Anélise descritiva das variaveis e ajustes

Nesta etapa de preparacdo dos dados inicial, foram utilizadas as ferramentas

processamento, que consiste na analise de relatividade das varidveis, discretizacdo das

variaveis de valores continuas, generalizagdo de dados e eliminagdo de valores outliers,

Considerando a grande quantidade de variaveis disponiveis (215, conforme
quadros do Apéndice), foi necessario reduzir a lista de dados para o estudo. Nesse
sentido, foi realizada uma anélise qualitativa dos atributos, em que foi observada a
dindmica das informacdes, se elas variam ao longo do tempo, informacgdes demograficas
(localizacdo, populagédo, atividade econdmica principal etc.), e uma analise descritiva para

identificar valores faltant.es (missing) e outliers.

O conjunto de dados coletados apresenta detalhes financeiros, econdmicos e
sociais dos municipios brasileiros. Como o0 objetivo é determinar se 0 municipio é “bom”
ou “ruim” sob a ética de risco de crédito, nesse contexto o processo de modelagem
envolve prever se o ente publico possui caracteristicas que permitam avaliar se serd ou

ndo um cliente com dificuldade de honrar seus compromissos, por exemplo empréstimos e

Apo6s a andlise qualitativa dos dados, em que foram excluidos quase todos os
valores estaticos gerados com base no Censo demografico (2010), os valores de variaveis
continuas que possuiam categorizardo correspondente, os dados correlatos de mesma
origem, chegamos no conjunto de dados descritos na Tabela 4.1 a seguir. Essa base

contém 21.380 registros, referentes a 4 anos (2015, 2016, 2017 e 2018), com 25 variaveis



Tabela 4.1: Analise descritiva das variaveis

# Variaveis Qtd. Média Minimo 25% 50% 75% Maximo
Padréo
rank__IFGF__Gastos_ com__Pessoal 16351 2.661 1.327 1.000 2.000 2.000 4.000 5.000
rank__IFGF__Investimentos 16351  2.813 1.125 1.000 2.000 2.000 4.000 5.000
cod_semiarido 16351  1.800 0.400 1.000 2.000 2.000 2.000 2.000
9 ativ_econ_maior_vlr_adicionado 16351  2.949 2.387 1.000 1.000 2.000 5.000 10.000
10
11 cod__Regime_previdenciario_ajustado__ano 16351  1.390 0.495 1.000 1.000 1.000 2.000 3.000
12 beneficidrios plan saude priv 16351 135.938 57.660  30.000 100.973 122.388 155.672 300.000
13
14
15
16
17 conexao__banda_ larga 16351 5.931 6.681 0.000 1.429 3.699 8.197  100.000
18 diversidade_economica 16351 32.840 24.094 0.000 11,597 29.084 50.952 100.000
19
20 qgtd__leitos__hospitalares 16351 5.474 6.746 0.000 0.000 4.154 8.190 100.000
21
22
23 crecimento populacional 16351 48.598 7.914 0.000 43.712 47911 52.450 100.000
24 quali__prof_ensino__medio 16351 18.625 10.033 0.000 12.379  16.396 22.330 100.000
25 desc__consolidado 16351 0.038 0.191 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000

Para tratamento de “missing”, decidiu-se por ndo excluir os registros, dada a
escassez de eventos em default, sendo criada uma categoria especifica para identificar os

valores faltantes. Dessa forma, espera-se que os modelos possam classificar os municipios

No conjunto das varidveis escolhidas, ha varidveis do tipo continua, em que para
esses atributos se faz necessario realizar a discretizagdo passo importante na modelagem

[95], dado que a maioria dos algoritmos de machine leaming podem ser influenciados,

No processo de discretizagdo foi adotado método Entropia, segundo H.Liu et al.
[95] é uns dos mais utilizados na literatura. A variacdo do método adotado neste estudo
foi disponivel na ferramenta Orange [94]: Entropia-MDL. Conforme informacdo técnica
da Orange, esse método utiliza o processo de discretizacdo top-down, realizando divisdo
recursiva do atributo em um corte, em que o ganho de informacdo seja maximizando até
que o ganho seja inferior ao comprimento minimo de descricdo do corte. Esse processo

pode resultar em um namero arbitrario de intervalos, incluindo intervalo com um valor,



Os valores dos intervalos discretizados em formato texto foram convertidos em

valores numéricos para que fosse possivel aplicar o pacote da scikit-learn no processo de

ApoOs o processo de discretizagdo, as varidveis continuas que permaneceram na

Tabela 4.2: Conjunto das variaveis discretizadas/categorizadas

# Variaveis Categorias

ial)ita(ao_del)_av_al)_SFN

> 180.743
2 credito 1,™ SFN |
m.m
3
> 260.741
conexao_banda_larga
4
> 6.73019
diversidade economica
5
6
> 27.4584
7
8
> 39.8311
R 3.98568 - 6.68388
> 6.68388
10
> 23.7808

Fonte: Autoria prépria
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Na analise de correlacdo das varidaveis (Figura 4.1), foram identificadas algumas
variaveis com elevada correlagdo (acima de 60%). Apos avaliacdo das correlagfes foram
excluidas as seguintes variaveis por apresentarem, além de alta correlagdo com mais de
uma variavel, caracteristicas semelhantes ou por apresentar pouco dinamismo, como por
exemplo a variavel “cod prosp pop”. Esta varidvel em especifico, apesar de conter
informacdo importante sobre o nivel de desenvolvimento humano e de vulnerabilidade
social, ndo possui atualizacdo dentro dos anos da amostra de dados, sendo a informacéo

mais recente a disponibilizada no censo de 2010.

Figura 4.1: Correlograma das variaveis

Apo6s o procedimento de retirada das varidaveis: “cod_prosp_pop”,
“diversidade_econdmica”, “qtd_empresas”, “qtd_veiculos_leves”,

“qtd veiculos pesados”, “conexdo_banda_larga” o Correlograma ficou com a seguinte



Figura 4.2: Gorreiograma ap6s exclusdo de variaveis com alta correlagdo

Considerando que a proposta de modelagem parte de um método
supervisionado, em que lid a informacdo das classes a serem preditas (t.arget), optou-se
por mensurar a importancia das varidveis, para avaliar como estd a distribuicdo dos
atributos frente a target. antes da aplicacdo dos algoritmos, no sentido de verificar se ha
concentracdo de importancia em uma ou poucas variaveis. Na literatura ha varias formas
de mensurar o nivel de importancia das variaveis, segundo Archer e lvimes [96] métodos,
como a andlise discriminante linear, requerem que o espaco do preditor seja
substancialmente reduzido antes de derivar o classificador. O algoritmo de Random
Forest (RF) [71], ndo requer a reducdo do espaco do preditor antes da classificacdo. Além
disso, RF produz medidas de importancia variavel para cada preditor candidato. Segundo
os pesquisadores, foram examinadas a eficacia das medidas de importancia variavel do
método RF na identificacdo do verdadeiro preditor, entre um grande ndmero de

preditores candidatos. Concluindo que o RF ¢é adequado para uso em problemas de



classificacdo quando os objetivos do estudo sdo produzir um classificador preciso e

fornecer uma visdo sobre a capacidade discriminativa de varidveis preditoras individuais.

Considerando esse referencial, foi realizada a avaliagdo do ganho de informacéo
das varidveis utilizadas a partir do algoritmo Random Forest, com base na biblioteca
Python scikit-learn19 As opcdes disponiveis na biblioteca sdo: Importancia da variavel,
com base na diminuicdo média da “impureza”; e, Importancia da variavel, com base na

permutacdo das variaveis. Foram realizados os testes de nas duas opg0es, cujos resultados

7

a) Importancia da varidvel, com base na diminuicdo média da “impureza
(Grafico 4.1): Neste método as varidveis numeéricas apresentaram grau maior
de importancia do que as variaveis categéricas. Esse fato se da porque a
importancia das varidveis baseadas em “impurezas2)’, podem levar a uma
superestimacdo da relevancia daquelas que possuem alta cardinalidade
(normalmente varidveis numéricas) em vez de varidveis de baixa cardinalidade,
como varidveis binarias ou varidveis categOricas com um pequeno numero de
categorias possiveis. No contexto da base de dados, observa-se uma
distribuicdo com pouca concentracdo de importancia, a variavel que se destaca
¢ a “pop_faixa”, relacionada as classes de populacdo (categorias). Com o
processo de transformacdo das varidveis categoricas em “dumrriy” e a aplicagédo

dos algoritmos na modelagem, os valores de importancia das variaveis podem

19 https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/ensemble/plot_forest_importances.html?highlight=

2 A “impureza” é quantificada pelo critério de divisdo das arvores de decisdo (Gini, Entropia ou Erro
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b) Importancia da variavel, com base na permutacdo das variaveis (Grafico 4.2):
A importancia da variavel de permutacdo é definida como a diminuigdo na
pontuacdo de um modelo, quando um Udnico valor de recurso é embaralhado
aleatoriamente. Tal procedimento quebra o relacionamento entre a variavel e a
target. Nesse sentido, a reducdo da pontuacdo do modelo é um indicativo do
guanto o modelo depende da variavel. O célculo da importancia da variavel na
permutacdo total (“/m//”) é mais onerosa. As variaveis sdo embaralhadas “n”
vezes e 0 modelo é reajustado para estimar sua importancia. Assim os tipos de
varidveis (categOricas ou numeéricas) ndo recebem maior importancia na
definicdo da importancia. No contexto da base de dados, observa-se também
uma distribuicdo com pouca concentragdo, mas com alteracdo do nivel de
importancia entre as varidveis. Como citado no item anterior, com 0 processo
de transformacdo das varidveis categéricas em “dummy” e a aplicacdo dos

algoritmos na modelagem, os valores de importdncia das varidveis podem ser



Importancia das variaveis utilizando pormutacao no modelo “full"
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Grafico 4.2: Importancia das variaveis, utilizando Random Forest e 0 método de permutagdo no modelo

Para efeito do estudo, ndo foram excluidas as varidveis com menor grau de

4.1.2. Descaracterizacdo dos dados

A instituicdo financeira realizou procedimento de descaracterizacdo dos dados
originais relacionados ao Quadro 8.5 do Apéndice, além de ndo disponibilizar maiores
detalhes sobre os critérios utilizados na caracterizacdo dos municipios “bons” e “ruins”,

para a definicdio do default. Com relacdo aos demais dados abertos, ndo houve

Quanto a qualidade dos dados disponibilizados pela IF e das bases utilizadas para
construcdo da base de modelagem, ndo foram identificadas inconsisténcias nos dados que
levassem ao comprometimento dos resultados do estudo. Isso se deveu ao trabalho inicial

de analise das bases de dados abertas e também nas avaliagbes das variaveis e tratamento

4.1.3. Variavel target de risco de crédito

A definicdo da variavel target, que caracteriza o risco de crédito, foi construida a
partir do conceito contido na definicdo de default do padrdo internacional do Comité de
Basiléia [4][5], em que na versdo de Basiléia Il foram apresentados os requisitos para
desenvolvimento dos modelos internos de risco de crédito. O referencial normativo mais

atual no Brasil sobre os requisitos de gestdo de risco de crédito esta contido na Resolucdo



CMN nQ 4.557/17 [6], também conhecida como GIR, Gestdo Integrada do Risco e de

Capital. Para efeito deste estudo, serdo utilizados os requisitos contidos nessa norma,

“Art. 24 Para fins do gerenciamento do risco de crédito, a exposicdo deve ser

caracterizada como ativo probleméatico quando verificado pelo menos um dos

Il - h& indicativos de que a respectiva obrigacdo ndo serd integralmente honrada

sem que seja necessario recurso a garantias ou a colaterais.

8 lo Os indicativos de que uma obrigacdo ndo serd integralmente honrada

I - a instituicdo considera que a contraparte ndo tem mais capacidade financeira

Il - a instituicdo, independentemente de exigéncia regulamentar, reconhece

contabilmente deterioracdo significativa da qualidade do crédito do tomador ou

Il - a operacgdo relativa a exposicéo é reestruturada, nos termos do art. 21, 8 I g

inciso II;

IV - a instituicdo pede a faléncia ou toma providéncia similar em relacdo a

V - a contraparte solicita ou sofre qualquer tipo de medida judicial que limite,

8 2° As exposices caracterizadas como ativos problematicos somente podem ter

essa condicdo alterada diante de evidéncia de retomada, pela contraparte, da

A identificacdo dos municipios “bons” ou “ruins” para efeito deste estudo teve
como referéncia informagbes coletadas em bases de dados abertas e bases disponibilizadas
por instituicdo financeira de grande porte. Esses eventos sdo situa¢des que se enquadram
no conceito da Resolugdo CMN nii 4.557/17, sinalizando a dificuldade do ente publico em
honrar com as responsabilidades assumidas (municipios “ruins”), tais como: atrasos em

pagamentos dos compromissos financeiros, honra de garantia prestada pela Unido, agGes



A prospeccdo de eventos que se enquadrassem no conceito e “ruins” relacionados

aos municipios se baseou em informagGes de dados abertos ou disponibilizados pela IF de

a) Tesouro Nacional - Relatoério de garantias honradas pela unido em operacgdes

d) Operacdes em prejuizo na IF referente ao primeiro ano de acompanhamento

dos municipios.

Na construcdo das bases de treinamento e teste, foram observadas ocorréncias de
default que se repetiam pelo mesmo motivo, nas amostras dos quatro anos. De modo a
ndo gerar “dupla contagem” de defaults e também para evitar o viés no treinamento dos
modelos, foi considerado na construcdo da base um Unico evento de default, referente ao
mesmo motivo, sendo que a primeira ocorréncia seria mantida na base, sendo excluidos as
observacdes dos anos seguintes, caso fossem pelo mesmo evento. Ao final a base de
treinamento ficou com 16.351 registros, sendo que a proporcdo entre as classes de
“default” e “ndo default” (“bons” e “ruins”), nas visfes de cada ano e também na base

acumulada (empilhada), ficaram assim distribuidas conforme o Grafico 4.3 e Grafico 4.4 a

Base de treinamento
Distribuicdo anual da target ("bons" e "ruins")

0.77% 6,44% 4,13%

2015 2016 2017

m0- "bom" m1-"ruim"

Gréfico 4.3: Distribuicdo dos municipios por ano na target - "bons”e "ruins”

2 Eventos observados em bases de dados especializadas de burea.us de crédito ou de cadastros de
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Base empilhada de treinamento
Distribuicdo da target ("bons™ e "ruins™)

18000
16000

14000

12000
10000
8000
6000
4000
2000 3.77%
0
0 - "bom" 1- "ruim”

A base de dados utilizada para teste dos modelos é a de 2018 (out-of-time),
preparada com 5.029 registros (municipios), considerando os defaults observados ao longo
de 2019, que ndo guardam relagdo direta com os defaults observados nos anos anteriores,

sendo excluidos os eventos repetidos. A base de 2018 apresenta a seguinte distribuicdo de

Base de teste (out-of-time)
Distribuicdo da target ("bons" e "ruins™)

5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

5,91%
500

0 - "bom™"

Grafico 4.5: Distribuicdo da base "out-of-time'” dos municipios na target - "bons”e "ruins”

As bases de modelagem de risco de crédito sdo, por natureza, desbalanceadas.
Observamos tanto na base de treino como na de teste a caracteristica de “low defaulf

portfélio, dada a baixa frequéncia de individuos na classe “1 - ruim”. Para tratamento



desse forte desbalanceamento, foram utilizadas técnicas para possibilitar o

desenvolvimento de modelos que oferecem uma melhor predicdo de eventos de default.

4.1.1. Descricdo das variaveis utilizadas na

modelagem

O Quadro 4.1 apresenta as variaveis da base de modelagem utilizadas no processo

de desenvolvimento e teste dos modelos para mensuracdo do risco de crédito dos

Categoria Tipo Descrigdo

1 rank_IFGF_Autonomia Categérica inteira
3 rank_IFGF_Liquidez Categérica inteira
4 rank IFGF Investimentos Categorica

municipais. Obs.: 5 categorias, sendo uma delas para valores

Categorica inteira
Categorica inteira

Categorica inteira Informacéo se o municipio est4 ua regido semiarida. Obs.: "1

Categ6rica inteira Atividade econdmica com maior valor adicionado bruto.

Categorica inteira
10 cod Regime providenciado ajustado Categdrica inteira
ano
Numérica

Numérica

Numérica
participacdo dos cinco setores cm cada municipio
Numérica

Numérica
formais com ensino médio completo)

Categorica

Fonte: Autoria propria



Modelagem

Nesta etapa esta descrito o “passo-a-passo” do desenvolvimento dos modelos e os
seus resultados do treinamento, para se cliegar no calculo de uma probabilidade de
relacionada ao risco de crédito dos municipios. Lembrando que para se estimar a
probabilidade foram aplicadas trés técnicas distintas: (i) XGBoost, (ii) Random Forest e

(ili) Regressdo Logistica, em trés alternativas de modelagem, sendo duas relacionadas as

4.2.1. Tratamento das variaveis para aplicacdo dos

algoritmos

No processo de modelagem utilizando algoritmos de machine leaming faz-se
necessario ajustar as variaveis em uma formatacdo estrutura de informacdo que seja
“legivel” para os algoritmos, de modo a ndo considerar um valor categ6rico mais
importante do que outro. Por exemplo, na varidvel “regido” lid os seguintes valores
categorizados: “1”, “27”, “3”, “4” e “5”, representando as cinco regides do Brasil, para que
os algoritmos ndo considerem o valor “5” mais importante do que os demais, utiliza-se
um processo de transformacdo dos valores das varidveis categéricas. Um ajuste possivel é
transformar as varidveis categéricas em variaveis “dummy”. Vale destacar que as
variaveis categéricas do IFGF ndo passaram por esse tratamento, para que a gradagdo

dos indicadores (5-“Gestdo de Exceléncia”, 4-“Boa Gestdo”, 3-“Gestdo em Dificuldade”,

No processo de preparacdo das bases de treinamento e teste, foi aplicado o pacote

# exemplo de registro (0) da base de treinamento antes do processo transformacédo em
dummy

X[0]

array([4, 5, 4, 2, 5, 2, 2, 5, 1, 2, 2, 2, 2, 3, 2])

# exemplo de registro (0) da base de treinamento apés o processo transformacdo em
dummy

X[0]

array([O. o, 0., 0., 1., 0., 1. 0, 1-, o. o, o0, O, 1., 0., 0., 0.,
0. o, 1, 0., 0, 0. 0, 0., 0 0 1., 0., 0., 1., 0., 0.,
1 o, 1., 0., 0, 0., 1 0 0., 1 0, 4., 5., 4., 2.)

Fonte: Autoria, propria

2 littps:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.OneHotEncocler.html
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o

Para realizar a transformacdo foi utilizada o pacote sklearn de pré-processamento

préximo passo de ajuste das varidaveis é padronizar os valores numa escala.

# exemple de registro (0) da base de treinamento ap6s o processo padronizacédo
X[0]
array([-0 29204689, -0 67893612, -0. 66044528, -0 52775051, 3.29501788,
-0 63864686, 0 63864686, -0.50026755, 0 50026755, -0. 9881444
-0 36292387, -0 09622208, -0. 04141704, 1 65501683, -0. 1186524 ,
-0 23212785, -0 10986273, -0. 17446667, -0 06923305, 1. 12235193,
-0 57172411, -0 34763883, -0.24417257, -0 17576515, -0.25820731,
-0 17032897, -0 16453834, -1.25902277, 1 26881687, -0. 06068785,
-1 19233084, 1 61984315, -0.39842365, -1 0179583 , 1.0179583 |,
-0 30312782, 0 3224543 , -0.10065579, -0 74330791, -0.34597895,
1 54421484, -0 56466074, -0. 17465269, 0 56390717, -0.51817248,
0 91259509, 1 76233483, 0.71001546, -0 72325573])

Essa etapa consiste em utilizar a distribuicdo normal e seus pardmetros (média
zero e variancia constante) para transformar os valores das varidveis da base de dados de
modelagem, convertendo essas observagdes em um intervalo especifico, podendo ser [-1,1]
ou [0,1]. A padronizacdo de um conjunto de dados & um requisito comum para muitos
estimadores de aprendizado de méaquina, dado que esses algoritmos podem se comportar

mal se as varidveis ndo tiverem um comportamento semelhante a distribuicdo normal.

Por exemplo, muitos elementos usados na funcdo objetivo de um algoritmo de
aprendizagem (como o kernel RBF de Support Vector Machines ou os regularizadores LI
e L2 de modelos lineares) assumem que todos 0s recursos estdo centrados em torno de O e
tém variancia na mesma ordem. Se uma varidvel possui varidncia com magnitude maior
do que as outras, esta pode dominar a fungdo objetivo e tornar o estimador incapaz de

aprender com outras variaveis corretamente como esperado, “viesando” o modelo.

No processo de modelagem a base de dados utilizada para treinamento (2015,
2016 e 2017) foi adotado o procedimento de cross-validation, em que a base de dados foi
estratificada com trés repeticdes de 10 “estratos” (fold), utilizado a técnica de k-fold,
gerando 30 amostras estratificadas para treinamento dos modelos. Para avaliar os
modelos, foi utilizada a curva ROC AUC, sendo calculada a pontuacdo média das

amostras.

Conforme H.He e Y.Ma [97], lid que se ter atengdo no uso do cross-validation (10-

fold), particularmente quando os dados estdo com forte desbalanceamento de classes, pois

24 littps:/ /scikit-learn.org/stable/mortules/generatert/sklearn.preprocessing.StanrtarrtScaler.html
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esse método pode facilmente ser “quebrado”. Nesse caso, a solucdo é ndo dividir os dados

aleatoriamente ao usar o cross-validation k-fold ou uma divisdo de treino e teste.

Para minimizar o problema, Brownlee [59] propde processo em que a divisdo
aleatoria do conjunto de dados aconteca de forma a manter a mesma distribuicdo de
classes em cada subconjunto. A estratificacdo ou amostragem estratificada é realizada
tendo a varidvel target (y) como controladora do processo de amostragem. Dessa forma,
podemos usar uma versdo de cross-validation k-fold que preserva a distribuicdo de classe

desequilibrada em cada estrato (fold). A biblioteca utilizada para realizar estratificacdo e

Os algoritmos escolhidos para classificar os municipios “bons” e “ruins”, com
informacdo de probabilidade, considerando o referencial teérico foram o XGBoosiP6 o

Randon Forest2 e a Regressdo Logistica8 a partir da APl XGBoost e das bibliotecas

Conforme observado por Brownlee [59], poucos algoritmos de aprendizagem de
méquinas produzem probabilidades calibradas, como por exemplo: Regressdo Logistica,
Anélise Discriminante Linear, Naive Bayes, Redes Neurais. Essa situagdo acontece porque
para um modelo prever probabilidades calibradas, ele deve ser explicitamente treinado

em um contexto probabilistico, como a méaxima estimativa de verossimilhanga.

Muitos outros algoritmos, como SMV, Arvores de decisdo, Bagging, Random
Forest, Gradiente Boosting, KNN estimam um score semelhante a uma probabilidade ou
um “rotulo” para classe. Para utiliza-los, faz-se necessario que as pontuacbes geradas
pelos modelos, com base nesses algoritmos, sejam calibradas para uma probabilidade
antes de serem aplicados [98]. Assim as probabilidades dos modelos propostos foram
calibradas, além de reescalar seus valores, para que melhor combinem com a distribuicdo
observada nos dados de treinamento. Para realizar a calibragem dos modelos
desenvolvidos com base no Random. Forest e XGBoost, foi adotada a biblioteca
Skleam. CalibratedCiassifierCV13 com parametrizacdo do método “sigmoide™, que

corresponde ao método de Platt. (ou seja, um modelo de regressdo logistica).
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4.2.2. Modelos desenvolvidos a partir de dados
desbalanceados

Nesta etapa foram aplicados os algoritmos XGBoost.,, Random Forest e Regressdo

Logistica diretamente nas bases desbalanceadas, sem qualquer ajuste de pardmetros ou

Os resultados dos indicadores de performance para os modelos desenvolvidos estdo

XGB RF RL
0,762 0,989 0,736
Acuracia 0,716 0,984 0,700
0,178 0,827 0,163
0,100 0,708 0,091
0,812 0,994 0,775
0,526 0,977 0,478

Observamos aqui valores elevados dos indicadores de desempenho no modelo

treinado com base no algoritmo Random. Forest. Os demais modelos ndo apresentaram

As importancias das variaveis (Figura 4.3) tiveram comportamentos distintos nos
modelos: no caso do modelo XGB, o conjunto de opc¢des do atributo “regido” teve um

peso maior no resultado do modelo; j& no RF as varidveis de IFGF foram as mais

seguida das variaveis IFGF.

XGB RF RL

Figura 4.3: Importancia das variaveis dos Modelos Base Desbalanceada



No caso da RL, os coeficientes (p) relacionados as variaveis sdo positivos e
negativos. As pontuacdes positivas indicam uma caracteristica que prevé a classe 1,
enquanto as pontuagGes negativas indicam uma caracteristica que prevé a classe 0. Como
as variaveis estdo normalizadas/padronizadas, os p trazem um referencial de importancia

das varidveis na Regressdo Logistica.

4.2.3. Modelos desenvolvidos considerando a

sensibilidade ao custo

A maioria dos algoritmos classificadores assumem que os custos de uma
classificacdo incorreta (falso negativo e falso positivo) possuem o mesmo peso ou custo.
No entanto, na maioria das aplicacdes no mundo real, essa suposicdo ndo é verdadeira

[63]. Particularmente, no caso deste estudo ndo foi possivel capturar informagGes sobre o

custo de um municipio ser classificado como “bom” ou “ruim” para ponderar na

classificagcdo incorreta, a analise de sensibilidade ao custo se restringiu a metodologia de

“matriz de custo”, em que se apurou uma relacdo de custo a partir da matriz de

automaticamente os pesos inversamente proporcionais as frequéncias de classe nos dados

Na aplicacdo dos algoritmos nessa etapa, adotou-se o custo “balanceado” entre as

classes na parametrizacdo. Resultados dos indicadores de performance para os modelos

Tabela 4.4: Desempenho dos m.odeios no treinamento - Sensivel ao custo

XGBsc RFsc RLsc
0,770 0,994 0,742
Acuréacia 0,738 0,988 0,678
0,188 0,867 0,160
0,107 0,766 0,089
0,804 1,000 0,810
0,546 0,988 0,485

Novamente, observamos valores elevados no modelo treinado com base no

algoritmo Random Forest, caracterizando possibilidade de “sobre ajuste” (overfitting). Os
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As importancias das variaveis (Figura 4.4), assim como nos modelos anteriores,
tiveram comportamentos distintos nos modelos, no caso do modelo XGB o conjunto de
opgOes do atributo “regido” teve um peso maior no resultado do modelo, j& no RF as
varidveis de IFGF foram as mais importantes. No RL, as varidveis que tiveram maior
importancia foram a “regido”, seguida das variaveis IFGF.

XGBse RFse RLse

Adicionalmente, foi realizado um “GridSearchM’ para avaliar a sensibilidade do

modelo & relagdo de peso entre as classes, buscando identificar qual pardmetro de custo

Tabela 4.5: Pesos para andalise com base no custo

Modelo Custo parametrizado

Os resultados das “melhores” pontuacdes de AUC nas configuracdes de pesos, néo



Tabela 4.6: Desempenho dos modelos - Base deshalanceada

Peso das classes XGBsc Classe:Peso RFsc RLsc
1 0.7903* 0:100, 1:1 0.7178 0.7830
10 0.7896 0:10, 1:1 0.7190* 0.7830
25 0.7888 0:1, 1:1 0.7175 0.7832*
50 0.7854 0:1, 1:10 0.7128 0.7831
75 0.7833 0:1, 1:100 0.7153 0.7815
99 0.7831 ‘balanceada’ 0.7152 0.7828
100 0.7827
1000 0.7751

Observou-se que no caso do RFsc, o algoritmo escolheu uma relacdo que aumenta
em 10 vezes o peso da classe “0” frente a classe “1”: (0:10, 1:1), gerando um modelo que

prevé muito mais a classe “0” do que a “1”, algo que ndo € desejado no contexto de

4.2.4. Modelos desenvolvidos a partir de dados

balanceados

Para minimizar o problema da base desbalanceada, na aplicacdo dos algoritmos
XGBoost e Random Forest, foram testados quatro métodos de reamostragem a partir do
referencial tedrico. Cabe destacar que ndo existe um Unico método melhor para aplicar
em problemas de low default. Como na escolha de um modelo preditivo, se faz necessario
realizar uma experimentacdo cuidadosa, na busca de descobrir o que funciona melhor

para cada problema, e é nesse contexto que foram realizadas reamostragens utilizando

B https://imbalanced-leaxn.org/stable/references/generated/imblearn.over_sampling.SMOTE.htmI?
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d) SMOTE e Edited Nearest Neighbors (ENN)%

A parametrizacdo dos métodos citados para geragdo das amostras para

modelagem (treinamento) e a quantidade de observacBes para cada classe apds a

Tabela 4.7: Parametrizagdo das amostras balanceadas

. uantidade de
Estratégia de amostragem Q

. . 31.465
majoritaria no TomekLink

SMOTE e Edited Nearest

i 28.286
Neighbors

(*) razdo entre o numero de amostras das classes minoritaria e a majoritaria apds a reamostragem.

No processo de amostragem combinada SMOTE e TomekLink, adotou-se
estratégia semelhante a aplicada no trabalho de Batista, Bazzan e Monard [61], em que
apenas exemplos de classes majoritarias que participam do TomekLink foram removidos,
uma vez que eventos de classes minoritarias sdo considerados raros para serem
descartados. Como os eventos de classes minoritarias foram artificialmente criados pelo
método SMOTE e os conjuntos de dados estdo balanceados, ambos os exemplos de

classes majoritarias e minoritarias, foram removidos pelo processo TomekLink.

Uma vez balanceados, os algoritmos de aprendizado de méaquina padrdo podem
ser treinados diretamente no conjunto de dados transformado sem qualquer modificagéo.
[59]. Os algoritmos XGBoost, Randorn Forest e Regressdo Logistica foram aplicados

diretamente nas bases balanceadas, sem qualquer ajuste de pardmetros ou

IMtps://*"bEdr4er oMM e/MK® AN gfrerath/anblfarn.combine.SMOTETomek.htinl?
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Resultados dos indicadores de performance para os modelos desenvolvidos:

Tabela 4.8: Desempenho dos modelos no treinamento - Bases balanceadas

RanrtomUndersample SMOTEe SMOTE e Edited
e RandomOversample  RandomU ndersample Tomek Link Nearest Neiglibors
XGBou RFou RLou XGBsu RFsu RLsu XGBst RFst RLst XGBse RFse RLsp

0,740 0,955 0,739 0,972 0.741
Aeuréacia 0,707 0,655 0,948 0,654 0,972 0.C54

0,154 0,582 0,153 0,727 0,154
Precisdo 0,098 0.402 0,085 0.097 0,417 0,084 0,581 0.085 0,094

0,831 0,9C3 0,830 0,972 0.835 0,762

0,481 0.506 0,912 0,479 0,945 0.481 0,482

Observamos valores elevados no modelo treinado com base no algoritmo Random
Forest., caracterizando possibilidade de sobreajuste (overfitting). Os demais modelos néo

As importancias das variaveis, destacadas na Figura 4.5, tiveram comportamentos

Verificam-se valores diferenciados dos pesos das varidveis, mas mantendo o padrdo ja
observado nos modelos gerados pelos métodos anteriores. No caso desses modelos,
colocando o conjunto das opcdes do atributo “regido” e as variaveis de IFGF, com uma
importancia maior no resultado dos modelos XGB e RF respectivamente. H4 um dominio
da varidvel “ativ_econ_maior_vlir_adicionado” se destacando em importancia em trés
modelos XGB. No caso dos modelos RL, as variaveis em importancia se mantiveram as
mesmas: “regido” e o conjunto IFGF, destaque para a uniformidade entre os modelos
nesse quesito, variando discretamente os valores de importancia.

XGBou RFou RLou

XGBsu RFsu RLsu



XGBse RFse RLse

4.2.5. Resultados dos modelos desenvolvidos

Antes de apresentar as matrizes de confusdo dos modelos e os resultados das
curvas ROC e IvS, cabe o comentario sobre os resultados das métricas de desempenho
dos algoritmos aplicados na base de treinamento, destacadas em cada método citado
anteriormente. Os pontos de corte utilizados para mensuracdo dos indicadores, exceto
KS, foram os referenciados nos valores limites de probabilidade da curva ROC,
considerando o valor maximo observado para o indicador G-mean. Segundo Brownlee
[59], se a distribuicdo de classes for severamente desbalanceada, entdo a métrica G-mean
pode ser usada para otimizar a sensibilidade e as métricas especificas. A ideia é encontrar

para cada Curva ROC AUC, um valor otimizado entre a taxa de verdadeiros positivos

O valores de limites referenciais foram obtidos a partir das predigbes de
classificacdo y(0,l) de cada um dos modelos treinados comparando com o valor de y(0,l)

da base de treinamento, sem o efeito de reamostragem ou balanceamento. O resultado
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Tabela 4.9: Limites da curva ROC - Base de treinamento

Melhor limite

Método Modelos - G-mean
(probabilidade)

Bases desbalanceadas XGB 0.036135 0.761
0.061081 0.989
0.045181 0.735

Sensivel ao custo XGBsc 0.051010 0.770
0.084672 0.994
0.510820 0.739

Bases balanceadas
RandomOversample e

RandomlJndersample XGBou 0.147638 0.748
RFou 0.384969 0.960
0.309218 0.734
RandomUndersample XGB, 0.147638 0.748
0.405622 0.956
0.299373 0.734
SMOTE e Tomek Link XGBst 0.023457 0.732
RFst 0.069585 0.972
0.447128 0.735

SMOTE e Edited Nearest
XGBse 0.030273 0.737
0.203835 0.951
0.476433 0.736

Os modelos que apresentaram o0 maior valor G-mean foram os desenvolvidos
utilizando o método Sensivel ao Custo. Destaque para os modelos Random Forest pelo

desempenho bem acima dos demais classificadores, todavia ha que se verificar se ha

As curvas ROC AUC para cada conjunto de modelos desenvolvidos a partir dos
algoritmos XGB, RF e RL, aplicados na base de treinamento sem tratamento



Modelos XGB Modelos RF Modelos RL

Fonte: Autoria prépria

Figura 4.6 - Curvas R.OC AUC dos Modelos XGB, RF e RL aplicados na base de treinamento

Os modelos XGB foram mais sensiveis aos métodos, alcangando uma variacao
maior para os valores de ROC AUC, ja os modelos RF apresentaram valores elevados
para todos os métodos utilizados, sinalizando que pode estar com super ajuste. Os
modelos RL foram pouco sensiveis aos métodos utilizados ndo havendo diferengas visiveis
observadas graficamente, tal fato pode estar relacionado com 0s mecanismos de

Os graficos gerados (Figura 4.7) para verificar o comportamento das funcdes de
distribuicdo acumulada das probabilidades dos “bons” e “ruins”, calculadas pelo método
KS (quanto maior melhor), evidenciam os resultados dos modelos com relagdo a

discriminar os municipios classificados nas duas classes.

Assim como mostrado nas curvas ROC AUC os modelos tiveram comportamento
distinto nas probabilidades calculadas para as duas classes de municipios. Os modelos RF
tiveram elevados valores de KS, sendo o maior 0,988 (RFsc) e o menor 0,901 (RFse),
esses valores estdo muito acima dos normalmente referenciados por Sicst [70], em que
valores de KS maior do que 0,70 seriam valores “pouco usuais”. Os modelos XGB
tiveram na sequéncia os melhores valores de KS situando entre maior 0,546 (XGBsc) e o
menor 0,468 (XGBst), ja os modelos RL tiveram os valores de KS entre 0,478 (RL) e
0,489 (RLse) e apresentaram distribuicdes de probabilidade acumuladas semelhantes,

como destacado nos graficos, exceto o modelo RL gerado a partir das bases

Os pontos de maior KS traz a probabilidade de “ponto de corte” semelhante ao
limite da ROC AUC, e no caso da RL seria um valor proximo a taxa de default
encontrada na amostra utilizada no processo de treinamento. Por exemplo, a taxa de
default da amostra desbalanceada da base de treinamento é de 3,77% de municipios
“ruins” e a probabilidade estimada pelo modelo RL treinado nessa base, para o ponto de
maximo IvS é de 3,60%. Isso leva a crer que a diferenca dos valores das probabilidades



calculadas dos modelos seja explicada pelo valor distinto do intercepto da funcdo gerada

variaveis ndo variam muito entre os modelos RL, mesmo sendo treinados em amostras

com caracteristicas diferentes.
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Figura 4.7 - Curvas KS dos Modelos XGB.

Modelo RF

CQassO

Qass1
KSStatistic: 0.977 at 0.061

04 a6
Probabilidade predita

Modelo RFsc
ClassO
Cass1
KSStatistic: 09882t 0083
Q4 a6
Protebilicede preci
Modelo RFou
ClassO
Class1
KSStatistic: 0921 at 0381
Q4 a6
Protebilicede preci
Modelo RFsu
ClassO
Cass1
KSStatistic: 0912 at 0406
a4 a6
Protebilicade predi
Modelo RFst
CassO
Class1

KSStatistic: 0.945 at 0.070

Probehilicede precit
Modelo RFse

QassO

CQass1
KSStatistic: 0901 at 0.8

Modelo RL

Qass0
Qass1
KSSttistic: 048 at 0036

Probabilidade predita
Modelo RLsc

Qass0

Qass 1
KSStatistic: 0.486 at 0.511

Probehilicede predita
Modelo RLou

Qass0

Qass1
KSSwtistic: 0.481 at 0.3

Probehilicede predita
Modelo RLsu

Qass0

Qass 1
KSSaatistic: 0479 at 0 299

Probehilicede predita
Modelo RLst

Qass0
Qass 1
KSstatistic: 0.481 at 0.447

Probehilicede predita
Modelo RLse

Qass0

Qass1
KSSaatistic: 0489 at 0458

Probahilicede predita

RF e RL aplicados na base de treinamento



As matrizes de confusdo (Figura 4.8) geradas a partir do ponto de corte otimizado
(G-mean) apresentaram o0s seguintes comportamentos de percentuais de taxas de acerto e
erros tipo | e Il para cada modelo.

Predito

Fonte: Autoria prépria

Figura 4.8 - Matrizes de confusdo dos Modelos XGB, RF ¢ RL aplicados na base de treinamento



Excetuando os modelos RF, os modelos XGB e RL tiveram baixos percentuais de
erro Tipo | (falso positivo), todavia os valores de erro Tipo Il (falso negativo) ficaram
proporcionalmente elevados, colocando “bons” municipios como “ruins”. Nesse aspecto, 0s

modelos valorizam uma classificacdo mais precisa dos municipios “ruins” em detrimento



5. Validacao e Analise dos

Resultados

Nesta fase foram realizados testes, a partir dos resultados do cross-validaMon do
ROC AUC (30 amostras de cada modelo), para verificar se os modelos gerados sao

diferentes entre si e quais seria os “melhores” a partir do treinamento.

Na sequéncia os modelos treinados foram aplicados na base de teste de 2018 (out-
of-time) para avaliar a performance de cada um em dados desconhecidos. Para efeito
deste estudo, o calculo dos indicadores de desempenho dos modelos teve como referéncia
os limites de ROC AUC calculados no desenvolvimento dos modelos. Caso seja de

interesse da instituicdo financeira implementar os modelos, pode-se recalcular os valores

Este capitulo se encerra com a aplicacdo dos “melhores” modelos a partir da
avaliacdo geral dos resultados de treinamento e teste. Nessa etapa, foram propostas
classificagcBes em niveis de riscos a partir das probabilidades calculadas para cada modelo
aplicado na base de teste, posteriormente os resultados dos modelos aplicados na base de

Teste comparativo dos modelos

treinados

A partir dos resultados das amostras geradas no cross-validation dos modelos,
tendo como referéncia os valores de AUC para cada amostra (30), foi gerado inicialmente
um grafico box-plot. A Figura 5.1 resume os resultados, sendo possivel perceber que os
modelos com maiores valores de AUC e menor dispersdo, em tese, seriam os modelos
melhores e mais estaveis, por apresentar comportamento mais uniforme
independentemente da amostra de dados utilizada no treinamento. Assim podemos
observar que os modelos XGBse, XGBst, RFse e RFst apresentaram melhores
referenciais. No entanto, o conjunto dos modelos de Regressdo Logistica tiveram
medianas com menor variabilidade, evidenciando que independentemente do tipo de
amostra o algoritmo tem melhor adaptagdo. Na seqiiéncia avaliamos se 0s modelos



Na literatura existem varios testes estatisticos utilizados para comparar
algoritmos de aprendizagem estatisticos. Demsar [99] revisou o tema, recomendando
testes ndo paramét.ricos simples, mas seguros e robustos para fazer comparacGes
estatisticas de classificadores: a) teste Wilcoxon, para comparar dois classificadores, e; b)
teste de Friedman, para comparacdo de mais classificadores entre si em varios conjuntos
de dados, sendo que os resultados deste Gltimo também podem ser apresentados de forma
organizada com os diagramas de diferenca critica, teste post-hoc de Nemenyi. Em seu
trabalho[99], foi destacado que testes de analise de varidncia como ANOVA, que se baseia
em suposicdes como: as amostras sdo aleatérias e independentes; as distribuicdes dos
residuos sdo normais; e, a varidncia dos dados nos grupos deve ser igual, provavelmente
podem ser violadas ao analisar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina.
As violagbes dessas suposicdes tém um efeito ainda maior nos testes post-hoc, por

No contexto deste estudo, foi utilizado o método Friedman-Nemenyi para testar a

A Figura 5.2 resume os resultados das estatisticas de Friedman, informando que
lid diferenca entre os dados e modelos e o ranking dos algoritmos (quanto menor melhor)
O modelo Random Forest balanceado pelo método SMOTE e ENN (RFse) obteve a
primeira colocagdo por atingir a melhor média de ROC AUC na classificacdo dos



municipios. Na ultima colocacdo ficou modelo Random Forest. base deshalanceada (RF),
que obteve a pior média de ROC AUC. Entretanto, é necessario testar estatisticamente
para obter uma maior exatiddo nessa conclusdo e verificar se hd realmente uma diferenca.
O indicador CD (Criticai Distance) informa se existe diferenca estatistica entre dois
modelos, quando aplicados em um determinado conjunto de dados. O parametro para
avaliar se os modelos sdo estatisticamente diferentes, se dd quando a diferenca entre os
rankings de cada modelo é maior do que o valor de CD, por exemplo os modelos RFse,
RFst, XGBse, XGBst. e RFou sdo estatisticamente iguais.

O resultado apresentado no teste por si s6 ndo significa que os modelos melhores

ranqueados sdo os modelos “campedes” e recomendados para implementacdo e uso. A
avaliacdo mais importante acontece na proxima fase, em que os modelos sdo aplicados

(escorados) em uma base de dados, que ndo foi utilizada no processo de treinamento.

5.2. Teste fora da amostra de modelagem

Uma vez criados os modelos e aplicados na base de dado de treinamento, faz-se
necessario avaliar se estes modelos geram resultados consistentes. Uma forma de avaliar a

qualidade é aplicar os modelos desenvolvidos em uma base de dados que ndo foi utilizada

verificando se estdo “super ajustados” (overfitting), ou seja, quando o modelo apresenta
excelentes resultados no treino, mas quando aplicado em uma base que ndo foi utilizada
no processo de treinamento, é observada baixa performance. A seguir estdo apresentados

os resultados da aplicagdo dos modelos desenvolvidos na base de dados criada para esse



Por meio da curva ROC AUC (Figura 5.3), é possivel observar como foi o
desempenho dos modelos. De maneira geral os modelos de RL tiveram desempenho
semelhante ao observado no treinamento, com ligeiro aumento no valor de AUC (RL, de
0,7982 para 0,8253; RLsc, de 0,7981 para 0,8238; RLou, de 0,7970 para 0,8224; RLsu, de

Os modelos XGB e RF apresentaram para os modelos desenvolvidos com base nos
métodos de amostragem balanceada: (i) SMOTE e Random.UnderSam.pler, (i) SMOTE e
TomekLink e (iii) SMOTE e ENN, resultados que confirmaram a situacdo de overffiting.
Acredita-se que esse desempenho possa ter acontecido por conta do processo de cross-
validation gerar repeticdo dos eventos da classe minoritaria (defaidt) nas 30 amostras, €
também pelo grau de importancia das variaveis para os modelos conter varidveis que nao
estariam com o mesmo nivel de importancia do observado na base de teste.

Analisando os demais modelos XGB, verifica-se que houve uma pequena queda de
desempenho (XGB, de 0,8303 para 0,8207; XGBsc, de 0,8426 para 0,8178; XGBou, de
0,8308 para 0,8172), ja os modelos RF tiveram valores bem abaixo do observado no
treinamento e apresentou também certo nivel de super ajuste (RF, de 0,9982 para 0,7530;

Modelos XGB Modelos RF Modelos RL

Fonte: Autoria prépria

O comportamento dos modelos no indicador KS (Figura 5.4) também se
apresentou de forma semelhante ao observado na fase de treinamento, com exce¢do, dos

modelos ja citados nos comentarios sobre a Curva ROC.

O indicador KS de trés dos seis modelos XGBoost apresentaram valores
semelhantes, exceto o0 modelo XGBsc que teve uma varia¢do para menor de 3,85% (XGB,
de 0,526 para 0,530; XGBsc, de 0,546 para 0,525; XGBou, de 0,528 para 0,529),
evidenciando certa estabilidade na classificagdo dos municipios. Numa analise combinada
ROC e KS, esses modelos mostram-se promissores.

Os modelos Random Forest tiveram os piores desempenhos quando comparados
com os modelos XGB e RL, por apresentarem comportamento de super ajuste. Dentre



eles o0 RFou ficou com o melhor desempenho de KS (treino: 0,921, teste: 0,473), mas
abaixo dos demais modelos XGB e RL. Analisando os resultados até o momento de ROC
e KS, os modelos gerados por meio do algoritmo RF ndo estariam entre os modelos

J& os modelos desenvolvidos com base na RL tiveram resultados de KS melhores
dos que os apresentados no treinamento (RL, de 0,478 para 0,534; RLsc, de 0,485 para
0,529; RLou, de 0,481 para 0,536; RLsu, de 0,479 para 0,527; RLst de 0,481 para 0,527
RLse, de 0,489 para 0,526). A principio esse comportamento também observado na Curva
ROC AUC, pode ser explicado pela frequéncia maior de eventos de default observados na
base de teste (5,91%), frente os defaults na base de treinamento (3,77%). Ha que se
destacar a estabilidade dos coeficientes das variaveis dos modelos RL, mesmo sendo

treinado em amostras diferentes.



Figura 5.4 - Curvas KS dos Modelos XGB. RF e RL aplicados na base de treino



As matrizes de confusdo geradas com base na amostra de teste foram calculadas
utilizando o ponto de corte otimizado (G-mean) observado no treinamento e

apresentaram os seguintes comportamentos de percentuais de taxas de acerto e erros tipo

~ 32.15%

87% 503%

Predito

Fonte: Autoria prépria

Figura 5.5 - Matrizes de confusdo dos Modelos XGD, RF e RL aplicados na base de teste



Os resultados observados nas matrizes de confusdo para os modelos XGBoost
(XGB, XGBsc e XGBou) assim como encontrado na etapa de treinamento tiveram baixos
percentuais de erro Tipo | (falso positivo), todavia os valores de erro Tipo Il (falso
negativo) ficaram proporcionalmente elevados, colocando “bons” municipios como

“ruins”. Nesse aspecto, os modelos valorizam uma classificacdo mais precisa dos

Os modelos Random Forest (RF, RFsc e RFou) tiveram comportamento
contrario, minimizando o erro Tipo Il, levando a uma estratégia ndo desejada para uma
instituicdo financeira que é a de trazer para dentro da carteira potenciais municipios que
poderiam gerar maior inadimpléncia, por conseguinte mais prejuizo.

Os modelos Regressdo Logistica, assim como os XGBoost, “pesaram a méao” para
minimizar o erro Tipo I, gerando proporcionalmente mais erro Tipo Il do que os modelos

XGBoost. De fato, os modelos RL possuem caracteristica mais conservadoras em termos

No contexto de uma instituicdo financeira, a decisdo de evitar prejuizos
decorrentes de negdcios com clientes ruins tende a pesar mais, sobretudo quando a
rentabilidade trazida pelos negocios gerados com esses cliente seja considerada baixa ou
baixissima, nesse ponto uma avaliagcdo criteriosa entre o custo em se perder negécios com
bons clientes, “barrados” pelos modelos e o custo de trazer um cliente ruim, néo
detectado pelo modelo, deve ser mensurada pela instituicdo, ponderando outros aspectos

de relacionamento com os municipios. Segundo o que é observado na pratica das

A Tabela 5.1 e Tabela 5.2 a seguir resumem os resultados dos indicadores de
desempenho de cada modelo aplicado na base de teste, tendo como referéncia os limites
otimizados da Curva ROC AUC (G-mean), exceto o indicador KS, observados no

treinamento.

Base desbalaneeada Sensivel ao Custo
XGB RF RL XGBsc  RFsc RLsc
0,747 0,529 0,761 0,736 0,509 0,762
Aeuraeia 0,759 0,720 0,780 0,936 0,704
0,205 0,257 0,209 0,042 0,248
Precisao 0,101 0,153 0,107 0,184 0,140
0,734 0,801 0,687 0,024 0,828

0,530 0,534 0,525 0,415 0,529



Random Undersample SMOTE e SMOTE e Edited®
e RandomOversample RanclomUndersamplt: Tomek Link
XGBou RFou RLou XGBsu* RFsu RLsu XGBst* RFst* RLst  XGBse* RFse* RLse

0,760 0,760 0,753
Acurécia 0,682 0,685 0,059 0,672 0,059 0,670
0,240 0.241 0.233 0.234
Precisio 0,140 0,059 0.140 0,059 0.135 0,059
0,724 0,848 1,000 0.845 1.000 1,000  0.845 1,000 1000
0,536 0,000 0,527 0,001 0,070 0,527 0,001

Inicialmente, observamos que os resultados dos modelos RF, quando néo
apresentaram overfitting, tiveram valores de acuricia elevados frente os desenvolvidos
com base no XGB e RL. Cabe destacar que embora esse indicador seja amplamente
utilizado, como medida de precisdo da classificagdo ele é quase universalmente
inadequado, quando se trata de avaliar amostras com classes fortemente desbalanceadas.
Esse comportamento se da pelo fato de que uma alta acurdcia (ou baixo erro) ¢é
alcancavel por um modelo que prediz a classificagdo dos eventos somente na classe
majoritaria [59] [57]. Reforcando o ponto, Galar et al. [60] observam que em um conjunto
de dados com classes desequilibradas, a acuracia ndo é mais uma medida adequada, uma
vez que ndo distingue entre o numero de eventos corretamente classificados em diferentes

classes, levando a conclusdes erréneas.

apresentaram resultados aceitaveis, quanto a performance e comportamento tanto no

contexto de treinamento quanto no teste, mantendo caracteristicas ja observadas nos

5.3. Aplicacdo do modelo de classificacao

Nesta etapa, é apresentada uma alternativa de classificacdo do risco de crédito
dos municipios a partir de dois modelos escolhidos, utilizando uma escala de rating

elaborada com base na distribuicdo das probabilidades estimadas dos algoritmos

consideragdo que para os primeiros modelos a serem implementados por uma instituicéo,
um nuamero grande de niveis de risco ndo é apropriado, a recomendacdo € de que uma
escala de risco com 8 a 12 classes seja suficiente. Sendo que para amostras de 2 mil a 5
mil individuos, é possivel trabalhar com seis a dez classes de modo a ter pelo menos cerca
de 300 individuos em cada classe.



A escala deve apresentar, nas classes extremas, maiores niveis de observacGes.
Outro ponto importante é observar se a medida que as probabilidades crescem, as
frequéncias de “bons” aumentam e as de “ruins” diminuem. Esse é um sinal de que o
modelo apresenta resultados coerentes [70]. A partir dos pontos comentados, adotou-se
uma escala inicial de dez niveis de risco para os modelos escolhidos.

Diante do observados até o momento, sopesando os resultados da Curva ROC
AUC, KS, indicadores Fl-score, Precisdo, Recall, Matriz de Confusdo, foram escolhidos
dois modelos, como opcdo para classificar os municipios na visdo de risco de crédito, entre

os desenvolvidos com XGBoost e Regressdo Logistica: XGBse e RLsc.

Cabe destacar que os trés modelos XGBoost (XBG, XGBse e XGBou) tiveram
desempenho semelhante nos indicadores, além de apresentarem pequenas diferencas entre
0 observado no treinamento e no teste. No caso da Regressdo Logistica, ndo houve

diferencas significativas entre os modelos desenvolvidos, dentre as seis alternativas

Os dois modelos escolhidos possuem caracteristicas distintas, na forma de se
chegar na probabilidade de default, tanto no algoritmo em esséncia quanto na
importancia das variaveis escolhidas para explicar a target. Essa diversidade ¢é
interessante para o gestor de riscos, que esta responsavel pelo gerenciamento da carteira
de neg6cios com os municipios, pois a depender da estratégia a ser utilizada haverd uma
alternativa de modelo mais adequada. Por exemplo, caso no momento o apetite a risco da
instituicdo é correr menos riscos, reforcando um perfil mais conservador, 0 modelo RL

pode ser uma boa opgéo.

As distribuicGes de probabilidades acumuladas, juntamente com as matrizes de
confusdo, trazem essa sensibilidade quanto a “propensdo” do modelo em classificar os
municipios. Na Figura 5.6 estdo apresentados graficamente as probabilidades de default

estimadas para os entes publicos na base de teste, calculadas pelos modelos XBGsc e

Modelo XGBse Modelo RLsc



Figura 5.6 - Distribuicdo de probabilidades de default. Modelos XGDse e RLse

Particularmente, para o modelo RL as probabilidades estimadas tiveram valores
elevados, tendo em vista a atribuicdo de pesos (custo) para as classes (0,1), dado o
desbalanceamento. Nesse caso, quando for realizar a implementacdo do modelo em
producdo na instituicdo, recomenda-se que seja realizado ajuste para que a proporcdo
entre “bons” e “ruins” da base de teste seja reconhecida. Para ajustar, ha possibilidade,
por exemplo, de calcular novo intercepto (po) da funcdo logistica, considerando a taxa de

ncorrigido
PO

o /UJo n
goremal n (=« Erj\) (5.1)

nr = probabilidade a priori de ser “ruim”

nr = tamanho da amostra original de “ruins”

A Tabela 5.3 a seguir dispde, para cada modelo, as frequéncias de probabilidades
acumuladas de default dos municipios classificados em cada nivel de risco (10),
considerando os eventos das classes “bons” e “ruins” observadas na base de teste, além da
proporcdo de “bons” e “ruins” (B/R) em rating da escala de risco. Faz-se importante
esclarecer que a distribuicdo das observagdes nos ratings foi feita com base na propria
caracteristica das distribuicbes de probabilidade observada, portanto as escalas sdo
distintas dado o modelo de risco. Para efeito deste estudo, ndo foi realizado o ajuste do
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Modelo XGBsc Modelo RLsc.

Risco Intervalo (PD) Ruim Intervalo (PD) Ruim Bom B/R
1.00% 1,35% 19,4% 14,39 5.00% 0.07% 12,1% 17.95

r02 1,00% 1.40% 2,3C% 17,3% 7,33 5.00% 20,00/? 2.09% 22,9% 8,50
1,40% 1.90% 4,04% 14,4% 3,57 20,00%, 30,00/? 2.02% 15,2% 7,54

1,90%, 2.70% 4,38% 11,3% 2,59 30,00%, 40,00/? 6.06% 11,2% 1,85

2,70% 3,90% 8,42% 8,6% 1,02 40,00% 50,00% 5,39% 7,3% 1,35

3,90% 5,00% 10,10% 7,1% 0,70 50,00%, 58,00% 7,41% 6,4% 0,86

5,00% 6,10% 11,78%: 5,7% 0,49 58,00%, 64,00% 9,09% 6,4% 0,70

6,10% 7,60% 13,13% 6,2% 0,47 64,00% 70,00% 14,81%, 6,0% 0,41

7,60%, 9,00% 18,52% 4,6% 0,25 70,00%, 80,00% 31,65% 8,7% 0,27

9,00% 100,00%  25,93% 5,4% 0,21 80,00%, 100 00% 20,20% 3,9% 0,19

Fonte: Autoria propria

Graficamente a classificagdo dos municipios nos niveis de risco ficou assim

Modelo XGBsc Modelo RLsc
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No processo de implementacdo, a instituicdo pode optar por uma escala mais ou
menos granular, a depender de como esta estruturada, observando sobretudo o processo
decisorio associado, jA que os modelos em si devem “se encaixar” na dindmica instituida
pela IF. Outro ponto importante que pode ser adotado a partir da escala de risco é o
estabelecimento de um ponto de corte sobre aceitar ou ndo um determinado crédito com
0 municipio, a escolha de certa maneira leva em consideracdo a relacdo risco X retorno,

5.3.1. Comparacdo —Modelos x CAPAG

Uma davida que pode ser gerada é se esses modelos desenvolvidos estdo coerentes
sob uma otica de classificacdo de risco ja instituida e publicamente divulgada, como por
exemplo a CAPAG. Relembrando, a CAPAG é uma avaliagio da capacidade de

pagamento dos entes publicos calculada a partir de trés indicadores gerados com base nas



informacdes econdmico-financeiras. Esses indicadores combinados sdo traduzidos em

quatro niveis de risco (“A”, “B”, “C” e “D”) numa escala de melhor (“A”) para pior

Para realizarmos a comparagdo entre os resultados dos modelos e a avaliacdo da
CAPAG, faz necessario que as informacdes estejam em uma mesma data-base de
referéncia. No caso desta pesquisa, foram utilizadas as informagces econdmico-financeiras
dos municipios compiladas nos indicadores IFGF da FIRJAN calculados com base no ano
de 2018 (base de teste). Essas informacOes, segundo relatério metodolégico da FIRJAN
[83], sdo inteiramente construidas com base em resultados fiscais oficiais, declarados pelas
préprias prefeituras. Conforme estabelecido pelo Artigo 51, da Lei de Responsabilidade
Fiscal [9], os municipios devem encaminhar suas contas para a Secretaria do Tesouro
Nacional (STN), até o dia 30 de abril do ano seguinte ao exercicio de referéncia, a partir
quando o érgdo dispbe de 60 dias para disponibiliza-las ao publico, por meio do Sistema

especifico da base de 2018, a data final de consolidacdo do banco de dados do IFGF foi o
dia 14 de julho de 2019, conforme informado no relatério da metodologia[83].

As informagbes da CAPAG também seguem a mesma dinamica de cronograma e
fonte de dados, ja que essas informagBes possuem origem Unica (Siconfi). A base de dados
utilizada da CAPAG, foi uma extracdo realizada em agosto de 2019, contendo as
informacbes fechadas dos municipios referentes ao ano base de 2018. Assim torna-se
possivel realizar a comparacdo entre as duas formas de avaliacdo de riscos dos municipios.

Outro ponto importante a destacar é que dentre os 5.039 municipios classificados
pelos modelos XGBsc e RLsc, 1.775 ndo possuem a classificacdo de risco da CAPAG na
base de dados de 2018, ou seja esses entes estdo identificados com o rétulo “n.d.” (ndo

disponivel). A Tabela 5.4 e Tabela 5.5 a seguir trazem uma matriz de riscos entre 0s

XGBsc CAPAG
TOTAL
Risco B D n.d.
273 202 273 921
134 293 267 824
73 312 198 695
42 295 146 549
b 208 150 431
IS 150 151 365
1 125 142 306
10 142 152 331
128 122 273
145 174 334
TOTAL 647 2000 1775 5029

Fonte: Autoria, propria



Tabela 5.5: Comparativo modelo RLsc X CAPAG

RLsc CAPAG
Risco n.d. TOTAL
149 127 179
r02 232 354 328
76 323 210
44 297 143
31 168 129 36°
21 132 135
22 132 141
12 145 142
12 231 234
5 134
TOTAL 647 1775 5029

Antes de avancar é importante esclarecer que se tratam de formas totalmente
diferentes de avaliacdo do risco de crédito dos municipios, ou seja, a comparacdo “fria”
entre elas pode gerar conclusfes equivocadas. Isto posto, comparando os modelos com a
CAPAG, verifica-se que eles possuem, de maneira geral, uma certa légica quanto a
concentracdo dos municipios nos riscos. Ndo se observa uma inversdo forte em relagdo a
classificacdo, por exemplo os municipios mais bem classificados pela CAPAG encontram-
se distribuidos nos melhores niveis de risco dos modelos, sendo possivel concluir que

ambos possuem um mesmo sentido de risco para a maioria dos municipios, obviamente

Observa-se também, como comentado anteriormente, que o modelo RLsc possui

um nivel de conservadorismo maior, quanto a classificacdo de risco, do que o modelo



6. Consideracoes Finais

Este estudo apresentou alternativas para o desenvolvimento de modelo de
mensura¢cdo do risco de crédito para municipios brasileiros. A partir da mineracdo de

dados publicos e aplicacdo de métodos estatisticos e computacionais, foi possivel estimar

Observou-se que 0 método computacional XGBoost (XGB) se mostrou superior ao
Random Forest, considerando as bases de dados e o objetivo proposto. Quanto ao método
estatistico tradicional, Regressdo Logistica (RL), constatou-se ser uma ferramenta
robusta para estimar o risco de crédito, ndo sendo de maneira geral inferior ao método
computacional. Ao final, os dois métodos (XGB e RL) mostraram-se alternativas viaveis
a serem aplicadas no processo de gerenciamento do risco de crédito em portfélios de
negdcios com municipios, dadas as suas caracteristicas e peculiaridades, podendo ser
acionados a depender da estratégia de gestdo dos riscos e negécios da instituicdo em
determinado momento.

Os dados abertos utilizados na modelagem se mostraram suficientes para
desenvolvimento dos modelos. A definicdo da variavel target a ser prevista, no caso
default, € uma informacdo particular de cada instituicdo financeira (IF), sendo construida
a partir do referencial do que seria considerado default para ela. Nesse sentido, a base
utilizada neste estudo tem o viés, em certa medida, do que seria “bom” ou “ruim” para a

instituicdo que forneceu os dados. Todavia, o processo pode ser replicado por outras

Essa forma de medir o risco de crédito dos municipios € uma medida alternativa
voltada também para orientar o apetite ao risco que a instituicdo esta disposta a assumir,
nesse caso esta vinculado a cada ente publico, mas pode ser no nivel de portfélio. No
contexto de uma IF, essa dimensdo é a mais importante sob o ponto de vista dos
gestores, por ela representar a possibilidade de ocorréncia de perdas nos negdcios, com
reflexos na reducdo da lucratividade e na possibilidade de impacto no capital proprio,

Estdo a disposi¢do da instituicdo, os modelos desenvolvidos que tiveram melhores
indicadores de qualidade (estatisticas, matriz de confusdo, impactos no uso) para

Outros achados neste estudo podem ensejar novas pesquisas ou aprimoramentos



a) Resultados observados no comportamento das variaveis explicativas dos

municipios, como por exemplo a concentracdo dos “melhores” municipios

b) Comportamento dos algoritmos utilizados quando aplicados nas amostras
geradas pelas técnicas de amostragem balanceada, haja vista os resultados

ficarem aquém das expectativas observadas em trabalhos citados no referencial

¢) Os modelos voltados para mensurar o risco de crédito foram pouco sensiveis as
variaveis sociais, levando a crer que aspectos como a desigualdade social sejam
tratados de uma outra forma, caso o objetivo seja avaliar o ente publico sob o
aspecto de oportunidade de negocios, para fomentar o desenvolvimento e
reduzir a desigualdade socioeconémica.

Do ponto de vista académico, este trabalho contribui para a reducdo do gap
cientifico relacionado ao uso de métodos computacionais e estatisticos para a estimativa
da inadimpléncia municipal. Seu uso ndo se restringe a instituicdes financeiras, podendo
ser insumo, por exemplo, para adocdo de politicas publicas voltadas para a melhoria dos
indices de desenvolvimento econémico, sendo uma varidvel importante para a decisdo de

financiamento de projetos municipais capazes de contribuir para a melhoria da qualidade
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8. Apéndice

Quadro 8.1: Atributos do Atlas da Vulnerabilidade Social nos Municipios e Regides

Metropolitanas Brasileiras

13

14

Sigla

brasil

nome regido

nome uf

nome rm

municipio

Munieipio_6digt

nome municipio

udh

nome udh

ivs infraestrutur

Nome
Ano
Brasil
Macrorregiao

Nome da
maerorregido

Cdédigo da Unidade
Nome da Unidade da
Codigo da Regido
Nome da Regido
Cddigo do Municipio

Codigo do Municipio

Nome do Municipio

Codigo da Unidade

Nome da Unidade de

IVS

IVS Infraestrutura

Definicao
Ano de referéncia das informagdes
Brasil
Macrorregiao

Nome da maerorregido

Codigo da Unidade da Federagéo
Nome da Unidade da Federagao

Codigo da Regido Metropolitana

Nome da Regido Metropolitana

Codigo utilizado pelo IBGE para identificagdo do
municipio (com digito verificador).
Codigo utilizado pelo IBGE para identificagao do

municipio.
Nome do Municipio

Codigo da Unidade de Habitacdo

Nome da Unidade de Habitagao

indice de Vulnerabilidade Social. Média aritmética dos

indices das dimensdes: IVS Infraestrutura Urbana, IVS

indice da dimensdo Infraestrutura Urbana, é um dos 3
indices que compdem o IVS. F obtido através da média
ponderada de indices normalizados construidos a partir
dos indicadores que compdem esta dimensdo, a saber:
1) Percentual da populagdo que vive em domicilios
urbanos sem o servigo de coleta de lixo (peso: 0,300);
domicilios com

2) Percentual de pessoas em

abastecimento de agua e esgotamento sanitario
inadequados (peso: 0,300); 3) Percentual de pessoas em
domicilios vulneraveis a pobreza e que gastam mais de

uma hora até o trabalho no total de pessoas ocupadas,
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ivs capital hum

ano

ivs_renda_ e tra
balho

IVS Capital Humano

IVS

Renda

vulneraveis e que retornam diariamente do trabalho

indice da dimensdo Capital Humano, é um dos 3
indices que compdem o IVS. Obtido através da média
ponderada de indices normalizados construidos a partir
dos indicadores que compdem esta dimensdo, a saber:
1) Mortalidade até um ano de idade (peso: 0,125); 2)
Percentual de criangas de 0 a 5 anos que nédo freqiienta
a escola (peso: 0,125); 3) Percentual de criangas de 6 a
14 anos que ndo freqienta a escola (peso: 0,125) ; 4)
Percentual de mulheres de 10 a 17 anos de idade que
tiveram filhos (peso: 0,125); 5) Percentual de maées
chefes de familia, sem fundamental completo e com
pelo menos um filho menor de 15 anos de idade, no
total de mées chefes de familia (peso: 0,125); 6) Taxa
de analfabetismo da populagdo de 15 anos ou mais de
idade (peso: 0,125); 7) Percentual de criangas que
vivem em domicilios em que nenhum dos moradores
tem o ensino fundamental completo (peso: 0,125); 8)
Percentual de pessoas de 15 a 24 anos que ndo

estudam, ndo trabalham e sdo vulnerdveis & pobreza,

indice da dimensdo Renda, e Trabalho, é um dos 3
indices que compdem o IVS. Obtido através da, média
ponderada de indices normalizados construidos a partir
dos indicadores que compdem esta dimensdo, a saber:
1) Proporgédo de vulneraveis a pobreza, (peso: 0,200); 2)
Taxa de desocupacdo da populagdo de 18 anos ou mais
de idade (peso: 0,200); 3) Percentual de pessoas de 18
anos ou mais sem fundamental completo e em
ocupagdo informal (peso: 0,200); 4) Percentual de
pessoas em domicilios vulnerdveis a pobreza e
dependentes de idosos (peso: 0,200): 5) Taxa de

atividade das pessoas de 10 a 14 anos de idade (peso:
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20

21

22

23

24

25

t sem agua esg

t sem lixo

t vulner maislli

t mortl

t cO0a5 fora

t c6a,14 fora

t mlOal7 filho

t_mchefe_fundin

fmenor

% de pessoas em

domicilios com
abastecimento de

dgua e esgotamento

% da populacdo que
vive em domicilios
urbanos sem o]

servico de coleta de

% de pessoas que
vivem em domicilios
com renda per capita
inferior a meio
salario minimo (de
2010) e que gastam

mais de uma hora

Mortalidade até 1

ano de idade

% de criancas de 0 a
5 anos que ndo
freqlientam a escola

% de pessoas de 6 a

14 anos que ndo

% de mulheres de 10
a 17 anos que
tiveram filhos

% de mées chefes de

familia, sem

completo e com filho

menor de 15 anos de

Razdo entre o numero de pessoas que vivem em
domicilios cujo abastecimento de agua ndo provém de
rede geral e cujo esgotamento sanitario ndo é realizado
por rede coletora de esgoto ou fossa séptica, e a
populagdo total residente em domicilios particulares

permanentes, multiplicada por 100. S&o considerados

Razéo entre a populacdo que vive em domicilios sem

coleta de lixo e a populagdo total residente em
domicilios particulares permanentes, multiplicada por
100. Estdo incluidas as situacBes em que a coleta de
lixo é realizada diretamente por empresa publica ou
privada, ou o lixo é depositado em cagcamba, tanque ou
depésito fora do domicilio, para posterior coleta pela
prestadora do servico. S8o considerados apenas o0s
domicilios particulares permanentes, localizados em
Razdo entre o nimero de pessoas ocupadas, de 10 anos
ou mais de idade, que vivem em domicilios com renda
per capita inferior a meio saladrio minimo, de agosto de
2010, e que gastam mais de uma hora em deslocamento
até o local de trabalho, e o total de pessoas ocupadas
nessa faixa etaria que vivem em domicilios com renda
per capita inferior a meio saladrio minimo, de agosto de
2010, e que retornam diariamente ao trabalho,
NuUmero de criancas que ndo deverdo sobreviver ao

primeiro ano de vida, em cada mil criancas nascidas

Razao entre o nimero de criancas de 0 a 5 anos de

idade que ndo freqiientam creche ou escola, e o total de

Razao entre o nimero de pessoas de 6 a 14 anos que

ndo frequentam a escola, e o total de pessoas nesta

Razao entre o numero de mulheres de 10 a 17 anos de
idade que tiveram filhos, e o total de mulheres nesta
Razdo entre o nGmero de mulheres que sdo
responsaveis pelo domicilio, que ndo tém o ensino
fundamental completo e tém pelo menos um filho de
idade inferior a 15 anos morando no domicilio, e o
total de chefes de familia

namero mulheres

(multiplicada por 100). Sao considerados apenas 0s



26

27

28

29

30

32

t analf 15m

t edom fundin

t pl5a24 nada

t wvulner

t desocuplSm

t_p 18m_fundin

t_vulner_depend

Taxa de
analfabetismo da
populagdo de 15
anos ou mais de
% de criangas que
vivem em domicilios
em que nenhum dos
moradores tem o0
ensino  fundamental
% de pessoas de 15 a
24 anos que néo
estudam, nao
trabalham e possuem
renda domiciliar per
capita igual ou
inferior a meio

salario minimo (de

Proporgao de pessoas
com renda domiciliar
per capita igual ou
inferior a meio

salario minimo (de

Taxa de desocupacdo
da populacdo de 18

anos ou mais de

% de pessoas de 18

anos ou mais sem

completo e em

ocupacdo informal

% de

domicilios com renda

pessoas em

per capita inferior a
meio salario minimo
(de 2010)

dependentes de

Razdo entre a populacdo de 15 anos ou mais de idade
que ndo sabe ler nem escrever um bilhete simples, e 0

total de pessoas nesta faixa etaria (multiplicada por

Razdo entre o nimero de criangas de até 14 anos que
vivem em domicilios em que nenhum dos moradores
tem o ensino fundamental completo, e a populacéo
residente em domicilios

total nesta faixa etaria

Razdo entre as pessoas de 15 a 24 anos que ndo

estudam, ndo trabalham e com renda per capita
inferior a meio salario minimo, de agosto de 2010, e a
populagdo total nesta faixa etdria (multiplicada por
100). Séo domicilios

considerados apenas  0s

Proporcdo de pessoas com renda domiciliar per capita

igual ou inferior a meio salario minimo (2010)

Percentual da populacdo economicamente ativa (PEA)
nessa faixa etdria que estava desocupada, ou seja, que
ndo estava ocupada na semana anterior a data do
censo, mas havia procurado trabalho ao longo do més
anterior a data dessa pesquisa.

Razdo entre as pessoas de 18 anos ou mais sem
fundamental completo, em ocupacdo informal, e a
populacdo total nesta faixa etaria, multiplicada por
100. Ocupcdo informal implica que trabalham, mas ndo
sdo: empregados com carteira assinada, militares do
exército, da marinha, da aeronautica, da policia militar
ou do corpo de bombeiros, empregados pelo regime
juridico dos funcionarios publicos ou empregadores e

trabalhadores por conta prépria com contribuicdo a

Razdo entre as pessoas que vivem em domicilios
vulnerdveis a pobreza (com renda per capita igual ou
inferior a meio salario minimo de agosto de 2010) e nos
quais a renda de moradores com 65 anos ou mais de
idade (idosos) corresponde a mais da metade do total

da renda domiciliar, e a populacdo total residente em



33

34

35

36

37

39

t atividade!Oal4

idhm

idhm long

idhm educ

idhm renda

idhm educ sub

idosos

Taxa de atividade

das pessoas de 10 a
14 anos de idade

IDHM

IDHM Longevidade

IDHM Educacao

IDHM Renda

Esperanga de vida

ao nascer

Subindice de
escolaridade - IDHM

domicilios particulares permanentes (multiplicada por

Razdo entre as pessoas de 10 a 14 anos de idade que
eram economicamente ativas, ou seja, que estavam
ocupadas ou desocupadas na semana de referéncia do
total de
100).

ndo estando ocupada na semana de

censo e o0 pessoas nesta faixa etaria

(multiplicada por Considera-se desocupada a
pessoa que,
referéncia, havia procurado trabalho no més anterior a
essa pesquisa.

indice de Desenvolvimento Humano Municipal. Média
geométrica dos indices das dimensdes Renda, Educacéo
e Longevidade, com pesos iguais.

indice da dimensdo Longevidade que é um dos 3
componentes do IDHM. E obtido a partir do indicador
esperanca de vida ao nascer, através da formula:
[(valor observado do indicador) - (valor minimo)] /
[(valor mé&ximo) - (valor minimo)], onde os valores
minimo e maximo sdo 25 e 85 anos, respectivamente.
indice sintético da dimensdo Educacdo que é um dos 3
componentes do IDHM. E obtido através da média
geométrica do subindice de frequéncia de criancas e
jovens a escola, com peso de 2/3, e do subindice de
indice da dimensdo Renda que é um dos 3
componentes do IDHM. E obtido a partir do indicador
Renda per capita, através da foérmula: [In (valor
observado do indicador) - In (valor minimo)] / [In
(valor maximo) - In (valor minimo)], onde os valores

minimo e maximo sdo R$ 8,00 e R$ 4.033,00 (a pregos

NUmero médio de anos que as pessoas deverdo viver a
partir do nascimento, se permanecerem constantes ao

longo da vida o nivel e o padrdo de mortalidade por

Subindice selecionado para compor o IDHM Educacéo,
representando o nivel de escolaridade da populagéo
adulta. E obtido pelo indicador % de jovens e adultos

com 18 anos ou mais com o fundamental completo.



40

42

45

46

47

48

idhm educ sub

t_pop18m_fund

t pop5a6 escola

t_pop11al3_ffun

t popl5al7 fun

t_popl8a20_me

renda per capit

prosp soe

populacao

t fmors

Subindice de
frequéncia escolar -

% de 18 anos ou

mais com

completo

escola

% de 11 a 13 anos
nos anos finais do

fundamental ou com

0

com fundamental

% de 18 a 20 anos

Renda per capita

Prosperidade Social

Populagao total

Mortalidade até 5

anos de idade

Subindice selecionado para compor o IDHM Educacao,
representando a frequéncia de criangas e jovens a
E obtido

através da média aritmética simples de 4 indicadores:

escola em séries adequadas a sua idade.

% de criancas de 5 a 6 anos na escola, % de criangas
de 11 a 13 anos no 2J ciclo do fundamental, % de

jovens de 15 a 17 anos com o fundamental completo e

Razdo entre a populagdo de 18 anos ou mais de idade
que concluiu o ensino fundamental, em quaisquer de
suas modalidades (regular seriado, ndo seriado, EJA ou
supletivo) e o total de pessoas nesta faixa etéria
Razdo entre a populagdo de 5 a 6 anos de idade que
estava freqlientando a escola, em qualquer nivel ou

série e a populacdo total nesta faixa etdria multiplicado

Razdo entre a populacdo de 11 a 13 anos de idade que
freqlienta os quatro anos finais do fundamental (do 6*
ao 9Uano desse nivel de ensino) ou que jad concluiu o

fundamental e a populacdo total nesta faixa etéria

Razdo entre a populagdo de 15 a 17 anos de idade que
concluiu o ensino fundamental, em quaisquer de suas
EJA ou

de pessoas nesta faixa etaria

modalidades (regular seriado, ndo seriado,

supletivo) e o total

Razdo entre a populagdo de 18 a 20 anos de idade que
j& concluiu o ensino médio em quaisquer de suas
EJA ou

modalidades (regular seriado, ndo seriado,

supletivo) e o total de pessoas nesta faixa etaria
multiplicado por 100. As pessoas de 18 a 20 anos
freqlientando a 4a série do ensino médio foram
consideradas como ja tendo concluido esse nivel de
ensino.

todos os

Razdo entre o somatorio da renda de

individuos residentes em domicilios particulares

permanentes e o numero total desses individuos.
Nivel de prosperidade social da territorialidade, gerada

através do cruzamento entre sua faixa do IDHM e do

Populagao total

Probabilidade de morrer entre o nascimento e a idade

exata de 5 anos, por 1000 criangas nascidas vivas.



50

51

52

58

59
60
61
62

65

66

t razdep

t fectot

t env

vulnerl5a24

mchefe fmenor

vulner dia

dom vulner ido
SO

popOal

popla,3

pop4
popb
pop6
pop6al0

pop6al7

popllal3

popllald

popl2al4

popl5m

Razao de

dependéncia

Taxa de feoundidade

Taxa, de
envelhecimento
vulnerdvel de 15 a
24 anos

Mulheres chefes de
familia e com filhos
menores de 15 anos
Populagdo ocupada

vulneravel a pobreza

que retorna
diariamente do
Populagdo em

vulneraveis e com

Populagdo de até 1
ano
Populagao de 1 a 3
anos

Populagdo de 4 anos
Populagdo de 5 anos
Populagdo de 6 anos

Populagao de 6 a 10
anos

Populagdo de 6 a 17
anos
Populagao de 11 a
13 anos
Populagdo de 11 a
14 anos
Populagao de 12 a
14 anos

Populagdo de 15

anos ou mais

Razdo de dependéncia é medida pela razdo entre o
ndmero de pessoas com 14 anos ou menos e de 65 anos
ou mais de idade (populacdo dependente) e o nimero

de pessoas com idade de 15 a 64 anos (populacéo

NUmero médio de filhos que uma mulher devera ter ao

terminar o periodo reprodutivo (15 a 49 anos de

Razdo entre a populacdo de 65 anos ou mais de idade e

Populagao de 15 a 24 anos de idade que reside em

domicilios com renda per capita igual ou inferior a

Populagao de mulheres que sao chefes de familia e que

possuem pelo menos um filho menor de 15 anos de

Populagdo ocupada vulnerdvel a pobreza (com renda
per capita igual ou inferior a meio salario minimo de
agosto de 2010) e que retornam diariamente do

trabalho ao domicilio. Sdo considerados apenas

Populagdo residente em domicilios vulneraveis a

pobreza (com renda per capita igual ou inferior a meio
salario minimo de agosto de 2010) em que pelo menos
um dos moradores possui idade igual ou superior a 65

anos (idoso). Sdo oosiderados apenas domicilios
Populagdo nessa faixa etaria
Populagao nessa faixa etéria

Populagdo nessa faixa etaria
Populagdo nessa faixa etéria
Populagdo nessa faixa etéria

Populagao nessa faixa etéria

Populagdo nessa faixa etéria

Populagao nessa faixa etaria

Populagdo nessa faixa etéria

Populagao nessa faixa etaria

Populagdo nessa faixa etaria



68

71

72

75

76

81

pop!5al7

popl5a24

popl6al8

poplSm

popl8a20

popl8a24

popl9a21

pop25m

pop65m

pealOm

pea,10al4

peal5al7

peal8m

Populagao de 15 a
17 anos

Populagao de 15 a
24 anos

Populagdo de 16 a
18 anos

Populagao de 18
anos ou mais
Populagdo de 18 a
20 anos

Populagao de 18 a
24 anos

Populagdo de 19 a
21 anos

Populagao de 25
anos ou mais
Populagdo de 65
anos ou mais

PEA - 10 anos ou

mais

PEA - 10 a 14 anos

PEA - 15 a 17 anos

PEA - 18 anos ou

mais

% da populagao em

domicilios com

Populagao nessa faixa etaria

Populagao nessa faixa etaria

Populagdo nessa faixa etéria

Populagao nessa faixa etaria

Populagdo nessa faixa etaria

Populagao nessa faixa etéria

Populagdo nessa faixa etaria

Populagao nessa faixa etéria

Populagdo nessa faixa etaria

Populagdo economicamente ativa. Corresponde ao
ndmero de pessoas nessa faixa etaria que, na semana
de referéncia do Censo, encontravam-se ocupadas 110
mercado de trabalho ou que, encontrando-se
desocupadas, tinham procurado trabalho no més
anterior a data da pesquisa.

Populagdo economicamente ativa. Corresponde ao
nimero de pessoas nessa faixa etaria que, na semana
de referéncia do Censo, encontravam-se ocupadas no
mercado de trabalho ou que, encontrando-se
desocupadas, tinham procurado trabalho 10 més
anterior & data da pesquisa.

Populagdo economicamente ativa. Corresponde ao
ndmero de pessoas nessa faixa etaria que, na semana
de referéncia do Censo, encontravam-se ocupadas 110
mercado de trabalho ou que, encontrando-se
desocupadas, tinham procurado trabalho 10 més
anterior a data da pesquisa.

Populagdo economicamente ativa. Corresponde ao
nimero de pessoas nessa faixa etaria que, na semana
de referéncia do Censo, encontravam-se ocupadas 110
mercado de trabalho ou que, encontrando-se
desocupadas, tinham procurado trabalho no més
anterior a data da pesquisa.

Razdo entre a populacdo que vive em domicilios
particulares permanentes com iluminacdo elétrica e a
populagdo total residente em domicilios particulares
permanentes multiplicado por 100. Considera-se

iluminagdo proveniente ou ndo de uma rede geral, com



t densidadem2

rdpc_def_vulner

t analf 18m

85 t analf 25m

renda trab

86 t

i_gmi

t carteira 18m

89 t scarteira 18m

% da populagdo em

domicilios com

Renda per capita dos

vulneraveis a
Taxa de
analfabetismo 18

anos ou mais

Taxa de
analfabetismo 25

anos ou mais

% da renda
proveniente de
rendimentos do
indice de Gini

% de empregados
anos ou mais

% de empregados

anos ou mais

ou sem medidor.

Razdo entre a populagdo que vive em domicilios
particulares permanentes com densidade superior a 2 e
a populacao total residente em domicilios particulares
permanentes multiplicado por 100. A densidade do
domicilio é dada pela razdo entre o total de moradores

do domicilio e 0 nimero total de comodos usados como

Média da renda domiciliar per capita das pessoas com
renda domiciliar per capita igual ou inferior a R$
255,00 mensais, a pregos de agosto de 2010. O universo
de individuos ¢ limitado aqueles que vivem em
Razdo entre a populagdo de 18 anos ou mais de idade
que ndo sabe ler nem escrever um bilhete simples e 0

total de pessoas nessa faixa etdria multiplicado por

Razdo entre a populagdo de 25 anos ou mais de idade
que ndo sabe ler nem escrever um bilhete simples e o

total de pessoas nesta faixa etdria multiplicado por

Participacdo percentual das rendas provenientes do

trabalho  (principal e outros) na renda total,

considerando-se apenas as pessoas que vivem em

Mede o grau de desigualdade existente na distribuicdo
de individuos segundo a renda domiciliar per capita.
Seu valor varia de 0, quando ndo ha desigualdade (a
renda domiciliar per capita de todos os individuos tem
o mesmo valor), a 1, quando a desigualdade ¢ maxima
(apenas um individuo detém toda a renda).O universo
de individuos ¢ limitado aqueles que vivem em
Razdo entre o numero de empregados de 18 anos ou
mais de idade com carteira de trabalho assinada e o

nimero total de pessoas ocupadas nessa faixa etaria

Razdo entre o numero de empregados de 18 anos ou
mais de idade sem carteira de trabalho assinada e o

nimero total de pessoas ocupadas nessa faixa etaria
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92

93

96

97

98

t setorpublieo 1

t contapropria,

t empregador 1

t formal 18m

t_fundc_ocup 18

t medioc ocupl

t supec ocuplS

t_renda_todos_

t nremunerado

% de trabalhadores

anos ou mais

% de trabalhadores
por conta propria -

18 anos ou mais

% de empregadores -

18 anos ou mais

Grau de
formalizagéo dos
ocupados - 18 anos

ou mais

% dos ocupados com

completo - 18 anos

ou mais

% dos ocupados com

anos ou mais

% dos ocupados com
superior completo -
18 anos ou mais
Rendimento  médio
anos ou mais

% dos ocupados sem

rendimento - 18 anos

Razdo entre o numero de trabalhadores do setor
publico de 18 anos ou mais de idade e o numero total
de pessoas ocupadas nessa faixa etaria multiplicado por
100. Os trabalhadores do setor publico incluem os
empregados

pelo regime juridico dos funcionarios

publicos e o0s militares do exército, marinha,
Razdo entre o numero de trabalhadores por conta
prépria de 18 anos ou mais de idade e o numero total

de pessoas ocupadas nessa faixa etaria multiplicado por

Razdo entre o nimero de empregadores de 18 anos ou
mais de idade e o numero total de pessoas ocupadas
nessa faixa etaria multiplicado por 100.

Razdo entre o nimero de pessoas de 18 anos ou mais
de idade formalmente ocupadas e o nimero total de
pessoas ocupadas nessa faixa etaria multiplicado por
100. Foram considerados como formalmente ocupados
0s empregados com carteira de trabalho assinada, os
militares do exército, da marinha, da aeronautica, da
policia militar ou do

corpo de bombeiros, o0s

empregados pelo regime juridico dos funcionarios
publicos, assim como os empregadores e trabalhadores

por conta propria que eram contribuintes de instituto

Razdo entre o numero de pessoas de 18 anos ou mais
de idade ocupadas que ja concluiram o ensino
fundamental (regular seriado, regular ndo seriado, EJA
ou supletivo) e o numero total de pessoas ocupadas
nessa faixa etaria multiplicado por 100.

Razdo entre o niumero de pessoas de 18 anos ou mais
de idade ocupadas que ja concluiram o ensino médio
(regular seriado, regular nao seriado, EJA ou supletivo)
e 0 nimero total de pessoas ocupadas nessa faixa etaria
multiplicado por 100. Foram consideradas como ja

tendo concluido o médio aquelas pessoas que
Razdo entre o niumero de pessoas de 18 anos ou mais
de idade ocupadas e que jad concluiram a graduacdo do

ensino superior e 0 nimero total de pessoas ocupadas

Média dos rendimentos de todos os trabalhos das

pessoas ocupadas de 18 anos ou mais de idade. Valores

Razdo entre o nimero de pessoas de 18 anos ou mais
de idade ocupadas e sem rendimento do trabalho e o

nimero total de pessoas ocupadas nessa faixa etaria



99 Label_sexo Sexo Desagregacdo das informagdes por sexo.
100  Labei cor Cor Desagregacdo das informacdes por cor.

101 L,M ait d», Situacdo de Desagregacdo das informagBes por situacdo de



Quadro 8.2: Atributos da Atividade Econdmica dos Municipios e Regibes

Metropolitanas

NQ Variavel Tipo de Dado
1 Ano numerico
2 Codigo da Grande Regido numérico
3 Nome da Grande Regido caracter
4 Codigo da Unidade da Federagdo numérico
5 Sigla da Unidade da Federagdo caracter
6 Nome da Unidade da Federacdo caracter
7 Codigo do Municipio numérico
8 Nome do Municipio caracter
9 Regido Metropolitana caracter
10  Codigo da Mesorregido numérico
11 Nome da Mesorregido caracter
12 Cddigo da Microrregido numeérico
13 Nome da Microrregiao caracter
14  Cddigo da Regido Geografica Imediata numérico
15 Nome da Regido Geografica Imediata caracter
16 Municipio da Regido Geografica Imediata caracter
17  Coddigo da Regido Geografica Intermediaria, numérico
18 Nome da, Regido Geogréafica, Intermediaria, caracter
19  Municipio da Regido Geografica Intermediaria caracter
20  Codigo Concentracdo Urbana numérico
21 Nome Concentragdo Urbana caracter
22 Tipo Concentracdo Urbana, caracter
23 Codigo Arranjo Populacional numérico
24 Nome Arranjo Populacional caracter
25  Hierarquia, Urbana caracter
26 Hierarquia, Urbana (principais categorias) caracter
27  Codigo da Regido Rural numérico
28  Nome da Regido Rural caracter
29  Regido rural (segundo classificagcdo do nucleo) caracter
30 Amazobnia Legal caracter
31  Semiérido caracter
32  Cidade-Regido de S&o Paulo caracter
33 Valor adicionado bruto da Agropecuéria, a precos correntes numérico
34 Valor adicionado bruto da, IndUstria,, a pregos correntes numeérico

numeérico

b
30 Valor adicionado bruto da Administragdo, defesa, educacdo e salde numérico

37  Valor adicionado bruto total, a precos correntes numeérico



38
39
40
41
42
43

Impostos, liquidos de subsidios, sobre produtos, a precos correntes
Produto Interno Bruto, a pregos correntes

Produto Interno Bruto per capita, a pregos correntes

Atividade econdmica com maior valor adicionado bruto
Atividade econdmica com segundo maior valor adicionado bruto

Atividade econdmica com terceiro maior valor adicionado bruto

numérico
numérico
numérico
caracter
caracter

caracter



Quadro 8.3: Atributos do indice Firjan de Gestdo Fiscal de 2013 a 2018

Fonte: https://www.firjan.com.br/ifgf/downloads/download-ifgf-indice-firjan-de-gestao-fiscal.htm

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
21
22

23
24
25
26
27
28
29

30
31
32
33
34
35
36

Atributo
Cadigo

Municipio
Ranking Estadual 2013
Ranking IFGF 2013
IFGF Geral 2013
IFGF Autonomia 2013
IFGF Gastos
2013

IFGF Liquidez 2013
IFGF Investimentos 2013
Ranking Estadual 2014
Ranking IFGF 2014
IFGF Geral 2014

IFGF Autonomia 2014
IFGF Gastos
2014

IFGF Liquidez 2014
IFGF Investimentos 2014
Ranking Estadual 2015
Ranking IFGF 2015
IFGF Geral 2015

IFGF Autonomia 2015
IFGF Gastos
2015

IFGF Liquidez 2015
IFGF Investimentos 2015
Ranking Estadual 2016
Ranking IFGF 2016
IFGF Geral 2016

IFGF Autonomia 2016
IFGF Gastos
2016

IFGF Liquidez 2016
IFGF Investimentos 2016
Ranking Estadual 2017
Ranking IFGF 2017
IFGF Geral 2017

IFGF Autonomia 2017
IFGF Gastos

com Pessoal

com Pessoal

com Pessoal

com Pessoal

com Pessoal

Descricao

Codigo utilizado pelo IBGE
municipio.

Codigo da Unidade da Federacdo
Nome do Municipio

Posicdo do municipio 110 Estado

Posi¢do do municipio 110 Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

Posicdo do municipio 110 Estado
Posi¢do do municipio 110 Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

Posicdo do municipio no Estado
Posi¢do do municipio no Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

Posicdo do municipio no Estado
Posi¢do do municipio no Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

()

Posicdo do municipio no Estado
Posi¢do do municipio no Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

()

para

identificagao

do


https://www.firjan.com.br/ifgf/downloads/download-ifgf-indice-firjan-de-gestao-fiscal.htm

37
38
39
40
41
42

44
44

@

(b)

©

(d)

2017

IFGF Liquidez 2017
IFGF Investimentos 2017
Ranking Estadual 2018
Ranking IFGF 2018
IFGF Geral 2018

IFGF Autonomia 2018
IFGF Gastos com Pessoal
2018

IFGF Liquidez 2018
IFGF Investimentos 2018

Observagao

IFGF Autonomia

IFGF Gastos com Pessoal

IFGF Liquidez

IFGF Investimentos

®)
(d)

Posi¢do do municipio 110 Estado
Posi¢do do municipio 110 Brasil

indice Firjan de Gestdo Fiscal

@
’ b)

)
(d)

Evidencia um dos pontos mais criticos para a gestdo

fiscal eficiente das prefeituras: a baixa capacidade de se

A despesa com pessoal é o principal item da despesa do

setor publico, no caso dos municipios representam

Verifica se os recursos financeiros sdo suficientes para

fazer frente as despesas que foram postergadas para o

Mede a parcela dos investimentos nos orgamentos
municipais.



Fonte: https://www.gov.br/previdencia/pt-br/assuntos/previdencia-no-servico-publico/estatisticas

Arquivo: 2-historico-dos-regimes-previdenciario_atualizacao_de_ago_set_2020_extracao_em
NQ Atributo Descricao

1 CNPJ CNPJ do ente publico

2 UF UF do ente publico

3 ENTE Nome do ente publico

4 REGIME Regime Previdenciario: RPPS, RPPS em extingdo, RGPS
5 DATA DE INICIO DO REGIME Data de inicio do regime previdenciario adotado

6 DATA DE FIM DO REGIME Data de fim do regime previdenciario adotado

7 Tipo de Documento Instrucdo normativa relacionada ao regime

8 Numero (sem Ano) Numero da instrucdo normativa

9 Data do Documento Data da instru¢do normativa

10 Data da Publicagao Data da publicacdo da instru¢cdo normativa

11 Data de Inicio da Vigéncia Data de inicio da vigéncia do regime previdenciario

12 Ementa Detalhamento da instrugdo normativa


https://www.gov.br/previdencia/pt-br/assuntos/previdencia-no-servico-publico/estat%c3%adsticas

Quadro 8.5: Atributos dos Municipios - Perspectiva complementar e Target

12

13

16

Fontes: IBGE, Relacdo Anual de Informacdes Sociais (RAIS), Datasus, Anatel, Denatran,

Atributo

eodigo

beneficiarios__plan__saude__priv
capitacao__dep_av_ap_SFN
credito livre SFN

massa salarial

estogque empregos

conexao_banda_larga
diversidade economica

gtd_empresa,s

qtd leitos hospitalares

gtd_veiculos_leves
qtd veiculos pesados
crecimento_populaoional

quali prof ensino medio

desc consolidado

Descricao

Codigo utilizado pelo IBGE para identificagao do
municipio.

Ano base

Beneficiarios de plano de satde privado
Captacao (depdsito a prazo + poupanca) 110 SFN
Crédito livre no SFN

Massa salarial do setor formal deflacionada pelo IPCA
Estoque de empregos do setor formal, ponderado pela
participacdo dos cinco setores em cada municipio

Conexoes banda larga por mil habitantes
Subsetores econémicos informados

Quantidade de empresas com mais de cinco funcionarios

NuUmero de leitos hospitalares (complementares

Estimativa populacional divulgada pelo IBGE

Qualificacdo profissional percentual de trabalhadores

formais com ensino médio completo

Variavel target “nao defaulf (0) e “default" (1)



