dé
Xz

UFSC

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO SOCIOECONOMICO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CONTABILIDADE - MESTRADO

s

2

Douglas Fernando Tamanini

Analise de Crédito de uma Cooperativa de Crédito Brasileira: Modelo Multicritério

Construtivista

Florianopolis - SC
2022



Douglas Fernando Tamanini

Analise de Crédito de uma Cooperativa de Crédito Brasileira: Modelo Multicritério

Construtivista

Dissertacao submetida ao Programa de Pos-Graduagao
em Contabilidade da Universidade Federal de Santa
Catarina para a obtengdo do titulo de mestre em
Contabilidade

Orientador: Prof. Sergio Murilo Petri, Dr.

Floriandpolis-SC
2022



Ficha de identificacdo da obra

Tamanini, Douglas Fernando
Analise de Crédito de uma Cooperatiwva de Crédito
Brasileira: Modelo Multieritério Construtiwvista. / Douglas

Fernande Tamanini ; orientador, Sergio Murile Petri, 2022,
10% p.
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Santa

Catarina, Centro Sécio-Econdmico, Programa de Pds-Graduacio
Contabilidade, Floriandpolis, 2022,

Inclui referéncias.

1. Contabilidade. 2. Avaliacio de desempenho. 3. Analise
de crédito. 4. Cooperativa de crédito. I. Petri, Sergioc
Murilo. II. Universidade Federal de Santa Catarina.
Programa de Pés-Graduacdc em Contabilidade. III. Titule.

em




Douglas Fernando Tamanini
Anailise de Crédito de uma Cooperativa de Crédito Brasileira: Modelo

Multicritério Construtivista.

O presente trabalho em nivel de mestrado foi avaliado e aprovado por banca

examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. Julio da Silva Dias, Dr.
Institui¢do UDESC

Profa. Sandra Rolim Ensslin, Dra.

Instituicdo UFSC

Prof. Leonardo Flach, Dr.
Instituicdo UFSC

Certificamos que esta ¢ a versao original e final do trabalho de conclusdo que foi

julgado adequado para obtencao do titulo de Mestre em Contabilidade.

Documento assinado digitalmente

llse Maria Beuren

Data: 09/09/2022 06:49:33-0300
CPF:230.181.940-04

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof? Ilse Maria Beuren, Dr.?

Coordenacdo do Programa de Pos-Graduagao

Documento assinado digitalmente

Sergio Murilo Petri

Data: 09/09/2022 14:45:15-0300

CPF: 716.305.209-00

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Sergio Murilo Petri, Dr.
Orientador(a)

Floriandpolis, 2022.



Este trabalho é dedicado a minha amada familia.






AGRADECIMENTOS

Agradecer primeiramente a Deus, Pai e criador de todas as coisas € que nos presenteou
sobretudo com o dom da Vida e nos permite estar aqui hoje realizando coisas fantésticas.

Agradecer ao principal pilar da minha vida que sdo os meus pais Vilmar e Iracema, eles
que tanto torcem pelas minhas vitdrios, travam as lutas comigo e se colocam ao meu lado em
todos os momentos.

A minha amada noiva Larissa da qual tenho muito orgulho de ter ao meu lado todos os
dias, que estd comigo sempe e em todos os momentos, que me v€, me sente € me compreende
dando a certeza de que dividir é também somar.

Ao meu irmao Diego e minha cunhada lasmim que tiveram sempre muita compreensao
e foram figuras fundamentais nas minhas auséncia, dando a certeza que ndo luto minhas
batalhas sozinho.

Ao professor orientador Sérgio Murilo Petri pela condugdo brilhante do seu trabalho,
por assumir esse desafio comigo e fazer das dificuldades encontradas combustivel para
continuar.

Aos meus colegas de trabalho, em especial a Fernanda, Luzimar, Nycolli e Oderlei por
estarem sempre dispostos para construirmos juntos e possibilitar a execugao desse trabalho.

Aos meus colegas de classe, em especial a Marina e o Elivelton que me acolheram nos
momentos mais desafiadores e incentivaram nessa busca.

Aos professores Julio, Sandra e Leonardo por aceitarem fazer parte da minha banca e
contribuirem para a constru¢do do conhecimento e para meu desenvolvimento.

Aos demais professores e funcionarios da UFSC por serem pessoas excelentes e por
estarem realmente envolvidas em contribuir verdadeiramente no desenvolvimento das pessoas.

A instituigdo UFSC por realizar sonhos, transformar pessoas e fazer da sociedade um
lugar melhor para todos.



“A estrada ¢ somente sua. Outros podem
acompanha-lo, mas ninguém pode andar por

voce.”

(Rumi)






RESUMO

O capitalismo conciente ¢ um modelo econdmico que recebe cada vez mais forca e notoriedade,
e ¢ nesse contexto que estdo inseridas as cooperativas, modelos de negocio conscientes que
buscam o desenvolvimento social e ganhos equilibrados. Mas isso sé ¢ possivel quando existe
um resultado positivo para ser distribuido, ndo existe nenhum objetivo mais social que ter
resultado positivo em primeiro lugar. Pressupondo entdo que seja necessario ter resultado
positivo em uma cooperativa para que ela realmente cumpra seus objetivos, ¢ evidente que
quando tratamos de cooperativa de crédito essa preocupacgdo esteja diretamente relacionada
com o risco de crédito e com controles efetivos dos processos. O controle do risco de crédito
passa por uma analise de crédito estruturada de forma a miticar inadimplementos ¢ maximizar
resultados e negdcios, isso ndo ¢ uma tarefa simples quando além dessas variaveis existem
divergentes interesses envolvidos. Nesse contexto, muitas instituigdes financeiras operam
modelos estatistico para decisdo de crédito, modelos que definem com base em critérios fixos
e desconsiderando qualquer interesse social e economia conciente, essa nao ¢ nem de perto uma
premissa do cooperativismo que busca alinhar controle de riscos com conciencia social, nesse
ponto reside a relevante lacuna de construir um modelo para andlise de crédito julgamental
tornando-a mais pratica e robusta. Dessa forma, o objetivo desse trabalho reside em desenvolver
um modelo multicritério de apoio ao processo decisorio na analise de crédito para pessoa fisica
(PF), que permita realizar avaliagdo de desempenho, estruturado com base nos valores da
equipe de crédito de uma cooperativa de crédito brasileira. Trata-se em um estudo de caso,
exploratorio, com abordagem quali-quantitativa, com o principal instrumento para coleta de
dados a entrevista ndo estruturada e complementada por andlise documental. O instrumento de
intervencdo utilizado foi a metodologia MCDA-C, permitindo construir um modelo com
estruturacdo, avaliacdo e recomen¢do ao processo de decisdo de crédito da coopertiva
investigada. As principais contribui¢des obtidas nesse estudo estdo relacionadas com a
constru¢do de conhecimento aos envolvidos na estruturacdo do modelo de avaliagao de
desempenho para apoio a tomada de decisdo de crédito; a maior robustez, clareza e ganho de
eficiéncia nas analises de crédito para pessoa fisica (PF) da institui¢do; a transparéncia e melhor
atendimento aos principios fundamentais do cooperativismo de “Participagdo econdmica dos
membros” e “Interesse pela comunidade”; e por fim, as contribui¢des para a literatura no tema
que ¢ escasso e pouco explorado, transcendendo a anélise estatistica com a construgdo de um
modelo multicritério transparente para andlise julgamental de crédito com base na equipe
decisora.

Palavras-chave: Avaliagdo de desempenho. Anélise de crédito. Cooperativa de crédito.



ABSTRACT

Conscious capitalism is an economic model that receives more and more strength and notoriety,
and it is in this context that cooperatives are inserted, conscious business models that seek social
development and balanced gains. But this is only possible when there is a positive result to be
distributed, there is no more social objective than having a positive result in the first place.
Assuming then that it is necessary to have a positive result in a cooperative so that it really
fulfills its objectives, it is evident that when we deal with a credit union this concern is directly
related to the credit risk and with effective controls of the processes. Controlling credit risk
involves a structured credit analysis in order to mitigate defaults and maximize results and
business. This is not a simple task when, in addition to these variables, there are different
interests involved. In this context, many financial institutions operate statistical models for
credit decision, models that define based on fixed criteria and disregarding any social interest
and conscious economy, this is not even close to a premise of cooperativism that seeks to align
risk control with social conscience , at this point lies the relevant gap of building a model for
judgmental credit analysis, making it more practical and robust. Thus, the objective of this work
is to develop a multi-criteria model to support the decision-making process in credit analysis
for individuals , which allows performing a performance evaluation, structured based on the
values of the credit team of a Brazilian credit union. It is a case study, exploratory, with a
qualitative-quantitative approach, with the main instrument for data collection the unstructured
interview and complemented by document analysis. The intervention instrument used was the
MCDA-C methodology, allowing the construction of a model with structuring, evaluation and
recommendation for the credit decision process of the investigated cooperative. The main
contributions obtained in this study are related to the construction of knowledge for those
involved in the structuring of the performance evaluation model to support credit decision
making; greater robustness, clarity and efficiency gains in the institution's individual credit
analysis; transparency and better service to the fundamental principles of cooperativism of
"Economic participation of the members" and "Interest in the community" and finally, the
contributions to the literature on the subject that is scarce and little explored, transcending the
statistical analysis with the construction of a transparent multi-criteria model for judgmental
credit analysis based on the decision-making team.

Keywords: Performance evaluation. Credit analysis. Credit Union.
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1. Introducio

Prosperidade de forma humanizada, desenvolvimento social, propdsito acima de apenas
lucro; esses conceitos ganharam espaco e sao caracteristicas de um modelo econdmico chamado
capitalismo consciente. Para Bremer e Eckschmidt (2016) o capitalismo consciente ¢ um
modelo onde o propdsito de existir € a mudanga que produz na vida das pessoas recebe maior
importancia que apenas o lucro. E nesse modelo econdmico consciente que estdo inseridas as
cooperativas, visando atingir os objetivos individuais com unido e esfor¢o coletivo.

Associando proposito, esforco coletivo e relacdo ganha-ganha, temos estruturas de
negocios em que o desenvolvimento social acontece, como € o caso das cooperativas de crédito
que associam as necessidades financeiras individuais em um conglomerado financeiro que
busca atender a todos.

Paralelamente a isso, em um cenario de retragdo econdmica as empresas precisam se
adaptar com rentabilidades reduzidas. Para as cooperativas de crédito a necessidade de
constante monitoramento das carteiras de crédito e de liberacdes seguras ¢ fundamental, ja que
um dos principais pilares das institui¢des financeiras ¢ o crédito e a inadimpléncia tende a
aumentar nesse contexto. Fato € destacado por dos Santos e dos Santos (2020), quando afirmam
que um efeito da crise econdmica ¢ a elevacao da inadimpléncia e em contrapartida, uma menor
margem de atividade.

Dessa forma, o controle de risco e a melhoria no processo de andlise e concessdo de
crédito sdo itens de permanente revisdo e melhoria. Essas instituicdes possuem metas de
crescimento bastante arrojadas e o crescimento da carteira de crédito € central nesse objetivo,
além disso as cooperativas de crédito possuem um viés bastante importante de interesse social
trazendo uma realidade muitas vezes conflitante na decisdo de crédito.

Tendo como pressuposto Uinico o risco de crédito € possivel definir modelos estatisticos
robustos e que respondam as solicitagdes de crédito com precisao dentro do modelo definido,
como ¢ o caso de grande parte das instituigdes financeiras comerciais, ou ainda terceirizar a
analise com companhias de seguro que assegurem o recurso emprestado sem que se saiba os
exatos requisitos analisados, contudo, esses modelos ndo atendem quando a diferenciacdo e o
carater social s3o pontos fundamentais para a instituigao.

Nesse contexto ¢ desafiador construir uma analise de crédito com baixo viés e livre de
qualquer tendéncia ndo relacionada ao risco de crédito, produzindo analise técnica de qualidade.
Uma analise que considere uma visdo qualitativa sobre o interesse pela comunidade cooperada

e que seja consciente da importancia do produto crédito para a instituicdo. Um modelo que
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consiga mensurar essas informagdes e estruturar de uma forma mais objetiva, oferecendo
suporte para a decisdo de conceder ou ndo crédito sem tornar o processo mecanico, ¢ muito
importante para a area de crédito das instituigdes financeiras no perfil relacionado.

Observando a literatura existente, a analise de crédito recebe destaque de relevancia em
Carrillo e Smith (2020) que afirmam que o risco de crédito ¢ uma das causas da crise financeira
e sua correta mensuragdo e controle sao fundamentais. Também, Paula et al. (2019) afirmam
que a falta de objetividade nas politicas de crédito ¢ obstaculo que dificulta o crescimento
sustentavel das cooperativas de crédito. De forma complementar, Kil, Ciukaj e Chrzanowska
(2021) afirmam que uma andlise de crédito devidamente conduzida, com critérios claros,
estruturada e constantemente reavaliada ¢ considerada condicdo fundamental para a
estabilidade do sistema financeiro.

Diante dessa relevancia os estudos existentes avancaram em definir modelos para
auxiliar na tomada de decisao de crédito, contudo, voltados basicamente para analise estatistica
de crédito com modelos robustos como ¢ o caso da regressao logistica utilizado em Papias e
Ganesan (2009), Sanchez e Lechuga (2016), Carrillo e Smith (2020), Paula et al. (2019). Ainda,
Harris (2013) utiliza maquina de vetores; Odeh et al. (2011) utilizam algoritmos de otimiza¢ao
multi-vetores; Caldarelli et al. (2016) utilizam modelo de gestdo de risco empresarial (ERM);
Kil, Ciukaj e Chrzanowska (2021) utilizam dados em painéis para comparar modelos; Santos
et al. (2021) utilizam DEA e Tobit.

O modelo multicritério para tomada de decisdo foi identificado apenas em Gutiérrez-
Nieto, Serrano-Cinca e Camoén-Cala (2016), que utilizam MCDM para andlise de crédito
relacionando aspectos financeiros e sociais na decisdo de crédito em uma cooperativa
espanhola, aplicando o modelo em um caso real de solicitagdo de crédito em 2014. Nenhum
estudo investigando a analise de crédito julgamental foi identificado no Brasil, nem utilizando
a vertente da metodologia multicritério para apoio a decisdo oferecendo recomendagdes de
melhoria, existindo uma importante lacuna a ser desenvolvida de forma cientifica e pratica.

Para as cooperativas de crédito, Paula et al. (2019) tratam que embora elas
desempenham um papel importante em muitos paises, o numero de estudos relacionados a area
¢ pequeno quando comparado com outras institui¢cdes financeiras. Tal afirmag@o se confirma
no estudo de dos Santos e dos Santos (2020), que ao realizar o levantamento de estudos
brasileiros sobre cooperativa de crédito entre 2006 e 2018 na base Scopus, encontraram apenas
24 estudos publicados em periddicos nacionais e internacionais.

De forma macro, Maia et al. (2019) realizaram um mapeamento da literatura sobre

cooperativas de crédito nas bases de dados Scopus e Web of Science em margo de 2018,
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identificando um total de 485 artigos. As areas de economia e fiangas empresariais sao as mais
investigadas com uma literatura mais relevante ap6s 1970 e destaque para os anos de 2015 a
2017, o crescimento nos estudos na area foi impulsionado pelo ganho de importancia do tema
nos ultimos anos. Novamente destaca-se a lacuna existente na literatura sobre o tema proposto.

Dessa forma, no presente estudo investiga-se: Quais critérios sdo considerados pela
equipe de analise de crédito da institui¢do financeira (Cooperativa de Crédito) para a tomada
de decisao de crédito?

Para tanto, elabora-se um modelo que tenha como pressupostos o construtivismo € os
objetivos da equipe de analise de crédito de uma cooperativa de crédito brasileira. Para esse
fim, apropria-se da metodologia Multicritério de Apoio a Decisdo Construtivista (MCDA-C).

A selecdo da cooperativa financeira ocorreu por proximidade e pela relevancia do
cooperativismo na economia mundial. A selecdo da carteira de pessoa fisica ocorreu
considerando que cerca de 70% do resultado da institui¢cdo ¢ advindo da participagdo de pessoas

fisicas no negocio.

1.1 Objetivos

De modo a responder a pergunta de pesquisa, o presente trabalho tem por base os

objetivos descritos a seguir.

1.1.1 Objetivo geral

O trabalho tem como objetivo central desenvolver um modelo multicritério de apoio ao
processo decisorio da analise de crédito para pessoa fisica que permita realizar avaliagdo de
desempenho, estruturado com base nos valores da equipe de crédito de uma cooperativa de

crédito brasileira.

1.1.2  Objetivos especificos

De forma especifica, busca-se:
1. Desenvolver o modelo de apoio a decisdo atendendo aos objetivos da equipe de crédito;
ii. Construir escalas qualitativas do modelo;
iii. Transformar o modelo qualitativo em quantitativo; e

iv. Recomendar formas de aperfeigoamento da decisao.
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1.2 Justificativa

Sobre a importancia do cooperativismo de crédito, Wiggins ¢ Rogaly realizaram um
estudo na India em 1989 que classificou o modelo como enraizado, com natureza organica na
sociedade, ajustavel, flexivel e fundamental para o desenvolvimento da comunidade rural do
pais. De forma complementar, Caldarelli et al. (2016) apresentam o modelo cooperativista
como centrado nas pessoas, enraizado na sociedade, que aumentam o valor social e protege o
ecossistema.

Ja o crédito, ele representa para as cooperativas de crédito aquilo que o coragdo
representa para os seres humanos, ¢ a forma mais fundamental de manter a satde das
instituicdes e garantir a perenidade. Odeh et al. (2011) destacam a importancia da gestdo de
crédito ao citar o niimero de institui¢des financeiras falidas nos EUA entre 2000 ¢ 2009, um
total de 182 instituicdes por problemas relacionados ao crédito. Ainda, Glass, McKillop e
Rasaratnam (2010) evidenciam em seu estudo que cooperativas identificadas com melhores
praticas e resultado sao aquelas com menor inadimpléncia de crédito.

Por outro lado, o crédito ¢ um importante instrumento de desenvolvimento social para
aqueles que o contratam que muitas das vezes realizam sonhos com seu uso consciente,
adquirindo suas casas, carros, realizando uma formacgao, ou até mesmo como meio de
subsisténcia. Corroborando com isso tem-se o estudo de Papias e Ganesan (2009) que tratando
sobre crédito rural afirmam que para as familias especialmente de paises em desenvolvimento
como ¢ o caso do Brasil, ¢ de extrema importancia para cumprir seu potencial produtivo,
explorar os recursos eficazmente, bem como proteger suas familias com meio de subsisténcia.
Do ponto de vista social, Gutiérrez-Nieto, Serrano-Cinca e Camoén-Cala (2016) tratam que o
crédito pode desempenhar papel no desenvolvimento de empregos, educacdo, meio ambiente,
saude e impacto na comunidade.

Nesse sentido, a equipe de crédito como sendo uma das principais responsaveis no
gerenciamento de risco nessas negociagoes, defronta-se diariamente com distintos interesses
relacionados por um lado os objetivos sociais relacionados ao crédito e o intuito de auxiliar o
tomador nas suas necessidades, por outro lado a necessidade do controle de risco rigoroso e
parametros seguros para o retorno dos créditos e bons resultados da instituicdo; ainda, a
preocupacao com os objetivos e metas de crescimento das carteiras de crédito. Nesse contexto,
Odeh et al. (2011) destacam que a andlise de crédito por julgamento técnico sdo considerados

mais precisos, confiaveis e flexiveis que modelos estatisticos alternativos.
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Desenvolver uma ferramenta que seja capaz de auxiliar nessa tomada de decisdo de
crédito julgamental revela-se um importante e valioso instrumento para o desenvolvimento da
area.

Do ponto de vista pratico para a cooperativa investigada, os ganhos oferecidos com o
desenvolvimento do modelo estdo divididos em 3 partes: O primeiro deles estd ligado ao
conhecimento da equipe sobre os requisitos de decisdo de crédito para pessoas fisicas, isso
porque, hoje a institui¢do nao possui um desenho dos requisitos considerados na decisao de
crédito e o desenvolvimento do modelo produz conhecimento para o time envolvido. O segundo
deles esta relacionado com o treinamento de novos colaboradores, hoje com a auséncia de um
modelo estruturado repassar o conhecimento e a forma de atuagdo da equipe acaba sendo mais
desafiador, com a estruturacdo da metodologia serd facilitado. O terceiro e Ultimo ganho esta
relacionado com o desenvolvimento de novos requisitos € métricas, com a identificacdo exata
dos requisitos e mensuragdo utilizados a equipe consegue visualizar onde pode avancar para

tornar a analise de crédito da cooperativa ainda mais robusta e justa.

1.3 Delimita¢ao da Pesquisa

Para a realizag¢do da pesquisa, foram necessarias algumas delimitacdes conforme segue:

1. A estrutura tedrica desse trabalho foi desenvolvida tomando como base um recorte da
literatura selecionada com metodologias bastante especificas e detalhadamente descritas nos
itens 2.3 e 2.4 desse trabalho;

1. O modelo de avaliacao de desempenho desenvolvido no estudo aplica-se para uma
cooperativa de crédito com atuacao nacional;

iii. O modelo desenvolvido ndo pode ser generalizado, isso porque, desenvolveu-se em
um contexto singular ¢ modelado pelas preferéncias de uma equipe de crédito, seguindo a

metodologia MCDA-C.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

No capitulo 1 tem-se a introdugdo, o tema, os objetivos, a justificativa, as delimitagdes

e a estrutura do trabalho.
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No capitulo 2 os procedimentos metodoldgicos discorrendo sobre o enquadramento
metodologico, o instrumento de intervencdo ProKnow-C, a metodologia MCDA-C e a coleta
de dados.

No capitulo 3 apresenta-se a fundamentagao teorica do trabalho nos pilares de crédito e
avaliacdo do desempenho.

No capitulo 4 a apresentagdo do estudo de caso com a construgdo do modelo em suas
fases de estruturagdo, avaliacao e recomendagoes, bem como, a discussao dos resultados.

No capitulo 5 as consideragdes finais.
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2. Procedimentos Metodologicos

Para Gil (2008, p.8): “Pode-se definir método como o caminho para se chegar a
determinado fim”, dessa forma, esse capitulo demonstra esse caminho percorrido subdividido
da seguinte forma:

« Enquadramento metodologico da pesquisa;

« Instrumento de interven¢ao ProKnow-C:;

« Selegao do portfolio bibliografico ProKnow-C;

Selecdo do portfolio bibliografico complementar;

Metodologia multicritério de apoio a decisdo construtivista; e

Coleta de dados.

2.1 Enquadramento metodoldgico

De forma inicial, ¢ importante definir os paradigmas cientificos principais que norteiam
a pesquisa. Para Bryman (2016), o construtivismo ¢ uma posicao ontoldgica onde fendmenos e
seus significados estdo continuamente sendo realizados por atores sociais, uma realidade social
¢ uma versao especifica do pesquisador e ndo uma verdade absoluta. Diferente do positivismo,
nao parte de defini¢des e conceitos, constroi compreendendo o modo de existéncia das pessoas.

Nesse ambito, a fenomenologia foca nos fendmenos, conhecimentos confirmados pelos
sentidos e propde-se a estabelecer uma base segura e sem proposicdes. Racional, busca avangar
pelas proprias coisas vistas de forma consciente, com objetivo de conhecer o mundo vivido pelo
sujeito sem defini¢des e conceitos pré-estabelecidos (Bryman, 2016; Gil, 2008).

Gil (2008), classifica as tipologias de delineamento da pesquisa mais aplicaveis a
contabilidade em trés categorias: quanto aos objetivos, quanto aos procedimentos e quanto a
abordagem do problema.

Quanto aos objetivos, a pesquisa pode ser definida como exploratoria, pois visa
proporcionar aos atores uma maior familiaridade com o tema de forma profunda. Isso fica
evidente quando se considera que a pesquisa tem como principal objetivo a constru¢do de um
modelo especifico para a entidade pesquisada, explorando os requisitos para tomada de decisao
(Ensslin et al., 2008).

Quanto a abordagem do problema, trata-se de uma pesquisa qualitativa e quantitativa,

ao passo que aborda uma realidade pela 6tica dos individuos (equipe de crédito), uma realidade
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que ¢ construida pela interagdo desses individuos e o mundo social, e com essa realidade
constroi um modelo matematico para auxiliar na tomada de decis@o de crédito (Bryman, 2016).
Quanto aos procedimentos, prioritariamente procedimento de entrevistas com a equipe
técnica de crédito da institui¢ao, além de analise documental para casos pontuais onde sejam
necessarias identificacdes de pressupostos e maiores explicagdes sobre os conceitos adotados.
Sobre o método, Bryman (2016) trata que o estudo de caso na sua forma fundamental
envolve o estudo detalhado de um Unico caso, sendo associado a um local, uma comunidade,
uma organizagao, uma pessoa, uma familia, ou outros; e a €nfase tende a ser o intensivo estudo
do cenario, enquadrando assim essa pesquisa como um estudo de caso que visa estudar

detalhadamente e com profundidade uma organizagao.

2.2 Metodologia ProKnow-C

Considerando a atual amplitude do conhecimento cientifico que estd disperso em uma
volumosa gama de publicagdes, bases de dados, revistas e outros, existe a necessidade
fundamental de definir um processo estruturado para selecionar o recorte cientifico que possa
oferecer o insumo suficiente e de alta relevancia para o contexto do estudo, fornecendo um
arcabouco teorico claro e conciso. Dessa forma, faz-se uma revisao teodrica sistematica com
utilizacdo do instrumento Knowledge Development Process-Constructivist (ProKnow-C)
(Tasca, Ensslin, Ensslin, & Alves, 2010).

Cabe observar que a delimitacdo definidas pelo autor no processo sistematico ProKnow-
C, sofrem influéncia pelo contexto na qual o mesmo esta inserido e pela disponibilidade de
acesso aos meios de divulgacdo das pesquisas cientificas, enfrentando por exemplo, limitagcdes
relacionadas com parcerias académicas entre universidades e bases de dados (Ensslin, Ensslin
& Pinto, 2013; Tasca et al., 2010).

Sobre o Knowledge Development Process-Constructivist (ProKnow-C), foi idealizado
em 2005 e criado em 2007/2008 no Laboratorio de Metodologia Multicritério de Apoio a
Decisdao (LabMCDA), vinculado atualmente ao Departamento de Ciéncias Contadbeis da
Universidade Federal de Santa Catarina. Criado para suprir uma lacuna criticada pelos
pesquisadores sobre a falta de um processo estruturado e com foco orientado pelo
enquadramento realizado pelos pesquisadores do assunto (Ensslin, Ensslin & Pinto, 2013).

O processo do ProKnow-C ¢ composto por cinco etapas: i. Selecdo do portfolio de
artigos sobre o tema da pesquisa; ii. Andlise bibliométrica do portfolio; iii. Mapa da Literatura;

1v. Andlise sistémica e v. Definicao da pergunta de pesquisa e objetivo de pesquisa (Rodrigues,
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Ensslin, & Dutra, 2020; Ensslin, Welter, & Pedersini, 2022). A Figura 1 apresenta as etapas

ProKnow-C
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Mapa da

listadas.
-~
/
/
/
I
I
I
I
|
I
| .
I Selegar;) ‘do
| —_— Portfolio
| Bibliografico
I
I
I
l
\
\
N ~

———— —— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —

Literatura

Analise
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Sistémica

Figura 1. Etapas da metodologia ProKnow-C.
Fonte: Rodrigues, Ensslin & Dutra (2020, p.6).

Para o estudo proposto, apenas a fase de sele¢do do portfolio bibliografico foi

desenvolvida, isso porque, a necessidade € a construcdo de uma base tedrica cientificamente

solida e com método bem definido para que esse seja utilizado de insumo para a construcao do

estudo de caso e referencial tedrico.

2.2.1 Selegdo do Portfolio Bibliogrdfico ProKnow-C

A sele¢do do portfolio bibliografico consiste na primeira etapa do instrumento

ProKnow-C, ela percorre trés etapas basicas, sendo (Tasca et al., 2010 e Ensslin et al., 2013):

1. Seleg¢ao do banco de artigos bruto;

ii. Filtragem do banco de artigos bruto e

iii. Teste de representatividade dos artigos primarios do portfolio bibliografico.

A sele¢ao do banco de artigos bruto por sua vez € composto por quatro atividades

sequenciais, sendo (Ensslin et al., 2013):

1. Defini¢do das palavras-chave;

ii. Definigdo das bases de dados;

iii. Busca de artigos nas bases de dados;
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iv. Teste de aderéncia das palavras-chave.

Jé4 a filtragem do banco de artigos bruto € representado pela execugao de seis atividades,
conforme segue (Ensslin et al., 2013):

1. Eliminacao de artigos repetidos;

ii. Alinhamento pela leitura do titulo;

iii. Alinhamento quanto ao reconhecimento cientifico;

iv. Alinhamento pela leitura do resumo;

v. Disponibilidade do artigo na integra;

vi. Alinhamento pela leitura completa do artigo.

A terceira e ultima atividade da metodologia ¢ o teste de representatividade dos artigos
primdrios, que nao sera realizada para o estudo proposto por existir suficiente seguranca com
as etapas anteriores.

As atividades um e dois aqui descritas serdo pormenorizadas na operacionalizacdo do
ProKnow-C apresentada no proximo topico, onde, cada etapa sera explicada e os dados

apresentados.

2.2.1.1 Operacionalizagao do ProKnow-C para sele¢ao dos artigos do referencial tedrico

Com a clara defini¢cdo do tema a ser pesquisado, parte-se para a busca do portfolio
bibliografico que dard sustentacdo ao referencial, bem como, desenvolverd conhecimento no
pesquisador sobre os temas de avaliacdo de desempenho, analise de crédito e cooperativismo

de crédito.

2.2.1.1.1 Selecao do Banco de Artigos Bruto

Inicialmente ocorre a definicao dos eixos de pesquisa e respectivas palavras-chave
alinhados com o tema. Foram segregados em 3 eixos de pesquisa, sendo: i. Avaliacdo de
desempenho; ii. Anélise de crédito; e iii. Cooperativa de crédito. Abaixo as palavras-chave de
cada eixo de pesquisa.

Avaliagdo de desempenho: Management, Measuring, Evaluation, Measurement,
Measurements, Evaluate, Measure, Indicator, Indicators, Performance, Index, Metrics,
Analysis, Assess.

Andlise de crédito: Value at risk e credit.

Cooperativa de crédito: credit union, credit unions, cooperative, cooperatives, cooperative
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institution, credit cooperatives, credit-union, credit co-operatives, Co-op, cooperative banks,
cooperative agents, ethical bank.

Tendo a definicao dos eixos de pesquisa e das palavras-chave, parte-se para a defini¢ao
das bases de dados que serdo pesquisadas. Foram consultas no Portal de periodicos CAPES as
bases alinhadas com as areas de interesse, nesse caso, com conteudos de contabilidade,
administracdo e engenharia de produ¢do. Assim, escolheu-se as seguintes bases:

1. Scopus;

1. Web of Science;

iii. Compendex; e

iv. Scielo.

Foram realizados testes também nas bases Wiley, ScienceDirect e Spell, que ndo obteve-
se resultados, cabe ressaltar que nas bases de dados Spell e Scielo as palavras-chave foram
pesquisadas em portugués e mantendo a mesma estrutura. Para todas as bases a busca foi
delimitada em: Titulo, palavras-chave e resumo das pesquisas, utilizando as palavras-chave
acima descritas. Nao delimitou-se recorte de tempo para as pesquisas, aceitando materiais de
qualquer data de publicacdo. As pesquisas foram realizadas entre os dias 02 e 10 de outubro de
2021, e resultado bruto inicial foi:

Scopus - 1450 resultados;

Web os Science - 1406 resultados;

Compendex - 486 resultados;

Scielo - 30 resultados.

Resultando em um conjunto total de 3372 artigos denominado de Banco de Artigos
Bruto, nesses artigos realizou-se a tltima etapa da selecdo do banco de artigos brutos, que € o
teste de aderéncia das palavras-chave para confirmagdo na assertividade da pesquisa, teste que

foi realizado e considerado atendido pelo autor da pesquisa.

2.2.1.1.2 Filtragem do Banco de Artigo

O processo de filtragem parte do Banco de Artigos Bruto de 3372 estudos e aplica as
etapas listadas na secdo 2.2.1 Selecdo do Portfolio Bibliografico, nessa etapa os artigos foram
exportados para a ferramenta Excel para apoio.

O primeiro passo ¢ fazer a exclusdo dos artigos repetidos e dos artigos que sejam de
conferéncias, livros, capitulos de livros, periddicos com alguma divergéncia e que acabaram

sendo importadas mesmo com os filtros estabelecidos nas bases de dados. Nessa etapa foram
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excluidos:
723 publicacdes duplicadas;
674 publicagdes em outros formatos que nao artigos de periddicos sem erros.

Formando uma base de 1975 artigos nao repetidos, de periddicos sem erros aparentes e
com titulo, palavras-chave e resumo alinhados com o tema de pesquisa.

Na sequéncia, realizou-se a leitura dos titulos de todos os artigos da base acima descrita
e eliminou-se todos aqueles que pelo titulo foi possivel identificar que ndo apresentavam
relagdo com o tema de pesquisa e estavam desalinhado pelos critérios do pesquisador, nesse
processo, 1465 artigos foram eliminados e a base passou a ser de 510 estudos ndo repetidos ¢
com titulo alinhado ao tema de pesquisa.

O terceiro passo visa verificar o alinhamento quanto ao reconhecimento cientifico dos
estudos, para isso, buscou-se no Google Académico o nimero de citagdes de cada um dos 510
artigos da base de dados organizando-os de forma decrescente de citagdes. Feito isso, fez-se um
recorte da base dados em 11 citagdes ou mais, ficando com 92,10% da representatividade em
citacdes em um total de 177 estudos, definidos como artigos ndo repetidos, titulos alinhados e
com reconhecimento cientifico comprovado, contra 333 estudo com reconhecimento cientifico
ainda ndo confirmado.

Para esses 177 estudos com reconhecimento cientifico comprovados, fez-se a leitura o
resumo de cada artigo, identificando quais deles estavam alinhados com o tema de pesquisa,
selecionou-se 26 estudos ndo repetidos, titulos e resumos alinhados e com reconhecimento
cientifico comprovado, esses 26 estudos formaram o Banco de Autores com 70 autores que
servira de base para a ‘repescagem’ dos 333 estudos com reconhecimento cientifico nao
confirmados.

Dessa forma, faz-se nessa etapa a ‘repescagem’ dos 333 artigos citados anteriormente.
Num primeiro momento sdo segregados os artigos recentes com data de publicagdo em 2019,
2020 ou 2021, da base, 228 artigos foram classificados como nao recentes € 105 como recentes.
Os 228 artigos ndo recentes verificou-se se algum dos autores estd no Banco de Autores
identificados na etapa anterior, da base, 8 artigos possuem pelo menos um dos autores
relacionado no Banco de Autores, esses fez-se a leitura dos resumos para verificacdo do
alinhamento com o tema de pesquisa, assim como dos demais 105 classificados como recentes.
Dabase de 113 artigos selecionados na repescagem, apds a leitura do resumo somente 12 artigos
foram classificados como alinhados com o tema de pesquisa e aceitos em reanalise.

Assim, partindo da base anterior de 26 estudos com reconhecimento cientifico

comprovado, somando aos 12 estudos aceitos em reanalise com potencial de reconhecimento
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cientifico, obteve-se um Banco de Artigos com 38 estudos para a proxima etapa.

Para finalizar o processo de filtragem, verificou-se a disponibilidade dos artigos na

integra e de forma gratuita nas fontes de pesquisa, todos os 38 artigos foram localizados e os

arquivos baixados para leitura integral. Na leitura integral, foram selecionados 12 estudos que

representam o fragmento da literatura segundo a percepcao e delimitacdo do pesquisador e

compde o Portfolio Bibliografico de Artigos Primarios do tema.

Abaixo o Quadro 1 com o resultado das etapas do ProKnow-C de forma visual.

Quadro 1

Resultado da filtragem do portfélio bibliografico

Acio

Pesquisa nas bases de dados

periodicos

Exclusdo de duplicidades e manutengdo somente de artigos de

Exclusao pela leitura dos titulos

Exclusdo pelo nimero de citagdes

Exclusdo pela leitura do resumo

Resgate apos reanalise

Exclusdo pela leitura integral

Resultado | Total
3372 | 3372

-1397| 1975
-1465| 510

=333 177

-151 26

12 38

-26 12

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

Os artigos selecionados estdo apresentados no Quadro 2:

Quadro 2
Portfolio Bibliografico (PB)
Ordem Ano Autores Titulo
1 2016 Caldarelli, A., Fiondella, C., Maffei,| Managing risk in credit cooperative banks:
M., & Zagaria, C. Lessons from a case study
) 2020 Carrillo, P., & Smith, O. Perfil Qe risco d.e credltol para uma cooperatlya
em Villavicencio a partir de um modelo logit
Caracteristicas da producao cientifica
3 2020 |dos Santos, R. R., & dos Santos, J. F.| brasileira sobre cooperativas de crédito no
periodo entre 2006 e 2018
4 2016 Gutiérrez-Nieto, B., Serrano-Cinca, | A credit score system for socially responsible
C., & Camoén-Cala, J. lending
Quantitative credit risk assessment using
5 2013 Harris, T. support vector machines: Broad versus
Narrow default definitions

Continua (...)
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(...)Continuagdo

6 2021 Kil, K., Ciukaj, R., & Scoring models and credit risk: the case of
Chrzanowska, J. cooperative banks in Poland

Maia, S. C., de Benedicto, G. C., . . o

do Prado, J. W., Robb, D. A., de Ma.pp.mg thg h.t crature on credit unions. a
7 2019 . ) ) bibliometric investigation grounded in

Almeida Bispo, O. N., & de Brito, .

M., Scopus and Web of Science
3 2011 Odeh, O., Koduru, P., Featherstone, | A multi-objective approach for the prediction
A., Das, S., & Welch, S. M. of loan defaults
9 2009 Papias, M. M., & Ganesan, P. Repayment behav1opr in cr'ed.1t and savings
cooperative societies
Paula, D. A. V. D, Artes, R, Estlmat.l e credlt. and.p rOﬁF SCOI‘lIllg.Ofa

10 2019 . ; Brazilian credit union with logistic

Ayres, F., & Minardi, A. M. A. F. . . . .

regression and machine- learning techniques

Sanchez, J. F. M., & Lechuga, G. Assessment of a credit scoring system for

11 2016 . .
P. popular bank savings and credit

12 2021 Santos, L. S. Z., Bressan, V. G. F., Risco de crédito e eficiéncia técnica nas

Moreira, V. R., & Lima, R. E. D. cooperativas de crédito brasileiras.

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

2.3 Selecio do portfélio bibliografico complementar

Realizando a leitura e desenvolvimento do referencial tedérico com os artigos acima
descritos, percebeu-se lacunas relevantes para desenvolvimento do referencial sobre
cooperativismo geral, cooperativismo de crédito e avaliacdo de desempenho, isso porque, os
artigos delecionados pelo instrumento ProKnow-C ndo abordavam de forma suficiente esses
assuntos por opcoes realizadas na busca das palavras-chave identificadas posteriormente, dessa
forma, fez-se utilizagdo de materiais complementares para a constru¢ao do conhecimento nessas
areas.

Inicialmente, foi necessario complementagdo sobre cooperativismo geral e de crédito,
bem como do cooperativismo de crédito no Brasil. Para suprir essa lacuna fez-se pesquisas no
Google Académico utilizando o termo ‘“cooperativismo de crédito”, fez-se a leitura dos
primeiros materiais localizados com a pesquisa e por acessibilidade buscou-se os artigos de

interesse citados nesses materiais. Os artigos selecionados estdo apresentados no Quadro 3:
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Quadro 3
Portfo6lio Bibliografico complementar (PBc)
Ordem Ano Autores Titulo
Dal Magro, C. B., Brighenti, J., De Gestdo dos riscos financeiros na area de
1 2015 Souza, T. R., Lavarda, C. E. F., & crédito: um estudo em uma cooperativa de
Reiter, D. A. crédito localizada no oeste de Santa Catarina
Andlise da autogestdo em cooperativas
2 2013 da Silva Brito, J., & Rosa, J. agropecudrias: um estudo de caso no Estado
de Roraima
3 2014 de Moraes Sousa, M., & Analise de crédito por meio de mineracao de
Figueiredo, R. S. dados: aplicagdo em cooperativa de crédito
. What drives the performance of cooperative
4 2008 Goddard, J." McKillop, D., & financial institutions? Evidence for US credit
Wilson, J. O. .
unions
5 2013 Gongalves, E. B., Gouvéa, M. A., Analise de risco de crédito com o uso de
& Mantovani, D. M. N. regressdo logistica
Magro, C. B. D., Mondini, V.. E. Gestdo dos riscos de inadimpléncia dos
6 2015 . tomadores de crédito: Um estudo em uma
D., & Hein, N. . i
cooperativa de crédito
Pereira, S. S., da Rosa, J. S., & da Conheper N descoilhecer: O sistema .
7 2016 . cooperativista ¢ a gestdo de uma cooperativa
Silva Ferko, G. P. . .
de transporte de passageiros em Roraima
.. Ferramenta de analise de riscos na concessio
Vieira, A., Eyerkaufer, M. L., & P . .
8 2020 de crédito por cooperativas financeiras para
Rengel, R. I
pessoas juridicas
9 2007 Vilela, D. L., Nagano, M. S., & Aplicagdo da analise envoltoria de dados em
Merlo, E. M. cooperativas de crédito rural.

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

Ainda, fez-se utilizacdo de algumas resolugdes, acordos e estudos do Banco Central do

Brasil para necessidades pontuais sobre a regulacdo do sistema financeiro brasileiro e

demonstragdo dos niimeros e crescimento do cooperativismo de crédito no cenario nacional. Os

materiais utilizados foram:

Crescimento das Cooperativas de Crédito 2021; Resolugdo no 2682, de 21 de dezembro

de 1999; Resolugdo n® 3106, de 24 de junho de 2003; Resolucdo n® 4.327, de 25 de abril de

2014; Resolucdo n® 4.557, de 23 de fevereiro de 2017.

Para o caso da avaliagdo de desempenho, foram envolvidos os artigos indicados na

disciplina de Avaliacdo de Desempenho da Prof. Sandra Rolim Ensslin no Programa de Pos-

Graduacdo em Engenharia de Produ¢@o da Universidade Federal de Santa Catarina, sendo eles:
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Quadro 4
Portfolio Bibliografico complementar 2 (PBc2)
Ordem Ano Autores Titulo
Bititci, U., Garengo, P., Dorfler, V., | Performance Measurement: Challenges for
1 2012 .
& Nudurupati, S. Tomorrow
) 2000 Bourne, M., Mills, J., Wilcox, M., Designing, implementing and updating
Neely, A., & Platts, K. performance measurement systems
3 2016 Carneiro-da-Cunha, I A., or aEi\;Z?l(:L(:ll agff(f?r;(:rll?:leogmyegsf t?eement
Hourneaux Jr, F., & Corréa, H. L. & ! p U
field
An examination of the literature relating to
4 2005 Franco-Santos, M., & Bourne, M. issues affecting how companies manage
through measures
Franco-Santos, M., Lucianetti, L. Contemporary performgnce measurement
5 2012 systems: A review of their consequences and
& Bourne, M.
a framework for research
6 1996 Ghalayini, A. M., & Noble, J. S. The changing basis of performance
measurement
7 2014 Melnyk, S. A., Bititci, U., Platts, Is performance measurement and
K., Tobias, J., & Andersen, B. management fit for the future?
Melnyk, S. A., Stewart, D. M., & Metr1c§ and performance megsuren}ent in
8 2004 . operations management: dealing with the
Swink, M. .
metrics maze
Nudurupati, S. S., Garengo, P., & Impact of the changing business environment
9 2021 o on performance measurement and
Bititci, U. S. .
management practices
Sardi, A., Sorano, E., Ferraris, A., Evolutionary paths of performance
10 2020 & Gareneo, P measurement and management system: the
£0, 1 longitudinal case study of a leading SME
1 2016 Van Camp, J., & Braet, J. Taxonomizing perfongnce measurement
systems’ failures

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

2.4 Metodologia MCDA-C

O modelo multicritério de apoio a decisdo construtivista teve sua origem hé mais de dois
séculos, conforme destaca Bortoluzzi et al. (2011); contudo, sua efetiva aceitagdo como
instrumento cientifico de gestdo ocorreu depois dos anos 80 com estudos como o de Skinner
(1986), Keeney (1992), Bana e Costa (1993), entre outros.

A diferenca fundamental entre a MCDA tradicional e a MCDA-C reside no fato de que
o modelo norteado pela metodlogia MCDA ¢ construido com pouca ou nenhuma participagdo
do decisor, desenvolvido em uma etapa de formulagdo e outra de avaliacdo, que permite definir
pelos objetivos qual a melhor das opg¢des, sendo puramente dedutivo e racional. Ja na
metodologia MCDA-C a construgdo ¢ em conjunto com o decisor, de forma a personalizar o

modelo para a situagao e perfil do decisor, seguindo uma logica mista entre indugdo e dedugao
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(Bortoluzzi et al., 2011).

Ensslin et al. (2008), tratam que o MCDA construtivista ¢ uma vertente européia do
MCDA, desenvolvida pelo entendimento das seguintes situacdes: Um problema s existe se
percebido por alguém, esse problema necessita de intervencao e pode ser resolvido; Para esse
problema se faz necesséario produzir conhecimento sobre o contexto, partindo de valores e
objetivos do decisor; Ainda, ter a convic¢ao de que ndo existe apenas uma ferramenta adequada
e um conjunto de melhor maneira para se decidir, ¢ necessario fazer escolhas baseadas em

percepgao de importancia do decisor.
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Figura 2. Etapas basicas da metodologia MCDA-C
Fonte: Dutra, (1998, p.83).

A operacionalizagdo da metodologia MCDA-C, conforme observa-se na Figura 2,
ocorre em trés fases basicas, sendo: i. Estrutura¢ao do contexto de decisao; ii. Constru¢ao do
modelo de avalia¢do de alternativas/agoes; 1ii. Recomendacdes para melhores agdes. A fase da
estruturagdo serve para entender o problema no contexto, ¢ a constru¢ao de uma estrutura que
seja aceita pela equipe decisora, representando seus objetivos, explicagdes e forma de alcanga-
los. A fase da avaliagdo ¢ a construg¢ao de um modelo matematico para a estrutura anteriormente
desenvolvida. Finalmente, a fase da recomendacdo procura oferecer condi¢des para o decisor
aperfeicoar cada alternativa e o conjunto de alternativas que mais se adequam a

organizagdo/decisdo (Ensslin et al., 2008).



35

Zamcopé et al. (2010) tratam que a metodologia serve para problemas complexos, com
multiplos fatores, ndo bem entendido pelos atores envolvidos que por vezes, podem ter
objetivos conflitantes. Encontrando na metodologia a constru¢ao do entendimento daquilo que
realmente ¢ importante e nao pode deixar de ser mensurado e avaliado. Nesse sentido, Santos
et al. (2020) ao tratar sobre analise de crédito afirmam que a decisdo de crédito ¢ complexa,
envolvem aspectos diversos e muito além do perfil de risco da operagdo. Também, para Odeh
et al. (2011) os decisores de crédito fazem escolhas envolvendo dois ou mais objetivos
concorrentes simultaneamente e isso intensifica a complexidade. Dessa forma, fica nitida a
complementacdo existentes entre os objetivos da metodologia e as necessidade da analise de
crédito.

Quanto a operacionaliza¢do da metodologia MCDA-C, o primeiro passo € reunir-se com
a equipe de crédito da institui¢do para apresentacdo da motodologia e defini¢do dos trabalhos.
Tendo isso, parte-se para a fase de estruturacdo I, com a contextualizagdo, descricdo do
ambiente, definicdo dos atores, rétulo e sumario. Aprova-se a estruturagdo I e inicia-se o
desenvolvimento da estruturacao II, com identificagao dos elementos primarios de avaliagdo,
construcdo dos conceitos, construcdo das familias de pontos de vista, mapas cognitivos,
descritores e niveis de referéncia. Aprova-se a estruturacao Il e avanga-se para a fase de
avaliacdo (Ensslin et al., 2008).

Na fase de avaliagdo transforma-se o modelo construido nas estruturacdes I e Il em um
modelo matematico, para isso, utiliza-se da ferramenta M-MacBeth como apoio. Nessa fase,
transforma-se as escalas ordinais dos descritores em cardinais, constroi-se taxas de
compensag¢do, equacao de modelo geral e perfil de desempenho de agdes. Com o perfil atual
realiza-se a analise de sensibilidade para fechar a fase de avaliacdo, tudo isso desenvolvido em
conjunto com os tomadores de decisdo envolvidos (Ensslin et al., 2008).

Por fim, desenvolve-se a ultima fase do projeto que ¢ a formulacao de recomendagdes
para melhoria na assertividade da tomada de decisdo envolvida. Procede-se a redagdo do
trabalho com os procedimentos e conclusdes auferidas.

A sele¢do da metodologia multicritério de apoio & decisdo construtivista (MCDA-C) se
deu, pois conforme evidenciado por Bortoluzzi, Ensslin, Lyrio e Ensslin (2011), ¢ uma
metodologia de pesquisa construtivista mista envolvendo processo indutivo e dedutivo, bastante
adequado para tomadas de decisdes em finangas que possuem além das dimensdes financeiras,
varios atores, restricoes normativas e diversas fontes de risco. Trata- se de uma metodologia
derivada da pesquisa operacional que auxilia no apoio a tomada de decisdes complexas, como

¢ o caso da analise de crédito. Além disso, analise de crédito por sua vez, conforme Gongalves,
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Gouvéa e Mantovani (2013), ¢ um ato de vontade e cabe ao cedente definir aquilo que achar
conveniente sobre o seu patrimdnio, e assim, definir critérios para a decisdo de disponibilizar
crédito. Observando a necessidade de definicao de critérios, atribuicao de valores e avaliagao
de desempenho dos critérios, torna-se evidente a importdncia do desenvolvimento da

metodologia para o tema proposto.

2.5 Coleta de Dados

A coleta de dados secundarios ocorreu em diversos momentos de troca entre o
facilitador e os decisores no periodo que compreende o segundo semestre de 2021 e o primeiro
semestre de 2022.

Inicialmente ocorreu a apresentagdo da metodologia e da proposta de estudo para a
gestora da area de servigos de crédito da institui¢do, tendo a aprovagdo dela e da instituigao
investigada levou-se a proposta de estudo aos decisores, que € composta por uma equipe de 18
analistas e 1 especialista de crédito. Nessa apresentacao inicial fez-se a discussao do ambiente
de estudo inserido, os diversos desafios que seriam enfrentados e as etapas da metodologia
envolvida, bem como, os resultados esperados com o estudo para todos os envolvidos e os
ganhos desejados.

Para facilitar a coleta e interpretacdo dos dados, bem como tornar as reunides mais
efetivas e rapida, elegeu-se de forma democratica 5 pessoas para representar a equipe nas
reunides. A defini¢do de 5 pessoas baseou-se na estrutura de algadas que a instituicdo opera
estratificando por nivel de complexidade e valor, tendo representantes de todas as al¢adas de
complexidade que representaram os demais membros e sempre levando os temas para discutir
em conjunto e aprovando as etapas com todos os decisores.

No Quadro 5 constam as reunides realizadas com a equipe de forma detalhada, além
disso constantemente eram debatidas informagdes de forma informal durante o dia-a-dia, ainda,
em cada etapa desenvolvida as informagdes eram replicadas por e-mail para todos os 19
decisores e recomendacdes eram solicitadas, sendo incorporadas as recomendacdes ao modelo

e confirmadas na aprovacao final de cada fase.

Quadro 5

Reuniodes realizadas



Data Tempo Objetivo
05/10/2021 | 25 minutos | Apresentacdo do projeto e metodologia para a gestdo da area
09/11/2021 | 45 minutos | Apresentacdo do projeto para a equipe decisora
13/12/2021 | 1 hora Entrevistas iniciais e defini¢do dos representantes
18/01/2022 |2 h Construgdo dos EPAs e Conceitos
08/02/2022 | 1 hora Definicdo das areas, FPV e Indicadores
22/02/2022 | 1 h30 min | Niveis de referéncia
08/03/2022 |2 h 30 min | Operacionalizagdo M-Macbeth
22/03/2022 | 1 hora Ajuste das taxas conforme percepg¢do dos decisores
05/04/2022 | 1 hora Aplicacdo de exemplos ao modelo e aprovagdo final
19/04/2022 | 1 hora Apresentagdo do modelo para todos os decisores e aprovagéo
16/04/2022 | 40 minutos | Recomendagdes ao modelo de decisdo

Fonte: Desenvolvida pelo autor.
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As informagdes obtidas em cada reunido foram registradas e representadas na contrugao

do modelo, todas as etapas foram confirmadas e aprovadas pelo time, bem como, replicadas por

e-mail e recomendagdes posteriores consideradas e acrescentadas, o modelo proposto

representa o exato entendimento dos decisores para o processo decisorio estudado.
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3. Referencial Teorico

Nesta sec¢ao, aborda-se sobre os topicos mais relevantes ao tema, que sao de fundamental

entendimento para o trabalho. A se¢do subdivide-se em: Crédito e Avaliacao de Desempenho.

3.1 Crédito

A intermediacao financeira gerou expressivo avango nas sociedades, desde a época do
escambo fortaleceu a economia e a producdo, além de atribuir opc¢des de escolha e
comparabilidade aos produtos. Nesse sentido, a principal funcao das instituicdes financeiras ¢
realizar a intermediagdo financeira, encontrando aqueles que possuem excedente de recursos
(investidores) com aqueles que possuem necessidade (tomadores) (Vieira, Eyerkaufer, &
Rengel, 2020).

Neste sentido, Magro, Mondini ¢ Hein (2015) defendem que a fun¢do basica das
institui¢des financeiras e prover recursos para a sociedade de modo a desenvolver o pais;
ofertando crédito para o comércio, servigo, industrias, bem como, para pessoas fisicas que
necessitam de recurso para reforcar a economia. Isso porque, atualmente o Brasil vem adotando
estratégia de crescimento baseado na oferta de crédito e estimulo ao consumo.

Em se tratando de crédito, por defini¢ao ele ¢ um ato de vontade entre as partes em que
uma delas cede parte do seu patriménio com a expectativa de que essa parcela volte para sua
posse integralmente apds o periodo determinado. Como se trata de um ato de vontade entre as
partes, a parte cedente pode decidir em realizar ou ndo essa cessao patrimonial e € nesse ponto
que se insere a analise de crédito, sendo um instrumento de controle de risco nessas transacdes

(Gongalves, Gouvéa & Mantovani, 2013).

3.1.1 Analise de Crédito

A andlise de crédito ¢ um dos processos mais cruciais na decisdo de crédito das
institui¢cdes financeiras, envolvendo a coleta, andlise e classificagdo de elementos para avaliar
e realizar uma decisdo de crédito (Sanchez & Lechuga, 2016). De forma complementar, Paula
et al. (2019) afirmam que a analise de crédito ¢ fundamental para a sobrevivéncia das
cooperativas de crédito.

Para Francisco, Amaral e Bertucci (2013), o principal objetivo de realizar uma analise

de crédito ¢ identificar os riscos relacionados com a concessao, evidenciando a capacidade de
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pagamento do tomador, realizando recomendagdes e orientagdes para mitigar 0s riscos e
maximizar os resultados da instituigao.

Essa andlise de crédito por sua vez, pode ocorrer de duas formas principais: por
julgamento ou por classificagdo estatistica. Normalmente as instituigdes financeiras utilizam as
duas metodologias, na andlise de classificacdo estatistica desenvolvem modelos estatisticos
robustos com combos de regras que determinam uma classificagdo para cada operacao de
crédito; na andlise de julgamento existe a figura de um analista ou comité de crédito que realiza
uma analise subjetiva das operagdes com base em dados cadastrais de histoérico, de mercado,
entrevistas e outros (Gongalves, Gouvéa & Mantovani, 2013).

Sobre andlise estatistica tem-se:

Kil et al. (2021) afirmam que inicialmente os modelos de pontuacao de crédito eram
bastante simples e baseados em cartdes de especialistas, mas com o desenvolvimento da
tecnologia a andlise estatistica passou a ser avancada com modelos predicativos e precisos.
Harris (2013), complementa que nos tltimos anos o método estatistico de pontuagdo de crédito
surgiu como lider nas institui¢des financeiras, tendo demonstrado precisao.

Nos anos 70, Sanchez e Lechuga (2016) abordam que os modelos estatisticos eram
construidos com técnicas estatisticas discriminantes, evoluindo mais tarde para técnicas
matematicas, inteligéncia econométrica e artificial. Nesse mesmo sentido, Harris (2013) trata
que além das técnicas estatisticas convencionais, outras técnicas quantitativas foram
empregadas nas atividade, como programacao linear, quadratica e inteira. Mais recentemente,
técnicas de aprendizado em maquina, redes neurais e vetores.

Como vantagens aos modelos estatisticos, Kil et al. (2021) tratam que ¢ uma
metodologia imparcial e possibilita padronizar critérios, torna-se mais objetivo, igualitario e
sem discriminagdo. Sdnchez e Lechuga (2016) afirmam ainda que os mesmos dados podem ser
analisados por diferentes analistas e dar os mesmos pesos.

Em contrapartida, Kil et al. (2021) afirma que os modelos estatisticos apresentam rapida
obsolescéncia e necessitam de constante aprimoramento, bem como apresentam barreiras para
cooperados com maiores riscos de crédito. Sanchez e Lechuga (2016), abordam sobre os
modelos ndo serem padronizados no mercado, custarem caro para desenvolver e necessitar de
treinamento e alinhamento constante com equipes de analise, negando crédito por vezes por
variaveis de baixa significancia.

Sobre andlise julgamental tem-se:

E uma anélise subjetiva desenvolvida por profissionais com qualificagdo técnica de

crédito. Para Odeh et al. (2011), o custo relacionado com analise julgamento muitas vezes
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fazem com que as institui¢gdes optem por impulsionar a analise estatistica para a maioria das
operagdes de pequeno valor, contudo, os autores julgam oferecerem menor precisdo, confianga
e flexibilidade que analise julgamental realizada por uma equipe qualificada.

Em Barbados, Harris (2013) aponta que em entrevista com pessoal chave em uma
grande cooperativa de crédito local, revela que a maioria das cooperativas de crédito de
Barbados utilizam abordagem tradicional de julgamento para decisdo de crédito. O mesmo
ocorre na Italia, conforme resultados apontados por Caldarelli et al. (2016). Da mesma forma,
os achados de Paula et al. (2019) confirmam que grande parte das cooperativas brasileiras
também utilizam a andlise julgamental para compor decisdo final de crédito nas institui¢des.

O modelo de analise julgamental recebe criticas no estudo de Sdnchez e Lechuga (2016),
que afirmam ser um modelo ineficiente de analise. Também no estudo de Paula et al. (2019),
que tratam existir um problema de agéncia na decisdo de crédito ao passo que os solicitantes do
crédito sdo também os proprietarios da cooperativa. Sanchez e Lechuga (2016), evidenciam a
impossibilidade de replicacdo por diferentes analistas como uma fragilidade, visto tratar-se de
analise subjetiva.

Para melhor ilustrar a andlise julgamental, Securato (2002) apresenta um modelo
amplamente difundido e aceito para as analises julgamentos de crédito que ¢ o modelo dos 5
“Cs" do crédito, sendo os critérios considerados:

I Carater - Refere-se a integridade e intencao de pagar do proponente tomador;

IT Capacidade - Refere-se a condig¢ao financeira que permite o pagamento da contraparte
da operacao;

IIT Capital - Refere-se ao patrimonio e renda do proponente;

IV Condig¢des - Refere-se aos dados da operagao;

V Colateral - Refere-se as garantias atribuidas na operagao.

3.1.2 Variaveis para andlise de crédito

Conforme destaca Paula et al. (2019), a escolha de varidveis independentes relacionadas
com risco de crédito ¢ fundamental para uma andlise de crédito objetiva e que apresente
resultados satisfatorios.

De forma complementar, normalmente os dados de crédito ndo sdo facilmente
separados, muitos deles ndo podem ser capturados por relacionar-se com a vida de cada
proponente e serem proibidos por legislagdo ou ética. Isso resulta em maior erro na classificacao

e analise, dessa forma, deve existir muito cuidado na sele¢ao das variaveis envolvidas (Harris,
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2013).

No Brasil, a Resolugdo CMN 2682 de 21 de dezembro de 1999 (Brasil, 1999) determina

que para a classificacao de risco das operagoes de crédito, as instituigdes financeiras autorizadas
pelo Bacen devem considerar no minimo:
I - Em relagdo ao devedor e seus garantidores: Situa¢do econdmico-financeira, grau de
endividamento, capacidade de geragdo de resultados, fluxo de caixa, administrac¢do e qualidade
de controles, pontualidade e atrasos nos pagamentos, contingéncias, setor de atividade
econOmica, limite de crédito. Para pessoas fisicas deve levar em conta também situagdo de
renda e patrimonio.

IT - Em relacdo a operagdo: Natureza e finalidade da operacdo, caracteristicas das garantias,

valor.
Observando o portfolio selecionado para o estudo, tem-se as seguintes variaveis
investigadas:
Quadro 6
Variaveis investigadas
Estudo Local Variaveis
Papias & Ganesan  [Ruanda Idade, Nivel de educagdo, Género, Tamanho da familia, Objetivo do
(2009) empréstimo, Valor, Prazo, Taxa, Lucro, Valor desviado do crédito para

outras finalidades, Visitas, Mercado do mutuario, Transferéncia de renda.

Harris (2013) Barbados Tempo de endereco, Estado civil, Dependentes, Idade dos dependentes,
Status de emprego , Tempo no atual emprego, Montante do empréstimo,
Finalidade do empréstimo, Tipo do empréstimo, Renda e despesa mensal do

requerente.
Gutiérrez-Nieto et al. |[Espanha Historico interno e mercado, Rentabilidade, eficiéncia e produtividade,
(2016) Liquidez de curto prazo, Solvéncia de longo prazo, Conselho de

administracdo, Equipe, Responsabilidade trabalhista, Visdo e valores,
Processos ¢ tecnologia, Inovagdo , Clientes, Imagem social, Redes,
Transparéncia, Rentabilidade do projeto, Risco do projeto, Liquidez do
projeto, Impacto no emprego, Impacto na educagéo, Diversidade e
igualdade, Alcance da comunidade, Impacto na saude, Impacto no meio
ambiente.

Continua(...)
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(...)Continuagao

Odeh et al. (2011) EUA Capacidade de reembolso, Patriménio Liquido, Capital de giro.
Carrillo & Smith Colombia Género, Idade, Renda, Estado civil, Tempo de associacao,
(2020) Dependentes, Tipo de emprego, Saldo devedor de empréstimo, Prazo

das operagoes.

Paula et al. (2019) Brasil Modalidade, Rating, Receita/renda, Garantia, Reltime (tempo entre
abertura de conta e liquidag@o do crédito, em anos), Taxa de juros,
Valor, Comprometimento, Evhist (meses do ltimo atraso superior a 30
dias nos ultimos 2 anos), Prazo.

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

As variaveis utilizadas no presente estudo estdo diretamente conectadas com grande
parte das varidveis identificadas na literatura, como por exemplo: Idade, Valor, Prazo, Historico
interno e de mercado; tais variaveis ndo serdo evidenciadas nesse topico pois fardo parte do

topico de resultados.

3.1.3 Risco de Crédito

Conforme destaca Santos et al. (2021), ter uma gestdo de risco adequada ¢ fator
importante para qualquer instituigdo, principalmente para instituigdes financeiras como as
cooperativas de crédito. Risco esse que precisa ser corretamente mensurado e avaliado e para
1ss0, um passo muito importante € conhecer as defini¢des relacionadas a ele.

A Resolugdo 4557 do CMN de 23 de fevereiro de 2017, estabelece que as instituigdes
financeiras precisam identificar, mensurar, avaliar, monitorar, controlar e mitigar os riscos de:
crédito, mercado, de variagdo nas taxas de juro dos instrumentos financeiros (IRRBB),
operacional, de liquidez, socioambiental e demais riscos relevantes definidos pela instituigao.

A mesma Resolugao define risco de crédito como a possibilidade de perda relacionada
com o0 ndao cumprimento pela contraparte da obrigagdo, deterioracdo de instrumentos
financeiros, reestruturagao de instrumento financeiro, ou custo de recuperagao na exposicao de
ativo problematico. Define risco de mercado como a perda oriunda da flutuagcdo no valor de
mercado de instrumentos da institui¢do. Define IRRBB como impacto de movimentos adversos
das taxas de juro, no capital e resultados da institui¢do. Define risco operacional como perda
resultante de eventos externos ou falhas, inadequagdes ou deficiéncias de processos internos,
de pessoas ou sistemas. Define risco de liquidez como a falta de capacidade de honrar

compromissos correntes € futuros ou nao conseguir negociar a preco de mercado uma posicao.
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O risco socioambiental ¢ definido na Resolugdo 4.327 de 25 de abril de 2017, que trata risco
socioambiental como a possibilidade de perda decorrente de danos socioambientais (Brasil,
2014; 2017).

Risco de liquidez e risco de crédito sdo relacionados como os mais importantes no
estudo de Caldarelli et al. (2016), isso porque, as atividades das cooperativas de crédito
envolvendo concessdo de crédito e estdo diretamente relacionadas com o risco de nao receber
a contraparte ou de nao possuir recurso para honrar com compromissos. Sdnchez e Lechuga
(2016), complementam afirmando que as instituigdes buscam minimizar e precificar os riscos
de crédito incorridos.

O termo risco de crédito surgiu em um encontro chamado Comité de Basiléia em 1975,
por gestores dos bancos centrais do G-10 (dez paises mais desenvolvidos). Esse encontro
ocorreu devido as preocupacdes com a crise financeira e deu origem em 1988 ao primeiro
acordo chamado de Basileia I, definindo o risco de contraparte como o principal causa das crises
mundiais. Esse acordo estabeleceu 3 principais regras: Definigdes sobre o provisionamento de
crédito minimo para possiveis inadimplementos, necessidade de um 6rgao regulador dentro de
cada pais, e a necessidade de transparéncia entre institui¢cdes financeiras e clientes (Carrillo &
Smith, 2020).

Atualmente, o acordo vigente entre os paises € o Basiléia Il que foi publicado em 2010
com novas recomendagdes posteriores a crise financeira internacional de 2007/2008, o principal
objetivo foi preparar as instituicdes para absorver perdas inesperadas, introduzindo
requerimentos de liquidez, alavancagem e capital adicional. O Brasil faz parte dessa acordo e
desde 2013 vem tomando medidas para aplicar as recomendagdes da Basiléia III (Banco Central
do Brasil, 2021).

A Resolugdo CMN 2682 de 21 de dezembro de 1999, determina que todas as institui¢des
financeiras autorizadas pelo Bacen devem classificar suas operagdes de crédito em ordem
crescente de risco de crédito, nos niveis: AA, A, B, C, D, E, F, G, H. Cada nivel de risco
apresenta provisionamento para devedores duvidosos conforme determinagdo da mesma

Resolucdo e deve seguir uma série de requisitos de risco (Brasil, 1999).

3.1.4 Cooperativismo de Crédito

Introdutoriamente, da Silva Brito e Rosa (2013); Pereira, da Rosa e da Silva Ferko
(2016), tratam sobre o contexto histdrico social do cooperativismo remetendo a Rochdale na

Inglaterra no ano de 1844, onde surgiu aquilo que se conhece como a primeira cooperativa do
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mundo. Na época, 28 teceldes se uniram para superar a exploracao sofrida pelo comércio local
e criaram aquilo que se define hoje como uma cooperativa de consumo, sendo uma espécie de
comércio de alimentos e artigos de necessidade basica. A organizacdo estava baseada em
principios de solidariedade, igualdade, democracia e fraternidade, que perduram até hoje no
sistema cooperativista.

No Brasil, o surgimento das ideias cooperativistas foi marcado pelo médico francés Jean
Maurice Faivre, que em 1847 fundou no Parand a colonia agricola Tereza Cristina, com base
em fundamentos cooperativistas (Pereira, da Rosa & da Silva Ferko, 2016)

Os principios citados anteriormente evoluiram para a estruturagdo de 7 principios
fundamentais do cooperativismo, relacionados na Lei 5.764/71, sendo:

1 - Adesdo voluntaria;

2 - Participagao econdomica dos membros;

3 - Autonomia e independéncia;

4 - Educagdo, formacao e informagao;

5 - Intercooperacao (cooperagao entre as cooperativas);

6 - Interesse pela comunidade;

7 - Gestao democratica.

Tais principios diferenciam as organizagdes cooperativas das demais organizacdes (da
Silva Brito & Rosa, 2013).

O cooperativismo de crédito se insere como um modelo de institui¢do financeira social.
Para Dal Magro et al. (2015), as cooperativas de crédito tornam o acesso ao crédito mais facil
e barato, atuando de forma autonoma e independente, distribuindo o retorno excedente aos
socios e promovendo o desenvolvimento social. De forma complementar, Paula et al. (2019)
tratam que as cooperativas de crédito utilizam os recursos financeiros arrecadados para
financiar os créditos dos mesmos membros, contribuindo para o desenvolvimento da sociedade
associada.

De Moraes Sousa e Figueiredo (2014) tratam que a cooperativa de crédito ¢ uma
sociedade de pessoas que deve ser norteada pelo interesse social. Papias e Ganesan (2009)
afirmam que nesse ponto o modelo obteve sucesso, evidéncias empiricas mostram que nas
economias em desenvolvimento as cooperativas de crédito trouxeram milhdes de cidaddos para
um melhor padrao de vida. Ainda, Maia et al. (2019) tratam que as cooperativas de crédito sao
frequentemente destacadas pela capacidade de fornecer crédito com melhores condigdes,

promovendo inclusdo financeira.
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Em sua forma mais fundamental, as cooperativas de crédito servem a uma associacao
que ¢ definida por um vinculo comum. Ao contrario dos bancos, as cooperativas de crédito nao
emitem acgoes e ndo focam em dividendos. Os ganhos sdo distribuidos na forma de taxas mais
baixas, rendas mais elevadas, ou retornos mais altos sobre os depositos (dividendos). Possuem
uma estrutura democratica com um voto por membro, € o conselho ¢ composto por membros
da cooperativa que sdo eleitos (Goddard, Mckillop & Wilson, 2008).

Nesse mesmo sentido, ¢ uma instituicdo financeira de propriedade dos associados,
controlada democraticamente e operando com objetivo de maximizar os beneficios para seus
membros, oferecendo taxas mais justas e negdcios mais equilibrados (dos Santos & dos Santos,
2020).

As cooperativas em geral sdo desenvolvidas basicamente em duas vertentes distintas;
uma delas doutrinaria, no modelo rochdaleano onde a finalidade € transformar a sociedade € o
homem; a outra no modelo teérico da Universidade de Munster, que utiliza da administragdo e
dos seus conhecimentos para um cooperativismo mais moderno e cientifico (De Moraes, Sousa
& Figueiredo, 2014).

No cooperativismo de crédito existe ainda uma subdivisao em trés modelos: O primeiro
deles ¢ o Luzzatti, caracterizado por bancos populares, com foco em pessoas fisicas de todos os
segmentos e taxas de juros baixas; O segundo modelo ¢ o rural, com foco em atender
empréstimos e financiamentos exclusivos para o segmento rural; O terceiro modelo ¢ o urbano
ou mutuo, formada por classes profissionais ou funcionarios de uma empresa, atendendo todas
as necessidades financeiras desse nicho especifico e ¢ o modelo mais difundido e dominante no
mercado (Vilela, Hagano & Merlo, 2007).

Sobre a legalidade das cooperativas de crédito perante o Banco Central do Brasil e o
Sistema Financeiro Nacional, a Resolugdo 3106 de 25/06/2003 do Banco Central do Brasil
estabelece os requisitos para constituicdo, autorizacdo e alteragdo de funcionamento das
cooperativas de crédito no Brasil, equiparando elas as demais institui¢des financeiras em termos

de direitos, deveres e obrigagoes.

3.1.5 Cooperativismo de Crédito no Brasil

No Brasil, a primeira cooperativa de crédito foi criada em 1902 na Cidade de Nova
Petrépolis - RS, chamada de Sociedade Cooperativa Caixa de Economia e Empréstimos de
Nova Petropolis, atualmente Sicredi Pioneira - RS. Criada pelo jesuita Padre Theodor Amstad

S. J., suico de lingua alema que atuava como religioso itinerante na regiao e criou a cooperativa
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para auxiliar a populacdo na assisténcia econdmica e social, com base no modelo cooperativista
de Raiffeisen (Paula et al., 2019).

Na literatura, dos Santos e dos Santos (2020) afirmam que os estudos sobre
cooperativismo de crédito surgiram no Brasil em 1990, periodo em que as cooperativas
desenvolveram sua atuagdo de forma mais expressiva no contexto nacional.

Conforme informagdes do Banco Central do Brasil de dezembro de 2020, o Sistema
Cooperativista possui 847 cooperativas singulares de crédito, que prestam servigo direto aos
cooperados. Dessas, 222 sao independentes € ndo possuem nenhuma vinculagdo com
cooperativas centrais, as demais 625 cooperativas sdo filiadas a uma das cinco centrais
independentes (Ailos, Cecoop, Credisis, Uniprime e Cecrers) ou uma das 29 centrais vinculadas
a uma das quatro confederacgdes (Sicredi, Sicoob, Unicred e Cresol).

Nos ultimos 5 anos as cooperativas de crédito se destacaram em crescimento quando
comparados com o restante do Sistema Financeiro Nacional. Seus ativos totais foram de
R$174,3 bilhdes em 2016 para R$371,8 bilhdes em 2020 (Tabela 2), um crescimento de
53,12%, e sua participacdo do ativo total do Sistema Financeiro Nacional foi de 2,5% para
3,71% no periodo relacionado. A carteira de crédito passou de R$95 bilhdes (2,74% do SFN)
para R$228,7 bilhdes (5,1% do SFN), apresentando um importante ganho de mercado
(BACEN, 2021).

Tabela 1

Crescimento das Cooperativas de Crédito

Variavel (RS bilhées) 12/2016 | 12/2017 | 12/2018| 12/2019| 12/2020
Ativo Total 174,3 204,9 235,7 273,9 371,8
% do SFN 2,50% 2,90% 3,10% 3,40% 3,80%
Carteira de crédito 95 109,7 135 169,1 2287
classificada
% da carteira 2,70% 3,20% 3,7% 4,40% 5,1%
Depésitos 110,1 128,7 151 175,8 2534
% depositos do SFN 5,10% 5,50% 5,60% 6,10% 6,21%

Fonte: Banco Central do Brasil, 2021.

3.1.6 Estudos Anteriores sobre Cooperativismo de Crédito

Paula et al. (2019) tratam que apesar das cooperativas de crédito ndo serem modelos

dominantes no setor bancério, desempenham um papel importante em muitos paises, no
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entanto, o numero de estudos relacionados a area é pequeno quando comparado com outras
institui¢des financeiras.

Tal afirmagao se confirma no estudo de dos Santos e dos Santos (2020), que ao realizar
o levantamento de estudos brasileiros sobre cooperativa de crédito entre 2006 ¢ 2018 na base
Scopus, em periddicos nacionais e internacionais, encontraram apenas 24 estudos publicados.
Os achados principais mostram que a produg¢ao ¢ incipiente, o ano de 2017 foi 0 ano com maior
producdo, os artigos sdo principalmente nas areas de negdcios, gestao e contabilidade, com
autores isolados e sem rede identificada.

De forma mais ampla, Maia et al. (2019) realizaram um mapeamento da literatura sobre
cooperativas de crédito nas bases de dados Scopus e Web of Science em marco de 2018, usando
os termos “credit union®”, “credit cooperative®” e “financial cooperative*”, retornando um
total de 485 artigos. As conclusdes demonstram que as areas de economia e fiangas empresariais
sdo as mais investigadas; com uma literatura mais relevante ap6s 1970 e destaque para os anos
de 2015 a 2017; EUA e Reino Unido sdo os paises que lideram as publicagdes; os principais
autores sao do Reino Unido onde foi identificada uma rede notavel de autores; a revista mais
citada € o Journal of Banking & Finance e a revista com mais publicacdes sobre o tema € o
Annals of Public and Cooperative Economics. Os achados remetem a um crescimento nos
estudos na area impulsionado pelo ganho de importancia do tema nos ultimos anos.

Avaliando o portf6lio bibliografica selecionado, tem-se os seguintes estudos:

Papias e Ganesan (2009), que envolve regressdao logistica para identificar os
determinantes do reembolso de crédito em Ruanda, e concluiram que os principais indicadores
sdo: idade, género, tamanho do domicilio e finalidade do crédito.

Harris (2013), utiliza maquina de vetores do suporte para comparar modelos de
pontuacdo de crédito e construir um modelo para uma cooperativa de crédito em Barbados,
concluiu que modelos quantitativos de risco de crédito sdo mais precisos que modelos de
julgamento tradicionais.

Gutiérrez-Nieto, Serrano-Cinca e Camon-Cala (2016), utilizam metodologia
multicritério (MCDM) para analisar aspectos financeiros e sociais na tomada de decisdo de
crédito de uma cooperativa na Espanha, realizaram a aplicacdo em um caso real e concluiram
que o modelo apoia na decisdao produzindo uma pontuacao e revelando pontos fortes e fracos.

Caldarelli et al. (2016), utilizam um modelo de gestao de risco empresarial (ERM) para
equilibrar os riscos sociais e econdmicos de uma cooperativa de crédito na Italia, concluindo

que o modelo ERM auxilia positivamente nessa atividade.
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Sanchez e Lechuga (2016), avaliam um sistema de pontuagdo de crédito em termos de
eficiéncia de custos, tempo e risco, utilizando regressdao logistica em uma cooperativa do
México, concluindo que o modelo proposto agiliza o processo € reduz custos na tarefa de
conceder crédito.

Odeh, et al. (2011), utilizam um algoritmo de otimiza¢do multi-objetivo para previsdo
de inadimpléncia em uma cooperativa com atuagdo em 11 estados dos EUA, os resultados
indicam que os melhores indicadores de reembolso estao para capacidade de reembolso baixa,
patrimonio liquido baixo e capital de giro alto ou baixo.

Carrillo e Smith (2020), estimam o perfil de risco dos associados a uma cooperativa de
crédito na Colombia utilizado um modelo logit, destacam que homens, jovens, baixa renda,
solteiros, pouco tempo associados, sem dependentes, empregado de empresa privada, altos
saldos de crédito e prazo, sdao indicadores de maior risco de crédito e probabilidade de
inadimplemento.

Paula, et al. (2019), utilizam regressdo logistica e o aprendizado em maquina para
construg¢do de um modelo de pontuagao de crédito e lucro para melhorar a eficacia na concessao
de crédito em uma cooperativa brasileira, concluindo que modelos estatisticos melhoram
significativamente a previsibilidade de crédito.

Kil, Ciukaj e Chrzanowska (2021), investigam a utiliza¢do de diferentes modelos de
pontuagdo de risco de crédito em 530 bancos cooperativos da Polonia, utilizando dados em
painéis para testar a acurdcia dos modelos e compara-los, conclui-se que modelos estatisticos,
principalmente o modelo BIK desenvolvido no pais, reduz os indices de inadimpléncia nas
cooperativas.

Santos, et al. (2021), estudam a rela¢do entre risco de crédito e eficiéncia das
cooperativas de crédito brasileiras utilizando o modelo DEA e Tobit, constatou-se que quanto
maior o risco menor a rentabilidade, diversificacdo de mercado e menor niimero de postos de

atendimento em tempos de retragdo impactam positivamente nos escores de resultado.

3.2 Avaliaciao de Desempenho

A avaliagdo de desempenho embora ndo no formato atual, € uma pratica utilizada ha
muitos anos. Ghalayini e Noble, (1996), citam uma frase de Lord Kelvin (1824-1907) que
retrata muito bem o conhecimento que a avaliagdo de desempenho se apropria: “Quando vocé
pode medir o que estd falando e expressa-lo em niimeros, vocé sabe algo sobre isso... (caso

contrario) seu conhecimento ¢ escasso e insatisfatorio; pode ser o comeco do conhecimento,
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mas vocé mal avangou em pensamento para o estagio da ciéncia.”, cabe observar que medir e
expressar em numeros ¢ mais profundo que somente mensurar, ¢ preciso definir uma escala,
uma métrica, para que seja de fato possivel interpretar e concluir algo sobre o assunto.

Bititci et al. (2012) tratam que na contabilidade a avaliagdo de desempenho esteve
presente desde o Séc. XIII com as partidas dobradas e seguiu da mesma forma até a Revolucao
Industrial. Hoje as praticas de avaliacdo e gestdo de desempenho sdo comuns nos mais variados
setores da economia e evoluiram em resposta as tendéncias globais e de negodcios (Bititci,
Garengo, Dorfler & Nudurupati, 2012).

No contexto atual, a aplicacdo da avaliagdo de desempenho geralmente envolve a
implementagdo e acompanhamento da estratégia global da entidade, estabelece uma relagao
entre resultado projetado e atingido. Além disso, permitem que a gestdo alinhe as unidades e
pessoas com 0 mesmo objetivo estratégico e operacional (Carneiro-da-Cunha & Corréa, 2016).

Contudo, o escopo da avaliacdo de desempenho nem sempre foi assim tdo amplo. Ela
tomou corpo na forma multidimensional no final dos anos 80, depois da insatisfagdo com os
modelos contabeis tradicionais que avaliavam basicamente custos e informagdes financeiras.
Estudos como Keegan et al. (1989), Cross e Lynch, (1988-1989), Fitzgerald et al. (1991) e
Kaplan e Norton, (1992), levaram a avaliagdo de desempenho para outro patamar cientifico,
considerando informagdes internas e externas, financeiras e nao financeiras (Bourne, Mills,
Wilcox, Neely & Platts, 2000).

Bititci et al. (2011) com base em Davenport, (2006), sugerem que o objetivo final da
avalia¢do de desempenho no contexto moderno deve ser o aprendizado organizacional e ndo o
controle puro. Dessa forma, a avaliagdo de desempenho serve como uma ferramenta relevante
na maturidade organizacional, promovendo a evolucdo das pessoas e impulsionando
organicamente os resultados.

Em relacdo a utilizacdo das medidas de desempenho, Bourne et al. (2000), trazem duas
subdivisdes principais; uma delas relacionadas com a medida de sucesso na implementagao da
estratégia, norte fundamental das medidas; A outra relacionada com realizagdo de feedback das
medidas para testar justamente a validade da estratégia adotada, fechando assim um ciclo.

Por outro lado, Franco-Santos e Bourne, (2005), sugerem que a implantagao e utilizagao
eficaz das medidas de avaliacdo de desempenho nao ¢ tao simples, existem onze fatores de
processo e cinco fatores de contexto que interferem diretamente nessa implementagdo. Sobre o
processo tem-se a estrutura € o mapa estratégico; as medidas e metas; a interpretacdo;
infraestrutura de informacdo; a implementagdo de acordo com gestdo e compromisso; a

capacitagdo e incentivo; comunicagdo; revisao; decisao e acdo; recompensas ¢ ferramentas. No
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contexto tem-se a estratégia da empresa; a cultura; estrutura organizacional; tamanho e o
ambiente. A observagdo de todos esses fatores é crucial para a efetividade dos sistemas de
avaliacdo de desempenho.

Além da implantacao adequada, ¢ necessario ter atengdo aos consequentes de se utilizar
um sistema de avaliagdo de desempenho. Franco-Santos, Lucianetti e Bourne (2012),
realizaram um estudo das consequéncias existentes na implementag¢do de métodos modernos de
avaliagdo do desempenho, concluiram que as consequéncias podem ser divididas entre:
comportamento das pessoas, capacidades organizacionais ¢ desempenho. Os sistemas de
avalia¢do de desempenho facilitam o desenvolvimento, implementacao e revisdo da estratégia;
melhoram a comunicagao entre as pessoas e alteram o modo como os lideres se comportam.

Mas ¢ preciso ter muita cautela, isso porque, Melnik, Bititci, Platts, Tobias e Andersene,
(2014), apresentam que um sistema de avaliagdo de desempenho pode afetar negativamente o
desempenho das organizagoes, isso porque, se as métricas nao forem revisadas e corretamente
revisadas a empresa pode estar medindo e recompensando algo que ndo esta dentro do seu

planejamento e 0 resultado ser adverso ao esperado.

3.2.1 Evolugdo da Avaliagdo de Desempenho

Para uma compreensdo mais adequada e completa da avaliagdo de desempenho ¢
fundamental o entendimento de como se chegou nos atuais sistemas e como o desenvolvimento
da disciplina aconteceu. Varios autores trazem a evolucdo temporal da avaliacdo de
desempenho (Ghalayini & Noble, 1996; Bititci et al., 2012; Van Camp & Braet, 2016; Sardi et
al., 2020; Nudurupati et al, 2021), contudo, para o presente estudo toma-se por base Carneiro-
da-Cunha et al. (2016), por apresentar maior aderéncia com o tema investigado.

Carneiro-da-Cunha et al. (2016), realizaram uma revisao da literatura e construiram uma
evolugdo historica da avaliacdo de desempenho separando em cinco periodos, estabelecidos
considerando foco de desempenho, perspectiva estratégica, escopo de medi¢dao, amplitude,
natureza econdmica e responsabilidade. Os periodos sdo:

1. Primeira metade do século XX;

i1. Anos de 50, 60 ¢ 70;

iii. Anos 80;

iv. Inicio dos anos 90;

v. Final dos anos 90 até hoje.
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O periodo marcado como a primeira metade do século XX ¢ o momento em que iniciou-
se preocupacdes além de puramente financeiras (custos e hora-homem/méquina), até esse
momento a avaliacao se restringia as informacdes financeiras, um modelo destaque ¢ o Tableau
de Bord que surgiu na Franca em 1930 como um painel de informagdes financeiras e nao
financeiras, propondo um conjunto de indicadores equilibrados para definir o desempenho.

Nos anos 50, 60 e 70, cresceram as concentragdes em modelos baseado em metas, metas
com indicadores de diversas areas, monitoramento, também uma tentativa de equilibrar os
indicadores das diferentes areas com administragao por objetivos.

Os anos 80 por sua vez foi o momento de focar na qualidade, ocorreu uma insatisfagdo
um tanto generalizada sobre indicadores puramente financeiros e foi 0 momento das medidas
de desempenho operacionais, qualidade e padronizagdo, e melhoria continua. Um modelo de
destaque foi a Matriz 2x2 de Keegan et al. (1989), que trata de pontos internos e externos, custo
e ndo custos com viés também de gestao estratégica.

J& na década de 90, o seu inicio foi marcado por avaliagdes com proposito de envolver
a estratégia global da organizacdo, preocupacdes com a relacdo causa-efeito e o que deveriam
de fato medir, o modelo amplamente difundido foi o BSC de Kaplan e Norton (1992 e 1996)
com quatro dimensdes € preocupagdes internas e externas.

No final dos anos 90 e ainda em desenvolvimento, surgiram preocupagdes que partiam
inicialmente de olhar para os stakeholders, entender a necessidade deles e depois olhar para o
interior da organiza¢do e moldar as atividades na dire¢do de satisfazer os objetivos definidos
nesse contexto. Surgiram preocupacdes sociais € ambientais ascendentes, maior transparéncia,
controle e eficiéncia, além de maior atencdo aos elementos intangiveis existentes nas
organizagoes e fundamentais para o desempenho global. Hoje com organizagdes mais digitais,
gestdo horizontal, as pessoas respondem cada dia menos aos modelos tradicionais e € preciso
constante desenvolvimento de métricas que realmente fagam sentido para a organizagao e para

as pessoas.
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A figura 3 apresentada abaixo demonstra de forma sintética as principais evolugdes que
ocorreram ao longo do tempo, o foco que evoluiu de medidas de performance para
gerenciamento de performance, a perspectiva de operacional e funcional para estratégica e
sist€émica, o escopo de reducionista para multidimensional e balanceado, a amplitude de
aspectos internos para externos, a natureza de transacional para relacional, a accountability dos

executivos para os stakeholders.
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Figura 3. Evolucao da avaliacdo de desempenho ao longo do tempo
Fonte: Carneiro-da-Cunha, (2016, p.233.)

3.2.2 Métricas da Avaliacdo de Desempenho

A forma mais eficiente de manter as pessoas focadas em uma mesma dire¢do, sdo
propositos organizacionais tangiveis e quantificdveis para que as pessoas consigam visualizar
os desafios a cumprir. Nesse ponto que as métricas ¢ medidas sdo elementos cruciais para
traduzir a estratégia da entidade em realidade. Métricas e a estratégia devem estar diretamente
conectadas para o bom andamento da instituicdo (Melnyk, Stewart & Swink, 2004).

Do ponto de vista pratico, métrica ¢ uma medida verificavel de forma quantitativa ou
qualitativa que se possa relacionar com um ponto de referéncia. De forma mais ampla sdo
ferramentas para as pessoas, capazes de refinar dados e permitir controlar o desempenho,

comunicar esse desempenho e identificar lacunas de melhorias (Melnyk et al., 2004).
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Para Melnyk et al. (2014), uma métrica possui trés elementos importantes, a saber: i. E
uma medida de desempenho que quantifica a realidade; ii. Define um padrao de desempenho,
e orienta uma dire¢do; iii. Define consequéncias de estar acima ou abaixo do padrao. Uma
métrica € critica ao passo que uma medida € apenas informativa. Essas métricas podem formar
um conjunto de métricas orientadas para uma finalidade decisoria.

Van Camp e Braet, (2016), esclarecem que as métricas podem ser internas ou externas,
uma métrica interna poderia ser por exemplo: eficiéncia operacional, parametros financeiros;
uma métrica externa poderia ser: crescimento do mercado, tendéncias tecnoldgicas. Afirmam
ainda que métricas de desempenho podem auxiliar as organizagdes a alcangar seus objetivos de

forma mais eficiente (fazendo da melhor forma) e eficaz (atingindo o objetivo).

3.2.3 Evolucao Temporal do Tema em Contraponto com a Avaliacdo de Desempenho

Tendo como ponto de partida a evolugdo temporal da avaliagdo de desempenho e o
portfolio bibliografico selecionado com a metodologia ProKnow-C, construiu-se a evolugdo
temporal do tema em contraponto a avaliagdo de desempenho, encaixando cada estudo do
portfolio bibliografico dentro de algum periodo evolutivo de acordo com a forma de condugao
das pesquisas e foco, conforme demonstrado na Figura 4. Cabe ressaltar que os estudos de Maia

et al. (2019) e dos Santos e dos Santos (2020) nao estdo no quadro evolutivo por serem estudos

bibliométricos.
Causa-efeito,
Metas e o Stakeholders
Foco Financeiro Qualidade holisticos e .
Controle . Intangivel
estratégia
Primeira metade Final dos anos
i Anos 50, 60 ¢ 70 Anos 80 ici .
Periodo do séeulo XX nos 50, 60 e nos Inicio dos anos 90 90 até hoje
. Gutiérrez-Nieto
Artigos do Qdeh etal. (2011) Harris (2013) Santos et al. (2020) etal. (2016)
PB Papias & o . Sanchez &
Ganesan (2008) Caldarelli et al. (2016) Kil et al. (2021) Lechuga (2016)
Carrillo & Smith Paula et al. (2019)
(2020)

Figura 4. Evolucao da avaliagdo de desempenho em contraponto ao PB
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Nota-se que existe uma distribui¢do bastante variada dos estudos dentro dos periodos
evolutivos, destaque para o periodo inicial da primeira metade do século XX e para o periodo
do inicio dos anos 90, cabe observar que nenhum estudo foi enquadrado no periodo final dos
anos 90 até hoje. Grande parte dos estudos sdo modelos estatisticos ou de apoio a decisdo de
crédito, tema investigado, dessa forma o critério para separagdo foi o contexto dessas pesquisas,
algumas delas mais restritas a critérios financeiros, outras com critérios holisticos, outras

pautadas na qualidade dos modelos e algumas puramente teste de eficiéncia dos modelos.
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4. Resultados

Nesta secao, aborda-se sobre os resultados obtidos com a construcdo do modelo de

avaliacdo de desempenho.

4.1 Resultados do Estudo de Caso: Constru¢ido do Modelo de Avaliacio de Desempenho

Multicritério Construtivista

Abaixo tem-se a apresentacdo das fases de construcao da metodologia de avaliagdo de
desempenho construtivista, sendo: i. Fase de Estruturacdo; ii. Fase de Avaliacdo; iii. Fase de

Recomendagdes; e iv. Discussao dos Resultados.

4.1.1 Fase de Estruturacdo

A fase de estruturacdo do modelo proposto ¢ subdividida em 3 etapas sequenciais,
sendo: i. Abordagem soft para estruturacdo e contextualizagdo; ii. Estrutura Hierarquica de

Valor; iii. Construcao dos descritores.

4.1.1.1. Abordagem Soft para Estruturacdo e Contextualizacao

O contexto investigado ¢ o de uma cooperativa de crédito brasileira, mais
especificamente a equipe técnica de andlise de crédito da confederacdo nacional dessa
cooperativa. A tomada de decisdo que necessita de apoio da metodologia ¢ a decisdo de crédito
julgamental das operagdes dessa instituicao.

A cooperativa investigada possui atuacdo nacional com presen¢a em grande parte dos
Estados brasileiros, conta com mais de 250 mil cooperados e uma carteira de crédito que
ultrapassa R$ 13 bilhdes com base em 12/2021. A equipe técnica envolvida realiza
aproximadamente 5,1 mil avaliagdes de crédito mensalmente, em volume financeiro
aproximadamente R$ 700 milhdoes/més. A instituicdo trabalha com foco em atendimento
diferenciado e personalizacdo, dessa forma, seus produtos e servicos nao podem ser
massificados e robotizados pois nao respeitariam as premissas estratégicas da instituigao.

A decisdo de crédito ¢ uma das decisdes mais desafiadoras para as instituigdes
financeiras em geral, isso porque, normalmente a carteira de crédito ¢ a maior fonte de resultado

e envolve risco bastante expressivo. Na cooperativa investigada ndo ¢ diferente, a carteira de
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crédito ¢ a maior fonte de receita da institui¢do e o controle de risco ¢ fundamental para seu
resultado. Posto isso, considerando a importancia da carteira de crédito e a impossibilidade de
massificar a decisdao de crédito em modelos estatisticos mecanicos, existe um importante
desafio para a equipe de analise de crédito em tomar a decisao de conceder ou nao crédito para
um determinado cooperado solicitante.

Na cooperativa investigada a decisdo de crédito julgamental ndo possui um modelo
formal e escrito que possa servir de base ou fonte de informacgao aos interessados, somente um
modelo mental e diversos requisitos minimos mapeados, tornando ainda mais subjetiva a
decisao.

Considerando os diferentes envolvidos, interessados e influenciados pela decisdo de
crédito, evidencia-se no Quadro 7 os atores da decisao, considerando como Decisor a equipe de

analise de crédito na figura do analista.

Quadro 7

Estrutura de atores

Stakeholders Decisor Analista/Especialista de crédito

Diretoria da confederagao;

Diretorias das Cooperativas
Singulares;

Equipe de controles internos e risco;
Bacen;

Auditoria interna e externa;

Intervenientes

Facilitador Autor da pesquisa

Gerentes de relacionamento;
Agidos Gerentes de agéncia;
Cooperados.

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

Cabe observar que embora a equipe seja composta por 18 analistas e 1 especialista
conforme descrito na metodologia do trabalho, as operagdes de crédito sdo avaliadas por apenas
um profissional seguindo uma esteira de votacdes, eventualmente esse profissional solicita
ajuda de um colega mas, apenas 1 profissional do time ¢ suficiente para decisao, por esse motivo
o Decisor ¢ o Analista/Especialista de crédito.

Dessa feita, definiu-se o seguinte rotulo para a pesquisa que segundo Ensslin et al.
(2001) visa atribuir enunciado para o problema em questdo: Construir um modelo para avaliar

os requisitos na decisdo de crédito para pessoa fisica.
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Em entrevista com os envolvidos identificou-se que a principal preocupacao do time em
relacdo ao problema é: “Qual a melhor decisdo de crédito para cada proponente frente aos
objetivos da instituicdo?”. Sendo os objetivos da instituicdo atender os interesses sociais dos
seus cooperados, obter os melhores resultados financeiros aliados com a menor taxa de
inadimplemento.

O contexto da pesquisa foi orientado da seguinte forma:

Problema: Elaborar um modelo de avaliagao de desempenho que atenda os requisitos
estabelecidos pela equipe técnica de anélise de crédito da institui¢ao, interesses conflitantes e
considerando todos os fatores acima mencionados;

Justificativa: Identificar os diferentes cooperados proponentes de crédito, evidenciando
fatores positivos e negativos, bem como oportunidades de melhoria em cada decisdo para
maximizar os resultados na negociacao e reduzir os riscos envolvidos;

Objetivo: Elaborar um modelo de avaliagdo de desempenho em relagdo a viabilidade da
decisdo de crédito;

Proposta de solugdo: Por tratar-se de um problema complexo, com multiplos atores e
interesses por vezes conflitantes (interesse social, metas de crescimento, resultados
financeiros), onde os decisores ndo possuem um processo de decisdo totalmente claro, serd
construido de forma personalizada um modelo de decisdo utilizando a metodologia MCDA-C
como instrumento de interven¢do de avaliagao de desempenho.

Resultado desejado: Constru¢do de um corpo de conhecimento para todos os envolvidos
no projeto, para a equipe decisora permitir identificar, organizar, estabelecer niveis de
referéncia e integrar os aspectos definidos como relevantes ao processo de decisdo de crédito,
permitindo distinguir de forma clara e objetiva os pontos de cada decisdo de crédito.

As informagoes apresentadas foram organizadas e avangou-se para as demais etapas da

metodologia.

4.1.1.2. Estrutura Hierarquica de Valor

Uma vez determinada a etapa de contextualizagdo, inicia-se a constru¢do da Estrutura
Hierarquica de Valor (EHV) para organizar os temas relevantes ao decisor. Com a finalidade
de organizar os valores de julgamento dos decisores ordenando esses valores em ordem de
preferéncia, é construida a Familia de Pontos de Vista, também chamada de Arvore de Pontos

de Vista.
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Nessa formulagdo inicial dos valores foram construidos com a equipe decisora os
Elementos Primarios de Avaliagdo (EPAs), que sdo os pontos fundamentais a serem
considerados no problema proposto, para Bana e Costa, et al. 1999, os EPAs explicam as
preocupacdes e anseios do decisor, no total o time levantou 40 (quarenta) EPAs para o estudo
que estdo demonstrados no Quadro 8. Na sequéncia e também demonstrados no Quadro 8 estdao
a definicdo dos conceitos, determinados em conjunto com os decisores para cada EPA
representam aquilo que se considera o desempenho desejado (polo presente) € o que o se deseja
afastar na decisdo (polo psicolégico oposto), no entendimento pode-se considerar que prefere-

se o polo presente ao invés de... polo psicolégico oposto.

Quadro 8
Elementos Primarios de Avaliacao e seus Conceitos
N | EPAs Polo Presente Polo Psico oposto
1 | Modalidade da operacao Ser para investimento Nao ser investimentos
2 | Finalidade Estar compativel com a Nao estar compativel/ndo
modalidade informado
3 | Valor Estar dentro da capacidade Ultrapassar a capacidade
recomendada
4 | Prazo Ter prazo coerente com o produto | Ter prazo alongado/acima do
recomendado
5 | Garantia Garantia real Sem garantia
6 | Idade Estar em plena idade produtiva Estar muito jovem ou muito velho
7 | Estado Civil Ser casado/unido estavel Ser solteiro/divorciado
8 | Profisséo Atuar na area da saude Demais areas
9 | Tempo de atividade Atuar mais de 5 anos Atuar menos de 5 anos
10 | Renda Estar superior aos R$10 mil Estar inferior aos R$10 mil
11 | Forma de comprovacédo de renda | Ser IRPF ou holerite Ser outra forma de comprovagao
12 | Patrimonio Ter patrimonio Nao ter patrimonio
13 | Tempo de cooperagao Estar mais de 1 ano Estar menos de 1 ano
14 | Saldo em cotas Possuir elevado valor Possuir baixo valor
15 | Saldo de operagdes ativas Ter bom saldo de operacdes Sem operagdes
16 | Tipo de operagdes ativas Linhas de Outras linhas
investimento/financiamento
17 | Garantia nas operagdes ativas Garantia real Sem garantias
18 | Produtos contratados Estar com mais de 5 produtos Estar com nenhum produto
19 | Aplicagdes Ter valores crescentes Nao ter aplicagdes

Continua (...)
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(...)Continuagao

20 | Risco da operagéo Reduzir risco/manter Agravar risco

21 | Score Ser score baixo/baixissimo Ser alto ou altissimo

22 | Restritivos Serasa Estar sem restritivos Ter pequenos restritivos

23 | Justificativa de restritivos Ter justificativa plausivel Sem justificativa plausivel

24 | Endividamento SFN Estar dentro da capacidade e Estar elevado e aumentando

linear/reduzindo

25 | Modalidade de endividamento Estar em linhas de Estar em outras linhas
SFN investimento/financiamento

26 | Divida vencida e prejuizo no Nao possuir Possuir
SFN

27 | Justificativa de divida vencida no | Possuir justificativas compativeis | Sem justificativas compativeis
SFN

28 | Comprometimento de renda Estar dentro do recomendado Estar fora do recomendado

29 | Justificativa de elevado Se fora do recomendado, constar | Estar fora do recomendado e sem
comprometimento de renda justificativa fundamentada justificativa

30 | Historico de pagamento interno | Ter pontualidade Ter atrasos eventuais

31 | Relacionamento em operagdes Ter longo historico de operagdes | Nao apresentar nenhum historico

anteriores liquidadas

32 | Registro de AD Sem registro Registros pontuais

33 | Registro de cheque devolvido Sem registro Registro pontual e/ou ha mais de 1
alinea 12 ano

34 | Historico de pagamento SFN Ter pontualidade Ter atrasos eventuais

35 | Participagdes societarias Elevada capacidade Baixa capacidade
(capacidade)

36 | Restritivos em participacdes Estar sem restritivos nas Estar com restritivos pontuais
societarias empresas onde participa

37 | Justificativa dos restritivos nas Constar justificativas compativeis | Nao justificados

participagdes societarias

38 | Pessoa exposta politicamente Nao ser PEP Ser PEP
(PEP)
39 | Ter midia negativa Nenhuma midia negativa Possuir midia negativa com risco
mensurado
40 | Lista negra trabalho escravo Nao estar listado Estar listado com justificativa
plausivel

Fonte: Desenvolvida pelo autor.

Esses conceitos sdao entdo agrupados em areas de preocupacdo pela percepcao dos
decisores e estruturados hierarquicamente, construindo assim a Arvore de Pontos de Vista ou

Estrutura Hierarquica de Valor (EHV), conforme demonstrado na Figura 5.
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Decisio de Crédito
Operacio Proponente Relacionamento
; Dados da Dados Dados
Engquadramento Operacio Financeiros cadastrais Rel. Interno Rel. Externo
1 2 34520 10, 11,1228, 2% 6.7.8 9. 38,39, 13,14 15 16,17, 21,22 23 24 25
: 35,36, 37 40 18,19, 30, 31,32, 26.27.34

............................................................................................................................................................................

Figura 5. EHV inicial para avaliacdo de crédito
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Conforme evidenciado na Figura 5, as Estruturas Hierarquicas de Valor foram divididas
e os conceitos enquadrados em alguma das areas de preocupagdo, realizando assim o teste de
suficiéncia da estrutura. Denomina-se de Areas de Preocupacdo (APs) o primeiro nivel de
desdobramento do modelo, representado pelas APs operagdo, proponente e relacionamento.
Ainda, como Pontos de Vista Fundamentais (PVFs) o segundo nivel de desdobramento da
estrutura, composto por seis elementos sendo: Enquadramento, Dados da Operagao, Dados
Financeiros, Dados Cadastrais, Relacionamento Interno e Relacionamento Externo.
Para que essa estrutura possa ser chamada de Familia de Pontos de Vista Fundamentais
e seja formada de fato a Estrutura Hierdrquica de Valor, as areas de preocupagdo acima
relacionadas precisam passar pelo teste de propriedades de base e ldgicas, atendendo alguns
critérios elencados no estudo de Bana e Costa (1992), sendo:
1. Base: Consensualidade, Intangibilidade e Concisao
il. Loégica: Exaustividade, Monotonicidade e Nao Redundancia.
Feito isso, para essa pesquisa a Estrutura Hierarquica de Valor € apresentada na Figura

abaixo.
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Decisio de Crédito
AP01 AFP02 z_’LPﬂS
Operacio Proponente Relacionamento
N\ 7 N\ pd N\
PVFO1 PVE02 PVFEO03 PVE04 PVF05 PVE06
Enquadramento Dados da Dados Dados Rel. Interno Rel. Externo
: Operacio Financeiros cadastrais

...........................................................................................................................................................................

Figura 6. Estrutura Hierarquica de Valor
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tendo a definicdo das Familias de Pontos de Vista conforme estabelecido na Figura
anterior, o proximo passo de desenvolvimento da metodologia ¢ a constru¢do do modelo
qualitativo com a operacionalizacdo de Mapas Cognitivos ou Mapas Meio-fins. Para Eden
(1988), eles alocam em sua parte inferior os conceitos meios ¢ se desdobram em dire¢ao ao
topo respeitando uma relacao causa e efeito relacionado aos objetivos estratégicos. Ainda, para
Ensslin, Montibeller Neto ¢ Noronha (2001), eles correspondem a representacao grafica de um
modelo mental construido pelo facilitador com base nas entrevistas com os decisores.

Na Figura 7 apresentada abaixo, ilustra-se a elaboragdo de um Mapa Cognitivo
desenvolvido a partir do Ponto de Vista Fundamental de Relacionamento Interno (PVF05) da

Area de Preocupagdo Relacionamento (AP03).
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Decisio de Crédito
AP01 APO02 z_’LP(]S
Operacio Proponente Relacionamento
: PVFO1 PVF(2 PVF03 PVF04 PVFO5 PVF06
: Enquadramento Dados da Dados Dados Rel. Interno Rel. Externo
Operaciio Financeiros cadastrais Ter i
relacionamento i
interno i
1% - Ter mais de 5 _________-—————-—'—____’ saudavel e |
produtos contratados ganho de |
/ reciprocidade |
14 -Expressivosaldo — ¥ 4 A 4 ¢ pak
em cotas
Ter boas
/',,4- operagdes ativas
; Novo - Aval
17 - Com garantias / Novo -4
19 - Ter
: = ot 33 - Cheque
16 -Tipo de Operagio aplicacbes 30- Historico| —_ %4
15 - Saldo das 13- Tem?o de 32 -Registro
operagdes cooperagao de ADg

Figura 7. Mapa Cognitivo para PVF05

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Uma vez desenvolvidos os mapas cognitivos embasados nos conceitos ja definidos,

determinam-se a constru¢do dos clusters,

agrupando preocupacdes em vertentes de

argumentacdo que partem de um conceito meio e terdo nomenclaturas em fungdo de

entendimentos dos decisores, com base nos ramos que o constituem e que serdo parte do critério

de avaliacao contextual. (Ensslin, Montibeller Neto, & Noronha, 2001).

Na Figura 8 tem-se a construcao dos clusters para o PVF do Relacionamento Interno da

Area de Preocupacdo do Relacionamento, que representa o conjunto de conceitos interligados

em determinado assunto.
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Flgura 8. Clusters para PVF05 de Relacionamento

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Eden (1988), afirma que com o apoio desses mapas cognitivos e clusters os descritores

sdo estabelecidos em um modelo interativo entre facilitador e decisores e refletem os niveis de

referéncia da normalidade em cada critério de avaliagdo. O ponto superior da escala ¢

denominado como Nivel Excelente e o ponto inferior como Nivel Comprometedor.

O desmembramento desse processo de mapas cognitivos e clusters ¢ realizado até

atingir Pontos de Vista mensuraveis e tangiveis, momento em que Ensslin et al. (2001), afirmam

surgir os Pontos de Vistas Elementares (PVE).
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Decisio de Crédito
Operacio Proponente Relacionamento
Enquadramento Dados da Dados Dados Rel. Externo
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Figura 9. EHV para Ponto de Vista Fundamental de Relacionamento Interno
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A Estrutura Hierarquica de Valor (EHV) para o Ponto de Vista Fundamental de
Relacionamento Interno (PVF05) consta na Figura 09, acima apresentada. O Ponto de Vista
Fundamental ¢ desmembrado até atingir os Pontos de Vista Elementares (PVE) que serdo

mensurados de forma ordinal nas proéximas etapas do modelo.

4.1.1.3. Construgao dos Descritores

Vencidas as etapas de constru¢do do modelo até atingir os Pontos de Vista Elementares
(PVE) devidamente legitimado pela equipe decisora, € momento de converter esses pontos em
escalas ordinais com niveis de referéncia para efetiva mensura¢do. Ensslin, Dutra e Ensslin
(2000), afirmam que um descritor ¢ formado por um conjunto de niveis de ocorréncia de
desempenho ordenados pela preferéncia do decisor, indo de niveis de referéncias de exceléncia
até comprometedor.

Na Figura 10 apresentada abaixo tem-se um exemplo da constru¢do de niveis na escala
ordinal para o PVE de Tempo de Cooperacao. Os Decisores relacionaram 4 niveis ordinais para
a escala desse ponto, sendo N4 (nivel de exceléncia) como mais de 10 anos de cooperagdo e N1
(nivel comprometedor) como menos de 1 ano de cooperacao, isso porque, os Decisores desejam
dar preferéncia para os cooperados com maior tempo de relacionamento na Cooperativa, algo
que permite melhor mensuracdo de risco com controle do comportamento do proponente ao

longo dos anos.
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N Exceléncia N4 - Mais de 10 anos de
N3 = cooperacdo
Competitive N3 - Mais de 5 até 10
N2 e anos
Comprometedor N2 - Mais de 1 até 5 anos
Nl == N1 - Menos de 1 ano

Figura 10. Descritor Tempo de Cooperagao
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Os 40 conceitos estruturados com base nos EPAs se transformaram em 38 Pontos de
Vista Elementares e desses foram construidos os descritores conforme o exemplo anterior, na
Figura 11 apresentada abaixo pode-se observar o instrumento de avaliacdo com a estrutura
completa do modelo, APs, PVFs, PVEs e seus respectivos descritores com os niveis de

preferéncia estabelecidos pelos Decisores e legitimados.
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Figura 11. Instrumento de avaliacao de desempenho em sua operacionalizacao ordinal
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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4.1.1.4. Teste de aderéncia dos Descritores a Teoria da Mensuragao

Tendo a constru¢do completa do modelo qualitativo a partir do julgamento dos
decisores, ¢ importante avaliar se essas escalas construidas atendem aos Fundamentos da Teoria
da Mensuracdo de Stevens (1946), isso porque, ¢ possivel que na constru¢do qualitativa
ocorram interpretagdes erroneas da mensuragao e isso prejudique os resultados do modelo final
e enviesse as decisdes tomadas com apoio da metolodogia.

Para essa verificacdao, toma-se como base o uso de premissas apresentadas por Keeney
(1992), que sdo:

i. Nao ambiguidade: a escala produzida deve conter, para cada nivel de
desempenho, um nivel correspondente;
ii. Inteligibilidade: deve fornecer interpretacdo igualitaria entre os Decisores
participantes da constru¢do do modelo quanto aos niveis de desempenho propostos
nas escalas;
iii. Operacionalidade: utilizagao de unidades que possam representar fisicamente o
objeto ou contexto de avaliagao;
iv. Mensurabilidade: deve representar as percepgdes que o Decisor almeja ao
avaliar as alternativas propostas nas escalas de desempenho;
v. Homogeneidade: adota as mesmas propriedades de mensuragdo entre os niveis
de desempenho listados na escala produzida;
vi. Distingdo do desempenho melhor e pior: deve expressar uma hierarquica entre
os niveis desenvolvidos na escala.
Dessa forma, todos os 38 descritores submeteu-se a teste de aderéncia baseado nas premissas
da Teoria da Mensuragdo acima descritos, tem-se na Figura 12 apresentada abaixo um exemplo

desse teste para o Ponto de Vista Elementar do “Tempo de Cooperacao”.
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Figura 12. Funcao de valor para PVE “Tempo de Cooperagao”

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O PVE do “Temo de Cooperacdao” tem como objetivo avaliar o tempo de
relacionamento do cooperado com a Cooperativa, dessa forma, ¢ possivel avaliar com maior
precisdo seu comportamento financeiro ao longo dos anos, valorizando os cooperados com
largo relacionamento. Avaliando o descritos com base na Teoria da mensuracdo, percebe-se
que atendem na completude oa premissas pois: Nao possui ambiguidade na escala; ¢ direto e
reflete uma Unica interpretagdo; em unidade de medida claro e simples (anos); mensuracao
objetiva e calibrada pelos interesses dos decisores; ¢ homogéneo e sem mudanga de formas de

mensuragao; possibilita uma clara distingdo entre a melhor e pior alternativa.

4.1.2 Fase de Avaliacdo

A Fase de Avaliagdo inicia com a conclusdo do modelo ordinal e qualitativo
transformando esse mesmo modelo em cardinal e quantitativo, ampliando o entendimento do
contexto decisorio pelos Decisores. Com isso, permite-se tracar o desenho atual do contexto
decisorio.

A Fase de Avaliagao esta dividida em:

1. Andlise de Independéncia Preferencial;

1. Construcao das Funcdes de Valor e Identificacdo das Taxas de Compensacao;
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1ii. Avaliacdo globar e do perfil de impacto das alternativas;

iv. Analise de Sensibilidade.

4.1.2.1. Teste de Independéncia Preferencial

O Teste de Independéncia existe para garantir que um descritor ndo esteja sendo
avaliado em conjunto com outros descritores, garantindo sua isolabilidade ao passo que a
alteracdo de um critério nao influencie em alteragcdo de outros (Matos, 2014).

Este modelo deseja que os critérios sejam, preferencialmente, cardinalmente
independentes, para isso, precisam cumprir trés condi¢des para demonstrar independéncia
preferencial mutua e modelo valido: (i) a soma das taxas deve ser igual a 1; (ii) o valor dos
niveis de ancoragem (Bom e Neutro) nas escalas devem ser iguais; e (iii) a diferenca de
atratividade entre os desempenhos de um critério ser independente dos demais (Ensslin et al.,

2001).

Comportamento Comportamento
L 1
I 1 I 1
... .. Preferéncia ordinal para "Tempo de
Tempo d_e Histdrico Tempo de Historico Cooperacio"
T. Cooperacio Historico :
N3 — — N3 |
",
N BN B Y
Comportamento Comportamento
[ 1
I 1 I 1
Tempo de Histérico Tempo de Histérico Sendo:
cooperagio cooperagio T. Cooperagio= TC
Historico = H

Exceléncia
Competitivo Tem:
Pata todo TCH= {TCN1, TCN4}

(HN1, TCH) (HN4, TCH)

.............................................................................................................................................................................................................

Figura 13. Teste de independéncia preferencial ordinal
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Para exemplificar, a Figura 13 ilustra o teste de independéncia preferencial para os

critérios dos PVEs de Tempo de Cooperagao e Historico, tal teste foi conduzido para-a-par para
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todos os descritores do modelo e demonstra-se descritores mutuamente preferencialmente

independentes.

4.1.2.2. Constru¢ao das Fung¢des de Valor

Tendo realizado o teste de independéncia preferencial, parte-se para a Construgao das
Fungdes de Valor do modelo, transformando as escalar ordinais em cardinais ¢ dando
caracteristica quantitativa aos descritores.

Na metodologia MCDA-C o modelo utilizado é o de Agregacio de Critério Unico de
Sintese com escalas de intervalo, e nessa metodologia as escalas sao classificadas em niveis de
referéncia, sendo atribuida pontuagdo cem para o nivel “Bom” e zero para o nivel “Neutro”, e
esse procedimento permite o Decisor expressar suas preferéncias de forma numérica (Ensslin
et al., 2001). A equipe decisora optou por “travar” a escala dentro das referéncias de zero e
cem, estando todos os descritores dentro do intervalo de Bom e Neutro, isso porque, no
entendimento da equipe decisora esse procedimento facilita a interpretagdo e o julgamento do
modelo.

Para viabilizar o calculo das funcdes de valor dos descritores do modelo ¢ utilizado o
método MACBETH (Measuring Attractiveness by a Cathegorical Based Evaluation
Technique) desenvolvido por Bana e Costa e Vasnick (1994, 1995), dado seu reconhecimento
cientifico e praticidade, o método executa a transformagdo das escalas por julgamento
semantico absoluto sobre a atratividade entra as alternativas. Uma vez realizado esse
julgamento, utiliza-se do software M-MACBETH para a construgdo da matriz e transformacgao
das escalas ordinais em cardinais (Matos, 2014; Souza, 2015).

O julgamento proposto pelo software ¢ avaliado em conjunto com os Decisores, que
classificam os critérios de cada PVE escolhendo a dimensao das diferencas de atratividade com
as seguintes opcoes: (a) diferenca extrema; (b) diferenga muito forte; (c) diferenca forte; (d),
diferenca moderada; (e) diferenca fraca; (f) diferenca muito fraca; e (g) diferenga nula.

A Figura 14 ilustra a obtencdo da escala cardinal do descritor para o PVE Tempo de
Cooperagdo, com os julgamentos semanticos dos Decisores apresentados na matriz do software

M-MACBETH.
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Figura 14. Constru¢io da Fung¢ao de Valor para o PVE Tempo de Cooperagao

Fonte: Dados da pesquisa.

Para todos os descritores do modelo ocorreu essa transformagao para esclara cardinal,

conforme o exemplo, para na sequéncia determinar as taxas de compensacao.

4.1.2.3. Identificagdo das Taxas de Compensagao

A ordenacgdo cardinal permite ao Decisor a interpretagdo operacional do modelo,
contudo, para uma visao tatico-estratégica faz-se necessario entender o impacto das mudangas
em cada PVE no desempenho global do modelo, dessa forma, ¢ necessario integrar os PVEs
por meio das Taxas de Compensacdo (Souza, 2015).

Essas taxas de compensagao refletirdo, conforme julgamento dos decisores, a perda de
desempenho que uma agao sofrera em um critério para contrapor o ganho de outro, bem como
passar de uma visdo isolada para uma visao global, integrando os critérios em uma visao

holistica (Keeney, 1992).
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A metodologia utilizada nessa determinacdo ¢ semelhante a adotada na etapa anterior
para a constru¢do da Fun¢do de Valor, também com auxilio do software M-MACBETH,
comparando par-a-par agdes ficticias com performances diferentes em apenas dois critérios,
alternando entre “Bom” e “Neutro”, repetindo o procedimento para todos os pares de critérios
do modelo (Ensslin et al., 2001).

Conforme Souza (2015), para construir as taxas de compensagdo sdo necessarios trés

passos:
1. Identificagdo das alternativas;
ii. Ordenagao das alternativas; e
1ii. Construgdo da matriz semantica de julgamento entre as alternativas.

A 1identificagcdo das alternativas € verificar as possiveis combinagdes de desempenho
entre os PVEs, na Figura 15 apresentada abaixo tem-se as alternativas para os PVEs 27, 28, 29,

30 e 31 do PVF de Relacionamento Interno.
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Figura 15. Alternativas dos PVEs 27 ao 31

Fonte: Dados da pesquisa.

Definidas as alternativas, parte-se para a ordenag¢dao dos PVEs utilizando a aplicacao da
matriz de Roberts (1979), que consiste em atribuir nimeros 0 e 1 em uma matriz onde, toda vez
que o Decisor escolher a alternativa contida na linha em vez da coluna, adiciona-se um ponto
para a linha, a soma da pontuacdo define a ordem das alternativas, conforme evidenciado no

Quadro 9 apresentado abaixo.
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Quadro 9
Ordenacio das alternativas por meio da matriz de Roberts
Al A2 A3 A4 A5 A0 Soma | Ordem
Al - Historico 1 1 1 1 1 511°
A2 - Cheque dev 12 0 1 1 1 1 42°
A3 - Registro AD 0 0 1 1 1 313°
A4 - Aval em atraso 0 0 0 1 1 2| 4°
A5 - Tempo de cooperacio 0 0 0 0 1 11]5°
A0 - Tudo Inf 0 0 0 0 0 0]6°

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Posterior a isso, volta-se para o sofiware M-MACBETH para operacionalizar a matriz

semantica e determinar as taxas de compensagao, conforme ilustra a Figura 16.
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[ Chegque 12 ] I e | tecmod | modersda | postiva 32.3 -
rmode i
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Figura 16. Matriz semantica de julgamento para taxas de compensagao das alternativas dos
PVEs 27 ao 31

Fonte: Dados da pesquisa.

Essas trés etapas descritas e ilustradas anteriormente foram repetidas para todos os
PVEs, PVFs e APs de modo a construir as taxas de compensacao para o modelo de decisdao

completo, essas taxas foram legitimadas pelos Decisores e estdo demonstradas na Figura 17.
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Figura 17. Estrutura Hierarquica de valor com taxas de compensagao
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Tendo construidas as taxas de compensagao dos critérios ¢ possivel realizar a Avaliacdo

Global do modelo e identificar o Perfil de Impacto das alternativas, baseado na mensuragdo de

todos os descritores. Para exemplificar, realizou-se a aplicacdo do modelo para dois casos de

solicitagdao de crédito de 2022, um deles com perfil positivo € o outro com perfil negativo, no

Quadro 10 ¢ apresentado o perfil de desempenho cardinal para os dois casos.

Quadro 10

Funciao de Valor obtida nos PVEs para dois exemplos de analise de crédito e seu perfil de

impacto na avaliaciao global

Ponto de Vista Elementar

Solicitagoes de crédito

Descricao % Cooperado A Coopl;zrado

PVEO1 — Modalidade 1,19% 100 0
PVEO02 — Finalidade 1,19% 100 0
PVEO3 — Valor 1,75% 70 100
PVEO04 — Prazo 1,90% 0 67
PVEOS5 — Garantia 4,38% 83 0
PVEO06 — % Garantia 2,92% 80 0
PVEO7 — Risco 3,65% 100 0
PVEOS - Idade 1,80% 100 43
PVEQ9 — Estado Civil 0,20% 100 100
PVE10 — Profissdo 4,20% 100 100
PVEI11 — Tempo de atividade 2,00% 100 100
PVEI12 — Midia Negativa 1,80% 100 100
PVEI13 — Valor Renda 7,17% 100 100
PVE14 — Comprovagdo Renda 10,53% 100 100
PVEI1S5 — Comprometimento Renda 3,58% 100 82
PVEI16 — Justificativa se Elevado Comprometimento 1.12% 100 0
Renda

PVE17 — Patrimoénio 14,80% 100 40
PVEI18 — Partic. Societaria capacidade 1,54% 100 81
PVEI19 — Partic. Societaria restritivo 1,01% 100 100
PVE20 — Partic. Societaria justificativa restritivo 0,25% 100 100
PVE21 — Produtos 1,02% 100 40
PVE22 — Saldo em Cotas 0,37% 100 37
PVE23 — Operagdes Ativas saldo 1,58% 36 100
PVE24 — Operagoes Ativas tipo de operagao 1,11% 91 54
PVE25 — Operagdes Ativas garantia 0,23% 86 0
PVE26 — Aplicagdes 2,99% 67 0
PVE27 — Tempo de Cooperacao 0,44% 100 36
PVE28 — Historico 5,78% 100 0

Continua (...)
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Continuagao (...)

PVE29 — Registro de AD 2,37% 100 0
PVE30 — Cheque dev 12 4,74% 100 100
PVE31 — Aval em Atraso 1,48% 100 100
PVE32 — Serasa Score 2,48% 100 38
PVE33 — Serasa Apontamento 2,29% 100 80
PVE34 — Serasa Justificativa 1,76% 100 100
PVE35 — Bacen Endividamento 1,31% 0 0
PVE36 — Bacen Modalidade 0,39% 86 86
PVE37 — Bacen Vencido/Prejuizo 1,96% 100 0
PVE38 — Bacen Justificativa 0,70% 100 0
Pontuac¢ao Global do Modelo: 100% 93 55

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A equagdo global do modelo que permite o calculo do status quo (SQ) dos dois
exemplos apresentados, ¢ a seguinte equagao matematica:

VAvaliag:ﬁo Global (SQ) = (0,17 * VOperagao (SQ)) + (0,50 * VProponente (SQ)) + (0,41 *
VRelacionamento (SQ))

VOperagﬁo (SQ) = (0,14 * VEnquadramento (SQ)) + (0586 * VDados da Operagao (SQ))

VProponente (SQ) = (0,20 * VDados Cadastrais (SQ)) + (0,80 * VDados Financeiros (SQ))

VRelacionamento (SQ) = (0,67 * VRelacionamento Interno (SQ)) + (0533 * VRelacionamento Externo
(SQ))

VEnquadramento (SQ) = (0,50 * VPVEOl(a) + 0,50 * VPVEOZ(a))

VDados da Operacio (SQ) = ((0,12 * VPVEO3(a) + 0’13 * VPVEO4(a) T 0’30 * VPVEOS(a) + 0’20
* Veveos(a) + 0,25 * Veveor(a))

VDados da Cadastrais (SQ) = ((0,18 * VPVEOB(a) + 0902 * VPVEO9(3) + 0942 * VPVElO(a) +
0,20 * Vpygii(a) + 0,18 * Vpvei2(a))

VDados Financeiros (SQ) = (0,56 * (0,32 * VPVEIS(a) + 0,47 * VPVE14(a) + 0,16 * VPVE]S(a)
+ 0,05 * Vpveie(a))) + (0,37* Vpveiz(a)) + (0,07 * (0,55 * Vpveis(a) + 0,36 * Vpveio(a) + 0,09
* Vpve2o(2)))

VRelacionamento Interno (SQ) = (0,67 * (0,33 * (0,14 * VPVEzl(a) + 0,05 * VPVEzz(a) + (0,40
* (0,54 * Vpvezs(a) + 0,38 * Vpyeaa(a) + 0,08 * Vpvezs(a))) + 0,41 * Vpyeas(a)) + (0,67 * (0,03
* Vpvezz(a) + 0,39 * Vpyeas(a) + 0,16 * Veveao(a) + 0,32 * Vpveso(a) + 0,10 * Vpyesi(a))))

VRelacionamento Externo (SQ) = (0,60 * (0,38 * VPVE32(3.) + 0,35 * VPVE33(3-) + 0,27 *
Vrvesa(a)) + (0,40 * (0,30 * Vpyess(a) + 0,09 * Vpyess(a) + 0,45 * Vpygsz(a) + 0,16 *
Vrvess(a)))

As Figuras 18 e 19 ilustram graficamente o perfil de desempenho dos dois exemplos na

Avaliagao Global do modelo.
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Figura 18. Perfil de Desempenho para o Cooperado A

Fonte: Desenvolvido pelo autor.



79

Decizio de Cradito
% 3% 33%
Proponente Relacionamento
1% 86% W T W o
Dados Cadasirais Dados Financeiros Relacionamento Interno Relacionamento Externo
™%
6% 7% Pariipsc 11% 67% 0% 4%
agoes :
| L | | suceia Reciprocidade Comportamento Serasa Bacen 5
O\ % % A , AL L
PVEL4 || BVELS || PVELE FVEIS | [VELS PVEM || BvEas | PVESS | PVELT | PVESE

100 | 100 | 1oo| 100) 100§ 100 | 100 ) 100 1007 100] 100 100 | 100f w0 | 100 | 100] 100 lt]l]'_I 10| 100 [ 100 | 100 | 100] 00| 100 | 100 |00 f1oo [ 100 | 100 | 10| 100 | 100 100 | 100 100 | 100 1005

i TF\ T T TTT ;*I“ TT 7T TTT- :- T T --,-" B ‘T\ T T ;*"'\ ::N'I' T T T T ""T\ T T. - T 7 T
—— —— —_— = -t 0 —t—T |

"'--?u\_,rm Btotaly L8] sdntm L] ¥ 4n 47| ﬂg;ﬂsl E o I S H AT TEg | 7 o el ot i

- J 5 / -+ Ta |\ p Te| / \ T / - L7 \ I :
Bgp Lao [V TPl uls = 4y 136 e 54t [0 T35 -3 /La | et Lo

Figura 19. Perfil de Desempenho para o Cooperado B

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Na Figura 20 apresenta-se o perfil de desempenho para os cooperados A e B nos
Pontos de Vista Fundamentais.
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Figura 20. Perfil de Desempenho dos Cooperados A e B nos PVFs

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

4.1.2.5. Analise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade ¢ realizada antes de iniciar a fase de recomendagdes para que
seja testada a robustez das alternativas do modelo, isso porque, o modelo ¢ desenvolvido com
base em juizo de valor dos decisores e podem ocorrer discrepancias de julgamento que precisam
ser mensurados. Esse processo permite visualizar, com base em simulacdes, a variacao nas
potenciais agdes causada por mudancas de desempenho dos indicadores (Ensslin, Montibeller
& Noronha, 2001).

Ao realizar a simulagdo a modificagdo em determinada taxa de compensagao implica
em equilibrar proporcionalmente as demais taxas para manter equivaléncia de 100%. Dessa

forma, as demais taxas de compensacdo sao equilibradas pela seguinte formula:

- Wn*(l- Wl)
T T wy

Sendo:
wy, = taxa de substitui¢do recalculada para o critério n;



81

w,,= taxa de substitui¢do original para o critério n;,
w; = taxa de substitui¢do modificada para o critério i;
w;= taxa de compensag¢ao original do critério i;

Para operacionalizacdo da analise de sensibilidade apresenta-se na Figura 21 uma
ilustragdo da area de preocupagao e do PVF selecionados para o teste, bem como, a pontuagao
do referido PVF para o exemplo do Cooperado B. Nota-se que no modelo original o Cooperado
B recebeu uma pontuacdo geral para o PVF de Dados Financeiros de 58,12, advindos das

pontuacdes de 51,59; 14,8 e 6,27 nos referidos PVEs.
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Figura 21. Andlise de sensibilidade para o PVF de Dados Financeiros
Fonte: Desenvolvido pelo autor.

No préoximo passo, faz-se a alteracdo das taxas de substituicdo considerando
hipoteticamente uma alteracdo de 10 pontos percentuais para mais e para menos em Wi, e
aplica-se a proporcionalidade da equagdo apresentada anteriormente para as demais taxas de
W e W3, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2

Simulagdo do calculo de altera¢ido na Taxa de Compensacio em Wi para o PVF Renda
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Pontuagﬁo Wiem 56 % Wiem 66 % Wiem 46 %
. Cooperado B no

Critério PVE Peso Valor Peso Valor Peso Valor
Wi —Renda 92,12 56,00% 51,59 66,00% 60,80 46,00% 42,38
W, — Patriménio 40 37,00% 14,8 28.,59% 11,44 45,41% 18,16
Ws — Participagdes 89,55 7.00% | 627 5,41% 484 | 859% | 7.69
Societarias

Total PVF Dados Financeiros 72,66 (80% - 58,12) 77,08 (61,66) 68,23 (54,58)

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

E possivel verificar que Vi(CoopB) varia linearmente com alteragdes de W1, contudo,

para identificar a sensibilidade das alteracdes ¢ necessario avaliar as variaveis nos extremos de

0 e 100% para W1, W2 e W3, conforme Tabelas 3, 4 e 5 apresentadas abaixo.

Tabela 3

Alteracoes das Taxas de Wi e reflexos em Vi(Coop B)

c Pontﬂg‘r‘ﬁl‘; Wiem 56 % Wiem 0 % Wiem 100 %

ooperado B no

Critério PVE Peso Valor Peso Valor Peso Valor

Wi —Renda 92,12 56,00% 51,59 0,00% 0,00 100,00% 92,12

W, — Patrimonio 40 37,00% 14,8 84,09% 33,64 0,00% 0,00

;’?C ;:tgfi:;‘“pa‘;oes 89,55 700% | 627 | 1591% | 1425 | 0,00% | 0,00
Total PVF Dados Financeiros 72,66 47,88 92,12

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Pode-se avaliar que a sensibilidade de altera¢do existente entre a taxa de compensagao

para W1 em seus extremos ¢ de 44,24, isso equivale em Vi (Coop B) uma varia¢do de 35,39

(80%).

Tabela 4

Alteracoes das Taxas de W2 e reflexos em Vi(Coop B)

Pontuacio Wzem 37 % Wzem 0 % Wzem 100 %
. Cooperado B no
Critério PVE Peso Valor Peso Valor Peso Valor
Wi - Renda 92,12 56,00% 51,59 88,89% 81,89 0,00% 0,00
W, — Patriménio 40 37,00% 14,8 0,00% 0,00 100,00% 40,00
W; — Participagbes 89,55 7,00% 6,27 11,11% 9,95 0,00% 0,00
Societarias
Total PVF Dados Financeiros 72,66 91,83 40,00
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Pode-se avaliar que a sensibilidade de alteracdo existente entre a taxa de compensagao
para W> em seus extremos ¢ de 51,83, isso equivale em Vi (Coop B) uma variagdo de 41,46

(80%).

Tabela 5
Alteracoes das Taxas de W3 e reflexos em Vi (Coop B)

c Pont“;‘?ﬁ];’ Wiem 7 % Wiem 0 % Wi em 100 %

ooperado B no

Critério PVE Peso Valor Peso Valor Peso Valor

Wi— Renda 92,12 56,00% 51,59 60,22% 55,47 0,00% 0,00

W — Patriménio 40 37,00% 14,8 39,78% 15,91 0,00% 0,00

;’& ;éﬁf‘pa@oes 89,55 700% | 627 | 000% | 000 |100,00% | 89,55
Total PVF Dados Financeiros 72,66 71,39 89,55

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Pode-se avaliar que a sensibilidade de alteracdo existente entre a taxa de compensagao
para W3 em seus extremos ¢ de 18,16, isso equivale em Vi (Coop B) uma variagdo de 14,53
(80%).

O perfil atual do Cooperado B ¢ de 55 pontos de 100 pontos possiveis, com base nas
simulacdes acima apresentadas as alteragdes simuladas poderiam levar essa pontuacdo para 42
pontos na menor pontuacdo quando W» foi considerado com 100% e os demais com 0% e 63
pontos na maior pontuagdo quando Wi foi considerado com 100% e os demais com 0%, ou
seja, esses seriam 0s maiores extremos possiveis no modelo proposto, indicando uma variagao
de até 13 pontos nos cendrios simulados. Essa variagdo ndo alteraria a decisdo de crédito que
continuaria como NAO RECOMENDADA pela equipe Decisora, isso porque, a equipe definiu
uma pontuacdo minima no modelo global para aceitar a solicitagdo em 70 pontos, estando em
todos os perfis simulados abaixo dessa pontuagdo minima.

A opcao pela PVF de Dados Financeiros ocorreu por ter a maior taxa de compensacao
do modelo, evidenciando a maior sensibilidade possivel e compreendendo os impactos de tais
alteragdes na analise dos Pontos de Vista. Os resultados apresentados acima demonstram a
sensibilidade nas taxas de compensagdo da Area de Preocupagio Proponente, algo ja observado
e validado pelos Decisores anteriormente, contudo, evidenciou-se a robustez do modelo de

avaliacdo que apresentou comportamento linear e baixa sensibilidade.
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4.1.3 Fase de Recomendacoes

A tltima fase da metodologia MCDA-C ¢ a fase de recomendagoes, ela tem como
objetivo auxiliar os decisores em estruturar agdes de melhoria no desempenho do contexto

decisoério. Essa Fase permite ao Decisor:

1. Identificar quais as areas prioritarias para tomada de decisao;
1. Gerar agdes de aperfeigoamento na decisdo;
1ii. Visualizar os impactos nos niveis operacionais (PVE), taticos (PVF) e

estratégicos (Ensslin et al., 2010).

Além de auxiliar nas agoes de melhoria ela facilita o entendimento das alteragdes
propostas no desempenho global, se implementadas, e o impacto delas na decisdo estratégica,
contrapondo as agdes com suas consequéncias (Ensslin ef al., 2010).

No modelo proposto essas recomendagdes sao realizadas em dois momentos, o primeiro
deles toma-se como base “status quo” o exemplo apresentado do Cooperado B que foi o
exemplo de crédito NAO RECOMENDADO, e avalia-se as menores pontuagdes no seu Perfil
de Impacto abordando formas de melhorar suas pontuagdes. No segundo momento, foi instigada
uma reflexdo com a equipe Decisora sobre as APs, PVFs e PVEs com as maiores Taxas de
Compensacdo do modelo, de forma a avaliar se a sensibilidade existente faz sentido ou

caberiam alteracoes.

4.1.3.1. Recomendagdes perfil de desempenho do Cooperado B

O perfil de desempenho do Cooperado B resultou em uma pontuagdo global de 55 dos
100 pontos possiveis, o0 Quadro 11 apresenta as a¢des potenciais elaboradas em conjunto com

os decisores apresentando as oportunidades de melhoria no desempenho global.

Quadro 11
Acdes de melhoria propostas para os PVEs com maior oportunidade de incremento no

desempenho global
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Desempenho atual

Oportunidade

Justificativa

PVEs do Cooperado B i) Recomendacio
(Escala cardinal) P
Realizar mudan¢a na modalidade de
PVEO1 — Modalidade 0,00 1,19 crédito, perfil atual em linha de
reparcelamento.
PVEO? — Finalidade 0,00 1,19 Re,ah.zar mudanga na finalidade do
crédito, perfil atual para despesas.
PVEO5 — Garantia 0.00 438 Vincular gar.antlas, p.refe{enmalmente
reais ou aplicagdes.
PVE06 — % Garantia 0.00 2.92 Vincular garantias com Igercentual
superior aos 100%.
Enquadrar o risco da operagao abaixo de
PVEO7 — Risco 0,00 3.65 B, perfil atual D. A’s melhorl‘as indicadas
nesse Quadro seriam suficientes para
melhoria no risco.
PVE16 — Justificativa se Apresentar justificativas documentadas
Elevado 0,00 1,12 sobre rendas extras ou motivos de
Comprometimento Renda elevado comprometimento de renda.
Atualizar informagdes patrimoniais se
desatualizas, caso cooperado ndo
PVE17 — Patriménio 5,92 14,8 apresente nenhum patrimonio essa
pontuagdo ndo tera possibilidade de
melhoria.
PVE2] — Produtos 0.41 1,02 Melhorar reciprocidade com contratagao
de novos produtos.
Depositar valor em cotas, perfil atual de
PVE22 — Saldo em Cotas 0,14 0,37 R$1584,79 e o nivel 6timo ocorre em
>=R$5 mil
PVE26 — Aplicagdes 0,00 2,99 Depositar valores em aplicagdes.
Aguardar maior tempo de cooperagao,
PVE27 — :F empo de 0,16 0,44 pontuagdo sem possibilidade de melhoria
Cooperacao . .
imediata.
Melhorar comportamento de pagamento,
PVE28 — Histodrico 0,00 5,78 pontuagdo sem possibilidade de melhoria
imediata.
Melhorar o controle financeiro nido
PVE29 — Registro de AD 0,00 2,37 excedendo o limite de cheque especial e
registrando AD.
Melhorar o comportamento de
PVE32 — Serasa Score 0,94 2,48 pagamento no mercado, pontuagdo sem
possibilidade de melhoria imediata.
PVE35 — Bacen 0.00 131 Liquidar parte do endividamento no
Endividamento ’ ’ Sistema Financeiro Nacional.
PVE37 — Bacen Melhorar o comportamento d.e
. ap 0,00 1,96 pagamento no Sistema Financeiro
Vencido/Prejuizo .
Nacional
Apresentar justificativas documentadas
PVE38 — Bacen 0,00 0,7 sobre os atrasos no Sistema Financeiro

Nacional.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Além do maior entendimento do contexto pelos decisores, os pontos relacionados nas
recomendacdes acima permitem adicionar maior transparéncia nas decisoes de crédito para com
os cooperados solicitantes, podendo o cooperado ter o exato entendimento dos motivos por nao

receber o crédito solicitado e sabendo onde pode prover melhorias para futuras solicitagdes.
4.1.3.2. Recomendag¢des nas Taxas de Compensagao do modelo
Inicialmente apresenta-se no Quadro 12 os PVEs com as maiores taxas do modelo

global, aqueles que apresentam maior impacto no desempenho das opgdes € possuem maior

chance de enviesar de alguma forma a decisao estratégica.

Quadro 12
PVEs com maior impacto no desempenho global
Ponto de Vista Elementar
Descricio %

PVEOS5 — Garantia 4,38%
PVEO06 — % Garantia 2,92%
PVEO7 — Risco 3,65%
PVE10 — Profissdo 4,20%
PVE13 — Valor Renda 7,17%
PVE14 — Comprovacéo Renda 10,53%
PVEI1S5 — Comprometimento Renda 3,58%
PVE17 — Patrimdnio 14,80%
PVE26 — Aplicacdes 2,99%
PVE28 — Historico 5,78%
PVE29 — Registro de AD 2,37%
PVE30 — Cheque dev 12 4,74%
PVE32 — Serasa Score 2,48%
PVE33 — Serasa Apontamento 2,29%
Pontuac¢ao Global dos PVEs selecionados: 72%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Observando o Quadro acima, conclui-se que 14 PVEs sdo responsaveis por 72% da
pontuacdo total do modelo, a equipe Decisora sinalizou que as taxas dos PVEs Comprovagao
de Renda e Patrimonio estdo acima daquilo que consideram ideal para o contexto decisorio e
dessa forma, optou-se por construir um plano de agdo para minimizar os impactos desses Pontos
nas decisdes de crédito realizadas.

Em fase do exposto, o Quadro 13 apresenta um plano de acdo para o PVEI14
(Comprovagao de Renda) com objetivo de atenuar os impactos na decisdo de crédito

relacionados a esse Ponto.
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Quadro 13

Plano de acio para reduzir o impacto do PVE14 na decisao

Acio proposta para o PVE14 — Comprovacio de Renda

Realizar alinhamentos com o time de analise de crédito, apresentando

detalhadamente as formas de comprovagdo de renda, os impactos das
diferentes fontes de renda para a inadimpléncia e para o resultado da
Cooperativa de modo a reduzir a percepcdo de relevancia do Ponto.

Agoes Propostas

Responsavel pela Agdo Especialista de Crédito
Taxa Global Atual 10,53%
Taxa Global Meta 4%
Impacto na Avaliagdo Global - 6,53 pontos
Recursos Necessarios Dedicacdo da equipe no desenvolvimento das pessoas
Prazo de Conclusdo 6 meses

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

A comprovacao de renda pode ocorrer de diferentes formas, sendo a forma mais fragil
de comprovagao os extratos, NFs e algumas outras rendas por tipo de profissao menos adotadas.
A forma de comprovacdo impacta diretamente na seguranca e perenidade da capacidade de
pagamento do cooperado, uma renda comprovada por extrato por exemplo pode ter uma grande
variacdo de periodo para periodo e representa um risco maior para concessao de crédito;
contudo, a equipe decisora entende que a forma de comprovacao ndo deve ser considerada mais
importante no modelo que o valor da renda por exemplo e o plano de a¢do proposto sera
importante para a calibracdo desse entendimento na equipe.

O outro PVE que a equipe entende necessario realizar um plano de agdo para calibrar o
entendimento € o PVE Patrimdnio, o Quadro 14 apresenta-se um plano de acao para esse PVE17

(Patrimonio).

Quadro 14

Plano de acio para reduzir o impacto do PVE17 na decisao

Acao proposta para o PVE17 — Patrimonio
Realizar alinhamentos com o time de andlise de crédito, apresentando
detalhadamente as formas de comprovagdo do patrimonio, os impactos do
patrimdnio no inadimplemento e na recuperagao de crédito de modo a
reduzir a percep¢do de relevancia do Ponto.

Acdes Propostas

Responsavel pela Acdo Especialista de Crédito
Taxa Global Atual 14,80%
Taxa Global Meta 7,5%
Impacto na Avaliagdo Global - 7,30 pontos
Recursos Necessarios Dedica¢do da equipe no desenvolvimento das pessoas
Prazo de Conclusdo 6 meses

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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O patrimdnio ¢ um item bastante importante na concessdo de crédito, um proponente
que possui elevado patrimonio apresenta uma maior solidez financeira e lastro para levantar
recursos em uma possivel dificuldade de pagamento que possa ocorrer no decorrer dos
periodos; contudo, na interpretagdo da equipe a valoragcdo desse Ponto no atual modelo esta
superavaliado e precisa de reavaliacdo, isso porque, um cooperado que possua mais de 5 bens
relacionados no momento da solicitacdo de crédito, possui 14,8 pontos em um total de 100 ja

garantidos, entende-se necessidade da ag¢ao planejada para reduzir o viés possivel nesse Ponto.

4.1.4 Discussdo dos Resultados

Nesta secdo, aborda-se sobre as caracteristicas do modelo desenvolvido, segregando
entre o alinhamento com o fragmento da literatura selecionada e os aspectos de sua aplicagdo

pratica.

4.1.4.1. Resultados do modelo em contraponto com a literatura

O modelo de avaliacao foi construido com aspectos de julgamento dos decisores de uma
Cooperativa de Crédito Brasileira especifica, retratando a realidade da tomada de decisao para
esse caso particular; nesse topico demonstra-se o entrelaco dos resultados do modelo com os
resultados do fragmento da literatura selecionado pela aplica¢do do ProKnow-C.

O Quadro 15, apresenta as variaveis de decisdo de crédito consideradas pelo fragmento

da literatura e o contrapondo daquilo que foi apresentado no modelo desenvolvido.

Quadro 15
Variaveis do fragmento da literatura em contraponto com o modelo desenvolvido
Estudo Variaveis
Papias & Ganesan|Apresentados no ([dade; Nivel de educacdo; Gé€nero; Tamanho da familia; Objetivo do
(2009) PB empréstimo; Valor, Prazo; Taxa; Lucro; Valor desviado do crédito para
outras finalidades; Visitas; Mercado do mutuario; Transferéncia de
renda.
Considerados no [Idade - PVEOS; Objetivo do empréstimo - PVEO02; Valor - PVEO3; Prazo
Modelo - PVEO4; Mercado do mutuario - PVE10; Transferéncia de renda -
PVEsl13 e 14.
Nao considerados|Nivel de educacdo; Género, Tamanho da familia, Taxa; Lucro; Valor
desviado do crédito para outras finalidades, Visitas.

Continua(...)
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(...)Continuagao

Harris (2013) | Apresentados Tempo de enderego; Estado civil; Dependentes; Idade dos dependentes;
no PB Status de emprego; Tempo no atual emprego; Montante do empréstimo;
Finalidade do empréstimo; Tipo do empréstimo; Renda e despesa
mensal do requerente.
Considerados Estado civil - PVEQ9; Status de emprego - PVEs10 e 11; Tempo no
no Modelo atual emprego - PVE11; Montante do empréstimo - PVE03; Finalidade
do empréstimo - PVE02; Tipo do empréstimo - PVEO1; Renda do
requerente - PVE13.
Nao Tempo de enderego; Dependentes; Idade dos dependentes; Despesa do
considerados requerente.
Gutiérrez-Nieto | Apresentados Historico interno e mercado; Rentabilidade; eficiéncia e produtividade;
et al. (2016) no PB Liquidez de curto prazo; Solvéncia de longo prazo; Conselho de
administracdo; Equipe; Responsabilidade trabalhista; Visao e valores;
Processos ¢ tecnologia; Inovagdo; Clientes; Imagem social; Redes;
Transparéncia; Rentabilidade do projeto; Risco do projeto; Liquidez do
projeto; Impacto no emprego; Impacto na educagdo; Diversidade e
igualdade; Alcance da comunidade; Impacto na saude; Impacto no
meio ambiente.
Considerados Historico interno e mercado - PVEs28 e 37;
no Modelo
Nao Rentabilidade; Eficiéncia e produtividade; Liquidez de curto prazo;
considerados Solvéncia de longo prazo; Conselho de administragdo; Equipe;
Responsabilidade trabalhista; Visao e valores; Processos e tecnologia;
Inovacao; Clientes. Imagem social; Redes; Transparéncia;
Rentabilidade de projeto; Risco de projeto; liquidez de projeto; Impacto
no emprego; Impacto na educacgio; Diversidade e igualdade; Alcance
da comunidade; Impacto na saude; Impacto no meio ambiente.
Odeh et al. Apresentados Capacidade de reembolso, Patriménio Liquido, Capital de giro.
(2011) no PB
Considerados Capacidade de reembolso - PVE15; Patriménio liquido - PVE17.
no Modelo
Nao Capital de giro.
considerados
Carrillo & Smith | Apresentados Género; Idade; Renda; Estado civil; Tempo de associagéo;
(2020) no PB Dependentes; Tipo de emprego; Saldo devedor de empréstimo; Prazo
das operagdes.
Considerados Idade - PVEOS; Renda - PVE13; Estado civil - PVE09; Tempo de
no Modelo associagdo - PVE27; Tipo de emprego - PVE10; Saldo devedor de
empréstimo - PVEs23 e 35; Prazo das operagdes - PVE0O4.
Nao Género; Dependentes.
considerados
Paula et al. Apresentados Modalidade; Rating; Receita/renda; Garantia; Reltime (tempo entre
(2019) no PB abertura de conta e liquidagdo do crédito, em anos); Taxa de juros;
Valor; Comprometimento; Evhist (meses do tltimo atraso superior a 30
dias nos ultimos 2 anos); Prazo.
Considerados Modalidade - PVEO1; Rating - PVE(Q7; Receita/renda - PVE13; Valor -
no Modelo PVEO03; Comprometimento - PVE1S5; Prazo - PVEOA4.
Naio Reltime; Taxa de juros; Evhist.
considerados

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Nota-se que os critérios mais relacionados no fragmento da literatura foram a renda,

idade, género, estado civil, valor, prazo e taxa; desses critérios apenas a variavel taxa nao foi

apresentada no modelo desenvolvido por um entendimento da equipe decisora, que considera
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essa variavel uma questdo comercial € ndo um item de risco de crédito propriamente dito,
entende-se que a taxa aplicada tenha baixa relacdo com a capacidade de pagamento e elevada
relacdo com acordos comerciais.

Cabe ressaltar que o estudo de Gutiérrez-Nieto et al. (2016), apresenta 0 maior nimero
de variaveis distintas do modelo desenvolvido, parte dos motivos de tamanha divergéncia esta
no fato de que muitos critérios do estudo sdo aplicados apenas para Pessoas Juridicas, o outro
¢ uma caracteristica bastante relevante para o contexto de cooperativas, no estudo a cooperativa
investigada considera na decisao de crédito critérios sociais € ambientais como impacto no
emprego, impacto na educacdo, diversidade e igualdade, alcance da comunidade, impacto na
saude e impacto no meio ambiente, nenhum deles foi considerado no modelo desenvolvidos e
representa uma relevante lacuna.

Em contrapartida, o modelo desenvolvido possui 20 varidveis nao contempladas no
fragmento da literatura, entre as mais relevantes estdio PVEs 05 e 06 que tratam de garantias,
PVEI12 sobre midias negativas, PVEs 18, 19 e 20 sobre participagdes em sociedades, PVEs 21,
22,24, 25, 26 que tratam sobre relacionamento interno e produtos, PVEs 29, 30 e 31 que tratam
sobre historico de pagamento e comportamento financeiro, PVEs 32, 33, 34, 36 ¢ 38 que tratam
sobre o comportamento de pagamento e endividamento no mercado.

Sobre as metodologias ou instrumentos de interveng¢ado utilizados, tanto na selecao do
fragmento da literatura pelo ProKnow-C como na estruturagao do modelo com o MCDA-C, sdo
metodologias ndo identificadas em nenhum outro trabalho do fragmento selecionado. No

Quadro 16 apresenta-se as metodologias utilizadas na anélise dos dados de cada estudo do PB.

Quadro 16
Instrumentos de intervencio do fragmento da literatura selecionado
Estudo Metodologias (Instrumentos)
Papias & Ganesan (2009) Regressao logistica
Odeh, et al., (2011) Algoritmos de otimizagdo multi-objetivos
Harris (2013) Magquina de vetores
Gutiérrez-Nieto et al., (2016) MCDM
Caldarelli et al. (2016) Modelo de gestdo de risco (ERM)
Sanchez e Lechuga (2016) Regressdo logistica
Paula, et al., (2019) Regressdo logistica
Carrillo e Smith (2020) Regressao logistica
Kil, Ciukaj e Chrzanowska (2021) | Dados em painéis
Santos, et al., (2021) DEA e Tobit

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Pode-se observar que na grande maioria dos estudos existe a utilizagdo de metodologias
estatisticas com tratamento de dados para sele¢do de variaveis na decisdo de crédito, estudos
enquadrados no pilar da andlise estatistica do crédito, primeiro passo da andlise de crédito
realizada na Cooperativa investigada. Para o caso da andlise julgamental, pilar da analise de
crédito que o modelo de decisdo se baseou, apenas o estudo de Gutiérrez-Nieto et al. (2016) foi
identificado e também utilizou como instrumento uma metodologia multicritério que foi o
MCDM, demonstrando a baixa realiza¢ao de estudos no tema.

Para finalizar, Papias e Ganesan (2009), que envolveram regressdao logistica para
identificar os determinantes do reembolso de crédito em Ruanda, concluiram que os principais
indicadores sdo: Idade, Género, Tamanho do domicilio ¢ Finalidade do crédito. Em
contraponto, o modelo desenvolvido identificou que os principais determinantes na concessao
de crédito para o caso investigado foram, na ordem de importincia: Patrimoénio, Renda,

Histoérico interno e externo e Garantias apresentadas.

4.1.4.2. Resultados da aplicagdo pratica e competéncias do modelo

A construgdo do modelo esté diretamente relacionada com o principal desafio da equipe
de crédito decisora, conhecer os exatos requisitos na tomada de decisdo de crédito permite
avaliar de forma mais precisa e justa as solicitacdes de crédito, desenvolvendo desse modo
negocios mais saudaveis e que atenda um maior nimero de cooperados. Além disso, sua
aplicacdo pratica torna a decisdo mais intuitiva e agil, tendo a equipe ganho de eficiéncia e
produtividade com uma robustez maior na decisao.

A Let 5.764/71 submete as cooperativas aos 7 principios fundamentais do
cooperativismo, em especial, dois deles estdo diretamente relacionados com a estruturagdao do
modelo, sendo: 2 — Participacdo econdmica dos membros; 6 — Interesse pela comunidade.
Quando se aborda sobre a “participagao econdomica dos membros”, para que esse principio seja
viabilizado € necessario que o cooperado consiga fazer negdcios com a sua cooperativa, uma
andlise de crédito melhor estruturada, com transparéncia nas varidveis avaliadas e que sinalize
ao cooperado recomendagdes de melhoria para viabilizar negécios, atende de forma muito mais
coerente ao principio relacionado. No que diz respeito ao “interesse pela comunidade”,
oportunizar que os cooperados consigam realizar seus sonhos por contratacdo de crédito com
carater social e para isso um modelo de decisdo mais justo e calibrado, atende de forma mais

completa e justa ao sexto principio fundamental elencado.
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Outro ponto bastante relevante do modelo desenvolvido e que tem relagdo direta com o
principio de “participa¢do econdomica dos membros”, estd evidenciada nos PVEs 21 ao 31 que
tratam diretamente do relacionamento do cooperado com a sua cooperativa, sao 10 Pontos de
Vista que mensuram o relacionamento do cooperado internamente e valorizam aqueles que
participam economicamente da organizagdo, dando maior aderéncia a decisdo de crédito aos
principios fundamentais.

Diante do exposto, ¢ possivel confirmar que o modelo desenvolvido contribui
positivamente para a Cooperativa de Crédito atender aos seus principios fundamentais e escalar

ganhos no seu modelo de decisao.
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5. Consideracoes Finais

As cooperativas de crédito desempenham um papel de grande importancia para a
sociedade, elas ofertam crédito e produtos financeiros para seus cooperados sempre com vistas
aos 7 principios fundamentais do cooperativismo e com o desenvolvimento da sociedade.
Negocios estruturados com o a presenga marcante do capitalismo consciente € que seu sucesso
depende de processos bem estruturados e seguros.

Nesse contexto, uma continua preocupagao sao os riscos envolvidos com a concessao e
recuperagdo dos créditos oportunizados aos cooperados, esses riscos devem ser muito bem
mensurados e controlados em um processo transparente e seguro, pois, o descuido dos
responsaveis poderia rapidamente comprometer os resultados da cooperativa e transforma-la
em um passivo aos seus cooperados.

Dessa forma, tendo como pressuposto a importancia das coopertivas de crédito, a fungao
social do crédito e a necessidade de um rigoroso controle de risco, busca-se responder: Quais
critérios sao considerados pela equipe de analise de crédito da instituicdo financeira
(Cooperativa de Crédito) para a tomada de decisao de crédito?

Para responder a pergunta de pesquisa, definiu-se como objetivo geral do trabalho
desenvolver um modelo multicritério de apoio ao processo decisorio da andlise de crédito para
pessoa fisica que permita realizar avaliagdo de desempenho, estruturado com base nos valores
da equipe de crédito de uma cooperativa de crédito brasileira.

Para sua completude foram definidos quadro objetivos especificos, sendo:

1. Desenvolver o modelo de apoio a decisdo atendendo aos objetivos da equipe de crédito;

1. Construir escalas qualitativas do modelo;

iii. Transformar o modelo qualitativo em quantitativo; e

iv. Recomendar formas de aperfeigoamento da decisdo.

Inicialmente foi conduzido um processo de revisao da literatura com a metodologia
ProKnow-C, sendo selecionados 12 artigos para o Portfolio Bibliografico (PB) que serviram de
base para identificar a lacuna de pesquisa e para dar sustentacdo ao arcabougo tedrico do
trabalho. Identificou-se baixa produgao cientifica para o tema de cooperativas de crédito, ainda
mais baixa no que diz respeito a analise de crédito e apenas 1 trabalho envolvendo metodologia
construtivista na estruturagao de analise com foco na andlise julgamental, mesma lente do
presente trabalho, as demais literaturas todas focadas em modelos estatistico na lente de anélise

estatistica de crédito.
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O modelo de Avaliagdo de Desempenho estruturado foi totalmente direcionado para os
objetivos dos decisores (Objetivo especifico i.), pelo julgamento de valor dos envolvidos e por
tratar-se de uma situacdo complexa, com objetivos por vezes conflitantes e com muitas
variaveis envolvidas na decisdo, a metodologia utilizada foi a Metodologia Multicritério de
Apoio a Decisao Construtivista (MCDA-C).

Na constru¢do do modelo cumpriu-se um ciclo com 3 fases, a primeira delas foi a fase de
estruturacdo com o reconhecimento do contexto decisorio € o desenho da problematica
envolvida, isso resultou na criagao de 40 Elementos Primarios de Avaliagdo, depois convertidos
em Pontos de Vista Elementares, Pontos de Vista Fundamentais e Areas de Preocupagio,
organizados de forma hierarquica em escalas ordinais (Objetivo especifico ii.). A segunda fase
consiste na avaliagdo do modelo, convertendo a estrutura de ordinal para cardinal, criando
Taxas de Compensacdo e Fungdo de Valor (Objetivo especifico iii.). Por fim, estruturou-se a
ultima fase do modelo multicritério que ¢ a fase de recomendagdes, realizando recomendagdes
de melhoria para o exemplo do Cooperado B que teve seu crédito ndo aprovado e revisdo nas
taxas de compensacdo dos PVEs 14 e 17 por opg¢ao da equipe decisora (Objetivo especifico iv.).

A pergunta de pesquisa foi inteiramente respondida com a constru¢do do modelo pela
metodologia MCDA-C, os critérios estdo descritos em 38 PVEs que constam no Quadro 7 desse
trabalho.

Os achados contribuem para a constru¢ao da literatura ao passo que demonstram a
relevancia da andlise julgamental de crédito para o contexto decisorio, além de modelos
estatisticos robustos a analise julgamental continua a ser um importante processo na concessao
de crédito de forma segura e rentavel, principalmente quando estruturado e avaliado por uma
metodologia cientifica bem estruturada como no presente estudo. Cabe salientar a transparéncia
atribuida a essa metodologia de decisdo que se diferenciam significativamente das
metodologias estatisticas.

Para além dos ganhos teoricos sdo relevantes os ganhos praticos da equipe decisora que em
posse da metodologia desenvolvida tiveram amadurecimento e clareza no contexto de decisdo.
Algo muito relacionado pelo time foi a redug@o na subjetividade da decisdo, construindo uma
metodologia que evidencia de forma pratica e visual todos os requisitos da decisdo e sua
importancia.

Importante ressaltar que o presente modelo de decisao foi realizado com base no julgamento
de valor de uma equipe decisora, construido de forma personalizada para um caso especifico e
ndo pode ser generalizado, essa pode ser uma das limitagdes mais importantes do estudo. Ainda,

destaca-se como limitagao o fato relacionado por Paula et al. (2019), que o numero de estudos
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relacionados a area ¢ pequeno, tornando o fragmento da literatura de certa forma fragilizado,
por outro lado, demonstra as expressivas oportunidades de avango na literatura desse tema e a
contribuicao do estudo desenvolvido.

Para futuras pesquisas, recomenda-se a replicacao da metodologia proposto para a carteira
de Pessoa Juridica da institui¢do, avaliando também a analise contabil realizada nesses casos e
estruturando modelos multicritérios para a totalidade da decisdo de crédito da Cooperativa.
Ainda, investigar outras cooperativas brasileiras para evidenciar se os achados de Gutiérrez-
Nieto et al. (2016), sobre os requisitos sociais na tomada de decisdo de crédito sao encontrados

em alguma cooperativa brasileira.
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APENDICE A - RELACAO DOS CRITERIOS E FUNCOES DE VALOR

Niveis dos PVE

Area de
Preocupacio PVE PVE Escalas Ordinais Fugf:;zi de
2 N4 Investimento 100
o { § N3 Financiemento 100
5 %’ N2 Pessoal/giro 56
5 = N1 Reparcelamento 0
% 2 N4 Investimentos 100
g ) :f N3 manuten¢do/Fluxo financeiro 46
s N2 Eventualidade 23
= N1 Despesas 0
N4 | Solicitagdo de crédito menor que R$100 mil 100
3 % N3 Solicitagdo entre R$101 e R$250 mil 40
> N2 | Solicitagdo entre R$251 mil em R$500 mil 70
N1 Solicitagdo maior que R$500 mil 0
N4 Prazo menor que 12 meses 100
2 4 g N3 | Prazo maior que 12 ¢ menor que 36 meses 67
< & N2 | Prazo maior que 36 ¢ menor que 60 meses 33
i N1 Prazo maior que 60 meses 0
© 2 N5 Garantia de aplicagdes financeiras 100
§ = N4 Garantias reais (Iméveis, veiculos, 83
o k= equipamentos)
% > § N3 Recebiveis 50
2 © N Aval 25
2 N1 Nenhuma garantia 0
A Cobertura de garantia com valor de 125%
= N4 . 100
= do valor solicitado
6 g N3 100% 80
2 N2 50 40
N1 Menor ou igual 25% 0
N4 Classificagdo de risco AA ou A 100
7 é N3 B 81
~ N2 C 45
N1 D 0
N4 Entre 30 e 60 anos 100
g -§ N3 Entre 20 e 30 anos 71
= N2 Entre 60 e 70 anos 43
N1 Abaixo de 20 ou acima de 70 anos 0
" § N4 Casado 100
o 'g 9 % N3 Unido Estavel 78
s g B N2 Solteiro/Viiivo 33
é 3 & N1 Divorciado 0
E é 2 N4 Meédico 100
‘Q“ 10 é N3 Dentista 73
e N2 Demais profissionais da area da satide 36
& N1 Profissionais fora da 4rea da saude 0
=3 § N4 | Mais de 10 anos na atividade profissional 100
1| E32 N3 Entre 5 e 10 anos 75
B IN2 Entre 1 e 5 anos 33
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N1 Menos de 1 ano 0
S N5 Sem midias negativas 100
g N4 Midias negativas esclarecidas 76
12 z N3 Midias negativas de baixo impacto 59
L% N2 Apontamentos prescritos 41
p= N1 Apontamentos ativos em andamento 0
N4 Mais de R$25 mil/més 100
53 % N3 Até R$25 mil/més 75
> N2 Até R$10 mil/més 33
N1 Até R$5 mil/més 0
S N4 IRPF 100
14 § o N3 Holerite 86
g* N2 Renda presumida 64
o S N1 | Renda por média de extrato/NFs e outros 0
'% g N4 Menos de 30% da re’nckl comprometida com 100
7 g . créditos
15 e & |N3 Até 40% 82
) Até 50% 54
3 N1 Mais de 50% 0
s 3 é’ N4 Baixo comprometimento/Justificativa 100
§ 5535 documentada
’g 16 L’% % g +f N3 | Justificativa detalhada sem documentagao 72
§ ‘%’ g g* N2 Justificativa genérica 36
23 = =g NI Nenhuma justificativa 0
é 9 9 N4 Mais de 5 bens 100
g § ' é N3 Até 5 bens 70
% '% N2 Até 3 bens 40
A A N1 Nenhum bem 0
L N4 | Nao possui participagdes/Alta capacidade 100
18 ‘§ N3 Média capacidade de pagamento 81
3 8, N2 Baixa capacidade de pagamento 56
g S NI Default 0
'g B N3 | Nao possui participagdes/Nenhum restritivo 100
2 (19 £8 N2 Restritivo pontual 67
% & N1 Varios 0
_;ﬁ;- s 2 | N4 Nao possui participagdes/Justificativa 100
g g _ £ documentada
& 20 “% ‘é § N3 | Justificativa detalhada sem documentagdo 80
‘g r_g? N2 Justificativa genérica 53
- N1 Nenhuma justificativa 0
- N4 Acima de 5 produtos 100
1 ;; N3 Mais de 3 até 5 produtos 70
o E N2 Até 3 produtos 40
g N1 Nenhum 0
= R . N4 Mais de R$5 mil 100
£ g |3 n| o8 N3 Mais de R$2 até R$5 mil 75
£ g | g =8 N2 Até R$2 mil 37
g g % i N1 Nenhum 0
2 ERisI N4 Menos de R$100 mil 100
3 g 53 S (N3 Entre R$101 e R$250 mil 73
£ G N2 Entre R$251 e R$500 mil 36
5 N1 Mais de R§500 mil 0
24| £ 28 dN4 Investimento 100
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N3 Financiamento 91

N2 Pessoal/giro 54

N1 Reparcelamento 0
N5 Aplicagdes 100

g N4 Real 86

25 § N3 Recebiveis 50

G} N2 Aval 29

NI Nenhum 0
3 N4 Maids de R$500 mil 100

. ;gr N3 Entre R$100 ¢ R$500 mil 67

= N2 Até R$100 mil 33

< N1 Nenhuma garantia 0
8 I% N4 Mais de 10 anos como cooperado 100

7 g g N3 Entre 5 e 10 anos 73

£ & N2 Entre 1 e 5 anos 36

=8 |NI1 Menos de 1 ano 0
° N4 Historico pontual 100

)3 '§ N3 Mais de 90% de pontualidade 80

=z N2 Mais de 80% de pontualidade 40

«g . N1 Abaixo de 80% de pontualidade 0
2 3 N4 Nenhum registro de AD 100

g 29 g A |N3 Registros com mais de 1 ano 81

g 'gg < N2 Registros eventuais/pontuais 56

S ~ N1 Registros diversos/generalizados 0
® % N4 | Nenhuma devolugdo de cheque alinea 12 100

30 % 'E N3 Devolugdo com mais de 1 ano 76

5 § N2 Devolugdes pontuais/eventuais 56

2 |NI Varias devolucdes 0
g 5 N3 Nio 100

31 T;; g N2 Justificato e eventual 60

< N1 Renegociando 0
N4 Baixissimo/Baixo 100

0 % N3 Médio 77

9] N2 Alto 38

N1 Altissimo 0
= N4 Nenhum 100

% 13 % o N3 Baixo valor/baixa relevancia 80

o | # g N2 Relevante mas pontual 53

g <% N1 Varios relevantes 0
5 g N4 | Sem apontamento/justificativa documentada 100
g 34 E, N3 | Justificativa detalhada sem documentacéo 73
g = N2 Justificativa genérica 36

g t NI Nenhuma justificativa 0
3 2 N4 Até R$25 mil 100
© 3 %; o N3 Até R$100 mil 80
25 (N2 Até R$500 mil 40

- 3 N1 Mais de R$500 mil 0
§ 3 N4 Investimento 100

& 16 .'§ N3 Financiamento 86

S N2 Cartdo de crédito 43

= N1 Giro/pessoal 0
37| 288 N4 Nenhum 100
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N3 Baixo valor/irrelevante 79
N2 Relevante mas pontual 57
N1 Varios relevantes 0
s N4 Justificativa documentada/sem 100
= apontamentos
38 8 N3 | Justificativa detalhada sem documentagao 87
‘§ N2 Justificativa genérica 50
~ N1 Nenhuma justificativa 0




APENDICE B —- RELACAO DAS TAXAS DE COMPENSACAO
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Area de ) PVF PVE
Preocupacgio
|
Enquadramento - Modalidade - 50%
14%
2 Finalidade - 50%
3 Valor - 12%
4 Prazo - 13%
Operagao - 17%
Dados da Operag@o - . 200
6% 5 Garantia - 30%
6 %Garantia - 20%
7 Risco - 25%
8 Idade - 18%
9 Estado Civil - 2%
Proponente - Dados Cadastrais -
50% 20%
10 Profissdo - 42%
11 Tempo de atividade - 20%
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12 Midia Negativa - 18%

13 Valor - 32%

14 Comprovagao - 47%
Renda - 56%

15 Comprometimento - 16%

16 Justificativa para elevado

comprometimento - 5%
Dados Financeiros -

80%
Patrimoénio - 37% 17 Patriménio - 37%

18 Capacidade - 55%

Participagdes Societarias - 19 Restritivos - 36%

7%
20 Justificativa para Restritivos -
9%
21 Produtos - 14%
Relacionamento Relacionamento | Reciprocidade 22 Saldo em cotas - 5%
-33% Interno - 67% -33%
Operagdes | 53 Saldo - 54%
Ativas -
40%

24 Tipo de Operagdo - 38%
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25 Garantia - 8%

26 Aplicagoes - 41%

27 Tempo de cooperagdo - 3%

28 Historico - 39%
Comportamen
to - 67% 29 Registro de AD - 16%
30 Cheque devolvido 12 - 32%
31 Aval em atraso - 10%
32 Score - 38%
Serasa - 60% 33 Apontamento - 35%
lze)l(atl:;ggain;e;r;/too 34 Justificativa - 27%
35 Endividamento - 30%

Bacen - 40%

36 Modalidade - 9%
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Vencido/prejuizo - 45%
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38

Justificativa - 16%
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