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RESUMO

O objetivo deste trabalho esté relacionado conemtiiicacdo de perfil potencial de
inadimpléncia no uso do cartdo de crédito, priomdlza a analise com método de
clusterizagdo de garimpagem de dados. Para atngiopdésito do trabalho se utilizou a
metodologia CRISP-DM como contextualizacdo e logo especificou as etapas de
preparacdo de dados, modelagem e algumas anétibeando-se Excel e WEKA. O
contexto de aplicacéo € a carteira de uma indlibufgranceira emissora de cartdées com
atuacdo em onze estados brasileiros, sendo quados drabalhados correspondem aos
saldos mensais de janeiro/13 a dezembro/14 daireasedonima de cartdo crédito dos
portadores adimplentes e inadimplentes integradgsedil de cada cliente. A partir dos
resultados encontrados conclui-se que dados dé perho idade do portador, por
exemplo, indicam tendéncia de comportamento que pedutilizado na gestao da carteira
e como foco de acado na orientacdo de usuariosrtd®ca

Palavras-Chave:Cartao de Crédito; Adimpléncia, Inadimpléncia; ®itining Clusters.

PROFILE POTENTIAL INSOLVENCY IN CREDIT CARD USE: TE CHNICAL
ANALYSIS OF CLUSTERS

ABSTRACT

The objective of this paper is related to the ideation of potential insolvency profile in
the use of credit card, prioritizing the analysishwelustering method of data mining. To
achieve the aim was used the CRISP-DM methodolaygamtextualization and soon
specified data preparation steps, some modelingaaalysis using Excel and WEKA. The
application context is the portfolio of a financiastitution issuing cards with operations in
eleven Brazilian states, and the data worked cooresto monthly balances January/13 to
December/14 the anonymous credit card portfolisa@¥ency and insolvency consumers
integrated the profile of each customer. From #mulits it is concluded that profile data
such as age of the consumer, for example, indatern of behavior that can be used in
portfolio management and focus action on the caitgort of card users.
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1 INTRODUCAO

O crédito de cartdo de crédito é cada vez maigseptativo no cenario brasileiro e
a carteira de cartdes de crédito em junho/201l4netea 12,1% do total de crédito
disponivel a pessoas fisicas (BACEN a, 2014). Nlmgiro semestre, o cartdo de crédito
apresentou crescimento da ordem de 14% (BACEN1})2@ estima-se, com o cenario de
alta de juros, que este desempenho se mantenhagpgaraximos periodos, mas com um
crescimento mais acentuado do crédito a vista énmeato do crédito rotativo.

Entre fevereiro e junho de 2014 a inadimplénciaza®do aumentou de 6,4% para
6,7%, e a operacdo com maior risco de inadimplénaiaédito rotativo em junho/2014 era
de R$ 29,4 bilhdes, representando 20% da carteicaédlito total do cartdo. Considerando
que o ano de 2015 o Brasil prevé crescimento mirimoulo do PIB com retracdo de
diversos mercados, juros e impostos mais altosamasuma cultura de gastos que ainda
pode demorar para mudar/diminuir, prevé-se um atonda inadimpléncia que pode
alcancar percentuais além dos patamares atuais.

Considerando o contexto econdmico e comportameatgadtos do consumidor
brasileiro por vezes com baixo controle, este trababjetivou analisar o perfil potencial
de inadimpléncia no uso do cartdo de crédito stdrm@ica de clusters de garimpagem de
dados. Com isso a questdo de pesquisa foi defiemda Qual o perfil potencial de
inadimpléncia no uso do cartdo de crédito? Essst@niele pesquisa esta posicionada com
sua solucdo utilizando-se foco na técnica de alugtara garimpagem de dados como
sequéncia de trabalhos cientificos aplicados &ex empresarial.

Integrando o enfoque tedrico e pratico também posese este trabalho no
contexto dos enfoque de Oh, Johnston (2014); MjgdekKawde (2014); e Bendle, Horne
(2014), os quais descrevem o modelo global da tridide cartdes e as principais
caracteristicas dos consumidores que optam ponexialidade de pagamento. Com isso,
as instituicbes financeiras podem se preparar amelfor para mitigar riscos do uso
excessivo desse tipo de modalidade de créditoegeatio seus ativos mas também
protegendo o préprio cidadao de endividamentosgoantrolaveis.

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Inadimpléncia do Cartdo de Crédito

Para Rochet e Tirole (2003), o mercado de doisslatdoindUstria de cartbes esta
estruturado em uma plataforma de duas, trés ouqgpattes, sendo que a diferenca entre
as estruturas esta na figura da instituicao finemamissora, normalmente bancos, e do
credenciador da rede de captura de transagoes.

O modelo mais complexo constitui-se de quatro partenforme Akerset al
(2005), apresentando uma bandeira com muitos réilde cartdes, estabelecimentos e
credenciadores de varias instituicdes financeikeste modelo, a bandeira desempenha
um papel importante de imposicao de regras panaiss@&o de cartdes, compensacao e
liquidacédo financeira de transacfes, publicidaderaanocdo da marca, autorizacdo de
transacoes, avaliacao de taxas e alocacéo deaeeaire os participantes da transacgéo. As
bandeiras Visa© e MasterCard© seguem esse modelo.

Com excecado ao modelo de paises desenvolvidostasil Bs emissores de cartdo
de crédito no Brasil ndo assumem o custo do dinh&r tempo pelo descasamento de
prazos entre a liquidagdo da fatura e o pagamergoestabelecimentos. Isto ocorre no
nosso mercado pois os portadores pagam sua faturenédia vinte oito dias apos a



compra e o estabelecimento recebe em média tiiasaapos a compra (BACEN b, 2010,
Pg.7).

Na visdo do portador do cartdo no modelo descemapntram-se trés principais
tipos de produtos (BENDLE, HORN, 2014), o Cartdodébito, o Cartdo de crédito e o
Cartéao pré-pago, todos eles de operacdo bem cdahseipiblico em geral.

Cabe analisar com maior especificidade que o cad@ocrédito permite o
pagamento das compras apos um periodo sem jurogemh de até 45 dias. No final
deste periodo, o consumidor pode optar por pagasrdante total em divida, caso em que
nao havera juros acumulados. Como alternativanswuidor pode optar por pagar apenas
uma parte da divida, sendo a parcela restante deadande "rotativo”, saldo devedor este
que passa a sofrer a incidéncia de juros acumukate 0 montante utilizado, com todas
as taxas e juros pagos para o emissor do cartalKtNMERJEE, KAWDE, 2014).

As taxas de inadimpléncia do portfolio atual de e¥sfimos nao afetam o lucro do
periodo, mas terdo um efeito negativo sobre odtag®is futuros por se tornarem perdas
de crédito (OH, JOHNSTON, 2014). Conforme Santdsama (2007) as carteiras de
créditos rotativos (cheque especial e cartdo dditojécom elevadas taxas de juros
cobradas de clientes captados, sofrem considdrapatto em situacdes adversas.

Essas situagcbes adversas se relacionam a perdaugtarcial da renda salarial do
portador e de eventos sistémicos que promovamvagle das taxas de juros, forcando a
renegociacdo com reducao do spread e da lucradwidadicionalmente segundo Getter
(2008) o crédito rotativo possui 0 maior risco aadimpléncia entre as formas de
empréstimos bancarios, elevando os custos opegagion

Os aspectos comportamentais também influenciam nmiesis de demanda e
composicdo das carteiras como o analisado em BhefrNicols (2014) em que o
comportamento de usuarios de cartdo de crédito@dcd0% dos usuarios atribuindo
grande importancia para o controle de suas finamgesscom 44% desse grupo relatando
baixa confianga na capacidade de gerir as suas¢cAsausando por exemplo a tecnologia
online.

Na concessédo do crédito ao consumidor sdo encostteis estagios, conforme Oh
e Johnston (2014): aplicacdo e triagem; aprovagigcrédito e pagamentos; inibicdo e
perda. Estas trés etapas compreendem o ciclo di#ocré gestdo de risco. Uma énfase
maior ocorre na literatura com o processo de ayadiale crédito da uma nova conta, mas
h& pouca abordagem com o uso de modelos de andligerenciamento continuo das
contas que formam a carteira. (COFFMAN e CHANDLHR83; OH e JOHNSTON,
2014). Mesmo utilizando-se de diversas técnicadeole de inadimpléncia, ainda assim
o credor enfrenta dificuldades em prever os clenigee SG0 mais propensos a gerarem as
perdas por inadimpléncia.

SHIH et al (2011) concluiram que através da aplicacdo dec&s de mineracao
de dados é possivel decifrar o comportamento destes e andlise dos riscos. Utilizando
um conjunto de regras de agrupamento foi possiesitificar com antecedéncia grupos de
clientes de alto risco, possibilitando negar o gedie cartdo. Para aqueles que ja eram
portadores de cartdes, pbde-se iniciar a reducacrédto disponivel e aumentar os
pagamentos minimos para obter recurso financeiaotqupossivel antes que se tornassem
inadimplentes. Nesse sentido é que esse trabalbmtuea um posicionamento
metodologico e avanca na técnica de agrupamendt#dlzizacdo, utilizando-se do
software Weka e de rotinas complementares que&geemse maior controle deste tipo de
operacao financeira.



2.3 Data mining (DM)

Data mining (DM) é um processo de descoberta de conhecimentbanco de
dados com o0 uso de estatistica, matematica, iatalig artificial e aprendizagem
automética, o qual extrai e identifica informac@es banco de dados para realizar
previsdes de especificos cenarios (TURB&tNI, 2009) ou padrdes e regras significativas
BERRY e LINOFF (1997). Também define estratégias jeatamento de significativos
volumes de informacao identificando erros e ndofaramdades de dados com as
operacoes corporativas (WITTEN e FRANK, 2005).

Silva et al. (2013) analisaram aplicacées no setor de pagas@htronicos via
cartdes de crédito com o uso de mineracdo de datimsonando clientes e pagamentos.
Também Yeh e Lien (2009, p. 2473) concluem seripelsavaliar casos de inadimpléncia
em clientes de cartdo de crédito.

As informacdes encontradas seguem, conforme Shabsei;Bryson e Kasper
(2012), etapas como o entendimento sobre negompamcao dos dados, modelagem,
avaliacdo e implantacdo. A estruturacdo dessassetgpra um ciclo de melhoria de
conformidade empresarial, governancga tecnolégipareipalmente como é apresentado
nesse trabalho, uma sistematizacdo para a mitigkg&igcos. Logicamente que as etapas
de DM podem receber adaptacdes em funcdo do matkelmegocio e da propria
necessidade gerada, bem como da flexibilidade cdcee utilizada (ROCHA, COBO,
VANTI, 2013).

As tarefas de DM podem ser divididas em duas cetegoas Preditivas e as
Descritivas (TAN, STEINBACH e KUMAR, 2005), sendaey as primeiras tratam de
antecipar informacéo (SHMUELI, KOPPIUS, 2011), eamfo que as descritivas buscam
derivar padrdes através de tendéncias, gruposrelagies para consolidar relacdes entre
os dados relacionados a situacdes de risco (BAXHD, 2012). Esse trabalho posiciona-se
na consolidacéo de rela¢des descritivas, direcitmanfoque a técnica de clusterizacdo e
complementado com analise em planilha Excel®©.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os algoritmos de DM para aplicacdo a pesquisarf@alecionados com base
em Turban (2009, pp. 155-156), optando-se pelaycete Agrupamento/Cluster para em
funcdo da distingdo do Perfil dos Clientes quezatih cartdes de crédito. A Classificagdo
analisa dados historicos armazenados em um bandadies e gera automaticamente um
modelo que possa prever o comportamento futuro. Aok de decisdo esta
contextualizada na classificacdo de um numeroofidé classes com base nos valores de
variaveis de entrada e considera uma hierarquidedaracdes se-entdo. A Associacao
ocorre com as relagcdes entre itens que ocorrenoguaein determinado registro. O
Agrupamento ou cluster divide o banco de dados egmentos que compartilham
qualidades semelhantes e que inicialmente ndoosdecidos.

Este trabalho desenvolveu a categoria de agrupamemnt clusterizagdo para
aplicacdo em cartbes de crédito, integrando-se dambom uma analise descritiva
realizada em Excel®©. Em trabalho futuro a técrdea Associacdo serad utilizada na
sequencia deste mesmo trabalho. Também pode-s@orela com 0 processamento
CRISP-DM em que aprofundou-se a etapa de ententbndennegdécio e na evidenciacao
da formacao da carteira de cartdes e a sua evolu€am caracterizacdo da inadimpléncia
JANTSCH, COSER, LAZZARI, VANTI (2014).



4. CONTEXTO DA PESQUISA

O contexto da pesquisa € uma instituicdo finana@m atuacdo em onze estados
brasileiros, sendo eles: Rio Grande do Sul, SaatariDa, Parana, Sao Paulo, Mato Grosso
do Sul, Mato Grosso, Tocantins, Para, Rondoniaa$seiRio de Janeiro. E emissora de
uma bandeira propria, que representam 11% de qe@sagbes, e também atua na emisséo
de cartbes Visa®©, que representam 89% das operaEdesagosto/2014 o volume de
cartdes emitidos era de 2,1 milhdes, sendo que dettl, 24,7% séo cartdes ativos. A
carteira total de crédito neste periodo represardggvoximadamente R$ 550 milhdes. Esse
trabalho centrou-se em dados de 3 regionais, ealtas por apresentarem o maior
volume de cartdes com saldos em carteira.

Na continuacdo € apresentada a secdo com o cittmloh@gico de clusterizacao,
sendo que uma primeira etapa é a de analise endogede SAD em Excel© para
evidenciar e avaliar os dados obtidos. Ressaltgse que os dados dos clientes foram
tratados de maneira andnima.

5. IDENTIFICA(;AO DAS ETAPAS DA GARIMPAGEM DE DADOS

Para tratamento dos dados inicialmente foi-se mhefino entendimento do negdcio
das operacOes de cartbes de crédito da instit@igéiesora dos mesmos conforme DM
(JANTSCH, COSER, LAZZARI, VANTI, 2014, pag. 7):

a) A etapa inicial ocorre quando portador do cartd@mdelito opta por efetuar o
pagamento com seu cartdo ao adquirir um bem oigegerv

b) O estabelecimento transmite para o credenciadodam®s do cartdo e o
montante da transacao;

c) O credenciador encaminha esta informacao a irgdiuiinanceira emissora do
cartdo, solicitando autorizacao para a transacao;

d) O emissor responde com a aprovagdo ou negacéo tdaza¢ho para O
credenciador que, em seguida, retorna para o éstahento;

e) Se aprovado, o emissor fara a liquidacdo da traosg@ra a instituicdo
financeira do credenciador, no valor total da taghe descontada a taxa de intercambio
(usualmente denominada f&e).

O cartdo de crédito permitiu que as compras fogsagas apdés um periodo sem
juros, em geral, de até 45 dias. No final destéoder o consumidor pode optar por pagar
0 montante total em divida, caso em que ndo hguerd acumulados. Contudo, como
alternativa, o consumidor pode optar por pagar apema parte da divida total, sendo a
parcela restante denominada de "rotativo”, saldeedi® este que passa a sofrer a
incidéncia de juros acumulados sobre o montantieado, sendo todas as taxas e juros
pagos para o emissor do cartao.

Tendo compreendido a etapa de entendimento do ioegdetodologicamente
realiza-se avancos na selecdo ou extracdo de padmgjue posterior geracdo de andlises
prévias via Excel© e logo a preparacdo da futuraingegem de dados para
estabelecimento dos clusters.

6. CLUSTERIZACAO DOSDADOS

A identificacdo do perfil dos clientes inadimplenteo cartdo de crédito se da pela
utilizagdo de dados historicos dos cartbes queoswram inadimplentes no periodo
abrangido pela amostra e pelo ciclo de garimpagerdadios. A definicdo de perfil gera
andlise das posi¢cdes mensais dos clientes em oedagdseguintes indicadores: i) Data da
inadimpléncia e; ii) Carteira de crédito segmentada parcelado com juros, parcelado
lojista, faturados, rotativo e saque, prejuizo. Gatados de cadastro, foram considerados:



i) Renda anual do portador; ii) Idade; ii) Atividmécondmica; iii) Ocupacdao; iv) Sexo e;
V) limite contratado.

Assim essa etapa de modelagem de dados estabefeaquarte inicial do processo
de modelagem do data mining em que ampliou o tnak@lecedentes dos mesmos autores
porque incluiu além dos inadimplentes, os adimpemue usaram o cartdo de crédito.
Desta forma foi possivel efetivamente realizarustelrizacdo e suas analises via software
de garimpagem de dados.

Os dados obtidos apresentados Trabela 1 referem-se aos saldos mensais de
janeiro/13 a dezembro/14 com uma amostra de 12(ph8B&dores pertencentes das trés

regionais selecionadas.

Tabela 1 — Saldos em carteira

Dados Valor

Total da carteira em 12/2014 R$ 87,2 milhdes
Total de portadores com cartdo no periodo 98.799 portadores
Total de portadores inadimplentes no periodo 23.328 portadores
Carteira dos portadores inadimplentes em 12/2014 R$ 12,8 milhdes
Idade média dos portadores que se tornaram inagintepl 37 anos

Idade média dos portadores adimplentes 42 anos

Fonte: Dados da pesquisa

A carteira em dezembro/2014 dos cartdes que seartym inadimplentes esta
composta dos seguintes saldos: Faturas a Venaer j(ges) - R$ 140 mil; Compras
Parcelado Lojista (sem juros) - R$ 165 mil; RottivSaques (com juros) - R$ 5.926 mil;
Parcelado Emissor (com juros) - R$ 92 mil; Prejyiz@ixadas como perdas) — R$ 6.502
mil.

Para fins de sigilo bancario, os dados extraid@sridratados no Excel©, sendo os
nameros dos cartbes e dados de identificacdo dersted totalmente omitidos. Isto, em
consideracao a Lei Complementar 105/2001 pelaédaler ou obrigacdo das instituicoes
financeiras de manter resguardados os dados delsiss.

O Grafico 1 apresenta a evolucao do total da carteira e dpesdilino transcorrer

do periodo da amostragem.



Gréfico 1 — Evolucéo da carteira de cartbes
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Fonte: Dados da pesquisa

Para a realizacdo da clusterizacdo os dados fokdidos a partir da seguinte
sequencia:

1 — Emisséo dos relatorios da carteira de cartéeSistema de Gerenciamento de
Cartbes (SGC);

2 - Emissdo dos relatérios dos dados de cadastroSideema Cadastral
(CCROASSO);

3 — Compilacéo e tabulacdo dos dados em Excel©;

3 — Geracgao dos dados em arquivo formato “arff”’;

4 — Importacao dos dados no software Weka®©;

5 — Normalizagéo;

6 — Processamento;

7 — Geracao de resultados para andlise.

Dessa forma e especificamente para este trabadhatributos dados declarados de
transferéncia do Excel© para o Weka®© foram care@dos da seguinte maneira:

@relation Perfil
@attribute portador real
@attribute regional {1,2,3}
@attribute dtinibicao real
@attribute idade real
@attribute inibido {S,N}
@attribute limite real
@attribute renda real
@attribute atividade real
@attribute ocupacao real
@attribute sexo {M,F}
@attribute rotativo real



@attribute parceladojuros real
@attribute faturados real
@attribute parceladoloja real
@attribute prejuizo real

Os cinco ultimos campos, com os dados da cartdoeam segregados
unitariamente para cada periodo. Desta forma, fodaclarados 5 status de carteira,
multiplicados pelo periodo de 24 meses, perfazamddotal de 120 colunas para estes
atributos. Assim, com a andlise da clusterizac@&tepde-se concluir se ocorrem padroes
que permitam o agrupamento e que sejam signifesina determinagdo e na previsao do
encaminhamento do portador para a situacao dempéetite.

7. CONCLUSAO

A crescente utilizacdo do cartdo de crédito comalatidade de pagamento
desperta conjuntamente a preocupacao sobre possdehpléncia. Identificar o perfil da
inadimpléncia considerando agrupamentos integradssperfis dos clientes € uma acao
prioritaria para a gestado das empresas atuantessedor.

Sendo assim e considerando a situacao anteriornagnésentada, este trabalho
ampliou posicionamento metodolégico apresentado(&NTSCH, VANTI, COSER,
LAZZARI, 2014), porém aqui analisando a técnicachisterizacdo aliada com analise em
Excel© de agrupamento dos dados por perfil do gortaOs demais autores dao
continuidade nos trabalhos, porém este especificgntetalha uma maior implementagéo
no enfoque de mineracdo propriamente dita.

Como resultado desta aplicagdo em uma instituligémceira, aprofundou-se a
etapa de entendimento do negdécio concentrando-stormecdo da carteira e a sua
evolucdo até a caracterizacdo da inadimplénciaclGiese que dados de perfil como idade
do portador, por exemplo, indicam tendéncia de astamento que pode ser utilizado na
gestdo da carteira e como foco de acéo na orienthgésuarios de cartdo.

Finalmente, na preparacao de dados, houve a exteag&videnciacao da evolucdo
do saldo da carteira de cartdes inadimplentescaraserizacdo dos grupos de adimplentes,
em que a idade média é de 42 anos, superior a iIdédia de 37 anos dos inadimplentes.
Em trabalho futuro sugere-se a implementacdo gzm®tde Associacdo, Avaliacdo e
Implantacdo que da mesma maneira, utilize-se smtd@ mineracdo de dados e os demais
dados de perfil disponiveis.
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