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RESUMO

O objetivo do presente trabalho é estimar a probabilidade de
perda financeira em um processo judicial, utilizando como base
varidveis obtidas pela analise jurimétrica dos processos. A base de
dados utilizada foi extraida de um sistema utilizado por uma institui¢cao
financeira para mo- nitorar e acompanhar os processos judiciais dos
guais € parte, conforme exigéncia dos 6rgaos reguladores. Por meio da
regressao logistica, foi possivel identificar que as variaveis relaciona- das
ao local de tramitagcao, aos pedidos deduzidos e ao tempo de
tramitacao sao estatisticamente significantes a 1% e a 5%, influenciando
a variavel dependente perda financeira. O modelo con- tribui, ainda, ao
estimar a probabilidade de perda financeira nos processos judiciais,
auxiliando na estimativa de provisao, alinhada com as prescri¢cdes dos
orgaos reguladores, razao pela qual os achados sao Uteis a gestores e
agentes do sistema financeiro nacional.

Palavras-chaves: Probabilidade. Perda Financeira. Instituicoes
Financeiras. Provisao. Jurimetria.
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ABSTRACT

The objective of the present work is to estimate the probability
of financial loss in a lawsuit, based on variables obtained by the
jurimetric analysis of the lawsuits. The database used was extracted
from a system used by a financial institution to monitor the lawsuits, as
required by regulatory bodies. Through logistic regression, it was
possible to identify that the variables related to the place of
proceedings, the claims and the time are statistically significant at 1%
and 5%, influencing the dependent variable financial loss. The model
also contributes to estimating the probability of financial loss in legal
proceedings, helping to estimate the provision, in line with the
prescriptions of regulatory bodies, which is why the findings are useful
to managers and agents of the national financial system.

Keywords: Probability. Financial Loss. Financial Institutions.
Provision. Jurimetrics.
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INTRODUGCAO

O Conselho Nacional de Justica (CNJ) por meio do Painel Maiores
Litigantes, apurou que, em janeiro de 2023, as empresas do ramo
financeiro ocuparam o segundo lugar no ranking dos maiores litigantes
do Brasil, figurando como réus em 7,60% (sete virgula sessenta por
cento) dos processos judiciais pendentes de julgamento no Brasil. Os
bancos e financeiras foram precedidos, apenas, de entidades e 6rgaos
da Administracao Publica, Defesa e Seguridade Social, que ocupam o
polo passivo de 10,77% (dez virgula setenta e sete porcento) dos
processos judiciais em tramitacao.

O relatdrio revela que, dos 20 (vinte) maiores litigantes do Brasil,
Nno més de janeiro de 2023, 8 (oito) sao instituicdes financeiras, sendo
que (2) duas delas sao bancos publicos (empresa publica e sociedade e
economia mista).

A expressiva judicializacdao revela a necessidade crescente de
monitoramento do risco juridico das Instituicdes Financeiras, mais
especificamente, na mensuracao quantitativa do risco juridico € no
calculo do impacto e da probabilidade de ocorréncia de perda
financeira decorrente de condenacao em processos judiciais nos ativos
destas instituicdes (BARNABE, 2022).

Isto porque, por imposicao normativa (BACEN, 2009), as
instituicdes financeiras devem monitorar e divulgar, em suas
demonstracdes contabeis, registros relacionados a provisdes e passivos
contingentes que indiguem uma possivel perda financeira decorrente
de uma obrigacao legal.

Uma vez que as empresas devem realizar suas estimativas de
provisao com base no valor esperado para liquidar uma obrigacao (CPC,
2009), em se tratando de processos judiciais, a probabilidade do
desembolso deve estar alinhada as expectativas de éxito ou
sucumbéncia em processos judiciais.

A presente pesquisa pretende estudar a possibilidade de
utilizacao de métodos estatisticos para o calculo da probabilidade de
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perda financeira em processos judiciais. Busca-se identificar quais
variaveis sao mais relevantes na afericao dessa probabilidade, a fim de
que seja possivel as instituicdes financeiras monitorar os riscos e tomar
decisdes informadas.

Para a realizacao da pesquisa, foram utilizados dados obtidos do
sistema de monitoramento de processos judiciais de uma instituicao
financeira, com 7.604 processos em andamento, durante o periodo de
36 (trinta e seis meses). Apods o processo de anonimizagcao, os dados
foram tratados e classificados.

As estratégias empiricas utilizadas para afericao da
probabilidade de perda financeira con- sistiram em (1) identificar a
relagcao entre as variaveis de cadastro do processo, como o tipo de acao
(indenizatdria, reclamacao trabalhista, ordinaria, etc), o tipo de
processo, (civel, trabalhista, fiscal, recuperacao de crédito), a posicao da
instituicao financeira (autra, ré ou terceiro interessado), a comarca de
tramitacao e a existéncia ou nao de perda financeira; (2) identificar a
relacao entre as variaveis qualitativas do processo, como os pedidos
deduzidos (indenizagcdes por danos materiais, morais, pagamento de
horas extras, etc), a causa raiz do ajuizamento da acao (inclusao no
SERASA ou SPC, cobranca indevida, etc) e a unidade que acompanha o
pro- cesso a existéncia ou nao de perda financeira; (3) a relagdao do
tempo de duracao do processo e do valor da causa com a existéncia ou
nao de perda financeira; e (4) o uso de todas as variaveis do modelo,
para a afericao de seus efeitos na variavel dependente.

Para delimitar o escopo da pesquisa, as variaveis foram dividas
em categorias: (i) as varidveis relacionadas ao cadastro, definidas de
forma objetiva pelas condi¢cdes do processo, como identificagao do
local de tramitacao do processo, envolvendo comarca, vara e tribunal, a
matéria tratada no processo (civel, fiscal ou trabalhista), o tipo de acao
(reclamacao trabalhista, ordinaria, indenizatdria etc); (ii) as variaveis de
cunho interpretativo, como o tipo da agao, os pedidos e as causas do
ajuizamento do processo; e por fim (iii) o tempo Mmédio de tramitacao
de cada processo, bem como os valores contingenciados.

Espera-se que, com base em um historico de perdas financeiras
em processos semelhantes, as instituicdes financeiras sejam capazes
de elaborar modelos estatisticos que auxiliem na afericdo da
probabilidade de perda financeira de processos judiciais. Estima-se que
a utilizacao de modelos de regressao qualitativa possam auxiliar no




calculo dessa probabilidade de perda esperada, melhorando o sistema
de provisionamento.

Assim, além da contribuicao tedrica no que tange a avaliacao da
probabilidade de perda financeira em processos judiciais,
especificamente no que tange as Instituicdes Financeiras, o trabalho
também objetiva contribuir para uma compreensao mais ampla do
risco juridico enfrentado pelos bancos, colaborando para a adogao de
medidas que auxiliem os gestores a uma tomada de decisao informada,
guanto a estratégia de tratamento desse passivo.

O presente estudo, portanto, pode contribuir para o
aprimoramento das atividades dos gestores e atores do sistema
financeiro nacional em relagdao aos procedimentos de avaliagao de
probabilidade de perda financeira dos processos judiciais, em
observancia a regulamentacao do setor.

O trabalho esta divido em cinco secdes, sendo a introducao a
primeira destas. Na secao se- guinte é apresentada a literatura que
fundamenta e discute o risco juridico, as normas contabeis que
determinam a realizacao de provisao por perda financeira e os estudos
de jurimetria que estabelecem metodologias de previsao dos
resultados das acdes. Na terceira secao € explicada a metodologia
utilizada e posteriormente a analise dos resultados encontrados, para a
probabi- lidade de perda financeira dos processos que compdem a
base de dados estudada. Adiante, na quinta secao, serao apresentadas
as consideracodes finais, seguidamente pelas referéncias utilizadas.







REFERENCIAL TEORICO

No ambito das instituicdes financeiras, 0s riscos operacionais sao
originados de processosinternos inadequados ou falhos, erros sistémicos
e eventos externos. Essas falhas podem dar ensejo a demandas
administrativas ou judiciais, integrando o conceito de risco legal (GONZA-
LEZ; FILHO, 2016).

A Resolucao n® 4.557, de 2017 (BACEN, 2017), associa o risco legal ao
risco operacional, asseverando que aguele risco decorre da inadequacao
ou deficiéncia dos contratos firmados pela instituicao, san¢des decorrentes
da inobservancia de normas legais e indenizacdes devidasa terceiros, por
falhas na prestacao dos servicos. A titulo de exemplo, podemos citar
fraudes internas ou externas, demandas trabalhistas e falhas no
gerenciamento ou gestao das atividadesda instituicao financeira.

O monitoramento desses eventos € relevante, em face da
possibilidade de gerarem perdasoperacionais, acarretando prejuizos a
instituicao e seus acionistas.

A associacao desses eventos a uma provisao e a avaliacao da
probabilidade de uma perda financeira ocorrer ou nao devem ser objeto
de acompanhamento e mensuracdao por parte das instituicdes
financeiras.

Por essa razao, o art. 34 da Resolugao n°® 4.557, de 2017 estabelece a
necessidade da constituicao de uma base de dados de risco operacional
que contenha valores associados a perdas operacionais, incluindo
provisdes e despesas relacionadas a cada evento de perda, e outros dados
de risco operacional, que devem ser considerados no gerenciamento do
risco (BACEN, 2017).

No presente estudo, a analise a ser realizada parte desse banco de
dados, criado para o monitoramento dos processos administrativos e
judiciais de uma instituicao financeira, e sua relacdo com as provisoes.




2.1 Provisdo e Passivo Contingente

No Sistema Fiannceiro Nacional, o Banco Central do Brasil € o
responsavel pela execug¢ao das normas do Conselho Monetario Nacional -
orgao regulador das instituicdes bancarias,monetarias e crediticias do
Brasil (Lei n° 4.595, de 1964).

No exercicio da competéncia regulamentaora, o CMN e o BACEN
estabeleceram, por meio da Resolucdo n° 3823 de 2009, a
obrigatoriedade de observancia das normas referentes ao
provisionamento e contingenciamento de perdas operacionais estabelecidas
no Pronunciamento Técnico n° 35 do Comité de Pronunciamentos
Contabeis CPC (2009).

O objetivo desse pronunciamento “é estabelecer que sejam aplicados
critérios de reconhecimento e bases de mensuracao apropriados a
provisbes e a passivos e ativos contingentes e que seja divulgada
informacao suficiente nas notas explicativas para permitir que 0s usuarios
enten dam a sua natureza, oportunidade e valor". Referido
pronunciamento é a correlagao, no Brasil,do International Accounting
Standards n° 37 - (IAS 37) Provisions, Contingent liabilities and
Contingente Assets, aplicavel a nivel internacional.

A "provisao” é um passivo de prazo ou de valor incertos, diz respeito a
obrigacdes presentes. Para que esta provisao seja realizada, € necessario
que a empresa conclua ser provavel a saidade recursos que incorporam
beneficios econdmicos para liquidar a obrigacao.

Embora a realizagdo provisdo seja, também, relacionada a
incertezas, contingéncias, ha distincao ente “provisao” e “passivos
contingentes”.

Segundo o CPC n° 25, “passivo contingente” é: uma obrigacao
possivel que resulta de eventos passados e cuja existéncia sera confirmada
apenas pela ocorréncia ou nao de um ou mais eventos futuros incertos nao
totalmente sob controle da entidade; ou uma obrigacao presenteque
resulta de eventos passados, mas que nao € reconhecida porque: (i) nao é
provavel que uma saida de recursos que incorporam beneficios econémicos
seja exigida para liquidar a obrigacao;ou (ii) o valor da obrigagdao nao pode
ser mensurado com suficiente confiabilidade.

Referidos conceitos sao relevantes, uma vez que, dentre outras, as
obrigacdes decorrentes condenacdes em processos judiciais sao




consideradas, em geral, “passivos contingentes”, e apenas tornam-se
provisdes quando confirmada a probabilidade da saida de recursos.

Para melhor compreensao, o quadro sindtico é elucidativo.

Tabela 1: Tabela de Demonstragdes Contabeis

PROVISAO Existe uma Existe uma Existe uma
obrigacao que obriga-cao obriga- ¢ao
ensejara saida de | presente ou pos- presente ou uma
recursos sivel, cuja obrigacdo

probabi-lidade
de ensejar a
saida de recurso
maior ou igual

possivel,cuja
probabilidade
de ensejar saida
derecursos é

50% remota
RECONHECIMENTO Sim N&o N&o
DIVULGAGAO Sim Sim N&o

Fonte: Elaboracao propria

O Banco Central do Brasil esclarece que, no decurso do IAS 37, os
termos “provavel", “possivel" e “remoto" sao mencionados, com a
intencao de identificar a probabilidade de existir ou nao uma saida de
recursos para liquidar uma obrigacao financeira (BACEN, 2006). O
documento afirma que, em geral, os termos possuem a seguinte
acepcao:

Provavel: quando a probabilidade de ocorréncia de um ou mais
eventos futuros € maior do que a nao ocorréncia;

Possivel: g quando a probabilidade de ocorréncia de um ou mais
eventos futuros € maior do que a Nao ocorréncia; mas Nao € remota;

Remota: quando a probabilidade de ocorréncia de um ou mais
eventos futuros € substancialmente pequena.

Para melhor compreensao do fluxo do provisionamentos, o
organograma, elaborado pelo Comité de Pronunciamentos Contabeis
é pertinente:




Figura 1: Ornograma CPC 25

Obrigagdo presente como
resultado de evento que gera

obrigacdo

Y A 4

Divulgar o
Reconhecer passivo contingente Nao fazer nada

Fonte: CPC 25

Em processos judiciais, € comum discutir-se responsabilidades.
Em outras palavras, os processos judiciais possuem por objeto debater
se certos eventos ocorreram (fatos constitutivos) bem como se esses
eventos resultaram em uma obrigacao presente (condenagao), que
deman- dara desembolso financeiro.

Nesse caso, para realizar a provisao, a entidade deve determinar
se a obrigacao presente existe na data do balanco, ao considerar toda a
evidéncia disponivel incluindo, por exemplo, a opinidao de peritos, além




de ser possivel realizar uma estimativa confidvel do valor dessa
obrigacao.

O método estatistico determinado para realizar a estimativa da
provisao pelo CPC n° 25 é o do valor esperado do desembolso exigido
para liquidar a operagao, na data do balanco. Para o valor esperado,
tem-se que x seja uma variavel aleatoria discreta, representando o valor
do desembolso exigido para liquidar uma ou mais obrigagdes, com
valores possiveis x4, X,,...,Xn. S€ja p(x;)) = PX =x;),i = 1,2,...,nentao o
valor esperado de x, denotado por E(X) pode ser representado por
E(x) = X1 xip(x;), onde x; € a estimativa do desembolso de dada
obrigacao e p(x;) € a probabilidade de ocorréncia do desembolso da
referida obrigacao.

O objeto do presente trabalho € averiguar quais variaveis
incrementam essa probabilidade de perda financeira, e a partir dessa
identificacao, sugerir um meétodo que pode ser aplicado por agentes e
gestores de institui¢cdes financeiras para realizar a provisao de perdas
financeiras decorrentes de processos judiciais.

2.2 Classificagdo De Passivos Contingentes Decorrentes
De Processos Judiciais

Como esclarecido anteriormente, as obrigacdes decorrentes de
condenagdes em processos judiciais sao, em geral, classificadas como
passivos contingentes, e podem se tornar provisoes, caso a expectativa
de saida de recursos financeiros da empresa seja classificada como
provavel. A literatura sugere que um dos problemas mais evidentes em
passivos contingentes é a divergéncia de interpretacdes entre as firmas
dos conceitos de provavel, possivel e remoto, e por fim, o momento de
reconhecer essa provisao.

Reimers (1992) e Jr e Reckers (1981) realizaram um estudo
analisando as divulgacdes contabeis dos passivos continentes por
empresas. Os autores verificaram que, para as empresas estudadas, ao
longo tempo, as estimativas variaram, em média, de 15% a 40%, entre
remoto (Quando as provisdes nao sao divulgadas) e possivel (Qquando é
necessaria a divulgacao, uma primeira vez). Os mesmos autores
afirmam que a variacao entre possivel (Quando é necessaria apenas a
divulgacao de notas explicativas sobre o passivo contingente) e
provavel (quando ¢é necessario realizar a provisao) €& de
aproximadamente 67% (sessenta e sete por cento).




Hennes (2014) afirma que as contingéncias decorrentes de
processo judicial sdo uma preocupacao a parte, em geral, porque os
auditores responsaveis pelas divulgacdes contabeis nao possuem
conhecimento necessario dos temas juridicos para realizar essas
estimativas, razao pela qual dependem de relatdrios elaborados por
advogados ou consultores juridicos. Por outro lado, as informacdes
prestadas por estes profissionais sao, em geral, realizadas com cautelg;
em primeiro lugar para que estratégias processuais sigilosas nao sejam
divulgadas aos acionistas e ao publico em geral, e por outro, em razao
da dificuldade inerente a previsao do desfecho dos processos judiciais.

Ha farta literatura que busca identificar a probabilidade de uma
futura perda financeira examinando as divulgacdes (disclousures)
elaboradas pelas firmas sobre os processos judiciais com possibilidade
de perda financeira. Contudo, as conclusdes alcancadas sao similares; a
falta de informacgdes e o grau de generalidade dessas informagdes nao
permite que os publico em geral tenha plena compreensao da
probabilidade de perda (DENNIS; KEITH, 1981), (FESLER; HAGLER, 1989)
e (THOMPSON; SMITH; WILLIAMS, 1990).

Desir, Fanning e Pfeiffer (2010), estudando a divulgacao de 51
empresas, fazem remissao ao fato de que parte destas perdas
financeiras, apontadas no balanco, sequer foram noticiadas em
divulgacdes anteriores, como passivos contingentes, ou seja,
apareceram no balanco como perdas decorrentes de processos
judiciais que nao haviam sido objeto de divulgacao anterior.

A American Bar Association em seu Statement Policy (ABA)
recomenda aos advogados que nao emitam opinido sobre a
probabilidade de perda financeira em demandas judiciais, exceto
guando as circunstancias sejam extremamente claras no que concerne
ao carater “provavel” ou “remoto” da possibilidade de perda em
processos judiciais (ABA, 1975).

A mensuracao da probabilidade de perda €, portanto, um tema
estrutural do reconhecimento ou nao da provisao.

2.3 Jurimetria Como Ferramenta De Estimativa De
Previsio De Perda Financeira Em Processos Judiciais

A dificuldade de mensurar a probabilidade de perda financeira,

decorre, sobretudo, da falta de critérios para prever as saidas (outputs)
decorrentes de um processo judicial; em outras palavras, dadas certas
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condicdes, a probabilidade de éxito ou sucumbéncia. Ciente desse
impasse, a literatura jurimétrica se propde a desenvolver um modelo
quantitativo, capaz de auxiliar na previsao de condenacdes.

Loevinger (1963), em seu seminal artigo sobre o tema, afirmou
que a jurimetria emprega seu oficio na recuperacao de dados juridicos
por meios eletrénicos, com a formulacdo de um calculo de
previsibilidade juridica. Assim, enquanto a economia busca modelar o
comportamento dos agentes, para identificar as variacdes de oferta e
demanda e sua relagcdo com o mercado, a jurimetria avalia o
comportamento das partes do processo (julgadores, autores, réus e
orgaos de controle) e a relacao das peculiaridades do caso com outros
precedentes similares , no intuito de prever os resultados provaveis de
um processo judicial.

Ulmer (1963), estudando a previsao do comportamento dos
julgadores, observou que variaveis como tempo do julgamento, local e
as circunstancias do caso sao essenciais para a previsao dos resultados,
bem como as caracteristicas dos litigantes envolvidos nos processos
(estado, empresas, sindicatos, etc). Analisando os precedentes da
Suprema Corte Americana, o autor utilizou o modelo de analise
discriminante proposto por Fisher (1936) para classificar as decisdes
favoraveis e contras, de acordo com os parametros indicados, a fim de
verificar a probabilidade de éxito em acdes semelhantes.

Nagel (1965) estudou a aplicacao de trés métodos quantitativos
para previsao de julgamentos de acdes judiciais, sendo eles: correlacao,
regressao e analise discriminante. O autor, com base na pesquisa de
Ulmer (1963) e Schubert (1961), selecionou 149 casos envolvendo liberda-
des civis, decidido pela Suprema Corte do Estados Unidos durante os
anos de 1956 a 1960.

Os temas estudados envolviam casos de liberdade de expressao,
religiao e aspectos criminais, e o estudo consistiu em elaborar um
meétodo de previsao das decisdes, a fim de verificar a tendéncia do
julgamento, no sentido de ampliar ou restringir esses direitos, a cada
julgamento concreto.

Keown (1980) também analisou a aplicacdo de modelos
matematicos para a previsao de julgamentos em processos judiciais,
aplicando os modelos de regressao linear (HAAR; SAWYER; CUMMINGS,
1977) e a analise discriminante (FISHER, 1936), adaptada por Mackaay e
Robillard (1974), para a criacao da teoria do “nearest neighbour rule” ,
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na qual os autores aplicam a analise discriminante na correlacao entre
0S Casos e 0s precedentes judiciais.

Lauderdale e Clark (2012) concluiram, igualmente, que, de
acordo com tema de direito relacionado com o processo, as
preferéncias dos julgadores variam, no decurso do tempo, concluindo
gue um modelo que considere essas preferéncias, ao longo do tempo,
oferece maior capacidade de previsao.

Os estudos mais recentes aplicam, para analise de previsao de
julgamentos, técnicas de processamento de linguagem natural
(Natural Language Processing - NLP). Zhong et al. (2020) mediante o
emprego de técnicas deep learning, criaram um modelo baseado na
descricao dos fatos dos processos judiciais e na subsuncao do
julgamento a esses fatos. O modelo, aplicado para casos de politica
penal, foi treinado para detectar elementos na descricao do fato
fazendo perguntas de modo iterativo, tal como “O crime foi praticado
com violéncia?”, “Houve morte?”, para, em seguida, usar os elementos
detectados, com a finalidade de prever o julgamento.

Embora com variacdes de metodologia, a literatura sugere,
portanto, que um modelo orientado a analise das varidaveis que
envolvem o processo judicial em si € mais assertivo, no que diz respeito
a capacidade de predicao do resultado, do que as demonstracdes
financeiras das empresas, no concernente as suas avaliagcdes sobre a
possibilidade ou nao de perda financeira, dado o risco de erro na
avaliacao, quer por dificuldades dos analistas e peritos contabeis ou por
interesse das empresas (misleading).

Desta feita, como nesses casos, a perda financeira esta
diretamente associada a expectativa de éxito nos processos judiciais, a
abordagem jurimétrica pode apresentar-se adequada.







METODOLOGIA

O objetivo do presente trabalho € estimar a probabilidade de
perda financeira em um processo judicial, utilizando como base
varidaveis obtidas pela analise dos processos, catalogadas em um
sistema utilizado por uma instituicao financeira para monitorar e
acompanhar os processos judiciais dos quais é parte, conforme
exigéncia dos 6rgaos reguladores.

A principal tarefa, portanto, consistiu em avaliar, por meio das
informacdes extraidas dessa base de dados, a possibilidade de
aplicacdo de um modelo quantitativo para a estimacao dessa
probabilidade, a fim de auxiliar na classificacao dessa eventual perda
financeira de acordo com os critérios previstos no Pronunciamento do
Comité de Pronunciamentos Contabeis n° 25 (CPC, 2009), que divide a
probabilidade de ocorréncia do evento "condenacao'em provavel,
possivel e remota.

3.1 Tratamento Dos Dados

O presente estudo utilizou como base de dados informacdes de
processos judiciais e admi- nistrativos de uma instituicao financeira de
atuacao nacional, classificados como contingenciaveis, observados os
graus de risco (possivel, provavel e remoto).

A base é composta de processos em que a Instituicao Financeira
figurava como ré ou recorrida, isto &, ocupando o polo passivo; além de
processos em que a Instituicao Financeira figurava como terceira
interessada e recorrente, 0os quais, igualmente, podem denotar a
possibilidade de perda financeira, em especial nos casos de
recuperacao de crédito.

Como as informacdes constantes da base de dados tratada
continham, de forma preponderante, informacdes de texto e variaveis




qualitativas, foi necessario reorganiza-las, com a finali- dade de obter os
INSUMOS necessarios a realizagao do trabalho.

Para fins de elaborac¢ao do estudo, foram utilizadas duas bases
de dados. A primeira, referente aos dados de cadastro e de
movimentacao do processos e a segunda, relacionada aos
pagamentos. As bases podem ser descritas por meio das seguintes
observacdes quantitativas:

1)  Base de processos judiciais: 7.810 processos judiciais
2) Base de Pagamentos Realizados: 2. 531 pagamentos (totais ou
parciais)

3) Tipos de Processos:

Trabalhista

Outros

Fiscal

Value
Frequency
Proportion

4)  Valor Posicao da Instituicao Financeira:

Recorrente Recorrido Terceiro

Value Promovente ‘ Promovido
Frequency 380 7609

Proportion

5) Patrocinio das Causas:

Funcionario

Value Advogado Credenciado Licitacao

Frequency
Proportion

©6) Valor da Causa

1082335 2N2174 350 1000 7455 | 20797 | 50000 | 283671 | 744028

O compéndio dos dados reuniu 8.072 observacdes. Os dados
foram tratados, excluindo-se os dados faltantes, em repeticao e
incompletos. Ao final foram identificadas e criadas 49 variaveis,
classificadas nos termos da sec¢ao seguinte.

3.1.1 Classificacdo das Variaveis

A selecao das variaveis levou em consideracao os dados
disponiveis na base de dados da instituicao financeira estudada.
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Grande parte das informacgdes constantes do sistema eram qua-
litativas, e foram descritas e classificadas da seguinte maneira:

1) Unidade: A variavel representa a Unidade Federativa (UF) em que a
operacao de crédito foi contratada e, por sua vez, o local onde se
encontra a equipe juridica que acompanhara o processo judicial que se
iniciou. Na maioria das vezes, o processo tramita no mesmo local onde
se encontra a Unidade que o acompanha. Estima-se que haja uma
relacao positiva entre a variavel e a existéncia de perda financeira. Isto
ocorre porque, embora por definicao legal, os tribunais devem manter
sua jurisprudéncia integra, estavel e coerente, estima-se que haja
alteracdes de entendimento entre tribunais de diferentes UF's, razao
pela qual controlaremos o modelo com base em variaveis dummy para
cada Unidade.

2) Comarca: A variavel representa o municipio a que pertence o foroem
gue o processo judicial tramita. Estima-se, como no caso anterior, que
a variavel tenha uma relacao ora positiva ora negativa, com a perda
financeira (variavel dependente), pelas mesmas razdes esclarecidas
anteriormente. A variavel contempla o conjunto de dummies
referentes as principais comarcas.

3) Pedido: Avariavel representa o principal pedido deduzido na acaoem
que a instituicao financeira seja parte. Estima-se que haja uma relacao
positiva entre alguns pedidos e a possibilidade de perda financeira,
tendo em vista que € comum, nos tribunas, que a jurisprudéncia se fixe
a favor ou contra a tese autora, em determinados temas, permitindo
uma estabilizacao das decisdes decorrentes.A varidavel contempla o
conjunto de dummies referentes aos pedidos mais frequentes.

4) Causa de Pedir: A causa de pedir representa o fundamento fatico que
levou a parte autora a demandar. Por exemplo, se o pedido € a exclusao
do seu nome dos cadastros de inadimplentes, a causa de pedir é a
inclusao indevida no cadastro. Assim como ocorre na variavel “pedido’,
estima-se que a relacao entre a causa de pedir e a existéncia de desem-
bolso financeiro seja positiva, para as causas de pedir mais frequentes.
A variavel também sera controlada por dummies para aquelas causas
identificadas como mais frequentes na base de dados.

5) Advogado Empregado: Cuida-se de uma variavel binaria de controle
dummy, com a finalidade de examinar se o acompanhamento do
processo judicial por um advogado em- pregado ou por um advogado
terceirizado (contratado por credenciamento ou licitacao) tem alguma




influéncia na variavel predita. Estima-se que a relacao entre esta
variavel e a variavel predita seja negativa, visto que se presume que o
controle exercido pela instituicao financeira sobre advogados
empregados seja mais eficaz que o controle dos licitantes, objetivando
um melhor desempenho.

6) Valor da acao: Variavel independente continua. A variavel representa
o valor quantificado da obrigacao que a parte adversa visa imputar a
instituicao financeira. Por forca de disposicao legal (arts. 292 e 324 da
Lei n°13.105, de 2015), atribui-se ao demandante o deve quantificar sua
pretensao, segundo critérios legais, a fim de deduzir um pedido liquido,
certo e determinado, representado no valor da acao, que € a soma da
expectativa do beneficio econdmico que visa auferir com a demanda.
Estima-se que a relacao entre essa variavel a e a variavel predita seja
negativa, em razao dos critérios legais objetivos que rondam a variavel.
O valor da causa é utilizado, no direito, para definir a competéncia
(como nos casos dos juizados especiais), para estabelecer a
possibilidade de condenag¢ao ao pagamento de honorarios (art. 85 da
Lei n° 13105, de 2015), bem como para estabelecer o valor das custas
processuais decorrentes do ajuizamento da agao. Em razdes dessas
restricbes de cunho fatico e legal, espera-se que o numero de causas
com valor elevado seja bem diminuto, fazendo com que a frequéncia
da existéncia da variavel predita (pagamento) diminua. Outro ponto
relevante € que um elevado valor da causa gera um esforco maior, a
nivel de defesa, da Instituicao Financeira, que atua com 0s mMmeios
processuais possiveis para evitar o pagamento.

7) Tipo da Acao: A classificacao das acdes € uma matéria complexa, € a
designacao de um nomen iures para cada acao € uma reminiscéncia
histdorica, com origem no periodo formulario do direito romano.
Atualmente, segundo Nogueira (2010), as acdes judiciais seguem uma
classificacao geral quinaria, e podem ser dividas em acdes
condenatorias, constitutivas, declaratorias, executivas e
mandamentais. A divisao comporta subclasses, por inovacao legal, a
exemplo das acgdes coletivas, acdes civis publicas, acao popular,
mandado de segurancga, injuncao, habeas corpus, habeas data, dentre
outras. A presente variavel se digna a especificar essas classificacdes das
acoes. Estima-se que a relacdao entre essa variavel e a variavel
dependente seja positiva, ou seja, para um determinado tipo de acao,
deve ocorrer maior probabilidade de perda financeira, uma vez que é
usual que os tipos de acao revelem os tipos de pedido (indenizatdrio,
declaratdério de inexisténcia de negocio juridico por fraude, etc), que




tendem a ser julgados segundo as orientacdes dos precedentes
judiciais. A variavel contempla o conjunto de dummies referentes aos
tipos de acao mais frequentes.

8) Grupo da Acao: A variavel visa classificar a acao segundo o ramo do
direito material a que pertence. Contempla as categorias dos processos
civel, fiscal e trabalhista, além de uma classe residual denominada
“outros”, que envolvem os processos de competéncia residual, como
previdenciarios e administrativos, dividas em varidaveis dummies.
Estima-se que a relagcao entre essa variavel a variavel dependente seja
positiva, uma vez que ha grupos de acao, COMO 0S Processos
trabalhistas, em que ha maior risco de sucumbéncia, em razao da
jurisprudéncia sedimentada dos tribunais trabalhistas em favor dos
empregados.

9) Posicao: Variavel binaria de controle dummy, para indicar a posi¢ao
da Instituicdao Financeira, na condicao de demandada (1) ou
demandante (0). Estima-se que a o sinal da variavel seja negativo, uma
vez que o risco de perda financeira € maior quando a Institui- cao ocupa
o polo passivo da demanda.

10) Duracao do Processo: Variavel independente continua que informa
o tempo de tramitacao do processo, em dias. Estima-se que a relagao
com a variavel dependente seja positiva, uma vez que um tempo de
tramitacao maior tende a informar a proximidade do final do processo,
guando usualmente ocorre o pagamento da obrigacao.

11) Pagamento: Variavel dependente. Informa a existéncia ou nao de
desembolso financeiro total ou parcial para o processo.

Tabela 2: Varidveis do Modelo

Variaveis Descricao Exemplo
1. Unidade Unidade Federativa (UF) DF, SE, MG
em que O pProcesso
judicial se iniciou e
tramita
2. Comarca Foro da cidade em que o 2. Goiania, Montes
processo tramita Claros, Fortaleza, etc.
3. Pedido Principal pedido indenizagdo, revisdo de
deduzido na agao contrato, etc.
4. Causa de Pedir Motivo do ajuizamento da fraude, negativagao
acao indevida, etc.




5. Advogado Empregado

6. Valor da Acdo

7. Tipo da Acgdo

8. Grupo da Acao

9. Posicdo

10. Duracao do Processo

11. Pagamento

Se o processo é conduzido
por advogados da
instituicao financeira

Advogado empregado ou
contratado por
licitagdo/credenciamento

Valor dado a causa pelo
demandante

R$10.000,00; R$
5.000,00

Nome dado a agao

Acao Coletiva, Agao Civil
Publica, Mandado de
seguranga, etc.

Macrogrupo do processo

Trabalhista, Civel, Fiscal,
etc.

Posicdao em que figura a
Instituicdo Financeira

Réu, Recorrida, Autor,
Terceiro Interessado, etc.

Duragao do processo em
dias

100, 1.000, 2.500, etc.

Se houve ou nao
pagamento total ou
parcial no processo

Variavel Dependente

Fonte: Construgao do autor

3.2 Modelos de Resposta Binaria

A variavel dependente que pretendemos estimar com o modelo
€ a ocorréncia ou nao de perda financeira, decorrente de um processo
judicial. Cuida-se, portanto, de uma variavel aleatdria discreta binaria,
identificada pela literatura como variavel de Bernoulli (WOOLDRIDGE,

2015).

Essa variavel pode assumir apenas o valor 0 e o valor 1, e possui
um parametro p, que indica a probabilidade de assumir valor 1, em caso
de sucesso, ou (1 — p), no caso de falha; vejamos:

Prob{X = 1} = p

(M

Prob {X =

A média, o valor esperado
expressoes:

e

1 =1-p 2)

a variancia possuem as seguintes

p=1-p+0x (1 - p) (3)
EY)=01-p)+1p =p; (4)
(5)

p?(V) = EY?) —(EX)* =px (1 -p)




A variavel de Bernoulli € usualmente utilizada em modelos de
classificagao de risco (JONES; HENSHER, 2008), a fim de analisar, por
exemplo, a probabilidade ou nao de determinada empresa entrar em
default, o que a torna conveniente ao presente estudo, uma vez que a
varidavel que desejamos estimar €&, exatamente, a probabilidade da
ocorréncia ou nao de um pagamento derivado de uma condenacaoem
um processo judicial, que assume feicdes binarias.

Portanto, o que se pretende é avaliar a probabilidade de perda
financeira em um processo judicial, usando covariaveis dos processos,
como por exemplo

p(xi)=nyi=xli (6)

Para a estimacao de uma variavel binaria dependente, é possivel
utilizar os modelos a seguir especificados.

3.2.1 Modelo de Probabilidade Linear (OLS)

Se a probabilidade de ocorréncia do evento estudado pode ser
dada pela equacao 3.6, entao podemos estimar um modelo de
regressao linear, utilizando p(x;) como variavel dependente, e x4, X,
X3 ... Xin, COMO Varidveis independentes, desde que se assuma como
condicao a constancia de todos os parametros e a média dos erros do
modelo igual a zero, a fim de assegurar-se a linearidade. Vejamos:

p(x) = PQyi=1\x;) = Bo + Brx1 + Baxz...+ Bix; (7)

Portanto, para o presente estudo, uma vez verificada a perda
financeira decorrente do processo judicial, temos que P (y = 1|x) =
E (y|x), o que nos informa que a probabilidade do evento estudado
ocorrer (P (y = 1|x) é igual ao valor seu valor esperado (E (y|x)), que
pode ser descrito como uma funcao linear de x; (WOOLDRIDGE, 2015).

3.2.2 Estimaciao da Probabilidade de Perda Financeira
por Maxima Verossimilhancga (Logit e Probit)

A literatura informa, contudo, que para estimar este modelo de
resposta binaria, ndao é adequado utilizar o modelo de probabilidade
linear, pois para este modelo, as probabilidades podem estar fora do
intervalo entre 0 e 1, além do fato de que, para usar-se o MPL, os efeitos

© .




marginais de qualgquer uma da variaveis explanatdrias deve ser sempre
constante, mantendo uma relagao linear (WOOLDRIDGE, 2015).

Para evitar as limitagdes do modelo de probabilidade linear, é
necessario que utilizemos um modelo baseado na estimacao de
maxima verossimilhanca. Este modelo nao linear utiliza uma funcao de
conexao, descrita como a média do modelo linear, ou seja g (1;) = x; i,
e outra funcgao de variancia especifica, descrita como var (y) = @var(y;).
Essa funcao pode ser expressa da seguinte maneira:

P(y = 1lx) = G (Bo+ Bix1 + Bultn...) = G (Bo + xB) (8)

Para garantir que os valores de G permaneg¢am entre o estrito
intervalo de um e zero, a literatura sugere, dentre outros, os modelos
logit e probit.

No modelo logit, a funcao cumulativa de distribuicao logistica
para uma variavel aleatdria padrao pode ser assim representada:

G(z) = exp(2) [1 + exp(2)] = A(z) (9)
A funcao G assume valores entre zero e um para todos os

ndmeros reais z.

No modelo probit, a funcdo cumulativa de distribuicao normal
pode ser expressa pela seguinte integral:

6@ = [ pw)dv (10)

Onde ¢@w)dv equivale a funcao de densidade normal
(WOOLDRIDGE, 2015).

3.3 Modelos Estimados

Para o fim a que se presta o presente trabalho, que busca estimar a
probabilidade de perdafinanceira em processos judiciais, a variavel predita
pagamento € uma variavel qualitativa, que pode apenas assumir valores
entre O e 1, para o caso de verificar-se ou nao a perda esperada.

Nesses casos, a literatura recomenda o uso de um modelo de
regressao de resposta qualitativa (ou binaria). Os modelos mais comuns
sao, como mencionado anteriormente, os modelosde probabilidade linear e
0s modelos de estimacao por verossimilhanca, dentre os quais os mais

utilizados sao o logit e o probit.
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Os modelos de probabilidade linear apresentam as limitagdes
explicitadas no subtopico anterior, razao pela qual, para o presente trabalho,
adotaremos os modelos de estimacao por maxima verossimilhanca.

Gujarati e Porter (2011) afirmam que nao ha razdes convincentes para
escolher-se entre os modelos logit e probit, contudo, os pesquisadores
optam pelo modelo logit, em razao de ser matematicamente mais
simples.

Pela mesma razao, escolheremos para o presente trabalho o modelo
logit, que pode ser representado pela seguinte funcao:

zZ
€

zZ
1+ef

P,=E(ly=1lX)) = (3.11)

onde Z;, para fins deste trabalho, consiste no seguinte modelo:

Z = ﬁo + ﬁlxl + ﬂzxz + 6ax3 + 6bx4 + 6Cx5 + 6dx6 + 6ex7 + (Sfx8 + 6.9x9
+ d,x10 + &
(312)

No qual,

1. Z:éavariavel binaria que indica se houve ou nao pagamento;

2. B, :éavariavel continua que indica o valor da causa;

3. B, :éavariavel continua que indica a dura¢cao do processo, em dias;

4. §,:¢€ o conjunto de vetores que indicam a Unidade em que o0 processo
se iniciou e éacompanhado;

5. 6, : € o conjunto de vetores que indicam a comarca onde tramita o
processo;

6. 6, : € o conjunto de vetores que indicam o conjunto dos principais
pedidos deduzidos nainicial;

7. &4 :€0conjunto devetores que indicam as principais causas de pedir do
processo;

8. §,: € 0 conjunto de vetores que indicam se o processo € acompanhado
por um advogadoda Instituicao ou nao;

9. 6. € o conjunto de vetores que indicam o conjunto dos principais tipos
de acao;

10. 8, : € o conjunto de vetores que indicam o Grupo de A¢do ao qual
processo pertence.

1. 6, : € o conjunto de vetores que indicam a posicao ocupada pela
instituicao Financeira noprocesso judicial.
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Para o presente estudo, o modelo descrito foi fragmentado, da
seguinte maneira:

e Modelo: composto de todas as variaveis do modelo logit;

e Bloco 1. composto pelas variaveis binarias discretas de cadastro do
modelo logit;

e Bloco 2: composto de todas as variaveis binarias discretas interpretativas
do modelo logit;

e Bloco 3: composto de todas as variaveis continuas do modelo logit.

Com a finalidade de realizar comparacdes Uteis a discussao,
apresentaremos, também os resultados obtidos pelo uso dos modelos
probit e de probabilidade linear, para a estimacao daequacao 3.12.

Considerando que o objetivo do estudo € examinar quais variaveis
sao mais relevantes naafericao dessa probabilidade, buscou-se estimar,
também, os efeitos marginais de cada uma dessas variaveis na variavel
predita.

Gujarati e Porter (2011) afirmam que no modelo logit, o efeito
marginal de uma varia¢gao unitaria no valor do regressor pode ser obtido
pela analise do coeficiente angular de uma variavel, que da a variagcao no
logaritmo das chances associadas a uma variagcao unitaria naquelavariavel,
novamente mantendo as demais variaveis constantes. No modelo probit,
contudo, a taxa de variacao dessa probabilidade (efeito marginal) € obtida pela
analise da funcao de densi- dade normal padrao do modelo.







RESULTADOS

As Tabela 5 e Tabela 6, respectivamente, contém o painel dos
resultados da estimacao dosmodelos logit e probit, da base de dados
analisada. E possivel verificar que, do ponto de vista qualitativo, os
modelos se assemelham. Observe-se, por oportuno, os parametros de
ajuste dos modelos:

Tabela 3: Parametros de ajuste dos modelos

AIC Logit AIC Probit LLR Logit LLR Probit

Mod. 23,118.540 23,167.010 -11,509.270 -11,533.500
Bloco 1 24,664.970 24,655.010 -12,311.480 -12,306.510
Bloco 2 25,323.500 25,322.220 -12,634.750 -12,634.110
Bloco 3 25,727.400 25,726.200 -12,859.700 -12,859.100
Fonte: Elaboragao propria

A Figura 2'(4) demonstra a proximidade dos valores de acuracia
para dos modelos logite probit, e como ambos 0os modelos possuem
melhor ajuste que o modelo de probabilidade linear.

! De acordo com Martinez, Louzada-Neto e Pereira (2003), o grafico ROC é baseado na
probabilidade de detec-¢ao, ou taxa de verdadeiros positivos (t pr= P (Y X)), e na probabilidade
de falsos positivos, ou taxa de falsos positivos (fpr = P (Y X )). Para a construcéo do grafico,

plota-se a taxa de verdadeiros positivos no eixo das ordenadas, e a taxa de falsos positivos
Nno eixo das abscissas.




Figura 2: Curva ROC
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Fonte: Elaboracao do Autor

A Tabela 4 demonstra que, em comparacao, € possivel verificar que o

modelo logit demonstrou melhor ajuste (4), em

relacao aos modelos logit

e OLS, revelando MacroScoreFT superior(.5133753).

Tabela 4: Tabela Compartiva entre os Modelos

‘MacroPreciséo MacroRecall
0.7455618 0.526347

MacroScoreF1
0.5133753

0.7290289 0.5158855

0.4931645

0.8580844 0.5054774

0.470369

Fonte: Elaboracao propria.

Cabe ressaltar que os modelos logit e probit reportaram a mesma
significancia estatistica para as variaveis independentes listadas.

Para analise das variaveis independentes, € necessario observar os sinas
esperados dos coeficientes da regressao e sua significancia estatistica, o

gue sera realizado a seguir.

4.1 Andlise Dos Resultados

O Modelo 1, composto por todas as variaveis do modelo, apontou
como estatisticamente significantes 35 das 49 variaveis estudadas.

Do conjunto de vetores analisados, me

rece especial atencao as

dummies que compdem a variavel Unidade (VAR 12 a 22), porguanto




mostraram-se todas estatisticamente significantes,em uma relagao positiva
com a variavel dependente.

Uma melhor interpretacao pode ser obtida levando em consideracao a
razao de chances, calculadas por meio do antilogaritmo dos coeficientes da
regressao logistica (GUJARATI; PORTER, 2011). Tomando como referéncia a
Tabela 3, podemos observar, por exemplo, que mantidas todas as demais
variaveis constantes, as chances de um processo em tramite no Ceara e
acompanhado pela Unidade local experimentar a perda financeira é 4

~

(quatro) vezes maior que aqueles que tramitam em outras Unidades (e'*7> =
4 83).

Essa chance é 6 (seis) vezes maior se o0 processo tramita sob o
acompanhamento da Unidadeda Paraiba, mantidas, igualmente, todas as

condicdes constantes (e'™' =6).

Tomando em conta os efeitos marginais, € possivel verificar que o
fato do processo tramitar sob o acompanhamento da Unidade de Sao
Paulo eleva em 24% a probabilidade de perda financeira.

Portanto, encontra-se confirmada a hipdtese de que o local onde
tramita o feito influenciar na probabilidade de perda, uma vez que o
posicionamento dos magistrados e tribunais varia, de local a local.

Seguindo a mesma orientacao, 8 (oito) das 9 (nove) das dummies
que compdem a variavel Comarca mostraram-se estatisticamente
significantes; a excecao da Comarca de Sdo Luis, no Estado Maranhao.
Contudo, como previsto, a relagdo entre as variaveis independentes e a
variavel dependente é ora positiva ora negativa. Tomando por base a
Comarca de Fortaleza, capital do Ceard, observa-se que, a relagcao entre os
processos que tramitam nessa comarca € avariavel dependente é negativa.
A interpretacdao conjunta desta variavel com a variavel Unidade conduz a
conclusao de que os processos que tramitam no interior do Estado do
Ceara sao,em geral, os responsaveis pelo incremento do risco de perda
financeira, mantidas as demais condicdes constantes.

Todas as variaveis relacionadas ao Tipo de Processo também se
mostraram estatisticamente significantes, em uma rela¢ao positiva com a
variavel dependente. O exame dos coeficientes demonstra que para o0s
processos trabalhistas, as chances de perda financeira sao 16 (dezesseis)
vezes maior do que para os demais processos, mantidas todas as demais

circunstancias constantes (€27°8 =16, 41).




Observando-se a coluna dos efeitos marginais, também é possivel
concluir que o fato do processo ser classificada no Grupo de Acgdes
Trabalhista acarreta o aumento de 35% na proba-bilidade de ocorréncia do
evento perda financeira, medido pela variavel dependente.

Cabe ressaltar, contudo, que em consideracao ao tipo da acao
Reclamacgdo Trabalhista, a relagao com a variavel predita € negativa. Nao
ha, contudo, contradicao no modelo. O que se pode extrair da estimacao é
que o risco de perda financeira ndao esta concentrado nas reclama-¢des
trabalhistas, que sao processos movidos individualmente pelos
empregados, mas sim em outros tipos de acao, como ag¢des plurimas,
coletivas e civis publicas, movidas por sindicatos e associa¢des. Ocorre,
entretanto, que esses tipos de acao se encontravam classificados em uma
variavel dummy denominada "Outras A¢cdes", omitida pelo modelo durante
a estimacao, a fim de evitar-se a colinearidade perfeita.

Tomados os modelos constituidos pelos Blocos 1, 2 e 3, os resultados
sao semelhantes. No Bloco 1, constituido pelas varidaveis de cadastro
relacionadas a descricao do processo, como otipo de a¢ao, a unidade e a
comarca, apenas as Variaveis 38 (Comarca de Aracaju), 39 (Comarcade Sao
Luis) apresentaram resultados diferentes do Modelo 1. No Bloco 1, a VAR
38 nao se mostrou estatisticamente significativa, enquanto no Modelo 1,
apresentou grau estatistico significante a 10%. A VAR 39, por sua vez,
revelou sinal distinto, apontando uma relacdao negativa com a variavel
dependente.

O mesmo ocorre no Bloco 2, com as varidaveis VAR 20 (Unidade
MA), VAR 32 (Horas Extras) e VAR 46 (Pagamento de Horas Extras). As duas
ultimas apresentaram um sinal positivo no Bloco 2, enquanto revelaram uma
relacao negativa com a variavel dependente, no Modelo 1.Ja a VAR 20 nao
se mostrou estatisticamente significante a 10%, como ocorreu no Modelo 1.

Por fim, em relacdao ao Bloco 3, relacionado as variaveis continuas,
nao houve qualquer alteracao, a relacao de significancia estatistica
seguiu o Modelo 1.

E possivel concluir, em resumo, que as hipdteses levantadas na secao
anterior se confirmaram, em sua maioria, relevando a significancia estatistica
de quase todas as variaveis do modelo.




4.2 Analise De Probabilidade

Como salientamos anteriormente, o método estatistico determinado
para realizar a estima- tiva da provisao determinado pelas normas contabeis
€ o do valor esperado do desembolso exigido para liquidar a operagao.

Para o valor esperado, tem-se que X seja uma variavel aleatodria
discreta, representando o valor do desembolso exigido para liquidar uma
ou mais obrigag¢des, com valores possiveis x4, x3,..., Xp,.. S€ja p(x;) = P(X =
x;),i = 1,2,...,n, entdo o valor esperado de x, denotado por E(X) pode ser
representado por E(x) = Yi=; %i. p(xi), onde (x;) é a estimativa do desembolso de
dada obrigacdo e p(x) é a probabilidade de ocorréncia do desembolso da
referida obrigacao.

Ocorre que, para o presente caso, este valor esperado pode ser
representado pela funcaologistica 11, a seguir reproduzida:

Z
€

z
1+e;

P =EQy =11X;) =

(1)

Sabendo dessas condicdes, podemos calcular a probabilidade de
perda financeira, estimando Z, conforme nosso modelo.

Para fins de exemplo, vamos imaginar a situacao hipotética de
verificarmos que um determinado cliente ajuizou uma ac¢ao ordinaria,
classificada como um processo civel, em tramite no Estado do Ceara, na
comarca de Fortaleza, cuja causa de pedir seja a inclusao indevida no
SPC, razao pela qual os pedidos sdao a exclusao do cadastro e o
pagamento de honorarios advocaticios. Estima-se, com a ac¢ao, que a
perda financeira seja de R$ 10.000,00 (dez mil reais), calculada com base
na média historica de pagamentos para esse tipo de acao.

Esse exemplo hipotético pode ser recriado, na forma do modelo da
equacao 3.12. E tomadas todas as demais circunstancias constantes, bem
como as médias da variaveis mencionadas na hipotese, com base na
Tabela 3, podemos estimar que a probabilidade de perda financeira para essa
nova acao, por meio da equacao 3.11 e 4.1, sumariamente representada pela
tabela abaixo descrita.
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Tabela 5: Exemplo 1

Logit Probit
0.225 | 0.650 | 0160 | 0.768 | 0.070 | 0.0370 | 0.085 | 0.0303 | 0.140 | 0.142

VAR5 | VARIO VAR14 VAR26 VAR28 VAR29 VAR34  VAR43 Prob. Prob.

Portanto, a probabilidade de perda financeira, para Nnosso
exemplo é de 14%, o que recomendaria um provisionamento
equivalente a E(¥) = Z?=1xi-10(xi), ou seja, R$ 1.400,00 (mil e quatrocentos
reais).

Contudo, como a probabilidade de perda esta mais proxima de O do que
de 1, poderia se afirmar que a probabilidade de perda financeira pode ser
classificada como remota, dispensando-se a instituicao financeira do
provisionamento e das divulgacdes, de acordo com o Pronunciamento n°
25 do Comité de Pronunciamentos Contabeis. Entretanto, ndao se dispensa,
na ocasido,a avaliacao qualitativa dos profissionais da area, responsaveis
pelo processo de mensuragao.

E possivel verificar, portanto, que o modelo proposto pode auxiliar no
cdlculo da probabilidade de perda financeira e na sua estimativa, em
observancia as normas contabeis, uma vez que utiliza informacdes de
processos anteriores para a estimacao da probabilidade de perda financeira.

Tabela 6: Tabela de Resultados - Regressao Logistica (LOGIT)

Modelo 1 Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 dxdy (marg.efx)
Variaveis do Modelo Pagamento Pagamento Pagamento Pagamento
ValorAcao -0.000** -0.00000*** 0.000
(0.000] (C.000] (0.000)
CONTINGENCIA -0.000 -0.000 0.000
10.:000) 10.:000) 10.000)
E’ngmyAlndemzato 0.572%% 0300 0.072
0.077) 0071 0.010]
DummyART -0157 0.00T1 -0.018
[0.098) 0.094] [(eXelL)]
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0,081 0.077] 0.008)
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10.096] 10.097) 0.013)
DummyAEmbExec -0.50T% -0.115 -0.051
(A1) [0707) 0010
DummyAAdmFiscal -0.629% -0.809% -0.060
0267) 0260) 0021
gummyPTrabalmst 27987 2.4667F 0.401
0Z77) 0.470] 0.070)
dummypPcivel 11707 14257 0.126
[0.476) 10.469] 0.047)
dummyp fiscal 13407 13777 0.212
0.496] 0497 0037
dummySERGIPE 0.4157% 02447 0.053
oTT7) 10.086) 0.076]
dummyDF 0.988% 0.62T% 0.147
10272) 10.259) 0.:049)
dummyCE 15757 0746 0.238
0.067) 0.052) 0012)
dummypB T79T%% 0.897 0.297
[0.077) (0.063) (0.015)
dummyAL 0.658%F 03607 0.089
[0.126] (0.087) (0.020)
dummyMG 0.97T7% 0.4597 0141
[0.089] 10.08%] T0.0T5]
dummyRrRN 11407 0.7767% 0170
(0.089) (0.070) (0.0Te)
dummypE TS5 0.3457% 0.159
[0.069] 10.056] 00T
dummyMA 0.204% 0.009 0.025
0127 10.088] 0.015)
dummysSP 15367 11657 0.252
[0.7Z8] [(OAKE)) 10.030]
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Variaveis do Modelo
Valoracao
CONTINGENCIA

DummyAlndenizato
ria

DummyA
DummyAOrainaria

DummyaDeciarator
a

DummyAEmMbEXec
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dummypTrabalhista

dummypcivel
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Fonte: Elaboracao propria.

Tabela 7: Tabela de Resultados - PROBIT

Modelo 1 Bloco 1 Bloco 2 Bloco 2 dxdy (marg.efx)
Pagamento Pagamento Pagamento Pagamento
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CONCLUSAO

O presente trabalho visou estimar a probabilidade de perda
financeira em processos judiciais, utilizando como base informacdes
extraidas dos processos, armazenadas no sistema informatizado de uma
Instituicao Financeira com atuag¢ao nacional.

O método utilizado para a estimacao foi a regressao logistica, por
meio da qual foi possivelobter os coeficientes de regressao e sua significancia
estatistica e aplicabilidade. Como informa a literatura, em modelos de
regressao binaria, a qualidade do ajustamento revela-se secundaria
(GUJARATI; PORTER, 2011).

O modelo proposto identificou que, das 49 varidveis analisadas, 35 se
mostraram estatisti- camente relevantes, observados os intervalos de
confianca de 1%, 5% e 10%.

Os resultados revelaram que, tal qual a hipdtese levantada por
Ulmer (1963), o local eas caracteristicas do caso sao estatisticamente
significantes para a previsao do resultado em demandas judiciais.

As hipoteses levantadas na secao metodologia, relacionadas as variaveis
Unidade e Comarca demonstraram que, a depender do local de tramitacao do
processo, ha modificacdao na probabilidade de perda financeira, traduzindo
diferencas no comportamento do Poder Judiciario entre Estados e Regides. O
mesmo comportamento foi observado em relagdo as variaveis relacionadas
ao tipo do processo, aos pedidos € as causas de pedir, gue demonstraram
significancia estatistica, revelando que a depender do pedido deduzido
pelas partes, ou o tipo do processo (trabalhista, fiscal ou civel) a
probabilidade de perda financeira varia.

Por meio dos valores estimados pelo modelo logit, foi possivel obter
a probabilidade estimada para a varidavel dependente, viabilizando,
portanto, o calculo do valor esperado de perdafinanceira e o eventual
provisionamento.

Espera-se que, como afirmado por Barnabé (2022), o presente
modelo seja aperfeicoado no futuro, por meio da utilizacao de outras
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais, a fim de
melhorar-se o ajuste do modelo e 0 exame mais adequada de outras
variaveisqualitativas do processo.
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Como afirmado por Zhong et al. (2020), estima-se que por meio de
técnicas de processa- mento de linguagem natural, integradas ao presente
modelo, também seja possivel melhorar a acuracia das previsoes,
alinhando-as de acordo com as caracteristicas especificas de cada caso,
como a descricao dos fatos e outros elementos textuais, examinados diante

dos precedentes judiciais dos tribunais superiores sobre os temas
julgados.

Nada obstante, o modelo apresentado ostenta sua relevancia em
razdao de seu alto grau de interpretabilidade, contribuindo para que as
instituicdes financeiras tomem decisdes informadas acerca das provisdes e
probabilidades de perdas financeiras decorrentes de processos judiciais, por
meio de uma metodologia auditavel pelos 6rgaos de controle.

Em razao das previsdes normativas do Banco Central e do Conselho
Monetario Nacional, o presente estudo contribui, ao auxiliar gestores de
instituicdes financeiras a adequarem suasestimativas de perda financeira
aos padrdes de provisionamento estabelecidos pelo CPC n. 25.
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Apéndice
A: Tabelas e Graficos

Figura 3: Curva ROC - Modelos Estimados
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Fonte: Elaboragdo do autor.

Tabela 8: Tabela de Descri¢cao das Variaveis

Nome da

m
Variavel
V

Descricao

CONTINGENCI
A

Valor Contingenciado pela Instituicdo Financeira para pagamento da obrigagéo

Dummy_AlInden
izatoria

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos das agdes indenizatérias na variavel
dependente

Dummy_ART

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos das reclamagdes trabalhistas na variavel
dependente

Dummy_AOrdin
aria

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos das agdes ordinarias na variavel dependente

Dummy_ADecla
ratoria

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos das agdes declaratérias na variavel
dependente

Dummy_AEmb Variavel de Controle criada para identificar os efeitos das a¢des de embargos a execugdo na
Exec variavel dependente

Dummy_AAdm Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos das acdes fiscais na variavel dependente
Fiscal

dummy_PTrabal
hista

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos identificados como trabalhistas
na varidvel dependente

dummy_Pcivel

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos identificados como civeis na
variavel dependente

dummy_Pfiscal

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos identificados como fiscais na
variadvel dependente

dummy_SERGIP
E

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
de Sergipe na varidvel dependente

dummy_DF Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
DF na varidvel dependente

dummy_CE Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
do Ceard na varidvel dependente

dummy_PB Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
da PB na varidvel dependente

dummy_AL Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
de AL na varidvel dependente

dummy_MG Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério

de MG na varidvel dependente

dummy_RN

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério




do RN na varidvel dependente

dummy_PE Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
de PE na varidvel dependente

dummy_MA Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
do MA na varidvel dependente

dummy_SP Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
de SP na varidvel dependente

dummy_PI Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelo escritério
do Pl na varidvel dependente

TEMP_TRAM Varidvel de Controle criada para identificar tempo total de tramitagédo do processo em dias

dummy_RecCre
d

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos de recuperagao de crédito na
variavel dependente

Posicao

Variavel que indica a posi¢do da IF no processo (réu =1, demais = 0)

Advogado_Emp
regado

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos acompanhados pelos
advogados do quadro da IF na variadvel dependente

Dummy_Indmo
rais

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de indeniza¢ao
na varidvel dependente

Dummy_Pgtoh
onorarios

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de pagamento de
honorarios na varidvel dependente

Dummy_SPC

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de retirada do
SPC na variavel dependente

Dummy_SERA
SA

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de retirada do
SERASA na varidvel dependente

Dummy_Indmat
eriais

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de indenizagdo
por danos materiais na variadvel dependente

Dummy_HE

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de hora extra na
variavel dependente

Dummy_DeclIn
exDebito

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos com pedidos de declaragdo de
inexisténcia de débito na varidvel dependente

Dummy_CFortal
eza

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Fortaleza na varidvel dependente

Dummy_CSalva
dor

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagcao na comarca de
Salvador na varidvel dependente

Dummy_CRecif
e

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagao na comarca de
Recife na variavel dependente

Dummy_CTeresi
na

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Teresina na varidvel dependente

Dummy_CAraca
ju

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Aracaju na variadvel dependente

Dummy_CSaolL
uis

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Sao Luiz na variavel dependente

Dummy_CMacei
o

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Maceio na varidvel dependente

Dummy_CNatal

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Natal na varidvel dependente

Dummy_CJPess
oa

Variadvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos em tramitagdo na comarca de
Joao Pessoa na varidvel dependente

Dummy_CPSP
C

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
inclusdo no SPC na varidvel dependente

Dummy_CPCob
rancalndevida

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
Cobrancga Indevida na varidvel dependente

Dummy_CPSE
RASA

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
inclusdo no SERASA na varidvel dependente

Dummy_CPHEXx
tra

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
pagamento de hora extra na varidvel dependente

Dummy_CPVRe
scisorias

Varidvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
pagamento de verbas rescisérias na varidvel dependente

Dummy_CPJuro
sCap

Variadvel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
limitacao de juros capitalizados na varidvel dependente

Dummy_CPDan
osMorais

Variavel de Controle criada para identificar os efeitos dos processos cuja causa de pedir envole
danos morais na varidvel dependente

Pagamento

Varidvel dependente, que indica a existéncia de desembolso para a obrigagdo
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