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Resumo: Este estudo tem como objetivo avaliar os fatores que influenciam o risco operacional de uma empresa de telecomunicações, representado aqui pela fraude. Os dados foram coletados junto a uma empresa do setor de telecomunicações brasileira, empregando-se a regressão logística binária para a análise dos dados obtidos. Os resultados demonstraram que o estado civil, o total faturado e o total pago influenciam positivamente na construção do modelo. O estudo concluiu que, para diminuir a fraude na instituição dever-se-ia analisar o estado civil dos usuários, o total faturado, ou seja, o quanto eles gastam mensalmente, bem como analisar o valor não pago por estes. Por meio da análise do VaOR verifica-se que a empresa em geral não está propensa a sofrer grandes perdas financeiras. 

Palavras-chave: Risco Operacional, fraudes, risco. 

The operational risk in a brazilian company of telecommunications
Abstract: This study has as objective evaluates the operational risk of a company of telecommunications, acted here by the fraud. The data were collected a company of the Brazilian section of telecommunications close to, being used the regression binary logistics for the analysis of the obtained data. The results demonstrated that the marital status, the billed total and the total pay influence positively in the construction of the model. The study ended that, to decrease to it swindles in the institution the users' marital status, the billed total, should be analyzed or be it as they spend monthly, as well as to analyze the value doesn't pay for these. Through the analysis of VaOR it is verified that the company in general is not prone to suffer great financial losses.
Key-words: Operational Risk, Fraud, Risk.
1 INTRODUÇÃO

A administração de risco está relacionada a uma das preocupações das empresas em minimizar perdas financeiras (JORION, 2003). De forma que qualquer empresa está exposta a diversos tipos de risco, como: risco de mercado, risco de crédito, risco de liquidez, risco operacional.

O risco operacional, tema central deste estudo, se refere às perdas potenciais resultantes de sistemas inadequados, má administração, fraudes, falhas sistêmicas, falha humana (JORION, 2003).

De acordo com Doti (2004), um ramo que tem enfrentado perdas bilionárias em função da gestão inadequada de riscos operacionais é o de telecomunicações. As empresas deste setor têm buscado implantar estruturas voltadas para garantia de receita. O principal objetivo do processo de garantia de receita no ramo de telecomunicações incide no constante monitoramento da receita das empresas, a fim de minimizar a ocorrência de grandes perdas financeiras, por exemplo, oriundas de fraudes.

Considera-se que o mercado mundial de telecomunicações possui uma perda anual de 15 bilhões de dólares decorrente de diversas fraudes. No Brasil, as empresas do serviço móvel pessoal possuem decorrentes de fraudes por subscrição, uma perda anual aproximada de 5% a 7% de suas receitas brutas (DOTI, 2004).

Neste contexto, este artigo tem como objetivo avaliar os fatores que influenciam o risco operacional de uma empresa de telecomunicações, representado aqui pela fraude. Este artigo está organizado em cinco seções, sendo a referente a introdutória. Na segunda seção apresenta-se a literatura relevante acerca da temática, bem como o problema de pesquisa abordado. Na terceira seção é relatada a metodologia de pesquisa adotada. Na quarta seção são apresentados e discutidos os resultados alcançados no estudo e, na quinta seção, desenvolvem-se as considerações finais.

2 REFERENCIAL TEÓRICO 

Esta seção apresenta a fundamentação teórico-empírica, que é parte fundamental na construção do conhecimento proposto para embasar esta pesquisa. Nesta seção, encontram-se os principais conceitos utilizados neste estudo e está estruturada da seguinte forma: a seção 2.1 traz algumas considerações sobre risco; a seção 2.2 trata do VaR (Value at Risk); a seção 2.3 refere-se ao gerenciamento de risco operacional; a seção 2.4 trata da fraude no Brasil, e a seção 2.5 traz algumas considerações sobre a fraude no setor de telecomunicações.

2.1 A CONCEITUAÇÃO DE RISCO 

De acordo com Famá, Cardoso e Mendonça Neto (2001), a definição conceitual de risco nasceu há mais de oitocentos anos com o surgimento do sistema de numeração indo-arábico e, em seguida no século XVII, com a teoria da probabilidade, permitindo-se a criação de técnicas quantitativas de administração de risco. Estes mesmos autores definem risco como a exposição a mudança, considerando-se a probabilidade de que ocorra algum evento.

Houaiss (2001) define o risco como uma probabilidade de fracasso de determinada coisa, em função de um eventual acontecimento, cuja ocorrência não depende somente do anseio dos interessados. Desta forma, o risco associa-se ao acaso, ao incerto.

Já para Bernstein (1997) o risco não é conseqüência do destino, mas sim uma opção, ou seja, o risco só existe quando existe ousadia.

Para Jorion (2003), os riscos originam-se de várias fontes. Podem ser criados pelos seres humanos, por fenômenos naturais imprevisíveis, pelos governos ou podem resultar das principais fontes de crescimento a longo prazo, como inovações tecnológicas (JORION, 2003).

Para Marshall (2002), a definição de risco vincula-se a potencialidade de eventos ou tendências seguintes ocasionarem volatilidade das receitas futuras ou perdas. De acordo com este autor, existem três tipos de riscos que podem ser estabelecidos de acordo com suas fontes, sendo eles: a) risco financeiro, b) risco estratégico e, c) risco operacional.

Os riscos financeiros tem grande relevância na gestão das empresas, sendo que o risco de liquidez, risco de mercado e risco de crédito, são os riscos financeiros que estão presentes no cotidiano das empresas.

Já o risco estratégico é o risco ligado a planos estratégicos e decisões estratégicas, ou seja, os riscos provem de estratégias mal formuladas ou mal implantadas.

O risco operacional é definido por Jorion (1997, p. 16) como “às perdas potenciais de resultantes de sistemas inadequados, má administração, controles defeituosos ou falha humana, também inclui fraude e risco tecnológico”. De forma que os riscos operacionais estão fortemente ligados às pessoas, processos e tecnologia. Uma forma de avaliar o risco operacional é por meio do VaR (Value at Risk), que será detalhado no próximo item desta seção.

Bergamini Júnior (2005) destaca que a vantagem da divisão dos riscos em categorias está em conseguir informações sobre a contribuição de cada tipo de risco para o resultado final da empresas e definir com isso, e com base em informações adicionais sobre sua inclinação a cada tipo de risco, uma solução adequada por meio do controle desses riscos.

Gitman (2004) explica ainda que as atitudes em relação ao risco diferem entre os administradores e empresas e, desta forma se tornando importante a delimitação de um nível aceitável de risco. Os três comportamentos básicos em relação ao risco são: a) indiferença: despreza as possíveis variações de retorno exigidas em razão do aumento de risco e vice-versa; b) aversão: o retorno aumenta quando o risco se eleva. Se uma companhia é totalmente avessa ao risco, pode comprometer seriamente o retorno; e c) propensão: a companhia está disposta a abrir mão de algum retorno para assumir maiores riscos.

Assumir riscos é parte fundamental e indissociável do empreendimento empresarial, já que as empresas são organizações cuja função econômica é produzir bens e serviços e quase que a totalidade dessas atividades envolve um grau de exposição risco. Os riscos de uma empresa são assumidos pelos stakeholders (acionistas, clientes, fornecedores, empregados e governo), e o sistema financeiro pode ser utilizado para transferir os riscos das organizações para terceiros (BODIE; MERTON, 2002).

O perfil de risco de um cliente pode ser definido como a soma de suas atitudes (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN, 1999). Os dados históricos permitem estudar os retornos e riscos dos títulos de crédito que podem ser: a) dados cadastrais; b) conjunto de indicadores financeiros, obtidos por balanços, declaração de imposto de renda ou relatórios gerenciais; c) conjunto de informações sobre o cliente, obtidas no mercado; e d) informações de comportamento de pagamentos (SECURATO, 2002). O conhecimento do perfil de risco dos clientes permite a empresa aumentar sua carteira de risco, sem comprometer os níveis de rentabilidade dessas operações.
2.2 VALUE AT RISK (VaR)
Uma forma de avaliar o risco operacional é por meio do Valor em Risco (Value at Risk - VaR), que segundo Jorion (1997) mensura a pior perda esperada em um dado intervalo de tempo sob condições normais de mercado a um dado intervalo de confiança.
O VaR Operacional (VaOR) “é calculado a partir de uma base de dados obtidos na observação de desempenhos passados ou da previsão de desempenhos futuros, das exposições e perdas associadas aos diversos processos ou linhas de negócios (CARVALHO, 2003, p. 479)”.
Para Jacobson e Roszbach (2003), o VaR pode ser definido como: a perda máxima esperada para uma determinada carteira de empréstimos com uma probabilidade de x%, durante um período específico de tempo “t”.

Carvalho (2003), destaca algumas características do modelo de VaR para riscos operacionais: a)o processo estocástico que regulamenta o do risco operacional, b) a freqüência dos eventos é fundamental, c) a normalidade não se aplica na grande maioria dos casos, e, d) a correlação com os demais riscos é inexistente.

2.3 GERENCIAMENTO DE RISCO OPERACIONAL
Para Marshal (2002) o gerenciamento de risco operacional abrange as seguintes atividades:

a) Identificação do risco: quais são os riscos que a organização está exposta;

b) Medição do risco: determinação de quanto crítico é o risco;

c) Prevenção de perdas operacionais: por meio de padronizações de procedimentos e documentações;

d) Previsão de perdas operacionais: com a projeção dos riscos ao longo do tempo;

e) Transferência dos riscos a terceiros externos mais bem capacitados para lidar com risco. 

f) Mitigação do impacto da perda após sua ocorrência: redução da sensibilidade da empresa ao evento;

g) Mudança da forma do risco para outros tipos de risco e lidar com aquele risco;

h) Alocação de capital para cobrir riscos operacionais.
De acordo com Brito (2005), o gerenciamento do risco operacional pode ser caracterizado como o gerenciamento de riscos no ambiente operacional da organização. A Figura 1 mostra graficamente o ambiente de riscos operacionais.
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Figura 1: Ambiente de Riscos Operacionais

Fonte: Brito (2005)

Observa-se que Figura 1 apresenta os eventos geradores de risco, as causas e efeitos dos riscos, o gerenciamento e a prevenção de riscos.

Ao se comparar o ambiente proposto por Brito (2005) e as atividades descritas por Marshall (2002), observa-se que existem similaridades entre ambos, contudo, cabe ressaltar que Brito faz uma separação entre prevenção e gerenciamento de risco.

2.4 FRAUDE NO BRASIL

Supondo que toda empresa é vulnerável a fraude (KPMG, 2002), a continuidade das empresas será em função do modelo de gestão e da estrutura de processos vigente no que se refere ao controle e eventos fraudulentos.

No ano de 2002, a empresa de consultoria KPMG, realizou uma pesquisa sobre a situação da fraude no Brasil, identificando os seguintes resultados:

a) Setenta e seis por cento os respondentes vivenciaram fraudes em suas organizações;

b) Oitenta e cinco por cento dos respondentes acreditam que a fraude pode se tornar ou é um grande problema na sua empresa;

c) Sessenta e quatro por cento acreditam que a fraude aumentará no futuro. Esta expectativa se deve as seguintes razões: enfraquecimento dos valores da sociedade, falhas no sistema de controle, impunidade e pressões econômicas;

d) Falsificação de cheques ou documentos, roubo de ativos e contas de despesas, foram os tipos de fraudes que resultaram nas maiores perdas;

e) Os respondentes da pesquisa acreditam que seus que seus próprios funcionários são a maior fonte de ameaça, principalmente seu pessoal de suporte (45%);

f) Sessenta e três por cento dos respondentes indicam que os montantes envolvidos em fraude foram inferiores a R$ 1 milhão; contudo, em 46% dos casos, não houve a recuperação do dinheiro;

g) Setenta e quatro por cento dos respondentes disseram que o crime organizado representa uma ameaça para a empresa, sendo as maiores preocupações as fraudes, roubos e o uso de informações privilegiadas e;

h) sessenta e seis por cento dos respondentes afirmaram que a espionagem corporativa representa uma ameaça para a empresa.

Ainda segundo esta pesquisa, as principais razões para o aumento de atos fraudulentos, segue na seqüência de importância: perda de valores morais e sociais, insuficiência no sistema de controles, impunidade, problemas econômicos, alterações na organização da empresa e globalização.

As organizações pesquisadas, pretendem concentrar-se em métodos internos de detecção, treinamento de pessoal e no estabelecimento de um manual de comportamento profissional, como uma forma de diminuir a possibilidade de fraudes.

2.5 FRAUDE NO SETOR DE TELECOMUNICAÇÕES

De acordo com Doti (2004), empresas do ramo de telecomunicações, bancos e outros provedores de serviço possuem perdas devido a problemas com fraude. Vários serviços destas empresas são informatizados, promovendo desta forma a ocorrência de fraudes por meio do uso de habilidades com tecnologia da informação.

Jonsson, Lundin e Kvarnström (2000), afirmam que uma das formas que vem sendo utilizadas pelas empresas para prevenção de tais crimes, é a técnica de detecção de fraude; contudo, isso tem sido não tem sido suficiente para minimizar as ocorrências de fraude que vem se aperfeiçoando cada vez mais. Esta técnica deve ser adotada em conjunto com técnicas de detecção de invasão, com o intuito de proteger serviços informatizados.

As fraudes no serviço de telecom e de dados causam perdas anuais substanciais para várias empresas. No caso da telefonia móvel, o que mais tem preocupado as empresas deste ramo é a fraude por subscrição e a clonagem. A fraude por subscrição acontece, quando um usuário registra-se em uma empresa de telefonia com identidade falsa, com o objetivo de utilizar o serviço sem pagar. Isso porque, aqui no Brasil, de acordo com a legislação aplicável para o serviço móvel pessoal, definida pela ANATEL, o usuário tem o direito de permanecer com a linha telefônica em uso durante o prazo de 45 dias. Após o término deste prazo, o serviço deve ser bloqueado pela prestadora de serviço. Desta forma, o usuário permanece utilizando o serviço sem pagar pelo prazo de 45 dias. De forma que, ao cancelar o serviço a empresa perde a receita e quando o ex-cliente é falso, este não pode ser acionado para cobrança (JONSSON; LUNDIN; KVARNSTRÖM, 2000).

Para detectar estas fraudes, podem ser utilizados alguns indicadores de telefonia, como: duração das chamadas, alto volume de chamadas e destinos. Contudo, estes indicadores devem ser combinados com outros, como por exemplo, variações por cliente, data e hora, para serem mais eficazes (JONSSON; LUNDIN; KVARNSTRÖM, 2000).

3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta pesquisa pode ser caracterizada como quantitativa, uma vez que faz a utilização de mensuração de variáveis e, raciocínio de causa e efeito (CRESWELL, 2007), bem como, em relação à coleta de dados, como um levantamento que, conforme afirma Creswell (2007), descreve quantitativamente tendências, atitudes ou opiniões de uma população ao estudar uma amostra.

O tempo de aplicação da pesquisa é caracterizado como transversal, visto que, para Babbie (2006), um estudo transversal se realiza em um determinado instante, ou seja, a pesquisa que é aplicada em um único período curto de tempo.

A empresa pesquisada é uma operadora de telecomunicações brasileira que atua como prestadora de soluções completas em comunicação. Esta empresa começou com a prestação de serviço de telefonia fixa convencional e transformou-se em um grupo que hoje oferece diversos serviços.

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram considerados 21.196 cadastros de clientes da empresa pesquisada. De forma que, fazem parte do estudo apenas clientes residenciais que já completaram pelo menos quatro meses de faturamento no mês de referência, que estavam com a linha ativa no mês de referência e que não possuíam atraso superior a 30 dias no mês “N”. Sendo estes meses agosto, setembro, outubro e novembro de 2008.

Esta pesquisa coletou informações de cadastros de clientes, cujos dados foram obtidos junto ao banco de dados particular da empresa estudada, sendo, portanto, classificados como dados secundários.

Para investigar a existência de um relacionamento estatisticamente significativo entre as variáveis foram realizadas regressões logísticas binárias utilizando-se o software Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) versão 14.0.

Para avaliar o risco operacional da empresa estudada, definem-se as variáveis descritas no Quadro 1.

	Variável
	Descrição 

	FRAUDE
	Indica se o cliente está em Fraude sim (1) ou não (0)

	GÊNERO
	Indica se o cliente é do gênero feminino (1) ou masculino (2)

	ESTADO CIVIL
	Indica o estado civil do cliente, sendo: casado (1), solteiro (2), divorciado/desquitado (3), outros (4), não informado (5) e viúvo (6) 

	ESTADO
	Estado onde o cliente reside, sendo: DF (1), PR (2), RS (3), GO (4), SC (5), MT (6), MS (7), RO (8), TO (9), MG (10), SP (11), AC (12), RJ (13), BA (14), AP (15), AM (16), CE (17), ES (18), PA (19), PE (20) e RN (21).

	TOTAL AJUSTADO
	O ajuste de faturas é concedido se o cliente discorda dos valores cobrados e a empresa comprova o erro interno. Esta variável demonstra o valor do ajuste, caso tenha havido algum .

	TOTAL FATURADO
	Valor total da fatura emitida para o cliente.

	TOTAL PAGO
	Valor total pago pela fatura do cliente. Não é necessariamente igual ao valor total da fatura.

	TOTAL NÃO PAGO
	Saldo em aberto que o cliente possui devido ao não pagamento da fatura.


Quadro 1 – Definição das variáveis selecionadas

A técnica estatística empregada neste estudo, foi a regressão logística binária. Defini-se como uma técnica estatística de análise multivariada usualmente empregada para desenvolvimento de modelos que visem entender a relação existente entre uma variável categórica, que assume um entre dois valores possíveis, e um conjunto de variáveis explicativas (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

Esta técnica requer que algumas premissas básicas sejam atendidas: a) a média condicional da equação da regressão será um valor definido entre “zero” e “um”; b) os erros da equação seguirão a distribuição binária; e, c) os resultados obtidos podem ser entendidos na forma de probabilidades (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

De acordo com Hosmer e Lemeshow (2000), o modelo de regressão logística binária assume a relação exposta na expressão algébrica (1).
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 representa a probabilidade associada a x; e é o vetor de coeficientes a ser estimado caracterizado como um valor fixo, base dos logaritmos naturais (aproximadamente 2,718); e 
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 são os vetores das variáveis explicativas associadas ao evento.

A transformação logística se dá quando a variável dependente é convertida em uma razão de probabilidade e, em seguida, em uma variável de base logarítmica. Em virtude de sua natureza dicotômica, na regressão logística, os coeficientes da regressão são estimados a partir da aplicação do método de máxima verossimilhança, que gera uma combinação de coeficientes o qual maximiza a probabilidade da amostra. A transformação é definida em termos de 
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 tal como representado na Expressão Algébrica (2).
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 representa a probabilidade de não ocorrer o evento; 
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 representa a razão de probabilidades; 
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 representa os coeficientes estimados; e x  representa as variáveis independentes.

4 APRESENTAÇÃO E ANÁLISE DOS DADOS

A primeira etapa no desenvolvimento do trabalho é a execução da análise descritiva dos dados. As sete variáveis explicativas e a variável resposta (fraude) foram submetidas a tratamento estatístico com a finalidade de entendimento dos dados de forma detalhada. Apresentam-se na Tabela 1, os resultados das estatísticas descritivas.

	Variável
	Mínimo 
	Máximo
	Desvio Padrão
	Variância

	Fraude (Variável Resposta)
	0
	1
	-
	-

	Gênero
	1
	2
	-
	-

	Estado Civil
	1
	6
	-
	-

	Estado
	1
	21
	-
	-

	Total Ajustado
	-108.789,36
	0,00
	1175,46
	1381695,13

	Total Faturado
	0,00
	311.488,76
	5.067,32
	25.677.710,981

	Total Pago
	-236.419,01
	0,00
	3.760,286
	14.139.685,85

	Total Não Pago
	-3.121,56
	193.497,93
	1.848,66
	3.417.538,26


Tabela 1 – Estatísticas Básicas das Variáveis Pesquisadas

Na Tabela 1, observa-se o valor mínimo, valor máximo, desvio padrão e variância de cada variável estudada. O passo seguinte é a estimativa dos coeficientes de correlação entre as variáveis disponíveis, com a finalidade de encontrar as colinearidades significativas e, se possível, excluí-las, evitando assim problemas futuros de multicolinearidade. Já que, se existir grande correlação entre as variáveis independentes, os estimadores dos coeficientes da regressão logística apresentarão considerável incerteza.

De acordo com Freund e Wilson (1998), o efeito da multicolinearidade em um modelo não afeta seu poder preditivo nem sua adequação aos dados; no entanto, reduz a efetividade de serem previstos os efeitos das variáveis independentes sobre a variável dependente. Para verificação da existência ou não de multicolinearidade entre as variáveis analisadas foi efetuada a matriz de correlação de Spearman, considerada ideal para variáveis que não seguem o pressuposto da normalidade. Apresentam-se na Tabela 2, os resultados dessa correlação.

	Variáveis
	Gênero
	Estado Civil
	Estado
	Total Ajustado
	Total Faturado
	Total Pago
	Total Não Pago

	Gênero
	1,000
	
	
	
	
	
	

	Estado Civil
	-0,018**
	1,000
	
	
	-0,017*
	
	

	Estado
	0,008
	-0,009
	1,000
	
	
	
	

	Total Ajustado
	-0,006
	-0,004
	0,000
	1,000
	
	
	

	Total Faturado
	0,009
	-0,017*
	-0,003
	-0,702**
	1,000
	
	

	Total Pago
	-0,007
	0,048**
	0,000
	0,575**
	-0,905**
	1,000
	

	Total Não Pago
	0,007
	0,049**
	-0,007
	-0,118**
	0,453**
	-0,082**
	1,000


Nota: ** Correlações significantes ao nível de 0,01; * Correlações significantes ao nível de 0,05 

Tabela 2 – Correlação não-paramétrica entre as variáveis selecionadas
Como pode ser observada na Tabela 2, a menor correlação encontrada foi de 0,000 e a maior de -0,905. Correlações dessa monta indicam que existe colinearidade entre as variáveis e que é adequado utilizar um método de estimação stepwise para melhorar a parcimônia do modelo.

O método utilizado para seleção do melhor modelo foi o forward stepwise, pelo critério de máxima verossimilhança (ou Likelihood Ratio – LR). De acordo com Hair Jr. et al. (2005), o método stepwise é o processo de estimação de modelos estatísticos em que as variáveis independentes são adicionadas ou retiradas do modelo de acordo com o poder de discriminação que agregam ao grupo de variáveis preditivas.

O forward stepwise acrescenta as variáveis com base na significância verificada nos escores estatísticos e remove-as dos testes conforme a estatística de máxima verossimilhança obtida pelo conjunto de dados (SPSS).

Por meio da elaboração do modelo de regressão logística binária foi possível verificar os fatores que contribuem para a fraude na instituição. Os coeficientes estimados da regressão desses fatores encontram-se apresentados na Tabela 3.

	
	B
	E.P.
	Wald
	GL
	Sig.
	Exp(B)

	Gênero
	-0,391
	0,036
	121,099
	1
	0,000
	0,677

	Estado Civil
	0,299
	0,149
	12,380
	1
	0,158
	1,485

	Total Faturado
	0,002
	0,000
	211,625
	1
	0,000
	1,002

	Total Pago
	0,002
	0,000
	235,294
	1
	0,000
	1,002

	Total Não Pago
	-0,002
	0,000
	132,402
	1
	0,000
	0,998

	Constant
	0,022
	0,139
	0,025
	1
	0,874
	1,022


Tabela 3 – Resultado Regressão Logística Binária

A Tabela 3 mostra que os fatores que mais contribuem com a fraude na organização pesquisada são: 1) Gênero, 2)Estado Civil, 3) Total Faturado, 4) Total Pago e, 5) Total Não Pago.

Na interpretação dos indicadores mencionados na tabela anterior, é possível verificar que os valores das variáveis “Estado Civil”, “Total Faturado” e “Total Pago” são positivos. Logo, influenciam positivamente na construção do modelo, ou seja, quanto maior o valor destes índices, maior será a probabilidade que o indivíduo seja fraudador.

Em contraposição, as variáveis “Gênero” e “Total Não Pago” apresentaram valor negativo, o que poderia indicar que, quanto menor os valores destes índices, maior a probabilidade de o indivíduo ser fraudador.

Uma forma de analisar estatisticamente a adequação do modelo de regressão logística é o Teste Wald ou Estatística Wald. Similar ao teste t-student nos modelos de regressão linear, a Estatística Wald verifica se os coeficientes das variáveis independentes são estatisticamente diferentes de zero.

Conforme se pode verificar na Tabela 3, os dados da Estatística Wald foram significantes ao nível de 5%; com isso, rejeita-se a hipótese nula de que tais coeficientes da equação são iguais a zero e de que as variáveis independentes selecionadas não produzem efeito sobre a variável dependente.

Na Tabela 3, também se pode verificar os valores estimados para erro padrão (E.P.), o valor do teste Wald, os graus de liberdade atrelados ao teste (GL), a significância estatística (Sig.) e a probabilidade atrelada a cada variável ((Exp(B)).

A estatística Qui-Quadrado, também foi utilizada, como outro teste de ajustamento para avaliar o modelo de regressão logística. O teste Qui-Quadrado para o caso analisado teve como resultado o valor de 1715,691 com significância igual a zero, o que equivale a dizer que se rejeita a hipótese nula de que os coeficientes sejam iguais a zero e que as probabilidades não são afetadas pelos coeficientes, podendo-se assumir que, ao menos, um dos coeficientes é estatisticamente diferente de zero (HAIR JR. et al., 2005).
Na regressão logística não é possível aplicar a estatística r2, uma vez que não se pressupõe a normalidade na distribuição dos resíduos. Entretanto, existem diversas outras medidas que propõem-se a atestar a adequação do modelo e que podem substituir a estatística r2. Dentre essas medidas, chamadas de pseudos r2, podem-se destacar a estatística de Cox&Snell r2 e a de Nagelkerk r2. O valor máximo de um coeficiente de Cox&Snell r2 é igual a 1 e, quanto mais próximo de 1 este índice, melhor é a qualidade do modelo. O coeficiente de Nagelkerk r2 representa uma correção do coeficiente de Cox&Snell r2 e segue a mesma interpretação.

A adequação do modelo também pode ser mensurada pelo índice -2 Log Likelihood, já que este índice representa um valor similar ao residual ou à somatória dos erros ao quadrado calculados na regressão múltipla, e equivale a -2 vezes o logaritmo do valor de verossimilhança (HAIR JR. et al., 2005). É possível verificar que, quanto menor for o valor deste índice, melhor a qualidade do modelo. Os valores encontrados para os pseudos r2 podem ser observados na Tabela 4.

	Passo
	-2 Log likelihood
	Cox & Snell R2
	Nagelkerke R2

	1
	19819,015
	0,039
	0,052

	2
	19387,121
	0,067
	0,089

	3
	19273,069
	0,074
	0,099

	4
	19215,861
	0,078
	0,104

	5
	18694,672
	0,110
	0,147


Tabela 4 – Estatística estimada para os pseudos r2

Conforme pode ser verificado na Tabela 4, o modelo selecionado possui o menor valor de coeficiente -2 Log Likelihood e os maiores valores dos coeficientes de Cox&Snell r2 e de Nagelkerk r2. Com isso, é possível admitir que o modelo calculado é adequado ao conjunto de dados que se quer analisar e que a maior parte das variações nos dados pode ser explicada pelo modelo calculado, até um total de 1.

O Teste de hipóteses de Hosmer-Lemeshow é utilizado para avaliar a acuracidade do poder preditivo do modelo, por meio da avaliação da variável dependente, e não do critério de verossimilhança (HAIR JR. et al., 2005). O teste de Hosmer-Lemeshow agrupa os dados e os compara com o valor calculado, o que o torna sensível ao tamanho da amostra, gerando pequenas diferenças estatisticamente relevantes, quando a amostra torna-se muito grande. Observa-se o teste de Hosmer-Lemeshow para o modelo na Tabela 5.

	Qui-Quadrado
	GL
	Sig.

	195,293
	8
	0,000


Tabela 5 - Estatística do teste de Hosmer-Lemeshow

O teste de hipóteses evidenciado na tabela anterior considera um nível de significância de 5% e não permite rejeitar a hipótese nula de que as variáveis no modelo não impactam na fraude. Na Tabela 6, compara-se o poder de provisão do modelo e da amostra de validação.

	Observado
	Predição

	
	Matriz de Classificação
	Matriz de Validação

	
	Fraude
	Porcentagem correta
	Fraude
	Porcentagem correta

	
	0
	1,00
	
	0
	1,00
	

	Passo 5
	Fraude
	0
	6229
	1525
	80,30
	2718
	713
	79,20

	
	
	1,00
	3724
	3273
	46,80
	1621
	1388
	46,10

	
	Porcentagem total
	64,40
	63,80


Tabela 6 – Comparação de poder de previsão do modelo e da amostra de validação
Verifica-se, na Tabela 6, que o modelo tem, na matriz de classificação, poder de previsão de 64,40 e, na matriz de validação, de 63,80. Diante destes resultados, é necessário, avaliar se a qualidade de discriminação do modelo pode ser examinada por meio da curva de sensitividade e especificidade Receiver Operating Characteristic (ROC).

Para Hosmer e Lemeshow (2000), a curva exibe a probabilidade de detecção dos sinais verdadeiros (sensibilidade) e falso sinal (1-especificidade) a partir de um intervalo de possíveis pontos de corte. Isto denota que, a partir da aplicação da curva, é possível validar o modelo de risco medindo a assertividade do mesmo. A interpretação dos possíveis resultados apresentados sob a curva ROC está demonstrada no Quadro 2. 

	Ponto de Corte
	Descrição
	Ponto de Corte
	Descrição

	ROC = 0,5
	Sugere sem poder discriminante
	0,8 ≤ ROC < 0,9
	Excelente poder discriminante

	0,7 ≤ ROC < 0,8
	Aceitável poder discriminante
	ROC ≥0,9
	Excepcional poder discriminante


Fonte: adaptado de Hosmer e Lemeshow (2000).
Quadro 2 - Curva ROC e a interpretação de seus índices

Os resultados evidenciados na Figura 2 mostra o comportamento da curva ROC para o modelo de regressão logística binário.
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Figura 2 – Comportamento da Curva ROC do modelo binário estimado

Considerando o comportamento da curva ROC para o modelo de regressão logística binário, apresentada na Figura 2, verifica-se que a área sob a curva corresponde ao valor de 0,683, demonstrando um excelente poder de discriminação de acordo com a classificação dada por Hosmer e Lemeshow (2000). Este resultado pode ser justificado quando analisado em conjunto com o cálculo de adequação do modelo.

Nesta pesquisa, ainda optou-se em mensurar o Valor at Risk Operacional (VaOR). No qual o valor do VaOR pode ser calculado por meio da Expressão algébrica (4).
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Sendo:

IC = nível de confiança

MR = montante em risco (exposição ao risco)

n = períodos em que o risco operacional se torna presente

τ = desvio-padrão

O VaOR para o valor total em risco, refere-se a perda máxima esperada de pior hipótese, em um horizonte de tempo de 4 meses, com 95% de confiança. Neste caso, a adoção deste período refere-se ao desligamento total da linha telefônica. No qual obteve-se um valor de R$ 405,37, por os clientes selecionados para esta amostra específica.

Levando-se em consideração a perda geral dos clientes incluídos na amostra de desenvolvimento tem-se um valor igual a 15,44% do faturamento total; ou seja, 15,44% da receita financeira da empresa não retorna como dinheiro em caixa, pois os clientes não efetuam o pagamento.

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS, LIMITAÇÕES E RECOMENDAÇÕES 

Este estudo teve como objetivo avaliar o risco operacional de uma empresa de telecomunicações, representado aqui pela fraude, utilizando o modelo de Regressão Logística para análise dos dados.

Por meio de análise de correlação e posteriormente da técnica estatística Stepwise foi possível à seleção de um número parcimonioso de covariáveis significativas para explicação da fraude na organização estudada.

O modelo ajustado apresentou resultados satisfatórios tanto para explicação da variável fraude quanto que para predição da mesma. Sendo que, o modelo ajustado apresentou  na matriz de classificação, poder de previsão de 64,40 e, na matriz de validação, de 63,80.

Neste estudo, o VaOR, refere-se a perda máxima esperada de pior hipótese, em um horizonte de tempo de 4 meses, com 95% de confiança, obteve-se um valor de R$ 405,37, o que mostra que a empresa em geral não está propensa a sofrer perdas financeiras.
Considerando-se a perda geral dos clientes incluídos na amostra de desenvolvimento tem-se um valor igual a 15,44% do faturamento total; ou seja, 15,44% da receita financeira da empresa não retorna como dinheiro em caixa, pois os clientes não efetuam o pagamento.
Como contribuição teórica, acredita-se que esta pesquisa possa contribuir para a área de estudos no que se refere ao entendimento de fatores que possam influenciar a fraude em instituições do setor de telecomunicações por meio das variáveis independentes testadas no modelo de regressão logística em relação à variável dependente fraude com a instituição.

Como limitação desta pesquisa, aponta-se o fato de que os resultados estão associados somente à uma empresa do setor de telecomunicações, e não o setor como um todo, podendo a empresa estudada ter situações diferentes das demais empresas do ramo.

Sugere-se, para futuras pesquisas, avaliar a fraude do setor de telecomunicações como um todo. Uma outra sugestão é relacionar a fraude das empresas deste segmento com o valor de mercado de suas ações. 
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