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RESUMO

O presente trabaiho deseja apresentar o0 modelo Credit Scoring para uma escola
particular, como uma ferramenta de auxilio ao gerenciamento da inadimpléncia e a
aceitagéo de clientes a adesfo de servicos extras. Para o desenvolvimento do
modelo utilizou-se informagbes cadastrais, como: idade, estado civil, ocupagao
profiss&o, tempo de ocupagédo e histérico de pagamento do ano de 2010 estes
dados foram parametrizados sobre clientes cujo cadastro ja constava ha mais de
doze meses. Os resultados apresentados foram satisfatérios classificando o modelo
como uma excelente ferramenta de auxilio as decisdes a serem tomadas no
gerenciamento de risco sobre 0s servigos oferecidos. Assim sendo este trabalho

ratifica a eficiéncia do modelo.

Palavras-chave: Credit Scoring. Servigos escolares. Inadimpléncia



ABSTRACT

This paper wants to present the Credit Scoring Model to a private school as a tool to
assist in the management of bad debts and customer acceptance of the accession of
extra services. To develop the model used to record information such as age, marital
status, occupation, profession, occupation time and payment history of the year 2010
these data were parameterized to customers whose records have contained more
than twelve months. The results were satisfactory classifying the model as an
excellent tool to help decisions to be taken to manage risk on services offered. Thus
this work confirms the efficiency of the model.

Keywords: Credit Scoring. School services. default



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 Quadro de resultados do estudo de Elizabetsky ...............cooovvoeeevevvee oo, 19

Figura 2 Escala de classificagdo de risco para industrias do estudo de José Pereira

Figura 3 Escala de classificagdo de risco para empresas comerciais do estudo de
JOs€ Pereira da SilVa............oooviii i 20

.................................................................................................................................. 21
Figura 5 Quadro de técnicas e classificagiio do MSCO.........ccoovvevirviseeeeeeei) 21
Figura 6 llustracdo do sistema de medi¢80 de riSCO .........ocoovveveereeo oo 24
Figura 7 Matriz de classificaggo de erro (exemplo de Paiva 1997) ......ccocoovvvovon.... 25
Figura 8 Matriz de classificagio de ermo...........ooovoveeeooeeee o 33
Figura 9 Calculo da AUROC (ROC) ......ooiiiiioci oo 35

Figura 10 Curva AUROC (ROC) ...c.ooiiiiiiiee e 36



SUMARIO

1R 3{0] 510 ToF- Yo TSR 9
1. O QUE E CREDITO ... ceeeeersseseeseessssasesmsseessssssosessssessesssssessseneeeeseee e eeeeeseseeseens 10
1.1  PRINCIPIOS PARA A CONCESSAO DE CREDITO ...oooovveeeeoeeeeeeeeeeeeeeeee 10
1.2 OS“CS”DOCREDITO.....oo oo e 11
2. RISCO DE CREDITO ....cuieistiiieireeeeeseessnsesersssessesssssssasssessssssmssssssssssssseses s sesseeeseene 15
3. ADMINISTRACAO DO RISCO DE CREDITO E FORMAS DE CONTROLE ....... 17
4, POR QUE MEDIR O RISCO DE CREDITO? .....eeeeovevsreresessssessseesssee s eeeeeeens 22
5. 0 MODELO CREDIT SCORING (PONTUAGCAO DE CREDITO) ....covvvevereeernnn 24
5.1 INDICADORES DE PODER DISCRIMINADOR ........oooooeeeeee e 27
B MET ODO L OGIA ..ot creeee et e sseseesereneesssnseressesnasnnssssnssnssnssersssesestennns 28
8.1 REGRESSAO LOGISTICA ...eeveeiieeiee e e 28
B.2 COLETADE DADOS ....ooovmineee ettt e e e e e e e e e e 29
6.3 ESCOLHA DAS VARIAVEIS ..ot e 30
6.4 PREPARAGAO DOS DADOS E AVALIAGAO DO MODELOD ........oovvooeeeiie 31
7. RESULTADOS. .. .ccoeeveeeieiieieemeesenressertetieeseessesesseeseessesssers varees sersessessasssesessssnnnssnnnsss 32
8. CONCLUSOES ... veveeeereeeeeessessnessssesessessessssasssssasessssrsesnesseesesstseteeeemeeee e e eee s 37



Introducéo

Em busca de melhores resultados as empresas devem manter-se atualizadas,
trazendo sempre o auxilio de ferramentas que lhe possam servir de apoio para

que as decisbes tomadas sejam coerentes e assim estas sigam rumo ao sucesso.

Visando estas decisdes coerentes, este trabalho apresentara um estudo de Credit
Scoring, modelo este que pontua os clientes classificando-os em niveis de risco
do oferecimento do crédito, fazendo com que a empresa se previna de um risco

futuro.

Aplicaremos o estudo a uma escola particular, somente ao segmento de
educagdo infantil, onde além de oferecer os servicos educacionais de padrio
academico, também oferece servigos extras como: aula de judé, natagao, ballet,
ginastica olimpica, skate, xadrez, circo, entre outros. Detalhando o processo
realizado, desde a coleta de dados, filtro das variaveis, até o resuitado,
considerando em todos os passos a eficiéncia do modelo e sua eficacia para o

apoio a deciséao de concesséo aos servigos educacionais.

Atraves desta avaliagdo do modelo credit scoring a escola buscara utilizar-se da
classificagéo dos clientes para o oferecimento dos servigos padrées como os
extras visando uma redugdo na inadimpléncia e conseqilentemente otimizando

suas atividades e principalmente seu fluxo de caixa.



1. O que é crédito

A palavra crédito deriva do latim credere que significa acreditar, crer, confiar, ou
seja, seria como acreditar, crer ou confiar que uma pessoa honraria com o

pagamento dos servigos, materiais ou crédito oferecido a ela.

Segundo Paiva (1997} para se confiar em alguém é necessario conhecé-lo e para
obter este conhecimento seria necessario tempo e informagéo, pois somente
conhecendo poderemos firmar algum conceito sobre a conduta da pessoa, mas
ele reforga seu esclarecimento, explicando que ainda assim a confianga ndo é

absoluta, devemos confiar diferentemente em pessoas diferentes.

Para Blatt (1999), o credor fica em desvantagem na negociacdo devido as
praticas utilizadas, ele afirma que credores assumem riscos de pagamentos
tardios, fora dos prazos ou eventualmente nenhum pagamento, ainda que existam
acbes legais para obrigar tais pagamentos, o risco do devedor falir apresenta
outras series de ameagas, fragilizando a condicéo financeira do credor.

Com tantos riscos Blatt (1999) explica que ainda é vantajoso a concess&o de
crédito, devido a conveniéncia oferecida aos clientes o que aumenta as vendas,
receitas e lucros, maximiza o uso da capacidade produtiva e estoque, cria uma
melhor mix de risco crediticio como a qualidade da carteira de contas a receber,
melhora o fluxo de caixa das cobrancas do contas a receber e mantém as perdas
de dividas incobraveis dentro de um intervalo aceitavel.

Tomam-se por conclus@o que crédito significa a confianga de ambas as partes.

1.1 Principios para a concesséo de crédito

Blatt (1999) sinaliza seis pilares, para a concessdo de crédito, sdo eles:

1. Informagéo crediticia
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O departamento de crédito deve manter constantemente atualizado as
informagdes econdmicas e financeiras dos clientes, afim que de estas sejam
confiaveis e integras. Estas informagdes devem ser analisadas com algum grau

de precisdo, pois ndo podem ser determinada com 100% de certeza.

2. Historico de pagamento

O historico de pagamento € um dos melhores indicadores gue um cliente efetuara
seus pagamentos, mas devido as referencias fornecidas pelo cliente serem
sempre boas o departamento de crédito deve buscar outras informagées nao

fornecidas pelo cliente.

3. Identificagédo do Cliente
E muito importante conhecer quem s#o os clientes e analisar as pessoas fisicas e

juridicas que tenham algum vinculo ou ligag&o ao tomador de crédito.

4. Analise das demonstragbes financeiras
Uma boa pratica de crédito é a efetiva andlise crediticia, analisando as
demonstragbes financeiras é possivel saber a saude financeira e a condicdo de

uma empresa.

5. Qualidade de cobranga
As concessdes de crédito podem fazer com que as agbes de cobranca se
alavanquem para isso é de grande valia utilizar-se de garantias para limitar riscos

crediticios, aumentando a qualidade de cobranga e gerando mais vendas

6. Fortalecimento da venda a crédito

O analista de crédito ndo é responsavel somente pela reduco do risco de crédito
e do aumento do fluxo de caixa da cobranga, mas também em gerar a venda a
crédito, ou seja, o analista também se responsabiliza pelo servico oferecido ao

cliente buscando ter sempre um bom relacionamento com este.

1.2 Os “Cs” do Crédito
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Os “Cs” do crédito s&o utilizados para que nenhuma informacao importante seja
ignorada ou esquecida diante de uma analise.

Estes “Cs” nos possibilitam enxergar quao complexo pode ser uma avaliagao de
crédito e esta complexidade se deve a um grau de subjetividade frente a uma
decis@o, mas este grau de subjetividade pode aumentar por dois motivos:

- A multiplicidade, grau de qualidade e origem das informacdes;

- O carater, muitas vezes o analisado tem muitos pontos positivos e muitos

negativos,

Seguem as definigbes dos 12 “Cs” do crédito:

- Carater

Este essencialmente deve ser o primeiro C a ser analisado, pois ele avalia a
honestidade do cliente, se realmente havera intencéo de honrar os compromissos
assumidos. Uma boa forma de estudar esta analise & verificando os historicos
financeiros do cliente, claro que em caso de ter um bom histérico ndo quer dizer
que também cumprira os compromissos assumidos neste momento, pois ele pode
ter honrados os compromissos anteriores visando néo honrar os futuros ou vice-
versa, mas a probabilidade de que ele continue desempenhando o mesmo papel
assumido anteriormente & sempre maior e por isto tomar este conceito atende

como base para esta deciso.

- Capacidade

Este C € um dos mais dificeis de avaliagdo, pois estuda a capacidade do cliente
gerir seus negocios. Uma visita seria talvez a melhor forma de avaliar, porém
exemplificando para melhor esclarecimento é possivel que em uma empresa o
departamento de vendas funcione muito bem, enquanto o de cobranga tenha

gargalos e néo se desenvolva tdo bem, o que poderd levar a8 empresa a faléncia.

- Capital

Neste C estuda a origem dos recursos do cliente, sua freqliéncia e consisténcia,
em caso de empresas os demonstrativos financeiros e contabeis seriam os
melhores documentos a serem analisados, porém & importante saber que as

empresas que nao tem auditoria externa podem alterar os resultados, fazendo



com que os resultados sejam inferiores aos reais para pagarem menos impostos

OU superiores aos reais para conseguirem mais créditos.

- Colateral

Este C serve como apoio ao carater, mas de maneira nenhuma o substitui, pois
este avalia as garantias de se caso o carater falhar em honrar o compromisso
este o assessorar. Em caso da anélise ao C carater tiver equilibrada entre pontos
positivos e negativos, o C colateral pode ser aceito para balancear os pontos
negativos, entretanto se o crédito for duvidoso o melhor € néo ser concedido.

- Condigbes

O C condigbes estuda fatores externos e macroecondmicos que possam
influenciar a empresa ou o trabalho do cliente devedor para o periodo do crédito.
Para isso € necessario conhecer as atividades do cliente para identificar eventuais
sazonalidades, desaquecimentos, sensibilidade a renda, sensibilidade a

demanda, enfim, identificar condigdes para prever um futuro do cliente.

- Conglomerado

Este C estuda os envolvidos com o pleiteador do crédito, no caso de ser pessoa
juridica, estudam-se as empresas envolvidas no grupo e no caso de pessoa fisica
a o conjuge, dependentes, garantidores entre outros que possam comprometer o
pagamento do compromisso assumido.

Estes “Cs” citados acima séo considerados com os tradicionais, agora seguimos

as definigées dos “Cs” modernos:

- Consisténcia
Este C estuda o mercado alvo como fazer sua escolha e seu gerenciamento, de

acordo com a politica do credor.
- Comunicagéo
No C comunicagéo estuda a eficacia das informagbes cadastrais, estruturais,

contabeis e financeiras do pleiteador do crédito.

- Controle
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O C controle tem uma fungdo muito importante, pois ele se refere ao
gerenciamento e a administragdo do crédito concedido. A pratica deste pode

evitar que um crédito concedido venha a se tornar um problema para ¢ credor.

Os analistas de crédito devido a estudos atuais complementaram os “Cs” com
mais trés informagGes que consideram importantes para o caso de pessoa

juridica, sao eles: concorréncia, custos e caixa. Seguem definigdes abaixo:

- Concorréncia

O pleiteador deve ter pleno conhecimento de seus concorrentes, estando pronto
para competir entre os quesitos, qualidade, tecnologia entre outros, entretanto
mais importante € o credor conhecer como cada cliente esta preparado para atuar

entre seus concorrentes.

- Custos
E de suma importancia que o cliente conhega, administre e controle seus custos,

para que ndo sofra eventuais ataques em suas receitas.

- Caixa

Mais importante do que saber se um cliente gera lucro ou prejuizo & saber a
consisténcia em que o mesmo gera caixa, pois uma empresa honra seus
compromissos com caixa € ndo com lucro. A qualidade de liquidez de um cliente &

o melhor indicador de que ele podera cumprir suas obrigacées.

14



2. Risco de Crédito

Para Blatt (1999) o risco é a probabilidade de que algo esperado ou desejado por
ndés ndo acontegca ou que algo indesejado acontega. Mais esclarecidamente o
risco € a possibilidade de que o credor néo receba do devedor na época e/ou nas
condigbes estabelecidas.

Paiva (1997) vé o risco como a atividade humana, que ainda que imaginassem
algo de uma forma, haveria grandes possibilidades do resultado ser diferente do
imaginado. Ele também diz que é inerente a personalidade, exemplificando que
enquanto uma pessoa aplica seus recursos em Bolsa de Valores outra prefere
Caderneta de Poupanca. Salienta ainda que nao devemos confundir o risco com a
incerteza e para maior esclarecimento resume os dois da seguinte maneira:

RISCO - se da quando o tomador da decisdo dispée de dados histéricos, e

baseia-se neles estimando diferentes resultados sobre estimativas aceitaveis.

INCERTEZA — se da guando o tomador da decisdo nso dispbe de dados

histéricos, e sua decis&o é dada através da sua sensibilidade pessoal,

Diante de tais esclarecimentos podemos concluir que a incerteza deve ser
eliminada de uma operagdo de crédito, entretanto, o risco deve ser bem
administrado.

Existem dois tidos de risco:

RISCO ESPECIFICO - & avaliado por analistas de crédito ou analistas de
empresas, se caracterizam devido as caracteristicas dos clientes.

RISCO DE MERCADO - este pode afetar todas as empresas, os fatores podem
ser guerra, recesséo, taxa de juros entre outros.

15



Paiva (1997) orienta que para uma boa administragéo diante de tais riscos a area
de crédito deve ter definido dois niveis de fungéo, seriam eles, o nivel operativo
que esta relacionado ao risco especifico, se refere ao desenvolvimento e
manutengdo de técnica ou sistema de avaliagéo de clientes e o nivel estratégico
que estd relacionando ao risco de mercado, se refere a elaboragao de uma

politica de crédito para o gerenciamento de uma carteira quanto ao mercado.
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3. Administragéo do risco de crédito e formas de controle

Para se fazer uma boa administragéo do risco de crédito o analista necessita fazer
um bom estudo do cliente, principalmente em caso de pessoa juridica segundo Blatt
(1999) é essencial avaliar algumas variaveis como:

- longevidade das operagoes;

- administracgéo;

- composig¢éo legal;

- problemas fiscais;

- linha de atividade;

- natureza das operagdes;

- localizagao;

- organizag¢des vinculadas

O analista precisa também estar atento aos diversos fatores de risco que sé&o
inter-relacionados e interdependentes, como:

- riscos inerentes ao ciclo de produgéo;

- riscos inerentes ao nivel de atividade;

- riscos inerentes ao nivel de endividamento:

- riscos ligados ao meio ambiente politico-econdmico;

- riscos inerentes a competicéo;

- riscos inerentes a prépria administragéo;

- riscos inerentes a fatores totalmente imprevisiveis;

Tomando tais medidas serd mais confidvel a mensuragéo do risco de crédito, porém
para facilitar o gerenciamento de uma carteira de clientes, os analistas costumam
utiizar-se de sistemas que classificam os clientes em niveis de risco.

Segundo Paiva (1997) séo eles:
- Estudo de Stephen C. Kanitz

Este modelo apresenta uma formula de calculo do fator insolvéncia, separando as

empresas em trés agrupamentos, através de um nimero, sao estes agrupamentos:
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faixa de solvéncia, faixa de penumbra e faixa de insolvéncia. As variaveis

discriminantes séo:

X1 = Lucro liguido

X2 = Afivo circulante + Realizavel a longo prazo

Exigivel total

X3 = Ativo circulante — Estoques

Passivo circulante

X4 = Ativo circulante

Passivo circulante

Xs = Exigivel total

Patriménio liquido

As funcdes sao:
Z1= -1,44+4,03 X2+2,25 X3+0,14 X4+0,42 X5
ou

Z2 = -1,84-0,51 X1+6,32 X3+0,71 X4+0,52 X5

Estudo de Elizabetsky

Em 1976 Roberto Elizabetsky, desenvolveu “Um Modelo Matematico para Decisao
de Crédito no Banco Comercial”, utilizando 373 empresas, sendo 99 mas e 274
boas, para obter 60 indices como variaveis discriminantes. Depois chegou a um

grupo de 38 indices, através de anélise de correlagéo entre grupos de indices, que
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foram utilizados para uso de analise discriminante. Aplicando a metodologia em 54

empresas, os resultados foram diferentes conforme a tabela abaixo:

Acerios |
5 Variaveis 10 Variaveis 15 Variaveis l
Amostra Quant. Quant. % Quant. % Quant, %
Emp. Boas 27 20 74,07 21 77,87 22 81,48
Emp. Mas 27 17 62,96 23 85,19 24 88,89 1:
Total 54 37 44 6 | |

Figura 1 Quadro de resultados do estudo de Elizabetsky

Estudo de Alberto Matias

Alberto Matias utilizou 100 empresas para avaliar seu estudo, destas empresas, 50

eram solventes e 50 insolventes. Este estudo apresenta uma precisdo de 93%

quando o indice de endividamento é tratado como variavel discriminante e uma

precisdo de 95% utilizando 33 variaveis.

Finalmente classificando sua fungao

discriminante em trés niveis, das 50 empresas insolventes 45 foram classificadas

corretamente, duas erradamente e trés na regido de duvida. Concluindo-se que o

sistema tem 10% ou 4% de margem de erro, isto dependera da interpretacédo para a

regidao de davida.

Estudo de José Pereira da Silva

José Pereira da Silva apresenta um modelo de classificagdo de empresas que visam

concessdo de credito. Seu modelo considera caracteristicas operacionais de

empresas atuantes em segmentos diferentes, gerenciando modelos especificos para

empresas industriais e empresas comerciais (Zi e Zc).

O modelo probabilistico fornece uma escala de classificacdo de risco, decorrente de

duas fungdes discriminante conjugadas.

Para empresas industriais:
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Figura 2 Escala de classificagao de risco para indlstrias do estudo de José Pereira da Siiva

Para empresas comerciais:

-1,36 0 1,42 2,96 4,63 Zc
(E) (D) (D) € (B) (A)
i I o
oy w [72] —
] o] (=} o
C = 2 3 i
% 3 3 g g £
o [} a x s O
0,20 0,50 0,80 0,95 0,99 P(S)
Figura 3 Escala de classificagdo de risco para empresas comerciais do estudo de José Pereira
da Silva

Com base nos dados de probabilidade de solvéncia P(S), podemos calcular a
probabilidade de insolvéncia P(l) ( P(l} = 1- P(S) ), que passa a ser a margem de
erro do sistema, assim podemos organizar a tabela acima da seguinte forma:
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Faixa P(l)

A 0,01

B 0,05

c 0,20

D 0,80

| E 1,00

Figura 4 Reorganizagao da classificagao de risco do estudo de José Pereira da Silva

A tabela acima é um requisito basico para gerenciar uma carteira, caso a avaliagéo

de risco seja feita por um sistema de credit scoring.

Resumidamente as técnicas e os modelos para classificagéo do risco séo:

Técnicas Modelos

Regressao linear e Multipia
Andlise Estatistica Analise discriminante, Linear e Quadratica
Logit, Probit

Perceptron Multi Camadas
. Radial Basis

Redes Neurais i
Learning Vector Quantization

Self Organization Map

K-Nearest Neighbors

. . Parzen Windows
Aprendizagem de Maquina )
. Support Vector Machine
(Supervisionado e N&o ]
. Kemel Regression
Supervisionado)
Cluster

PCA

Figura 5 Quadro de técnicas e classificacdo do risco
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4. Por que medir o risco de crédito?

Segundo Sicsu (2010) o analista de crédito pode avaliar o risco da concessédo do
crédito de forma subjetiva ou de forma objetiva utilizando metodologia quantitativa,
ele acrescenta que apesar da andlise subjetiva ser necessaria a experiéncia do
analista, ndo quantifica o risco do crédito e por este motivo esta andlise ndo é
suficiente para estimar de maneira precisa os ganhos ou as perdas esperadas com a
operacgéo, conseqlentemente néo obtendo uma base concreta para uma deciséo
adequada.

Sicsu defende a medicéo do risco de forma objetiva apresentando alguns beneficios

que seguem abaixo:

- Consisténcia nas decisdes:

Se a andlise for subjetiva, varios analistas podem apresentar resultados diferentes a
clientes diferentes, pois esta analise depende da experiéncia e do envolvimento do
analista com o cliente, como também se um analista analisar um sé cliente ele pode
dar diferentes avaliagdes em momentos diferentes. Ja se a analise for quantitativa a

avaliagao sera a mesma independente do analista.

- Decisbes rapidas:

Diante de tecnologias tdo avancadas o modelo quantitativo para a analise de
concesséo de crédito, vem a ser uma vantagem competitiva, pois em questio de
minutos apds o cadastro de informagbes do cliente € possivel tomar diversas

decisdes com seguranca.

- Decisbes adequadas:

Quantificando o risco o credor pode adotar regras para as concessbes de crédito,
oferecendo, por exemplo, a clientes de baixo risco taxa de juros mais baixos e a
cliente de alto risco taxa mais elevadas, desta forma ampliara o mercado

conquistando mais clientes.



23

- Decisdo a distancia:
Devido os recursos para transmisséo de dados ndo € preciso contratar um analista
para cada loja ou filial, apés o vendedor imputar os dados cadastrais & possivel

obter estes em um computador ligado a rede.

- Monitorar e administrar o risco de um portfélio de crédito:

Este monitoramento e administragdo s6 é possivel devido a agilidade da
quantificag&o do risco individual dos clientes através do sistema computacional.

A utilizagao de medidas objetivas para o risco de crédito permite também:

- identificar o grau que atendemos aos requisitos de 6rgéos reguladores;

- estabelecer uma linguagem comum entre os analistas de crédito;

- definir niveis de algada para a concesséo de crédito;
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3. O modelo Credit Scoring (Pontuagéo de Crédito)

Apesar de as companhias seguradoras ja utilizarem técnicas estatisticas para o
processo decisoério por mais de um século, estes métodos s6 tem sido utilizados com
mais freqiiéncia devido o desenvolvimento da informatica tornando possivel realizar
calculos complexos em alguns instantes.

O Credit Scoring € o método que mais tem se adaptado as necessidades das
instituigbes financeiras na area de risco, principalmente de pessoas fisicas. Este
meétodo trata os dados realizando uma analise discriminante, onde apresenta
resultados do tipo: bom/mau, sucessoffracasso, ou seja, classifica os clientes por
faixa de risco, auxiliando de forma eficiente a deciséo para a concessao de crédito.

Sicsu (2010) explica que o Credit Scoring pode ser desenvolvido em dois modelos,
no caso do desenvolvimento para clientes novos € denominado modelo application
scoring e para o desenvolvimento de clientes ou ex-clientes & denominado modelo
behavioral scoring, a diferenga destes modelos sdo as varidveis utilizadas para a
elaboragao dos scores, pois para o caso do behavioral scoring além de
considerarmos as variaveis do modelo application scoring também s&o considerados
informagdes sobre créditos anteriores no caso do cliente ter honrado seus
compromissos anteriores este tera uma contribuic&o positiva para o resuttado de seu
score, ja em caso contrario, se o cliente tiver atrasos no pagamento ou
inadimpléncia, também sera contraria a contribui¢ao para o resultado de seu score.

Paiva (1997) ilustra que nos sistemas em geral, temos os seguintes elementos:

Entrada Processo Saida

a
-

Feedback

Figura 6 llustragdo do sistema de medigao de risco
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A entrada no sistema é normalmente um ou mais dos 4 “CS” do Crédito, o processo
€ a metodologia, ou seja os indicadores para discriminar os clientes, a saida é a
classificagdo dos clientes em agrupamento de risco e o feedback vem a ser a
margem de erro do processo.

Segundo Blatt (1999) & necessario para a entrada dos dados estudarem as fichas
cadastrais e os histéricos financeiros dos clientes, separando-os em dois grupos, o
grupo que o credor considera “bom” e o grupo considerado “mau’. Esta separagéo
s6 sera possivel quando o credor definir o que entende por “bom” e “mau’ e este
conceito pode mudar de empresa para empresa.

Apos esta separagéo deve se estudar os grupos de acordo com suas caracteristicas,
exemplo: idade, propriedades, escolaridade, etc., obtendo o perfil de cada grupo.
Agora entra em agéo a vez do processo, onde se monta um modelo estatistico pela
analise discriminante e assim a saida nos mostrara as probabilidades de risco
classificada a cada cliente.

Paiva (1997) enfoca a importancia do feedback, pois muitos sistemas desenvolvidos
por analistas de empresas, dao mais valor ao processo, a técnica e as variaveis
discriminantes que ao feedback. Entretanto a margem de erro & fundamental para a
validagéo do sistema utilizado.

Ele exemplifica supondo que dois sistemas foram aplicados na analise de 200
clientes, para classificd-los em seus respectivos graus de risco, os sistemas
classificam os clientes em dois grupos, sdo eles: A (baixo risco) e B (alto risco),
assim os clientes foram sorteados aleatoriamente escothendo-se 100 empresas para

cada grupo, os resultados dos sistemas foram os do quadro abaixo:

Risco Classificagao Sistema 1 Classificagao Sistema 2 |
Real Alto Baixo Alto Baixo J

Alto 80 20 75 ) 25 -
Baixo 30 70 25 K 75 '
| 1 | ]

Figura 7 Matriz de classificagdo de erro (exemplo de Paiva 1997)

E questiona: Considerando que uma instituicio atua em um mercado que tenha 30%
dos clientes de alto risco e os demais de baixo, qual dos dois sistemas atenderia

melhor?
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O melhor sistema € o que apresenta menor erro. O erro € a soma das probabilidades
de os sistemas classificarem os clientes de baixo risco como clientes de alto risco e
vice-versa, ou seja:

No sistema 1.

P(S1 errar) = (0,3 x 0,2) + (0,7 x 0,3} = 0,27 ou 27%

No sistema 2:
P(S2 errar) = (0,3 x 0,25) + (0,7 x 0,25) = 0,25 ou 25%

Assim o sistema 2 prova que deveria ser escolhido por apresentar o menor erro.
Por outro lado se a instituicdo desejar deferir crédito para clientes de alto risco e
passarmos a analisar o erro do sistema pela probabilidade de se tomar clientes de

alto risco por clientes de baixo risco, entéo teremos os resultados abaixo:

Sistema 1:
E(S1) = Clientes AR chamados de BR =
Total de clientes com crédito
= (0,20 x 0.30) = 0,1091% ou 10,91%
(0,20 x 0,30) + (0,70 x 0,70)

Sistema 2:
= (0.25 x 0,30) =0,1250% ou 12,50%
(0,25 x 0,30) + (0,75 x 0,70)

Deste modo o sistema 1 seria o melhor, pois ele apresenta menor perda de
negocios. Estas explicagbes deixam claro que o sistema adequado para cada
instituicdo depende da estratégia a ser adotada, mas geralmente a opgao escolhida
é a primeira j@ gue o prejuizo da inadimpléncia pode colocar em risco a

sobrevivéncia da instituigao.

Blatt (1999) resume o modelo de credit scoring como um definidor de probabilidade,
onde dizemos que uma determinada populagdo tem probabilidade de “ 35 para 17,
queremos dizer que no grupo ha 35 bons clientes para cada mau cliente e desta
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forma o modelo de scoring ndo define se um cliente sera bom ou mau pagador,

somente o posiciona em um grupo com probabilidade de risco definida.

5.1 Indicadores de poder discriminador

Segundo Sicst (2000) avaliar o poder discriminador dos modelos de discriminagéo é
uma pratica muito comum entre os analistas de credit scoring e estes analistas tém
estas medidas 4o enraizadas que as tomam como critério de aceitagdo do modelo
de escoragem. Ele explica que ainda sendo importantes estes indicadores, estes
ndo podem ser a Unica forma de analisar, comparar e selecionar modelos. Os
modelos destacados por ele sio:

- Taxa de erro de classificagao;

- K8 - indice de Kolmogorov — Smirnov;

- AUROC (ROC) — Area Under Receiver Operation Curve;

- Coeficiente de Gini;

- CAP — Perfil de Eficiéncia Acumulada (Curva de Lorenz)

- D de Sommers

E informa que apesar da medida mais usada no Brasil ser o KS (distancia de
Kolmogorov-Smirnov), a medida AUROC (ou simplesmente ROC) é mais eficiente

que o KS.
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6- Metodologia

Este trabalho desenvolveu o modelo credit scoring, especificamente o modelo de
escoragem comportamental, mais conhecido como behavioral scoring como foi
detalhado no capitulo 4 com a definigao de Sicsu (2000).

Para o desenvolvimento foram utilizados dados do sistema de cadastro e dados do
historico financeiro, os clientes selecionados para esta modelagem foram aqueles
com mais de 12 meses de cadastro com filhos matriculados no segmento de
educagao infantil, pois s&o estes os principais aderentes aos servicos extras
académicos, nicho para o qual o estudo realizado tem maior importancia. Como o
estudo esta se desenvolvendo sobre uma escola particular e ndo uma instituicdo
financeira como s&o de costume desenvolvido estes modelos, ficam mais dificeis
selecionar dados, pois nao dispomos de muitas informagdes pessoais como sdo
solicitadas no cadastro de instituigbes financeiras, por este motivo analisar o
histérico financeiro dos clientes traz uma maior seguranca para a definicdo dos
scores.

O objetivo do desenvolvimento deste modelo € obter um acompanhamento da sadde
financeira dos clientes, para o gerenciamento da inadimpléncia e dos servicos extras
oferecidos para que estes sejam além de um diferencial para a empresa também um
auxiliar complementar para o fluxo de caixa. O modelo foi construido com a técnica
estatistica regressao logistica, que tem sido a técnica mais utilizada até o momento,
segundo Sicsu (2000) esta & a técnica mais adequada para visualizar ¢ impacto de
cada uma das diferentes variaveis, facilitando a implantagdo e administragéo do

modelo.

6.1 Regresséio logistica

Segundo Sicst (2000) a regresséo logistica estima a probabilidade de ocorréncia de

um evento a partir de um conjunto de informagdes que caracterizam esse evento, ou
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seja, a probabilidade de um individuo E pertenca a um grupo G1 (grupo evento),
assim a probabilidade de que pertencga ao grupo G2 é 1 menos esse valor.

Esta analise € geralmente utilizada para dados com resposta binaria ou dicotdmica e
consiste em relacionar através de um modelo, a variavel resposta (variavel
dependente) com fatores que eventualmente infiuenciem ou ndo a probabilidade de

ocorréncia de determinado evento (varidveis independentes).

Gujarati (2000) explica que na andlise de regresséo, a variavel dependente muitas
vezes nio ¢ influenciada pelas varidveis que podem ser quantificadas (por exemplo,
renda, produto, altura e temperatura), mas sim por varidveis qualitativas (por
exemplo, sexo, nacionalidade, greves), como as variaveis qualitativas geralmente
indicam a presenga ou a auséncia de um atributo, como feminino ou masculino, um
metodo para “quantificar” estes atributos & construir varidveis artificiais que
assumam valores de 1 ou 0, assim quando tivermos 0 indicara a auséncia de um
atributo e 1 indicara a presencga desse atributo.

No desenvolvimento da andlise de regresséo logistica para o modelo de Credit
Scoring, a varidvel dependente podera ser (inadimpléncia e adimpléncia ou
insolvéncia e solvéncia). Para um evento dependente em que a variavel Y & binaria,
ou seja, assume os valores 0 ou 1e as varidveis independentes X1, X2,.. Xk, segundo
Guijarati (2000} a fungao distribuicao é dada por:

Pi=PrlYi= 11 X=X]= 1 , onde:

1+ g2

PiRepresenta a probabilidade de um evento ocorrer

Z =B, + B1 X1+ B2 X2 + ... Bi Xi, onde segundo Sicsu (2000):

Z sera denominada fungéo discriminante linear,
Zk =Bo + B1 X1+ B2 X2+ ... Bi Xié 0 valor da funcéo para o individuo k;

6.2 Coleta de dados
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A escola particular estudada possui quatro unidades, porém os dados coletados
foram de uma UGnica unidade localizada no bairro do Morumbi e somente para
clientes com cadastro de mais de 12 meses com filhos matriculados no segmento de
educacao infantil.

Utilizando o sistema computacional académico Lyceum, coletamos dados de 111
clientes, destes 16 foram excluidos da amostra, pois eram boisistas ou tiveram
evasao, 28 eram inadimplentes e 67 eram adimplentes.

Como ja explicado, devido uma escola particular nao possuir tantas informacoes de
seus clientes como instituicdes que oferecem crédito, foi necessério fazer um estudo
comportamental (behavioral scoring) para que as variaveis pudessem ser mais

solidas e confiaveis.

6.3 Escolha das variaveis

As variaveis possiveis de selegdo que poderiam ser influenciadoras na situagéo

adimplente dos mesmos foram:

- Estado Civil

- Idade

- Ocupagio profissional
- Tempo de ocupagac

- Historico financeiro de 2010

Nos modelos de Credit Scoring a qualidade de crédito (adimpléncia ou
inadimpléncia) da operagdo estudada, ¢ denominada como variavel resposta
(dependente). Neste trabalho foram considerados clientes inadimplentes aqueles
que tiveram atrasos, que fizeram acordos e que deixaram de honrar alguma parcela,
ja os clientes adimplentes consideramos agqueles que anteciparam seus pagamentos

ou que honraram em dia suas parcelas para o periodo estudado do ano de 2010.
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6.4 Preparacio dos dados e avaliagdo do modelo

Para a preparagdo dos dados foi inicialmente estabelecido pesos as variaveis
explicativas (independentes) selecionadas, desta forma foi possivel obter os scores
dos 95 clientes estudados para assim, através da regressdo logistica obter os
resultados das varidveis dependentes.

Apés o desenvolvimento do modelo, foram verificados os percentuais de erros
preditivos, do tipo ! (considerar um cliente inadimplente como adimplente) e tipo I
(considerar um cliente adimplente como inadimplente) através da uma matriz de
classificagéo. A matriz de classificagdo é uma tabela que compara a classificagdo
gerada pelo modelo com a classificagéo original da amostra.

A precisao do modelo foi avaliada pela AUROC, ou seja, a area sobre a curva ROC,
que calcula a sensitividade e a especificidade para cada valor de k, variando do

menor ao maior valor do escore.
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7. Resultados

Na analise de regresséo logistica, a previsao dos individuos para sua classificacdo
nos grupos de inadimpléncia ou adimpiéncia, s&o diretamente realizados através da
probabilidade do evento inadimpléncia acontecer. A varidvel dependente Yi
representa a qualidade de crédito do individuo i e a regressao logistica calcula a
probabilidade condicional de Yi ser igual a 1, que para este estudo representa a
probabilidade do cliente ser adimplente. Esta probabilidade & apurada pela seguinte

formula;

Pi= 1 , onde:

1+ ez

Zi = representa a equacgédo do modelo de aprovacéo de crédito estimado;
Pi = representa a probabilidade de o individuo i ser inadimplente;
As variaveis independentes ou explicativas foram observadas para a amostra em

questéo e foram identificados os seguintes aspectos:

- Estado Civil (solteiro casado e divorciado): identificamos que grande parte dos
solteiros e dos divorciados pertenciam ao grupo dos inadimplentes por isso foi dado

um valor menor para estas classificagdes nesta variavel.

- Idade: foi identificado que a maior parte de inadimplentes eram clientes com faixa

etaria média ou menor do grupo de amostra.

- Ocupagédo: para esta varidvel apesar de parecer obvia, que quanto maior o nivel do
cargo, maior o salario e consegiientemente melhores as condigdes para honrar suas
obrigagbes. Este pode ser controverso, é importante ligar esta variavel a proxima
para se ter uma previsdo melhor e n&o deixar ser enganado por uma situacao

avessa.
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- Tempo de ocupagdo: esta variavel é importante, uma remuneragdo boa ndo quer
dizer que o cliente sera um bom pagador, para isso é essencial saber quanto tempo

tem na mesma ocupagao, assim saberemos o grau de estabilidade do cliente.

- Histérico Financeiro: esta variavel para este estudo se mostrou a mais importante,
pois como ja dito em outros capitulos este modelo utiliza-se de variaveis explicativas
que possam ser mais discriminantes possiveis, mas se tratando de uma escola
particular no cadastro de seus clientes ndo h& uma preocupagao para a colheita de
informagdes desse tipo.

Abaixo segue a matriz de classificagdo com os percentuais de erro do tipo | e Il

Nao default
0
67 Erro tipo | 0,000
Default
0 27
1 1 Erro tipo |l 0,036

Figura 8 Matriz de classificacao de erro

Através da Auroc que avalia e compara o poder discriminador do modelo, obtemos
um resuitado excelente, segundo a definigdo de Sicsu (2000) onde define ser um
modelo satisfatdrio quando a Auroc ou (ROC) como é mais conhecida, & igual ou
maior que 70% e excelente quando essa medida for superior a 80%. Abaixo segue o

quadro de calculo da ROC:

% Default % Nao default Auroc
classificados classificados
como default como default

100% 99% 1,49%
100% 97% 1,49%
100% 96% 1,49%
100% 94% 1,49%
100% 93% 1,49%
100% 91% 1,49%
100% 20% 1,49%

100% 88% 1,49%




100% 87% 1,49%
100% 85% 1.49%
100% 84% 1,49%
100% 82% 1,49%
100% 81% 1,49%
100% 79% 1,49%
100% 78% 1,48%
100% 76% 1.49%
100% 75% 1,49%
100% 73% 1,49%
100% 72% 1.49%
100% 70% 1,49%
100% 69% 1,49%
100% 67% 1,49%
100% 66% 1,49%
100% 64% 1,49%
100% 63% 1,49%
100% 61% 1,49%
100% 60% 1,48%
100% 58% 1,49%
100% 57% 1,49%
100% 55% 1,49%
100% 54% 1,49%
100% 52% 1.49%
100% 51% 1,49%
100% 49% 1,49%
100% 48% 1,49%
100% 46% 1,49%
100% 45% 1,49%
100% 43% 1,49%
100% 42% 1,49%
100% 40% 1,49%
100% 39% 1,49%
100% 37% 1,49%
100% 36% 1,49%
100% 34% 1,49%
100% 33% 1,49%
100% 31% 1,49%
100% 30% 1,49%
100% 28% 1,49%
100% 27% 1,49%
100% 26% 1,49%
100% 24% 1,49%
100% 22% 1,49%
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100% 21% 1,49%
100% 19% 1.49%
100% 18% 1,49%
100% 16% 1,49%
100% 15% 1,49%
100% 13% 1,49%
100% 12% 1,49%
100% 10% 1,49%
100% 9% 1,49%
100% 7% 1,49%
100% 6% 1,49%
100% 4% 1,49%
100% 3% 1,49%
100% 1% 1,49%
100% 0% 0,00%
100% 0% 0,00%
100% 0% 0,00%
96% 0% 0,00%
93% 0% 0,00%
89% 0% 0,00%
86% 0% 0,00%
82% 0% 0,00%
79% 0% 0,00%
75% 0% 0,00%
71% 0% 0,00%
68% 0% 0,00%
64% 0% 0,00%
61% 0% 0,00%
57% 0% 0,00%
54% 0% 0,00%
50% 0% 0,00%
46% 0% 0,00%
43% 0% 0,00%
39% 0% 0,00%
36% 0% 0,00%
32% 0% 0,00%
29% 0% 0,00%
25% 0% 0,00%
21% 0% 0,00%
18% 0% 0,00%
14% 0% 0,00%
11% 0% 0,00%
7% 0% 0,00%
Auroc 98,5%

Figura 9 Calculo da AUROC (ROC)
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O calculo do modelo atingiu quase 100% de seu poder discriminador entdo a

curva ROC passou a ser um L invertido como vemos na figura abaixo:

—320% —
e Auroc -
___.49%_5_ . N — Auroc

20%
F0% i . : . . ; -
-20% 0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%

Figura 10 Curva AUROC (ROC)

Sicsu (2000) alerta quando um modelo apresenta resultado muito bom é preciso
estudar delicadamente as varidveis e ele ainda complementa seu alerta utilizando
um ditado popular muito conhecido *Quando a esmola é demais o santo desconfia.”

Diante deste resultado e da orientagdo do autor Sicsl, seria de fundamental
importancia abranger o niimero de variaveis de novos individuos para uma nova
amostra, assim se os resultados forem novamente satisfatérios entio a aplicagéo do
modelo poderia auxiliar na aceitagdo de clientes novos, no gerenciamento da

inadimpléncia e ainda na ades&o dos mesmos aos servigos extras académicos.
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8. Concluses

O desenvolvimento do modelo Credit Scoring para o caso estudado neste trabalho
apresentou resultados excelentes, visando o poder discriminador dos clientes que
consequentemente interfere positivamente na previsdo do risco de inadimpléncia
dos mesmos. Os analistas de crédito definem que os indicadores do poder
discriminador quando atingem 70% ou um percentual maior o modelo é satisfatério e
quando ultrapassa a 80% é excelente, o modelo em questac apresentou a medida
da AUROC em 98,5%, o classificando em um excelente modelo.

Embora as escolas particulares ndo costumem utilizar-se de ferramentas para a
medicdo do risco de crédito, diante do trabalho apresentado verificamos que é
possivel a implantagdo deste, a fim de aperfeigoar as decisdes da escola em
questao a aceitagéo do cliente e até mesmo para o estudo do oferecimento de
servigos extras para os segmentos melhores classificados na carteira de clientes.
Atualmente o sistema computacional utilizado nao apresenta recurso para restringir
um cliente ja inadimplente para a ades#o de servigos extras e por tal motivo o cliente
acumula divida tornando ainda mais complicada sua capacidade de pagar os
servigos contratados, a escola entdo passa a ter a modalidade extra oferecida como
um gargalo em seu fluxo, quando este deveria ser um diferencial para a escola e um
complemento ao fluxo de caixa.

As melhorias seriam significantes, entre tanto, ficou claro que para a implantagdo do
modelo sera necessario fazer ajustes quanto as fichas cadastrais, para que se
possam ter maiores informagées dos clientes e assim obter um modelo mais seguro
com variaveis independentes de auto poder discriminante. Ndo seria um trabalho
dificil fazer este ajuste, uma vez que a escola possui contato di&rio com os clientes.
Considerando que o modelo interfira diretamente no fluxo de caixa, ou seja, que o
modelo contribua para a sustentabilidade financeira da escola, esta podera contribuir
melhor com a sociedade oferecendo mais bolsas de estudos o que também néo
deixa de ser um objetivo da escola.

Tendo em vista a implantagdo deste modelo em outras empresas do segmento
educacional este trabalho poderia contribuir para a expansao do conhecimento nesta
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area, oferecendo suporte para a exploragdo de novos desenvolvimentos
estrategicos.
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