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RESUMO

Este trabalho tem o objetivo de analisar a eficiéncia do modelo de credit scoring na
acao de cross-selling para proporcionar uma maior rentabilidade alinhada ao risco
do novo produto. A realizacido deste estudo se diferencia dos demais por utilizar uma
base de dados com clientes que realizaram empréstimo Consignado, a partir da
modelagem convencional de um Credit Scoring ofertar outro produto, o Cartdo de
Crédito que exige um melhor perfil para cumprimento dos pagamentos. O estudo
resultou em 3 cenarios de rentabilidade e desempenho. No Cenario 1 sem uso do
escoramento apresentou rentabilidade de R$ 0,5 milhdes e inadimpléncia de 16,1%.
Nos demais cenarios com uso de escores as rentabilidades ultrapassaram R$ 2,3
milhdes e inadimpléncias abaixo de 9%. Os Cenarios 2 e 3 apenas com escore de
empresas Bureau. O Cenario 4 inclui o modelo Crédit Scoring desenvolvido neste
trabalho, apresentou a melhor discriminagdo entre clientes bons e maus e a maior
taxa de aprovagao, sendo 75% contra 64% do melhor Bureau. Para isso, utilizou-se
de dados fornecido por uma instituicido financeira. Utilizando o SPSS e técnicas
estatisticas, a analise de Risco Relativo, construcado de dummies e a analise de
correlacdo de Spearman, foi gerado o modelo de Regressdo Logistica Binaria,
validado com o teste Kolmogorov-Smirnov, a Curva ROC e outros. O modelo de
Credit Scoring desenvolvido apresentou resultados satisfatérios quanto a seu poder
de classificacéo dos clientes. A eficacia da Regressao Logistica, como ferramenta
de predi¢do de performance de crédito, habilita a aplicagdo da utilizacdo do modelo
Credit Scoring pela instituicdo financeira provedora dos dados para melhorar a
rentabilidade e a inadimpléncia da carteira de clientes com Cartdao de Crédito

oriundo da carteira de clientes do empréstimo Consignado.

Palavras-Chave: Credit Scoring. Cross-Selling. Risco de Crédito. Rentabilidade.



ABSTRACT

This work has the objective to analyze the efficiency of the credit scoring model in
cross-selling action to provide greater profitability aligned with the risk of new
product. This study differs from others by using a database of clients who Payroll-
linked loan from the conventional modeling of a Credit Scoring offer another product,
the credit card that requires a better profile for meeting payments. The study resulted
in 3 of profitability and performance scenarios. In Scenario 1 without use of shoring
showed profitability of R$ 0.5 million and delinquencies of 16.1%. In the others
scenarios with the use of the yields scores exceeded R$ 2.3 million and
delinquencies below 9%. Scenarios 2 and 3 with just score Bureau companies.
Scenario 4 includes Credit scoring model developed in this work, we showed the best
discrimination between good and bad customers and the highest rate of approval,
75% against 64% of the best Bureau. For this, we used data provided by a financial
institution. Using SPSS and statistical techniques, the risk analysis Relative,
construction of dummies and Spearman correlation analysis, generated the model
Logistic Regression Binary, validated with the Kolmogorov-Smirnov test, the ROC
curve and others. The model developed credit scoring showed good results as to
their power of customer classification. The effectiveness of Logistic Regression as
credit performance prediction tool enables the application of the use of credit scoring
model by the financial institution provider of data to improve profitability and default of
the customer portfolio by credit card coming from the customer base of payroll loan.

Keywords: Credit Scoring. Cross-Selling. Credit Risk. Profitability.
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1 INTRODUGAO

O mercado do crédito exerce papel fundamental no desenvolvimento e
crescimento financeiro dos paises no mundo. Proporcionar o avango da concessao
de crédito de forma responsavel, sustentavel e rentavel é o que as instituicoes
financeiras buscam para manter-se dentro desse mercado competitivo e altamente
regulamentado, sendo esse o grande foco dos 6rgaos reguladores nacionais para
evitar que ingeréncias e concessdes indevidas prejudiquem toda a engrenagem que

compde o sistema financeiro e, por consequéncia, toda a sociedade.

No contexto econdmico e social, muitos tipos ou linhas de crédito surgiram e
foram disponibilizadas para consumidores em geral, além das empresas. No Brasil
podemos destacar o crédito consignado em salario ou em folha de pagamento; os
cartbes magnéticos ou, agora, com chip, que sao popularmente conhecidos como
cartdes de crédito; a concessdo para aquisicdo de imoveis; para financiamento de

veiculos, de maquinas e equipamentos; os empréstimos rurais e tantos outros.

De acordo com Ribeiro et al. (2012, p. 27) tem-se que

A consolidagcdo do ambiente macroecondmico mais favoravel no Brasil,
oportunizado também pelo crescimento da economia mundial, possibilitou
uma diminuigdo importante nas taxas de juros no pais e consolidou fatores
condicionantes para a sustentabilidade do nosso crescimento econdmico
nos ultimos cinco anos.

Segundo DIEESE (2014) a concessdo do crédito é muito importante no
fomento da economia, porque contribui para o investimento nos setores produtivos e
para financiar o consumo das familias. Isso ajuda a entender que existe uma
contribuicdo do aumento do crédito e o crescimento econémico do Brasil no inicio do

século 21.

O Grafico 1 mostra a relagao do crédito por PIB no Brasil nos anos de 2012
e 2014, elaborado com dados de séries temporais disponiveis no Banco Central do
Brasil (BCB). Observa-se um crescimento muito acentuado entre esses dois
momentos, que corresponde ao aumento de aproximadamente 123% no range de

12 anos.
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GRAFICO 1 - RELAGAO CREDITO POR PIB BRASIL

53,1%

2002 2014
Fonte: Adaptado de Banco Central do Brasil (2016).

Mas para acompanhar essa demanda se faz necessaria a procura por
ferramentas que auxiliem na liberagdo dos créditos pelas instituicdes financeiras,
que utilizem de aplicativos computacionais baseados em métodos estatisticos, para
altos ou baixos valores, alteracdo de limites, recusas ou cancelamentos de
disponibilidades e até ofertas de outros produtos. Tudo no intuito de promover uma

maximizacao dos resultados do negdcio.

Qualquer instituicdo ou credor vai querer coletar informagdées sobre o
mutuario, independentemente de ser uma empresa, um individuo, ou de uma
unidade governamental. Quando é considerada a possibilidade de emprestar ha o
interesse em informacodes sobre a posicao financeira atual do mutuario; perspectivas
financeiras; e "histérico", no que diz respeito as obrigagcdes financeiras passadas
(WHITE, 2013).

Em um estudo realizado por Chang et al. (2014) em bancos na China indicou
que o0s mesmos possuem informagdes capazes de desempenhar um papel
importante para liberar crédito e que o efeito da informacgao varia em relacéo a forca

do relacionamento bancario e da qualidade da informacdo armazenada.

1.1 SITUAGCAO PROBLEMA

Utilizar os dados de clientes para auxiliar em decisbes gerenciais,
classificando-os através de métodos estatisticos e definindo o risco financeiro ja é
uma pratica bastante utilizada nas instituigdes que concedem crédito e em portfolios

ou produtos que possuem uma probabilidade alta de inadimpléncia. A possibilidade
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de discriminar dados relevantes e com utilidade para auxiliar na tomada de Decisao
€ uma realidade (HORTA; ALVES; CARVALHO, 2014).

A boa utilizagdo do crédito por parte dos clientes favorece a um satisfatorio
retorno financeiro e a utilizagdo de instrumentos que visem resguardar a empresa
contra 0 nao recebimento dos valores disponibilizados na carteira de crédito,
identificando e a estimando perdas potenciais com clientes, pode contribuir para

uma mensuracao mais real dos ativos das instituicdes.

Com o crescimento de concessdes de crédito requer que a atengéo para a
manutengdo de uma boa carteira de clientes seja ponto crucial para estruturagao
sistematica de grandes volumes de dados com o interesse de contribuir para
fortalecimento do relacionamento individual (BOTELHO; TOSTES, 2010).

O Credit Scoring € uma ferramenta muito utilizada nas grandes instituicoes
de crédito (bancos, financeiras, cartdes de crédito, etc.) do mundo para dar suporte
a captacdo de novos, manutengao dos existentes e recuperagcdo de clientes,
principalmente os melhores. Com essa ferramenta, podem ser definidas diversas

acoes de acordo com o risco de inadimpléncia.

E crucial ter conhecimento do perfil de risco do cliente para ofertar outros
produtos de crédito. Segundo Berry e Linoff (2004), o cross-selling ou venda-cruzada
de produtos consiste no levantamento de informagdes suficiente para definir o perfil
do cliente com condi¢gdes a aceitar outros itens que possa satisfazé-lo. O Credit
Scoring também é aplicado na agao de selecédo de clientes com bom perfil de risco

para ofertar outros produtos do portfélio.

De acordo com Gouvéa, Gongalves e Mantovani (2013, p. 97) tem-se que:

Os modelos de analise para concessdo de crédito conhecidos como
modelos de credit scoring baseiam-se em dados histéricos da base de
clientes existentes para avaliar se um futuro cliente tera mais chances de
ser bom ou mau pagador. Os modelos de credit scoring sdo implantados
nos sistemas das instituicbes, permitindo que a avaliagdo de crédito seja on-
line.

Trata-se de um modelo desenvolvido para identificar a probabilidade dos
clientes quitarem as suas faturas (ou parcelas) a vencer ou de determinar sua
conduta de comportamento, se € boa ou ruim. Assim, sabendo a probabilidade do
cliente entrar ou ndo em inadimpléncia, pode-se decidir com objetividade para quais

clientes deve ser dada ou renovada a concessao do crédito.
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S30 modelos estatisticos de previsdo baseados em informacdes dos
clientes, no seu historico na instituicdo e no mercado. Para construir o modelo, é
imprescindivel que exista histérico de comportamento dos clientes disponivel, e que
estes tenham apresentado uma conduta de crédito (boa ou ma) a partir de um
conjunto de caracteristicas disponiveis, sejam elas pessoais, profissionais, de
pagamento ou da prépria operagao de crédito.

Um Credit Scoring tem por objetivo estimar a chance que cada cliente
avaliado tem de corresponder a um melhor resultado, em termos de retorno positivo
a instituicdo que concede crédito. Conhecendo esta previsdo, € possivel se
implantar politicas de concessdo diferenciadas. E importante lembrar que quanto
maior 0 escore, menor 0 risco, pois, por convencio, quanto melhor o atributo mais

ganha-se pontos e, do contrario, perde-se (MANFIO, 2007).

Convém ressaltar que modelos ndo possuem uma precisao absoluta, isto é,
ter um poder de previsdo com assertividade total. Porém, a promogéo do interesse
em melhorar a acuracia do potencial preditivo acarretara na geragao de rentabilidade
(GOUVEA; GONCALVES; MANTOVANI, 2013).

Existem varias técnicas estatisticas e computacionais que podem contribuir
no desenvolvimento de modelos discriminantes de comportamento. Os mais
conhecidos sdo Arvores de Decisdo, Andlise Discriminante, Redes Neurais,
Algoritmos Genéticos, Analise de Clusters e, o foco de nosso estudo, a Regressao

Logistica Binaria.

A Regressao Logistica € muito utilizada e consiste na aplicacdo de uma
unica variavel dependente, sendo a dicotdmica ou binaria a mais usual no mercado
financeiro, de duas ou mais variaveis independentes (explanatdrias) e retorna uma
equacgao que atribui pesos (pontos) as caracteristicas dos clientes. O somatério dos

pesos chama-se escore total.

Cada escore (ou classes de escores) corresponde a uma probabilidade de o
cliente ter uma determinada conduta para o periodo de previsdo. De acordo com
Gouvéa, Gongalves e Mantovani (2013) afirmam que os resultados gerados no
estudo por eles desenvolvido com o uso da técnica Regressao Logistica corrobora
com outros pesquisas anteriores, o que valida a seguridade na aplicagdo desses

modelos na mitigagao do risco de crédito.
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Diante do exposto, neste trabalho, procura-se responder a seguinte
pergunta: Uma acdo de cross-selling a partir de uma carteira de clientes
consignados, com suporte de um modelo de credit scoring, contribui para mitigar de

forma mais eficiente o risco de um novo produto e promover maior rentabilidade?

1.1. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € o de analisar a eficiéncia do modelo de credit
scoring na agao de cross-selling para proporcionar uma maior rentabilidade alinhada

ao risco do novo produto.
Objetivos Especificos:

a) Propor um modelo estatistico de previsdao e de calculo de probabilidade da
inadimpléncia;

b) Verificar se um Credit Scoring discrimina uma carteira de empréstimo pessoal
consignado;

c) Analisar a viabilidade financeira da oferta de um novo produto a partir da

carteira de consignado.

1.2  JUSTIFICATIVA

O mercado do crédito no Brasil vem crescendo em um aspecto acelerado,
tendo uma participagdo maior no Produto Interno Bruto e voltando bastante a
atencdo a qualidade da disponibilidade dos financiamentos para populagdo e dos
servicos prestados pelos bancos e instituicbes, seja através dos meios de
pagamento como cartdo de crédito, limite de cheque especial, empréstimo pessoal
ou consignado e tantos outros; ou, seja através das regulamentagdes definidas por
entidades responsaveis pelo bom andamento desse mercado.

Abordar temas que auxiliam na tomada de decisdao na dinamica financeira
favorece a busca por rentabilidade através de técnicas apoiadas por metodologias
cientifica e estatistica, para aplicar em uma carteira de clientes de forma massiva,
publico caracterizado como Pessoa Fisica pela Receita Federal do Brasil. Uma

instituicdo atuante nesse mercado tem que a mitigagao do risco em uma abordagem
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massiva é essencial para que a utilizagdo de uma agilidade e perfeicdo sejam

elementos do sucesso da organizagao.

Com isso, torna-se interessante o desenvolvimento de um método de
selecdo de clientes que possuem o produto de crédito consignado para ofertar o
Cartao de Crédito, produto com maior rentabilidade, mas que possuem maior risco
crediticio. A iniciativa da aplicagdo dos modelos de credit scoring é baseada no
histérico de pagamentos das pessoas para estimar a probabilidade de ser
adimplente ou inadimplente (GOUVEA; GONCALVES; MANTOVANI, 2013).

GRAFICO 2 - INADIMPLENCIA POR TIPO DE CREDITO NO BRASIL
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Fonte: Adaptado de Banco Central do Brasil (2016).

O Grafico 2 mostra uma evolugao temporal da inadimpléncia registrada no
Brasil para as linhas de financiamento de crédito por Consignado e por Cartdo. Tem
uma evidéncia que essas linhas de crédito representam perfis de risco muito
diferentes, correspondendo a suas caracteristicas distintas. Em destaque temos os
meses de novembro, dos anos de 2011 a 2015, exibindo o quanto alta é a

inadimpléncia do Cartao de Crédito.

A realizagao deste estudo se diferencia dos demais por utilizar uma base de
dados com clientes que realizaram empréstimo Consignado, um produto de
baixissimo risco e com uma maior garantia de recebimento do pagamento devido
descontar automaticamente do salario dos clientes. A partir da modelagem
convencional de um Credit Scoring ofertar outro produto, o Cartdo de Crédito, com

maior risco e sem garantia, mas que exige um melhor perfil para cumprimento dos

pagamentos.

Em continuidade, o estudo alinhara ao desenvolvimento da modelagem da

equacao do escore a potencial viabilidade da sua utilizagdo, quais os ganhos no
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desempenho dos pagamentos dos clientes selecionados a partir da decisdo de
escore e o potencial ganho financeiro e redugcdo de perdas. Destacando que a
escassez do uso de técnicas seletivas em uma carteira de clientes com o6timo
desempenho em um determinado produto pode comprometer a rentabilidade de

outro produto que exige um perfil diferenciado.

O estudo esta dividido em cinco capitulos, incluindo esta introdugdo como o
primeiro. No segundo capitulo é apresentada a fundamentacéo tedrica dividida em
seis partes: (i) abordagem sobre o risco de crédito, procedimentos e sua evolugéao
normativa; (ii) o que € um Credit Scoring, conceitos e aplicagdes; (iii) as produgdes
internacionais sobre modelagem de escore e mitigacdo de risco de crédito; (iv)
destaque das produgdes nacionais sobre o tema; (v) os produtos Consignado e
Cartdo de Crédito; e (vi) discusséo sobre a agao de Cross-selling e a necessidade
da viabilidade financeira. No terceiro capitulo apresenta-se a metodologia, descricdo
de seus aspectos operacionais e as ferramentas estatisticas utilizadas. No quarto
capitulo sdo apresentadas as estatisticas descritivas, a base de dados utilizada e
informacdes adicionais exploradas, faz-se a discussao das variaveis e os resultados
obtidos das analises. No quinto e ultimo capitulo, indica-se o alcance dos objetivos
proposto desse estudo e a aplicagéo pratica dos resultados da pesquisa.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Vive-se uma era de analise de dados baseada nos avancgos tecnoldgicos
alinhados a engenharias, calculos e informatica que remete uma realidade palpavel,
mas que é denotada como virtual. Trata-se de uma era de mudangas constantes,
com aplicagdes tecnoldgicas quase que imediatas, mostrando que o dia a dia esta
envolvido em uma revolugcdo cientifica, com uso de estatisticas, matematicas,

fisicas, dentre outras ciéncias.

Para analise de crédito existe uma grande preocupagdo de possuir o
levantamento de dados no cadastro do tomador. E através do conjunto de
informacgdes disponiveis que se obtém o parecer de liberar ou negar os recursos
solicitados. E as fontes adicionais podem estar desde indicadores financeiros
existentes em balangos de uma empresa as declaragbes de imposto de renda ou
contracheque, como também informagdes disponiveis no mercado. (SECURATO,
2012).

E notério o aproveitamento do contetdo de informacdes armazenadas nos
bancos de dados. Nos mais diversos tipos de entidades é uma linha de pesquisa e
area de trabalho que esta se desenvolvendo com uma velocidade surpreendente.
Melhorias tecnologicas resultaram em acesso mais imediato e mais barato para os
dados em todo o mundo em tempo real por parte de investidores nacionais e
internacionais (SAUNDERS; CORNETT, 2012).

O uso de dados esta presente nas instituicdes financeiras, responsaveis por
concessao de crédito, que estdo buscando alinhamento com a utilizagdo cada vez
mais frequente de técnicas que possibilitem a boa cessao de fundos e redugao de
perdas (SAUNDERS, 2000). Que proporcione uma mitigagéo de risco eficiente para
disponibilizar uma rentabilidade que agrade seus acionistas, mantendo o negdcio e
empregados, além de satisfazer os clientes.

A disponibilidade de recursos financeiras através de instituicbes ou bancos
possui o importante objetivo de proporcionar o impulso da atividade econbémica, e a
oferta de recursos financeiros para a sociedade, seja para pessoas comuns Ou
grandes corporagdes, contribui para realizar os anseios eventuais, permanentes ou,
até mesmo, estratégicos (SAUNDERS; CORNETT, 2012).
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Sendo assim, volta-se a atencéo a finalidade de saber dar bem o crédito e
que proporcione ganhos para uma organizagao, reduzindo potenciais perdas. Para
isso, conhecer bem esse cliente que receberd um valor monetéario para utilizar do
modo que gere sua auto satisfacdo pessoal é fator primordial e, como também,

obrigatério.

Nota-se grande atuagdo das instituigbes financeiras na aplicagdo de
modelos quantitativos no apoio, liberagdo do crédito e no suporte para gestao das
carteiras de clientes. A modelagem de risco crediticio baseia-se em técnicas para
assessorar os gestores com informagdes, com a intengdo de auxiliar na tomada de
decisdo e no cumprimento das diretrizes estipuladas nas politicas institucionais para
concessao (BRITO; ASSAF NETO, 2008).

Se conhecer o cliente passa ser de fundamental importancia para aplicacao
efetiva do conhecimento cientifico com o intuito de mitigar riscos financeiros. Entéo
cada dado, contendo particularidades de um individuo, pode contribuir em uma
gama de possibilidade diretiva para tomada de decisdo na continuidade rentavel de

um negocio, através do desenvolvimento de modelos para classificagéo do risco.

As técnicas de modelagem de risco tem o objetivo de avaliar o perfil de um
tomador ou de uma operacao de investimento, através da atribuicdo de pesos que
indiquem a expectativa de cumprimento de contrato, seja através da classificagdo de
risco, o rating, ou por pontuagdo ou escore, o scoring. (BRITO; ASSAF NETO,
2008).

Com o uso apropriado de técnicas pode-se desenvolver esse trabalho de
diagnosticar massivamente o perfil de risco para cada proponente ao crédito e para
manutencdo do mesmo em uma carteira de financiamentos, possibilitando a uma
continuidade saudavel do engenho crediticio. Essas técnicas vao desde estatisticas

até artificios computacionais.

A previsao de inadimpléncia com o uso da modelagem massiva é baseada
em aplicagbes estatisticas de analise multivariada, como regressao linear, analise
discriminante e regresséao logistica. As redes neurais e os algoritmos genéticos séo
outras técnicas computacionais que também vem ganhando espago em modelos de
previsdo do risco crediticio (BRITO; ASSAF NETO, 2008).
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Segundo Wang et al. (2012) um método de avaliagado considerado bom para
mitigar risco de crédito pode ajudar as instituicdes financeiras a concederem
empréstimos a candidatos crediveis, assim, aumentar os lucros; ele também pode
negar crédito para os requerentes nao crediveis, assim diminuir as perdas. Além de
serem utilizadas na melhoria de processos, na busca de eficiéncia em campanhas

publicitarias ou de propaganda.

A utilizacdo de ferramentas estatisticas associada aos avancos da area
computacional vem contribuindo fortemente na utilizacdo de modelos de predicéo.
Isso, porque toda decisdo do crédito carrega em sua composigdo o risco, e por
consequéncia, estimar a probabilidade do n&do recebimento do crédito cedido
(VICENTE, 2001).

2.1 RISCO DE CREDITO

O mercado de crédito é utilizado pelos agentes econbmicos para suprir a
necessidade de recursos financeiros de curto e médio prazo. Seja através da
viabilizacdo de bens para consumo das pessoas comuns quanto para a
possibilidade da oferta de capital de giro das empresas. Esses recursos financeiros
ou créditos sdo supridos pelas instituicdes financeiras ou intermediarios bancarios
(SILVA, 2008).

Securato (2012) indica que o crédito esta no dia a dia dos individuos, com o
objetivo de proporcionar a venda ou aquisicdo de produtos ou servigos. A palavra
crédito vem do latim creditum, que remete a existéncia de confianga na interagao de

duas ou mais partes em uma operacgao.

Para Sicsu (2010) o ato de conceder crédito compde a decisao diante de
incertezas. Em qualquer modalidade de financiamento sempre existe a possibilidade
de perda e se possuir as ferramentas necessarias para que se possa estimar essa
probabilidade de ocorréncia, tem-se uma maior confiabilidade nas decisdes
tomadas. Por consequéncia, o crédito se torna mais ajustado ao perfil de risco que

se deseja assumir.

A operacéo de crédito € um empréstimo de dinheiro para pagamento apés

um periodo estabelecido, de acordo com esse periodo € aplicada uma renumeracéo,
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os juros. Assim, quando uma loja oferta seus produtos a venda, com o pagamento a
prazo, também esta financiando ou emprestando (SECURATO, 2012).

Segundo Caouette, Altman e Narayanan (1999) existe uma condigdo de
risco quando um individuo faz a aquisicado de um produto ou contrata uma prestagao
de servico e nao faz imediatamente o seu pagamento. O Cartdo de Crédito é um
bom exemplo dessa argumentagéo, quando a instituicdo emissora de cartdo assume
0 risco de todos os portadores ao conceder prazo para pagamento dos bens ou

servigos adquiridos.

O Grafico 3 mostra a relagdo do crédito por PIB no Brasil do periodo de
marco de 2007 a setembro de 2015, elaborado com dados de séries temporais
disponiveis no Banco Central do Brasil (BCB). Do mesmo modo que o Grafico 1, é
notoério que o crescimento do crédito foi muito grande no Brasil nos ultimos. Por essa
razdo que se faz necessario o interesse em melhorar a forma de concessédo de

empreéstimos sempre alinhada ao melhor risco.

GRAFICO 3 - EVOLUGAO MENSAL DA RELAGAO CREDITO POR PIB BRASIL
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Fonte: Adaptado de Banco Central do Brasil (2016).

O Vicente (2001) da o ponto de vista de que a fungdo do crédito ndo é
exclusividade do sistema financeiro, indicando que na industria, ou no comércio, ou
nos servigos, existe a necessidade de também assumir o papel de personagem que
o utilizam como fomentador de vendas, isso, na visdo de bancos e financeiras € o

principal objetivo desse negocio.

Deve-se considerar que o risco de crédito é parte essencial do processo
diario de toda empresa, ndo apenas das atuantes no sistema financeiro, mas
também nas areas de servicos, comercial e industrial. Claro que cada atividade
possui uma atuacdo com carater diferenciado, mas com o mesmo foco: aumentar a

rentabilidade aproveitando oportunidades.
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Existe risco no dia a dia, apesar de ser um conteudo abstrato, porque ha
uma percep¢ao na natureza humana das desarmonias entre risco e recompensa
muito transparente, por exemplo, um custo ja orgado que indica um risco com perda
esperada versus um custo imprevisto que indica um risco muito além das perdas
esperadas no decorrer da normalidade da vida cotidiana de uma pessoa. (CROUHY;
GALAI; MARK, 2007).

Define-se em finangas que o risco € quando se tem duvida nos resultados
futuros ou quando ha possibilidade de prejuizo financeiro e em crédito o risco se
relaciona a trés fatores: aos pagamentos em atraso, a existéncia de calote e ao
aumento da taxa de captagao (SECURATO, 2012).

Tudo inicia no ato de conceder crédito, nada mais do que disponibilizar um
valor presente embasado na expectativa do cumprimento da promessa de quitacao
do mesmo em um periodo posterior, geralmente definido em meses ou ano. Essa
esperanga em honrar o compromisso em datas acordadas € quando se estabelece o
risco de crédito, tratando-se da incapacidade do pagamento de uma operacao de

concessao e da mitigacao do quanto esse risco pode ocorrer.

Empréstimos e financiamentos sao atividades principais da maioria dos
bancos e, representam volumes significativos nas empresas industriais, comerciais e
de servigos. O processo de concessao requer que se fagam julgamentos sobre as
pessoas ou organizagbes as quais se pretende fornecer o crédito, porém, esses
julgamentos nem sempre se fazem corretos, ou se tornam incorretos com o passar
do tempo (VICENTE, 2001).

E sempre conveniente ressaltar, conforme Vicente (2001), que o risco
gerado é quando ha a ocorréncia da inadimpléncia do contratante do crédito, isto é,
quando ndo cumpre 0 que se assume em um contrato. Isso ndo apenas ao nos
referirmos a empréstimos, mas também a todas as demais possiveis exposi¢des ao

risco, como garantias, aceites e investimento de titulos.

Apesar de ser lucrativo, diz Souza (2000), conceder crédito para o
consumidor de forma massiva, em grande numero e simultaneamente, é
considerado pouco atraente por muitas instituicdes financeiras porque neste ramo

existe o fato de que parte da parcela de empréstimo acarretara em prejuizo.
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Definir e controlar o risco de modo que as perdas sejam previsiveis, e dentro
de limites estabelecidos, sdo os objetivos de uma gestédo estratégica dos riscos de
créditos. Administrar esse risco €, portanto, uma das principais responsabilidades da

gestao estratégica do crédito ao consumidor (SOUZA, 2000).

Podemos entender que o risco de crédito de um dado proponente, ou
consumidor, pode ser determinado com maior ou menor exatiddo quando é
submetido a procedimentos que avaliam o risco. Estas avaliagdes podem ser mais
ou menos detalhadas e cuidadas de acordo com a atividade em questao e o peso do

crédito concedido no total do faturamento da empresa.

O maior nivel de risco que uma organizagdo crediticia pode assumir esta
alinhado com as diretrizes estipuladas por ela para seus produtos em oferta
(GOUVEA; GONCALVES; MANTOVANI, 2013). Por caracteristicas proprias o risco
esta alinhado ao tipo de negocio correspondente e aos seus produtos ofertados, que
podem ter condi¢des diferenciadas a cada tipo, denominando produtos de risco
(MANFI0, 2007).

Avaliar o risco de um crédito é o pilar que proporcionara o efetivo
funcionamento ou, até mesmo, a continuidade de um negocio. Entende-se, assim,
que a avaliagdo equivocada ou mal elaborada pode acarretar em prejuizos, porque
ira barrar o que poderia gerar lucros. Com isso, no setor do crédito, tém vantagens
as empresas que sabem avaliar melhor por ficarem menos expostas mitigacdes
erréneas (GOUVEA; GONCALVES; MANTOVANI, 2013).

Ainda segundo o Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013) a avaliagdo do
risco pode ser realizada através do julgamento, caracterizado por atuar de modo
mais subjetivo que se fundamenta em uma analise mais qualitativa, e através da
classificagdo do proponente utilizando modelos de avaliagdo objetivos,
fundamentando-se em uma analise mais quantitativa. Porém, na atualidade, os

maiores agentes financeiros combinam essas duas formas.

Os principais fatores que compde uma analise de crédito sao representados
pelos C’s do crédito, os quais levam em consideragao o risco de inadimpléncia para
definir a decisdao sobre a viabilidade e liberagdo de recurso, centrando-se na
avaliacdo qualitativa de fatores (ARAUJO; CARMONA; AMORIN NETO, 2007).

Abaixo, tem-se um entendimento do que sao os C’s do crédito:
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a) Carater: ter uma boa imagem no mercado de crédito, sendo idéneo e
cumpridor dos pagamentos nos vencimento assumidos;

b) Capacidade: aproveitamento do crédito absorvido, entendendo que se trata
de investimento para obter ganhos;

c) Capital: com esta a situacéo financeira do proponente candidato ao crédito,
visualizando se tem condi¢gdes assumir os pagamentos;

d) Colateral: Se possui a disponibilidade de bens, mesmo que sejam maveis, ou
imoveis, ou até financeiros, para balizar a concessao do Crédito;

e) Condigbes: quais impactos de fatores socioecondmicos que podem influenciar
no ndo cumprimento dos pagamentos;

f) Conglomerado: segundo Securato (2012) o quadro das empresas de um

mesmo grupo pode influenciar uma unica, sendo negativa ou positiva.

Para Saunders (2000) no processo qualitativo um analista especialista
determina pesos a cada fator dos C’s de forma subjetiva para chegar a uma deciséo,
para assim ter uma compreensao suficiente da situagdo do solicitante do crédito. O
conhecimento especializado e o julgamento do analista sdo cruciais, determinantes
e estdo alinhados ao negécio. Esse método é bastante indicado para um volume

baixo de propostas crediticias a serem analisadas.

Podem-se apresentar dois problemas nos processos que utilizam somente
especialistas para definicdo da concessao de crédito. Um deles € a consisténcia do
julgamento dos fatores comumente importantes na analise de diferentes tipos de
proponentes. O outro é a subjetividade na definicdo dos pesos a serem atribuidos a
cada fator e que podem variar de analista para outro e interpretacdes diferenciadas
(SAUNDERS, 2000)

Para Sicsu (2010) o método quantitativo apresenta vantagens por causa da
consisténcia nas decisdes, ocorrendo de forma rapida, alinhada e adequada as
expectativas de perdas e ganhos da operacdo, pode ser realizado a distancia por
causa do apoio das tecnologias, contribui para monitorar e administrar o risco de um
portfolio de crédito. Ndo ha muitas publicagdes no Brasil que mostrem o melhor

resultado do Credit Scoring diante do tradicional.

Para grande volume de proponentes, ou analise massiva, aplica-se a analise

quantitativa. Na analise quantitativa da concessao do crédito tem a avaliagao
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objetiva que busca a utilizagdo de ferramentas, aplicando metodologias estatisticas
com a finalidade de obter resultados baseados em dados matematicos que
capacitem a real potencialidade de um proponente honrar o seu pagamento
(SANTOS; FAMA, 2007).

2.2 CREDIT SCORING

Conforme ja comentado anteriormente, vimos em carater de introdugao ao
tema, que o Credit Scoring € uma ferramenta proveniente de técnicas estatisticas,
matematicas ou computacionais que geram probabilidades ou pontuagdes e mitigam
0 risco, muito utilizada nas grandes instituicbes de crédito (bancos, financeiras,
cooperativas, cartdes de crédito, etc.) para dar suporte a concessao de crédito aos

clientes.

Para Sicsu (2010) modelos de credit scoring € uma denominag&o dada pelo
mercado para as equacdes que calculam as pontuagdes dadas aos clientes aos
clientes que solicitam crédito. Essas pontuagbes ou escores tem o objetivo
especifico de dimensionar o risco do proponente ao crédito, estruturando a operagao
na definigdo de taxas, garantias, prazos e muitas outras caracteristicas que auxiliam

na gestao crediticia.

A modelagem de risco de crédito segundo Caouette, Altman e Narayanan
(1999) pode ser compreendidos em duas categorias, os modelos de aprovacgao de
crédito, bastante conhecidos por Credit ou Aplicattion Score, e os modelos de
escoragem comportamental, o Behavior ou Collection Score. Esses modelos séo
utilizados para tomada de decisdo, desde a iniciagdo ou na continuidade da

concessao do crédito.

Para construcdo desses modelos técnicas de analise multivariada € aplicada
para indicar as variaveis que melhor diferencia os proponentes, retornando a
probabilidade de risco. As técnicas mais aplicadas sao a analise discriminante,
probit, logit, anadlise de sobrevivéncia e outros. Aproveitando de informacgdes
cadastrais, comportamentais e empresas externas para construcdo de equacodes
capazes de separar bons e ruins (CAOUETTE; ALTMAN; NARAYANAN, 1999).
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O risco de um proponente a credito € segmentado a partir de componentes
avaliados dentro da carteira, compreendendo além do risco de inadimplir, bem como
risco de exposi¢cao do total de crédito disponibilizado e a incerteza do valor bem
ajustado na concessao; e, o risco de recuperagdo do que foi concedido para se
alinhar ao que pode ser recuperado pelo credor quando ocorre de fato a
inadimpléncia (BRITO; ASSAF NETO, 2008).

Segundo Vasconcellos (2004) os modelos de pontuagdo surgiram no
periodo da Segunda Mundial para auxiliar os jovens analistas, que sem experiéncia,
necessitavam de alguma ferramenta para uma melhor tomada da decisdo, pois os
experientes estavam em combate. Iniciou-se a aplicagdo em institui¢gdes financeiras,

mas sua aplicagao ao ganhar credibilidade passou a fazer parte de outros ramos.

Existem denominacdes diferentes de modelos para pontuagdes de clientes,
isso porque cada um tera finalidades diferenciadas; ou porque utilizara um conjunto
de variaveis comum; ou porque o objetivo pretendido indicara os recursos essenciais
para alcance do resultado. As denominag¢des mais utilizadas no mercado séo o

Credit Score, Aplicattion Score, Risk Score, Behavior Score e o Collection Score.

O Credit e o Aplicattion Scores sao a denominacdo utilizada para os
modelos estatisticos que possuem como variaveis utilizadas as informacgdes
presentes no cadastro do proponente ao crédito ou para operacédo especifica de
produto. Esse modelo é direcionado em sua predominancia para a tomada de

decisao voltada a aceitagao de novos clientes (MANFIO, 2007).

O Caprio e Honohan (2001) ressaltam que a discriminagdo entre os
solventes e insolventes é o propdsito de avaliagdo de crédito, mas os modelos
estatisticos de pontuagao para concessao do crédito que fazem uso de informagao
pessoal somente, e de outras que nao sejam o historico de crédito, pode ter o efeito
indesejavel de reforgcar socialmente bolsées de desvantagem, quer geografica,

étnica ou outra.

O Risk Score é utilizado para subscricao de contratos com risco considerado
seguro e sdo mais voltados para empresas. Segundo Saunders (2000) mitiga o risco
de spread relacionado em parte ao risco de mercado e baseia-se em calcular a
perda esperada e inesperada em vez de mudancas de valor. Para o calculo dessa

perda também se baseia nos estados de adimpléncia e inadimpléncia.
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O Behavior Score tem como grande aplicagdao a intengdo de proporcionar
uma maior rentabilidade da carteira de clientes, oferecendo direcionamento para
renovacdo ou cancelamento, aumento ou diminuicdo de limites de crédito,
contribuindo para utilizagdo de encargos diferenciados, como também ao colaborar

nas autorizagdes de compras (SOUZA, 2000).

E o Collection Score, segundo Manfio (2007) corresponde aos modelos
estatisticos que se baseiam no perfil de clientes que ja estdo inadimplentes, com
variaveis que indicam o comportamento de atraso, sendo bastante aplicado nas
estratégias de recuperacdo de valores e, até mesmo, de potenciais clientes. O
Collection estima a probabilidade que um cliente pode se dispor a pagar o seu
débito.

De acordo com Caouette, Altman e Narayanan (1999) afirma que “a
pressuposicao nos modelos de Credit Scoring é de que exista uma métrica que
separe os créditos bons dos maus, dividindo-os em dois grupos distintos”. Conforme
apresenta o Grafico 4, com a distribuicdo de frequéncia dos escores dos clientes
maus com escores menores que a distribuicdo dos bons e de acordo com a

definigdo de politicas define-se um escore de rejei¢do ou corte.

GRAFICO 4 - DISTRIBUIGAO EM MODELO DE CREDIT SCORING
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Fonte: Adaptado de Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 182).

Para desenvolvimento e classificacdo entre bons e maus é necessario um
banco de dados, que pode corresponder a uma amostra dos proponentes aprovados
€ um determinado momento e esperar o0 seu desempenho em um periodo
especifico. Convém ressaltar que cada produto tem um periodo para desempenho
especifico e é determinado de acordo com as observagcado e determinagao da
instituicdo financeira (MANFIO, 2007).
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FIGURA 1 - ETAPAS PARA DESENVOLVIMENTO DO CREDIT SCORING

N N
I Periodo com Dados para Modelagem )Construgﬁo ) Previsdo
|4 |4
Passado Presente| Futuro
Observagao Desempenho
Varidveis de entrada para | Definicio de bom ou mau.
desenvolvimento: Varidvel de interesse:
Independentes Dependente

Fonte: Adaptado de Diniz e Louzada (2012).

A Figura 1, adaptado de Diniz e Louzada (2012), onde esses autores que
para desenvolvimento de modelos existe trés importantes etapas. A primeira € o
passado, etapa composta pelos dados observados e de desempenho dos créditos
liberados. A segunda é o presente que corresponde ao momento atual de
construcado da equacao de escore. E a terceira é o futuro, momento onde o calculo

da equacao retorna a previsio a ser aplicada.

Além da aplicagdo dos modelos de Credit Scoring nas instituicbes
financeiras e companhias que atuam com o risco de crédito, o mundo académico
vem buscando contribuir, tanto no aprimoramento das metodologias existentes e nas

indicagdes de novas técnicas.

2.3 PRODUCOES INTERNACIONAIS

O trabalho de Wang et al. (2012) construiram dois modelos de pontuacgéo de
crédito com base em arvore de decisdo. Um modelo com uma unica arvore de
decisdo que apresentou a menor eficiéncia entre as demais técnicas comparadas,
tais como Regresséao Logistica e Analise Discriminante Linear. E outro modelo com
a combinagdo de duas arvores de decisdo com metodologias diferenciadas e

apresentou a melhor eficiéncia.
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Berger, Cowan e Frame (2011) abordam uma série de deficiéncias na
literatura existente nas construg¢do de modelos de Credit Scoring e desenvolveram
uma pesquisa para classificagado de crédito em bancos comunitarios para emprestar
a pequenas empresas. Abrangendo dados sobre as empresas e 0s proprietarios.
Esse método para desenvolvimento de modelo ndo demonstrou eficiéncia na

mudanca de qualidade da carteira de crédito quando aplicado.

Os indianos Hens e Tiwari (2012) propuseram uma nova estratégia para
reduzir o tempo computacional para analise de crédito utilizando uma técnica
computacional denominada Support vector machine baseada em uma ferramenta
estatistica de comparacao de dados, o teste F. Compararam o resultado do método
por eles desenvolvido com o resultado obtido a partir de outro método bem
conhecido e mostraram-se muito competitivo e com menos necessidade de tempo

computacional.

Em um estudo desenvolvido por Sabato (2010) analisa os histéricos e novos
desenvolvimentos de modelos de Credit Scoring. Verificou-se que com o Acordo de
Capital Basiléia Il os modelos para pontuagdo de crédito receberam significativa
importancia. Instituicdes Financeiras em todo o mundo estavam dispostas a
modificar os seus modelos de risco de crédito interno para estar em conformidade

com as regras e as melhores praticas do mercado.

Os ingleses Abdou e Pointon (2011) realizaram um levantamento
bibliografico global de 214 publicagbes entre livros e artigos que abordavam sobre o
Credit Scoring em diversas areas, enfatizando finangas e bancos. Também
avaliaram as diferentes técnicas estatisticas e critérios de avaliagcdo de desempenho
dos modelos. O estudo revelou que ndo ha em geral uma melhor técnica utilizada na

construcao e que nao existe uma unica para todas as circunstancias.

Em Bruni, Beraldi e lazzolino (2014) desenvolve um modelo estocastico de
analise envoltéria de dados para pontuagdo de crédito que, segundo os autores
oferece uma melhora significativa em relagdo aos métodos estatisticos paramétricos
atualmente utilizados pelos agentes de crédito, uma vez que nao requer qualquer
suposic¢ao funcional na relacdo funcional entre variaveis. O modelo € aplicavel a

atividade de concessao de empréstimos.
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O estudo de Einav, Jenkins e Levin (2013) estudaram a aplicagdo de um
Credit Scoring implantado em uma grande empresa de financiamento de veiculos.
Houve indicios de ter aumentado os lucros identificando dois beneficios distintos de
classificagdo de risco: a capacidade de rastrear os mutuarios de alto risco e a
capacidade de direcionar mais empréstimos generosos aos mutuarios de menor

risco.

Kocenda e Vojtek (2011) estudaram a expansao do crédito no setor privado
nos mercados emergentes da Europa. Usando dados de um banco da Republica
Checa, construiram dois modelos de risco de crédito, com a regressao logistica e
outro com arvores de decisdo. Ambos os métodos demonstraram eficiéncia
semelhantes e variaveis financeiras e socioecondmicas determinantes para

diferenciagao do comportamento.

No artigo de Jagric e Jagric (2011), estuda a aplicagdo do Credit Scoring em
um banco na Eslovénia, no momento da sua entrada na Unido Europeia. Também
desenvolveram dois tipos de modelos, um baseado em regressao logistica padrao e
outro baseado no crescimento estruturas celulares, uma espécie de arvore de
decisao, que demonstrou uma melhor capacidade de capturar relacdes nao lineares

entre as variaveis e melhor relagdo com as propriedades de variaveis categoricas.

Mendes e Fard (2014) propéem uma aplicagdo de uma técnica
complementar para regresséao logistica denominada modelo de risco proporcional e
direcionada para estudo de confiabilidade. Essa aplicacdo € adequada para
modelagem com dados de previsdo temporal que ndo tenha variaveis independentes
categoricas. A aplicagdo do modelo de regressédo logistica modificada demonstrou

ser inovadora e com potencial utilidade.

Em Agarwal e Sharma (2014) desenvolveram um modelo para prever o risco
de fraude por partes dos bancos. O risco de fraude é muito diferente de risco de
crédito porque ndo segue um padrdo. O modelo de predi¢do de risco de fraude
utilizou a técnica de regressao logistica, o escore gerado adverte com antecedéncia
a gestdo de contas sobre provaveis perdas futuras e os resultados mostram que

bom desempenho preditivo para fraudes.

No artigo de Smith et al. (2013) desenvolveram um modelo de escoramento

com a pontuagao de crédito comercializado pelas trés principais agéncias de crédito
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dos Estados Unidos. O estudo com representatividade nacional envolveu 1.000
individuos. O resultado do estudo indicou que os dados dos bureaux de crédito sao
suficientemente precisos para facilitar a concessao de empréstimos por instituicdes
financeiras e proporcionar uma eficiéncia na gestdo das contas por parte dos

credores.

2.4 PUBLICACOES NACIONAIS

Araujo, Carmona e Amorin Neto (2007) avaliaram a possibilidade de aplicar
modelos de credit scoring em uma instituicdo de microcrédito em Recife. Foram
desenvolvidos dois modelos com o apoio da técnica estatistica regressao logistica:
um modelo para iniciagao do crédito, Aplicattion Score, e outro comportamental para
manutencdo do crédito, o Behavior Score. Ambos demonstraram resultados

satisfatorios, atingindo 80% de acertos entre dados observados e previstos.

Em Botelho e Tostes (2010) modelaram a probabilidade de abandono de
clientes no relacionamento de uma organizagdo. Também foi aplicada a regressao
logistica em uma amostra de clientes com cartdo de crédito de uma grande rede
varejista. O modelo gerado demonstrou uma boa adequacgéo, oferecendo material
para as empresas compreenderam a taxa de abandono e desenvolverem agdes

para manutencgao do relacionamento com os clientes por periodos mais duradouros.

O Brito e Assaf Neto (2008) avaliaram o risco de crédito em empresas no
mercado brasileiro. Através da classificagdo de uma amostra de empresas com
capital aberto classificadas em solventes e insolventes, foi aplicada a regresséo
logistica. Os resultados demonstraram que informagdes contabeis viabilizam a
classificagado de risco das empresas e mitigando a probabilidade de solvéncia dos

financiamentos adquiridos por investidores ou fornecedores.

Na modelagem de Gongalves Gouvéa e Mantovani (2013) exploraram a
adequacao da técnica de analise de regressao logistica para a classificacdo de
clientes de acordo com a adimpléncia. Com dados de uma instituicado financeira
compreendendo a variaveis cadastrais, de utilizacdo e restricbes de crédito
desenvolveu-se um modelo bastante adequado e aplicado ao processo de decisao

para concessao de financiamentos.
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Para Gouvéa, Gouvéa e Mantovani (2013) a comparagdo das técnicas
regressao logistica e redes neurais na promogédo da distingdo dos bons e maus
pagadores em financiamentos bancarios resultou em desempenho muito proximo e
satisfatorio par ambas aplicagbes técnicas, apresentando taxa de acertos acima de
65 por cento. O modelo de regressdo logistica demonstrou uma ligeira
superioridade, mas nao foi bem sustentada em testes estatisticos. As duas técnicas

apresentaram 6tima capacidade preditiva.

Horta, Alves e Carvalho (2014) a pesquisa foi baseada na amostra de
empresas classificadas por empresas especializadas do mercado como solventes ou
insolventes no periodo de 2004 a 2011. Compararam duas abordagens de avaliagao
de subconjuntos de atributos, o Filtro e o Wrapper. Comparam também modelos
feitos pelas técnicas de regressao logistica e de redes neurais. E o Filtro foi mais

eficiente com as duas técnicas.

Em Ribeiro et al. (2012) calculou a probabilidade de inadimpléncia em uma
instituicdo de ensino superior privada utilizando da regresséao logistica. As variaveis
explicativas foram provenientes de um questionario socioecondmico, com 206
alunos respondentes aproveitados, 15,53% do total de matriculados. O modelo foi
satisfatério, seus resultados e consideragdes estavam alinhados com a realidade da

instituicdo privada de ensino.

Santos e Fama (2007) propuseram um modelo de credit scoring para
créditos rotativos dos produtos: cheque especial e cartdo de crédito. O banco de
dados era composto por variaveis sistémicas (internas a instituicdo) e n&o sistémicas
(externas). O objetivo alcangcado era de proporcionar a redugdo do risco de
inadimpléncia. Indicaram ser indispensavel a realizagdes de avaliagdes continuas

dos modelos.

Santos e Santos (2009) estimaram a probabilidade de insolvéncia através do
Modelo KMV ou Credit Monitor, baseado na hipotese que os pregcos de acgdes
refletem as expectativas do mercado sobre a empresa, o risco de crédito esta
associado a variagao dos ativos da empresa. O modelo demonstrou ser mais um
recurso que pode ser aplicado na gestdo de carteias de crédito e na mitigacdo da

€XpOosi¢ao ao risco em empresas.



33

Utilizando-se da analise discriminante e da tabela de ratings da agéncia
Standard & Poor’s, Ferreira et al. (2013) desenvolveu um estudo para avaliar a
desenvoltura das empresas do segmento aeroviario. Aplicou-se o modelo Z Score
de Altman. Foi possivel determinar a capacidade financeira das empresas e
indicaram uma possivel descontinuidade das suas atividades para os anos

subsequentes aos analisados.

Em Sousa e Figueiredo (2014) utilizando de um algoritmo baseado em
arvore de decisdo e outro algoritmo neural artificial para desenvolver modelos
capazes de analisar a capacidade dos membros de uma cooperativa de crédito em
liquidar seus compromissos. Os modelos demonstraram resultados estatisticamente
semelhantes e com capacidade para ajudar no processo de tomada de deciséo da

cooperativa.

As espanholas Medina e Selva (2013) realizaram uma comparagéo entre as
técnicas paramétricas analise discriminante e regressdo logistica e a néo
paramétrica arvore de decisdo na modelagem de um credit scoring. Foi utilizado um
banco de dados de varias instituicbes financeiras espanholas. Neste estudo o

algoritmo da arvore de decis&o, denominado CART, gerou o melhor resultado.

Bressan et al. (2011) com observagdes coletadas de uma amostra
cooperativas Sicoob-Crediminas, entre 1995 e 2008, desenvolveram modelos com a
regressao logistica baseado no sistema de monitoramento de cooperativas
denominado Pearls (protegcdo, estrutura financeira, ativos pela sua qualidade,
retorno e custos, liquidez e sinais de crescimento). Demonstrou que os indicadores
contabeis financeiros do sistema Pearls sao relevantes para a avaliacdo de

insolvéncia das cooperativas de crédito.

Na analise de conglomerados das empresas em Brito, Assaf Neto e Corrar
(2009), na primeira etapa do estudo eles geraram uma pontuagdo baseada na
regressao logistica para em seguida aplicar a técnica estatistica de cluster para
classificar as empresas por nivel de risco, gerando ratings. Com essa técnica foi
possivel monitorar com eficiéncia as mudancas dos niveis de risco das empresas em

periodo temporais distintos antes da ocorréncia de default.

No modelo de Camargos, Camargos e Araujo (2012) O modelo credit

scoring desenvolvido por regressao logistica identificou condigdes relevantes para
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as empresas cliente de uma instituicdo financeira publica do Estado de Minas Gerais
inadimplir. Apresentou 88,5% de acertos entre os dados observados e o previsto
para as empresas, com boa precisdo e qualificagcdo semelhante em modelos das

pesquisas consultadas.

Em Vieira, Pires e Galeano (2013) a pesquisa realizada desenvolve um
modelo baseado em regressao estatistica, utilizando variaveis da equipe de vendas
que auxiliam no acompanhamento do desempenho comercial e a realizagdes
de vendas cruzadas, o cross-selling. A pesquisa teve dados captados de segmentos
comerciais e demonstrou previsdo positiva e bom desempenho, indicando que a

possibilidade de fazer combina¢des com a venda cruzada geram resultados.

Pinho (2009) desenvolveu um modelo para cross-selling utilizando-se de
uma técnica de redes neurais com dados de uma revendedora de motos. O modelo
teve como propasito identificar o interesse do cliente em comprar motos. Apresentou
resultados satisfatérios e sua aplicagdo gerencial nos processos internos da
empresa gerara uma lista de potenciais clientes interessados em comprar uma moto

nova.

Entende-se com a revisdo da literatura sobre Credit Scoring que dados
cadastrais e comportamentais dos clientes favorecem como forte subsidio em uma
tomada de decisdo, porém a efetiva aplicacdo desses modelos necessita da
utilizacado de indicadores estatisticos para construgdo, como também para medir a
qualidade e eficiéncia da pontuagdo gerada que servird para classificagdo dos

clientes e auxilio na tomada de decisao.

2.5 OS PRODUTOS: CONSIGNADO E CARTAO DE CREDITO

Para construgdo de um modelo de credit scoring é essencial que se defina o
tipo de projeto e seus objetivos que se espera ser atingidos. Neste escopo deve ficar
claro qual a operacao de crédito que sera analisada, em que mercado esta atuando,
como também publico e outras caracteristicas. Definindo assim o tipo de risco,
modalidade, estagio, alcance e mercado (SICSU, 2010). O produto relaciona-se a
essas condicoes.
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Para Manfio (2007) o planejamento é uma condigdo para ter uma deciséo
menos arriscada do que ela pode de fato ser. O ato de planejar elimina a agdo do
“tentar adivinhar”, utilizando da observacao e da valorizacdo do conhecimento. O
planejamento do crédito tem o objetivo de alinhar as caracteristicas dos produtos
com os direcionamentos estratégicos e financeiros que sao determinados como foco

de um negocio.

O objetivo deste trabalho é o de desenvolver um modelo de escore para
oferta o produto cartdo de crédito para uma carteira de cliente que possuem o
produto crédito consignado. Produtos caracterizados por niveis de risco totalmente

distintos por causa dos mecanismos e critérios de concessao muito distintos.

2.5.1 O CREDITO CONSIGNADO

Para Coelho, Mello e Funchal (2012) evidéncias obtidas em seus estudos
sugerem que o crédito consignado no Brasil foi um dos principais instrumentos que
contribuiu para a criacdo de um mercado interno forte de consumidores. Eles
documentaram que a utilizagdo da renda futura como uma fonte de garantia
contribuiu substancialmente em um grande aumento nos empréstimos pessoais no

Brasil e fomentou a economia local.

A modalidade de crédito consignado foi introduzida no Brasil por lei a partir
de 1990, regulamentando apenas para aposentados e servidores do setor publico. A
partir de dezembro de 2003, uma nova lei regulamentou a extensdo ao uso do
crédito consignado para os trabalhadores e aos aposentados ou beneficiarios do
setor privado. Desta forma os aposentados do setor privado representou a fatia
maior de proponentes a ser explorada (COELHO; MELLO; FUNCHAL, 2012).
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Fonte: Adaptado de Banco Central do Brasil (2016).

O Grafico 5 mostra uma evolugéo temporal do saldo de crédito no Brasil do
periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2015, elaborado com dados de séries
temporais disponiveis no Banco Central do Brasil (BCB). Visualizamos que o
crescimento do crédito consignado parte de R$ 10 bilhdes no inicio da série e
finaliza em R$ 272 bilhdes, apresentando um crescimento de 2.272%. O saldo do
credito total inicia em R$ 90 bilhdes e finaliza a série em R$ 803 bilhdes, com
crescimento de 795%. O saldo do crédito consignado cresceu 3,4 vezes em relagao

ao saldo total de crédito no Brasil durante o periodo.

O crédito consignado refere-se a uma modalidade de empréstimo pessoal
que apresenta como caracteristica essencial que os pagamentos do valor principal e
dos juros sejam deduzidos diretamente do contracheque do solicitante do crédito,
abatendo diretamente do salério antes do acesso do mutuario recebé-lo. Podemos
entender de forma sucinta que os empréstimos consignados utilizam a renda futura
de um individuo em garantia de pagamento (COELHO; MELLO; FUNCHAL, 2012).

Ainda segundo Coelho, Mello e Funchal (2012) a utilizagdo dessa fonte e
forte garantia proporciona a mitigacdo do problema de risco moral, com relagéo ao
ndo pagamento, com também reduz as consequéncias da omissdo involuntaria,
levando a diminuigcdo dos custos de empréstimos para as instituicdes. Trata-se de
uma garantia valiosa para o ndo cumprimento involuntario devido aos pagamentos

realizado automaticamente.

No Grafico 2, apresentada na Introducdo deste trabalho, a inadimpléncia do
crédito consignado nao ultrapassa os 3% nos ultimos 5 anos. Por isso, para Coelho,
Mello e Funchal (2012) um instrumento de garantia simples reflete ser muito valioso,

demonstrando um impacto agregado muito positivo. E instrumento € relevante e que
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contribui para aplicagdo de baixas taxas de juros. Que contribuiu também para
reducdo das taxas de outras linhas de crédito com garantia, como por exemplo, o

financiamento de veiculos.

O Grafico 6 mostra a evolugdo da taxa de juros mensal do crédito pessoa
fisica no Brasil do periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2015, elaborado com
dados de séries temporais disponiveis no Banco Central do Brasil (BCB). No inicio
da série temos que a taxa média de juros para o crédito consignado em 3,5% a.m. e
no fim da série reduz 30,4% apresentado taxa média de 2,4% a.m. de juros. A taxa
de juros do crédito total para pessoa fisica tem um dos menores niveis de redugéo
entre o inicio da série em janeiro/2004 e margo/2013, que cai 53,3%, partindo da
taxa média de 6,6% a.m. para 2,1% a.m. respectivamente. Em meados de 2013 a
taxa de média de juros no Brasil volta a se elevar devido a desaceleragdo da

economia.
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Segundo Lopes (2010) as facilidades do crédito através da consignacgao de
salarios possibilita condicdes mais favoraveis de acesso ao crédito, com taxas de
juros mais baixas, estimulando o consumo e a qualidade de vida. Por isso, a lei
brasileira em limitou a 30% o valor da parcela do empréstimo sobre o salario do
tomador ligado ao setor privado, caso contrario poderia causar dificuldades

financeiras ao comprometer a renda das pessoas.

2.5.2 O CARTAO DE CREDITO

Para Bertaut e Haliassos (2005) os cartdes de crédito sdo um meio de

pagamento e de crédito que proporciona a facilidade de transag¢des sem dinheiro,
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oferecem a possibilidade de adiar o pagamento de um vencimento atual para o outro
futuro e permitem que os consumidores gastem mais mesmo com deficiéncias
temporarias de liquidez. E uma forma bastante dispendiosa de crédito quando o

crédito rotativo é utilizado com frequéncia.

O cartdo de crédito operam ligados a empresas denominados bandeiras,
como Diners, Visa e MasterCard, como também ha os cartbes de crédito ligados a
instituicdes financeiras, a lojas varejistas ou rede de supermercados. As compras
obtidas através desta modalidade podem proporcionar o pagamento no préximo
vencimento, ou parcelado sem juros, ou com juros ou podem ainda viabilizar que
valores de um vencimento atual sejam refinanciados para o préximo com a aplicagéo

dos encargos financeiros (SILVA, 2008).

Nos produtos de crédito ao consumidor existem duas opg¢des para cumprir
0os pagamentos segundo Manfio (2007): Uma €& caracterizada pelo pagamento
parcelado, com prazo e prestacgdes fixas; Outro € o rotativo que se caracteriza pela
possibilidade de rolar a divida ou parte dela, com a possibilidade de data ou n&o
para a ocorréncia de pagamentos. O cartdo de crédito atua com as duas opgoes,

conforme é demonstrado na Figura 2.

FIGURA 2 - TIPOS DE CREDITO AO CONSUMIDOR

Prazo fixo ou prestacdo Rotativo

Exposi¢do e lucro potencial fixos. Exposi¢do e lucro variaveis.
Relacionamento contratual com Relacionamento "semi-aberto" com
tempo definido. datas para renovagdes automaticas.

U U

Direto Indireto

Sem intermediarios - direto ao
consumidor (pontos de vendas,
filiais, agéncias, lojas).

Através de: agéncias / logistas /
dealers .

Fonte: Adaptado de Manfio (2007).

Para Bertaut e Haliassos (2005) em sua pesquisa levantaram que no ano de
2001 nos Estados Unidos as ofertas de cartdes de crédito eram muito mais comuns
de serem provenientes de contas de ja clientes da instituicdo através de suas
carteiras de outros produtos. O potencial de novos negocios pode ser potencializado
com os clientes ao oferecer novos produtos aproveitados de caracteristicas
individuais e ofertas alinhadas ao perfil (MANFIO, 2007).
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A maioria dos portadores de cartdo possuem a convicgao que os cartdes de
crédito criam problemas ao auto-controle financeiro pessoal, decorrente pela
disponibilidade do crédito facil que possibilitam um forte probabilidade de gastos
excessivos (BERTAUT; HALIASSOS, 2005). Os clientes se descontrolam com
cartdes de crédito quando n&do entendem que o limite concedido € um empréstimo. A

maioria pensa ser uma renda complementar.

Segundo Silva (2008) para conceder crédito precisa atentar-se a
possibilidade das varias formas de financiamento ou empréstimo para utilizagao dos
clientes, a dimensao deste uso indica o nivel de risco de crédito que esta atribuido.
O cartdo de crédito é um tipo de produto de alto risco e a sua concessao nao
baseado em garantias, ndo é semelhante ao crédito consignado que possui uma

garantia futura baseada no salario.

2.6 CROSS-SELLING E VIABILIDADE FINANCEIRA

Até aqui se observa que para viabilizar a gestdo de um negdcio de crédito
massificado, como cartdo de crédito, ha de se render a ferramentas apropriadas,
tecnologicas e seguras para obter o maximo de lucratividade de um negdcio de
risco. As decisbes tomadas buscam a maximizagcdo da recompensa, custo e
beneficio, com a otimizagdo do risco. Por isso € de fundamental importancia o
célculo das contas (MANFIO, 2007).

Ormeci e Aksin (2010) comentam que diversas empresas atuantes em
servigos financeiros recorrerem para o crescimento aprofundando do relacionamento
com os clientes com o interesse de torna-los mais rentaveis. Essa rentabilidade
provém de receitas geradas através de produtos e servigos vendidos para clientes
existentes. A exploracdo da propria carteira de clientes € considerada a melhor
perspectiva de vendas por ser mais barata que a busca por novos clientes.

Berry e Linoff (2005) citaram diversas empresas que se utilizam do cross-
selling aproveitando dos dados armazenados com as informag¢des sobre todos os
seus clientes. E através das informacdes constroem modelos de mineragcdo de
dados para oferta de outros produtos. Evitando a fuga para concorrentes, o que
banco entende por “atrito” e empresas de telefonia chamam de “churn”. Qualquer

que seja a denominagao € um grande problema.
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A grande preocupacao para oferta de produtos € a identificagdo da pessoa
certa e no momento conveniente a ser explorado em processo de venda. Por isso
acredita-se que o cross-selling € uma importante acdo que tem o objetivo de
viabilizar os clientes com maior propensao a adquirir varios produtos de uma mesma
empresa, melhorando a retengao de clientes e promovendo mais receita com menor
custo (ORMECI; AKSIN, 2010).

Segundo Ormeci e Aksin (2010) € comum segmentar uma carteira de
clientes em grupos com base na potencialidade de vendas, com foco exclusivo nas
vendas para segmentos de alto potencial, quando ndo possui um sistema para
cross-selling automatizado, a &rea responsaveis pelas vendas utilizara as
informacdes perceptiveis para determinar se um cliente é apropriado para tentar

uma venda cruzada.

A percepcédo em compreender que € possivel montar um plano de retengéo
abordando as informagdes chave para atingir o publico alvo os clientes certos. Em
muitos setores, alguns clientes custam mais do que valem, com a¢des como adquirir
um produto e ndo usar, ou podem ser pessoas que utilizam crédito, gerando o saldo
devedor alto e se tornam inadimplentes sem perspectivas de pagamento (BERRY;
LINOFF, 2005).

Para Lau, Chow e Liu (2004) o cross-selling deve ter uma atuacgao ilimitada e
nao se restringir a penas segmentagcdo de acdes puramente comerciais, mas deve
ser aplicado em uma visdo abrangente, atuando além dos conceitos do marketing,
como produtos, preco, praca e a promog¢do. Como também no apoio para maximizar
a rentabilidade do negdcio, utilizando dos Cs do crédito e mitigando risco necessario

para reducao de perdas.

O objetivo deste trabalho é propor uma agéao de cross-selling aplicando o
modelo de credit scoring a uma carteira de cliente de um produto como o crédito
consignado, que ao se utilizar de uma garantia futura, possui baixo risco, juros
baixos e baixa inadimpléncia, e ofertar o cartdo de crédito, linha de financiamento
caracterizada pelos juros altos, risco elevado e alta inadimpléncia. Produtos

totalmente opostos.
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3 METODOLOGIA

Para realizar essa proposta em desenvolver um modelo de credit score fez-
se uso de uma metodologia baseada em uma pesquisa experimental por se
caracterizar em um objeto de estudo determinado, através de selegao de variaveis
com capacidade de influenciar, definindo formas para controlar e para observar os
resultados produzidos (GIL, 2002).

Para Creswell (2007) os experimentos adicionam dados verdadeiros, com
escolha aleatéria ou ndo, para tratamento e analise da informag&o. De acordo com
Gil (2002) o experimento é um procedimento disponivel para que pesquisadores
possam responder a hipéteses e questionamentos. Oferece controle entre variaveis

independentes que causam efeitos nas variaveis dependentes.

Trata-se, também, de uma pesquisa descritiva com a intenc¢ao de identificar
a possibilidade de aproveitar as variaveis cadastrais de uma carteira de crédito
consignado de uma instituicdo financeira, associadas a outras informagdes de
mercado e internas para mitigar o risco em ofertar outra modalidade de crédito com
nivel de risco maior, maior rentabilidade financeira e maior alcance de clientes, o
cartdo de crédito. As pesquisas com carater descritivo tem a intencdo de desvendar
as associagoes entre variaveis (GIL, 2002).

O estudo esta classificado quanto a sua abordagem como quantitativo.
Conforme Creswell (2007), por ter uma relagao baseada na quantificagdo dos dados,
com o interesse de proporcionar uma analise apurada para direcionar a
interpretacdo das informacbes utilizadas na proposta de construcdo do credit

scoring, com a aplicagao de técnicas estatisticas.

A técnica estatistica que sera utilizada neste trabalho é a Regressao
Logistica (ou Logit) que consiste em investigar a relagdo entre variaveis explicativas,
métricas e ndo métricas e uma variavel dependente categorica binaria ou multipla,
que necessita de testes estatisticos para selecao de variaveis e de validacdo da
equacdo, tais como o Risco Relativo, a correlacdo de Sperman, o teste de

Kolmogorov Smirnov (KS), a Curva ROC e outros.

O desenvolvimento do modelo de credit scoring proposto contard com a

utilizacdo de uma base de dados cedida por uma instituicido financeira, que sera
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mantida em carater de confidencialidade. Contara com o suporte do software
estatistico SPSS versao gratuita para constru¢édo da equagéo, com as respectivas
variaveis significativas que retornam os pesos para a geragao da pontuagédo que

classifica e diferencia o risco dos clientes.

3.1 REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

A técnica de Regressao Logistica Binaria foi desenvolvida em 1960 para
investigar a relagdo entre variaveis explicativas, métricas e ndo métricas e uma
variavel dependente categoérica binaria (FAVERO et al., 2009). E vista como uma
alternativa para analise discriminante, pois € menos exigente no que diz respeito as

pressuposi¢cdes necessarias aos dados para que haja a submissao com éxito.

Sicsu (2010) ressalta que esse método de regresséo estima a probabilidade
de um individuo especifico ser parte integrante de um dos dois grupos analisados no
estudo. Ainda diz que um dos motivos do uso constante da regressao logistica
binaria € a ndo linearidade do evento de interesse em relagdo ao escore gerado e

que ela prevé de forma direta a probabilidade.

Para Diniz e Louzada (2012) na modelagem de credit scoring a variavel
independente em sua maioria € caracterizada por ser binaria, com o interesse de
separar bons e maus clientes, por isso que a regressao logistica € muito utilizada.
Neste método de regressdo a estimagdo dos coeficientes é obtida através da
maximizagcdo das probabilidades dos conjuntos de dados observados partindo do
modelo proposto.

Em particular, as premissas da regressao logistica possuem como maior
vantagem a possibilidade de n&o exigir algumas suposi¢des, onde citamos a
normalidade dos erros e a igualdade da matriz de covariancia, como também
possibilitar o entendimento direto dos coeficientes estimados por medida de
associagao (ALVES, 2008).

De acordo com Vicente (2001, p. 82)

[...] a Regressao Logistica, ou Logit, é util para situagdes nas quais se
deseja predizer a presenga ou auséncia de uma caracteristica, ou resultado,
baseado em valores de um conjunto de variaveis dependentes. No caso da
mensuragdo do risco de crédito, a Logit é utilizada para a avaliagdo da
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probabilidade de insolvéncia de determinado grupo de clientes, relativos a
situagao de empréstimo ou financiamento.

O modelo que se tem adotado para o estudo dessas relagdes € conhecido

como fungéo logistica, e sua representacao algébrica é:

eﬁO"'ﬁlx
w(x) = T oRTh + ¢ (1)

onde:
m(x) é a variavel dependente denotada por y;
X € a variavel explicativa;
e € a base do logaritmo natural;

Bo € B, sdo os parametros a serem estimados; € € o erro aleatério que
se supde com média zero.

Com transformacdes algébricas convenientes de (I), obtém-se:

1
7T(x) T 1+ e—(Bo+B1x1+ ..+ Bnxn) (1)

Segundo Araujo et al. (2007) dentro do contexto das atividades e definicbes
do risco de crédito determina-se que a variavel dependente € composta pelo cliente
ser adimplente ou bom e ser inadimplente ou mau, assumindo valores 1 ou 0.
Quando nos referimos a empresas também usamos os termos solventes para os

bons e insolventes para os maus.

Ainda, conforme Araujo, Carmona e Amorin Neto (2007), as informacgdes
referentes a dados demograficos, econdbmicos e financeiros, sejam de empresas ou
de pessoas constituem variaveis independentes e representam os fatores que
influencia a ocorréncia da inadimpléncia. Apos os tratamentos necessarios para
viabilizar melhor o manuseio e capacidade de informacgado, essas variaveis sao

aplicadas a regressao logistica.

3.2 VARIAVEL DUMMY

De acordo com Favero et al. (2009) a importancia da variavel dummy é de
transformar variaveis qualitativas em numérica, onde uma categoria € evidenciada e

posta em referéncia ao receber o atributo 1 (um) e determinando todas as demais
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categorias que compde a variavel recebendo o atributo 0 (zero), representando a

auséncia de valor.

Com a formacéo de variaveis dummies tem-se a possibilidade de estudar
separadamente o poder de influéncia que cada categoria de uma variavel pode
possuir em todo o contexto pesquisado. Pode-se denomina-las como variaveis
binarias, dicotbmicas ou indicadoras. Cada categoria que uma variavel possuir pode
gerar uma dummy, tanto para variaveis qualitativas quanto para variaveis

quantitativas categorizadas (SICSU, 2010).

3.3 RISCO RELATIVO (RR)

Conhecendo-se as variaveis independentes categoéricas, ou categorizando-
se as que nao sao, pode-se construir tabelas de frequéncias das variaveis
explanatérias em relagdo a variavel resposta observada (zero ou um). A partir disso
€ possivel, por meio de uma analise bivariada, estudar a participacido e influéncia
dos casos em cada observacao. Esta participacédo e influéncia foram denominadas
Risco Relativo (RR).

Segundo Oliveira (2007) o calculo do RR se da pela razdo entre os
percentuais do estudo dos casos de ocorréncia do evento na variavel dependente
dicotdmica, que assume valor 1 e que é denominado como “bom cliente”, pela nao-
ocorréncia do evento, representado pelo valor zero e denominado por “mau cliente”,

em uma analise bivariada, com uma variavel independente e suas categorias.

Em Gouvéa, Gongalves e Mantovani (2013) afirma que o RR proporciona o
entendimento do quanto uma categoria estd ligada a ocorréncia do evento de
interesse na variavel dependente ou n&o, além de colaborar no agrupamento das
categorias para evitar a existéncia das que contém poucas observagdes e unificar as

que possuem 0 Mmesmo risco.

Para Sicsu (2010) muitos critérios tem a possibilidade de decidir o
agrupamento de categorias das variaveis dependentes e a vantagem de utilizar o
RR esta em o mesmo ter o entendimento simples e Iégico para realizar a fusao de

classes. Mas recomendam a utilizagdo se a frequéncia de cada categoria seja
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suficiente e grande. Em pequenas amostras devem ser conduzidas com cuidado

porque podem levar a conclusdes com baixo nivel de confiabilidade.

Na tabela 1 tem-se uma categorizacdo dos resultados do RR. E um resumo
para auxiliar no entendimento e significa que o quanto mais préximo de zero muito
ruim sera a ocorréncia do evento de interesse, tém-se mais clientes maus; quando
aproximadamente 1 (um) indica que a categoria estudada ndo discrimina entre
ocorréncia e a nao-ocorréncia; mas quanto maior for que 1 (um) a ocorréncia tera

maior possibilidade de existir, ttm-se mais clientes bons.

TABELA 1 - INTERPRETAGAO DO RR

Resultado RR Interpretacao
Menor ou igual a 0,5 Muito Ruim
Entre 0,5e 0,9 Ruim
Entre 0,9 e 1,1 Neutro
Entre 1,1e 2,0 Bom
Maior que 2,0 Muito Bom

Fonte: Elaborado pelo autor através de Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013).

Pela analise das frequéncias relativas e do RR é possivel aperfeicoar a
visualizagdo da influéncia das categorias de cada variavel e buscar, assim, uma
reducdo destas categorias aproveitando-se melhor as variaveis qualitativas. Ao
analisar a frequéncia das categorias pelas observagdes, tomam-se decisdes de

acordo com a representatividade, evitando-se estimativas pouco discriminantes.

Do mesmo modo, se a categoria tiver uma representatividade muito grande,
tém-se efeitos indesejados. Apos a verificagdo da participagao da frequéncia, deve-
se analisar o RR cuidadosamente. Categorias muito proximas podem ser agrupadas

ou, a depender dos valores de seus indices obtidos, até mesmo serem descartadas.

3.4 CORRELAGAO DE SPEARMAN

Para Croux e Dehon (2010) comentam que o estimador de correlagdo néo
paramétrico como o de Spearman é amplamente utilizado em ciéncias aplicadas,
considerado robusto no sentido de ser resistente as observacgdes periféricas. A
correlacdo de Pearson € um dos estimadores estatisticos mais frequentemente

utilizados. Mas seu valor pode ser seriamente afetado por apenas um outlier.
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A correlacdo de Spearman possui uma funcdo de influéncia limitada, que
corrobora com a crenga de que esta medida ndo paramétrica de correlacdo é
robusta a outliers. Além de serem robustas, é desejavel que o estimador tenha uma
alta eficiéncia estatistica (CROUX; DEHON, 2010). Na modelagem de crédito no
mercado utiliza-se a correlacdo de Spearman quando trabalha com a transformacéao

das variaveis independentes em dummies.

Ainda Croux e Dehon (2010) indica que para a distribuicdo normal o
estimador de correlacdo de Pearson € o mais eficaz, mas a eficiéncia estatistica do
estimador de correlacdo de Spearman permanece acima de 70% para todos os
valores possiveis da correlagdo populacional. Portanto, eles fornecem um bom
compromisso entre robustez e eficiéncia. Desta forma, na modelagem de credit

scoring os indices abaixo de 70% considerado-se com correlagao baixa.

3.5 TESTE WALD E TESTE DE HOSMER LEMESHOW

Para Brito e Assaf Neto (2008) o teste Wald é similar ao teste “t” comumente
utiizado na modelagem linear e tem como hipotese nula a referéncia de ter o
parametro estimado correspondendo a zero. Tem distribuicdo Qui-Quadrado,
através do calculo com o quadrado da razéo do coeficiente pelo seu erro padrio.

Em Camargos, Camargos e Araujo (2012) ressaltam que o teste Wald pode
apresentar falhas ao rejeitar coeficientes significativos e aconselham a utilizacdo do
teste da razdo de verossimilhanga. Na Figura 3 temos os valores Wald com p-

valores significativos.

FIGURA 3 - EXEMPLO DE ANALISE DO TESTE WALD

Variavel Coeficiente Erro-Padrao Teste Wald a.l Valor-p

Intercepto -4,740 2,165 4,793 1 0,029
X12 4,528 2,414 3,519 1 0,061
X16 18,433 8,297 4,936 1 0,026
X19 -14,080 6,998 4,048 1 0,044
X22 -11,028 6,103 3,265 1 0,071

Fonte: Brito e Assaf Neto (2008, p. 26).

O teste de Hosmer Lemeshow também é calculado automaticamente pelo
SPSS. De acordo com Brito e Assaf Neto (2008) e consiste em avaliar a existéncia

de diferencas entre o que foi observado para desenvolver o modelo e classificagao
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prevista gerada. O grau de boa qualidade do modelo ocorre quando as diferengas

nao sao significativas.

A aplicagao do teste Hosmer Lemeshow verifica se a classificagao prevista,
gerada pelo modelo, de cada grupo sao iguais as observadas, por meio de
estratificacdo das observacbes em faixas e da aplicagcdo de um teste de Qui-
quadrado. O interesse é que nao rejeite a hipotese nula para que ndo haja essas
diferengas significativas.O bom ajuste do modelo é indicado pela néo significancia
do Qui-quadrado (FAVERO et al., 2009).

TABELA 2 - EXEMPLO DE RESULTADO
DO TESTE DE HOSMER LEMESHOW
Etapa x? GL Sig
8 7,371 8 0,497

Hy: Clas.Obs.= Clas. Prev.
H;:Clas.Obs.+ Clas. Prev.

Fonte: Elaborado pelo Autor com auxilio do software
SPSS.

Na tabela 2 representa um resultado onde a significancia ndo apresentou
rejeicao da hipotese nula a um nivel de significancia de 0,05, ao apresentar o p-valor
de 0,497 e concluindo que ndo ha diferenga significativa entre a previsdo e a

classificagao observada.

3.6 CURVA RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC (ROC)

A Curva ROC é um grafico elaborado para efetivar a analise preditiva do
modelo e a abrangéncia da area correspondente a parte inferior da curva indica a
discriminagéo de um modelo. E gerada a partir de uma Tabela de Classificagdo e do
estabelecimento de um ponto de corte, cujos valores das probabilidades estimadas
acima deste ponto indicam a ocorréncia do evento de interesse, os valores abaixo

indicam a nao-ocorréncia (FAVERO et al., 2009).

Para Brito e Assaf Neto (2008, p. 27)

[...] a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) constitui uma técnica
bastante util para validar modelos de risco de crédito e esta baseada nos
conceitos da sensitividade e da especificidade. A sensitividade ¢é a
proporcao de acerto na previsao da ocorréncia de um evento nos casos em
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que ele de fato ocorreu. A especificidade é propor¢ao de acerto na previsao
da nao ocorréncia de um evento nos casos em que ele de fato ndo ocorreu

A area abaixd da Curva ROC é denominada por AUROC (Area Under ROC).
Na Tabela 3 mostra a interpretagcdo do indicador de area gerado através da curva
em niveis que facilitam o entendimento ao discriminar. Tem-se que a discriminagao &
aceitavel quando a area abaixo da Curva ROC for maior que 0,7 unidades de area
(u.a.). Quando apresentar o tamanho da area abaixo do indicador de 0,5 esta

informando que o modelo ndo discrimina bem.

TABELA 3 - DISCRIMINAGAO DA AREA DA CURVA ROC

Area abaixo da Curva ROC (u.a.) Interpretacao
Menor ou igual a 0,5 Nao ha discriminagao
Entre 0,7 ¢ 0,8 Discriminagao aceitavel
Maior que 0,8 Discriminagao excelente

Fonte: Favero et al. (2009).

Na Figura 4 apresenta a representacao da curva gerada. Através de Diniz e
Louzada (2012) tem-se que a indicagao a partir da Curva ROC destaca como deve
ser o desempenho do modelo desenvolvido por toda a amplitude das pontuacgbes de
escores gerados. A linha diagonal reforca a medida da area 0,5 que descarta o uso
de um modelo. Quando a curva fica abaixo da diagonal corresponde ao mesmo
descarte.

FIGURA 4 - CURVA ROC
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Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio do SPSS.
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3.7 TESTE KOLMOGOROV-SMIRNOV (KS)

Para Sicsu (2010) é a métrica para avaliagdo de desempenho dos modelos
credit scoring mais popular entre os analistas de crédito e desenvolvedores. O KS
consiste em medir a maior distancia entre a distribuicdo da frequéncia acumulada
dos bons clientes (ocorréncia do evento) em relagdo a distribuicdo de frequéncia

acumulada dos maus clientes (ndo ocorréncia).
Segundo Manfio (2007) existem duas formas de aplicagao do teste:

a) Uma é na avaliagdo do perfil da populagcdo, € conhecido por KS1 e
corresponde ao Indicador de Aderéncia ai medir a frequéncia modelada com
a pontuada em outro periodo com a mesma equacao. O ideal é ficar abaixo
de 10%.

b) A outra é a avaliagdo de discriminagao final do modelo, é conhecida por KS2
e corresponde ao Indicador de Desempenho ao mostrar a separagao entre os
escores dos bons em relagdo aos maus. Quanto maior a diferenga entre as
duas curvas, melhor o ajuste do modelo. Considera-se uma discriminagao

aceitavel quando a distancia &€ maior que 20%.

Para Diniz e Louzada (2012) o KS1 e o0 KS2 também indicam se a equagéao
gerada na modelagem do credit scoring ainda pode continuar a ser utilizada na
segmentacdo de novos proponentes. A tabela 4 indica um resumo de facil

compreensao do indicador de desemprenho KS2.

TABELA 4 - DISCRIMINAGAO DO TESTE KS2 PARA CREDIT SCORING

Indicador Interpretacao
Menor que 10% Nao ha discriminagéo
Entre 10% e 20% Discriminac&o baixa

Maior que 20% Discrimina bem

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de Diniz e Louzada (2012).
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo do trabalho descreve a execugdo pratica da pesquisa e a
aplicacdo da metodologia. Partindo das caracteristicas da amostra utilizada no
estudo e da indicacdo das premissas para analises, mostrando o tratamento das
variaveis, a aplicagdo da modelagem e técnicas estatisticas, a equagéo gerada e os

resultados obtidos. Na Figura 5 demonstra os passos metodoldgicos realizados.

FIGURA 5 - PASSOS PARA DESENVOLVIMENTO DO ESTUDO

e Viabilidade
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 A AMOSTRA E DESCRIGAO DOS DADOS

As bases de dados utilizadas foram oriundas de uma selegdo amostral
proveniente da carteira de crédito de uma Instituicdo Financeira (IF), que solicitou
sua manuteng¢do no anonimato. A amostra esta segmentada temporalmente em trés
bases de dados, condicdo essencial para desenvolvimento do Credit Scoring. O

Quadro 1 a seguir apresenta as caracteristicas iniciais dos dados.

QUADRO 1 - SEGMENTAGCAO DA BASE DE DADOS DO ESTUDO

Tipo da base Desenvolvimento Validagao 1 Validagao 2
Quantidade 8.721 2.489 8.808
Periodo jan/13 até jul/13 ago/13 mai/12 até nov/12

Consignado com oferta
de Cartdo de Crédito e
performance de
comportamento em 12
meses

Caracteristica

Consignado com oferta
de Cartao de Crédito e
performance de
comportamento em 12
meses

Consignado que néo
houve oferta de Cartéo de
Crédito e sem
performance

Finalidade Construir equacao

Validagdo da equagéo

Validagdo da equagéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme indicado no Quadro 1 a amostra possui um total de 20.018
clientes que solicitaram o crédito consignado entre o periodo de maio/12 a
agosto/13, exceto ao més de dezembro/12, compreendendo 15 meses de
observacao. Verifica-se, também que apenas 11.210 clientes receberam o Cartao de

Crédito convencional, com limite para utilizagdo em compras e esse grupo foi
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utilizado para desenvolver a equagao do Credit Scoring e para a validagdo com

desempenho de pagamento (Validagéo 1).

A amostra contém um total de 17 variaveis com informagdes da proposta de
solicitacdo do crédito e com informacbes da situacdo do cliente no mercado
financeiro. Essas informacgdes sao fornecidas por bureaux de crédito e dados
existentes no Brasil, tais como Serasa, Boa Vista Servigos, SPC Brasil e outros. No

Quadro 2 tem-se a indicagao das variaveis fornecidas e as suas caracteristicas.

QUADRO 2 - VARIAVEIS DA AMOSTRA

Variavel Descrigao
Id Numeragdo de controle e ordenamento dos casos, nao
corresponde a nenhum tipo de documento pessoal.
Més de concessdo do crédito, para a base de
Safra Desenvolvimento e Validagdo 1 a data da concessdo do
Cartdo de Crédito, para a Validacdo 2 a data do
Consignado.
Desempenho dos clientes com Cartao de Crédito no periodo
de 12 meses apds receber o limite de crédito. Atribui-se
Performance Mau para quem apresentou atraso superior a 90 dias no
periodo e Bom para os demais. A base Validagdo 2 nao
possui essa variavel.
Pontuagdo do comportamento de crédito no mercado
Bureau_01 fornecida por um bureau de credito.
Bureau 02 Pontuagdo do comportamento de crédito no mercado
— fornecida por um segundo bureau de credito.
UF Estado da federacgao de residéncia do Cliente.
Localidade Cidade de residéncia do Cliente.
CEP CEP da residéncia do Cliente.
Idade Idade na data da concesséo do crédito.
. . Classificagdo da residéncia do Cliente em Propria ou
Tipo_Resid Alugada-Outros.
Genero Informo o género do cliente, se Masculino ou Feminino.
.. Classificagdo do estado civil do cliente em Casado, Solteiro,
Estado_Civil Divorciado ou Viuvo.
Renda Renda na data da concesséo do crédito.
Classificagdo do cliente por categoria profissional como
Servidor Aposentado, Estadual, Federal, For Armadas, Municipal,
Penséo ou Policia Militar.
Nivel de escolaridade do cliente, em Analfabeto,
Instrucao_Escola Fundamental, Medio ou Superior.
Informagdo externa de um bureau de crédito que indica Sim
Possui_maior_6x_consultas_bureau |se o cliente possui mais de 6 consultas nos 90 dias
anteriores a data do crédito ou Ndo em caso contrario.
Informagédo externa de um bureau de crédito que indica
Atraso_resolvido_6m Teve Atraso se o cliente quitou atrasos nos 6 meses
anteriores a data do crédito ou Ndo Teve em caso contrario.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A IF informou que o cliente bom apresenta o valor de R$ 793,76 e o valor do
cliente mau em R$ -1.235,48. Essa informacgdo é obtida através da Demonstragdo
de Resultados dos clientes, considerando receitas, custo de risco e despesas



52

(Figura 6), no periodo dos 12 meses de observacéo das safras de desenvolvimento

da equacao.

FIGURA 6 - METODOLOGIA DE DEFINIGAO DO VALOR DE CADA
CLIENTE
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ter conhecimento de quanto vale o cliente Bom e o Mau contribui tanto para
inferéncia da rentabilidade do negdcio e estimar o ponto 6timo para retorno
financeiro para a empresa como também colabora com a facilitagdo das dindmicas
para tomada de decisdo baseada no ponto de corte que rejeita clientes através da

utilizacdo dos escores de classificacao.

Outra informagao fornecida pela IF foi a inadimpléncia do produto Cartao de
Crédito no periodo correspondente a Base de Desenvolvimento. No grafico 7 tem-se
o evolutivo comparando com a Inadimpléncia de Cartdo de Crédito no mercado
brasileiro no mesmo periodo. A IF apresentou no periodo uma inadimpléncia média
de 16,09%.

GRAFICO 7 - INADIMPLENCIA CARTAO DE CREDITO
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados da IF.

Dentre as informag¢des de mercado utilizadas no trabalho, uma delas foi o
preco médio unitario de R$ 3,00 para consulta de escore fornecida pelas empresas

de bureau de crédito. Outra informacdo foram os honorarios estimados de uma
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consultoria para constru¢do de um modelo de escore conforme demonstrado no
Quadro 3. Nele é apresentado um detalhamento de horas estimadas, valores e as

possiveis etapas.

QUADRO 3 - PRECIFICAGAO DE CONSULTORIA PARA CONSTRUGAO DO

MODELO
Semanas de Atividades
Local Atividade Horas
12 22 3a 4a 5a 62 72 82
Entendimento do Negécio Empresa/Consultoria
Levantamento das bases Empresa/Consultoria
36
Entendimento das Variaveis Empresa/Consultoria

Andlise de Indicadores de Desempenho | Empresa/Consultoria

Sintetizacao das Informagdes colhidas Consultoria 16
Desenvolvimento da Equagao Consultoria 72
Documentagédo da equacgao e entrega Consultoria 16

Total horas 140

Valor por hora R$ 150

Valor Atividade | R$ 21.000

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em praticas do mercado.

4.2 ANALISE DOS DADOS E PROCEDIMENTOS

Com base no banco de dados descrito anteriormente, o estudo teve como
ponto de partida a categorizacdo das varidveis continuas e a analise do Risco
Relativo (RR), definindo a construgdo das dummies. Em seguida, foi gerado um um
modelo de Regressao Logistica Binaria, validado com o teste Kolmogorov-Smirnov
(KS), com a Curva ROC, além da Tabela de Classificagdo. O software utilizado para
estimar o modelo de Regressao Logistica Binaria foi o SPSS, versdo 20 demo, com

base no método de analise Enter.

O Quadro 4 expbe as variaveis aproveitadas para modelagem e aplicadas a
analise do RR na Base de Desenvolvimento. Para Gongalves, Gouvéa e Mantovani
(2013, p. 151) “0o RR, além de auxiliar no agrupamento das categorias, ajuda a
entender se a categoria em questao esta mais ligada a clientes bons ou ruins”. Essa

andlise seguiu o mesmo modo executado por Gouvéa, Gongalves e Mantovani
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(2013, p. 108) os “grupos que apresentaram risco relativo (RR) semelhante foram

reagrupados a fim de se diminuir o numero de categorias por variavel”.

QUADRO 4 - VARIAVEIS INDEPENDENTES APROVEITADAS

Variavel Acéo Categorias | N° Dummies
CEP Categorizada 95 5
Renda Categorizada 6 4
Género 2 1
Estado_Civil 4 2
Tipo_Resid 2 1
Idade Categorizada 9 4
Servidor 7 2
Instrucao_escola 4 2
Bureau_01 Categorizada 11 5
Bureau_02 Categorizada 10 6
Possui_maior_6x_consultas_bureau 2 1
Atraso_resolvido_6m 2 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da analise RR geram-se variaveis dummies, cujo detalhamento
encontra-se no APENDICE A — Andlise RR e Geragdo das Dummies. Das 12
variaveis independentes utilizadas na modelagem, com um total de 154 categorias,
foram geradas 34 variaveis dummies para serem submetidas a analise de correlagéo
de Spearman. Todas as dummies geradas ficaram com correlagdo de Spearman
aceitavel para aplicacdo do modelo, conforme apresentado no no APENDICE B —
Matriz de Correlagdo de Spearman.

Apés preparacgao e pré-selecido das variaveis disponiveis para construcao do
modelo, utilizou-se o método Enter do software SPSS para a técnica da Regressao
Logistica Binaria, a fim de classificar a probabilidade de inadimplir necessaria para
mitigacao do risco. Foram selecionadas as dummies que satisfizeram o teste Wald e

foram significantes com P-valor abaixo de 0,100, conforme é exibido na Tabela 5.
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TABELA 5 - EQUAGAO GERADA

B Wald P-valor
D_CEP_GRUPO_1 -0,356 19,632 0,000
D_CEP_GRUPO_6 0,252 10,177 0,001
D_Renda_1 ( Renda <= R$ 678) 0,143 4,965 0,026
D_EstCivil_Cas_1 (Casado) 0,165 7,405 0,007
D_Tipo_Resid_2 (Alugada ou outro) -0,373 13,316 0,000
D_FX_idade_1 ( Idade <=60) -0,244 5,781 0,016
D_FX_idade_2a5 (|dade 61 —67) -0,286 13,205 0,000
D_FX_idade_67 (Idade 68 — 70) -0,157 2,936 0,087
D_INSTRUCAO_ESCOLA_1 (Analfabeto) -0,274 7,157 0,007
D_INSTRUCAO_ESCOLA_4 (Superior) 0,232 4,977 0,026
D_FX_BUREAU_01_12 -0,786 40,871 0,000
D_FX_BUREAU_01_3 -0,726 36,658 0,000
D_FX_BUREAU_01_4 -0,246 4,385 0,036
D_FX_BUREAU_01_6 0,223 3,546 0,060
D_FX_BUREAU_01_7a11 1,066 91,480 0,000
D_FX BUREAU 02_1 -2,976 1031,083 0,000
D _FX BUREAU 02_2 -1,139 80,035 0,000
D_FX_BUREAU_02_3 -1,033 110,791 0,000
D_FX BUREAU 02 _4 -0,779 63,644 0,000
D_FX BUREAU_02_5 -0,484 21,238 0,000
D_Possui_maior_6x_consultas_bureau_1 -0,260 11,712 0,001
D_Atraso_resolvido_6m_1 0,207 3,807 0,051
Constante 1,727 178,751 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio do SPSS.

Na Tabela de Classificagdo apresentada a seguir, tem-se uma primeira
visualizagdo da eficiéncia da constru¢do do modelo de regressao logistica binaria.
Com 80,9% de acertos totais entre a relacdo dos casos de clientes bons e maus na
amostra observada e a correspondente previsdo gerada pela equagéo. Destaque
para os 89,7% de acertos somente no grupo Bom. Em Gouvéa, Gongalves e
Mantovani (2013) obteve acertos totais de 70,2%.

TABELA 6 - TABELA DE CLASSIFICAGAO

Previsto

Observado Performance Porcentagem

MAU BOM de acertos

MAU 2036 1087 65,2
Performance

BOM 577 5021 89,7
Porcentagem global 80,9

Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio do SPSS.
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Na Curva ROC também se validou a aplicabilidade da equagao onde a area
abaixo da curva correspondeu a 0,867 u.a. indicando uma discriminagao excelente,
conforme demonstrado no Grafico 8 . Mendes e Fard (2014) obteve na melhor
equagao a area de 0,951 u.a. e Kocenda e Vojtek (2011) obteve 0,877 u.a. na
melhor equagdo, ambos com a regressao logistica.

GRAFICO 8 - REPRESENTAGAO DA CURVA ROC
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Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio do SPSS.

Outro teste que se utilizou para capacitar a efetiva utilizagdo da equacéao
gerada com a base de Desenvolvimento para mitigar o risco foi o Kolmogorov-
Sminorv (KS), especificamente o KS2. A equacao de regressao logistica binaria
resultou um KS2 de 55,6%. O Grafico 9 demonstra excelente separagéo entre as
frequéncias de clientes Bons e Maus. Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013)

obteve KS2 de 38% na regresséo logistica de Desenvolvimento.

GRAFICO 9 - REPRESENTAGAO DO TESTE KS2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Verificamos que os P-valores das variaveis na regressao logistica, o teste
Wald, a Tabela de Classificagdo, a Curva ROC e o teste KS2 corroboram com o
quanto satisfatorios foram os parametros estatisticos das variaveis que compdem o
modelo, fortalecendo o quanto adequado ficou ao nosso problema. Porém, o teste
de Hosmer-Lemeshow foi o uUnico que ndo atestou adequagdo com o modelo.
Conforme podemos verificar na Tabela 7.

TABELA 7 - RESULTADO DO TESTE DE
HOSMER-LEMESHOW

Etapa x? GL  P-valor
1 155,677 8 0,000

Hy:Clas. Obs.= Clas. Prev.
Hy:Clas.Obs.+# Clas. Prev.

Fonte: Elaborado pelo Autor com auxilio do software
SPSS.

O Teste de Hosmer-Lemeshow representa um resultado onde a significancia
apresentou a rejeicdo da hipdtese nula a um nivel de significancia de 0,05, ao
apresentar o P-valor de 0,000 e concluindo que ha diferenca significativa entre a
previsdo e a classificagdo observada. O estudo de Mendes e Fard (2014) também
apresentou P-valores muito baixos nas 5 observacdes estudadas obteve 0,016513
como o maior e ainda assim sugere a equagao da regressao logistica para aplicagéao

devido consisténcias de outras validagdes do modelo.

Este resultado n&o invalida a utilizagdo da equacdo devido resultados
satisfatérios nas 4 observagdes de validagao anteriores e, também é interessante
verificar o desempenho da aplicagdo da equagdo gerada nas bases de dados

Validacéo 1 e 2, conforme verificara a seguir.

TABELA 8 - TESTES BASES PARA

VALIDA(}AO
Validagao
Testes
Base 1 Base 2
AUROC 0,840
KS2 50,4%
KS1 3,2% 1,5%

Fonte: Elaborado pelo Autor.

As bases para Validagao utilizam casos fora do periodo da Base de

Desenvolvimento e simulam a aplicagao da equagao como se fosse 0 ambiente de
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producdo. Na Tabela 8 temos excelentes resultados, com destaque para o KS1 de
1,5% na Base Validacdo 2, conforme € visualizado no Grafico 10. Para o KS1
quanto mais préximas as frequéncias melhor € a aderéncia da equacéo.

GRAFICO 10 - REPRESENTAGAO DO TESTE KS1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os testes aplicados nas bases de dados para validagdes apresentaram
indicadores que contribuem para discriminacdo dos clientes em outro periodo que
nao o utilizado no desenvolvimento da equacio. Isso corrobora com indicacao da
aplicagado da equagao para verificar os resultados especificos com as informacdes

do negdcio.

4.3 RESULTADO DO MODELO

A partir da equacdo gerada e os escores obtidos para todos os clientes
propiciara os resultados efetivos do modelo Credit Scoring ao negocio de crédito
pessoal. Esses resultados serdo visualizados ao associar os numeros gerados pela
equacado aos dados de Inadimpléncia e valor do cliente fornecido pela IF, como
também os custos por informacgdes das empresas bureau de crédito e da consultoria

para modelagem do Credit Scoring.

Gerou uma tabela para mitigar a inadimpléncia e a rentabilidade pelo volume
de casos em cada categoria e faixas de escore, de acordo com as quantidades de
clientes bons e maus, conforme é exposto na Tabela 9. A inadimpléncia média de
16,09% da IF no periodo de desenvolvimento do modelo sera utilizada para projetar
e simular provaveis desempenhos. Com as informagdes do cliente bom

corresponder ao valor de R$ 793,76 e o cliente mau ser equivalente a R$ -1.235,48.



TABELA 9 - INADIMPLENCIA E RENTABILIDADE POR FAIXA

Faixa Escore T:’éa nga Var. % '"a?\;l':rf;g:‘da Rentabilidade Rentabilidade
Maus* Maus*™ Maus Estimada Por Faixa Acumulada
1 <=0,06798 99,5% 35,8% 16,09% -543.259,16 585.064,44
2 0,06799-0,08027 99,6% 324%  -9,5% 14,6% -545.730,12  1.128.323,60
3 0,08028-0,10965 97,9% 286% -202% 12,8% -501.873,92  1.674.053,72
4 0,10966 -0,31399 79,0% 24,6% -31.2% 11,1% -355.685,64  2.175.927,64
5 0,31400-0,42012 545% 212% -40,7% 9,5% -135.202,56  2.531.613,28
6 0,42013-0,50109 36,5% 19,0% -46,9% 8,5% 23.430,20 2.666.815,84
7 0,50110-0,57560 39,0% 17,8% -50,4% 8,0% 1.108,56  2.643.385,64
8 0,57561-0,64336 31,0% 16,1% -54,9% 7,3% 72.131,96  2.642.277,08
9 0,64337-0,70855 29,7% 14,9% -58,4% 6,7% 83.071,92 2.570.145,12
10 0,70856-0,76316 31,2% 13,6% -62,1% 6,1% 70.102,72 2.487.073,20
11 0,76317-0,81273 24,8% 11,8% -67,1% 5,3% 126.127,68 2.416.970,48
12 0,81274-0,85249 21,1% 10,3% -71,1% 4,6% 159.389,28  2.290.842,80
13 0,85250-0,88355 17,4%  9,0% -74,9% 4,0% 192.650,88 2.131.453,52
14 0,88356-0,90733 12,4% 7,8% -782% 3,5% 237.294,16  1.938.802,64
15 0,90734-0,92460 7,7% 7,0% -80,3% 3,2% 306.716,68 1.701.508,48
16 0,92461-0,93478 9,9% 69% -80,8% 3,1% 226.898,96  1.394.791,80
17 0,93479-0,94229 6,9% 62% -82,6% 2,8% 313.246,12 1.167.892,84
18 0,94230-0,94925 6,4% 6,0% -83,3% 2,7% 270.300,08 854.646,72
19 0,94926-0,95493 7,5% 58% -83,8% 2,6% 282.289,48 584.346,64
20 0,95494+ 40% 40% -888% 1,8% 302.057,16 302.057,16
Total 35,8% 585.064,44

* Taxa de maus na faixa de escore; ** Taxa de maus acumulada decrescente por faixa de escore.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Tabela 9 indica que a taxa de Maus na carteira de clientes utilizadas na

modelagem foi de 35,8%, resultado da razdo das quantidades de maus pela soma
dos bons e maus, que corresponde a inadimpléncia média no periodo de 16,09%.
Todas essas contas geram uma rentabilidade total de R$ 585 mil, resultado do
produto da quantidade e valor do Mau somado ao produto da quantidade e valor do
Bom. O APENDICE C — Dados da Modelagem - apresenta o detalhamento dos
dados.

Ainda na Tabela 9, o Modelo de Credit Scoring gerado indica nas cinco
primeiras faixas de escore valores negativos na coluna “Rentabilidade por Faixa”.
Mostra que a maioria dos clientes nestas faixas gera prejuizo. Os clientes
posicionados a partir da faixa 6 dao retorno positivo em sua maioria. Removendo as
faixas de prejuizo tem-se que o modelo proporciona melhores indicadores para a
Inadimpléncia e na Rentabilidade do produto Cartdo de Crédito proveniente da oferta

para clientes consignados.
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TABELA 10 - DECISAO POR CUSTO, RETORNO E PERFORMANCE

Calculos de Custos

Sem Escore Bureau 1 Bureau 2 Consultoria
Bureaus R$ 44.850,86 R$ 44.850,86 R$ 89.701,71
Consultoria R$ 21.000,00
Custos R_$ R$ 44.850,86 R$ 44.850,86 R$ 110.701,71
Retorno Final

Sem Escore Bureau 1 Bureau 2 Consultoria
Rentabilidade R$ 585.064,44 R$ 2.344.224,96 R$ 2.599.593,40 R$ 2.666.815,84
Custos (-) R$ - R$ 44.850,86 R$  44.850,86 R$ 110.701,71
Resultado R$ 585.064,44 R$ 2.299.374,10 R$ 2.554.742,54 R$ 2.556.114,13
Performance

Sem Escore Bureau 1 Bureau 2 Consultoria
KS2 48,7% 54,7% 55,6%
AUROC 0,809 0,848 0,867

Taxa Aprovagao

100%

62%

64%

75%

16,1%

8,0%

7,3%

8,5%

Inadimpléncia

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 10 tem-se um resumo para tomada de decisdo, com numeros

inferidos pela modelagem obtida, as informag¢des fornecidas pela IF e os custos

utilizados de itens de mercado como valor consulta bureau e consultoria, simulando

para um periodo com 12 safras, gerando 4 cenarios de observacgao:

a)

No primeiro cenario, denominado Sem Escore, mantém a concessao do novo
produto como estd, ndo gerando custos adicionais, mantendo a rentabilidade
em R$ 585 mil, a inadimpléncia em 16,1% e aprovando 100% dos créditos;
No segundo cenario, denominado Bureau 1, utiliza apenas o escore fornecido
pelo Bureau 1, com um custo adicional na producdo em torno de R$ 45 mil,
removendo faixas de escore com perda gera a rentabilidade de R$ 2,3
milhdées. Além do monitoramento da performance do Score Externo com KS2
de 48,7% e AUROC de 0,809. A inadimpléncia estimada cai para 8,0% e
aprova 62% da carteira Consignada;

No terceiro cenario, denominado Bureau 2, apenas o escore fornecido pelo
Bureau 2 é utilizado, com mesmo custo adicional na produgdo em torno de R$
45 mil, removendo faixas de escore com perda gera a rentabilidade de R$
2,55 milhdes. Além do monitoramento da performance do Score Externo com
KS2 de 54,7% e AUROC de 0,848. A inadimpléncia estimada cai para 7,3% e

aprova 64% da carteira Consignada;
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d) No quarto cenario, denominado Consultoria, utiliza o Credit Scoring gerado
neste estudo, considerando que foi construido por uma consultoria contratada
ao custo de R$ 21 mil, com um custo adicional na produgdo em torno de R$
89,7 mil utilizando o Bureau 1 e o 2. Removendo as faixas de escore com
perda gera a rentabilidade de R$ 2,56 milhdes. Além do monitoramento da
performance com KS2 de 55,6% e AUROC de 0,867. A inadimpléncia

estimada cai para 8,5% e aprova 75% da carteira Consignada;

Analisando os quatro cenarios sugere-se que a IF ndo deve se manter
concedendo Cartdo de Crédito a partir da carteira de clientes Consignado através do

seu processo sem utilizagao escore, isto €, deve abandonar o cenario “Sem Escore”.

Todos os demais escores fornecem um aumento da rentabilidade no minimo
4 vezes maior. Dado ao volume de dados da amostra e a forte aderéncia dos
escores externos fornecidos por empresas Bureau fica a critério da IF escolher
apenas o melhor deles em rentabilidade e desempenho. Mas levando em conta a
taxa de Aprovacdo tem-se que o cenario da Consultoria demonstra o melhor

aproveitamento na mitigacao de risco e com maior aproveitamento de clientes.

Convém ressaltar que na estimagao da Rentabilidade outras variaveis sao
consideradas como Provisdo, Receitas e custos. A Provisdo € a linha de maior
impacto porque quanto maior a faixa de atraso maior serdo os valores
provisionados, deixando o retorno do cliente menor e por isso que ndo ha a

proporcionalidade com a inadimpléncia.

A inadimpléncia considera-se apenas o saldo da carteira. Neste estudo a
inadimpléncia estimada € uma relagdo linear com a Taxa de Maus Acumulada da
modelagem, conforme se pode verificar na Tabela 9. A categorizagdo dos escores
contribui para uma maior concentracdo dos piores clientes nas piores faixas, que ao
elimina-las da oferta proporciona maior rentabilidade em relagcdo nao linear a queda

da inadimpléncia.

O modelo de Crédit Scoring gerado neste trabalho demonstrou o melhor
desempenho nos indicadores da equacdo e maior aprovacido dos clientes
Consignados. Esses dados indicam que a construgao dos escores de acordo com as
caracteristicas do negdécio possibilita encontrar o ponto 6timo para rentabilizagdo
através do profundo conhecimento das caracteristicas da carteira de clientes da IF.
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5 CONCLUSOES

O objetivo neste trabalho foi analisar se o desenvolvimento de um modelo de
credit scoring visando acgdes de cross-selling teria condigcbes para promover uma
maior rentabilidade na oferta de um novo produto com risco muito distinto. No caso
deste estudo trata-se da oferta do Cartdo de Crédito a partir de uma carteira de
empréstimo pessoal consignado alinhada ao risco do novo produto. Os resultados
expostos demonstraram que o escoramento contribui eficientemente para melhorar

os resultados financeiros.

O Modelo de Credit Scoring obtido pela equacéo gerada com a regressao
logistica tem eficiéncia de 80,9% nos acertos gerais entre as observacbes e
previsdes. E validados pelos testes Wald, KS, Curva ROC entre outros, contribuiu
para realizagcdo de dois dos objetivos especificos propostos neste trabalho. Um é a
geracdo de um modelo estatistico de previsdo e de calculo de probabilidade da
inadimpléncia e o outro é verificar se um modelo de Credit Scoring discrimina uma

carteira de empréstimo pessoal consignado.

Para o terceiro objetivo especifico, correspondente a analise da viabilidade
financeira da oferta de um novo produto a partir da carteira de empréstimo pessoal
consignado, destacam-se os resultados praticos do modelo gerado ao negécio de
crédito, auxiliando no direcionamento de decisbes e expondo os beneficios que a
aplicagao do modelo de Credit Scoring propicia, tais como rentabilidade, controle da
inadimpléncia e aproveitamento da taxa de aprovacao de clientes com perfil de risco

sustentavel.

Os cenarios de rentabilidade e desempenho gerados para exposi¢gao dos
resultados fortalecem a tomada de decisdo. No Cenario 1, sem uso do escoramento,
a IF possui uma rentabilidade de R$ 0,5 milhdes e desempenho ruim com
inadimpléncia de 16,1%. Nos demais cenarios as rentabilidades ultrapassam R$ 2,3
milhdes, quatro vezes maior que o Cenario 1, e inadimpléncia abaixo de 9%,

aproximadamente a metade do Cenario 1.

Os Cenarios 2 e 3 utilizam somente o escore de empresas Bureau e
apresentam resultados e desempenhos satisfatérios, indicando que podem ser
aproveitados de forma unico e exclusiva. E o Cenario 4 indica o quanto vale a pena

investir em Modelos de Crédit Scoring por apresentar a melhor discriminagao entre
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bons e maus clientes e maior taxa de aprovacédo de clientes com o percentual de

75% para o novo produto, contra 64% do melhor Bureau.

Vale ressaltar que o estudo tem limitagdo com relagcéo a aplicagao pratica da
equagao desenvolvida no cotidiano das atividades da instituicdo financeira que
cedeu os dados. Outras técnicas de modelagem, outros testes para validagao e
monitoramento da efetiva aplicagdo podem ser validados e constatados.

Ao final do estudo concluiu-se que os resultados colaboram nas decisbes
sobre a oferta de crédito pelas instituicdes financeiras também nas acdes de cross-
selling. Nao apenas nas praticas existentes no mercado e na maior parte das
abordagens dos trabalhos académicos existentes, tais como empréstimo pessoal,
classificacdo de empresas, em renegociacbes de saldo devedor ou

reparcelamentos, na determinagcdo de montante para renovacao do crédito.
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APENDICE A - Analise RR e Geragdo das Dummies

CEP
Performance
Grupos MAU BOM Total RR Dummy
1 651 649 1300 0,556164 1
2 335 444 779 0,739396 2
3 465 680 1145 0,815821 3
4 780 1368 2148 0,978432
5 371 838 1209 1,260112 5
6 521 1619 2140 1,733597 6
Total 3123 5598 8721 1
Renda
. Performance
Faixa Renda MAU BOM Total RR Dummy
1 <=678 1982 2790 4772 0,785307 1
2 679 - 950 273 476 749 0,97271
3 951 - 1380 255 583 838 1,275462 3
4 1381 - 2000 243 622 865 1,427984 45
5 2001 - 3000 208 551 759 1,47784 45
6 3001+ 162 576 738 1,983566 6
Total 3123 5598 8721 1
Género
Performance
Classes MAU BOM Total RR Dummy
1 F 1835 3362 5197 1,022117
2 M 1288 2236 3524 0,96849 2
Total 3123 5598 8721 1
Estado Civil
Performance
Classes VAU BOM Total RR Dummy
1 Casado 1367 2904 4271 1,185133 1
2 Solteiro 134 191 325 0,795184 23
3 Divorciado 1156 1656 2812 0,799174 23
4 Viuvo 466 847 1313 1,013997
Total 3123 5598 8721 1
Tipo Residéncia
Performance
Classes MAU BOM Total RR Dummy
1 Propria 1190 4461 5651 2,091339
2 Alugada ou Outro 1933 1137 3070 0,328146 2

Total

3123 5598 8721

1
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Idade
Faixa MI:\Erformagc(:)eM Total RR Dummy
1 <=60,00 498 606 1104 0,678863 1
2 61,00 - 62,00 378 522 900 0,770403 2a5
3 63,00 - 64,00 386 542 928 0,783341 2a5
4 65,00 - 66,00 404 603 1007 0,832674 2a5
5 67,00 - 67,00 210 323 533 0,858069 2a5
6 68,00 - 69,00 382 784 1166 1,144964 67
7 70,00 - 70,00 194 448 642 1,288295 67
8 71,00 - 72,00 335 841 1176 1,400523 89
9 73,00+ 336 929 1265 1,542466 89
Total 3123 5598 8721 1
Servidor
Classes MI:\TJrformaré((:)eM Total RR Dummy
1 Aposentado 2073 3663 5736 0,985773
2 Estadual 262 578 840 1,230738 23
3 Federal 64 132 196 1,150623 23
4 For Armadas 23 36 59 0,8732 467
5 Municipal 589 1014 1603 0,960421
6 Pensao 14 19 33 0,75712 467
7 Pol Militar 98 156 254 0,88805 467
Total 3123 5598 8721 1
Instrugao Escolar
Classes Mi%rformag%eM Total RR Dummy
1 Analfabeto 334 473 807 0,790049 1
2 Fundamental 590 1016 1606 0,960685
3 Medio 1943 3528 5471 1,012966
4 Superior 256 581 837 1,266121 4
Total 3123 5598 8721 1
Bureau 1
Faixas M APUe rforman;gM Total RR Dummy
1 <=37 647 156 803 0,134511 12
2 38-44 618 180 798 0,162489 12
3 45-63 514 323 837 0,350573 3
4 64 -70 376 479 855 0,710701 4
5 71-74 231 450 681 1,086775
6 75-78 270 803 1073 1,65917 6
7 79-80 111 412 523 2,070682 7al1
8 81-82 141 827 968 3,272092 7a11
9 83-84 103 684 787 3,704742 7a11
10 85-85 45 677 722 8,392962 7al1
11 86+ 67 607 674 5,054206 7a1l1
Total 3123 5598 8721 1

70



Bureau 2

Faixas M :Ue rforman;gM Total RR Dummy
1 <=0 1669 297 1966 0,099275 1
2 1-38 210 175 385 0,464898 2
3 39-48 333 433 766 0,725409 3
4 49 - 54 262 543 805 1,156212 4
5 55 - 59 185 568 753 1,712836 5
6 60 - 64 183 722 905 2,201026  6a10
7 65 - 68 116 612 728 2,943286 6a10
8 69-73 83 890 973 5,982063 6a10
9 74 -77 57 708 765 6,92943 6a10
10 78+ 25 650 675 14,50482  6a10
Total 3123 5598 8721 1
Possui mais de 6 consultas em 90d * Performance Tabulagao cruzada
Classes MASerformanchM Total RR Dummy
1 Sim 2243 2295 4538 0,570811 1
2 Nao 880 3303 4183 2,093944
Total 3123 5598 8721 1
Atraso_resolvido_6m * Performance Tabulagido cruzada
Classes Miﬁjrformaréch Total RR Dummy
1 Teve Atraso 1273 719 1992 0,315094 1
2 Nao teve 1850 4879 6729 1,47129
Total 3123 5598 8721 1



APENDICE B - Matriz de Correlagdo de Spearman
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Performance 1,00 [-0,12 |-0,05 |-0,04 [ 0,04 | 0,14 [-0,13| 0,04 | 0,08 [0,09 [-0,01|0,08 |-0,08 [-042 |-0,07 |-0,08 | 0,04 |0,11 0,03 |-0,01|-0,04 [ 0,04 [-043|-0,17 |-0,06 | 0,08 |0,41 |-055 |-0,08 |-0,05 [ 0,02 | 0,07 | 0,47 |-0,30 [-0,32
D_CEP_GRUPO_1 0,12 | 1,00 |-0,13 [-0,16 [-0,17 |-0,24 | 0,03 | 0,00 [-0,04 |-0,02 | 0,00 |-0,03 [ 0,03 | 0,07 | 0,02 | 0,04 | 0,00 |-0,06 |-0,03 | 0,00 [ 0,09 |-0,01|0,04 |0,09 |0,05 0,03 |-0,16 | 0,04 [0,06 0,05 | 0,05 | 0,02 [-0,13 0,06 | 0,06
D_CEP_GRUPO_2 0,05 |-0,13 | 1,00 [-0,12 [-0,13 |-0,18 | 0,01 | 0,02 [-0,02 | 0,00 | 0,02 [-0,01 [ 0,01 | 0,06 |-0,02 |-0,01 [ 0,01 | 0,02 |-0,02|-0,01 [ 0,02 | 0,03 | 0,03 | 0,05 [ 0,04 |-0,01|-0,09 | 0,01 0,07 0,04 | 0,00 | 0,02 [-0,07 | 0,03 | 0,06
D_CEP_GRUPO_3 0,04 |-0,16 |-0,12 | 1,00 [-0,16 |-0,22 | 0,01 |-0,01 [-0,01 | 0,01 |-0,01 [0,00 [ 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,02 [-0,02 [-0,02 | 0,00 | 0,02 [ 0,00 | 0,01 | 0,05 |0,00 |0,00 |-0,01|-0,03 | 0,03 [-0,01 (0,02 | 002|001 [-0,05]0,04 | 0,02
D_CEP_GRUPO_5 0,04 [-0,17 |-0,13 |-0,16 [ 1,00 [-0,23 |-0,02| 0,01 | 0,00 [ 0,01 |-0,01| 0,03 |-0,03 [-0,03 | 0,01 | 0,03 [0,00 [-0,03 |-0,02| 0,01 |0,00 | 0,00 |-0,06 | 0,01 | 0,02 0,02 | 0,01 |-0,04 [-0,01 [ 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,03 [0,03 |-0,02
D_CEP_GRUPO_6 0,14 |-024 |-0,18 |-0,22 [-0,23 [ 1,00 |-0,02 |-0,01 | 0,05 |-0,02 |-0,01 | 0,04 |-0,03 [-0,09 |-0,02 |-0,02 [ 0,00 | 0,04 | 0,03 |-0,03 [-0,03 [-0,01 |-0,08 |-0,09 |-0,10 [-0,03 | 0,23 |-0,05 |-0,06 [-0,07 |-0,06 |-0,03 | 0,16 [-0,12 |-0,08
D_Renda_1 0,13 | 0,03 | 0,01 | 0,01 [-0,02 |-0,02 | 1,00 |-0,36 [-0,53 |-0,33 |-0,05 [-0,12 [ 0,11 | 0,29 | 0,04 |-0,04 [-0,03 | 0,05 |-0,18 |-0,05 [ 0,10 |-0,16 | 0,14 | 0,02 [ 0,00 |-0,04 |-0,08 | 0,21 [0,01 [-0,05|-0,03 |-0,02 -0,13 [ 0,20 | 0,24
D_Renda_3 0,04 | 0,00 |002 |-0,01[0,01 [-001|-036| 1,00 |-0,16 |-0,10 |-0,02 |-0,01 |-0,02 [-0,09 | 0,00 |-0,01 [ 0,02 | 0,00 {-0,02 |-0,03 | 0,00 [-0,01 |-0,04 |-0,01 | 0,02 | 0,00 | 0,03 |-0,06 -0,01 [ 0,03 | 0,00 | 0,01 | 0,04 [-0,07 [-0,07
D_Renda_d45 0,08 (-0,04|-0,02 |-0,01 [ 0,00 [ 0,05 |-0,53|-0,16 | 1,00 [-0,15 | 0,06 | 0,10 |-0,09 [-0,16 |-0,05 | 0,05 [0,02 [-0,03 | 0,15 | 0,08 |-0,08 0,09 |-0,08 |-0,02 |-0,01 0,03 | 0,05 |-0,11 [-0,01 [ 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,07 [-0,11 [-0,13
D_Renda_6 0,09 (-0,02|0,00 | 001 [0,01 [-002|-033|-0,10 [-0,15 | 1,00 | 0,07 | 0,09 |-0,09 [-0,11|-0,07 | 0,01 [0,04 0,01 | 0,20 | 0,07 [-0,07 [ 0,21 |-0,09 |-0,02 | 0,01 [ 0,01 | 0,06 |-0,12 0,01 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,09 [-0,10 |-0,10
D_Genero_mas_2 0,01 | 0,00 | 0,02 [-0,01 [-0,01 |-0,01|-0,05 |-0,02 0,06 | 0,07 | 1,00 | 0,20 [-0,05 | 0,04 | 0,02 | 0,01 [-0,03 [ 0,00 | 0,06 | 0,17 [0,02 |-0,04 | 0,01 | 0,01 | 0,00 [-0,01|-0,01| 0,01 [0,00 [-0,01|-0,02| 0,00 [0,00 |0,04 | 0,05
D_EstCivil_Cas_1 0,08 (-0,03|-0,01|0,00 [0,03 [0,04 |-0,12]-0,01 |0,10 [0,09 | 0,20 | 1,00 |-0,73 [-0,04 |-0,14 | 0,02 0,08 [ 0,01 | 0,09 | 0,03 [-0,05 | 0,06 |-0,05|-0,03 |-0,03 [ 0,01 | 0,08 |-0,06 -0,01 [ 0,00 |-0,01| 0,02 | 0,05 [-0,04 -0,02
D_EstCivil_SolDiv_23 0,08 | 0,03 | 0,01 | 0,01 [-0,03|-0,03| 0,11 |-0,02 [-0,09 |-0,09 |-0,05 |-0,73 [ 1,00 | 0,05 | 0,23 | 0,10 [-0,10 [-0,19| 0,00 | 0,01 [ 0,01 |-0,01 | 0,04 | 0,05 [ 0,06 | 0,00 |-0,11| 0,06 [0,01 0,01 | 0,01 |-0,02 -0,06 | 0,05 | 0,04
D_Tipo_Resid_2 0,42 | 0,07 | 0,06 | 0,02 [-0,03 |-0,09 | 0,29 |-0,09 [-0,16 |-0,11 | 0,04 |-0,04 [ 0,05 | 1,00 | 0,04 | 0,08 [-0,02 [-0,10 |-0,02| 0,02 | 0,02 |-0,01 | 0,47 | 0,08 |0,00 [-0,09 |-0,34 | 051 [0,07 [-0,03 |-0,05|-0,05 [-0,38 [ 0,63 | 0,74
D_FX_idade_1 0,07 | 0,02 |-0,02 0,02 0,01 |-0,02| 0,04 | 0,00 [-0,05|-0,07 | 0,02 |-0,14 0,23 | 0,04 | 1,00 |-0,30 [-0,19 |-0,24 | 0,03 | 0,10 [-0,03 | 0,02 | 0,01 | 0,11 [0,11 | 0,04 |-0,19| 0,02 [0,03 0,05 | 0,03 | 0,01 (-0,08 | 0,04 | 0,03
D_FX_idade_2a5 0,08 | 0,04 |-0,01 | 0,02 0,03 |-0,02|-0,04 |-0,01 [ 0,05 | 0,01 | 0,01 [0,02 [0,10 | 0,08 |-0,30 | 1,00 [-0,41 [-0.49 | 0,13 | 0,09 [-0,06 | 0,09 | 0,06 | 0,05 | 0,03 0,00 |-0,13| 0,03 0,06 [0,05 | 0,02 | 0,01 [-0,09 0,06 | 0,07
D_FX_idade_67 0,04 [0,00 | 001 |-0,02 [0,00 [ 0,00 |-0,03|002 [0,02 0,04 |-0,03]008 |-0,10 [-0,02 |-0,19 |-0,41 [ 1,00 [-0,32 | 0,01 |-0,06 | 0,00 [-0,02 [-0,01 |-0,05 |-0,05 [-0,01 | 0,09 |-0,02 |-0,02 [-0,02 [ 0,01 | 0,00 | 0,04 [-0,02 [-0,01
D_FX_idade_89 0,11 {-0,06 | 0,02 |-0,02 0,03 [ 0,04 | 0,05 | 0,00 [-0,03 [ 0,01 | 0,00 | 0,01 |-0,19 [-0,10 |-0,24 |-0,49 [-0,32 [ 1,00 |-0,17 |-0,11 | 0,08 |-0,09 |-0,06 |-0,09 |-0,07 [-0,02 | 0,19 |-0,02 |-0,07 [-0,07 |-0,06 |-0,01 | 0,13 [-0,08 |-0,09
D_SERVIDOR_NUM_23 0,03 (-0,03|-0,02| 0,00 [-0,02 0,03 |-0,18|-0,02 | 0,15 [ 0,20 | 0,06 | 0,09 | 0,00 [-0,02 0,03 | 0,13 0,01 [-0,17 | 1,00 |-0,07 |-0,07 [ 0,25 |-0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,02 |-0,01 |-0,05 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,03 [-0,04 | 0,00
D_SERVIDOR_NUM_467 0,01 | 0,00 |-0,01 0,02 0,01 |-0,03 |-0,05 |-0,03 [ 0,08 | 0,07 | 0,17 | 0,03 0,01 | 0,02 | 0,10 | 0,09 [-0,06 |-0,11|-0,07 | 1,00 [ 0,01 |-0,01|-0,01 | 0,03 | 0,03 | 0,03 |-0,06 | 0,00 [0,02 0,00 | 0,01 | 0,00 [-0,02 |0,02 | 0,02
D_INSTRUCAO_ESCOLA_1 0,04 | 0,09 | 0,02 | 0,00 [ 0,00 |-0,03|0,10 | 0,00 [-0,08 |-0,07 | 0,02 |-0,05 | 0,01 | 0,02 |-0,03 |-0,06 0,00 [ 0,08 |-0,07 | 0,01 [ 1,00 [-0,10| 0,01 | 0,00 |-0,01 [-0,01|0,01 | 0,03 [0,00 [-0,01|-0,01|0,00 |-0,01 0,03 | 0,01
D_INSTRUCAO_ESCOLA_4 0,04 [-001|003 | 001 [0,00 [-001|-0,16|-0,01 (0,09 [0,21 [-0,04 | 0,06 |-0,01 [-001|0,02 | 0,09 [-0,02 -0,09 |0,25 |-0,01 |-0,10 [ 1,00 [-0,02 | 0,00 | 0,01 |0,01 |-001|-0,05]| 002 |0,02 [ 0,02 | 0,00 | 001 [-0,03 [-001
D_FX_BUREAU_01_12 0,43 | 0,04 | 0,03 | 0,05 [-0,06 |-0,08 | 0,14 |-0,04 [-0,08 |-0,09 | 0,01 [-0,05 0,04 | 0,47 | 0,01 | 0,06 [-0,01 |-0,06 |-0,02 |-0,01 0,01 |-0,02 | 1,00 |-0,15 [-0,16 |-0,18 |-0,40 | 0,55 [-0,03 [-0,08 |-0,09 |-0,07 [-0,31 | 0,34 | 0,46
D_FX_BUREAU_01_3 0,17 | 0,09 | 0,05 | 0,00 0,01 |-0,09 | 0,02 |-0,01 [-0,02 |-0,02 | 0,01 |-0,03 [ 0,05 | 0,08 | 0,11 | 0,05 [-0,05 |-0,09 | 0,01 | 0,03 [ 0,00 | 0,00 |-0,15 | 1,00 [-0,11 |-0,12|-0,28 |-0,01 [ 0,24 [ 0,18 | 0,05 |-0,01 [-0,21 [ 0,03 | 0,04
D_FX_BUREAU_01_4 0,06 | 0,05 | 0,04 | 0,00 [ 0,02 |-0,10| 0,00 | 0,02 -001|0,01 | 000 [-0,03 0,06 | 0,00 | 0,11 | 0,03 [-0,05 |-0,07 | 0,01 | 0,03 [-0,01 0,01 |-0,16 |-0,11 [ 1,00 [-0,12|-0,28 |-0,06 [ 0,09 [ 0,11 | 0,08 | 0,05 (-0,13 |-0,01 | 0,00
D_FX_BUREAU_01_6 0,08 | 0,03 |-0,01|-0,01 0,02 [-0,03|-0,04|000 [0,03 0,01 |-001]|001 |0,00 [-009 004 | 000 [-0,01-002]002|003 [-0010,01 |-0,18]-0,12|-0,12 [ 1,00 |-0,32 |-0,14 |-0,04 [ 0,02 | 0,07 | 0,06 | 0,04 [-0,05 |-0,09
D_FX_BUREAU_01_7a11 041 [-0,16 |-0,09 |-0,03 [ 0,01 [ 0,23 |-0,08 | 0,03 | 0,05 0,06 |-0,01|0,08 |-0,11 [-0,34 |-0,19|-0,13 [ 0,09 [ 0,19 |-0,01 |-0,06 | 0,01 [-0,01 |-0,40 |-0,28 |-0,28 [-0,32 | 1,00 |-0,25 |-0,17 [-0,17 |-0,09 | 0,03 | 0,45 [-0,23 |-0,30
D_FX_BUREAU_02_1 0,55 | 0,04 | 0,01 | 0,03 [-0,04 |-0,05| 021 |-0,06 -0,11|-0,12| 0,01 [-0,06 [ 0,06 | 0,51 | 0,02 | 0,03 [-0,02 |-0,02 |-0,05 | 0,00 | 0,03 |-0,05 | 0,55 |-0,01 [-0,06 |-0,14 |-0,25 | 1,00 [-0,12 [-0,17 |-0,17 |-0,47 [-0,50 [ 0,35 | 0,38
D_FX_BUREAU_02_2 0,08 | 0,06 | 0,07 [-0,01 [-0,01 |-0,06 | 0,01 |-0,01 [-0,01 | 0,01 | 0,00 [-0,01 [ 0,01 | 0,07 | 0,03 | 0,06 [-0,02 -0,07 | 0,00 | 0,02 [ 0,00 | 0,02 |-0,03 | 0,24 | 0,09 |-0,04 |-0,17 |-0,12 [ 1,00 [-0,07 |-0,07 | 0,07 [-0,20 |-0,03 | 0,00
D_FX_BUREAU_02_3 0,05 | 0,05 | 0,04 | 0,02 0,02 |-0,07 |-0,05| 0,03 [ 0,02 | 0,01 |-0,01|0,00 [0,01 |-003]005 | 0,05 [-0,02[-007 002|000 [-0010,02 |-008]|018 |0,11 [0,02 |-0,17 |-0,47 0,07 [ 1,00 |-0,10 |-0,10 | -0,29 [-0,03 | 0,01
D_FX_BUREAU_02_4 0,02 | 0,05 | 0,00 | 0,02 [0,00 [-0,06|-0,03|000 [0,02 |0,00 |-0,02]-0,01 0,01 [-005]003 | 002 001 [-006|000 |001 [-0010,02 |-0,09]005 |0,08 |0,07 |-009|-0,17 |-0,07 [-0,10 | 1,00 |-0,10 |-0,30 [-0,02 |-0,02
D_FX_BUREAU_02_5 0,07 |0,02 |002 | 001 [0,00 [-003|-002|001 |0,01 |0,00 | 000|002 |-0,02-005]001|001 [0,00 [-001]000 |000 |0,00 |0,00 |-007|-0,01|0,05 |0,06 |-003|-0,17 [-0,07 [-0,10 |-0,10 | 1,00 |-0,29 [-0,03 |-0,02
D_FX_BUREAU_02_6a10 047 [-0,13|-0,07 |-0,05 [ 0,03 [ 0,16 |-0,13| 0,04 | 0,07 0,09 | 0,00 | 0,05 |-0,06 [-0,38 |-0,08 |-0,09 [ 0,04 [ 0,13 | 0,03 |-0,02 [-0,01 [ 0,01 |-0,31|-0,21 |-0,13 0,04 | 0,45 |-0,50 [-0,20 [-0,29 |-0,30 |-0,29 | 1,00 [-0,23 |-0,30
D_Possui_maior_6x_consultas_bureau_1 §-0,30 | 0,06 | 0,03 | 0,04 [ 0,03 [-0,12| 020 |-0,07 [-0,11 [-0,10 | 0,04 |-0,04 | 0,05 | 0,63 | 0,04 | 0,06 |-0,02 [-0,08 |-0,04|0,02 | 0,03 [-0,03 | 0,34 | 0,03 |-0,01 [-0,05 |-0,23 | 0,35 |-0,03 [-0,03 |-0,02 |-0,03 |-0,23 [ 1,00 | 0,52
D_Atraso_resolvido_6m_1 0,32 | 0,06 | 0,06 | 0,02 [-0,02|-0,08| 024 |-0,07 [-0,13|-0,10 | 0,05 |-0,02 [ 0,04 | 0,74 | 0,03 | 0,07 [-0,01 -0,09 | 0,00 | 0,02 [ 0,01 |-0,01 | 0,46 | 0,04 |0,00 |-0,09|-0,30 | 0,38 [0,00 [0,01 |-0,02|-0,02 [-0,30 | 0,52 | 1,00




APENDICE C - Dados da Modelagem

Base Desenvolvimento

Faixa Escore Performance Total Taxa
MAU BOM Aprovacéo

1 <=,06798 441 2 443 100%
2 ,06799 - ,08027 443 2 445 95%
3 ,08028 - ,10965 412 9 421 90%
4 ,10966 - ,31399 347 92 439 85%
5 ,31400 - ,42012 236 197 433 80%
6 ,42013 - ,50109 159 277 436 75%
7 ,50110 - ,57560 170 266 436 70%
8 ,57561 - ,64336 135 301 436 65%
9 ,64337 -, 70855 130 307 437 60%
10 ,70856 - ,76316 136 300 436 55%
11 , 76317 - ,81273 108 327 435 50%
12 ,81274 - 85249 92 344 436 45%
13 ,85250 - ,88355 76 361 437 40%
14 ,88356 - ,90733 54 383 437 35%
15 ,90734 - 92460 37 444 481 30%
16 ,92461 - ,93478 38 345 383 24%
17 ,93479 - ,94229 33 446 479 20%
18 ,94230 - ,94925 26 381 407 15%
19 ,94926 - 95493 33 407 440 10%
20 ,95494+ 17 407 424 5%

Total 3123 5598 8721

Base Validagao 1

Performance 12m

Faixa Escore MAU BOM Total
1 <=,06798 83 1 84
2 ,06799 - ,08027 97 0 97
3 ,08028 - ,10965 149 2 151
4 ,10966 - ,31399 80 28 108
5 ,31400 - ,42012 72 51 123
6 ,42013 - ,50109 69 119 188
7 ,50110 - ,57560 50 79 129
8 ,57561 - ,64336 67 103 170
9 ,64337 - ,70855 45 105 150
10 ,70856 - ,76316 27 81 108
11 , 76317 - ,81273 25 91 116
12 ,81274 - 85249 33 94 127
13 ,85250 - ,88355 21 93 114
14 ,88356 - ,90733 19 92 111
15 ,90734 - ,92460 11 71 82
16 ,92461 - ,93478 7 107 114
17 ,93479 - ,94229 9 112 121
18 ,94230 - ,94925 9 135 144
19 ,94926 - ,95493 14 112 126
20 ,95494+ 9 117 126

Total 896 1593 2489

73



Base Validagao 2

Faixas Escore

Frequéncia Porcentual

74

1 <=,06798 437 5,0
2 ,06799 - ,08027 381 4,3
3 ,08028 - ,10965 542 6,2
4 ,10966 - ,31399 477 54
5 ,31400 - ,42012 459 5,2
6 ,42013 - ,50109 469 5,3
7 ,50110 - ,57560 434 4,9
8 ,57561 - ,64336 456 5,2
9 ,64337 - ,70855 439 5,0
10 ,70856 - ,76316 369 4,2
11 , 76317 - 81273 425 4,8
12 ,81274 - 85249 417 4,7
13 ,85250 - ,88355 431 4,9
14 ,88356 - ,90733 430 4,9
15 , 90734 - 92460 425 4,8
16 ,92461 - ,93478 454 52
17 ,93479 - 94229 452 5,1
18 ,94230 - ,94925 462 5,2
19 ,94926 - ,95493 377 4,3
20 ,95494+ 472 54
Total 8808 100,0
Bureau 1
Faixas Escore Performance Total Taxa de Inadim- Rentabilidade Rentabilidade Taxa
MAU BOM Maus pléncia por Faixa Acumulada Aprovacao
<=37 647 156 803 35,81% 16,09% -675.529 585.064 100%
38 -44 618 180 798 31,27% 14,05% -620.650 1.260.593 91%
45-63 514 323 837 26,10% 11,73% -378.652 1.881.243 82%
64 -70 376 479 855 21,39% 9,61% -84.329 2.259.896 72%
71-74 231 450 681 17,83% 8,01% 71.796 2.344.225 62%
75-78 270 803 1073  15,53% 6,98% 303.810 2.272.429 54%
79-80 111 412 523 12,71% 5,71% 189.891 1.968.619 42%
81-82 141 827 968 11,30% 5,08% 482.237 1.778.728 36%
83-84 103 684 787 9,85% 4,43% 415.677 1.296.491 25%
85-85 45 677 722 8,02% 3,60% 481.779 880.814 16%
86+ 67 607 674 9,94% 4,47% 399.035 399.035 8%
Total 3123 5598 8721 585.064
Bureau 2
Faixa Performance Total Taxade Inadim- Rentabilidade Rentabilidade Taxa
Escore MAU BOM Maus pléncia por Faixa Acumulada Aprovacao
<=0 1669 297 1966 35,81% 16,09% -1.826.269 585.064 100%
1-38 210 175 385 21,52% 9,67% -120.543 2.411.334 77%
39-48 333 433 766 19,53% 8,77% -67.717 2.531.877 73%
49 -54 262 543 805 16,26% 7,30% 107.316 2.599.593 64%
55-59 185 568 753 13,52% 6,08% 222.292 2.492.277 55%
60-64 183 722 905 1147% 5,15% 347.002 2.269.986 46%
65-68 116 612 728  8,95% 4,02% 342.465 1.922.984 36%
69-73 83 890 973 6,84% 3,07% 603.902 1.580.518 28%
74-77 57 708 765 5,69% 2,56% 491.560 976.617 17%
78+ 25 650 675 3,70% 1,66% 485.057 485.057 8%

Total 3123 5598 8721

585.064



