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1. INTRODUGAO

O risco de crédito € a mais antiga forma de risco nos mercados financeiros.
Se podemos definir crédito como a “expectativa de uma quantia em dinheiro, dentro
de um espago de tempo limitado”, entdo o risco de crédito & a chance de que esta
expectativa nao se cumpra. O risco de crédito € tdo antigo quanto os empréstimos
em si, o que significa que remonta a pelo menos 1800 a.C.. Essencialmente, nao
houve mudancgas desde os tempos do Egito Antigo, agora, como naquela época, ha
sempre um elemento de incerteza quanto a se um tomador em particular pagara um
determinado empréstimo.

Em meados da década de 80, os Estados Unidos sofreram inadimpléncia
recorde do pagamento de empréstimos bancarios e bonds de empresas. O mau
desempenho de suas carteiras estimulou os administradores de risco de crédito a se
interessarem cada vez mais por novas técnicas.

Vender sempre € um grande desafio. Em um pais em recessao como o Brasil,
a dificuldade fica ainda maior. Na maioria das vezes as técnicas e as facilidades
oferecidas para pagamento geram um aumento nas vendas. Porém, também
proporcionam o aumento da inadimpléncia. O que fazer? Para responder esta
pergunta, sobre o que pode ser feito para reduzir a inadimpléncia, uma sugestao
nesse trabalho € o modelo de Collection Score (modelo de cobranga) que analisa
alguns dados da conta e prioriza os contatos com os clientes de acordo com critérios
pré-estabelecidos pelo gestor de cobranca. Segundo Adilson da Silva Barros, a
correta gestao da carteira de cobranga pode ser o diferencial entre a sobrevivéncia e
a extingdo da empresa. Os recursos aplicados em producao, vendas, remuneragao,
gastos administrativos e o esperado lucro retornam a empresa através da cobranca.

Nessa populagdo, a de inadimplentes, € que se aplica o modelo de Collection
Score. Este modelo fornece uma medida (escore) que permite ordenar os clientes de
acordo com a probabilidade de pagamento da divida.

O fato do cliente tornar-se inadimplente nao significa que a gestao estratégica
do risco de crédito terminou. A inadimpléncia representa uma carteira com padroes
especificos de comportamento que, por essa razdo, merece um gerenciamento

também profissional e estratégico.



A gestao da cobrangca necessita ser tratada cada vez mais com
profissionalismo e seriedade. A interagao entre as areas comercial, de crédito e de
cobranca precisa ser total. Estas areas devem trabalhar em conjunto, uma auxiliando
a outra, para atingir o objetivo de toda a empresa, o lucro.

O foco deste trabalho é apresentar uma sugestdo de como podem ser feitos a
concepcao e o desenvolvimento do Collection Score e mostrar uma aplicacdo desse
modelo numa administradora de cartdes private label do setor de varejo, utilizando
como técnica a Regressao Logistica Multinomial.

Atualmente, um método bastante utilizado para este tipo de anadlise é a
regressao linear multipla, onde todas as variaveis, dependente e independentes, sao
transformadas em variaveis dummy, dessa maneira as variaveis tornam-se
categoricas.

A regresséo linear € um método estatistico muito utilizado para descrever as
relagbes ente uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes.
Este método & usualmente empregado quando a variavel dependente é continua e &
um método amplamente utilizado nos modelos de crédito No entanto, uma suposicao
basica para tal método € que a variavel dependente seja quantitativa, o que nao
ocorre nesse caso, visto que quando esta € transformada em dummy, passa a ser
categorica. Assim, quando a variavel dependente se apresenta de forma categorica,
um meétodo estatistico mais indicado é o de Regressao Logistica.

E importante salientar que na Regressdo Logistica a variavel resposta pode
apresentar duas ou mais categorias. As covariaveis podem ser apresentadas em
qualquer escala de medida. Na Regressao Logistica tradicional a variavel resposta
pode assumir valores em apenas duas categorias, ou seja, a variavel dependente é
binaria. A Regressao Logistica Multinomial, que € a técnica a ser abordada neste

trabalho, apresenta a variavel resposta com mais de duas categorias.



1.1. Objetivos

O presente trabalho tem dois principais objetivos. Um deles é apresentar a
definicao do modelo de cobranga - Collection Score — mostrando como podem ser
feitos a concepcao e desenvolvimento deste modelo.

O outro € realizar um estudo com dados reais, afim de encontrar um modelo
que seja capaz de identificar possiveis clientes ndo pagadores, utilizando como

técnica estatistica a Regressao Logistica Multinomial.



2. CREDITO E O VAREJO

O Brasil &€ visto como possuidor de um mercado de varejo cujo potencial e
dimensao sao suficientemente atrativos para trazer investimentos de grandes grupos
internacionais ao longo dos proximos anos. (Silveira; apud Jardim, 1996) No pais,
comparado a outros paises, esse mercado opera com baixo grau de concentragéo:
cerca de cem empresas controlam aproximadamente 50% dele; em paises como a
Franga e a Alemanha, esse controle € exercido por menos que dez grupos (Silveira;
apud Pesciotta, 1996).

Com um volume anual de vendas superior a R$ 100 bilhGes, vendidos por
cerca de um milhdo de lojas, as atividades varejistas desempenham um papel de
relevante importancia no cenario econémico do pais. Os principais setores varejistas
no Brasil sdo: o varejo de alimentos, as revendas e lojas de carros, os postos de
gasolina, as lojas de eletrodomeésticos e o varejo de confecgéo (Parente,2000).

Atualmente o setor varejista tem encontrado algumas dificuldades para
alavancar suas vendas:

e diminuigcao da renda do trabalhador;

e aumento do desemprego;

e migracao da renda formal para a informal;

e elevadas taxas de juros

E necessaria uma queda da taxa de juros e maior alongamento dos prazos
para o crédito. Dessa forma, aumenta-se a base de clientes pertencentes as classes
C, D e E que possuem dificuldades de adquirir crédito, mas sao clientes que
consomem bastante.

Desde junho do ano passado a taxa basica de juros no Brasil vem
apresentando reducdo. A queda ja atingiu 10 pontos percentuais, pois passou de
uma taxa de 26% em junho de 2003 para 16% em abril de 2004.

A partir do segundo semestre de 2003 & possivel constatar que houve de fato
um movimento de reativagéo do crédito a pessoa fisica. Em junho do ano passado,
segundo dados do Banco Central, o saldo das operagbes de crédito destinadas a
esses tomadores totalizava R$ 82,3 bilhdes. Em fevereiro de 2004, esse saldo ja

atingia R$91,6 bilhdes, ou seja, um crescimento de 11,3% no periodo. Da mesma



forma, a proporg¢ao desse saldo sobre o PIB evoluiu favoravelmente. Em junho do
ano passado, tal taxa era de 5,3% e, em fevereiro ultimo, ela atingiu 5,7%.

Segundo Pamplona (2004), essa melhora apenas acanhada do crédito pode
ser atribuida ao fato de que as taxas cobradas dos tomadores finais ainda continuam
em niveis proibitivos, muito embora tenham caido nos ultimos meses. Tomando
como exemplo a média das taxas prefixadas do crédito pessoal, nota-se que ela
passou de 96,6% ao ano em junho de 2003 para 76,7% ao ano em fevereiro de
2004. Nesse caso, houve uma reducgao importante de 20 pontos percentuais, mas a
nova taxa prossegue muito alta e continua impedindo que o crédito se expanda mais
vigorosamente.

E preciso que a queda da taxa basica de juros da economia se intensifique e
que haja uma efetiva redugao dos elevados spreads bancarios brasileiros, pois s6
assim as taxas de juros aos tomadores finais poderdo estar em niveis aceitaveis.
Dessa forma, pode ser possivel presenciar uma evolugao positiva marcante do
volume de crédito destinado a pessoa fisica no Brasil

Pamplona (2004) explica que aléem disso, e acima de tudo, & preciso que a
atividade econdémica se reaquega, que o PIB volte a crescer a mais de 3% ao ano,
para que as pessoas melhorem sua renda e suas expectativas econdmicas futuras,
pois apenas dessa maneira elas terao estimulo para contrair dividas e capacidade
para honra-las.

O crediario € um instrumento de grande valia para o aquecimento das vendas
no varejo, mas que tem tido um enorme reflexo nas mudangas econémicas do pais,
pois & onde se observam maiores indices de inadimplentes configurados. O grande
publico que compra no varejo esta sempre querendo facilidades, e um carné para
pagamento parcelado pode ser um excelente atrativo para a clientela, bastando que

se tome os devidos cuidados na hora da venda (Martin, 1997).

2.1. Private Label

As grandes lojas descobriram o caminho usado pelo sistema financeiro para
ganhar dinheiro no Brasil. Um estudo da consultoria Partner revela que o nimero de
cartoes de crédito emitidos por grandes empresas, como as Lojas Riachuelo, o Pao

de Aglcar e a C&A, ultrapassou o das bandeiras tradicionais, como Visa e



Credicard. Sao 54 milhdes de cartdes de marcas proprias contra 46 milh6es de
marcas tradicionais. E as lojas estao investihdo em novos negocios. Oferecem seus
cartdes de crédito para uso em outras lojas, vendem seguros, titulos de capitalizagao
e até criam bancos para aproveitar melhor o negocio. “Essa € a nova fronteira do
crédito no Brasil”, diz Alvaro Musa, diretor da Partner.

Pelas contas da Partner, o numero de cartdes de lojas cresceu 60% nos
dltimos trés anos e ja movimenta R$ 15 bilhdes por ano. Até 2006, diz Alvaro Musa,
devem girar mais de R$ 20 bilhées

Segundo Grinbaum (2003), o que sustenta essa aposta financeira de lojas de
departamentos, drogarias e supermercados sao trés trunfos. Ao langcar marca
prépria, a empresa tem mais controle sobre os bancos de dados da clientela e pode
fazer propaganda dirigida para seu publico, sem depender do cadastro de terceiros.
Também pode fazer promogodes para tornar o portador do plastico um fregués fiel da
loja. E ha, acima de tudo, o ganho financeiro. Normalmente, uma administradora de
cartoes de crédito cobra de 0,5% a 1,5% sobre o faturamento. Com a marca prépria,

o dinheiro fica com o lojista.



3. RISCO DE CREDITO

Risco &€ uma realidade que esta presente no cotidiano humano. O homem
procurou sempre se defender dos riscos que estavam a sua volta, desde os tempos
remotos. Recolhia-se as cavernas, desenvolvia habilidade guerreira, construia
pequenas armas, utilizando, mesmo sem ter consciéncia, técnicas e ferramentas de
protecao ao risco, de acordo com o estagio de vida e os riscos do momento.

Atualmente, a idéia de risco esta associada a possibilidade de que algo ruim
aconteca. De acordo com o dicionario Aurélio, a palavra risco € definida como:
“perigo ou possibilidade de perigo”. A origem da palavra risco vem do italiano antigo,
risicare, que significa “ousar”, portanto, “uma op¢ao e nao um destino”. A capacidade
de administrar riscos, e com ela, a vontade de correr riscos e fazer opgdes ousadas
sdao elementos-chave da energia que impulsiona o sistema econémico. Sendo o
risco uma opgao, entdo & possivel medi-lo, avaliar suas conseqiéncias e geri-lo
(Figueiredo, apud Bernstein, 1997).

A maioria das decisées de um individuo envolve uma escolha, é necessario
se optar entre algum risco e a recompensa a ele associada. Nos negoécios funciona
da mesma maneira e tem uma dimensao de grande importancia, pois implica no
custo do capital utilizado e no retorno esperado. Administrar riscos € necessidade de
qualquer empresa, por exemplo, o colapso financeiro/operacional de um banco pode
causar prejuizos em cadeia e atingir boa parte da sociedade.

O risco de crédito € a mais antiga forma de risco no mercado financeiro. E
conseqiiéncia de uma transacao financeira contratada entre um fornecedor de
fundos (doador do crédito) e um usuario (tomador do crédito). Pode ser definido
como o risco de uma contraparte, em um acordo de concessdo de crédito, ndo
honrar seu compromisso. De acordo com Ribeiro (2003), o risco de crédito diz
respeito a possibilidade do cliente (de empréstimo ou operacao financeira) nao ser
capaz de cumprir suas obriga¢des contratuais. Assim, a perda advinda pode ocorrer
de duas maneiras distintas: uma delas & quando o cliente deixa de honrar o contrato,
acarretando perda do valor do empréstimo menos o valor recuperado; essa
modalidade é conhecida como risco de default. A outra & devido a alteragbées na
classificagao de risco do cliente, o valor de mercado do empréstimo varia; essa
modalidade € denominada risco de spread.



Em operagdes financeiras, o risco pode se apresentar sob diversas formas.
Os principais subtipos deste risco sao (Figueiredo, 2001):

* Risco de inadimpléncia: risco do nao-pagamento, por parte do tomador, de uma
operagao de crédito, empréstimo, financiamento, adiantamentos, operagdes de
leasing, ou ainda a possibilidade de uma contraparte de um contrato ou emissor de
um titulo ndo honrar seu creédito.

« Risco de degradacdo de garantia: risco de perdas em fung@o das garantias
oferecidas por um tomador deixarem de cobrir o valor de suas obrigagbes junto a
instituicdo em fungdo de desvalorizagdo do bem no mercado, dilapidacdo do
patriménio empenhado pelo tomador.

* Risco de concentragao de crédito: possibilidade de perdas em funcdo da
concentragao de empréstimos e financiamentos em poucos setores da economia,
classes de ativos, ou empréstimos elevados para um unico cliente ou grupo
econdmico.

» Risco de degradacao de crédito: perda pela queda na qualidade crediticia do
tomador de crédito, emissor de um titulo ou contraparte de uma transacéo,
ocasionando uma diminuicao no valor de suas obrigagbes. Este risco pode
acontecer em uma transagao tipo aquisicao de agdes ou de titulos soberanos que
podem perder valor.

» Risco soberano: risco de perdas envolvendo transagées internacionais - aquisi¢cao
de titulos, operagdes de cambio - quando o tomador de um empréstimo ou emissor
de um titulo ndo pode honrar seu compromisso por restricdes do pais sede.

A pratica de gestao de risco foi bastante beneficiada por pesquisas na area da
administracao financeira. As leis da probabilidade e os conceitos de risco e retorno,
aliados ao avanco da informatica, proporcionaram o desenvolvimento de sistemas
computacionais capazes de estimar com grande precisao o retorno de um ativo e/ou
grupo de ativos. Esses sistemas profissionalizaram a éarea de finangas das
instituicdes financeiras, propiciando grandes facilidades na mensuragdo e
gerenciamento dos riscos de mercado.

Muitos banqueiros norte-americanos que sobreviveram a crise do setor tém
buscado ativamente técnicas mais eficazes de gestdo do risco de crédito. O
Citibank, por exemplo, aplicou um sistema de inteligéncia artificial a um segmento de

seu negocio de emprestimos comerciais. (Caouette ef al, 1999).



Manfio (2003) afirma que tem—selpela frente um vasto mercado a ser
explorado, a partir do momento em que o risco for entendido como negécio.
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4. INADIMPLENCIA E RECUPERAGCAO DE CREDITOS

No mercado financeiro, inadimpléncia € o termo mais utilizado para indicar a
pura e simples falta de pagamento, desconsiderando suas causas ou motivos. No
comeércio varejista, especialmente no crediario, costuma-se denominar inadimplentes
aos consumidores com pelo menos trinta dias de atraso no pagamento de suas
dividas. Contudo, podemos chamar de inadimpléncia qualquer divida que tenha
ultrapassado seu vencimento, pois acaba-se demonstrando o atraso no
recebimento, ou a falta de pagamento.

O crescimento do sistema de crédito ao consumidor apés o Plano Real,
atingiu o consumidor de tal modo, que levou o pais a redescoberta da inadimpléncia
nas operagbes de empréstimos que, antes, era encoberta pela alta inflacdo e
salarios indexados.

Na realidade, o aumento do crédito surpreendeu o pais e ao proprio
consumidor, que nao estavam preparados. O consumidor ndo havia se habituado
com a estabilidade econdmica e com a necessidade de conscientizacdo do controle
de suas contas. As pessoas tiveram o poder aquisitivo acrescido com a volta dos
financiamentos e nem todos souberam utilizar essa vantagem dentro de suas reais
condigbes financeiras. Como resultado, a inadimpléncia acabou explodindo e a
maior parte das instituicées nao estava preparada para isto.

Percebe-se que a inadimpléncia no Brasil esta bastante relacionada a
atividade econdémica. Se a economia do pais esta em condigbes satisfatorias, os
indices de inadimpléncia sao menores comparados a um ambiente econdémico
desfavoravel. Em periodos de depressao econémica, contudo, pode se tornar uma
preocupagdo mais seéria, pois as pessoas perdem seus empregos e,
consequentemente, atrasam seus pagamentos.

As causas da inadimpléncia, segundo Martin (1997), podem ser explicadas
pela preocupacao crescente de cada cidaddo com seu bem-estar e a qualidade de
vida, o que induz a querer comprar cada vez mais. Aliando-se a isso o langcamento
diario de produtos novos cada vez melhores e o apelo mercadolégico das
campanhas publicitarias, e obtemos uma sociedade altamente consumista e por isso
mesmo sujeita a dividas de todo tipo. Para Rios (2003), a perda ou diminuigdo da

fonte de recursos, excesso de endividamento - as vezes causado por uma oferta



exagerada de crédito, mudancas na economia, problemas com a saude (fisica ou
financeira) - sao as causas mais comuns da inadimpléncia.

Para combater o aumento da inadimpléncia, o primeiro mecanismo de
protecdo adotado pelas instituicdes financeiras foi a elevacdo generalizada do
spread, com o consequente aumento das taxas de juros. Esse aumento, por sua
vez, contribuiu para o aumento da inadimpléncia, na medida em que tornou os
empréstimos mais onerosos e dificeis de serem liquidados.

A ineficiéncia econdmica — aumento da inadimpléncia “protegida” pelo
aumento da taxa de juros, que provoca mais inadimpléncia — gerada nesses anos
pos Plano Real, fizeram as instituicdes financeiras no Brasil repensarem os seus
mecanismos de concessdo, manutencéo e recuperacao de créditos. Souza (2000)
explica que muitas discussdes entre académicos, reguladores e profissionais
bancarios tém demonstrado que a principal causa das perdas de crédito associadas
a essa ineficiéncia econémica é “a falta de uma gestdao mais profissional, e até
mesmo estratégica, do risco de crédito, que possa melhor identificar, mensurar e
administrar os varios tipos de riscos intrinsecos — risco do cliente, do tipo de
operagao e da concentragao — a atividade de crédito”.

Nesse sentido, um grande desafio para os préximos anos no pais € a gestao
do risco de crédito. Assim, as instituicées financeiras nacionais comeg¢am a adotar a
administracao estratégica do risco de crédito com a utilizagao de novos conceitos e

instrumentos que déem sustentacédo a essa nova abordagem.

4.1. Recuperag¢ao de Créditos

Apesar de tomadas as precaugdes, com um comportamento extremamente
profissional na hora da venda, um preco competitivo e uma completa analise de
crédito no cliente, muitas vezes é inevitavel a falta de pagamento e conseqiente
prejuizo.

Os departamentos de cobranga costumam dirigir a maior parte de suas
atividades aos clientes que se utilizaram de crédito em compras a prazo ou
empréstimos. A preocupacgao principal € o controle dos recebimentos. Considerando
a atividade sob este aspecto, ainda nao esta se falando em inadimplentes, mas em
meros clientes, pois a cobranca a que se refere também pode ser entendida como
contas a receber.



Ao contrario, a expressao “recuperacdo de créditos” compreende
especificamente as atividade relacionadas aos clientes em atraso. Sabe-se que é
grande o numero de empresas que mantém departamentos proprios para esse fim,
montando verdadeiras campanhas de negociagao, e objetivando recuperar o maior
namero possivel de créditos atrasados ou dados como perdidos (Martin, 1997).

Sob um outro ponto de vista, a palavra “cobran¢a” ainda pode ser interpretada
como exigéncia, imposigédo, obrigacao ao pagamento. Porém, o dificil trabalho de
recuperar créditos implica em fazer muito mais do que apenas exigir.

Num mercado cada vez mais competitivo e globalizado, onde os meios de
comunicagao e os recursos financeiros migram de mado em mao numa velocidade
surpreendente, as empresas € as pessoas se deparam com um de seus principais
limites estratégicos: a capacidade de negociar.

Nessa conjuntura, muitas empresas se preocuparam tanto em vender que
cometeram desmedidamente um dos principais erros em gestao de negécios, que é
a falta de uma analise de crédito baseada em métodos cientificos, buscando quando
muito a verificagdo se o tomador de recursos possui garantias necessarias, quando
o fundamental nessa ciéncia € identificar a capacidade de pagamento no futuro, pois
€ la que ocorrera ou nao a solvéncia.

Como a propria palavra ja indica, negociag¢do envolve dialogo e entendimento,
ou seja, cada parte cede um pouco para uma conclusao satisfatéria para ambos.
Apesar de a razao estar voltada para o credor, ndo € o caso de ser intransigente.
Martin (1997) explica que qualquer proposta apresentada seriamente pelo devedor
€, no minimo, passivel de analise e debate, pois de outra forma tratar-se-ia de uma
total imposicao, o que iria prejudicar, com toda a certeza, o recebimento. A esséncia
da negociagao para a inadimpléncia esta exatamente em aproximar a capacidade de
pagamento do devedor com as possibilidades de recebimento pelo credor, em todas
as situagbes aceitaveis. Em uma pesquisa junto a algumas empresas tradicionais
que possuem um volume razoavel de titulos vencidos, foi possivel constatar
pouquissimos resultados expressivos na recuperagdo dos creditos, pois 0s
responsaveis pela cobranga faziam somente aquilo que se espera do proprio nome
do departamento: cobranga. Cobrar nada mais € do que procurar o devedor e exigir
o pagamento da divida mais os juros, sem qualquer atengao aos fatos correntes no

mercado financeiro. Negociar € muito mais do que isso: exige atualizagao,



conhecimento econémico e juridico, ousadia e criatividade, e principalmente, exige
atencado a todos os fatos e informagdes acerca do devedor e seu ramos de mercado.

Segundo Ettinger e Golieb (1971), a atividade em qualquer sistema de
recuperacgao de crédito se realiza através de trés etapas: negociacao, protesto e
cobranca judicial.

Campos Juanior (2003) diz “nao existem milagres na recuperagao de crédito. O
que temos como aliadas sdo formas de relacionamento eficazes que podem se
transformar em retorno persistente. Portanto, considere o devedor um potencial
cliente, atenda-o, discutindo seus anseios e angustias, facilite sua vida e,
principalmente, nao o penalize. Nao o receba no porao da sua pior filial ou trate-o
como marginal. Caso insista nessa ‘estratégia do medo’, esteja certo de que, ao se
recuperar, a primeira placa que ele ira avistar € a do seu concorrente.”

Tipicamente, pode-se segmentar o ciclo de cobranga em trés grandes fases
(Mohallem, 2003):

e Cobranca Interna: a prépria empresa trata os primeiros atrasos através de um
setor de cobranca interno, que funciona como uma extensdo do processo de
billing (faturamento). Nesta etapa, mais que recuperar a divida, interessa
recuperar o cliente de volta a normalidade (retengao). Nao existe uma
definicho mais apurada de até quando se deve fazer a cobrancga
internamente, mas em média, no Brasil, os esforgos internos vigoram até 30
dias de atraso.

e Cobrancga Terceirizada: é transferido o servigo para empresas especializadas
em recuperacao de créditos. Nesse momento, constata-se um aumento dos
indices de recuperagao devido a especializacéo, qualidade de servigo e foco
das empresas de cobranga. Esta etapa ocorre para as contas com mais de 30
dias de atraso e antes de serem listadas como prejuizo (normalmente com
360 dias de atraso).

e Venda de Carteira: nos casos em que todos os esforcos de cobranga ja foram
aplicados as contas, a venda de carteira € uma opgédo importante de ser
levada em consideragdo. Apos todas as etapas anteriores terem se esgotado,
o custo de se continuar mantendo a conta ativa em cobranga ja nao se
justifica frente ao beneficio de venda e realizagao imediata de receita. Hoje,
no Brasil, ja temos também empresas especializadas no processo de

aquisicao de créditos problematicos, tanto de pessoas fisicas como de
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juridicas, que ja negociaram diversas carteiras. Calcula-se que o total de

carteiras de creditos problematicos ja negociados no Pais ultrapasse R$ 10

bilhées com promissoras expectativas de crescimento. Nos EUA, a venda de

carteira ja faz parte dos ciclos padronizados de cobranga e somente no
mercado de cartées de créditos representa US$ 60 bilhdes por ano.

A constatacao da real capacidade de recuperagao de crédito e de clientes
tidos como problematicos € uma grande licao que o processo de consolidacdo das
empresas de cobranga esta oferecendo. O amadurecimento deste mercado tem
proporcionado ferramentas e opgdes que antes nao existiam e que oferecem as
empresas emissoras de crédito capacidade imediata de melhorar sua rentabilidade e
ter uma gestao melhor do ciclo crediticio. Normalmente, os sistemas de Credit Score
aceitam um pequeno percentual de clientes que poderdo vir a ser inadimplentes.
Portanto, sao estes clientes que os processos de cobranga devem estar aptos a
tratar com maior eficiéncia.

As pessoas tendem a ser boas pagadoras, e a inadimpléncia, na maioria dos
casos, se deve a fatores alheios a vontade delas. Ag¢des integradas de diversos
departamentos, como Marketing, Crédito e Vendas, podem transformar o
inadimplente em um étimo e fiel consumidor.

Os diferentes graus de inadimpléncia sao medidos geralmente de acordo com
os dias de atraso no pagamento de uma divida. Dentro de um prazo de até 30 dias
de atraso, ou antes do vencimento de uma segunda parcela, considera-se estar
numa fase amigavel. Depois disso, se for o caso, pode-se até chegar a uma fase
contenciosa.

Atualmente, sistemas de cobranga assistidos por computador sao ferramentas
adotadas nas instalagcbes de cobranga de toda empresa internacional. De acordo
com Rios (2003), consiste geralmente em superagendas, as quais todas as
estratégias de cobrangas sao incorporadas. Estes sistemas organizam as "filas" para
priorizar os acionamentos aos clientes, gerenciam o envio de cartas, ligagoes
telefénicas, efetuam follow-up programado pelos supervisores e controlam a quebra
de promessa de pagamento registrada para cada cliente. A organizagdo por
localizagbes permite uma segmentagao quase perfeita da carteira de cobranca,
facilitando a aplicacao de estratégias diferenciadas. Sistemas assim sao atualmente
utilizado no Brasil e podem gerenciar simultaneamente mais de 1 milhdo de contas

em atraso.



Nem sempre algo que pode até parecer ¢bvio & conhecido e aplicado. E
importante observar que nao se deve gastér mais do que recupera-se. Gastar R$
1,05 para receber R$ 1,00 nao parece um bom negécio. E por esta simples, porém
muito importante razado, que todas as estratégias e instrumentos utilizados nas
atividades de cobranca tém que ser medidos passo-a-passo para se chegar a
otimizagao dos recursos disponibilizados.



5. ANALISE DE CREDITO

A origem do crédito pode ser associada a antiga Assiria, Fenicia e Egito, onde
foram descobertas diversas classes de instrumentos de crédito. Todavia, as
operagoes de crédito, em seu verdadeiro carater, somente foram encontradas na
Grécia e em Roma (Chaia, 2003)

O termo crédito, originado do latim creditu, significa confianca que inspiram as
boas qualidades de uma pessoa; boa fama; prazo para pagamento...” (Dicionario
Brasileiro Globo), assim estabelece uma relagdo de confianga entre duas (ou mais)
partes numa determinada operacdo. Dessa forma, a confianga representa uma
atividade bilateral que ocorre tanto por parte do vendedor, que acredita na
capacidade ou desejo do comprador de honrar os compromissos assumidos, como
do adquirente em acreditar na qualidade do produto comprado.

Trata-se de algo presente no dia a dia das pessoas, particularmente,
facilitando a compra e venda de servicos ou produtos. Assim, na simples
compral/venda de um produto no supermercado, temos uma operacgao que envolve o
conceito de crédito, pelos seguintes motivos: a confianga na qualidade do produto e
a confianga no dinheiro (ou cheque ou cartdo) utilizado na transagao (Securato,
2002)

A palavra crédito pode ter mais de um significado, dependendo do contexto
sob o qual esteja sendo tratada. Segundo Guimaraes e Chaves Neto (2002), sob o
ponto de vista meramente empresarial, a concessdo de crédito significa a
transferéncia da posse de um bem ou de uma quantia em dinheiro, mediante a
promessa de pagamento futuro. De acordo com este conceito, pode-se entender o
crédito a disposicao de uma pessoa, fisica ou juridica, como a capacidade da
mesma em obter dinheiro, produtos ou servicos mediante compromisso de
pagamento num determinado periodo de tempo.

Diariamente, ha muitas decisbes a serem tomadas no negocio de crédito
direto ao consumidor em altos volumes. Aceitar ou rejeitar propostas de
empréstimos, aumentar ou diminuir limites de crédito, autorizar ou rejeitar
solicitagbes para compras com o cartdo de crédito, etc. A utilizacao do controle

estatistico € uma maneira pratica de se gerenciar uma organizagao dessa natureza.
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Nesse cenario, nasceram 0s conceitos de Credit Score e Behaviour Score. O
enfoque é a utilizagdo da estatistica para prever ocorréncias futuras com base na
experiéncia passada.

Os modelos de analise de crédito sdo ferramentas que permitem diferenciar
os grupos de uma populaga@o. Thomas (2003) explica que essa idéia de distingéo
entre os grupos de uma populacéo foi introduzida por Fisher (1936), que procurou
diferenciar duas variedades de iris pela mensuragao do porte das plantas e distinguir
a origem de cranios por meio de suas dimensées fisicas. David Durand (1941) foi o
primeiro a reconhecer que as mesmas técnicas poderiam ser usadas para
diferenciar os bons empréstimos dos maus. Seu projeto de pesquisa foi realizado
para o National Bureau of Economic Research dos EUA, embora nao tenha sido
usado para fins preditivos. Nessa época, algumas companhias financeiras e
empresas de vendas por mala direta passavam por dificuldades nos seus
gerenciamentos de credito. Ha muitos anos, as decisdes de conceder (ou néo)
empréstimos, enviar (ou nao) as mercadorias vinham sendo feitas por analistas de
credito. Porém, o fato desses analistas estarem sendo convocados para o servico
militar e haver uma grave falta de pessoas sem o dominio no assunto, as empresas
solicitaram a esses analistas que criassem as regras de bolso (rules-of-thumb), que
eram utilizadas para decidir a quem conceder empréstimos. Assim, essas regras
passaram a ser usadas por pessoas que nao tinham a experiéncia necessaria para
ajudar na tomada de decisdes de crédito. Apés o fim da guerra, algumas pessoas
associaram esses casos e perceberam os beneficios que poderiam decorrer do uso
de modelos estatisticos em decisdes de crédito. A primeira consultoria nessa area foi
fundada em San Francisco por Bill Fair e Earl Isaac no inicio da década de 50 e seus
clientes, na época, eram principalmente financeiras, empresas de compras por mala
direta e de varejo.

No fim dos anos 60, os bancos e demais emitentes de cartoes comegaram a
perceber a utilidade dos modelos de crédito, através da chegada dos cartbes de
crédito. O numero de pessoas que solicitavam cartbes a cada dia exigia que a
decisao de empréstimo fosse automatizada. Quando essas organizacoes passaram
a usar o Credit Score, perceberam que sua capacidade preditiva era muito maior do
que a de qualquer sistema julgamental e que as taxas de inadimpléncia cairam 50%
ou mais. A aprovagdo dos Equal Credit Opportunity Acts (ECOA 1975/1976) nos
EUA garantiu a aceitagao total do Credit Score. Tais leis tornariam ilegal a



discriminagdo da concessdao de crédito, a menos que houvesse justificativa
estatistica para ela. E raro os legisladores proporcionarem emprego no longo prazo
para qualquer categoria, com excegao dos advogados, mas dessa vez, eles fizeram
com que a analise de crédito se tornasse uma profissdo em crescimento pelos 25
anos que se seguiram - e até hoje, pois 0 numero de analistas no reino Unido
dobrou nos ultimos quatro anos.

Com a aceleragéo do desenvolvimento da informatica, a partir dos anos 70, a
abordagem estatistica baseada na pontuagao de propostas de crédito surgiu, no
negocio de financiamento ao consumidor, como um dos métodos mais importantes
de suporte a tomada de decisao para grandes volumes de propostas de
empréstimos (Santos, 2000).

Originalmente, a abordagem para a concessao de crédito era puramente
julgamental. Hoje, os modelos de crédito se baseiam em métodos estatisticos ou de
pesquisa operacional. O objetivo & prever quem se tornara inadimplente e néao
oferecer explicagdes de por que a inadimpléncia ocorre ou responder as hipoteses
sobre a relagdo entre inadimpléncia e outras variaveis econdmicas e sociais.

Segundo Santos (2000), a pontuacao de crédito € um instrumento estatistico
desenvolvido para que o analista avalie a probabilidade de que determinado
solicitante de empréstimos venha a ser um mau pagador no futuro. O sistema
consiste em proceder de acordo com uma férmula para a avaliagdo de cada
solicitante de crédito, levando em conta um conjunto de caracteristicas que a
experiéncia de cada banco tem evidenciado como relevantes na previsdao de
reembolso.

Apos a atribuicdo de valores numeéricos a cada caracteristica ou variavel de
risco selecionada do tomador, cada empréstimo — amparado por sistemas de
pontuagédo — pode ser concedido ou recusado de maneira padronizada, consistente
e objetiva, baseando-se nas probabilidades de reembolso calculadas.

O resultado final € o calculo de um sistema de pontuacdo numérico que
sumariza o perfil de crédito de cada tomador e corresponde ao risco que sua
proposta significa para o banco.

De acordo com Thomas (2003), na década de 80, foram introduzidas a
regressao logistica e a programacgao linear, os dois principais baluartes dos

utilizadores de scorecards de nossos dias. Mais recentemente, foram implementados



programas piloto com tecnicas de inteligéncia artificial, tais como sistemas
especialistas e redes neurais.

Os modelos sao baseados no conceito de risco, sdo probabilisticos e nao
deterministicos, com base em fatos/casos ocorridos no passado. Assim, um modelo
nao serve para todos os produtos porque os fatores de risco sdo diferenciados.
(Pereira et al, 2002)

5.1. Credit Score

Um modo tradicional de organizar as informacdes sobre a capacidade de
pagamento do cliente & caracterizado pelas suas 5 dimensdes, conhecidas como os
5 C’s do crédito (Sousa e Chaia, 2002; Securato, 2002):

e Carater: representa o histérico de pagamento dos compromissos financeiros e
contratuais;

e (Capacidade: representa o potencial financeiro para honrar os compromissos. Na
pessoa fisica, a capacidade de pagamento esta diretamente relacionada a renda:;

e Capital: na pessoa fisica, o capital & o patriménio pessoal do solicitante;

o Colaterais: sdo garantias adicionais oferecidas pelo adquirente para atendimento
das demandas da empresa que concedera o crédito. Devem ser aplicados nos
colaterais os mesmos procedimentos de avaliagao de crédito empregados no caso
do solicitante;

e Condicao: diz respeito ao ambiente — environment, ou seja, a fatores macro ou
microeconémicos que influenciam na concessao do crédito. Sdo as condigbes
econdmicas vigentes e as caracteristicas individuais.

O Credit Score € um método utilizado na andlise da concessao de crédito. De
acordo com Pereira et al (2002), é entendido como o sistema de pontuacdo dos
dados demograficos e cadastrais de um proponente ao crédito. Com base nesse
sistema, propostas sao aprovadas/rejeitadas ou recomendadas/nao recomendadas,
dependendo do ponto de corte do modelo implementado e da fungéo do Credit
Score em relagao a autonomia do detentor da algada de crédito.

Caouette et al (1999) explica que os modelos tradicionais de Credit Score
atribuem pesos estatisticamente predeterminados a alguns atributos dos solicitantes,

para gerar um escore de crédito. Se esse escore é favoravel, quando comparado a
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um valor de corte, entdo a solicitagdo € aprovada. De um modo geral, utilizam-se
técnicas de otimizacao ou técnicas estatisticas multivariadas, tais como analise
discriminante ou de regressao logistica, para o desenvolvimento desses modelos.

Esse modelo € usado pelos credores para determinar qudo bom o risco de
crédito de seu cliente é. E uma andlise estatistica que abrange uma série de
informacgdes do cliente, tentando formar um perfil de atuagéo em relagéo ao provento
de empréstimo. Parte-se de uma verificagdo do histérico do cliente, passando pela
sua capacidade de consumo, pela sua capacidade de liquidacdo de dividas,
provisdo de conjunturas negativas, observacdo de despesas, enfim, uma série de
categorias que podem ter efeito direto ou indireto na capacidade de solvéncia do
cliente (Pereira et al, 2002). A idéia é trabalhar com clientes de menor risco e maior
retorno. No instante em que a empresa passar a ter mais prejuizo do que ganho em
virtude da nao aceitagao de clientes potenciais obtém-se o escore de corte para a
definicao de sua politica de crédito.

Apesar do Credit Score representar um processo cientifico, ele nao inibe a
possibilidade de se recusar um bom pagador ou de se aceitar um mau pagador. Isto
ocorre porque nenhum sistema de gestdao de crédito consegue o total de
informacdes relevantes na classificagao do devedor e mesmo que conseguisse, 0
seu custo tornaria a analise economicamente inviavel (Sousa e Chaia, 2003).

O Credit Score tem o objetivo de manter o controle da carteira, como auxiliar
da decisdao e ndao como controlador de perdas. Somente apds possuir a carteira €
que se verifica o quanto se quer perder. Ajuda a reduzir perdas, mas seu principal
objetivo € maximizar receita (Pereira et al, 2002). Apenas o levantamento das
informacdes do Credit Score ndo garante o sucesso de um modelo de gestdo de
crédito na empresa, devendo esta manter um continuo acompanhamento das

posi¢cdes dos clientes.

5.2. Behaviour Score

Como o proprio nome define, o modelo Behaviour Score € um sistema de
pontuagdo com base em andlise comportamental; sua elaboragdo é complexa, na

medida em que envolve grande quantidade de amostras de variaveis particulares



vinculadas ao comportamento dos individuos; por sua vez, o comportamento guarda
correlagdo com variaveis conjunturais (Securato, 2002).

Esse modelo € formado a partir do conhecimento das operacées do cliente
com a instituicdo credora durante o seu relacionamento. As informagdes mais
utilizadas para a determinagéo dos escores sdo: nivel de utilizagdo do limite de
credito, habitos de pagamento, perfil de compras, escore de crédito, freqiiéncia e
quantidade de inadimpléncia, tempo de relacionamento, etc.

Os modelos comportamentais séo utilizados para aumentar a rentabilidade
das contas, oferecendo uma base para renovagao ou cancelamento das linhas de
crédito, para autorizacao de compras nas lojas, para aumentar ou diminuir linhas de
crédito e para a determinac¢ao de encargos diferenciados.

Novos dados de desempenho estdo constantemente sendo gerados pelos
mesmos clientes, isso torna a modelagem comportamental bastante dinamica e,
desta forma o modelo de Behaviour Score pode ser periodicamente revisado. E
importante que se possa medir a eficiéncia de um escore de comportamento
especifico, comparando-o com a projegao esperada estabelecida durante a fase de
desenvolvimento do modelo.

Mais do que simplesmente separar o bom crédito do mau, os modelos
comportamentais permitem prever o risco cliente, ou seja, a probabilidade de que o
cliente se torne inadimplente em um horizonte especifico. Essas probabilidades
permitem calcular as perdas esperadas para clientes com determinado perfil e
dimensionar melhor a operagao, definindo taxas e sugerindo diferentes niveis de
garantias. Ademais, essa medida de risco € extremamente Util para a analise do
risco de uma carteira de crédito (Souza, apud Douat e Sicsu, 1999).

Conhecer o risco do cliente permite a segmentacao do portfélio em conjuntos
de desempenhos parecidos, de tal forma que seja possivel estabelecer estratégias
de atuacado diferentes para cada segmento, seja do ponto de vista da gestéo
financeira do risco — minimizar perdas de crédito ou aumentar receitas — seja do
ponto de vista de marketing — aumentar o portfélio para publicos selecionados ou
reter clientes de alta rentabilidade (Souza, 2000).



5.3. Collection Score

A identificagdo e a quantificagdo do risco de clientes tornarem-se
inadimplentes tém sido os objetivos dos modelos de Credit Score e Behaviour Score,
apresentados anteriormente. Dessa forma, analisa-se as probabilidades de
inadimpléncia.

Com a finalidade de identificar a probabilidade de pagamento de clientes ja
inadimplentes tem-se o modelo de Collection Score (escore de cobranga). O objetivo
é fornecer, atraves do escore (pontuagao), uma medida que permita ordenar os
clientes numa escala de menor para maior probabilidade de pagamento.

Assim, a populagdo alvo é formada por aqueles que ndo efetuaram o
pagamento no prazo combinado com a instituigdo credora. Com isso da-se
prioridade as contas mais dificeis de serem cobradas, reduzindo o nimero de
telefonemas desnecessarios (quando cobranga telefénica), o atrito com bons clientes
(bons pagadores) e aumentando a relagcao custo x beneficio da infra-estrutura
utilizada para gerenciar o contas a receber.

E uma ferramenta que permite prever perdas a partir da probabilidade de
pagamento de clientes ja inadimplentes — ou, de forma complementar, pela
probabilidade de ultrapassarem 30 dias de atraso, 60 dias, e assim por diante — e,
com isso, definir recursos e estratégia de cobranca de forma mais eficiente (Souza;
2000).

Sabe-se que é mais interessante identificar o problema da inadimpléncia e
criar mecanismos de prevencao do que atuar no efeito. Porém, a inadimpléncia &
uma realidade em todas as operagdes de crédito ao consumidor. No Brasil, ainda
nao se nota muito interesse nesse sentido. As discussoes e a literatura disponivel
sobre administragao e tecnologia de crédito nao tém demonstrado muito interesse e
preocupagao com esse tema.

Desde a década de 80 é comum a utilizacdo de modelos de cobranga nos
EUA, em particular em empresas de cartdes de crédito, e os resultados mostram que
o contato antecipado com clientes (contas) com alto risco de perda (charge-off)
ajuda a diminuir a inadimpléncia e a reduzir as perdas nas contas que, de fato,

tornaram-se charge-offs.
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Os segmentos mais utilizados para o gerenciamento da inadimpléncia s&o as
faixas de atraso: de 0 a 30 dias, de 61 a 90 dias e acima de 90 dias. Por reduzir a
receita de financiamento da empresa, nao € interessante que esta exerga alguma
estratégia de cobranga sobre clientes que pagam com poucos dias de atraso. No
entanto, Souza (2000) diz que € imprescindivel que a empresa conhega aqueles
clientes inadimplentes que tém alta probabilidade de nao pagar o seu saldo devedor,
para que seja possivel estabelecer uma estratégia de atuacdo sobre eles. O
objetivo, nesse caso, passa a ser o de evitar as perdas de crédito, uma vez que a
nao atuagcdo sobre essas pessoas pode implicar em rolamento para faixas
superiores de atraso necessitando aumentar o nivel de provisdo para devedores
duvidosos.

Apos a publicagéo do desenvolvimento do Collection Score, a Serasa passou
a comercializa-lo para as instituigées financeiras e de empréstimos. A administradora
de cartées de crédito objeto do estudo de Souza (2000) tem feito uso destes
conceitos e os resultados tém sido satisfatorios em relagéo as perdas de crédito.

A aplicagao do modelo de Collection Score sera apresentada com detalhes no

capitulo 8.
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6. ANALISE DE REGRESSAO

A analise de regressao ocupa-se do estudo da dependéncia de uma variavel,
a variavel dependente, em relagdo a uma ou mais variaveis, as variaveis
independentes, com o objetivo de estimar e prever o valor médio da resposta em
termos dos valores conhecidos ou fixos das variaveis explicativas.

O modelo de regressao linear muiltipla é aquele que apresenta a variavel
resposta continua. Este modelo necessita-a aceitagdo de dez hipéteses, sendo que
trés delas podem ser consideradas como as mais importantes:

— dado o valor da variavel independente, o valor médio do termo de erro

aleatorio u, deve ser igual a zero;

— homocedasticidade - dado o valor da variavel independente, a variancia de

u, € a mesma para todas as observacoes;

— nao existéncia de multicolinearidade perfeita, ou seja, ndo ha relagdes

lineares perfeitas entre as variaveis explicativas.

Dessa forma, quando se omitem do modelo variaveis importantes ou quando
se formulam hipoéteses estocasticas equivocadas sobre as variaveis do modelo, a
validade da interpretagao da regressao estimada é altamente questionavel.

Citou-se anteriormente que modelos de crédito estimados pela técnica de
regressao linear, apresentam todas as variaveis transformadas em dummy, ou seja,
nenhuma variavel continua. Verificou-se que esta técnica exige que, pelo menos, a
variavel resposta seja continua, caso contrario, os resultados sao bastante
duvidosos.

Contudo, este trabalho propée um modelo estimado através da Regressao
Logistica, sendo esta Gtil na analise de dados categoricos.



25

7. REGRESSAO LOGISTICA

Decistes sao bastante frequentes na vida de um ser humano e, muitas delas,
acabam envolvendo dicotomias, ou seja, decidir entre duas opgbes. Por exemplo,
decidir entre ir a praia ou serra, direita ou esquerda. Ainda, muitas vezes se espera
por uma resposta como sucesso ou fracasso em um tratamento médico, a
aprovacao ou nao em um exame.

Assim, o modelo de Regressao Logistica € util para se expressar a relagao
entre uma variavel dependente (resposta) categdérica e uma ou mais variaveis
independentes, que podem ser quantitativas ou categoricas, pois permite estimar a
magnitude e a direcdo dos efeitos preditores. Bastante utilizado na area de
modelagem de crédito, o modelo de regressao linear multipla considera a variavel
dependente quantitativa, sendo que ha importantes suposi¢cdes que nao sao
satisfeitas ao aplica-lo quando a resposta é categorica.

E importante entender que o objetivo de uma analise aplicando o método de
Regressao Logistica € o mesmo de qualquer outra técnica de modelagem usada na
estatistica, que é encontrar o melhor e mais parcimonioso ajuste de modelos.

Fazendo um breve historico da metodologia de Regressao Logistica, Cox e
Snell (1989) e Hosmer e Lemeshow (1989) concordam que esta técnica ganhou
reconhecimento com o trabalho de Truett, Cornfield e Kennel (1967), que analisava
o risco de doenga coronaria em um grande projeto conhecido por “Framingham heart
study’. Porém, nao se sabe exatamente em qual ano foi utilizado pela primeira vez
um modelo de Regressao Logistica. No entanto, o trabalho ainda hoje é considerado
um marco inicial dos estudos envolvendo Regressao Logistica.

As primeiras aplicagées do modelo logistico foram em estudos prospectivos
de doengas coronarias e o processo de estimacao de parametros sob a suposicao
de normalidade, que se torna desnecessaria quando a estimagao é feita por maxima
verossimilhanga via métodos numéricos (Bittencourt apud McLachlan, 1992).

Bittencourt (2002) afirma que a literatura sobre Regressao Logistica € muito
vasta, tendo apresentado um crescimento muito rapido. Além das inumeras
aplicagées na area da saulde, a Regressao Logistica também tem sido utilizada no

campo da econometria, administracao e educagao.
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7.1. Regressao Logistica Binaria

De acordo com Hosmer e Lemeshow (1989), muitas distribuicdes tém sido
propostas para serem utilizadas em andlises de uma variavel resposta binaria. Uma
das principais razdes para a escolha da distribuigdo logistica € que, do ponto de
vista matematico, a funcao € de utilizagao facil e flexivel.

Seja Y a variavel resposta que pode assumir so dois valores, representados
por sucesso (Y =1) e fracasso (Y =0). O valor esperado de Y € dado por

E¥)=PF =)=z

que é a probabilidade de ocorréncia de um evento (¥ =1).

A distribuicao condicional da variavel resposta Y segue uma binomial com
probabilidade dada pela média condicional z(x) = E(Y | x). Assim, a probabilidade de
sucesso da variavel dependente Y, dado o vetor das variaveis independentes
x =(X,%,....X,), € representado por P(Y=1|x)=x(x) e, consequentemente,
P(Y =0|x)=1-7z(x) € a probabilidade de fracasso.

A forma tradicional do modelo de Regresséo Logistica e

sendo g(x) a transformagao logit, uma fungao linear nos parametros,

continua podendo variar de —o a +w, dada pela equagao

g(X) = ﬁt} iy ﬂlxl i ﬂExl +o.t px,n’

onde S sao os parametros do modelo, estimados pelo método da maxima
verossimilhanga. Para o leitor mais interessado no procedimento de estimagao dos
parametros do modelo logistico, recomenda-se Carballo (2002).

Graficamente, a relagdo entre uma Unica variavel x e a funcao logit g(x) ,

apresenta um comportamento na forma de um S, sendo este um formato

caracteristico do modelo logistico.
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Figura 1: Fungao logistica

A maneira mais usual de interpretar os coeficientes do modelo logistico é
através da razao de chances, em inglés, odds ratio.

Num modelo com variavel resposta e uma unica covariavel binarias , a
chance da resposta estar presente entre individuos com x=1 € definida como

z(1)/[1-z(1)] . Entéo, a razéo de chances, denotada por y , € definida como segue:

_ z()/[1-=(1))
~ 2(0)/[1 - 7(0)]

e, consequentemente

O foco deste trabalho nao esta na Regressao Logistica Binaria, portanto para
uma leitura detalhada dessa metodologia sugere-se, por exemplo, Hosmer e
Lemeshow (1989) e Agresti (1990).

7.2. Regressao Logistica Multinomial

Como ja visto, o modelo de Regressao Logistica &€ mais frequentemente
aplicado para estudar a relagao entre uma variavel resposta dicotomica e um

conjunto de covariaveis, mas com algumas modificagdes € possivel utiliza-lo quando
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a variavel resposta possui mais de duas categorias, ou seja, Y €& uma variavel
politbmica.

A extensao do modelo de Regressao Logistica binario para o modelo de
Regressao Logistica Multinomial, ou politdmico, & facilitado quando a variavel
dependente apresenta apenas trés categorias.

De inicio, assume-se que a variavel resposta Y, com trés categorias, &
codificada em 0, 1 e 2. Lembrando que o modelo logistico para uma resposta binaria
é parametrizado em termos do logit de Y =1 em relagcao a Y =0. Assim, para uma
variavel resposta com trés niveis tem-se duas fungdes logit. a razédo entre Y=1 e
Y =0 e arazao entre Y =2 e Y =0, sendo assumida a categoria Y =0 como referéncia,
embora qualquer uma possa ser utilizada para essa finalidade. Geralmente a
categoria de referéncia a ser utilizada € aquela de menor risco quando o “sucesso”
na resposta representa risco ou a auséncia dele.

O modelo logistico com variavel resposta politbmica & construido através do

ajuste simultaneo de k-1 modelos de Regressao Logistica Binaria. Assim sé&o

estimados k-1 vetores de parametros f =[/3,,,82,...,/3,,], correspondentes a k —1

categorias da variavel resposta. Dessa forma, tem-se k-1 comparagées com a
categoria de referéncia escolhida.

Seja x = (x,,x,X,,....x,) 0 vetor das p covariaveis do modelo, de dimensao

p+1,onde x, =1. As duas fungoes logit sao representadas por:

) | PE=1]x)|

g(x)= ln!:P-(Y Y x):| = Bo + Bux, + fx, +'"+ﬁlpx}"
PY =2

g,(x) = ln‘:;z_},—:_a;_%:l = P + B Xy + fryXy + it B %,

Aqui os parametros também sdo estimados por maxima verossimilhanga.
Sendo que os parametros S, se ajustam uns para os outros. O calculo da fungéo de
verossimilhanca do modelo pode ser encontrado em Hosmer e Lemeshow (1989).

Partindo das fungdes logit, calcula-se as probabilidades condicionais de cada

categoria de Y dado o vetor de covariaveis x,
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1

P =010=——
e.‘s'l{-‘)

PY =1|x)= |+ 8@ 4 o2 ®
egztx)

PY=2|x)=

1+e£|(1)+e1\'2(1‘)

7.2.1. Testes de significancia do modelo

Um dos pontos importantes no processo de modelagem de dados € verificar
se o modelo estimado esta bem ajustado e se & adequado para fazer inferéncias,
caso contrario os resultados nao sao validos, do ponto de vista estatistico.

Assim, pode-se iniciar fazendo a verificagao do ajuste do modelo. Quando as
diferengas entre os valores observados e os preditos pelo modelo € minima, entao
diz-se que o modelo estatistico esta bem ajustado, ou seja, € um modelo adequado
para descrever a relacao entre a variavel resposta e as covariaveis. Dai a
importancia da avaliagao do ajuste do modelo.

No modelo de Regressao Logistica Multinomial, o ajuste do modelo também
esta baseado na comparacao dos valores observados da variavel resposta com os
respectivos valores preditos pelo modelo ajustado, e esta comparacao é feita para
cada uma das fungoes logit, de maneira analoga ao da Regressé&o Logistica Binaria.

Hosmer e Lemeshow (1989) recomendam avaliar o ajuste do modelo logistico
politdmico utilizando regressdes logisticas individuais, ou seja, através de k-1
modelos de Regressao Logistica Binaria. Assim, o procedimento de avaliacdo do
ajuste de cada modelo de Regressao Logistica individual pode ser feito
analogamente aos métodos de um modelo logistico binaria.

A seguir serdo apresentados os principais métodos existentes na literatura
para verificar o ajuste do modelo logistico tradicional.
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Qui-quadrado de Pearson e Deviance

Inicialmente, tem-se o valor ajustado y,denotado por

m;7; = m,(exp[g(x,)]/{l +exp[&(x,)]})
onde g(x,) € a estimativa do logit.
Os valores ajustados sao calculados para cada padrao de covariaveis e

dependem das correspondentes probabilidades estimadas.

A equacao abaixo define a estatistica qui-quadrado de Pearson,

Xz—i O, -mz,) ]
G Jmz,a-%)

A deviance residual € definida por

d(y,7,)= i{z[y; lr{ )’}A J'*' (m,; — y;’)h{——*(mzr -_}:.J‘_.) ]:|}
mr, m;(l — 7[}_)

assim, a estatistica deviance, baseada na equagéo acima, € definida por

J
D = Zld(yj,ﬁj)z
J=

Sob a suposicao de que o ajuste do modelo esta correto em todos os
aspectos, as estatisticas descritas acima, X’ e D, tém distribuicdo qui-quadrado
com J—(p+1) graus de liberdade, onde J € o numero de combinagdes possiveis
das categorias das covariaveis. A deviance representa o teste da razdo de
verossimilhanga do modelo saturado com .J parametros comparado ao modelo

ajustado com p+1 parametros, onde p € o nimero de covariaveis do modelo.



31

Teste de Ajustamento de Hosmer —Lemeshow

Hosmer e Lemeshow (1980) e Lemeshow e Hosmer (1982) propuseram um
agrupamento baseado nos valores das probabilidades estimadas, quando J=n.
Sendo n valores de probabilidades estimadas.

Duas estratégias foram propostas, uma baseada nos percentis das
probabilidades estimadas e a outra nos valores fixos dessas mesmas

probabilidades. No primeiro caso, usa-se g =10 (onde g € um numero fixo de
grupos). Sendo o primeiro grupo contendo n» =n/10casos com as menores
probabilidades estimadas, e o Ultimo grupo contendo n, =n/10 casos com as
maiores probabilidades. O segundo caso, usa g =10, resultando nos pontos de
corte definidos pelos valores k/10,k =1.2,....9 , e os grupos contendo todos os casos
com probabilidades estimadas entre os pontos de corte adjacentes.

A partir disso, criaram a estatistica de avaliagdo do ajuste denominada

estatistica Hosmer-Lemeshow, C, obtida através do calculo da estatistica qui-
quadrado de Pearson de uma tabela 2 x g, definida por

2

N - (0, —n,7,)

4%

k=1 ";”k (1~ 771;— )

onde n, € o nimero da covariavel padrao no k — ésimo grupo,
"
0.’( = Z.Vj 1
J=1

o numero respostas associadas a covariavel n,, e 7, =Y m7,/n € a

probalidade média estimada.
Hosmer e Lemeshow (1980) demonstraram que, quando J =»n e o modelo

logistico ajustado é o modelo correto, a distribuigdo da estatistica C, é bem
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aproximada pela distribuicdo qui-quadrado com g -2 graus de liberdade, 7*(g-?2),
onde g € o numero de grupos.

A vantagem desse teste & produzir um valor simples e facilmente
interpretavel para o ajuste de um modelo. Porém, ele apresenta duas desvantagens,
uma delas € que no processo de redugao dos dados através do agrupamento, pode-
se perder uma variagao importante do ajuste adequado para um tamanho de
amostra pequeno. A outra é o fato de ainda nao ter sido implementado em nenhum
programa computacional. Para maior detalhamento do teste, indica-se a leitura de
Hosmer e Lemeshow (1989).

7.2.2. Teste de significancia dos coeficientes

Apos verificar se 0 modelo estd bem ajustado, € necessario saber se as
covariaveis presentes nele produzem um impacto significante na variavel resposta,
para isso testamos se os coeficientes do modelo sao significativamente diferentes de
zero. Isto & bastante (til na simplificacdo do modelo, pois as variaveis explicativas
que forem detectadas como nao significantes podem ser eliminadas. E sabe-se que
é preferivel um modelo mais simples, com menor niumero de covariaveis, bem
ajustado, devido a praticidade na sua interpretag@o. Alem do que manter covariaveis
pouco relevantes no modelo pode prejudicar as estimativas dos outros parametros.

Testar a significancia de um conjunto de covariaveis consiste essencialmente
em verificar se o modelo que as inclui revela melhor ajuste que o modelo que nao

inclui nenhuma covariavel, constituido apenas do intercepto f,. Esta verificacao &

dada pela comparagdo entre os valores observados da variavel resposta e os
valores preditos para cada modelo, o que inclui € o que nao inclui o conjunto das
covariaveis. Se as covariaveis estao presentes no modelo, entao diz-se que elas sao
significativas se este for melhor comparado ao modelo sem as mesmas.

Na Regressdo Logistica, a comparagdo entre os valores observados e
preditos estd baseada no logaritmo da fungé@o de verossimilhanga. Dessa forma, o
teste da razdo de verossimilhanca €& usado para testar a hipétese nula de que o
efeito das covariaveis provocado na variavel resposta € nulo. Abaixo esta expressa a

estatistica G, que é a razao de verossimilhanga e € comparada com a distribuicdo
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qui-quadrado de Pearson, sendo os graus de liberdade definidos pela diferenca do
numero de parametros dos dois modelos.

G 91 verossimilhanga sem ascov aridveis
=-21n
verossimilhanga com as cov aridveis

Outro teste, equivalente ao citado anteriormente, € o denominado teste de
Wald. O teste de Wald € obtido através da comparagao da estimativa de maxima

verossimilhanga do coeficiente S, com o seu respectivo erro padrao. A estatistica

W de Wald é dada por

p

Wt .
SE(f,)

onde i=12....k-1 e j=0L..p

Sob a hipétese de que B, =0, essa estatistica segue uma distribuicdo normal

padronizada. Vale lembrar que este € um teste usado para a verificagdo isolada de
cada covariavel.

7.2.3. Interpretacao dos coeficientes

A interpretagao dos parametros neste caso & similar ao do modelo logistico
com resposta binaria. No modelo de resposta dicotdmica, com apenas uma
covariavel dicotdmica, o logaritmo da razao de chances obtida através de uma tabela
de contingéncia 2x2 equivale a estimativa do coeficiente g . Quando a resposta é
politmica, o processo € analogo. Porém, a razéo de chances € obtida pelos pares
de tabelas 2x2 da variavel resposta com a covariavel, usando a categoria de
referéncia.

Assumindo Y =0 como a categoria de referéncia, o odds ratio da resposta ;

em relacao a 0 para a covariavel dicotdmica x =a emrelagcdoa x=5 é
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P(Y =j|x=a)/P(Y =0|x=a)
P(Y =j|x=b)/P(Y =0|x=b)

y,(a,b) =

7.3. Validagao do modelo

As amostras de validagao sao utilizadas para verificar se o modelo estimado
mantém seu poder de discriminagao para amostras provindas da mesma populacdo
da amostra de desenvolvimento. Se o poder de discriminagao variar muito de uma
amostra para outra, pode significar que o modelo nao € estavel ou pode estar
havendo uma superestimacao — overfitting (Rosa, 2000).

Em algumas situagdes €& possivel excluir uma subamostra dos dados e
desenvolver o modelo baseado nas informacgées restantes. A validagcao é feita
através da subamostra excluida, assim, o modelo encontrado é aplicado a esses
dados. Qutra maneira de validar os resultados, é ajustando o modelo em uma nova
amostra.

Nos ultimos anos, diversos melhoramentos deste procedimento tém sido
implementados, mediante o emprego de técnicas de re-amostragem, tais como
bootstrapping e jackknifing.
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8. MODELANDO O COLLECTION SCORE ATRAVES DA REGRESSAO

LOGISTICA MULTINOMIAL

Uma administradora de cartdes de crédito private label necessita de uma
ferramenta que determine quais clientes necessitam de uma cobranga mais efetiva
no pagamento de suas dividas, através da identificagdo dos indicadores
selecionados (covariaveis). Deste modo, o objetivo € criar um modelo de cobranga

gue associe um score de risco aos clientes com atraso superior a 10 dias.

8.1. Definicao da amostra

Todo modelo estatistico € iniciado a partir da coleta de uma amostra que
represente a populacédo de interesse. A politica da empresa estabelece que atraso
superior a 10 dias deve ser encaminhado ao departamento de cobranca. Assim, a
populacao-alvo foi constituida por clientes que tiveram atraso maior que 10 dias no
pagamento de, pelo menos, uma prestacdo, ou seja, sdo os clientes que foram
enviados a cobranga.

O periodo analisado foi o més de Abril do ano de 2002. A amostra de
desenvolvimento constitui-se de 28.799 clientes, com atrasos entre 10 e 180 dias.
Atrasos superiores a 180 dias foram excluidos do estudo, pois a esses € dado um
tratamento diferenciado.

A amostra de validagao apresentou 12.167 clientes analisados pelo modelo
ajustado.

A separacao de amostra de desenvolvimento e validagao foi feita atraves de
rotina computacional, gerando-se uma variavel aleatéria uniformemente distribuida

utilizada para alocar, ao acaso, os casos as respectivas amostras.



8.2. Analise exploratoéria dos dados

Apos a definicdo e coleta da amostra é importante analisar de forma
exploratéria todas as variaveis. Verifica-se as distribuicées de frequéncia de cada
covariavel e da variavel resposta, buscando analisar possiveis inconsisténcias,
presenca de valores extremos (outliers) e dados faltantes (missings).

E também importante estudar a relacdo de cada covariavel com a variavel
resposta, bem como a relagao entre as covariaveis, evitando a multicolinearidade
entre elas. Essa analise auxilia na definicdo de quais variaveis explicativas podem

ser importantes para o modelo.

8.3. Variaveis estudadas

O Collection Score ainda € um modelo pouco estudado na area de crédito e
cobranga, por essa razao nesse trabalho optou-se por uma analise simples. Assim,
as variaveis estudadas sao, na sua grande maioria, sécio-demograficas.

Quando se constréi modelos para aplicagdo na area de crédito, deve-se
primar pela simplicidade do uso e da implementacao da técnica, tendo em vista que
nem sempre os profissionais que manuseardo os modelos tém formacgao
matematica-estatistica. Desta forma, se as variaveis do modelo puderem ser
mostradas em categorias, torna-se mais simples a implementagao dos modelos e
interpretacédo dos pesos relativos as categorias das variaveis.

Contudo, abaixo estdo as variaveis definidas para a analise:
— Sexo: variavel binaria, dividida em feminino e masculino;
— Estado civil: solteiro, casado, divorciado e vilivo;

— Escolaridade: verificou-se que pessoas analfabetas, com 1° ou com 2° graus

apresentavam o mesmo comportamento, entao essa variavel foi recodificada em
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duas categorias. Sendo a outra categoria composta pelas pessoas com nivel

superior;

Idade: a variavel foi categorizada em trés niveis: até 25 anos, de 26 a 40 anos e
mais de 40 anos;

Codigo de Enderecamento Postal (CEP) residencial: esta informacédo é
composta de oito digitos, porém ela foi truncada e passou a ser analisada com os
trés primeiros, afim de facilitar o agrupamento.

Coédigo de Enderegamento Postal (CEP) profissional: esta variavel foi
analisada da mesma maneira que CEP residencial,

Telefone residencial: variavel binaria , infforma se o cliente possui ou nao

telefone na residéncia;

Telefone residencial é celular; se foi declarado telefone residencial, verifica-se

se € um numero fixo ou celular;

Telefone comercial: variavel binaria , informa se o cliente possui ou nao telefone

no local de trabalho;

Telefone comercial é celular; se foi declarado telefone comercial, verifica-se se

€ um numero fixo ou celular;

Cargo: as categorias dessa variavel foram estabelecidas da mesma forma que

CEP residencial;

Tempo de relacionamento: varidvel categorizada em trés niveis, descreve ha

quanto tempo o individuo € cliente da empresa;

Tempo no atual emprego: composta por trés categorias, até 2 anos, de 3 a 7

anos e mais de 7 anos;
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— Renda: até R$450, de R$451 a R$550, mais de R$551;

— Escore: definiu-se duas categorias baseadas nas classes de score dos modelos

de credit score e behaviour score, utilizados pela empresa;

— Atraso em mar¢o/2002: para esta variavel verificou-se se alguma prestacéo
havia sido paga com atraso ou ainda estava sem pagamento. Constatou-se que
um pagamento com atraso de até 30 dias apresentava comportamento
semelhante a sem atraso. Vale lembrar que margo € o més que antecede o més
em estudo;

— Servigco de Prote¢dao ao Crédito (SPC) em margo/2002: variavel binaria que
informa se o cliente havia sido registrado ou ndo no SPC no més anterior.

A variavel resposta, tempo de atraso, foi segmentada em trés categorias: de
11 a 30 dias, de 31 a 60 dias e de 61 a 180 dias. Sendo que quando o cliente
possuia mais de uma prestacdo em atraso, era considerada aquela que tinha o
maior tempo. A categoria de referéncia considerada € o atraso de 10 a 30 dias.

As variaveis a serem categorizadas baseiam-se no método da proporcéo
entre clientes "bons" e "maus". Clientes "bons" sdo aqueles que se encontram na
categoria de menor atraso, isto &, de 10 a 30 dias, considerados de baixo risco.
Aqueles que tiveram atraso de 61 a 180 dias sao ditos "maus", pois apresentam alto
risco de ndo pagamento. Por consequéncia, o atraso de 31 a 60 dias é considerado
um risco médio. Com isso, agrupam-se clientes com o mesmo comportamento de
risco. Alem desse método, foi utilizada a analise de residuos ajustados para as
tabelas de contingéncia de cada covariavel com a variavel resposta, como um auxilio
na categorizagdo, identificando assim, qual classe da resposta estava mais
associada com a categoria da covariavel. Para variaveis nominais, o percentual
considerado como representativo da amostra foi definido como acima de 1% (valores
inferiores a 1% n&o tiveram seu risco analisado).

Com excecdo das variaveis sexo, estado civil, SPC em margo/2002 e as
referentes a informagcao de telefone, as demais foram categorizadas da forma
descrita no paragrafo anterior. Como exemplo € apresentada no Anexo a tabela de
contingéncia para a variavel Tempo de Relacionamento.



Quadro 1. Descricao das categorias das covariaveis

Sexo

Feminino
Masculino

Estado Civil

Solteiro
Casado
Divorciado
Vilvo

Escolaridade

Analfabeto, 1° grau, 2° grau
Nivel superior

Idade

até 25 anos
26 a 40 anos
acima de 40 anos

CEP residencial

Alto risco
Médio risco
Baixo risco

CEP profissional

Alto risco
Médio risco
Baixo risco

Telefone residencial

Sim
Nao

Telefone residencial é celular

Sim
Nao

Telefone comercial

Sim
Nao

Telefone comercial é celular

Sim
Néao

Cargo

Alto risco
Mé&dio risco
Baixo risco

Tempo de relacionamento

até 1 ano
2 a4 anos
mais de 5 anos

| Tempo no atual emprego

até 2 anos
3a7 anos
acima de 7 anos

Renda até R$450
R$451 a R$550
acima de R$550

Score Alto risco
Baixo risco

Atraso em margo/2002 Sim
Nao

SPC em margo/2002 Sim

Néo

39
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Tabela 1. Distribuigao de frequéncias das covariaveis, por faixa de atraso

Atraso

TTa30dias | 31a60dias | 61a 180 dias| Pvalue

Sexo, n(%) 0,011
Masculino 5456 (32,4) | 2.899 (32,3)| 1.044 (351)
Feminino 11.399 (67,6) | 6.069 (67,7)| 1.932 (64.,9)

Estado Civil, n(%) 0,011
Solteiro 8.192 (486) | 4.164 (46,4)| 1.462 (49,2)
Casado 6.677 (39,6) | 3.709 (414)| 1.139 (38,3)
Divorciado 1.089 (6,5) 586 (6,5) 197 (6,6)

Vilivo 890 (5,3) 507 (5.7) 176 (5,9)
Escolaridade, n(%) <0,001
1° e 2° graus/Analfabeto 15.221 (92,5) | 7.978 (92,2)( 2.682 (94,9)

Superior 1.230 (7.5) 679 (7,8) 145 (5,1)

Idade, n(%) ' <0,001
até 25 anos 3.447 (20,5) | 1.739 (194)| 720 (24,2)

26 a 40 anos 6.166 (36,6) | 3.148 (351)| 992 (33,3)
acima de 40 anos 7.242 (43,0) | 4.081 (455)| 1.264 (42,5
CEP Residencial, n(%) <0,001
Alto risco 3.508 (20,8) | 2.286 (25,5)| 772 (26,0)

Médio risco 6.928 (41,1) | 3.499 (39,0)| 1.224 (41,2)

Baixo risco 6.415 (38,1) | 3.178 (35,5)| 978 (32,9)

CEP Profissional, n(%) <0,001
Alto risco 1.876 (13,5) | 1.267 (17,6)| 431 (18,0)

Médio risco 9.026 (65,0) | 4.566 (63,3)| 1.536 (64.0)

Baixo risco 2.984 (21,5) [ 1.385 (19,2)| 432 (18,0
Telefone Residencial, n(%) <0,001
Nao 1.246 (7.4) 772 (8,7) 301 (10,2)

Sim 15.481 (92,6) | 8.136 (91,3)| 2.644 (89.,8)

Telefone residencial é celular, n(%) <0,001
Sim/Nao declarou 3.970 (23,7) | 2.125 (23,9)| 861 (29,2)

Nao 12.757 (76,3) | 6.783 (76,1)| 2.084 (70,8)

Telefone Comercial, n(%) 0,001
Nao 4.028 (24,2) | 2.312 (26,0)| 779 (26.4)

Sim 12.650 (75,8 | 6.566 (74,0)| 2.171 (73,6
Telefone comercial é celular, n(%) <0,001
Sim/N3o declarou 4259 (25,5) | 2.462 (27,7)| 822 (27,9)

Nao 12.419 (74,5) | 6.416 (72,3)]| 2.128 (72,1)

Cargo, n(%) <0,001
Alto risco 4987 (30,5) | 2.796 (32,6)| 995 (35,8)

Médio risco 5.440 (33,3) | 2.932 (34,2)| 940 (33,8)

Baixo risco 5.904 (36,2)7| 2.839 (33,1)| 843 (30,3)

Tempo no atual emprego, n(%) <0,001
até 2 anos 3.974 (28,6) | 1.890 (25,8)| 736 (30,0)
3a7anos 7.070 (50,9) | 3.907 (53.4)| 1.304 (53,1)
acima de 7 anos 2.833 (20,4) | 1.525 (20,8)| 414 (16,9)

Renda, n(%) <0,001
até R$451 5.170 (30,7)3| 2.847 (31.8)| 1.157 (38,9)

R$451 a R$551 2195 (13,0) | 1.140 (12,7)| 376 (12,6)
acima de R$551 9.484 (56,3) | 4.971 (55,5)| 1.440 (48.4)

Escore - CS/BHS, n(%) <0,001
Alto risco 8.441 (50,1) | 4.508 (50,3)| 2.877 (96,7)

Baixo risco 8.414 (49,9) | 4460 (49,7) 99 (3,3)

Atraso em margo/2002, n(%) <0,001
Superior a 31 dias 2776 (16,5) | 3.448 (38,4)| 1.921 (64,5)

Sem atrasofinferior a 30 dias | 14.079 (83,5) | 5.520 (61,6)| 1.055 (35.,5)

SPC em margo/2002, n(%) <0,001
Sim 1.096 (6,5) 1.882 (21,0)( 1.632 (54.8)

Nao 156.759 (93,5) | 7.086 (79,0)| 1.344 (45,2)

Total 16.855 (58,5) | 8.968 (31,1)| 2.976 (10,3)
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8.4. Escolha do modelo

A decisdo das variaveis a serem incluidas no modelo baseou-se em dois
métodos. Um deles teve a finalidade de identificar uma possivel multicolinearidade
entre as covariaveis. Utilizando-se o teste de associagdo qui-quadrado de Pearson,
verificou-se a relacdo entre as covariaveis. ldentificando tal associagao, algumas
dessas variaveis tornaram-se candidatas a exclusdo da analise. O outro método
adotado &€ o proposto por Hosmer e Lemeshow (1989), onde sao produzidos
modelos de Regressao Logistica Multinomial para cada covariavel individualmente.

Entéo, aquela covariavel que ndo se mostrou significativa (p — value < 0,25) pode ser

indicada a nao fazer parte do modelo final. E importante ressaltar que

p—value < 0,25 € utilizado apenas na etapa de sele¢ao de variaveis “candidatas” ao

modelo final. Quando se tem os resultados ajustados com todas as covariaveis
definidas importantes, entdo o nivel de significAncia a ser considerado é o

comumente utilizado, a =0,05.

Com isso, algumas variaveis explanatorias foram sendo excluidas e a cada
exclusdo um novo modelo era ajustado. A comparacao entre eles foi feita através
dos testes de ajustes. Dessa forma, chegou-se no modelo final, avaliado como
sendo o mais adequado.

Cabe ressaltar que os dados foram analisados usando o programa SPSS®

versao 11.5.

8.5. Resultados

Apos todas as etapas importantes terem sido avaliadas, o modelo escolhido
foi aquele que inclui as seguintes covariaveis: escolaridade, idade, CEP profissional,
telefone residencial, cargo, renda, atraso em margo/2002, SPC em marc¢o/2002. Os
valores encontrados para o ajuste do modelo que inclui essas variaveis

independentes sao os seguintes:
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Qui-quadrado de Pearson - X*= 1227,68, com 1236 gl (p —value = 0,561),
Deviance - D = 1280,17, com 1236 gl (p — value = 0,186)

Nota-se que as duas estatisticas de ajuste aceitam a hipétese de que o
modelo esta bem ajustado, ao nivel de significancia 5%.

Todas as covariaveis foram significativas em pelo menos uma das categorias
da resposta.

O principal interesse na modelagem dos dados € a criagao de um indice de
risco. Através dele, é possivel identificar se o cliente tem alta ou baixa probabilidade
de pagamento da divida.

O indice € uma pontuagao (escore) calculada com base nos valores dos
coeficientes estimados em cada categoria da covariavel. Esses valores foram
multiplicados por dez, seguindo a sugestao de Arozullah etf. al apud Le Gall et al
(1993). Os autores nao apresentam nenhuma justificativa para tal procedimento, no
entanto, imagina-se que um motivo seja a facilidade no manuseio de calculos
matematicos.

Sendo a categoria de atraso 61 a 180 dias a que oferece maior risco, optou-
se em utilizar apenas os coeficientes estimados para esse nivel.

A tabela 2 apresenta os resultados encontrados.



Tabela 2. Resultados da Regressao Logistica Multino

Wald, odds ratio

mial: estimativas dos coeficientes, teste de
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. - IC 95% para Exp(Beta
Estimativas dos parametros | Beta | E.P | Wald | gl | Sig. | Exp(Beta) Limite inferior] Limite supe)ﬁor
61 - 180 dias |Intercept -3,32| 0,13| 676,401 1| 0,00
CEPPRO= AR 0,49 0,08| 3527 1| 0,00 1,64 1,39 1,93
CEPPRO=MR 0,17 0,07 7.02{ 1| 0,01 1,19 1.05 1,35
CEPPRO=BR
DTFONE=N 0,20f 0,09 5,09 1] 0,02 1,23 1,03 1,46
DTFONE=S
CARGO=AR 0,22| 0,06 11,61 1| 0,00 1,24 1,10 1.41
CARGO=MR 0,15 0,06/ 6,33 1| 0,01 1,16 1,03 1,30
CARGO=BR
IDADE=1 0,00, 0,07 o0,00f 1| 096 1,00 0,87 1,14
IDADE=2 -0,08| 0,06 1,73 1| 0,219 0,92 0,82 1,04
IDADE=3
ESCOLA=12A 0,27 0,11} 6,05 1| 0,01 1,31 1,06 1,62
ESCOLA=S
RENDA=1 0,32| 0,06 31,77 11 0,00 1,38 1,24 1,55
RENDA=2 0,06/ 0,08 051 1| 0,47 1,06 0,91 1,23
RENDA=3
ATR1IN=S 0,87| 0,08/112,32| 1| 0,00 2,39 2,03 2,81
ATR1N=N
SPC1N=S 2,10] 0,09|/600,56| 1| 0,00 8,20 6,93 9,70
SPC1N=N
31-60dias |Intercept -1,04| 0,07|241,84] 1| 0,00

CEPPRO= AR 0,39] 0,05/ 58,61 1| 0,00 1,48 1,34 1,64
CEPPRO=MR 0,07 0,04 3,27 1| 0,07 1,07 0,99 1,16
CEPPRO=BR
DTFONE=N 0,05 0,06/ 0,73 1| 0,39 1,05 0,94 1,19
DTFONE=S
CARGO=AR 0,13| 0,04 11,17 1| 0,00 1,06 1,24
CARGO=MR 0,15/ 0,04 17,71 1| 0,00 1,08 1,25
CARGO=BR
IDADE=1 -0,13| 0,04 9,35 1| 0,00 0,88 0,81 0,95
IDADE=2 -0,07] 0,04f 4,30 1 0,04 0,93 0,87 1,00
IDADE=3
ESCOLA=12A -0,11| 0,06 3,73} 1| 0,05 0,90 0,80 1,00
ESCOLA=S
RENDA=1 0,07| 0,04 3,91 1] 0,05 1,07 1,00 1,15
RENDA=2 -0.01] 0,05 0,02 1| 0,89 0,99 0,90 1,08
RENDA=3
ATRIN=S 0,91 0,04/430,36( 1| 0,00 2,49 2,28 2,71
ATR1N=N
SPC1N=8 0,57 0,06] 9521 1| 0,00 1,77 1,58 1,99
SPC1N=N

Variaveis dummy foram criadas para que todas as categorias das covariaveis

fossem pontuadas.

Quando um modelo de crédito & analisado com uma variavel resposta binaria,

um teste bastante utilizado para a verificacao da separagao entre os grupos € o teste

de Kolmogorov-Smirnov (KS). Segundo Souza apud Cordell et al (1998), modelos

dessa natureza devem ter separacdo entre 40% e 60% para serem considerados

viaveis. E bastante comum encontrar bons modelos com separacéo de 40% a 50%.
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Como a variavel resposta do modelo apresenta trés categorias, optou-se
utilizar a técnica de Analise Discriminante para analisar a separagédo dos grupos de
atraso.

Para esta técnica parte-se de grupos definidos a priori e verifica se o vetor de
variaveis analisadas consegue discriminar tais grupos. A andlise se da através da
estimagao de k —1 fungbes discriminantes, onde ¥ €& o ndmero de grupos. Maiores
detalhes a respeito da Analise Discriminante, ver Braga (2003).

Assim, a variavel analisada pela Discriminante foi o escore criado na etapa
anterior pela analise de Regressao Logistica Multinomial, partindo dos grupos de
atraso 11 a 30 dias, 31 a 60 dias e 61 a 180 dias. Foi possivel identificar a boa
separacao entre os trés grupos, uma vez que o percentual de classificacao correta
foi igual a 60.4%. Na amostra de validacdo do modelo, a discriminagao entre os
grupos foi igual a 60.2% .
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9. CONCLUSAO

Este trabalho mostrou a importancia do modelo de Collection Score na
administracao do risco de crédito, pois sabe-se que a inadimpléncia &€ uma realidade
em qualquer empresa que conceda crédito.

O gerenciamento da carteira de inadimplentes € uma necessidade real, dessa
forma o trabalho buscou demonstrar o potencial do modelo de cobranga como
ferramenta para a administragdo dessa carteira, dentro de uma abordagem
profissional e estratégica.

Embora esse potencial ainda seja pouco explorado, a expectativa é de que
haja um avanco nesse sentido no Brasil, em virtude da prépria necessidade aqui
discutida e das mudancgas rapidas que vém ocorrendo nas tecnologias de
informacéo, bem como no desenvolvimento de técnicas estatisticas para exploragio
e analise de dados (data mining).

Contudo, o interesse principal era modelar os dados de clientes inadimplentes
utilizando a técnica estatistica de Regressao Logistica Multinomial, estabelecendo
um modelo de Collection Score.

A modelagem de dados via Regressao Logistica tem sido bastante difundida
na area biomédica, sobretudo em estudos epidemiolégicos. No entanto, a area de
crédito parece ter encontrado nessa técnica uma ferramenta bastante importante
quando se quer medir algum tipo de risco. Dessa forma, a analise dos dados através
da Regressao Logistica é bastante importante visto que ela € a mais indicada no
caso de variaveis categoéricas, enquanto que a Andlise de Regressdo Multipla tem
seus resultados questionaveis quando aplicada nesse tipo de dados. Assim, o
trabalho espera contribuir no avango da modelagem de crédito, mostrando a
importancia de se analisar dados fazendo uso da técnica correta.

O presente trabalho teve seu objetivo alcangado uma vez que foi possivel
encontrar um modelo capaz de prever a probabilidade de pagamento de um cliente
inadimplente, através do escore criado usando os coeficientes estimados pelo
modelo. Sendo que o grande diferencial deste para os estudos anteriores, foi a
possibilidade de dividir a resposta estudada, tempo de atraso, em trés grupos. Isto

so6 foi possivel devido a modelagem de dados por Regressao Logistica Politdmica.
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O proximo passo agora € implantar o modelo na empresa estudada. Apds a
implantacao, sera necessario que se faga uma manutencao constante, através de
relatorios gerenciais. Isto permitira permitem verificar se os objetivos da implantacéao
do modelo estao sendo atendidos e também se a performance das estratégias
provenientes dele esta de acordo com o esperado. As principais informagées a
serem gerenciadas referem-se ao resultado obtido por cada faixa de score,
comparando-se com as predi¢cdes estabelecidas, através da analise das perdas e

recuperacao para cada categoria de risco.
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ANEXOS



Tempo de Atraso
Relacionamento (anos) |11 a 30 dias |31 a 60 dias |61 a 180 dias Toigl |SRIMR/|BRIAR
menos de n 6.174 2.764 1.155 | 10.093

1 % atraso 25,76 21,63 27,37 24,64 1,19 0,94
Res. Ajust 6,25 -9,50 4,35

1 n 2.620 1.260 499 | 4.379
% atraso 10,93 9,86 11,82 10,69 1:11 0,92
Res. Ajust 1,88 -3,65 252

2 n 1.824 982 314 | 3.120
% atraso 7,61 7,69 7,44 7,62 0,99 1,02
Res. Ajust -0,06 0,36 -0,45

3 n 1.320 733 239 2292
% atraso 5.51 574 5,66 5,60 0,96 0,97
Res. Ajust -0,92 0,84 0,20

4 n 1.179 717 230 | 2.126
% atraso 4,92 5,61 5,45 5,19 0,88| 0,90
Res. Ajust -2,94 2,59 0,81

5 n 5.910 3.337 925 | 10.172
% atraso 24,66 26,12 21,92 2483 0,94 1,12
Res. Ajust -0,97 4,06 -4,62

6 n 2.044 1.205 374 | 3.623
% atraso 8,53 9,43 8,86 8,84 0,90 0,96
Res. Ajust -2,68 2,82 0,04

4 n 853 538 167 1.558
% atraso 3,56 4,21 3,96 3,80 0,85 0,90
Res. Ajust -3,07 2,90 .55

8 n 494 287 94 875
% atraso 2,06 2,25 2,23 2,14 0,92( 0,93
Res. Ajust -1,25 1,04 0,43

9 n 262 161 31 454
% atraso 1,09 1,26 0,73 1,11 0,87 1,49
Res. Ajust -0,35 1,98 -2,45

10 n 218 138 38 394
% atraso 0,91 1,08 0,90 0,96 0,84 1,01
Res. Ajust -1,29 1,65 -0,43

11 n 34 22 8 64
% atraso 0,14 0,17 0,19 0,16 0,82 0,75
Res. Ajust -0,88 0,55 0,58

12 n 21 i 3 41
% atraso 0,09 0,13 0,07 0,10
Res. Ajust -0,95 1,42 -0,63

13 n 119 59 11 189
% atraso 0,50 0,46 0,26 0,46 1,08 1,90
Res. Ajust 1,25 0,01 -2,03

14 n 93 64 19 176
% atraso 0,39 0,50 0,45 0,43 QT 0,86
Res. Ajust -1,53 1,49 0,22

15 n 126 84 25 235
% atraso 0,53 0,66 0,59 0,57 0,80 0,89
Res. Ajust -1,53 1,51 0,17

16 n 220 162 32 414
% atraso 0,92 1,27 0,76 1,01 0,72 1,21
Res. Ajust -2,23 3,591 -1,73

17 n 201 117 28 346
% atraso 0,84 0,92 0,66 0,84 0,92 1,26
Res. Ajust -0,16 1,06 -1,36
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i

Tempo de Atraso
Relacionamento (anos) |11 a 30 dias |31 a 60 dias:|61 a 180 dias Total [BR/IMR|BR/AR
18 n 230 115 26 371
% atraso 0,96 0,90 0,62 0,91 1,07| 1,56
Res. Ajust 1,37 -0,08 -2,10
19 n 27 14 2 43
% atraso 0,11 0,11 0,05 0,10
Res. Ajust 0,57 0,19 -1,22
Total n 23.969 12.776 4.220 | 40.965
% atraso 100 100 100 100




