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RESUMO

O crédito estd no centro das discussdes dos sistemas financeiros sendo, além de um dos
fatores que contribuem para a solucéo a escassez de recursos, um risco que necessita ser
controlado em cenérios de grande volatilidade no mercado. Atualmente, um dos maiores
desafios das instituicdes financeiras é o processo de analise do risco de crédito, seja para
pessoas fisicas ou para pessoas juridicas. A assimetria de informacdes € apenas um dos
fatores que torna a analise do crédito um processo ainda mais complexo. A partir disso, 0
problema desta pesquisa é identificar quais sdo os principais modelos de avaliacdo do
risco de crédito existentes hoje para micro e pequenas empresas. Dado esse problema, o
objetivo central é, apos a identificacdo dos principais modelos na literatura, fazer uma
revisdo bibliogréafica sobre os principais trabalhos que aplicaram os modelos de avaliagdo
de risco do crédito. Assim, este TCP analisou um total de seis pesquisas mais recentes
que aplicaram modelos de estimacdo do risco de crédito com diferentes amostras. Os
resultados encontrados evidenciaram a eficiéncia dos diferentes modelos de avaliacdo do
risco de crédito e a adequabilidade de cada um dos modelos diante de cada amostra em
especifico.

Palavras-chave: risco de crédito; sistema financeiro; empresas.
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1. Introducéo

O controle do risco de crédito € um tema que vem ganhando cada vez mais espaco
na literatura e nos debates do mundo financeiro. Para Securato (2002), desde o advento
do comércio, o crédito situa-se no centro de quase todas as politicas financeiras das
empresas comerciais e industriais, como uma forma de suprir possiveis necessidades de
caixa para investimento ou custeio de suas operagdes. Recentemente, especificamente em
2008, o mercado de crédito imobiliario norte-americano enfrentou séria inadimpléncia, o
que levou muitos bancos a faléncia. A crise logo se espalhou pelo mundo todo, refletindo
em pesadas perdas em carteiras de créditos, além de outros efeitos na economia mundial.
Assim, pode-se afirmar que a crise de 2008 resultou também, dentre outros fatores, da
incorreta avaliacdo de riscos de crédito (SILVA, 2018).

No panorama atual, o crédito estda no centro das discussbes dos sistemas
financeiros sendo, além de um dos fatores que contribuem para a solugdo a escassez de
recursos, um risco que necessita ser controlado em cenérios de grande volatilidade no
mercado. Atualmente, um dos maiores desafios das institui¢ces financeiras € o processo
de andlise do risco de crédito, seja para pessoas fisicas ou para pessoas juridicas. A
assimetria de informacdes é apenas um dos fatores que torna a analise do crédito um
processo ainda mais complexo. Securato (2002) destaca que, mesmo com a ado¢do dos
melhores modelos de avaliacdo de crédito, s6 se conhece o resultado da opera¢do no seu
vencimento ou quando ndo se recebe o valor acordado no ato da concesséo de crédito.

A partir disso, o problema desta pesquisa € identificar quais sdo os principais
modelos de avaliacdo do risco de crédito existentes hoje para micro e pequenas empresas.
Dado esse problema, o objetivo central €, ap6s a identificacdo dos principais modelos na
literatura, fazer uma revisdo bibliografica sobre os principais trabalhos que aplicaram os
modelos de avaliacdo de risco do crédito.

Para isso, 0 TCP esté estruturado como se segue. Apds essa introducdo, tem-se 0
referencial teodrico, no qual, além de questBes mais gerais sobre a avaliacdo do risco de
crédito, sdo apresentados os principais modelos de avalia¢do de risco de crédito como o
Credit Scoring, o Behaviour Scoring e o Small Business Scoring. A terceira se¢do €
composta pela metodologia, na qual serd apresentado brevemente o procedimento
metodoldgico utilizado para a revisdo bibliografica dos estudos. A secdo seguinte é
composta pela revisdo dos trabalhos que aplicaram os principais modelos com foco em

micro e pequenas empresas. Por fim, tem-se algumas consideragdes finais.



2. Revisao de literatura

O conceito de crédito pode ser pensado sob diferentes perspectivas. Em uma
instituicdo financeira, o crédito esta relacionado com a atividade de colocar um valor a
disposigdo de um tomador de recursos. Nesse caso, esse valor pode tomar a forma de
empréstimos ou financiamentos, por exemplo. Além disso, o crédito envolve a
expectativa do recebimento do valor em um certo periodo de tempo. Em outras palavras,
0 empréstimo ou financiamento se ddo mediante 0 compromisso de pagamento em uma
data futura (BRITO, ASSAF NETO; 2008).

Para Securato (2002), ainda que sejam adotados os melhores modelos de avaliagdo
de credito, soO é possivel conhecer o resultado da operacdo no seu vencimento ou quando
ndo se recebe o valor combinado no ato da concessao de crédito. Esse cenario de incerteza
quanto ao resultado do processo é o que cria a condicao de risco atrelada a operagéo de
crédito.

Bessis (1998) define o risco de crédito como as perdas geradas por um evento de
default do tomador ou pela deterioracdo da sua qualidade de crédito. Para o autor, existem
diferentes situacGes que podem caracterizar esse processo de default de um tomador. O
atraso no pagamento de uma obrigacgdo, o descumprimento de alguma clausula contratual
restritiva, o inicio de um procedimento legal como a faléncia, a inadimpléncia de natureza
econbmica, quando o valor econémico dos ativos da empresa se reduz a um nivel inferior
ao das suas dividas, sdo todos exemplos que podem caracterizar um evento de default de
um tomador.

O risco de crédito é a possibilidade da operacdo ndo se encerrar da forma esperada
inicialmente. Assim, o0s modelos de avaliacdo tém como objetivo identificar
caracteristicas que indicam possibilidade de insucesso nas operagdes de crédito. Em
outras palavras, essa busca por um padrdo procura estabelecer o perfil de risco das
empresas tomadoras de crédito. Essa analise fica a cargo das agéncias de classificacdo
independentes - conhecidas como agéncia de rating (SECURATO, 2002).

Para Selau (2008), toda vez que uma instituicdo financeira oferta um crédito, esta
automaticamente comprando um risco, incluindo todos os efeitos positivos e negativos
que a transacao implica. Apesar do risco de crédito ser uma das formas mais antigas de
risco nos mercados e nas transacoes financeiras, ainda existe um grande debate em torno
de qual seria a melhor forma de sua apuragéo e administracao.

Como mencionado, cabem as instituicdes estimarem o risco de perda de crédito e

exigirem prémios pelo risco incorrido. Nesse caso, as agéncias de rating, produzindo
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informacdes independentes, exercem um papel fundamental, a medida que
disponibilizam informagdes que possibilitam medir o valor adicional do rendimento que
o investidor deve exigir a fim de ser recompensado pelo risco potencial de crédito. A
classificacdo do crédito consiste em identificar em qual categoria de risco o cliente, ativo
ou potencial, pessoa juridica ou pessoa fisica se insere. Essa classificacao é feita a partir
de uma série de informacdes e parametros selecionados (SECURATO, 2002).

Dentre os modelos de classificagéo de risco, os pesquisadores tém destacado os
modelos de previsdo de insolvéncia. Brito e Assaf Neto (2008) definem esses modelos
como aqueles que como objetivo principal medir a probabilidade de uma empresa incorrer
em um evento de default ao longo de um determinado periodo de tempo. Os modelos séo
construidos a partir de uma amostra de casos obtidos do historico de empresas tomadoras
de crédito, divididas em dois grupos: um primeiro grupo engloba as empresas que
incorreram em eventos de default, chamadas de insolventes, e um segundo grupo que
compreende as empresas que ndo incorreram em default, chamadas de solventes. Securato
(2002) destaca que o histdrico da agéncia classificadora é fundamental para que se possa
acessar a probabilidade de inadimpléncia de uma classificacdo, razdo pela qual a analise
de empresas localizadas em mercados que ndo possuem essa cultura - do rating - é
bastante dificultada. A partir das caracteristicas das empresas da amostra, as variaveis
que melhor discriminam as empresas que se tornaram insolventes e as que permaneceram
solventes no periodo de anélise sdo identificadas. O conjunto de variaveis selecionadas é
usado para classificar as empresas proponentes de novas operacdes de crédito como
potenciais solventes ou provaveis insolventes (BRITO; ASSAF NETO, 2008).

Brito e Assaf Neto (2008) destacam que uma variavel comumente utilizada para
discriminar empresas solventes e insolventes sdo os indices econémico-financeiros
calculados com base nas demonstracbes contabeis. A utilizacdo dos indices como
variaveis explicativas em modelos de risco de crédito baseia-se na ideia de que o evento
de default, no geral, ndo € um processo abrupto. Isto é, a deterioragdo da situagédo
econbmica de determinada empresa tende a ocorrer de forma gradual. Como os indices
evidenciam a deterioracdo da situagdo da empresa no decorrer do tempo, eles podem ser
utilizados para prever a ocorréncia do default.

Para Silva (2018) as trés maiores empresas de rating no mundo sdo a Standard &
Poors, a Moody’s e a Fitch IBCA. No Brasil, segundo Securato (2002), a classificagédo de
risco de crédito por agéncias especializadas ¢ uma atividade mais recente, sendo as

principais agéncias classificadoras conhecidas a Serasa, a Austin Asis, a SR Rating e
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Atlantic Rating. Apesar de ser praticada por bancos internacionais hd muito tempo, a
classificacdo de risco de crédito por instituicdes financeiras tornou-se obrigatdria a partir
da Resolugéo 2.682, de 21 de dezembro de 1999, do Banco Central do Brasil.

Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) destacam ainda que, no Brasil, as instituicdes
financeiras devem obrigatoriamente ter um sistema de classificacdo de risco de credito, a
medida que, pela Resolucdo 2682/1999 do Conselho Monetéario Nacional, as opera¢des
de créditos dessas instituicbes devem ser classificadas em niveis de risco, seguindo uma
escala com nove classificacdes, entre AA e H. Assim, a norma estabelece uma série de
aspectos relacionados a operacdo, ao devedor e aos garantidores que devem ser
considerados e seguidos pelas instituicdes financeiras no momento de atribuicdo das
classificacOes de risco. Além disso, os autores ressaltam que os sistemas de classificacao
de risco sdo reconhecidos também na regulacdo bancéria a nivel internacional. O Novo
Acordo de Capital, aprovado pelo Comité da Basiléia sobre supervisdo bancaria, em
2004, apresenta uma série de recomendacBes com objetivo de garantir a solidez do
sistema financeiro internacional. O acordo estabelece alguns parametros para o célculo
do capital regulamentar para fazer frente aos riscos de mercado e de crédito a que as
instituicBes estdo sujeitas.

Mais recentemente, especificamente a partir do inicio de 2018, passou a ser efetiva
a IFRS 9. A norma contébil, aplicavel a empresas de todos os setores, apresenta uma
abordagem que aproxima a contabilidade de hedge do gerenciamento de risco. De modo
geral, o IFRS 9 cria uma nova opcao de valor justo para determinadas exposicOes de
crédito. Isso permite para as empresas um melhor tratamento contabil para suas atividades
de gerenciamento de risco de crédito, sem a necessidade de aplicar a contabilidade de
hedge. As empresas podem designar uma exposi¢ao de crédito como mensurada ao valor
justo por meio do resultado no caso de um derivativo de crédito for usado para gerenciar
essa exposicdo de crédito (BERNERT et al, 2019).

Para compreender melhor como o risco influi na analise de crédito, € preciso
entender dois aspectos. Em primeiro lugar, deve-se considerar que o risco € uma forma
de medir quanto podemos perder em uma operagdo, em relagdo a um ganho médio
estabelecido. Em segundo, deve-se considerar que o risco de uma empresa ndo depende
somente de seus esfor¢os, a medida que seu risco total € composto pelo risco conjuntural
e 0 risco proprio. O risco conjuntural engloba as influéncias econdmicas, politicas,
sociais, ambientais, dentre outras, a que uma empresa esta sujeita. O risco proprio é a

parcela do risco que depende unicamente da empresa e do setor no qual ela atua, sendo
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relacionado a fatores como habilidade dos administradores, situacdo do setor,
caracteristicas especificas do mercado, dentre outros (SECURATO, 2002).

Para o autor, uma das metodologias mais usadas para a analise do risco é a dos C;
do crédito, segundo a qual deve-se identificar seis grupos de caracteristicas da empresa.
Essas caracteristicas sdo basicamente: carater, capacidade, capital, colateral, condicdes e
conglomerado. Desse modo, a ideia € que para cada cliente, esses mesmos aspectos
devem ser considerados para que se tenha uma politica de crédito. Com base nisso, foi
desenvolvido um modelo matricial de risco de crédito, formado por linhas que
representam os Cs e colunas que sdo compostas pelos possiveis cenarios conjunturais,
indicados por C;, C,, ..., C,, sendo que os cenarios recebem diferentes ponderacoes
(SECURATO, 2002). O quadro abaixo apresenta a estrutura da matriz de crédito.

Quadro 1 — Estrutura da matriz de crédito

Cenarios
Parametros de risco proprio

C1 C2 C3 C4 C5

Pardmetro | Atributo de cada | Avaliacdo | P(C1) | P(C2) | P(C3) | P(C4) | P(C5)
parametro atual do
analista

Pontualidade

Tempo dos socios
na atividade

Facilidade e
sinceridade nas

Carater negociacdes

Esforco para
honrar
COmpromissos

Facilidade para
obter informacdes

Medias Q11 Q12 Q13 Q14 Q15

Area de producio

Area de compras

Area de vendas

Capacidade

Area de adm.
de

Geral

gerenciame

Instalacoes da
nto ¢

empresa

Area de controle

Medias Q21 Q22 Q23 Q24 Q2s

Lucratividade

Endividamento

Liquidez

Capital Estrutura de

capital




Efeito tesoura

Médias Q31 Q32 Q33 Q34 Qs3s

Caugéo
Alienacéo
Penhor mercantil
Hipoteca
Aval
Fianca

Colateral

Médias Q41 Q4> Q43 Q44 Qss

Poder de
adaptacdo a novas
Condicdes situacdes

Agilidade e
flexibilidade
Programas de

gualidade

Produtos e
concorréncias

Médias Qs1 Qs> Qs3 Qs4 Oss

Conglomer Sinergia com
ado outras empresas
Poder do grupo
em garantir a
empresa
O efeito
administrativo do
grupo é positivo?

Médias Q61 Qs2 Q63 Qea Qes
Fonte: elaboracdo propria com base na figura de Securato (2002, capitulo 5, pagina 84).

Sobre a analise de crédito para pessoa fisica, Securato (2002) destaca que ela é
feita com base nas informacdes do solicitante de crédito e na confirmacdo das
informacBes por meio de documentos e consultas a agéncias especializadas. Existem
alguns modelos de avaliacdo, como o Credit Scoring, que é aplicavel tanto a pessoas
fisicas como juridicas, no qual os parametros basicos para a concessdo do crédito sao
baseados nos C, de crédito, que comentamos anteriormente; 0 modelo Behaviour Scoring,
de complexa elaboracdo, que consiste basicamente em um sistema de pontuacdo com base
em uma anélise comportamental como habitos de consumo, tipos de aplicacao financeira,
viagens, habitos de lazer; e o modelo misto, no qual as instituicbes consideram
informacdes de crédito, de comportamento e o relacionamento com o cliente. Em relacéo
ao crédito para a microempresa, tem-se 0 modelo Small Business Scoring, que, também
norteado pelos C, de crédito, considera ainda pardmetros como o tempo de atuacdo da

empresa € 0 conceito na “praga”, isto €, visdo dos clientes e dos fornecedores.
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Para Santos (2000), as linhas de crédito destinadas a pessoas fisicas tém como
objetivo atender trés principais questdes. Sendo essas, 0S empréstimos emergenciais,
visando a atender as necessidades imediatas do cliente; financiamentos de compras,
visando a possibilitar a aquisicdo de produtos e servi¢os pra consumo e bem estar do
cliente; e, por fim, os investimentos, permitindo ao cliente adquirir bens ou desenvolver
atividades profissionais.

Quando a andlise de crédito ¢ feita para pessoas juridicas, a documentacdo basica
que deve ser apresentada consiste nas demonstracdes financeiras e a ficha cadastral da
empresa e dos socios, pessoas fisicas. Nesse caso, 0 analista de crédito deve elaborar um
dossié contendo os balancos patrimoniais, as demonstrac6es de resultados dos exercicios,
0 quadro de mutacbes do patriménio liquido e a demonstracdo de fluxo de caixa dos
periodos analisados. De modo geral, a avaliacdo do risco engloba aspectos qualitativos e
quantitativos. A avaliacdo qualitativa tem inicio na ficha cadastral, que complementa as
informacdes apresentadas nos demonstrativos financeiros. A anélise quantitativa, por sua
vez, tem como objetivo obter indicadores de desempenho e da situagdo financeira da
empresa com base nos demonstrativos financeiros dos periodos passados, indicando a
tendéncia da empresa. As principais técnicas de analise quantitativa com base nos
demonstrativos sdo: analise vertical, analise horizontal, anélise de indices de parametros
da empresa, analise do capital de giro e analise do fluxo de caixa. Na avaliacdo de crédito
da empresa, essas diferentes técnicas se integram e se complementam de modo a oferecer
um conjunto de informacdes mais conclusivas sobre a empresa (SECURATO, 2002).

A figura abaixo é uma representacdo do crédito associado ao risco. A figura é
importante porque ilustra todos os elementos que foram abordados até 0 momento. De
modo geral, é possivel notar que o crédito consiste no banco disponibilizar ao tomador,
um determinado valor sob a forma de empréstimo ou financiamento, mediante um
compromisso de pagamento. Isso implica o risco de que a promessa ndo seja cumprida.
Os C, do crédito, também discutidos anteriormente, abrangem as variaveis relacionadas
ao risco do cliente, que podem fornecer a base para a classificacdo do risco. Essa
classificacdo viabiliza uma melhor decisdo na precificagdo do empréstimo ou
financiamento e também deve levar a uma escolha adequada das garantias (SILVA,
2018).
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Figura 1 - Representacdo do credito associado ao risco
Crédito
Empréstimos e financiamentos
Banco Tomador

Promessa de pagamento
.
Risco
Cariter |  Capacidade | Condicdes [ Capital i
Conglomerado
v

Classificacdo (rating)

.

Colateral (garantias colaterais)

Fonte: Silva (2018, p. 58)

Dessa forma, tendo como base os principais aspectos do risco de credito, bem
como o0s principais procedimentos metodoldgicos utilizados para sua mensuracdo, a
proxima secdo tem como objetivo descrever brevemente a metodologia utilizada nesta

pesquisa.

3. Metodologia

O principal objetivo deste trabalho é fornecer uma revisdo de literatura narrativa
sobre alguns trabalhos que tem utilizado os modelos de risco de crédito, mencionados
anteriormente.

Para isso, ap0s a revisao teodrica que foi apresentada na secao anterior, foi realizada
uma pesquisa nos principais sites de busca e nas revistas que tem se destacado com
publicacdes na area do risco de crédito, a fim de identificar as principais pesquisas que
utilizam os modelos de risco de crédito aplicados a amostras. A partir disso, foi possivel
realizar um mapeamento de tais pesquisas, identificando os objetivos, as metodologias

utilizadas e os principais resultados encontrados.
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De acordo com Soares, Picolli e Casagrande (2018), esta pesquisa pode ser
caracterizada como uma revisao de literatura, & medida que apresenta uma sintese das
pesquisas e do material que j& foi publicado sobre o tema. Além disso, as revisdes de
literatura definem e esclarecem o tema e o problema de pesquisa, resumem as
investigacOes anteriores para informar ao leitor o estado da arte, identificam relagdes e
lacunas existentes na literatura e sugerem proximos passos para uma pesquisa futura
(SOARES; PICOLLI; CASAGRANDE, 2018)

Dessa forma, a proxima secdo apresenta a analise das pesquisas bem como 0s

resultados obtidos.

4. Andlise e discussao

Araujo, Carmona e Amorim Neto (2007) descrevem o modelo de Credit Scoring
como os sistemas que atribuem pontuacdes para as variaveis de decisdo de crédito de um
proponente, mediante a aplicacdo de técnicas estatisticas. Esses modelos tém como
objetivo segregar caracteristicas que viabilizam a distin¢ao dos bons e dos maus créditos.

A partir de uma equacao gerada por variaveis relacionadas ao proponente de
crédito, ou a operacdo de crédito, os sistemas de Credit Scoring geram uma pontuacgéo
que representa o risco de perda. O escore da equacdo resultante pode ser interpretado
como a probabilidade de inadimpléncia ao se comparar a pontuacdo minima aceitavel.
Desse modo, a ideia central desses modelos € identificar fatores-chave que influenciam
na inadimpléncia dos clientes, permitindo a classificacdo dos mesmos em diferentes
grupos e, consequentemente, a decisdo sobre aceitacdo ou ndo do crédito em andlise.
Sobre a aplicabilidade do modelo, tem-se que 0 modelo pode ser aplicado tanto a analise
de crédito de pessoas fisicas como juridicas. Quando aplicado para pessoas fisicas, o
modelo utiliza informacdes cadastrais e de comportamento dos clientes. JA quando o
modelo € aplicado para empresas, sdo utilizados indices financeiros como variaveis
determinantes da insolvéncia das mesmas (ARAUJO; CARMONA; AMORIM NETO,
2007).

Na pesquisa, Aradjo, Carmona e Amorim Neto (2007) desenvolveram dois tipos
de modelos de Credit Scoring: um modelo de aprovacdo de crédito e um modelo de
escoragem comportamental (Behavioural Scoring). A técnica estatistica utilizada pelos
autores foi a regressao logistica que, segundo os autores, € mais robusta do que as demais
técnicas baseadas em analise multivariada como, por exemplo, analise discriminante. A

amostra utilizada na pesquisa foi composta por 200 clientes, sendo 100 adimplentes e 100
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inadimplentes. Os dados referem-se a operac6es de créditos concedidas a clientes do Cred
Cidadania, no periodo de outubro a dezembro de 2004. A variavel dependente nos
modelos de Credit Scoring € a qualidade de crédito - adimpléncia ou inadimpléncia. As
varidveis explicativas selecionadas pelos autores consistiram em fatores que pudessem
influenciar a situacdo dos clientes em suas operacdes de empréstimos.

Os principais resultados encontrados pela pesquisa demonstraram que os modelos
de Credit Scoring obtém desempenho satisfatorio, quando utilizados na analise de risco
de crédito na instituicdo de microcrédito Cred Cidadania, alcangando um percentual de
classificacdo correta dos clientes de cerca de 80%. Além disso, os resultados também
indicam que o uso desses modelos fornece subsidios & instituicdo, auxiliando-a na
prevencéo e reducdo da inadimpléncia e na diminui¢do dos seus custos operacionais, duas
questdes que afetam a sua sustentabilidade financeira.

Amorim Neto e Carmona (2004), tem como principal objetivo da pesquisa é
preencher a lacuna existente na literatura académica brasileira no que diz respeito aos
modelos de gerenciamento e concessdo de crédito para pessoas fisicas. Assim, o tema
central do artigo € a utilizacdo de técnicas estatisticas multivariadas no desenvolvimento
de modelos para previsdo de inadimpléncia no segmento de pessoas fisicas em um banco
comercial brasileiro. A justificativa que os autores utilizaram é a relevancia do tema para
as empresas que trabalham com crédito para pessoas fisicas.

Sobre a metodologia adotada na pesquisa, Amorim Neto e Carmona (2004)
utilizaram uma amostra formada por dois grupos de individuos. Um grupo A, composto
por 172 clientes sem nenhum registro de inadimpléncia e um grupo B, composto por 172
clientes inadimplentes. Para sele¢do dos individuos da amostra, os autores utilizaram o
método de aleatoriedade gerados por computador no Excel. Os autores utilizaram duas
técnicas estatisticas distintas - a analise discriminante e regressdo logistica -
desenvolvendo para cada técnica dois modelos distintos: um modelo classificatério para
a concessdo do crédito e um modelo classificatorio para o gerenciamento do credito, para
fins de comparacdo. Um ponto interessante é que 0s autores mostraram também quais as
limitacOes do modelo utilizado.

A analise dos modelos permitiu aos autores confirmar a similaridade da eficiéncia
das técnicas de analise discriminante e regressao logistica. A diferenca entre os dois
modelos foi minima. Segundo os autores, no primeiro modelo, a técnica de analise
discriminante conseguiu uma taxa de sucesso superior (73,3%) a taxa obtida através da

aplicacdo da regresséo logistica (72,4%), enquanto que no segundo modelo, a técnica de
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regressao logistica obteve taxa de sucesso (81,7%) superior ao da aplicacdo da técnica de
analise discriminante.

Além disso, os resultados encontrados corroboram com a ideia de que ndo existe
uma técnica estatistica predominante na literatura no desenvolvimento de modelos de
credit scoring. Ainda sobre os resultados, os autores destacam que, mesmo que nos
modelos desenvolvidos na pesquisa, varidveis importantes como renda familiar,
restricdes do conjuge, e quantidade de instituicGes que o cliente opera ficaram ausentes,
as taxas de sucesso média dos modelos de concessdo de crédito ficaram proximas de 73%
de acerto. A hipotese de funcionalidade dos modelos de concessao de crédito foi rejeitada,
no entanto, o0 modelo gerou importantes informagdes que podem subsidiar melhor as
decisbes de um analista de crédito.

Fatemi e Fooladi (2006) tem como objetivo investigar as praticas atuais de gestao
de risco de crédito pelas maiores institui¢fes financeiras dos Estados Unidos. Devido ao
aumento de praticas relacionadas a avaliacdo do risco de crédito e nas obrigacOes
envolvidas nessa avaliacdo, a avaliacdo e modelagem do risco de crédito passou a ser
realizada por empresas do setor de servi¢os financeiros, sendo que essas empresas
passaram cada vez mais a se especializar nessa atividade. Assim, a partir dessa questao,
o artigo prop0e analisar essas praticas das institui¢des financeiras.

A metodologia utilizada foi a aplicacdo de um questionario, composto por sete
perguntas, em um conjunto das 100 principais empresas bancarias com sede nos Estados
Unidos. Com a aplicacdo dos questionarios, foram obtidas um total de 25 respostas.
Dessas 25 respostas, 4 respostas ndo foram consideradas — trés questionarios foram
excluidos porque a maioria das questdes ndo foram respondidas e um questionario foi
excluido devido a aparente inconsisténcia das respostas. Os autores destacam ainda que
0s 21 questionarios analisados foram compostos por um conjunto diversificado de bancos,
isto €, bancos internacionais e regionais, bancos de capital aberto, bancos privados,
bancos diversificados, dentre outros.

Como principais resultados que os autores destacam, temos que, por meio da
aplicacdo de questionarios nas maiores instituicbes financeiras sediadas nos Estados
Unidos, foi possivel observar que a identificagcdo do risco de inadimpléncia é o proposito
mais importante na utilizagdo dos modelos de risco de crédito. Quase metade das
instituicdes indicaram que os modelos que utilizam s&o capazes de lidar e avaliar o risco
de migracgdo do cliente. Além disso, apenas uma minoria dos bancos utiliza um modelo

comercializado pelo fornecedor para gestdo do seu risco de crédito.
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O trabalho de Silva (2006) € uma dissertacdo de mestrado e tem como principal
objetivo apresentar e testar a utilizacdo da metodologia logit com efeitos fixos no
desenvolvimento de um modelo de previsdo da inadimpléncia de consumidores,
conhecido como Behaviour Score. Para isso, 0 autor utiliza uma amostra com dados em
painel e avalia 0 ganho comparativo de desempenho do modelo com um modelo similar
gerado em uma amostra do tipo cross-section. Para escolher o melhor desempenho entre
os dois modelos propostos, o autor utilizou dois testes comparativos: a estatistica de
Kolmogorov-Smirnov (KS), que é uma das medidas de desempenho mais conhecidas no
mercado de crédito ao consumo, e a Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) que
também é bastante utilizada para medir a eficiéncia de um modelo de previsdo.

A amostra da pesquisa de Silva (2006) foi composta por uma selecdo aleatéria de
20.080 individuos adimplentes que estavam sofrendo algum tipo de avaliacdo de crédito
em alguma instituicdo financeira ou de varejo. As datas de referéncia inicias foram
escolhidas no periodo de 1 ano, entre novembro de 2003 e outubro de 2004. As 20
variaveis independentes foram calculadas para todos os individuos da amostra. Elas s&o
basicamente de 2 tipos: 14 variaveis que descrevem o histérico de débitos do consumidor
e 6 variaveis que descrevem o histérico de compras do consumidor.

Em relacdo a eficiéncia dos dois modelos estimados, os principais resultados da
pesquisa do autor indicam que ocorre uma perda significativa de desempenho de previsao
quando se utiliza o modelo logit em painel comparativamente ao modelo tradicional logit
em cross-section. Essa perda de poder de previsdo ocorre tanto quando se avalia a
estatistica KS quanto a Curva ROC.

Avila (2018), também uma dissertac&o de mestrado, teve como principal objetivo
desenvolver um modelo de credit scoring para a Caixa Econémica da Misericordia de
Angra do Heroismo (CEMAH). Para isso, a autora utilizou dados das empresas clientes
da instituicdo, bem como informagdes sobre o cumprimento ou incumprimento dos
creditos concedidos, totalizando 1.676 observacfes, 126 das quais referentes a empresas
que entraram em incumprimento. O periodo de analise foi entre 2010 e 2015. Por meio
da aplicacdo da regressao logistica, a autora pdde apurar as varidveis que melhor preveem
a probabilidade de incumprimento, tal como a relagdo que cada variavel tem com o
incumprimento.

Os principais resultados da pesquisa da autora indicaram que, comparando 0s
valores médios das empresas adimplentes e inadimplentes, foi possivel perceber que as

diferencas entre os dois grupos sdo estatisticamente significativas, conforme comprovado
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pelo teste de Welch. Dessa andlise, foram destacados o valor da rentabilidade do ativo,
que apresenta valor médio negativo para as empresas em inadimpléncia e valor positivo
para as restantes, o grau de endividamento, que é superior em empresas inadimplentes, e
a autonomia financeira e o fundo de maneio que se comportam de forma contraria.

Coelho, Amorim e De Camargos (2021) tem como principal objetivo comparar a
regressédo logistica cléssica e os métodos de machine learning para credit scoring, a fim
de identificar qual modelo apresenta um melhor desempenho na estimacdo da
probabilidade de inadimpléncia, com base em dados de uma amostra de pessoas juridicas.
A amostra analisada pelos autores abrange micro, pequenas e médias empresas que
dispunham de um limite de crédito até um total de R$ 25 mil, junto a uma empresa
operante no segmento de locacdo de automaoveis, que atua em todo o territdrio brasileiro.
A amostra continha 3844 clientes, dos quais 1492 foram classificados como bons e outros
1492 foram classificados como ruins.

Os resultados encontrados pelos autores na pesquisa indicaram uma maior
eficiéncia na estimagdo dos métodos de machine learning frente a regressao logistica.
Isso reforca a ideia de que a evolugdo, em termos computacionais e de sofisticacdo dos
métodos, corrobora para a importancia de um estudo dos melhores métodos de previsao,
considerando os de machine learning, que tem sido cada vez mais utilizado e difundido
(COELHO; AMORIM; DE CAMARGOS, 2021).

Apds ter apresentado as pesquisas selecionadas sobre os modelos de avaliacéo de
risco de crédito e os resultados encontrados pelos autores, o quadro abaixo sintetiza as
informacdes relevantes sobre as pesquisas, bem como os principais resultados.

De acordo com os resultados, sintetizados abaixo no quadro, pode-se observar que
a maior parte das pesquisas analisadas tem destacado a eficiéncia dos modelos de
gerenciamento do risco de crédito e o bom desempenho na mensuracao e estimacdo do
risco de crédito. Além disso, as pesquisas apontam ainda para o desenvolvimento de
certos modelos, que estdo avancando em relagdo aos modelos mais tradicionais, como €

0 caso do machine learning, permitindo andlises ainda mais completas.
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Quadro 2 — Principais pesquisas sobre risco de crédito

Titulo do estudo

Autores

Método e
modelo

Principais resultados

Aplicacdo de modelos
credit scoring na
analise da
inadimpléncia de uma
instituicdo de
microcréedito

Araujo, Carmona e
Amorim Neto
(2007)

Modelo: Credit
Scoring

Método:
regressao
logistica

Os resultados do estudo
demonstraram que 0s
modelos credit scoring
obtém desempenho
satisfatorio, alcangando
um percentual de
classificagdo correta dos
clientes de cerca de
80%.

Modelagem do risco de
crédito: um estudo do
segmento de pessoas
fisicas em um banco de
varejo

Amorim Neto e
Carmona (2004)

Modelo: Credit
Scoring

Método: analise
discriminante e
regressao
logistica

Os resultados
encontrados nesta
pesquisa trazem indicios
gue 0s modelos
multivariados podem ser
utilizados como
ferramentas eficazes no
gerenciamento do
crédito

bancario para o
segmento de pessoas
fisicas no Brasil.

Credit risk
management: a survey
of practices

Fatemi e Fooladi
(2006)

Meétodo:
aplicacdo de
guestionarios na
amostra

Os principais resultados
mostram que quase
metade das instituicdes
indicaram que os

selecionada modelos que utilizam
sdo capazes de lidar e
avaliar o risco de
migrac&o do cliente.
Aplicagéo de | Silva (2006) Modelo: Os principais resultados
metodologia de dados Behaviour da pesquisa indicam que
em painel em modelos Score ocorre uma perda
de Behaviour Score do significativa de
varejo Método: desempenho de previsdo
Regressao de guando se utiliza o
dados em painel | modelo logit em painel
comparativamente ao
modelo tradicional logit
em cross-section.
Desenvolvimento de um | Avila (2018) Modelo: Credit | Os principais resultados
modelo de  Credit Scoring da pesquisa indicaram
Scoring gue, comparando 0s

Método:
Regressao
logistica

valores médios das
empresas adimplentes e
inadimplentes, foi
possivel perceber que as
diferencas entre os dois
grupos sao
estatisticamente
significativas, conforme
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comprovado pelo teste
de Welch.
Analisando métodos de | Coelho, Amorim e Modelo: Credit | Os resultados
machine learning e De Camargos (2021) | Scoring encontrados pelos
avaliacdo do risco de autores na pesquisa
crédito Método: indicaram uma maior
estatistica eficiéncia na estimacéo
Kolmogorov- dos métodos de machine
Smirnov e curva | learning frente a
ROC regressao logistica.

Fonte: elaboracéo prépria do autor.

5. Consideracoes finais

Como foi discutido, no panorama atual, o crédito estd no centro das discussdes
dos sistemas financeiros sendo, além da solugdo a escassez de recursos, um risco que
necessita ser controlado em cenérios de grande volatilidade no mercado. Atualmente, um
dos maiores desafios das instituicdes financeiras é o processo de analise do risco de
crédito, seja para pessoas fisicas ou para pessoas juridicas. A assimetria de informac6es
é apenas um dos fatores que torna a analise do crédito um processo ainda mais complexo.
Securato (2002) destaca que, mesmo com a adoc¢do dos melhores modelos de avaliagdo
de crédito, s6 se conhece o resultado da operagdo no seu vencimento ou quando ndo se
recebe o valor acordado no ato da concessdo de crédito.

A partir disso, o problema central deste TCP consistiu em identificar quais sdo 0s
principais modelos de avaliacdo do risco de crédito existentes hoje para micro e pequenas
empresas. Dado esse problema, o objetivo central foi, apds essa identificagdo dos modelos
de mensuracao do risco de crédito, fazer uma revisdo bibliografica sobre os principais
trabalhos que aplicaram os modelos de avaliacédo de risco do crédito.

Os resultados mostraram que os métodos utilizados nos modelos de avaliacao e
mensuracdo do risco de crédito tém apresentado um desempenho satisfatorio, sendo
considerados ferramentas eficazes no gerenciamento do crédito. Essa consideracdo
permanece valida mesmo que as pesquisas analisadas neste TCP tenham avaliado
diferentes composicOes de amostras de empresas e localidades distintas.

Por fim, como uma sugestdo de pesquisa futura e de continuidade desta pesquisa,
propde-se avancar no sentido de testar empiricamente os modelos discutidos a fim de
avaliar qual apresenta uma melhor adequacédo e desempenho na avaliagdo do risco de

crédito.
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