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RESUMO

Modelos estatisticos de risco tém sido amplamente utilizados nas Ultimas décadas pelos
bancos e outras institui¢des financeiras devido a forte concorréncia por clientes no mercado
de crédito e tendo em vista a regulacéo bancéria quanto a risco de crédito, determinado no
Acordo de Basiléia Il. O objetivo deste trabalho foi usar modelos estatisticos em dados de
escore de crédito de uma instituicdo financeira com o intuito de analisar a ocorréncia de
inadimpléncia. Foram utilizadas duas metodologias estatisticas. analise discriminante e
andlise de sobrevivéncia com fracdo de cura. Com a andlise discriminante obteve-se um
modelo de escore de crédito em (24) para classificar os clientes em grupos (de adimplentes e
inadimplentes), resultando que 72,4% dos clientes foram corretamente classificados pelo
modelo de escore de crédito obtido, e novos clientes solicitantes de credito foram
classificados em um dos grupos a partir do modelo obtido. Além disso, os resultados apontam
gue taxas de juros mais elevadas influenciam na classificagdo do cliente como inadimplente,
enquanto que idades mais elevadas influenciam na classificacdo de clientes como
adimplentes. A segunda metodologia, a analise de sobrevivéncia com fracéo de cura (clientes
adimplentes) foi utilizada para modelar os dados dos tempos de inadimpléncia, considerando-
se que uma propor¢ao substancial de clientes ndo apresentou inadimpléncia durante o periodo
do empréstimo. Os resultados obtidos demonstram que o0 sexo e a renda dos clientes
influenciam na proporcéo de adimpléncia dos empréstimos e no risco dos clientes tornarem-se
inadimplente. Para aplicacdo das metodologias estatisticas foi utilizada uma amostra de dados
reais selecionados da base de dados de empréstimos da modalidade de Crédito Direto ao
Consumidor (CDC) de uma instituicdo financeira com atuacdo no Brasil. Os modelos e
resultados obtidos poderiam ser utilizados pelo banco nas decisdes sobre concessdo de
crédito.

Palavras-chave: Crédito; Inadimpléncia; Escore de crédito; Andlise Discriminante; Andlise

de sobrevivéncia com fragédo de cura; Modelo Weibull Geométrico.



ABSTRACT

Statistical risk models has been widely used in recent decades by banks and other financia
institutions owing to high competition for customers in the credit market and in order to bank
regulation regarding credit risk, in particular the Basel Accord Il. The objective of this paper
was to use statistical methods in data credit scoring financial institution in order to analyze the
occurrence of default. In this work were used two statistical methods: discriminant analysis
and survival analysis with cure fraction. With discriminant analysis obtained a credit score
model in (24) to classify customers into groups (non-defaulting and defaulting), resulting that
72.4% of customers were correctly classified by the credit scoring model obtained, and new
customers requesting credit were classified into one of the groups from the model obtained.
Furthermore, the results indicate that higher interest rates influence the classification of the
customers as defaulting, while older ages influence the classification of customers as non-
defaulting. The second methodology, the analysis of survival with cure fraction (non-
defaulting customers) was used to model the data from the time of default, given that a
substantial proportion of customers showed no default during the loan period. The result
shows that gender and income influence the proportion of customers' timely payment of loans
and the risk of customers becoming default. In the application of statistical methods was used
a sample of real data selected from the database of the type of Loans Consumer Credit (LCC)
of afinancial institution with operations in Brazil. The models and results could be used by
the bank in decisions about granting credit.

Keywords: Credit; Default; Credit Scoring; Discriminant Anaysis; Survival Anaysis with
cure fraction; Weibull Geometric Model.
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1 INTRODUCAO

Desde a década de 1870 a literatura econdmica destaca a relevancia dos mercados
financeiros para o desenvolvimento econdmico de um pais (COSTA; NAKANE, 2004). No
caso brasileiro, o crédito bancério desempenha papel fundamental na intermediacdo de
poupanca e na viabilizacdo de projetos de investimentos. Os elevados custos dos empréstimos
s80 causas de restri¢fes nos volumes de crédito e fontes de outros, estruturalmente ligados aos
contratos bancérios.

As taxas de juros nas concessdes de crédito sdo muito altas e ddo origem a problemas

de selecdo adversa. Costa e Nakane (2004) registram que
...dificuldades de colaterizacdo real geram problemas de risco moral, com incentivos
errados determinando o comportamento dos agentes. Estas sdo questdes que emergem
em ambientes com problemas informacionais e que estéo presentes no funcionamento
daintermediacdo financeira.

Para Annibal (2009), os créditos livres referenciais para taxa de juros representam, em
meédia, 82% do total dos créditos com recursos livres e 52% do total dos créditos do Sistema
Financeiro Nacional. Essas operagOes podem ser feitas em diferentes modalidades. No caso
de pessoas fisicas, as modalidades sdo: cheque especial; crédito pessoal; financiamento
imobili&rio; aguisicdo de bens — veiculos automotores; aquisicdo de bens — outros bens;
oriundas de cartdo de crédito; e outras. Dessas, 0 crédito pessoal representa, em média, pouco
menos da metade do volume total. A segunda modalidade mais importante é aquisicdo de
bens — veiculos automotores. Somadas, essas duas modalidades representam, em média, mais
de 80% do volume total de operactes referenciais para taxas de juros a pessoas fisicas.

No Brasil verificam-se niveis elevados de taxas de empréstimos bancérios, que esta
vinculado ao spread praticado pelos bancos no pais. De acordo com Costa e Nakane (2004, p.

3), spread:

E definido como sendo a diferenga entre o custo de captagio dos bancos e o
custo cobrado por esse banco quando ele concede um empréstimo. Portanto ndo se
configura ai o lucro do banco, pois ha que se deduzirem os custos vinculados a
atividade de captacéo e empréstimo. De forma geral, e particularmente no Brasil, o
spread bancério é formado a partir da agregacdo de vérios fatores de custo e de
margem. Os fatores de custo se referem a custos administrativos e demais custos
operacionais vinculados a atividade bancéria; a custos regul atérios da intermediacdo

financeira — e ai entram compulsorios, os subsidios cruzados e custos com as
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contribuictes para o sistema de seguro depdsito; custos fiscais dados pelaincidéncia
de diversos impostos sobre a intermediacdo financeira e custo de inadimpléncia,
vinculados ao risco de crédito implicito na concessdo de empréstimos.

A concessdo de crédito comegou a ser mais importante para as empresas do setor
financeiro, tornando-se uma das principais fontes de receita para os bancos e instituicoes
financeiras em geral (THOMAS, 2010; LOUZADA et al., 2012). Devido a este fato, este
setor da economia percebeu que foi altamente recomendado aumentar a quantidade de
recursos alocados, sem perder a agilidade e a qualidade dos créditos, atura em que a
contribuicdo da model agem estatistica é essencial.

Assim, as instituicdes financeiras passaran a desenvolver modelos internos para
andlise de risco de crédito, tendo em vista a regulacdo bancéria quanto a esse tema,
determinado no Acordo de Basiléia Il (Comité de Basiléia de Supervisdo Bancaria, 2006), 0
que permitiu que os bancos mensurassem com mais qualidade os créditos de sua carteira. Na
elaboracdo dos modelos internos de mensuracéo do risco de crédito séo aplicadas estruturas
conceituais utilizadas para andlise dos riscos de mercado, utilizando-se de técnicas
mateméticas para a apuracdo de um valor de perda potencial dentro de um intervalo de tempo
e um percentua de significancia estatistica.

Saunders e Schumacher (2000) destacam al guns model os de andlise de risco de crédito

utilizados por agumas institui ¢Bes financeiras nos Ultimos anos:

e CreditMetrics - modelo desenvolvido pelo JPMorgan Bank Inc., baseado na
abordagem de migracéo da qualidade do crédito concedido. Define probabilidades de
mudangas da qualidade do crédito, inclusive para faléncia, dentro de um horizonte de
tempo;

e KMV - modelo desenvolvido pela KMV Corporation, baseado na abordagem estrutural
ou avaliagao de ativos com base na teoria de opcdo. O modelo considera o processo de
faléncia enddgeno e relacionado a estrutura de capital da empresa. A faléncia acontece

guando o valor dos ativos da empresa cai abaixo de um nivel critico;

e CreditRisk+ - modelo desenvolvido pelo Credit Suisse Financial Products baseado na
abordagem atuarial. O modelo procura estabelecer medidas de perda esperada com
base no pefil de sua carteira de empréstimos ou titulos e no histérico de

inadimpléncia;
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e CreditPortfolioView - modelo desenvolvido pela Consultoria McKinsey baseado no
impacto de varidveis econdmicas na inadimplénciaa. O modelo traca cenarios
multiperiodo onde as chances de faléncia estdo associadas a variaveis como

desemprego, patamar de taxas de juros, taxa de crescimento da economia, entre outras.

Os métodos tradicionais de avaliacdo de crédito em éreas académicas s@o métodos
estatisticos que veem a avaliagdo como uma classificacdo de reconhecimento de padrdes
(MA; TANG, 2007). Segundo esses autores, muitas instituicdes financeiras tém aplicado
previsdo de risco de crédito e conseguido algum sucesso. ClassificacOes internas para
tomadores de crédito sdo um procedimento de avaliacdo agregada de varios fatores
financeiros e ndo financeiros (GRUNERT et al., 2005). Na prética bancaria, classificacdes
representam a base para a aprovacdo do empréstimo, precos, monitoramento e
provisionamento para perdas com empreéstimos, sendo que o papel dos fatores ndo financeiros

permanece ambiguo.

A preocupagdo com a qualidade na concessdo de créditos aos clientes é constante, uma
vez que o risco de crédito e risco de mercado sdo inerentes. Tem sido documentado que as
probabilidades de descumprimento dos acordos de crédito e as taxas de recuperacdo variam
através de ciclos de negécios (TANG; YAN, 2010).

Os modelos estatisticos de risco de crédito mais utilizados pelas organizagtes
empresariais, tanto para avaliacéo de risco de crédito pessoa fisica como para pessoa juridica,
s80 modelos de classificacdo de risco conhecidos como modelo de escore de crédito (credit
scoring). A consolidag&o do uso de modelos de escore de crédito ocorreu na década de 1990,
quando as mudancas no cen&io mundial, como a desregulamentacdo das taxas de juros e
taxas de cambio, aumento da liquidez e na competicdo bancaria fizeram as instituicoes
financeiras se preocuparem mais com o risco de crédito, ou sgja, o risco que estavam correndo

a0 aceitar alguém como cliente.

Segundo Akkog (2012), diversos modelos de escore de crédito foram desenvolvidos
por bancos e pesquisadores nas Ultimas décadas a fim de avaliar os pedidos de crédito de
clientes utilizando diferentes técnicas e conceitos estatisticos, incluindo a Andlise

Discriminante (AD).

Em complemento as técnicas estatisticas multivariadas aplicadas em escore de crédito
identifica-se a utilizacdo de Andlise de Sobrevivéncia (AS). Com a AS € possivel prever ndo

somente se o cliente tornar-se-a inadimplente na amortizacdo de seu empréstimo, mas também
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quando serdo suscetiveis a essa ocorréncia. Assim, 0os métodos de AS permitem estimar a
probabilidade de inadimpléncia em qualquer horizonte de tempo de escolha (TONG et al.,
2012).

Assim, diante daimportancia da oferta de crédito para a economia de um pais, e diante
do fato de a inadimpléncia nesses créditos concedidos impactar diretamente nos resultados,
liquidez e solvéncia das instituigdes bancarias, mostra-se a de suma importancia um estudo
sobre o tema. Segundo Alves (2009) diversas pesquisas buscaram analisar questdes
relacionadas a solvéncia de instituicbes bancérias frente a diversos indices econémico-
financeiros, porém pouco se tem estudado como se comporta a inadimpléncia nas carteiras de
créditos bancérios, fato que pode impactar diretamente na solvéncia de uma instituicéo
bancéria. E de interesse das instituicdes bancérias a identificacio de como se comporta a
inadimpléncia em suas operacfes de crédito a fim de que sgjam capazes de conhecerem a
probabilidade de ocorréncia da inadimpléncia e suas caracteristicas, e tomar agdes preventivas

para as analises de crédito futuras.

A Figura 1 apresenta um resumo dos el ementos motivacional s da presente pesqui sa.

- Gy

Analise Analise de contribuir para o

Importancia;

Discriminante — Sobrevivéncia: estudo das
ampla supera as estratégias de

utilizagdo em limitagées dos b""St't}-"_GoeS
escore de modelos de ancariasna

. = oferta de
crédito. regressao. el

Figura 1: Elementos motivacionais para a elaboragdo da pesquisa.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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1.1 Problema de pesquisa

Tendo em vista a utilizacdo de modelos de escores de crédito na resolucdo de
problemas de inadimpléncia nas concessoes de crédito em instituigdes financeiras, conforme
estudado por alguns autores, 0 presente trabalho de pesquisa busca responder a seguinte
guest&o:

e Como utilizar modelos estatisticos em uma carteira de crédito de uma instituicéo
financeira para analisar e prever a ocorréncia de inadimpléncia considerando os fatores
ou variaveis relacionadas ao perfil dos clientes, e/ou caracteristicas financeiras do
crédito tomado?

1.2 Objetivos

O objetivo gera deste trabalho € utilizar model os estatisticos para dados de escore de
crédito de uma ingtituicdo financeira com o intuito de anaisar e prever a ocorréncia de
inadimpléncia.

Os objetivos especificos sdo:

1. Obter modelo estatistico para classificar os clientes como inadimplentes ou
adimplentes e, a partir desse modelo, classificar novos clientes em um dos dois grupos
(de adimplentes ou inadimplentes), e analisar a influéncia das variave's utilizadas na

inadimpléncia ou adimpléncia dos clientes;

2. Obter modelo estatistico para modelar os tempos até a ocorréncia de inadimplénciae a
proporcdo de adimpléncia, e, a partir desse modelo, determinar os fatores que
influenciam na proporcdo de ndo inadimpléncia e nos tempos até a ocorréncia de

inadimpléncia.

1.3 Justificativa

O risco de perda financeira decorrente de clientes que ndo realizam pagamentos

conforme contratado, normalmente chamado de risco de crédito ou risco de inadimpléncia, é
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muito importante nas financas. A gest&o do risco de crédito é fundamental para o desempenho
das institui¢cdes financeiras individualmente e para o funcionamento do mercado financeiro
como um todo (DIVINO; ROCHA, 2013).

Na ultima década os bancos e outras institui¢des financeiras investiram significativas
quantias no desenvolvimento de modelos internos de risco, tendo em vista a regulagdo
bancaria quanto a esse tema. A Emenda de Risco de Mercado para o Acordo de Basiléia Il
(Comité de Basiléa de Supervisdo Bancéria, 2006) incorporou formalmente modelos internos
de risco de mercado dos bancos no célculo do capital regulamentar. Com isso, 0s requisitos de
capital para risco de crédito de um banco (o Acordo de Basiléia Il incentivou as instituicoes
para gerir o risco de crédito com base em modelos desenvolvidos internamente em uma
abordagem de value-at-risc (VaR) para determinar a adequacdo de capital econdmico) séo
uma funcdo do proprio banco (ODEH, 2011). Isso permitir que 0s bancos mensurem com
qualidade os créditos de sua carteira e a qualidade de clientes potenciais e/ou oportunidades
de investimentos. Isto torna mais atraente para o banco o desenvolvimento ou compra do seu
préprio modelo de avaliagdo de risco, fornecendo gestdo mais rigorosa e eficiente dos ativos
do banco, e precificando adequadamente o risco. Com uma previsdo mais confiavel da
probabilidade de perda de crédito, os credores dedicam especial atencdo a avaiacdo de
desempenho e procedimentos de aprovacdo de qualquer pedido de crédito em potencial.
Assim, modelos estatisticos sdo frequentemente utilizados por atingir a maioria dos

empréstimos de pegueno volume.

Segundo Eifert (2003), um estudo aplicado a prevencdo da inadimpléncia com as
informagdes disponiveis no momento da andlise de crédito deve contribuir para uma avaliacéo
mais criteriosa, possibilitando as instituigbes bancérias diminuicdo da inadimpléncia e,
consequentemente, melhores resultados.

A maioria dos modelos para andise de risco de crédito é baseada na ideia de que ha
um fator, ou um conjunto de fatores de riscos comuns que impulsionam as taxas de
inadimpl éncia de todas as posi¢des (ALESSANDRI; DREHMANN, 2010).

A avaliagdo da probabilidade de inadimpléncia faz parte dainteligéncia dos negocios e
sistemas de gestdo de clientes em relagéo as ingtitui¢des financeiras, definindo a probabilidade
de que um empréstimo néo sera reembolsado e caia em inadimpléncia (PERKO et al., 2011).
A definicdo mais consistente da probabilidade de inadimpléncia e os requisitos de sistema
para sua avaliaco sdo encontrados no Acordo de Basiléia Il e na Diretiva de Requisitos de
Capital do Parlamento Europeu de 2006.
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Segundo Odeh (2011) existem diversos estudos em finangas e economia acerca de
inadimpléncia e risco de crédito. Alguns destes estudos desenvolveram model os que predizem
a probabilidade de ocorréncia de inadimpléncia de crédito, outros tratam dos modelos de
escore de créedito existentes e propdem métodos para estimar o risco da carteira de crédito.

Além disso, de acordo com Gurtler e Hibbeln (2013), alguns estudos tratam da relacéo
entre a probabilidade de inadimpléncia e a perda no caso de sua ocorréncia. Embora a maior
parte da literatura consista em estudos empiricos de empresas, uma fragdo menor incide sobre
empréstimos bancarios devido a limitada disponibilidade de dados.

Para Divino e Rocha (2013) as recentes crises financeiras internacionais tém
contribuido para a disseminacdo empirica da aplicacdo de modelos de risco de crédito.
Diferentes modelos surgiram para lidar com a probabilidade de inadimpléncia de pessoas
fisicas e empresas.

Diversos modelos de escore de crédito tém sido desenvolvidos utilizando diferentes
técnicas e conceitos estatisticos, incluindo a Andlise Discriminante (AD), andise de
Regressdo Logistica (RL), de Regressdo Multivariada Splines Adaptativas, Classificagdo e
Arvore de Regressio, Redes Neurais Artificiais, Support Vector Machines e Algoritmo
Genético, conforme trabalhos de Abdou et al. (2008); Abdou (2009); Angdlini et al. (2008);
Bellotti e Crook (2009); Chen e Huang, (2003); Chuang e Lin (2009); Cinko (2006); Desai et
al. (1996);. Hsieh e Hung (2010); Hsieh (2004, 2005), Huang et al. (2006, 2007); Lee e Chen
(2005); Kim e Sohn (2010); Lee et al. (2002, 2006); Lee (2007); Li et al. (2006), Luo et al.
(2009). Malhotra e Malhotra (2003); Nanni e Lumini (2009); Ong et al. (2005); Paleologo et
al. (2010); Sustersic et al. (2009); Tong et al. (2012). Tsa e Wu (2008). Tsai et al. (2009);
Oeste (2000); Ocidente et al. (2005). Yu et al. (2008).

Para Thomas (2000), especificamente a AD tém sido amplamente utilizada na
pontuacdo de crédito, com destaque para os trabalhos de Chuang e Lin (2009), que apresenta
um modelo de escore de crédito mais preciso, com aplicacdo em um conjunto de dados em
cartdo de crédito, e Crook et al. (2007), que testam as Maguinas de Vetores de Suporte contra
AD de um banco de dados de cartédo de crédito de grande porte, e mostram que eles sdo
competitivos e podem ser usados como a base de um método de selecdo para descobrir as

caracteristicas que sdo mais importante na determinacdo de risco de inadimpléncia.

No presente trabalho a técnica de AD foi empregada para a obtencdo de um modelo de
escore de crédito utilizando-se da modalidade de crédito estudada, o Crédito Direto ao
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Consumidor (CDC) para clientes pessoa fisica, senda as varidveis definidas quanto ao perfil
do tomador do crédito, como sexo, idade, estado civil e renda, e as varidveis financeiras,
como a taxa de juro da operacdo, o valor do contrato e da prestacdo, e 0 prazo para a
amortizacdo do credito.

Na presente pesquisa também foi utilizada a AS, que tem sido bem estabelecida na
engenharia (Hosner et al., 2008). De acordo com Tong et al. (2012), o método foi introduzido
pela primeira vez em classificacdo de crédito por Narain (1992). Seu uso nesse contexto foi
desenvolvido por Banasik et al. (1999), Stepanova e Thomas (2002) e Mé&o e Kelly (2001).
Banasik et al. (1999) compararam 0 desempenho de modelos de risco paramétricos e
semiparamétricos de regressao. Stepanova e Thomas (2002) demonstraram que a AS pode

também ser utilizada para prever o tempo deinicio de reembolso de empréstimo.

Algumas aplicagcdes de AS podem ser encontradas nos trabalhos de Hoggart e Griffin
(2001), Zaider et al. (2001), Yin (2005), Perdona (2006), Chi e lbrahim (2007), Kim et al.
(2007), Mizoi et al. (2007), Peng et al. (2007), Tournoud e Ecochard (2007), Cancho et al.
(2008) e Sen e Tan (2008).

Diante da caracteristica das andises necess&rias dentro da proposta de pesquisa, a
aplicacdo da andlise dos dados utilizando AS se justifica tendo em vista que a andlise foi
realizada em um modelo de escore de crédito buscando a solugéo do problema de pesguisa
proposto. A andlise de dados utilizando atécnicade AS é atrativa na medida em gque supera as
limitagdes dos modelos de regresséo, incluindo tendéncias longitudinais de desempenho de
rastreamento para diferentes grupos examinados (CHAMPLAIN, 2010).

Dentre os trabalhos sobre AS, cabe destague agqueles que utilizam modelos de
sobrevivéncia com fracdo de cura. Modelos de sobrevivéncia com fracdo de cura (também
conhecido como distribuicdes de sobrevivéncia de longo prazo) tém merecido um grande
interesse por diferentes autores nos Ultimos anos. Em recentes pesquisas relacionadas a dados
de escore de crédito, tem sido demonstrado que o uso de tempo variavel em variaves
macroecondémicas com modelos de riscos proporcionais de Cox melhorou a precisdo das
estimativas de probabilidade inadimpléncia na pontuacéo de crédito (BELLOTTI; CROOK,
2009 apud TONG et al., 2012). Da mesma forma, Thomas (2009) sugeriu a abordagem de
funcéo de risco para estimar o risco de crédito de carteiras de empréstimos ao consumidor em
vez de pontuacdo de crédito em um nivel de conta especifica. Encontram-se, ainda, estudos
recentes que demonstram o desempenho superior dos modelos de cura sobre previsdo de
faléncia corporativa (TOPALOGLU; YILDIRIM, 2009), e o estudo sobre previsdo de
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inadimpléncia em empréstimos imobiliarios corporativos realizado por Yildirim (2008)
(TONG et al., 2012).

Banasik e Crook (2010) propdem uma aplicacdo e demonstram o beneficio de
pontuacdo de candidatos a crédito por meio de andlise de sobrevivéncia e pelo modelo de
riscos proporcionais de Cox envolvendo modelos mais elaborados, respondendo a perguntas
mais especificas, como quando ocorrera a inadimpléncia e qual serd a sua implicacéo

financeira precisa

Dentre os trabalhos sobre o tema ressalta-se o trabalho de Tong et al. (2012), que
considera 0 modelo de mistura proposto por Boag (1949) para a modelagem do tempo até o
cliente tornar-se inadimplente, onde o risco dos clientes ndo inadimplentes € modelado pelo
modelo de riscos proporcionais de Cox (LAWLESS, 2003), e a propor¢do de n&o
inadimplentes é modelado pela funcéo de ligagdo logistica.

Assim, a proposta desse trabalho consiste, também, em utilizar um modelo de
sobrevivéncia com fragdo de cura (fracdo de adimpléncia ou fracdo de adimplentes), obtido
assumindo que a ocorréncia de inadimpléncia é devida a causas ou riscos latentes néo
observados, onde o nimero de causas é modelado por uma distribuicdo Geométrica e 0s
tempos associados a essas causas séo modelados pela distribuicdo Weibull. A utilizagdo da
distribuicdo Weibull decorre de que ela vem sendo frequentemente utilizada na literatura, e
sua popularidade em aplicacdes praticas se deve ao fato de apresentar uma grande variedade
de formas (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

1.4 Delimitacéo do tema

Esta pesquisa considerou um conjunto de dados de uma modalidade de empréstimo
(CDC) para pessoa fisica. Como universo de pesquisa, foram considerados apenas os clientes
das agéncias de determinada cidade da instituicdo financeira em estudo, tomadores de crédito
na citada modalidade. Desta forma, procurou-se delimitar o escopo de analise em relacéo ao
objeto a ser estudado.

O estudo dos dados com a AD foi utilizado nesse trabaho, pois geralmente € aplicado

em amostras agrupadas, e restringiu-se a avaliar quais varidveis sdo importantes para a
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discriminagdo dos grupos conhecidos, e explorar caracteristicas capazes de serem utilizadas

para aocar novos clientes nos diferentes grupos previamente definidos.

A utilizagdo da AS ficou restrita a aplicagdo de um modelo estatistico para modelar os
tempos até a ocorréncia de inadimpléncia dos clientes e a proporcéo de clientes adimplentes.
Para isso foi utilizado um modelo de AS com fragdo de cura obtido a partir de uma
distribuicdo Weibull e uma distribuicdo Geométrica, e, a partir desse modelo, a andlise
restringiu-se a determinar os fatores que influenciam na proporc¢édo de n&o inadimpléncia e nos
tempos até a ocorréncia de inadimpléncia.

1.5Estrutura da dissertacdo

O presente trabalho estd4 disposto em seis capitulos, considerando a introdugdo
anteriormente apresentada no primeiro capitulo, que descreve o problema de pesquisa, 0s
objetivos, a justificativa do trabalho e a delimitacdo do tema abordado. O segundo capitulo
contém a fundamentagdo tedrica. Apresenta os aspectos conceituais referentes a crédito e
escore de crédito, inadimpléncia, e das técnicas estatisticas multivariadas de andise

discriminante e andlise de sobrevivéncia, aém de critérios para comparacdo de model os.

Ja o terceiro capitulo apresenta a metodologia do trabalho, contendo um detalhamento
da populacéo de estudo, com a definicdo da caracteristica da carteira de crédito estudada, bem
como os critérios para selecdo da amostra dessa populacdo e definicéo das variaveis utilizadas
nas andlises realizadas. No quarto capitulo sdo realizadas as andlises dos dados, interpretacéo

e discussdo dos resultados com base nos métodos estatisticos propostos.

No quinto capitulo sdo discutidos os resultados obtidos e consideracfes finais do
trabal ho, e abordadas sugestfes para futuras pesquisas sobre o tema. Por fim, sdo apresentadas
as referéncias utilizadas.

A estrutura l6gica da pesquisa é ilustrada na Figura 2:
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1 —INTRODUGAO

1.1 — Problema de pesquisa; 1.2 — Objetivos;
1.3 = Justificativa; 1.4 - Delimitacao do Tema.

2 - REVISAO DE LITERATURA

2.1 — Crédito e escore de crédito; 2.2 — Inadimpléncia; 2.3 — Analise
Discriminante;

2 4 — Analise de Sobrevivéncia; 25— Critérios para comparacao dos modelos.

3 - METODOLOGIA DA PESQUISA

3.1 — Origem e planeiamento da pesquisa; 3.2 — Técnicas estatistica;

REFERENCIAS

Figura 2: Estrutura |6gica da pesquisa

Fonte: Elaborado pelo autor
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2 REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura, ou referencial tedrico, objetiva situar o problema no tempo e
no espaco. Esse capitulo apresenta uma discussdo tedrica dos problemas buscando
fundamenta-los nas teorias existentes, disponiveis na literatura mundial. Iniciamente, sdo
abordadas defini¢des, finalidade e aspectos gerais relacionados ao crédito e analise de risco de
crédito, conceituando o escore de crédito e levantando um breve histérico de sua aplicacéo.
Em seguida é abordada a definicdo de inadimpléncia e como (apds quanto tempo) o cliente é

considerado inadimplente na presente pesquisa.

Posteriormente, € tratada a técnica estatistica de andlise discriminante com a definicéo
do método que é utilizado, suas definicoes e propriedades e objetivos de sua utilizagdo, e sdo
apresentados alguns trabalhos relacionados a escore de crédito onde a técnica AD foi
utilizada.

Apbs, é abordada a técnica estatistica de analise de sobrevivéncia, suas definicoes,
propriedades e objetivos de sua utilizagdo, e obtidos model os de sobrevivéncia com fragdo de
cura (clientes adimplentes) para andlise de escore de crédito, encerrando com alguns trabalhos
relacionados a escore de crédito onde atécnicade AS foi utilizada. Por fim, sdo apresentados
alguns critérios para a comparacdo de modelos que serdo utilizados para a definicdo do

modelo de AS com fracdo de clientes adimplentes a ser utilizado na presente pesquisa.

2.1 Crédito e escorede crédito

De acordo com Schrickel (2000), crédito “é todo ato de vontade ou disposicéo de
alguém de destacar ou ceder, temporariamente, parte de seu patriménio a um terceiro”. O
crédito inclui as nogdes fundamentais de confianga e tempo, este no que se refere ao periodo
determinado entre a aquisicao e a liquidacdo da divida, e aquela que expressa a promessa de

pagamento.

Para Santos (2009), a finalidade do crédito deve estar relacionada com a necessidade
do cliente, e para pessoas fisicas, o crédito deve atender:
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e Créditos emergenciais para atender as necessidades imediatas do cliente, em
consequéncia de eventuais desequilibrios orcamentarios, ou financiamento de compras

em operagdes de crédito de curtissimo prazo (prazo inferior aum més);

e Financiamentos de compras para aquisicado de produtos e Servigos para consumo e

bem-estar em operagdes de crédito de curto prazo (prazo inferior a 12 meses); ou

e Investimento para aquisicdo de bens de maior valor para integrar seu patriménio ou
desempenhar suas atividades profissionais em operacdes de crédito de longo prazo

(prazo superior a 12 meses).

Para o financiamento das necessidades identificadas, o cliente pode utilizar duas
modalidades de crédito: as linhas chamadas rotativas, que consistem em limites de crédito
disponibilizados ao cliente, e as linhas pontuais, destinadas para financiamento de forma
previamente definida. Dentre as modalidades de créditos constantes na linha pontual, destaca-
se o Crédito Direto ao Consumidor, também conhecido como CDC, destina-se a financiar a
prestacdo de servico ou aquisicdo e bens duraveis, com amortizagbes mensais fixas, que
contemplam os encargos (como juros, por exemplo) envolvidos. Essa modalidade é objeto de

estudo para o presente trabal ho.

Na solicitacdo de crédito em uma instituicéo bancéria, o cliente pessoa fisica submete-
se a uma avaiagdo, geramente com base na andlise quanto a aspectos pessoais (carédter e
capacidade), e aspectos financeiros (capital e condicdes). O processo de andlise de crédito
para pessoa fisica visa a identificar os riscos para a organizagdo que esta concedendo o
crédito, evidenciar conclusbes quanto a capacidade de repagamento do tomador e fazer
recomendacdes sobre 0 melhor tipo de empréstimo a ser concedido.

Para Schrickel (2000), a andlise ocorre conforme as necessidades do solicitante e
dentro de um nivel de risco aceitével, a partir de documentacdo apresentada e anadise da
mesma, objetivando a maximizacdo dos resultados da ingtituicdo. O processo de andlise de
crédito para pessoa fisica baseia-se na qualidade das informagdes obtidas e nas decisdes
decorrentes da andlise dessas informagdes. Essas decisdes devem ser préticas e viaveis dentro
de um modelo funcional adaptado a realidade da organizacdo, e de acordo com as diretrizes
estabel ecidas pel o setor de atuacéo.

Em toda situacdo de andlise de crédito devem ser consideradas trés etapas distintas:

e Andise Retrospectiva: avaliagdo do desempenho histérico do tomador potencial,

analisando os riscos inerentes a0 mesmo e como foram contornados. Este processo
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visa identificar fatores na atual condicdo do tomador que possam dificultar o

pagamento da divida;

e Andise de Tendéncias. projecdo da condicdo futura do tomador do crédito, a fim de
avaiar o nivel de endividamento suportavel e quéo oneroso serd o crédito que se

espera obter; e

o Capacidade Crediticia: a partir do grau de risco que o tomador apresenta e a projecéo
do seu nivel de endividamento futuro, avaliar a capacidade crediticia do tomador, ou
sgja, qual a quantia de capital que ele podera obter junto ao credor.

Segundo Santos (2009), as fases para 0 processo de andlise de crédito de pessoa fisica

e Andlise cadastral;

e Andlise deidoneidade;

e Andisefinanceirg,

e Andise de relacionamento;

e Andise patrimonial;

e Andlise de sensibilidade;

e Analise do negocio;

e Par@metros para estabelecer o limite de crédito e o valor de financiamento.

A andlise cadastral é a andlise de identificagdo do cliente, contemplando: estado civil,
idade, renda, etc. O levantamento e a andlise dessas informacgdes cadastrais séo de suma
importancia para a determinacdo do valor do crédito a ser concedido, o prazo para a
amortizacdo do crédito, a taxa de juro da operacdo, e o0 valor da prestagdo a ser paga

mensal mente.

Segundo o Manual de Normas e Instru¢cbes do Banco Central do Brasil (2006), as
instituicOes financeiras devem conceder crédito a tomadores que possuem adequadas e néo
restritivas informagdes cadastrais. Schrickel (2000) reafirma todos estes fatos, dizendo que as
instituicoes de crédito devemn munir-se de elementos informativos essenciais e indispensavels
sobre o potencial tomador do crédito, antes de manter qualquer tipo de relacionamento

concreto ou formalizar alguma operagdo de crédito.
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Para Santos (2009), os dados que devem ser identificados quando da andlise deverdo ser:

e Escolaridade;

e Estado Civil;
o ldade
e |doneidade;

e Moradia (se prépriaou alugada, e o tempo de residéncia na moradia);
e NuUmero de dependentes;

e Renda (principal e complementar);

e Situacéo legal dos documentos; e

e Tempo no atual emprego/atividade exercida.

A histéria do escore de crédito iniciou-se com Durand em 1941, cujo trabalho realizou
uma discriminagdo entre bons e maus empréstimos (THOMAS et al., 2010). Na década de 60,
com o0 aumento do numero da utilizacgo de cartdes de crédito, o escore de crédito passou a ser
uma boa op¢éo para avaliacdo do risco de crédito, pois automatiza e agiliza o processo de
liberacdo de crédito, e reduz as taxas de inadimpléncias das empresas. Na década de 1980,
devido ao sucesso obtido nos cartBes de crédito, os bancos também comegam a utilizar o
escore de crédito em outros produtos, entre eles empréstimos pessoais, crédito imobiliario e
crédito para pequenas empresas (THOMAS et al., 2010). A aplicacdo de modelos de escore
de crédito e outras ferramentas para andlises de crédito se iniciaram na década de 1930, em
companhias seguradoras, conforme Blatt (1999). Porém, seu desenvolvimento em institui¢cdes
financeiras ocorreu a partir da década de 1960. Este modelo proporciona uma vantagem

competitiva para a organi zagao.

O termo escore de crédito € utilizado para descrever métodos estatisticos adotados
para classificar candidatos a obtencdo de um crédito em grupos de risco. A partir do histérico
de concessfes de crédito efetuadas por uma instituicdo de crédito € possivel, através de
técnicas estatisticas, identificar as variavels socio-econdmicas que influenciam na capacidade
do cliente em pagar o crédito, ou sgja, na qualidade do crédito da pessoa fisica. O método é
baseado na classificacéo de candidatos a crédito em grupos de acordo com seus provave's

comportamentos de pagamento.
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Santos (2009) complementa explicando que o escore de crédito é baseado em
informacfes do passado recente da carteira de crédito e gera notas (escores) para novos
candidatos ao crédito que representam a expectativa de que os clientes paguem suas dividas
sem se tornarem inadimplentes. Conforme ressalta Saunders (2000), o escore pode ser
utilizado para classificagc@o de créditos como adimplentes ou inadimplentes, bons ou maus,
desgjaveis ou ndo, de acordo com a pontuacéo obtida por cada crédito. Esta classificacéo, por
sua vez, pode orientar a decisdo do analista em relacdo a concessdo ou ndo do crédito

solicitado.

O objetivo dos modelos de escore de crédito é classificar os solicitantes de crédito de
acordo com a sua probabilidade de inadimpléncia. Sdo atribuidos pesos estatisticamente
predeterminados para certos atributos (varidveis) dos solicitantes de crédito, gerando uma
pontuacdo para cada cliente. Caso o cliente tenha um escore maior que um determinado ponto
de corte (escore/pontuacdo minima para a aprovacdo do crédito), o crédito € aprovado, caso
contrario, € reprovado. A ideia basica destes modelos “ é a pré-identificacdo de certos fatores-
chave que determinam a probabilidade de inadimpléncia e sua combinacdo ou ponderacéo
para produzir uma pontuacdo quantitativa’ (SAUNDERS, 2000).

Para Silva (2006), € importante considerar que 0 uso de métodos quantitativos como o
escore de crédito ndo elimina a necessidade de que as organizagOes empresariais tenham
claras definicbes politicas e estratégicas e de que seus profissionais sgam devidamente

treinados em crédito.

Destacam-se como vantagens dos modelos de escore de crédito a possibilidade de
revisdes constantes de crédito. Além disso, tendem a eliminar préticas discriminatorias de
concessdo de crédito, permitem uma melhor organizacdo das informagdes, demonstram
objetividade e consisténcia, sdo simples, de fécil interpretacdo e instalagdo, proporcionam
maior eficiéncia no tratamento de dados e nos processos de concessdo. Como desvantagens,
podem-se destacar a degradacéo com o passar do tempo, caso a populacdo a ser aplicado o
modelo sgja divergente da populagéo original quando do seu desenvolvimento, o excesso de
confianca dos usuérios, e a falta de dados e informacfes causam problemas na sua utilizacdo
(ALTMAN; SAUNDERS, 1998; PARKINSON; OCHS, 1998).

Importante evidenciar que mesmo com 0s investimentos e os esforgos direcionados a
concessao de créditos de qualidade, muitos clientes ndo conseguem, por diferentes motivos,
honrar com o compromisso de pagamento firmado dentro do prazo estabelecido, tornamdo-se,

assim, inadimplente.
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2.2 Inadimpléncia

Inadimpléncia, ou default (conceito que sera considerado com o mesmo sentido de
inadimpléncia, conforme terminologia utilizada na literatura internaciona), “€ o
descumprimento de um contrato ou de quaquer de suas condi¢cbes’ (Dicionario
MICHAELIS). Diante da concessao de crédito de um banco para um cliente, significa o ndo

pagamento da quantia acordada dentro do prazo acordado.

Annibal (2009) considera que é dificil obter um consenso para uma definicéo
operacional de inadimpléncia, pois os objetivos das andlises podem ser conflitantes. Todavia,
o autor explicita algumas definicdes existentes na literatura, como a definida por Westgaard e
Wijst (2001), onde afirmam que entrar em inadimpléncia “é fracassar em pagar uma quantia
devida aum banco”, e a descrita por Bessis (1998), conforme abaixo:

Considera-se ter ocorrido default em relagdo a um devedor especifico quando

um ou ambos 0s eventos seguintes tenham acontecido:

« O banco considera improvével que o devedor pague na totalidade suas
obrigacBes ao conglomerado financeiro sem que este tenha que recorrer a

acOes tais como arealizag8o de garantias (se possuir);

* O devedor esti atrasado em mais de 90 dias em alguma obrigagdo material
com o conglomerado financeiro. Saques a descoberto sdo considerados como
operacOes em atraso quando o cliente infringir um limite recomendado ou
tenhalhe sido recomendado um limite menor que a divida atual .
Um titulo é considerado inadimplente quando: ndo ha pagamento do principal ou de
juros; o pagamento € efetivado apds o vencimento; se a empresa devedora pedir concordata

ou quando sua faléncia é decretada.

Ainda segundo Anniba (2009), a prética mais comum de mercado € a utilizacdo do
prazo de 90 dias de atraso para a caracterizacéo da inadimpléncia. Para o presente trabalho o
cliente é considerado inadimplente conforme prética, ou sgja, depois de constatado atraso

de 90 dias ou mais em seu contrato.

Para melhor entendimento, os clientes ndo inadimplentes, ou sgja, agueles que néo
descumpriram 0 pagamento de suas obrigagdes por mais de 90 dias serdo identificados como
adimplentes. Assim, adimplente é aguele “que cumpre suas obrigacdes contratuais no prazo
certo” (Dicionario MICHAELIS)
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Uma defini¢do importante para o desenvolvimento de uma medida de inadimpléncia é
a unidade de referéncia de crédito, que determina se a inadimpléncia é medida através da
quantidade de empréstimos (contratos) de crédito ou de clientes que se tornaram
inadimplentes, ou ainda pelos valores das dividas que eles representam ou possuem. Assim,
mensura-se a inadimpléncia de acordo com a quantidade de titulos, ou sgja, se apenas um
titulo de crédito de um conjunto de cem tornar-se inadimplente, aincidéncia de inadimpléncia
€ de apenas 1%. Por outro lado, se for adotada os valores dos titulos como referéncia, a
participacdo deste titulo no valor agregado do conjunto de titulos pode ser muito diferente de
1% (ANNIBAL, 2009).

A Tabela 1 apresenta alguns modelos de escore de crédito encontrados na revisdo da

literatura referente a analise de risco de crédito e inadimpléncia.

Tabela 1 — Sistematizacdo dos estudos a respeito de model os de escore de crédito

M odelos de escor e de cr édito Pesquisa

Desenvolvimento de modelos que predizem a | Barry, Escalante, e Ellinger (2002); Roszbach
probabilidade de ocorréncia de inadimpléncia | e Jacobson (2003); Katchova e Barry (2005);
de crédito. Lopez (1999) e Stein (2003).

Abordam model os de escore de crédito
existentes e propdem um método para Jacobson e Roszbach (2003).
estimar o risco de carteira de crédito.

Abordam a distancia-padréo para determinar
0 Value at Risk (VaR) para uma amostra de | Katchova e Barry (2005).
carteiras de crédito de agricultores.

Tratam darelacéo entre a probabilidade de

inadimpléncia e a perda no caso de sua Frye (2000); Altman et al. (2005); Acharya et

al. (2007); Bade et al. (2011).

ocorréncia.
Lane, Looney e Wansley (1986); Banasik,
Crook, e Thomas (1999); Stepanovae
Diferentes modelos paralidar com a Thomas (2001); Stepanova e Thomas (2002);
probabilidade de inadimplénciade pessoas | Balzarotti , Falkenheim e Powell (2002);
fisicas e empresas. Andreeva (2006); Bellotti e Crook (2009);
Jimenez et al. (2008); e loannidou, Ongena e
Peydro (2008).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.3 Andlise Discriminante — M éodo de Fisher

Segundo Huang et al. (2007), de acordo com a associacdo de grupos estabelecida nas
amostras, a funcdo discriminante € calculada para distinguir os agregados, minimizando a
variabilidade dentro do agrupamento, enquanto maximiza a variabilidade entre os
aglomerados, isto é minimiza o erro de classificagdo. Existem Muitos métodos de
discriminagdo disponiveis, entre eles o de Fisher, que é utilizado amplamente devido a sua
nao restricdo a variacdo da distribuicdo (HUANG et al., 2007).

Para Regazzi (2000) a realizacéo da discriminacéo entre dois ou mais grupos, visando
classificagdo ulterior, foi abordado inicialmente por Fisher (1936), e consiste em obter
funcbes mateméticas capazes de classificar um individuo qualquer em um dos diferentes
grupos, com base em medidas de um numero de caracteristicas, buscando minimizar a
probabilidade de um individuo ser classificado erroneamente em determinado grupo, quando
realmente deveria pertencer a outro grupo. Seu objetivo € classificar observactes
desconhecidas e verificar quais variaveis sdo as mais importantes para a discriminagdo entre
os grupos (ANDERSON; FARRAR; THOMAS, 2009). Andlise discriminante € um método
tipico para a extracdo de recursos e reducdo de dimensionalidade, onde se encontra uma
transformacéo linear que maximiza a dispersdo entre classes e minimiza a dispersdo dentro de

cada classe para conseguir a separabilidade maxima entre as classes (ZENG et al., 2010).

Para Hair et al. (2005), a AD é a técnica multivariada adequada para estudar
problemas em que a variavel estatistica (combinagdo linear de varidveis com pesos
determinados empiricamente) é dicotdmica e, portanto, ndo métrica. E indicada para construir
model os de previsdo de inadimpléncia, cujo objetivo principal € a classificacdo de um cliente
solicitante de crédito em um determinado grupo, nesse caso, de provéavel adimplente ou
inadimplente.

Uma vez que a associacao de agrupamento € estabelecida, a AD, como um método de
reconhecimento de padrdes supervisionado, é aplicada para prever a adesdo a determinado

grupo para novos processos cuja associacdo € indeterminada (HUANG et al., 2007).

Para Jonhnson e Wichern (2007), os objetivos imediatos de discriminagcdo e

classificacéo na AD sdo dois, conforme abaixo:

e Descrever, de forma gréfica ou algebricamente, as caracteristicas diferenciais

de observacOes de vérias populacbes conhecidas. Tenta-se encontrar
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discriminante cujos valores numéricos sao tais que 0s grupos sao separados

tanto quanto possivel;

e Para classificar observacGes em dois ou mais grupos rotulados. A énfase esta
na derivagdo de uma regra que pode ser usada para otimizar novos objetos

(individuos) nos grupos marcados.

Considerando duas classes (populagbes) m; e mp, 0S objetos ou observagbes séo
ordinariamente separados ou classificados com base nas medidas de associacdo a variavel X,
vetor aleatdrio de caracteristica das populagdes. Os valores observados de X diferem de uma

classe paraoutra.

Se os valores de X ndo forem muito diferentes dos objetos em mt; e 7, as classes seréo
indistinguiveis e novos objetos poderiam ser designados aleatoriamente a qualquer uma das
classes. Estas duas populacbes podem ser descritas pelas respectivas FDP fi(x) e fx(x), e
conseguentemente, pode-se falar na designacdo de observacdes as popul agoes.

Fisher propds transformar as observagtes multivariadas X em observaces univariadas
Y tal que Y sdo obtidas a partir das populagdes m; e m, € s80 0 mais distante possivel. Sugeriu
tomar combinacdes lineares dos componentes de X para criar as variaveis Y (JOHNSON;
WICHERN, 2007).

Assim, supde- sex; uma populagdo por um vetor aleatdrio X tal que:
E[X|z]=u eVa(X|r)=%, i=12
Seja a um vetor em RP de constantesfixadasedefinidapor Y =a' X.
Ent&o, sob ai-ésima populagdo temos:
E[Y |z]=py =a' g eVa(Y|z)=a'La,i=12
Finalmente, assume-se que as popul agdes ; e i, tém a mesma covariancia X, sendo as
matrizes de covariancias X, e X, iguais nas duas populagdes. X, =X, =% .

A matriz de covariancia comum X € estimada pela matriz combinada S definida por:

n -1 n,-1

> {(nl ~1)+(n, —1)] Sl{(nl =2+ (n, - )}Sz

em que:
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e S €0 estimador damatriz comum de covariancias Z,

e n, €0 numero de observagdes da populagéo ;.

e n, €0 numero de observacdes da popul agéo o,

e S €0 estimador damatriz de covariancias da populagéo ;.
e S, €0 estimador damatriz de covariancias da populagéo .

Ainda segundo Jonhnson e Wichern (2007), posteriormente, seleciona-se a tal que a

disténcia quadrada entre v € 1y relativa a variabilidade dos Y sgjaa maior possivel. Ou sgja,

- o (thy -y ) [QT(ﬁl_EZ)]Z N
seleciona-se a tal que arazéo = = sejamaxima.
Var (Y) aya

. ~ (@ o’
Fazendo w=u — ., tem-se que maximizar a razdo
= =1 =2 a'ra

, Cuja solucdo é dada,
utilizando a desigualdade de Cauchy-Schwarz, por ao X '@, com valor maximo dado
por o' >'w.

Tomando a=X" e Q=2_l(/.ll— Ez)’ tem-se a fung&o discriminante linear de Fisher

dada por YZL‘jl—EZ]T XX

O ponto médio entre duas populagdes univariadas u e u €

1 ' 1
mZEUll_ﬂZ] ‘X 1'[/11"'#2]% mZE[Yﬂl'i'sz]’

emque Y, eY,,sd0 os centroides das duas popul acies consideradas.

Na prética, os parametros da populacdo ndo sdo conhecidos, e a funcéo discriminante
linear amostral de Fisher é obtida substituindo-se os par@metros i, P, € X pelas quantidades

amostrais respectivas, X, X, e S (JONHNSON ; WICHERN, 2007). Assim, tem-se:

Y=[x-%] -5 X e
1. _ I _ 1
m:E[xl—xz]T-Scl-[x1+x2]em:§[Yx1+sz],

em que Y e Y, s3o os centroides das duas amostras consideradas.
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A regra de classificagdo baseada na funcdo discriminante linear amostral de Fisher é

Alocar Xemm se Y =[X,—-X,] -S,.*- X >m;

c

(1)

3

Alocar Xemmyse Y =[X, - X, -S, - X <

A andlise discriminante de Fisher tem atraido muita atencéo e tem sido aplicada em
muitos problemas porque possui €legancia conceitua e performance do estado da arte (XU et
al., 2004). Segundo Huang et al. (2007), a ideia basica do método de Fisher é reduzir um
grande conjunto de medi¢des multiplas a compostos lineares das variaveis originais. Ao fazer
isso, um conjunto de dados multivariados € transformado em um conjunto de dados
univariados. O composto linear é chamado de func&o discriminante linear de Fisher, e os
dados univariados sdo chamados de pontuacdo discriminante (score discriminant), que é uma

projecdo de cada ponto no eixo discriminante.

De acordo com Pasiouras e Tanna (2010), ao longo dos Ultimos 35 anos foram
realizadas pesguisas significativas para desenvolver modelos de classificagdo, notadamente

com AD, paraa previsdo de alvos de aguisicdo em diferentes paises.

JaDoumpos et al. (2002) descrevem a complexidade do processo de avaliacdo de risco
de crédito, que exigiu a construcdo de modelos de avaliagdo com base na abordagem de
classificag&o, que pode ser usado por analistas financeiros e de crédito tanto como sistemas de
avaliacdo de novos clientes que buscam empréstimos e/ou financiamentos. Uma ampla
revisdo da avaliacdo de risco de crédito ao longo das Ultimas duas décadas € apresentada por
Altman e Saunders (1998).

Segundo Akkog (2012), Durand (1941) foi o primeiro a utilizar AD em escore de
crédito, procurando diferencas entre bons e maus grupos de credores. Desde entéo, essa
técnica estatistica tem sido utilizada em diversos estudos com aplicagbes em escore de
crédito, como em Altman (1968), Martin (1977), Meyer e Pifer (1970), Sinkey (1975) e Oeste
(1985).

A Tabela 2 apresenta alguns modelos de classificacdo de crédito encontrados na
revisdo da literatura referente a andlise de risco de crédito e inadimpléncia utilizando-se de

Andlise Discriminante.



Tabela 2 — Sistematizacdo dos estudos a respeito de modelos de classificagéo utilizando

andlise discriminante em escore de crédito

Modelos de classificacdo utilizando Analise Pesquisa
Discriminante para escor e de crédito

Desenvolvimento de model os de classificagdo : .
para a previsdo de alvos de aquisicéo nos EUA. Espahbodi e Espanibod (2003).

Desenvolvimento de modelos de classificacéo
paraa previsdo de avos de aquisi¢céo no Reino Powell (2001).
Unido.

Desenvolvimento de modelos de classificagéo

para a previsio de alvos de aquisicio no Canada. Belkaoui (1978).

Desenvolvimento de model os de classificacéo

paraa previsdo de alvos de aquisicéo na Grécia. Slowinskiet et al. (1997).

Construcdo de ferramentas de triagem de clientes | Lane (1972); Altman et al. (1981);
incluidos na carteira de crédito de um bancoou | Grablowsky e Taley (1981); Srinivasan e
uma instituicéo de crédito. Kim (1987); Srinivasan e Ruparel (1990).

Testam as Méguinas de V etores de Suporte contra
AD de um banco de dados de cartdo de crédito de
grande porte, e mostram que eles séo
competitivos e podem ser usados como abase de | Crook et al. (2007).
um método de selegdo para descobrir as
caracteristicas que sdo mais importante na
determinagdo de risco de inadimpléncia,

Apresentam um model o de escore de crédito mais
preciso utilizando AD, com aplicagdo em um Chuang e Lin (2009).
conjunto de dados em cart&o de crédito.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4 Analise de Sobrevivéncia

A teoria de AS esta relacionada com a andlise de dados de tempo de ocorréncia do
evento de interesse, comumente censurados ou incompletos, sendo aplicada em diferentes
areas, como Medicina, Biologia e Engenharias. Para Colosimo e Giolo (2006) atécnica AS €
uma das areas da estatistica que mais cresceu nas Ultimas décadas, evidenciando o nimero de

aplicagdes em medicina.

Para Alves (2009), andlise de sobrevivéncia consiste:
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... na andlise dos tempos de duragdo de um equipamento, individuo ou empresa no
atual estado em que se encontram a fim de estimar as variaveis que possam explicar
0 comportamento destes tempos. Para tanto, os model os estatisticos envolvidos em
andlise de sobrevivéncia sdo capazes de estimar a probabilidade de que estes
elementos continuem em seus determinados estados. O resultado desta estimacdo
consiste na chamada funcdo de sobrevivéncia que corresponde a fungdo das
probabilidades, em tempos diferentes, de um elemento permanecer no atual estado
em que se encontra. Sua utilizagdo € de suma importancia a medida que os
resultados encontrados, correspondente a varidvel resposta e as variaveis
explicativas, sdo capazes de auxiliar nas tomadas de decisdo visando o aumento da
probabilidade de sobrevivéncia
O trabalho de Kiefer (1988) apresenta uma pesquisa introdutdria e elucidativa sobre
AS. Esse autor apresenta a funcdo probabilidade condicional de falha, que representa o
conceito central de AS, e consiste na estimacdo das probabilidades condicionais de
determinado evento ocorrer em instantes distintos. Na analise de um evento a AS considera,
além da probabilidade de ocorréncia do evento em si, a probabilidade de que o mesmo evento

ocorra supondo uma condic¢go anterior.

Em AS a variave resposta €, geralmente, o tempo até a ocorréncia de um evento de
interesse, denominado momento de falha (COLOSIMO; GIOLO, 2006). Contudo, frente as
caracteristicas dessa pesquisa, 0 evento de interesse € o tempo em que o cliente tomador do
crédito se tornar inadimplente. A AS difere-se de outras analises na construgéo de modelos de
previsdo, pois utiliza os tempos de sobrevivéncia dos elementos em questéo no estudo, onde a
variavel resposta dos modelos elaborados por esta técnica estatistica corresponde a uma

funcdo dos tempos de sobrevivéncia, ou sga, afuncdo de sobrevivéncia.

A AS também permite a investigacdo dos efeitos de mitigacdo onde a intensidade de
falha varia com o tempo desde o inicio do empréstimo. O método também pode ser Gtil paraa
construcdo de modelos de risco de crédito, em conformidade com o Acordo de Basiléia ll,
considerando a modelagem do momento em que o cliente torna-se inadimplente, ao invés de
considerar apenas uma classificagéo estruturada como mau ou bom pagador.

A delimitacdo do tempo em gue o cliente se torna inadimplente permite a elaboracéo
da variavel tempo até a ocorréncia desse evento, que por sua vez denomina-se tempo de
sobrevivéncia. Este tempo tem fundamental importanciaem AS jaque a variavel resposta dos
modelos existentes nesta andlise corresponde a uma funcdo do tempo de sobrevivéncia em

questdo. Cox e Oakes (1984), ao apresentar os conceitos da AS, definiram que qualquer
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observacdo incompleta sobre o tempo até a ocorréncia do evento de interesse é denominado

censura.

Para Colosimo e Giolo (2006), a principa caracteristica de dados de sobrevivéncia é a
presenca de censura, definida como a observagdo parcia da resposta. Nesse sentido, estudos
gue utilizam como ferramenta estatistica a AS devem mencionar qual € a censura existente em

relacdo aos tempos de duracdo, censuraa direita, censura a esquerda, ou ambas.

Para Strapasson (2007), mesmo censurados, todos os resultados provenientes de um
estudo de sobrevivéncia devem ser analisados, pois mesmo incompletas, as observacOes
censuradas fornecem informagdes sobre o tempo de vida do objeto de estudo, e sua omisséo

no calculo de interesse pode acarretar conclusdes viciadas.
Colosimo e Giolo (2006) definem trés tipos de censuras:

» Censura do tipo |: ocorre em estudos que ao serem finalizados apés um periodo pré-
estabelecido de tempo registram, em seu término, individuos que ainda ndo

apresentaram o evento de interesse;

» Censura do tipo Il: ocorre em estudos os quais sdo finalizados apds a ocorréncia do
evento de interesse em um numero pré-estabelecido de individuos;

Para as censuras acima, todos os individuos entram no estudo ao mesmo tempo.

» Censura do tipo aleatériac ocorre quando um individuo é retirado no decorrer do

estudo sem ter ocorrido o evento de interesse.

Esses trés mecanismos de censura apresentados sdo conhecidos por censura a direita,
pois o tempo de ocorréncia do evento de interesse esta a direita do tempo registrado. E o tipo
mais frequentemente encontrado, porém pode ocorrer a censura a esquerda e a censura
intervalar. A censura a esquerda ocorre se 0 evento de interesse ja aconteceu quando o

individuo foi observado.

Tempos exatos bem como tempos censurados a direita e a esquerda sao casos especiais
de dados de sobrevivéncia intervalar. Na censura intervalar ndo se sabe 0 tempo exato de

ocorréncia do evento de interesse, sabe-se apenas que ele ocorreu dentro de um intervalo.

A funcdo de sobrevivéncia é dada em termos probabilisticos como exposto a seguir
(COLOSIMO; GIOLO, 2006):

S(t) = P(T > 1),
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em que S(t) corresponde a funcéo de sobrevivéncia que é definida como a probabilidade de
uma observagdo ndo falhar antes do tempo t, ou sgja, a probabilidade de uma observagéo

durar um periodo de tempo T maior quet.

Isto é a funcéo de sobrevivéncia é a probabilidade de que evento de interesse
(ocorréncia da inadimpléncia, por exemplo) ocorra apbés o tempo especificado (t).
Normalmente assume-se §0) =1, embora possa ser inferior a 1 se houver a possibilidade de
morte imediata ou fracasso.

Ainda segundo Colosimo e Giolo (2006), a funcdo de sobrevivéncia ndo deve ser
maior que S(u) < §(t) se u >t. Esta propriedade segue diretamente porque T > uimplicaT > t.
Isso reflete a nogéo de que a sobrevivéncia até uma idade mais “avancada” s é possivel se
todas as idades mais jovens s&o atingidas. Dada essa propriedade, a funcdo de distribuicéo e a
funcéo densidade sdo bem definidas. A funcdo de sobrevivéncia é geralmente assumida que se
aproximam de zero a medida que aumenta a idade, sem limite, ou sgja, S(t)—0 quando t—o,

embora o limite pudesse ser maior do gque zero, se avida eterna € possivel.

Com base nesse conceito, a funcdo de distribuicdo acumulada é definida como a
probabilidade de uma observacdo ndo durar até o tempo t, ou sgja:

F(t)=1-S(t).

Se F é diferenciavel, entdo a derivada, o qua € a funcdo densidade, é

convencional mente denominada por f,
f(=FO=2F@
a7

A funcdo de sobrevivéncia pode ser expressa em termos de distribuicdo e fungdo
densidade

S(t) = P(T >t) = T f(u)du=1-F(t).

Do mesmo modo, a funcdo de densidade do evento de sobrevivéncia pode ser definida

como

S(t) =S(t) = %S(t) = %T f (u)du = %[1— F(O)]=—f ().
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Para a andlise proposta € fundamental que sgja definida a fungdo de probabilidade
condicional de falha, chamada ainda de funcdo de risco ou hazard, denotada por A (t),
também apresentada como a variavel resposta de modelos elaborados com base na AS, que

consiste na probabilidade de certo evento ocorrer e na probabilidade de sua ocorréncia dado

gue 0 mesmo evento nNdo ocorreu até o instante t. Essa funcéo € assim definida:

A0 = lim PE<T <t+AU/T2t) _ f(t) _ S()
= At—0 At - S(t) - S(t) .

Essa funcdo de risco também pode ser descrita como a razéo entre a funcéo densidade
de probabilidade (FDP) e a prépria funcdo de sobrevivéncia, adém de ser o resultado da

derivacdo do logaritmo neperiano da funcdo de sobrevivéncia, conforme abaixo:

_f@®__d
Alt) = 50" In(S(t)).

Agora, é necessario determinar a fun¢do acumulada da funcdo de risco para obter a
funcdo de sobrevivéncia. Assim, a relacdo entre a funcéo de risco acumulado, denotada por

A(t) eafuncdo sobrevivéncia € dada por:
t
A(t) = j A(u)du =—In(S(t)) .
0
E, damesmaforma, afungéo de sobrevivéncia é estimada por:

S(t) = exp{—A(t)} = exp{~ j A(u)du} .

2.4.1 Distribuicdo Weibull

Para uma variavel aeatéria T com distribuicdo de Weibull, tem-se a funcdo de
densidade de probabilidade dada por:

ft;y,a)=a -yt exp{—y-t°},

em que y, o parametro de forma, e «, 0 de escala, sGo ambos positivos. O parametro o tem

amesma unidade de medidadet e ¥ ndo tem unidade.

Para esta distribui¢8o, afungéo de sobrevivénciaé
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Sy (1) = exp{-y-t“} . @
paat>0, a e y > 0. Observe que, quando ¥ =1, tem-se a distribui¢cdo exponencial, um

caso particular da distribuic&o de Weibull, sendo afunc&o de risco dadapor A(t) = y-t*™*.

A distribuicdo Weibull é utilizada nesse trabalho visto que ela vem sendo
frequentemente citada na literatura e por apresentar uma grande variedade de formas.
Segundo Ortega et al. (2011) nas ultimas décadas foram desenvolvidas diferentes novas
distribuicdes para fragdo de cura com base em extensdes da distribuicdo Weibull, entre elas:
Mudholkar et al. (1995) introduziram uma distribuicdo Weibull Exponenciada, Xie e Lai
(1995) apresentaram uma distribuicdo aditiva Welbull, Lai et al. (2003) propuseram a
distribuicdo de Weibull modificada, Famoye et al. (2005) e Wahed (2006) propuseram um
método geral de construcdo de familias extensas de distribui¢bes de uma distribuicédo continua
a partir da linha de base, Lee et al. (2007) estudaram distribuicdo Weibull Beta, Carrasco et
al. (2008) definiram a distribuicdo Weibull Modificada Generalizada, e Wahed et al. (2009)
apresentou uma generalizacdo da distribuicdo Weibull com a aplicacdo de um conjunto de

dados de cancer de mama

Em modelos tradicionais de AS, assume-se que em dado momento o evento de
interesse ocorre para todos os individuos observados apos determinado tempo, ou sgja, todos
os individuos sd0 suscetiveis ao evento durante arealizacdo do estudo. No entanto, em
determinadas andlises, alguns individuos podem nunca apresentar o evento de interesse, pois
estdo curados ou sd0 considerados imunes ao evento. No caso deste trabalho, similarmente,

muitos clientes ndo se tornam inadimplentes durante a vida Util do empréstimo.

Modelar estes dados ignorando a existéncia dessa parcela de “curados’ (os clientes
gue ndo se tornam inadimplentes) na populacdo de estudo pode conduzir o trabaho a
conclusdes distorcidas. Quando esta caracteristica € incorporada ao modelo, pode-se saber,
por exemplo, quais variaveis influenciam na proporcdo de adimplentes. Para esse trabalho,
onde existe uma fragdo de clientes que ndo se tornam inadimplentes dentro do prazo do
empréstimo tomado, é pertinente que se utilize da AS considerando a fragdo de clientes

adimplentes (ou curados).

Em AS o0s modelos paramétricos e ndo parameétricos tradicionais assumem que a
frac8o de cura € zero ao longo do tempo. Porém, incluir a possibilidade de cura tem sido
reconhecido em diversas aplicacdes (YAKOVLEV; TSODIKOV, 1996).
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2.4.2 Modelo de sobrevivéncia com fracdo de cura: um modelo de sobrevivéncia

para analise de escor e de cr édito.

Os modelos com fragéo de cura sd0 uma extensdo para 0 modelo de sobrevivéncia
padrdo. Foram recentemente utilizados em medicina para modelos de sobrevivéncia em
ensaios clinicos de cancer, em termos de duas subpopulacdes distintas (Sy e Taylor, 2000
apud Tong et al.,2012). Em uma subpopulacdo, os pacientes ndo sdo susceptiveis (curados) e
livres de cancer apds um tratamento, enquanto o outro contém uma subpopul agdo de pacientes

gue sdo susceptiveis (ndo curados) e, com o tempo, irdo apresentar reincidéncia do cancer.

Modelos que acomodam fracdo de cura tém sido amplamente desenvolvidos e
aplicados na literatura. A teoria inicial decorre do modelo de mistura introduzido por Boag
(1949) e Berkson e Gage (1952), onde se presume que certa percentagem da populacéo de
interesse € curada, no sentido de que ndo apresentam o evento de interesse durante um longo
periodo de tempo, e podem ser vistos como “imunes’ ou curados (MALLER; ZHOU, 1996).
Dateoriainicia decorre o modelo de mistura introduzida no campo da estatistica médica por
Farewell (1982), onde o modelo geral incorpora dois componentes, um para prever a
incidéncia dos individuos suscetiveis afalha, e um modelo de laténcia para prever o tempo de
sobrevivéncia de individuos condicionais a se tornarem suscetiveis a falha. O componente de
incidéncia € essenciamente um modelo de classificacdo binaria (regressdo logistica, por

exemplo).

Para a parte de laténcia, 0 modelo de mistura proposto por Farewell (1982) utiliza um
modelo de sobrevivéncia paramétrica baseada na distribuicéo de Weibull para calcular tempos
de sobrevivéncia. No entanto, durante a Ultima década, modelos semiparamétricos também
tém sido desenvolvidos, e, proporcionam maior flexibilidade, uma vez que ndo requerem uma
distribuicéo de sobrevivéncia especifica para 0 componente de incidéncia (Tong et al., 2012).

A maior referéncia acerca de modelos com fracéo de cura é Maller e Zhou (1996).
Perdona e Louzada-Neto (2011) introduziram um modelo de fragdo de cura que generaiza
vérias distribuigdes habituais de fracdo de cura. Recentemente, Cancho et al. (2012)
introduziram o modelo com fracdo de cura Birnbaum-Saunders geométrica para analisar
dados de sobrevivéncia na presenca de uma fragcdo de cura. Seus interesses préticos estdo bem
estabelecidos em ciéncias biomédicas, criminologia e de engenharia como um método de

dados de modelagem de tempo para o evento de interesse.



41

Tabela 3 — Sistematizagdo dos estudos a respeito de model os de andlise de sobrevivéncia com

frac&o de cura.

Modelosde AS com fracdo de cura - abordagem teodrica e
aplicagbes em escor e de crédito.

Pesquisa

Estudo de modelos de longa duragéo adotando como
embasamento conceitos de processos estocasticos.

Zaider et al. (2001)

Modificam o modelo Welbull-exponenciado possibilitando
acomodar uma fragdo de cura.

Cancho e Bolfarine
(2001)

Discutem a estimagdo por maxima verossimilhanca em um
modelo semiparamétrico.

Chen e Ibrahim (2001)

Desenvolve uma formula de generalizacéo de modelos de
longa duragéo baseados na distribuicéo de Weibull.

Perdon& (2006)

Verificam aflexibilidade na fraggo de cura utilizando um
modelo bayesiano.

Chi e Ibrahim (2007)

Prop6em um modelo semiparamétrico dinamico bayesiano.

Kim et al. (2007)

Dedicam-se aum modelo com fragéo de cura com erros de
medi¢&o nas covariaveis.

Mizoi et al. (2007)

Abordam um modelo com estrutura de riscos proporcionais
para dados correlacionados.

Peng et al. (2007)

Tratam de um modelo com fragdo de cura em situagdes em
gue a exposicao aum fator de risco ocorre em diversas
ocasi 0es.

Tournoud e Ecochard
(2007)

Aplicam técnicas de avaliagdo de influéncialoca aum
modelo Weibull com fracéo de cura.

Cancho et al. (2008)

Discutem estimagdo ndo paramétrica da fragdo de cura na
presenca de censuraintervalar.

Sen e Tan (2008)

Desenvolvem um model o para o tempo até que um individuo
deixa de ser cliente de um banco.

Hoggart e Griffin (2001)

Estudo sobre previsdo de inadimpléncia em empreéstimos
imobiliarios corporativos.

Yildirim (2008)

Sugere uma abordagem de funcéo de risco para estimar o
risco de crédito em carteiras de empréstimos ao consumidor
em vez de pontuacdo de crédito em um nivel de conta
especifica

Thomas (2009)

Demonstram o desempenho superior de model os de cura
sobre previsdo de faléncia corporativa.

Topaoglu e Yildirim
(2009)

Propdem uma aplicacdo e demonstram o beneficio de
pontuacdo de candidatos a crédito por meio de AS e pelo
modelo de riscos proporcionais de Cox.

Banasik e Crook (2010)

Discutem a aplicagéo da modelagem de fragdo de cura para
prever o tempo para ainadimpléncia em uma carteira de
crédito pessoa no Reino Unido.

Tong et al. (2012)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Tabela 3 sdo apresentados alguns modelos de sobrevivéncia com fragdo de cura
encontrados na revisdo da literatura contemplando uma abordagem tedrica e aplicacfes em

carteiras de crédito de institui¢des financeiras.

Nesta pesguisa, com foco em modelagem de escore de crédito, distribuigdes com
fracdo de cura sdo particularmente muito Uteis, pois uma propor¢do substancia de
observagoes (clientes) ndo é observada, simplesmente porque ndo experimentam o evento de
interesse (inadimpléncia) durante o periodo de vida da linha de crédito (empréstimo). A fim
de ainhar a terminologia para a modelagem de escore de crédito, cura é denotada por
adimpléncia, e o termo fracdo de cura denominado de fracdo de adimpléncia, ou fracdo de

adimplentes.

Considerando a amostra retirada da instituigéo financeira objeto de estudo a partir de
uma carteira de crédito pessoal, observa-se que uma quantidade substancial de clientes do

banco ndo apresenta inadimpléncia durante o periodo de empréstimo.
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Figura 3 — Curva de sobrevida de Kaplan-Meier, estratificada por sexo.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 4 — Curva de sobrevida de Kaplan-Meier, estratificada por estado civil.
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Figura5 — Curva de sobrevida de Kaplan-Meier, estratificada por renda.
Fonte: Elaborado pelo autor.



A estimativa de Kaplan-Meier da fungdo de sobrevivéncia dada na Figura 3,
estratificada por sexo, demonstra a presenca de um planato em nivels acima de 0,5 para
ambos 0s sexos a partir do 30° més, e indicam a presenca de fragdo de clientes adimplentes na
amostra. Além disso, nota-se que clientes do sexo feminino apresentam menor probabilidade
de tornarem-se inadimplentes no decorrer do empréstimo em relacdo aos clientes do sexo
masculino. Na Figura 4, estratificada por estado civil, observa-se também a presenca de um
planalto em niveis acima de 0,5 tanto para clientes solteiros, a partir do 25° més, como para
clientes casados, a partir do 30° més, indicando a presenca de fragéo de clientes adimplentes
na amostra. Nota-se, também, que clientes casados apresentam menor probabilidade de
tornarem-se inadimplentes no decorrer do empréstimo em relacdo aos clientes solteiros. Ja na
Figura 5, estratificada por renda, observa-se a presenca de um planalto em niveis acimade 0,5
para clientes com renda de até R$ 700,00, a partir do 30° més, e a presenca de um planalto em
nivels acima de 0,6 para clientes com renda acima de R$ 700,00, a partir do 30° meés,
indicando a presenca de fragdo de clientes adimplentes na amostra. Nota-se, também, que
clientes com maior renda apresentam menor probabilidade de tornarem-se inadimplentes no
decorrer do empréstimo. Vale ressaltar que o planalto no nivel 1,0, entre o més 0 e 3 nas trés
Figuras (3, 4 e 5), decorre da delimitacdo de o cliente ser considerado inadimplente somente
depois de decorridos 90 dias (3 meses) da ndo realizacdo do pagamento da prestacdo mensal

do empréstimo.

Com base no modelo de mistura padrédo (BOAG, 1949; BERKSON; GAGE, 1952),
gue considera uma mistura de distribui¢des, onde uma representa o tempo de sobrevivéncia da
populacdo ndo curada (de inadimplentes) e outra dada por uma distribuicdo degenerada com
tempos infinitos para os imunes, ou sgja, a fracdo dos clientes que ndo se tornam
inadimplentes durante o periodo de empréstimo (adimplentes), assume-se que uma fragdo po

(0< p, <1 dapopulagdo esté curada, e o restante 1 - po, Ndo esta curada. E seja S(t) afuncéo
de sobrevivéncia para os clientes inadimplentes, de tal modo que, lim,_._ S(t) =0. Utilizando

t—oo

uma particio em imunes A (no caso os adimplentes) e ndo imunes | (no caso 0s
inadimplentes), com P(A) = p, e P(I)=1- p, afuncédo de sobrevivéncia para a populagéo,

denotadapor S__(A), édadapor:

Sop (A) = P(T > 1)

S (A) =P >t|AP(A)+P(T >t[1)P(l)
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Spop (A) = Py + (1= Po) S(1) -

em que P(T>t]|l)=S(t) denota a funcdo de sobrevivéncia para a populacéo de
inadimplentes e P(T >t|A)=1 denota a funcdo de sobrevivéncia para a populacéo de

adimplentes, paratodo t > 0.

Uma desvantagem com essa modelagem é que € baseada na suposicdo de que apenas
uma causa € responsavel pela ocorréncia do evento de interesse (inadimpléncia). No entanto,
na medida em que o evento de interesse acontece, pode ser causado por diferentes motivos,
como o esquecimento de realizagdo do pagamento, a perda do emprego, 0 pagamento mensal
comprometer excessiva percentagem da renda, a faléncia pessoal, entre outras causas. Além
disso, estas causas sdo, em geral, latentes no sentido em que ndo ha informacdo sobre o que

foi responsavel pela ocorrénciado evento de interesse.

Nesse contexto, a literatura sobre distribuigdes que acomoda diferentes causas latentes
érica, onde se pode considerar o livro de Ibrahim et al. (2001), e os artigos de Tsodikov et al.
(2003), Cancho e Bolfarine (2001), Ortega et al. (2008), Rodrigues et al. (2009), Ortega et al.
(2009) e Cancho et al. (2009), apesar da aplicacdo em éreas diferentes,

Yin e Ibrahim (2005) publicam uma proposta que consiste em uma classe de modelos
que naturalmente redne uma familia de funcBes de sobrevivéncia préprias e improprias.
Rodrigues et al. (2009) contribuem com um modelo unificado que inclui o modelo de mistura
padréo e 0 modelo de tempo de promocéo (YAKOVLEV, 1994) como dois casos especiais.
Uma abordagem semiparamétrica que permite utilizar dados correlacionados no modelo de
mistura padrdo é discutida em Peng et al. (2007). Um teste para avaliar a suficiéncia do tempo
de acompanhamento em uma ampla classe de modelos de fragdo de cura foi proposto por
Klebanov e Y akovlev (2007).

Assim, é considerado o modelo Weibull Geométrico (WG) com frac&o de cura, obtido
apartir da composicdo de uma distribuicéo de Weibull e uma Geométrica, e concebida dentro
de um cenério latente de causas concorrentes, em que o0 evento de interesse (inadimpléncia)
pode ser causado por diferentes mecanismos de ativacdo. De acordo com Cooner et al. (2007),
as causas latentes sd0 assumidas para formar uma sequéncia estocastica disposta, 0s quais
induzem a ocorréncia do evento de interesse por meio de um mecanismo de ativagdo
subjacente. Em suma, mecanismo de ativagdo € o momento em que o cliente torna-se
inadimplente. Se o tempo até a ocorréncia da inadimpléncia € definido como uma variavel

aleatéria dada pelo valor minimo dos tempos de vida associado as causas latentes, o
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mecanismo de primeira ativacdo (PA) é observado. Como mecanismo de contrapartida, se 0
tempo observado até a ocorréncia da inadimpléncia € definido como uma variavel aeatéria
dada pelo valor maximo dos tempos de vida associado as causas latentes, 0 mecanismo de
Ultimaativacéo (UA) é observado.

PropGe-se um tipo de mecanismo de ativagdo comegando com 0 mecanismo de PA,
passando por um mecanismo de ativacdo aleatdrio (AA), e terminando com o mecanismo de
UA, mas assumindo que ndo ha informagdes sobre qual motivo foi o responsavel pelo tempo
para a ocorréncia de inadimpléncia individual. Uma vantagem para essa abordagem é que o
modelo considerado pode explorar todos os mecanismos de ativacéo subjacentes da primeira
para a Ultima. No contexto de classificacdo de crédito, a dificuldade € visualizar se foi a
primeira ou a Ultima causa, ou até mesmo uma aeatdria, ordenados por seu tempo de
ocorréncia, a responsavel pela ocorréncia de inadimpléncia. Entretanto, considerando-se essa
modelagem pode-se gjustar o modelo WG com fragdo de clientes adimplentes considerando

0s trés mecanismos de ativacao e decidir pelo melhor frente a andlise dos dados.

O modelo WG com fragdo de cura considerando é obtido como segue. Para um
individuo (cliente) na populagéo, seja M 0 nimero de causas ndo observaveis do evento de
interesse (inadimpléncia) para este individuo. Suponha que M segue uma distribuicéo

geométrica com parametro €, 0< 6 <1, aFDP é dada por

PMM=m)=6(1-6)", m=01,.. . (3)

O tempo para a j-ésima causa produzir 0 evento de interesse (tempos de evento
latente) € denotada por Z;, j = 1,2,...,M. Assume-se que, condicionalmente em M, os Z; sdo
diferentes com distribuicdo Weibull, e Z;,Z,,... sGo independentes de M. O tempo de
inadimpléncia observavel € definido pela variavel aleatoria Y = Zg), onde R depende de M,

Zy<S$Zyp <SS Zp <2, S30 edatigticas de ordem € Y=~ se M = 0. Na aea

financeira, R pode ser interpretado como um fator de resisténcia relacionado com o nimero de
possivels causas latentes de um cliente resistir até a inadimpléncia. Se o evento de interesse
ocorre (0 cliente tornar-se inadimplente), entdo a variavel aeatéria Y, tempo de
inadimpléncia, converte o valor da R-ésima estatistica de ordem Zg. Em outras palavras,
como em Cooner et al. (2006) e Cooner et al. (2007), R causas de M s30 necessdrias para
produzir ainadimpléncia. O fator de resisténcia pode ser uma constante, uma funcéo de M ou

umavariavel aleatéria especificada por meio de umadistribuicéo condicional em M.
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Adaptando a terminologia empregada em Cooner et al. (2006) e Cooner et al. (2007),
0 presente trabalho vai tratar trés especificagdes para R. Primeiro assume-se R aleatoriamente,
direcionando a um mecanismo de ativagdo aleatoria (AA). Assim, pode-se andisar toda a
gama de possiveis mecanismos de ativagdo. Em seguida, sdo considerados os dois casos
extremos, fixando R = 1 para dirigir o mecanismo de PA e R = M para direcionar ao
mecanismo de UA. A questdo prética € que causa € ativada por meio de um mecanismo de
AA no sentido R das M causas s8o necessarios para ativar a inadimpléncia, ou ele é ativado
por meio de um mecanismo de PA no sentido de ocorrer a primeira causa e ativar 0 momento
de inadimpléncia, ou ele é ativado por meio de um mecanismo de UA, no sentido de que é

necessario o Ultimo motivo acontecer em ordem para ativar o momento de inadimpléncia.

Das condic¢bes do modelo tem-se que a funcdo de sobrevivéncia populacional € dada

por
Spee (W) =P(Y 2y)=P(M =0)+P(Z, >y, ISR<M)
oo k
=PM=0)+> > P(Zg >YIRM=KP(R|M =K)P(M =k) , (4
k=1 R=1
em que

Rk . .
P(Zr >YIRM =k) = Z(I J(Fw(y))l (Su (V)" ®)

i=0

A fungdo (5) mostra a FDP de uma distribuicdo binomial, com ensaios k e
probabilidade de sucesso Fw (y) = 1 - Sw (y). SeR= 1, entdo, P(Zgy> y | R M = K) = Su(y)",
gue inclui os modelos propostos por Tsodikov et al., (2003).

Em uma primeira configuracdo, considera-se 0 mecanismo de AA com M >1 e
assume-se que a distribuicdo condicional de R dada M=k com {1,...,k}, tem-se a funcéo de

sobrevivénciade Y dada por

Spep (¥) = P(M =0)+i {Z (k—R)B(R;k,FW(Y))}%H(l—G)"

=P(M =0)+ S, (¥). 60-6)"

=60+ (1-0)Sy(y), (6)
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em queB(xk,F,(y)) =P(X =x) e Z~Binomial(k,F(y)). Observase o S,,(y)em (6)
podendo ser visto como um modelo determinado na mistura de (2) com fragéo de clientes
adimplentes p, =P(M =0)=lim __S,, (y) =6. De (6) afuncdo densidade é dada por:

Foop () = =S 1 (¥) = (1= 6) T (), ()

onde f,(y) denota a FDP Weibull dada em (2). Além disso, a funcdo de risco

correspondente €

R0
) e, 0)

Como uma segunda configuragéo, considera-se o mecanismo de PA supondo que a
inadimpléncia acontece devido a primeira dessas causas latentes (eventos). Portanto, neste
caso, R = 1, o tempo para o evento € Y =Z, =min{Z,...Z,,}. De (4) e (5) a fungdo

sobrevivénciade Y € dada por:
Sy =P(M =0)+>_§, (1) P(M =k)
k=1

=6+63 (S, ()1~ O]

_ 0
1-(1-0)Sy(y)

(8)

A fragdo de clientes adimplentes é dada por p, =6 . A funcéo densidade associada a
(8) € dada por
foop (¥) = 0= ) T, (N[(A~ (1~ O)S, (V)] 7, (9)
com funcéo de risco
hoo (¥) = 1= 6) T, (NI~ 1~ )S,, (V] ™

Como uma terceira configuracéo, considera-se 0 mecanismo de UA, assumindo que a
inadimpléncia ocorre apos todas as causas M terem sido atingidas. Asssim, R= M e o tempo

observado ate a ocorrénciadainadimplénciaé Y =Z, = max{Z,,...,Z } . De (4) e (5) tem-se

que afuncéo de sobrevivénciade Y é dada por:
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S,y (¥) = P(M =0)+§[1— Fu (1)“]P(M =K)

=1-63 [Fu (- O]

4

=1+6- :
1-1-9)F,(y)

(10)

de modo que a fragdo de adimpléncia é p, = 6. A fungdo de sobrevivéncia em (10) conduz

para a funcdo densidade

fue (¥) = 6(1-0) T, ()1- (1~ O)F, ()] 7, (11)
com func&o de risco
0(1-0) f, (y)

2 0 |
[1-A-O)FR (Y)]"| 1+ 6- 1-6) Fw(y)}

e (Y) =

Verificase que fws(y) € hwe(y) sdo fungdes impréprias decorrentes das fungdes de
sobrevivéncia Syp(y) improprias. Além disso, os modelos diferem por suas fungbes de
densidade e de risco, porém afracdo de adimplentes € a mesma, e também arelacdo de ordem

entre as funcgdes de sobrevivéncia.

A Figura 6 mostra os comportamentos distintos das funcbes de sobrevivéncia em
funcdo do tempo y (em anos) e ilustram a flexibilidade concedida pelo modelo. A curva
assinttica com patamar acima de zero (painel esguerdo) indica a existéncia de clientes
adimplentes. Além disso, observa-se que o mecanismo de PA apresenta melhores resultados
em relacdo aos demais mecanismos de ativagao.

A funcdo de sobrevivéncia (propria) para a populacéo de adimplentes, isto €, para o
tempo observado até a ocorréncia da inadimpléncia, denotada por Sac(y), € calculada por

Sic(Y)=P(Y2y[M=1).
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Figura 6: Funcéo de sobrevivéncia dos clientes adimplentes (Syc), a esquerda, e funcéo de
sobrevivéncia populacional (todos os clientes) (S,p), @ direita, com =03, a=20 e
A=20, sob os diferentes mecanismos de ativacdo (PA: pontilhada; AA: sblida; UA:
tracejada).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para 0 mecanismo de AA, Sy € a mesma distribuicéo de Z;, isto €, Sya(Y)=Sw(7).
com Sy( y) dado em (2).

Para 0 mecanismo de PA, a func¢éo de sobrevivéncia para a populagdo de adimplentes

€ dada por

Oexp{-1y“}

—a-gepnyg VY (12)

Sie () =

Nota-se que Syc(0)=1 e Sye()=0, entdo (12) é uma funcdo de sobrevivéncia prépria.
A FDP para o mecanismo de PA € dado por

OAay” ™ exp{—Ay”]
[1- (1-6)exp{-Ay“}]*

fue (Y) = y>0. (13)

Na Figura 7 podem-se observar a FDP do modelo WG com mecanismo de PA para

alguns valores fixados de ,8e A, conforme descrita em (13), indicando que a distribui¢do
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WG-PA é muito flexivel e osvaores de o tem um efeito substancial em sua curtose e 8 em

sua assimetria.
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Figura 7: Funcdo de densidade do modelo WG, mecanismo de PA, para alguns valores dos

parémetros «,6 € 1.

Fonte: Elaborado pelo autor.

De (12) e (13) obtém-se a fungdo de risco do modelo WG da populagdo de

inadimplentes, no qual é dada por

L1 ¢)) 0 14
My (Y) —a-as.m VY (14)

em que hy(y) e Sy(y) sdo, respectivamente, a funcdo de risco e funcéo de sobrevivéncia de

uma distribuic¢éo Weibull.
A Figura 8 mostra algumas formas da funcéo de risco do modelo WG considerando o

mecanismo de PA para alguns valores de parametros fixos.
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Figura 8. Funcdo de risco do modelo WG, mecanismo de PA, para alguns valores dos

parémetros «,6 € 1.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o mecanismo de UA, afuncéo de sobrevivéncia para a populacéo de adimplentes

€ dada por:

— exp{_ﬂ‘ya} 15
S )= o 1—epl-iy 19

Observa-se que Syc(0)=1 e Syc()=0, entdo (15) é uma fungdo de sobrevivéncia
propria.

A FDP correspondente é dada por

Aoy exp{—1y”]
{1-Q-0)[1-exp{-4y“}]}

fus () = >, y>0. (16)

Na Figura 9, verificam-se as func¢des densidade do modelo WG para 0 mecanismo de
UA, conforme descritaem (16), para alguns valores fixos de &, 8 e A . Estes graficos mostram
gue o modelo WG-UA é também muito flexivel e que os valores de & e 4 tem um efeito

substancial em sua assimetria e curtose.
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Figura 9: Funcdo de densidade do modelo WG, mecanismo de UA, para alguns parametros

a,0e 4.

Fonte: Elaborado pelo autor.

De (15) e (16) obtém-se a funcdo de risco do modelo WG da populagdo de

inadimplentes, no qual é dada por

__ ) 0. 17
hus (Y) —a-osm (17)

em que hy(y) e S\(y) sdo, respectivamente, a funcéo e risco e fungdo de sobrevivéncia de uma
distribuicdo Weibull.
A Figura 10 mostra algumas formas da funcéo de risco do modelo WG considerando o

mecanismo de UA para alguns valores de parametros fixos.
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Figura 10: Funcdes de risco do modelo WG, mecanismo de UA para alguns parémetrose, 6 €

A.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ha uma relacdo matemética entre os modelos (8) e (10) e o modelo de mistura padréo
(2) (BOAG, 1949; BERKSON; GAGE, 1952), podendo-se escrever

Spop(y) =0+ (1_ Q)SNG (y) )
em que Syc € dado por (12) ou (15).

Assim, Syp(Y) € um modelo com fragéo de clientes do sistema financeiro, com fragéo
po= 6, e funcdo de sobrevivéncia Syc(y) para a populacdo de adimplentes. O resultado
implica que cada modelo de frag&o de adimplentes corresponde a algum modelo da forma (8),

com mecanismo de PA, ou (10), com mecanismo de UA, para qualquer 6 e S, (:) (este

resultado € valido para qualquer funcéo de distribuicdo).

Inferéncia estatistica (para aplicagdo na amostra utilizada)

Considera-se a situacdo em que o tempo até a ocorréncia de inadimpléncia Y descrito
ndo é completamente observado e esta sujeito a censura a direita. C; denota a censura do
tempo até a ocorréncia de inadimpléncia. Em uma amostra de tamanho n, observa-se
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T =minfY,,C} eo=I1(Y, <C},onde §=1se T, éotempo até ainadimplénciae 6 =0 se

for censurada a direita, para i =1,...,n. Para completar 0 modelo, assume-se a existéncia de
um vetor de covariaveis x;, comj = 1,2, ei = 1,2,...,n, eém que X;; esta relacionado com a
proporcao de adimplentes por meio de uma funcéo de ligacéo logistica e Xp; esta relacionado
com o parametro de escala da distribuicdo de Weibull por meio de uma funcéo de ligacéo
logaritmica, o qual implica que a fungéo de riscos proporcionais de Cox (LAWLESS, 2003;
COLOSIMO; GIOLO, 2006)

Iog[l_%j = %4 elog(h) =%, = h(2)=h,(2) = exp{x} 2

em que B, e [, denotam os coeficientes dos vetores de modo que em cada grupo de

individuos representados por x; € X, , tem-se uma possivel fragéo de adimplentes diferente e

parametros de escala. Nota-se a fungdo de verossimilhanca de #=(4,,/3,,«)" sob uma

censura ndo informada € dada por
L(%,D) =] ] fuce (t:9)” S (639, (22)
i=1

onde D= (t,48,%,%,), t=(t,....t,)" e §=(J,,..,5,)" denotam os vetores n-dimensionais do
tempo aé a ocorréncia de inadimpléncia e censura,  respectivamente,

X; = (le,...,xjn)T,j =12, foram definidos acima, e f (5 &) e S,, (;¥) sdo FDP e fungGes

pop
de sobrevivénciaimpréprias dadas em (6) - (11).

A patir da funcdo de verossmilhanca em (22), a estimativa de méxima
verossimilhanga do pardmetro ¢ € obtida maximizando a funcdo log-verossimilhanca
[(5,D) =log{L (v, D)}, realizada utilizando o software R (R Development Core Team, 2010).

Inferéncia para os parametros podem ser baseados nas estimativas de probabilidade
maxima e 0s seus erros padréo estimados. Além disso, modelos diferentes podem ser
comparados em relacdo ao seu gjuste usando o bem conhecido Akaike information criterion
(AIC) e 0 Schwartz-Bayesian criterion (SBC), descritos nas se¢Oes seguintes.

2.5Critérios para comparacao de modelos

Comparar diferentes modelos € uma questdo muito importante em modelagem

estatistica. A modelagem estatistica € um processo iterativo, onde os modelos séo construidos
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gradual mente e comparados entre si para a escolha do mais adequado entre os de melhores
gjustes. Além disso, a variancia dos dados em torno da média nem sempre pode ser admitida
como uniforme ao longo do intervalo da variavel explanatoria (PAIVA; FREIRE; CECATTI,
2008).

Existem diversas ferramentas estatisticas para anaisar e selecionar o modelo mais
adequado, com destaque para (VAN BUUREN; FREDRIKS, 2001):

e Inspecdo visua daforma das curvas de referéncia;

e Gré&fico quantil-quantil dos z-escores (“qg-plot” e “detrended qg-plot”);
e Critério de informacéo de Akaike (AIC);

e Critério bayesiano de Schwarz (SBC);

Todavia, ndo existe uma regra para a escolha das ferramentas, nem em que sequéncia
essas deve ser utilizada. A andlise visual dos gréficos produzidos depende da subjetividade do
pesguisador e nem sempre € suficiente. Por isso, critérios objetivos devem ser utilizados na
selecdo de modelos. Os critérios numéricos sdo bastante usados para discriminar modelos
porgue ponderam menos parametros com melhor adequacgéo, ou seja, com menores desvios. A
regra € selecionar entre os model os candidatos que produzam o menor valor do AIC ou SBC.
Menores valores para AIC e SBC indicam melhor gjuste, de modo que ambos os critérios

permitem comparacdo entre model os, penalizando aqueles com maior nimero de parametros.

25.1 AIC —AkaikeInformation Criterion

O AIC fundamenta-se no conceito de entropia por oferecer uma medida relativa da
informagd@o perdida quando um determinado modelo é usado para descrever a redidade e
pode ser dito para descrever o equilibrio entre polarizacdo e variancia na construcao do
modelo, ou, entdo, da precisdo e complexidade do modelo (BURNHAM; ANDERSON,
1998). O céaculo do AIC pode ser descrito como

AIC = 2k—2In(L)

em que k € o nimero de parametros estimados no modelo, e L o valor maximizado da funcéo

de verossimilhanca para o model o estimado.

No AIC ndo ha hipétese sendo testada. O critério permite que se determine qual

modelo é 0 mais correto e quanto € mais correto. O método pode ser utilizado para comparar
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qualquer tipo de modelo: linear, ndo linear, etc. A base tedrica matemética do método
combina a teoria da méxima verossimilhanca, a teoria da informagdo e o conceito de entropia
da informagéo (FLORIANO et al., 2008). Para escolha do modelo pelo AIC deve ser

respeitada a sequéncia de procedimentos a seguir:

1. Ajustar as equagoes,

2. Anotar a soma de quadrados do erro de cada modelo (usando a soma ponderada de
guadrados do erro no caso de fatores ponderados);

3. Determinar 0 nimero de observacGes n; em sendo utilizada uma variavel de
frequéncia, esta deve ser considerada como multiplicador, e o valor total de n deve
ser agquel e determinado pela soma das frequéncias de cada classe de valor;
Determinar o valor de k para cada modelo;

5. Cdcular o AIC;

6. O modelo com menor AIC é 0 mais proximo de ser o correto.

Somente devem ser comparados model os que se gustam bem aos dados, eliminando-
se, anteriormente, todos os modelos que ndo apresentam bons resultados. O AIC é mais

apropriado para dados provenientes de peguenas amostras.

25.2 SBC — Schwarz Bayesian Criterion

Também conhecido como critério bayesiano de Schwarz ou critério de informagéo
bayesiano (BIC), o SBC foi desenvolvido por Schwarz em 1978, como uma estatistica
semelhante ao critério de Akaike, porém com a caracteristica de impor uma penalidade maior

pelainclusdo de coeficientes adicionais a serem estimados.
O célculo geral do SBC pode ser descrito por
SBC =kIn(n) - 2In(L)

onde k € o nimero de parametros estimados no modelo, n 0 tamanho da amostrae L o valor

maximizado dafuncéo de verossimilhanca para o model o estimado.

Segundo Schwarz (1978), para um grande nimero de observaces os procedimentos
AIC e SBC diferem marcadamente entre si. Desta forma, o critério de Akaike ndo pode ser
assintoticamente 6timo. Portanto, o critério SBC é recomendado para dados provenientes de

grandes amostras.



58

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

Para Gil (1996), pesguisa € um “procedimento racional e sistemético que tem como
objetivo proporcionar respostas aos problemas que sd0 propostos’. A pesquisa € realizada
guando ndo se dispbe de informagbes suficientes para responder ao problema, e quando a

informacao disponivel encontra-se ndo organizada.

No presente trabalho foi redizado um levantamento das informacbes e dados
histéricos de uma instituicdo financeira com atuacdo no Brasil. O trabalho caracteriza-se
como uma pesquisa aplicada, classificada como ex-post facto (a partir do fato passado), tendo
em vista ndo haver controle sobre as variaveis independentes, dado que o evento j& ocorreu
(SAMPIERI; COLLADO; LUCIO, 2006). Além disso, é assim classificada por apresentar a
determinacéo das relacles existentes entre a variavel resposta, probabilidade de um cliente se
tornar inadimplente, e as varidveis explicativas. Do ponto de vista dos procedimentos
técnicos, a pesguisa caracteriza-se como qualitativa e quantitativa, em que, com o uso de
model os matematicos e estatisticos, busca-se a resolucéo de um problema real da instituicéo
financeira estudada. E classificada como qualitativa, pois considera a instituicdo financeira
como fonte direta de dados e o pesquisador como instrumento fundamental, frente a seu
caréter descritivo e porque considera um corte temporal-espacial. Além disso, a contribuicdo
ao trabalho de pesqguisa € uma mistura de procedimentos de cunho racional e intuitivo capazes
de contribuir para a melhor compreensdo dos fendmenos (POPE; MAYS, 1995). E
classificada como quantitativa, pois permite a descoberta de uma caracteristica ou grupo de
caracteristicas de um grupo, gera medidas precisas e confidveis que permitem andise
estatistica e permite a criagdo de model os de previsdo com base em caracteristica observaveis.
Frente ao carédter quantitativo desta pesquisa, mostra-se importante a escolha de um método
estatistico que sgja capaz de mensurar com qualidade e confiabilidade os dados que seréo
analisados.

3.1 Origem e plangjamento da pesquisa

Em principio, foi realizada andlise e revisdo paraidentificacdo, naliteratura nacional e
internacional, de pesquisas sobre técnicas de anali se multivariada de dados com aplicactes em

instituicdes financeiras e model os de escore de crédito. Verificou-se que, embora exista vasta
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producdo sobre o0 tema, pouco existe sobre a utilizagdo de modelos de escore de crédito para
descrever ainadimpléncia em carteiras de clientes pessoa fisica, e particularmente quanto aos

fatores que influenciam para sua ocorréncia.

Despertou interesse pela pesquisa sobre o tema, também, a informacdo de que o
comportamento futuro desconhecido dos clientes ser muito importante para a gestdo do
relacionamento com o cliente, inclusive em ingtituicbes bancérias, e, assim, de crucia
importancia prever o comportamento futuro para que se possam tomar acfes precisas no ato

da solicitacéo de crédito.

Definido o tema a ser tratado, inicialmente foi realizada uma busca na literatura dos
métodos estatisticos que permitissem e justificassem a analise dos dados e possibilitassem o
alcance dos objetivos propostos. Posteriormente, definiu-se uma estrutura conceitual tedrica
que sustentasse 0s conhecimentos necessarios para a efetiva realizagdo da proposta. Apos o
levantamento do referencial tedrico, procurou-se realizar a analise considerando os dados da

instituicdo bancaria objeto de estudo.

O passo seguinte foi definir a abordagem metodol 6gica que determinou os métodos e
técnicas, tanto para a coleta quanto para a andlise dos dados. Com relagdo a coleta de dados,
foi redlizado um levantamento nas carteiras de créditos da instituicdo financeira estudada.
Assim, a populacéo inicialmente considerada contemplou todos os credores que adquiriram
crédito na ingtituicdo estudada. Dessa populacdo foi retirada uma amostra ndo probabilistica
para aplicacdo dos métodos estatisticos, correspondente a uma base de dados financeiros de
tomadores de crédito na modalidade de Crédito Direto ao Consumidor (CDC) para clientes
pessoa fisica. Essa modalidade de crédito foi escolhida, pois € a modalidade com maior

numero de contratos nainstituicdo em estudo.

Todavia, frente a imensa quantidade de contratos, a amostra foi limitada aos
tomadores de crédito na citada modalidade, considerando o periodo de 01/01/2010 a
31/12/2012 (36 meses), solicitados e administrados em todas as agéncias do banco instaladas
em determinada cidade. Foram considerados, ainda, somente 0s contratos com prazo de 12, 24
e 36 meses. A data de observagdo foi 28/03/2013, e considerados inadimplentes os clientes
com pagamento pendente (em atraso) por mais de 90 dias (ou trés meses). Esse prazo foi
considerado tendo em vista ser essa a definicéo de prazo para caracterizacdo de inadimpléncia

mais utilizada na literatura para os clientes com atraso no pagamento.
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Dos clientes tomadores do crédito nas condigbes e limitagdes supracitadas, que
totalizaram 2.302 clientes, foram consideradas, para cada cliente, as informag0es cadastrais
prestadas e analisadas quando da solicitacdo do crédito em questéo, que foram retiradas do
banco de dados da institui¢do financeira na data de observacdo do estudo. Essas informagoes
compdem as variaveis que sdo consideradas nas andlises realizadas no presente estudo. Os
dados foram tratados e tabulados utilizando-se planilhas el etronicas, e o tratamento estatistico
foi realizado utilizando-se da ferramenta computacional (software) R (R Development Core
Team, 2010) e o software estatistico SPSS (PASW Satistics 18).

A base de dados da instituicdo objeto de estudo permitiu a obtencéo das seguintes
variaveis:
e Sexo: para efeitos das andlises, os clientes do género feminino sdo considerados

numericamente como 0, e os clientes do género masculino como 1;

e Idade: foram calculadas a partir da diferenca entre a data de observacéo do estudo e a

data de nascimento do cliente;

e Estado civil: foram consideradas as informacdes declaradas pelos clientes quando da

solicitagdo do crédito, enquadrados dentre os grupos abaixo estabel ecidos.
0 Solteiro(a), considerados numericamente como O;

o Casado(a), onde foram enquadrados todos aqueles que assim se declararam,
indiferentemente do regime de comunh&o de bens, e da forma de unido com o
cbnjuge (casamento, unido estével, etc.), e aqueles que ja ndo mantenham mais
essa condicio (como os separados e divorciados). Considerados

numericamente como 1;

e Vaor da prestagdo, em reais (R$), conforme valor solicitado pelo cliente,
considerando o limite maximo de 30% da renda mensa total declarada e/ou

comprovada pelo cliente, conforme estabel ecido pelo banco;

e Vaor do contrato, em reais (R$), conforme valor solicitado pelo cliente, considerando
o valor maximo decorrente do valor da prestacdo acordada e o prazo para pagamento

do empréstimo;

e Prazo, determinando a quantidade méaxima de meses em gue o cliente deve amortizar a
divida contraida. Para a andlise foram considerados os prazos de 12, 24 e 36 meses

somente;
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e Taxade juro, referente ao indice de remuneracéo mensal da operacdo. A taxa de juro
varia para cada solicitagéo de crédito, pois depende do relacionamento de cada cliente
com a ingtituicdo bancéria, e com a politica de crédito do banco nho momento da

solicitagdo do empréstimo.

e Carteira (renda): a instituicdo financeira objeto do estudo segmenta seus clientes em
distintas carteiras, definidas a partir de sua renda declarada e/ou comprovada e do total
de investimentos com o banco. Para efeito desse estudo, é considerada somente afaixa
de renda ao qual o cliente estainserido, e de acordo com a Tabela 4, com evidéncia de

suaidentificac&o numérica e respectiva faixa de renda declarada e/ou comprovada.

Tabela 4 - Faixa de renda dos clientes da institui¢do bancéria

Pessoa Fisica Renda
0 Até R$ 700,00
1 De R$ 700,01 aR$ 3.000,00
2 De R$ 3.000,01 aR$ 7.000,00
3 Acimade R$ 7.000,01

Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante considerar que a renda do cliente influencia diretamente no valor da
prestacdo a ser assumida, pois esta ndo pode superar a margem de 30% da renda mensal total
declarada e/ou comprovada do cliente, e, consequentemente, no valor maximo que pode ser

contratado frente ao prazo almejado e possivel.

O protocolo de estudo de caso para esta pesquisa € apresentado na Tabela 5.



Tabela5 — Protocol o de estudo.

Questao principal

Como utilizar métodos estatisticos em uma carteira de crédito de
uma instituicéo financeira para analisar e prever a ocorréncia de

inadimpléncia considerando os fatores ou variaveis relacionadas

de pesquisa ao perfil dos clientes, e/lou caracteristicas financeiras do crédito
tomado?
Como obter um modelo estatistico (utilizando andlise
discriminante) para classificar os clientes como adimplentes e
inadimplentes com altos indices de classificacles corretas?
Com esse modelo, como classificar novos clientes?
Quais fatores (variaveis) influenciam na ocorréncia de
Questbes adimpléncia e da inadimpléncia dos clientes e como ocorre
secundérias influéncia?

Como utilizar um modelo estatistico (utilizando andlise de
sobrevivéncia) para modelar os tempos até a ocorréncia da
inadimpléncia e calcular a proporcéo de adimpléncia?

Quais outros fatores (variaveis) influenciam na ocorréncia de

adimpléncia e dainadimpléncia dos clientes?

62

Unidade de anélise

Inadimpléncia de clientes em uma carteira de Crédito Direto ao
Consumidor (CDC).

Limites de Tempo

Créditos tomados entre 01/01/2010 a 31/12/2012 (36 meses),

com prazos para pagamento de 12, 24 e 36 meses.

L ocal Todas as agéncias do banco instaladas em determinada cidade.
Validade de . . o '

Baseado nas pesqguisas de revisdo bibliogréfica sobre o tema.
Construtos

Validade Interna

Utilizag&o de amostra retirada do banco de dados da institui¢céo

financeira

Validagdo dos model os utilizados.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.2 Técnicas estatisticas

Com referéncia as técnicas de andlide multivariada de dados existentes, neste trabalho
foi utilizada a AD, pois € aplicada em grupos predefinidos, caracteristica deste caso, onde é
possivel identificar e agrupar os clientes como inadimplentes e adimplentes. Diante dessa
caracteristica, foi possivel avaliar quais varidveis sdo importantes para a discriminacéo dos
clientes na amostra existente, sendo possivel a obtencdo de uma funcdo discriminante para
essa classificagdo. Além disso, a fungdo discriminante permitiu explorar as caracteristicas
capazes de serem utilizadas para alocar novos clientes nos grupos previamente identificados

(de clientes adimplentes e clientes inadimplentes).

Maior confiabilidade foi agregada ao modelo estatistico obtido com a reaizacéo da
AD utilizando-se da validacdo estratificando-se a amostra inicial (no caso a amostra apés
gjustada), dividindo-a aleatoriamente em duas subamostras com cerca de metade dos clientes
cada uma, sendo uma chamada amostra de estimacdo (AE), ou amostra de andlise, que foi
utilizada para estimar a funcdo discriminante, e a outra metade, chamada amostra de validagéo
(AV), ou amostra retida, utilizada para fins de validagéo da funcéo discriminante (HAIR et
al., 2005). Com esse procedimento sendo realizado diversas vezes, foi possivel realizar o que

se denomina validagdo cruzada, método amplamente utilizado na literatura.

Também foi realizada a analise dos dados utilizando um modelo de AS com fracéo de
clientes adimplentes formulado com base em uma distribuico Weibull e uma Geométrica. O
modelo permitiu determinar os fatores que influenciam na inadimpléncia e adimpléncia,
conhecendo o tempo até que um cliente se torne inadimplente, e considerando que a
inadimpléncia pode ser causada por diferentes mecanismos de ativacéo dados em (12) e em
(15). Cada mecanismo de ativagdo foi considerado como um submodelo para aplicagdo nos
dados da amostra. A andlise foi realizada comegando com a aplicagdo do submodelo com o
mecanismo de PA, passando por um mecanismo de ativacéo aleatéria (AA), e terminando
com o0 mecanismo de UA, considerando que ndo ha informagdes sobre qual motivo foi o
responsavel pelo tempo para a ocorréncia de inadimpléncia. Os submodelos foram
comparados utilizando-se dos critérios AIC (Akaike Information Criterion,) e do critério
bayesiano SBC (Schwartz Bayesian Criterion), para identificar qual mecanismo de ativacéo

melhor se enquadra ao model o proposto e dados analisados.



4 ANALISE DOSDADOSE DISCUSSAO DOSRESUL TADOS

4.1 Aplicagdo da andlise discriminante para analise de escor e de crédito

Primeiramente foi identificado na amostra os tipos de clientes, que consistem nos
clientes adimplentes, identificados numericamente na andlise como 0, e dos clientes
inadimplentes, identificados numericamente na andlise como 1, denominando-se a variavel
dependente qualitativa. As variaveis independentes foram consideradas de acordo com as
informagdes disponivels na amostra coletada, limitando-se somente as variaveis quantitativas,
quais segjam: ldade, Vaor do Contrato (identificada como ValorContrato), Prazo, Taxa e
Vaor da Prestacéo (identificada como ValorPrestacaon). Para auxilio na realizacdo da AD
foram utilizadas planilhas eletronicas e o0 software estatistico SPSS 18 (PASW Statistics 18).

Previamente a redlizacdo da andlise dos resultados com a aplicacdo de AD, foi
redlizada uma andlise estatistica descritiva da amostra utilizada, conforme Tabela 6.

Tabela 6 - Medidas-resumo da amostra por tipo de cliente.

Tipo decliente 4 Desvio- Coeficientede
Média ~ o~
(grupos) padr &o variagao (%)
Idade (em anos) 46,23 13,73 29,69
0 - Adimplentes Vaor do Contrato (em
milhares de R$) 2,9594 3,8298 129,41
Prazo (meses) 30,25 8,82 29,16
n=1784 Taxa (% ao més) 3,7688 1,0514 27,90
Valor da Prestacdo
(em milhares de R$) 0,1711 0,22 126,66
Idade (em anos) 40,47 14,09 34,81
1 - Inadimplentes Valor do Contrato (em
milhares de R$) 2,123 0,2248 105,96
Prazo (meses) 31,88 7,40 23,23
n=>518 Taxa (% ao més) 4,6142 0,7318 15,86
Valor da Prestacdo

(em milhares de R$) 0,1365 0,1479 108,35

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme se observa, da amostra total com 2.302 cliente, cerca de 22,5% sdo
inadimplentes, contra 77,5% de adimplentes. No grupo de clientes adimplentes, contemplando
1.784 clientes, a idade média dos clientes da amostra é de 46 anos, com variabilidade de
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29,69%. Ja no grupo de clientes inadimplentes, com 518 clientes, observa-se umaidade média
de 40 anos, com variabilidade de 34,81%. Assim, pode-se observar que os clientes

inadimplentes possuem, em média, idade inferior aos clientes adimpl entes.

O valor médio dos empréstimos contratados pel os clientes adimplentes girou em torno
de R$ 2.959,42. Para clientes inadimplentes verifica-se um valor médio de R$ 2.121.27 para
variavel, indicando que os empréstimos dos clientes adimplentes possui maior variacéo
do que os clientes inadimplentes. O prazo médio da amostra dos grupos representaram valores
aproximados, em que para os clientes adimplentes o prazo médio foi de 30 meses para a

quitacdo do empréstimo, e no grupo de inadimplentes, de quase 32 meses.

A taxa de juros dos créditos tomados pelos clientes adimplentes ficou, em média, em
3,77% a0 més, apresentando maior variagdo em relacdo aos clientes inadimplentes. A taxa
média de juros no grupo de inadimplentes foi consideravelmente superior, de 4,61%. Ja o
valor médio das prestacdes mensais dos empréstimos contradados girou em torno de R$

171,14 para os clientes adimplentes e de R$ 136,50 para os clientes inadimplentes.

Com os dois grupos de clientes (adimplentes e inadimplentes) conhecidos do banco, a
AD foi aplicada buscando descrever os aspectos que diferenciam os grupos e avaiar quais
variavels sdo importantes para discriminar a variavel dependente (tipo de cliente). Segundo
Hair et al. (2005), a AD é muito sensivel a proporcéo entre o tamanho da amostra e o niUmero
de varidreis preditoras, e estudos sugerem uma propor¢cdo de 20 observacOes para cada
variavel preditora, sendo o minimo recomendado de 5 observagbes para cada variavel
independente. Como a amostra considerada para a andlise conta com 2.302 clientes e ser&o
consideradas (inicialmente) cinco variaveis independentes, a proporcdo para a realizacéo da
AD é satisfatoria

Para uma aplicacdo apropriada da AD é recomendével que se atenda a certas
condic¢des. As suposi¢des iniciais para determinar a fungdo discriminante sdo a normalidade
multivariada das variavels independentes. Assim, foi realizada uma andlise grafica descritiva
das variaveis independentes utilizadas, separadas conforme a variavel dependente (Tipo de
Cliente, ou sgja, clientes adimplentes e clientes inadimplentes). Como se observa nos graficos
da Figura 11, ambos os grupos sugerem distribui¢cdo normal multivariada dos dados.



66

4007 120
100
300+ —
200+ 60
407

a1

o T T T
o T T T T
-4 2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Figura 11 — Distribuicdo dafuncéo para o grupo de clientes adimplente (esquerda) e para o
grupo de clientes inadimplentes (direita).

Fonte: Elaborado pelo autor.
Outra importante hipGtese a ser testada refere-se a igualdade das matrizes de

covariancia de cada grupo (de adimplentes e de inadimplentes) para verificar a

homogeneidade das matrizes, ou sgja, > =Y (HAIR et al., 2005). Assim, supbe-se;

H, =As matrizes de covariancia dos dois grupos sio iguais,

H, = As matrizes de covariancia dos dois grupos ndo sio iguais.

Para essa verificagdo foi utilizado o teste M de Box, que resultou em um p-value de
0.000, ndo demonstrando, assim, a homogeneidade das matrizes de covariancia. De acordo
com Tabachnick e Fidell (2012), o teste M de Box é atamente sensivel e, assim, se p-

value<0,001 e o tamanho das amostras séo desiguais, o teste deve ser ignorado.

Realizadas as andlises e consideracfes descritas acima foi redlizada a AD, em que
todas as observactes (100%) foram consideradas na andlise dos 2302 clientes da amostra, e
foi possivel calcular os coeficientes da funcdo discriminante linear de Fisher. Esses
coeficientes, que também sdo chamados de pesos discriminantes, podem ser utilizados para
avaliar a importancia relativa de cada varidvel explicativa para a funcdo discriminante. De
acordo com os resultados obtidos, 0 model o estatistico para classificar os clientes é dado pela

func&o discriminante linear de Fisher em (23).

| =-3-0,036- Idade- 0,035 Valor Contiato+ 0,039: Prazo+ 0,893 Taxa+ 0,094-ValorPrestacao  (23)
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Com os coeficiente das varidveis independentes da funcéo discriminante é possivel
verificar quais variaveis possuem maior peso na discriminacdo dos clientes adimplentes e
inadimplentes. Assim, € possivel verificar que a variavel Taxa possui maior peso positivo na

discriminacéo dos clientes, enquanto a variavel Idade possui maior discriminagdo negativa.

Todavia, por meio do célculo e andlise das correlacbes combinadas dentro de grupos
entre variavels discriminantes e a funcéo discriminante linear de Fisher (variaveis ordenadas
pelo tamanho da correlacdo dentro da funcéo) é possivel identificar de forma clara e mais
precisa essa correlacao, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Correlacéo entre as variaveis e afuncao discriminante

Variaveis Funcao
Taxa 0,812
Prazo 0,181
ValorPrestacao -0,162
VaorContrato -0,225
Idade -0,396

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como observado, a variavel Taxa possui maior correlacdo positiva com a funcéo
discriminante. Dessa forma, h& indicios de que altas taxas de juro dos empreéstimos tomados
pelos clientes do banco estudado exerca maior influéncia que as demais variaveis na
ocorréncia de inadimpléncia dos contratos. Por outro lado, a varidvel idade possui maior
correlacdo negativa com a funcdo discriminante, e, ao contrario da taxa de juro da operacéo, é
provavel gque clientes mais velhos influenciem (mais que as demais varidveis) na manutencao

da adimpléncia dos contratos.

Tabela 8 — Resultados da classificacdo

Grupos 0 1 Total
. 0 1709 75 1784

t
Quantidade — 385 133 518
o 0 95,8 4.2 100
0 1 743 257 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apbs a determinacdo da funcdo discriminante linear de Fisher em (23), foi possivel
cacular os indices de classificagBes corretas. Conforme resultados mostrados na Tabela 8,
80% ((1709+133)/2302) dos clientes foram classificados corretamente na andlise realizada.
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Identifica-se, também, que o grupo de clientes adimplentes apresenta maior porcentagem de

classificagOes corretas (95,8%) do que o grupo de inadimplentes (25,7%).

N&o obstante tenha-se verificado um alto percentual (80%) de classificagcdes corretas
para analise da carteira de clientes do banco em estudo é de suma importancia que o modelo
de escore de crédito resulte em elevados indices de classificacdo correta dos clientes
inadimplentes, que € o objetivo do banco. Conforme o baixo resultado de classificacfes
corretas para os clientes i nadimplentes de 25,7% encontrado, se comparado com a expectativa
do banco para as corretas classificagdes desses clientes, que € de um percentual acima de
62,5% (percentual que serajustificado adiante), aamostrainicial foi gjustada para arealizacdo
de uma nova AD, buscando um modelo estatistico que classifique com melhor indice de

classificagéo correta os clientes inadimpl entes.

Ajuste do tamanho da amostra

Para a redlizacdo da AD, aém do tamanho da amostra geral, deve-se considerar o
tamanho da amostra de cada grupo. Se 0s grupos variam muito em tamanho, como na amostra
objeto deste estudo, pode causar impacto na estimagdo da funcdo discriminante e na
classificac@o dos clientes. Para esses casos, pode-se retirar uma amostra aleatoriamente a
partir do grupo maior, de clientes adimplentes, reduzindo seu tamanho a um nivel comparavel

ao do grupo menor, de cientes inadimplentes (HAIR et al., 2005).

Assim, do grupo de clientes adimplentes da amostra inicial, com 1.784 clientes, foi
retirada, aleatoriamente, uma subamostra com tamanho igual ao grupo de clientes
inadimplentes (com 518 clientes). A nova amostra, aqui denominada amostra g ustada, conta,
entdo, com 1036 clientes, sendo metade pertencente ao grupo de clientes adimplentes e a
outra metade ao grupo de clientes inadimplentes.

Realizando nova AD com a amostra g ustada a normalidade multivariada das variaveis
foi analisada descritivamente, cujos resultados se mostraram muito proximos aos apresentados
na Figura 11, e, assim, foi dada continuidade na AD. Todas as observagoes (100%) foram
consideradas na andlise dos 1036 clientes da amostra gjustada, e obteve-se 0 modelo
estatistico para discriminar os clientes, ou seja, 0 modelo de escore de crédito dado em (24)

paraclassificar os clientes dainstituicdo financeira:
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| =-3,876-0,034- |dade— 0,079-ValorContrato + 0,045 Pr azo + 0,968 Taxa + 0,824 -Valor Pr estacao (24)

Com os coeficiente das variavels independentes dessa func&o discriminante € possivel
verificar que a variavel Taxa possui maior peso positivo na discriminagdo dos clientes,

enquanto avariavel Vaor do Contrato possui maior discriminagdo negativa.

Consultando a Tabela 9 podem-se identificar as novas correlagdes combinadas dentro
de grupos entre variaveis discriminantes e a funcdo discriminante. A variavel Taxa possui
maior correlagdo positiva com afungdo discriminante, demonstrando mais umavez que a taxa
de juro dos empréstimos tomados pelos clientes do banco estudado exerce maior influéncia
gue as demais variaveis na ocorréncia de inadimpléncia dos contratos. A variavel |dade possui
maior correlacdo negativa com a fungdo discriminante, indicando que a idade do cliente
exerce maior influéncia que as demais variaveis na manutencéo da adimpléncia dos contratos.

Tabela 9 — Correlacéo entre as variaveis e afuncéo discriminante para a amostra g ustada

Variaveis Funcao
Taxa 0,831
Prazo 0,180
ValorPrestacao -0,132
VaorContrato -0,209
Idade -0,373

Fonte: Elaborado pelo autor.

Utiliza-se a funcdo discriminante linear de Fisher em equacédo (24) como meio de
classificacéo porque ela fornece uma representacdo concisa, simplificando o processo de
interpretacdo e a avaliagcdo da contribuicéo de variaveis independentes, e deve-se garantir que
ela forneca diferencas entre os grupos de adimplentes e inadimplentes. Segundo Hair et al.
(2005), para essa verificacdo pode ser realizado um teste de significancia Wilks' Lambda para
verificar diferencas entre os grupos. Para comprovar a significancia o valor do Wilks Lambda
deve estar entre 0 e 1, com p-value inferior a 0.01. O teste realizado resultou em Wilks
Lambda igua a 0.749, com p-value 0.000. Assim, oS grupos mostraram diferencas
significativas, demonstrando que a funcéo discriminante em (24) representa diferencas entre

0S grupos.

Apbs a determinacdo do modelo de escore de crédito em (24), foram calculados os
novos indices de classificagdes corretas. Conforme resultados mostrados na Tabela 10, 72,4%

((349+401)/1036) dos clientes foram classificados corretamente nessa nova andlise para a
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amostra gustada. O grupo de clientes adimplentes apresenta menor porcentagem de
classificagfes corretas (67,4%) em relacdo as andlises ao do grupo de clientes inadimplentes
(77,4%).

Tabela 10 — Resultados da nova classificagéo para a amostra g ustada.

Grupos 0 1 Total
349 169 518

tidad
Quantidade —— 117 201 518
o 0 67.4 326 100
0 1 22,6 774 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar da reducdo do percentual médio de classificacOes corretas para 72,4% apds o
gjuste da amostra, notadamente o percentual de classificacdes corretas dos clientes
inadimplentes subiu expressivamente para 77,4%. Assim, apds o guste da amostra, o calculo
de escores que resultaram em atos indices de classificagbes corretas dos clientes
inadimplentes, que € de suma importancia para a instituicdo bancaria, permitindo a ela a
utilizacdo do modelo de escore de crédito como ferramenta auxiliar e complementar ao
modelo de andlise de risco de crédito existente na politica de concessdo de crédito aos
clientes, considerando a modalidade de crédito estudada (CDC).

Todavia, apés a adequacdo do tamanho da amostra, e considerando os atos
percentuais de classificagOes corretas apresentados na Tabela 10, é imprescindivel que o
modelo seja validado. Dessa forma, a andlise utilizando-se da amostra gjustada seré validada
por meio de validag&o cruzada (HAIR et al., 2005).

Validacgao cruzada

Realizando o método de validagdo cruzada com base nos dados da amostra gjustada,
foi possivel cacular o percentual médio de classificagcbes corretas, conforme resultados

apresentados na Tabela 11.

Como se pode observar em média 71,8% dos clientes foram corretamente classificados
com a validacdo cruzada. No grupo de clientes adimplentes, em média 67,8% dos clientes

foram corretamente classificados, e em média 76,3% foram corretamente classificados no
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grupo dos clientes inadimplentes, valores esses muito préximos aos encontrados na analise
com a amostra gjustada, corroborando, assim, para a conclusdo de que a fung¢éo discriminante

linear de Fisher obtida em (24) discrimina e classifica corretamente os clientes.

Tabela 11 — Resultados médios da classificagdo utilizando o método de validacdo cruzada

para a amostra gjustada
Grupos 0 1 Total
. 349 169 518
Quantidade 1 123 305 518
o 0 67,4 32,6 100
° 1 23,7 76,3 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Todavia, apesar de as proporgdes de sucesso serem altas, elas devem ser comparadas
com os critérios de chance méaxima e de chance proporciona para avaiar sua efetividade
(HAIR et al., 2005). O critério de chance méaxima é a proporcéo de sucesso obtida se se
designa todas as observacdes para 0 grupo com a maior probabilidade de ocorréncia. Como as
amostras em ambos os casos possuem cerca de 50% de clientes adimplentes e 50% de clientes
inadimplentes, a probabilidade mais alta para o critério de chance maxima seria de 50%.

Ja o critério de chance proporcional é calculado por:

C=p’+@1-p)?,

onde p é a propor¢ado de clientes no grupo de adimplentes e 1 — p € a proporcéo de clientes no
grupo de inadimplente. Assim, o valor de chance proporcional calculado € também de 50%.
Todavia, como referéncia para verificagcdo de guste dos modelos foi considerada uma
referéncia 25% maior que o vaor critério (que é de 50%). Assim, a propor¢ao de sucesso
deve exceder a 62,5% (50% + 25% de 50%). A proporcéo de sucesso de 72,4% na amostra
gjustada, considerando ambos 0s grupos supera esse critério (62,5%) que é assumido pelo

banco.

Igualmente, deve-se avaliar a taxa de classificagdo para os grupos individua mente.
Para 0 grupo de clientes adimplentes o percentua de propor¢do de sucesso € de 67,4% na
amostra gjustada, superando o percentual de referéncia considerado (62,5%). Para o grupo de
clientes inadimplentes a proporcdo de sucesso € de 77,4% na amostra gjustada, também

superando o critério definido (62,5%).
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Diante dos resultados apresentados, pode-se concluir que se verificou o guste do
modelo em (24) para a amostra considerada. As evidéncias para essa conclusdo séo
verificadas, principalmente, no teste de significancia Wilks Lambda para diferencas entre os
grupos para a amostra ajustada, que demonstra as diferencas significativas entre os grupos
para a fungdo discriminante, e a proporgao de sucesso de classificagdo do modelo, tanto em
relacdo a classificagdo considerando a meédia dos grupos, quanto os considerando
individualmente, que resultou em percentuais elevados de classificagcOes corretas em relacéo
aos critérios estabelecidos. Assim, pode-se concluir que os dados foram bem classificados
apos o gjuste da amostra, que foi ratificado com a realizacdo da validacdo cruzada (HAIR et
al., 2005).

Dessa forma, a funcgéo discriminante linear de Fisher dada em equacéo (24) pode ser
considerada como 0 modelo de escore de crédito e classificagdo dos clientes da instituigdo
bancaria para clientes solicitantes de crédito na modalidade CDC. Essa classificagdo poderia
permitir ao banco analisar se o cliente sera inadimplente com as variavels independentes

consideradas. Uma aplicacéo do modelo de escore de crédito é realizada a seguir.

Classificacao de clientes solicitantes de crédito

Novos clientes solicitantes de crédito na modalidade CDC puderam ser classificados
realizando-se o calculo do escore de crédito correspondente. Para isso foram inseridos na
funcdo discriminante linear de Fisher em (24) os respectivos valores das variaveis
independentes de cada novo cliente. O escore resultante para cada cliente foi comparado com
o valor de referéncia m, encontrado de acordo com aregra de classificagdo baseada na funcéo

discriminante linear amostral de Fisher dadaem (1), p. 33.

Para isso foram selecionados, aleatoriamente, 30 novos clientes do banco de dados de
solicitantes de crédito na modalidade CDC nas agéncias consideradas na amostra inicial da
ingtituicdo bancéria, créditos esses solicitados no més de setembro de 2013. Além disso,
foram considerados somente os clientes solicitantes do referido crédito com prazos de 12, 24

ou 36, conforme definido na amostra inicia mente utilizada.

Para cada um dos 30 clientes da amostra foi realizado o cdlculo do escore de crédito
correspondente, cujo escore resultante foi comparado com o valor de referéncia m. De acordo

com (1), m foi calculado utilizando os valores dos centroides mostrados na Tabela 12.



73

Tabela 12: Centroides para os tipos de clientes

Tipo de Cliente Centroide
0 - Adimplente -0,579
1 - Inadimplente 0,579

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante dos valores dos centroides o valor de referéncia m resultou em zero. Assim, 0S
clientes foram classificados da seguinte forma (JOHNSON; WICHERN, 2007):

e O cliente X foi aocado no grupo de clientes inadimplentes para escore

resultante maior ou igual azero;

e Ocliente X foi alocado no grupo de clientes adimplentes para escore resultante

menaor que zero.

Os valores de cada variavel independente, o escore resultante para cada cliente e sua
classificac8o pode ser verificado na Tabela 13. Como se pode obsevar com a classificacdo dos
30 clientes solicitantes de crédito, 26,67% dos clientes foram classificados no grupo de
clientes inadimplentes. Isto posto, no caso de as ferramentas de andlise de risco de crédito do
banco permitirem aliberacdo do crédito a esses solicitantes, os resultados apresentados podem
subsidiar a decisdo de conceder ou ndo o crédito ao cliente, ou, também, ser considerado para
0 guste de alguns fatores financeiros do empréstimo para diminuicdo da probabilidade de
inadimpléncia, alterando o valor a ser emprestado, 0 prazo para pagamento, a taxa de juro

mensal e/ou o valor da prestacdo, por exemplo.

Além disso, os escores determinados podem ser analisados como subsidio para a
tomada decisdo quanto a liberacdo de crédito ao cliente. Escores negativos indicam que o
cliente sera classificado no grupo de adimplentes, e quanto menor o valor do escore, maior a
probabilidade de que o cliente sgja um bom pagador. Por outro lado, escores positivos
indicam classificagdo no grupo de clientes inadimplentes, e quanto mais alto o valor do escore

do cliente, maior a probabilidade de que ele ndo honre com os pagamentos do empréstimo.

Outro fator que é possivel observar é o peso de algumas variaveis na determinacéo do
escore de cada cliente. Taxas de juros mais elevadas influenciam na classificagéo do cliente
como inadimplente, enquanto que idades mais elevadas influenciam na classificacdo de

clientes como adimplentes.



Tabela 13 — Classificacdo de novos clientes solicitantes de crédito.

74

Valor do Valor da
_ Idade | Prazo | Taxa | Contrato Prestacdo Classificado
Cliente | (em (em (% ao _ (em _ (em Escore N grupo
anos) | meses) | més) | milharesde | milharesde
RY) R$)
1 39,98 12 3,88 2,5000 0,2747 -0,9105 | Adimplente
2 86,39 12 3,89 2,0000 0,2161 -2,4877 | Adimplente
3 30,28 12 2,39 1,0000 0,0980 -2,0504 | Adimplente
4 25,60 12 2,70 3,0000 0,3014 -1,5816 | Adimplente
S 38,69 12 3,88 0,5000 0,0545 -0,8902 | Adimplente
6 25,25 12 4,95 1,5000 0,1749 0,6228 |Inadimplente
7 59,86 12 4,13 0,5000 0,0548 -1,3676 | Adimplente
8 57,95 12 4,78 0,7000 0,0791 -0,6693 | Adimplente
9 39,27 24 3,59 4,0000 0,3215 -0,7073 | Adimplente
10 75,16 24 4,65 0,7340 0,0533 -0,8642 | Adimplente
11 56,19 24 5,40 2,5000 0,2023 0,4900 |Inadimplente
12 39,53 24 5,40 0,5000 0,0407 1,0812 | Inadimplente
13 30,78 24 4,35 1,0000 0,0773 0,3529 | Inadimplente
14 75,25 24 2,39 2,0000 0,1154 -3,1038 | Adimplente
15 44,41 24 3,99 3,0000 0,2035 -0,5131 | Adimplente
16 78,54 24 5,45 15,0000 1,1869 -0,3976 | Adimplente
17 25,66 24 3,88 29,9000 2,0284 -0,6034 | Adimplente
18 56,30 36 2,39 8,0000 0,3397 -2,2086 | Adimplente
19 49,25 36 3,88 2,2000 0,1171 -0,2519 | Adimplente
20 51,67 36 3,40 0,5000 0,0247 -0,7407 | Adimplente
21 58,22 36 4,13 4,0000 0,2192 -0,3731 | Adimplente
22 48,44 36 4,78 2,0000 0,1196 0,6645 | Inadimplente
23 25,10 36 4,69 0,5500 0,0333 1,4144 | Inadimplente
24 48,59 36 5,40 0,5000 0,0329 1,3066 | Inadimplente
25 33,78 36 3,40 3,3000 0,1639 -0,2389 | Adimplente
26 49,81 36 3,50 0,5000 0,0255 -0,5799 | Adimplente
27 38,42 36 4,65 1,3000 0,0780 0,9005 | Inadimplente
28 57,73 36 4,65 13,0000 0,7798 -0,1020 | Adimplente
29 41,04 36 3,40 0,7500 0,0497 -0,3786 | Adimplente
30 75,16 36 2,98 1,1206 0,0768 -1,9519 | Adimplente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados descritos acima, se utilizados na realizacéo da analise de risco de créedito

da instituicdo, poderiam permitir a0 banco maior seguranca na liberagdo dos créditos

solicitados na modalidade estudada, numa perspectiva de redugdo da ocorréncia da

inadimpléncia, e, consequentemente, diminuicdo do risco de liquidez e insolvéncia da

ingtituicdo financeira. Todavia, outros fatores (variaveis) podem ser considerados no
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momento da andlise para concessdo do crédito ao cliente como subsidio na decisdo de
conceder ou ndo o crédito. Dentre esses fatores pode ser analisada a renda do cliente, onde
rendas mais elevadas podem pesar positivamente para a decisdo de concessdo de crédito ao

cliente.

4.2 Aplicacdo do modelo de sobrevivéncia para andlise de escore de crédito

Parailustrar e aplicar a modelagem de AS com fracéo de clientes adimplentes obtida e
discutida na secéo 2.4.2 (p. 40 a 55), considera-se a amostra dos 2.302 clientes do banco,
tomadores de empréstimo na modalidade CDC, que compreendeu o prazo de 36 meses de
duracdo do empréstimo, conforme descrito no capitulo 3 (p. 58 a 63). O tempo observado y
(em anos) refere-se ao tempo até a ocorréncia da inadimpléncia do cliente, ou o tempo de
censura para os clientes que ndo apresentaram inadimpléncia no decorrer do periodo de
empréstimo. Clientes que se tornaram inadimplentes por outras causas, cComo 0 esguecimento
de realizacdo do pagamento, a perda do emprego, 0 pagamento mensal comprometer
excessiva percentagem da renda, a faléncia pessoal, entre outras causas, e ndo constam como
inadimplentes na amostra, bem como clientes que ndo se tornaram inadimplentes até o fim do

estudo (clientes censurados), compreendem 77,5% do total de clientes.

O principal objetivo da andlise é entender como se comporta o tempo até a ocorréncia
da inadimpléncia de acordo com o sexo e a renda do cliente e como ele pode ser representado
em termos da funcdo de distribuicdo de probabilidade. Além disso, os analistas de dados do
banco estudado afirmam que o sexo e a renda dos clientes influenciam na inadimpléncia, em
gue clientes do sexo feminino sdo menos suscetivels a inadimpléncia em relacdo aos clientes
do sexo masculino, e clientes com baixa renda sdo mais suscetiveis a inadimpléncia em
relacéo aguel es que possuem maior renda, ocorréncias que também foram analisadas.

A renda dos clientes, descritana Tabela 4, p. 61, foi reagrupada para utilizagdo na AS.
Assim, foram mantidos no grupo 0 os clientes com renda de até R$ 700,00, cuja proporcdo é
de 29,54% dos clientes da amostra, e no grupo 1 foram considerados todos os clientes com
renda superior a R$ 700,00, abrangendo 70,46% dos clientes. O agrupamento foi realizado
dessa forma, pois o objetivo foi agrupalos em apenas dois grupos buscando a menor

diferenca entre as proporcdes de clientes em cada grupo.
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Para arealizac8o da analise foram consideradas como covariaveis 0 sexo (género) (xy),
sendo que a amostra contém 58,34% de clientes do género masculino e 41,66% do feminino;
a renda (x); e o estado civil (xs), sendo 38,66% dos clientes declarados como solteiros e
61,34% como casados.

Inicialmente foram gjustados os modelos propostos em (6), (8) e (10), p. 47 a49, com

afuncéo de ligagcdo dada em (21), p. 55, com todas as covariaveis. Apds um teste darazéo de

verossimilhanga ficou-se com o seguinte modelo: & = p, =exp(B,x)/(1+exp(B.x)) e

A =exp(B,x), com x = (L x,X,,X,)" denotando o vetor de covariaveis.

Na Tabela 14 sdo mostrados os resultados numeéricos dos céculos redizados
utilizando os critérios AIC e SBC, e com esses resultados € possivel selecionar um submodelo
dentre os submodel os candidatos com relacéo aos mecanismos de ativacéo. Observa-se que 0
submodelo de fragdo de clientes adimplentes com 0 mecanismo de primeira ativagédo (PA) se

destaca como um dos melhores, de acordo com os critérios AIC e SBC (menores valores).

Tabela 14 — Estatisticas dos model os gjustados.

Estatisticas
M ecanismos de ativacao AlC SBC
Aleatério 4.849.313 4.883.762
Primeira Ativagdo 4.824.247  4.858.696
Ultima Ativagio 4.884.738  4.919.187

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 12 mostra o grafico QQ plot dos residuos quantis randomizados
normalizados (DUNN; SMYTH, 1996; RIGBY; STASINOPOULOS, 2005), referente ao
mecanismo de PA. Cada ponto na figura corresponde a média de cinco conjuntos de residuos
ordenados, levando-se em conta os critérios na Tabela 14. Os pontos distribuidos proximos a
linha de identidade sugerem que o modelo WG com fragdo de clientes adimplentes com
mecanismo de PA produz um t aceitavel. Assim, levando-se em conta os critérios e resultados
obtidos com a Tabela 14 e o grafico QQ plot apresentado na Figura 12, o modelo WG com
frac8o de clientes adimplentes com mecanismo de PA foi selecionado como o modelo de

trabal ho frente sua melhor adequacéo e aplicacdo aos dados da amostra.
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Figura 12: Graficos QQ plot dos residuos quantis randomizados normalizados com linha de
identidade para 0 mecanismo de primeira ativagao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As egtimativas de méaxima verossimilhanca e os erros padrédo dos parémetros do
modelo WG com mecanismo de PA, com a = 5%, s&o dados na Tabela 15.

Tabela 15 — Estimativas de Méaxima V erossimilhanca dos paréametros para 0 modelo WG com

mecanismo de PA.

Parametro  Estimativa (Est) ErroPadréo (EP) |Est|/EP

alpha 2.1159350 0.07233015 29.253846
L 10 - Intercepto 0.8054218 0.10674085 7.545.582
B 11-se0 -0.4227374 0.10803861 3.912836
L 12— carteira -0.6542153 0.10861169 6.023433
L 20 - Intercepto -5.1878446 0.18534694 27.989912
B 21— Estado Civil -0.8506819 0.11964500 7.110049

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 13 tem-se o gréfico da funcdo de sobrevivéncia da fracdo de clientes
adimplentes estratificada por sexo e renda dos clientes. Como se observa, as curvas assumem
valores muito proximos no decorrer do tempo, com a curva se tornando plana por volta de 2,5

anos.



78

o
- | —— Sexo feminino, com renda até R$ 700,00
O Sexo feminino, com renda acima de R$ 700,00
« Sexo masculino, com renda até R$ 700,00

© 9O | N T Sexo masculino, com renda acima de R$ 700,00
‘C O ‘~
e R
@
=
>
S 3 -
o]
(@]
n
(O]
S J -
Q
(T
O
C
> N
L o 7

o |

o

T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Tempo y (em anos)

Figura 13: Curvas de sobrevivéncia dos clientes adimplentes estratificada por sexo e renda.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14: Curvas de sobrevivéncia populacional (todos os clientes) estratificada por sexo e
renda.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 14 observa-se o gréfico da funcdo de sobrevivéncia populacional com
diferenciacdo quanto a0 sexo e renda dos clientes, onde se observa que clientes do sexo
masculino com renda acima de R$ 700,00 apresentam o menor nivel na fungdo de
sobrevivéncia, ou sga, menor probabilidade de adimpléncia, e observa-se que a curva
apresenta-se plana a um nivel pouco acimade 0,4, a partir do segundo ano apos a obtencéo do
empréstimo, apresentando, assim, a maior probabilidade de ocorréncia de inadimpléncia no
decorrer do tempo. Similarmente, pode-se verificar que clientes do sexo feminino com renda
acima de R$ 700,00 apresentam a segunda maior probabilidade de ocorréncia de
inadimpléncia no decorrer do tempo, verificando-se que a curva apresenta-se plana a um nivel
pouco acima de 0,5, a partir do segundo ano. A curva da funcdo de sobrevivéncia de clientes
do sexo masculino com renda de até R$ 700,00 apresenta-se plana a um nivel préximo de 0,6
também a partir do segundo ano apos a obtencdo do empréstimo. Por fim, clientes do sexo
feminino com renda de até R$ 700,00 apresentam o maior nivel na funcdo de sobrevivéncia,
verificando-se que a curva apresenta-se plana a um nivel proximo a 0,7 ap6s dois anos da
obtencdo do empréstimo, apresentando, assim, a menor probabilidade de ocorréncia de
inadimpléncia no decorrer do tempo.

Os resultados do estudo reforcam a necessidade de manter o atendimento ao cliente e
acompanhamento quanto aos pagamentos das prestacdes mensais em todo o periodo de
empréstimo, com evidéncia que os clientes de géneros diferentes e com rendas diferentes se
comportam diferentemente para o pagamento do empréstimo estudado, com destague para 0s
clientes do género masculino com renda acima de R$ 700,00 que apresentam maior
probabilidade de se tornarem inadimplentes, e no outro extremo os clientes do género
feminino com renda até R$ 700,00 que apresentam a menor probabilidade de ocorréncia de
inadimpléncia no decorrer do pagamento do empréstimo. Esses resultados podem contribuir
para a andlise de concessdo de créditos da instituicdo financeira na modalidade de crédito
estudada (CDC), complementando as ferramentas de escore de crédito e subsidiando a tomada

de decisdo.
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5 CONSIDERACOESFINAIS

5.1 Conclusdes e limitagbes do estudo

Neste trabalho foram propostas duas metodol ogias estatisticas para analise de dados de
escore de crédito de clientes de um sistema bancario, considerando-se como primeira
metodologia a andise discriminante multivariada e a segunda metodologia a andise de
sobrevivéncia. Com a metodologia de analise discriminante foi desenvolvida uma fungdo de
discriminacdo linear (24), p. 69, denominado modelo de escore de crédito, o qual foi utilizado
para verificar se os clientes foram corretamente classificados nos grupos a priori existentes
(de clientes adimplentes e de clientes inadimplentes). O modelo foi validado utilizando-se de
validacdo cruzada ap0Os 0 gjuste da amostra inicial, e apresentou propor¢do de sucesso de
72,4% na classificacdo dos clientes (adimplentes e inadimplentes). Para o grupo de clientes
adimplentes a proporcdo de classificagdes corretas foi de 67,4%, e para os clientes
inadimplentes de 77,4%. Esse modelo (24) de escore de crédito possibilitou a classificagdo de
novos clientes requerentes de crédito em um dos grupos conhecidos, de acordo com fatores
relacionados ao tomador do crédito (como sua idade) e outros fatores financeiros relacionados
ao empréstimo solicitado (como o prazo e a taxa de juro, valor da prestacéo e do contrato).
Essa classificagdo permite a instituicdo bancéria outra forma de analise dos empréstimos a
serem concedidos, aém dos métodos e ferramentas ja utilizadas, podendo o modelo agregar
informagbes a serem consideradas nas estratégias relacionadas a oferta do crédito na
modalidade estudada (CDC).

A taxa de juros dos empréstimos impacta na deciséo do cliente quanto a escolha da
instituicéo de crédito onde tomard o crédito, pois geralmente procura-se pela instituicdo com
as menores taxas praticadas pelo mercado. O estudo de Miola e Barriga (2011) apresenta uma
andlise das taxas de juros praticadas por algumas instituicdes financeiras com atuacdo no
Brasil, quanto a algumas modalidades de créditos, dentre elas 0 CDC, com evidéncia do grupo
de ingtituicBes que praticavam as menores taxas de juros nas modalidades estudadas. Além
disso, foi possivel identificar que taxas de juros mais elevadas nos empréstimos exercem
maior influéncia que as demais variaveis na ocorréncia de inadimpléncia dos contratos, €,
opostamente, a idade (mais elevada) do cliente exerce maior influéncia que as demais

varidveis na manutencéo da adimpléncia dos contratos.
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Diante dos resultados obtidos pode-se concluir que os objetivos da pesguisa quanto a
aplicacdo da técnica estatistica de AD foram atingidos. Todavia, 0 modelo de escore de
crédito encontrado poderia incluir a renda dos clientes como variavel independente para
analisar qual ainfluéncia desse fator nainadimpléncia ou adimpléncia dos clientes.

Com a metodologia de andlise de sobrevivéncia foi obtido outro modelo (8), p. 48,
para a modelagem dos tempos até o cliente tornar-se inadimplente. Em particular foi
considerado um modelo com fragdo de cura (fracdo de adimplentes). A partir desse modelo
proposto foram identificados os diferentes fatores que influenciam na proporcdo de clientes
adimplentes e no risco de um cliente tornar-se inadimplente, e sua aplicabilidade foi discutida
na area de escore de crédito para clientes pessoa fisica do banco em estudo na modalidade de
CDC em relagdo ao sexo e renda dos clientes, onde se verificou que esses fatores influenciam
na ocorréncia de inadimpléncia dos empréstimos tomados.

Do ponto de vista pratico, o0 mecanismo de PA esta de acordo com o fato de que se
supde que um cliente pode ser considerado inadimplente quando parou de pagar o empréstimo
como primeiro recurso que poderia utilizar. Por outro lado, no entanto, o pressuposto de PA
pode ser questionado no escore de crédito do cliente, uma vez que pode ser considerado que
um conjunto de causas pode afetar o ndo pagamento de cada um dos clientes, e que se
observou apenas a causa quanto ao tempo de vida minimo ou maximo (tempo até a ocorréncia
da inadimpléncia). Embora estes pressupostos realmente dependam do tipo de carteira em
andlise, vale a pena considera-los a partir de uma perspectiva de model agem de crédito. Além
disso, 0 estudo aponta para uma possivel maior aceitacdo do empréstimo na carteira
considerada para clientes do sexo feminino, enquanto mostra que cuidados especiais devem
ser tomados pelo banco ao fornecer os empréstimos para o publico masculino, e que a renda

também deve ser considerada na andlise do crédito.

Finamente, € importante ressaltar que os modelos de escore de crédito obtidos
poderiam ser utilizados em conjunto e complementarmente as ferramentas existentes na
ingtituicdo financeira na andlise de solicitacdes de crédito na modalidade CDC. Esses modelos
podem ser considerados preliminarmente ao desenvolvimento de um modelo preditivo que
apresente uma probabilidade de n&o ocorréncia de inadimpléncia com base em um conjunto

de covariavei's, ou serem incorporados as ferramentas de escore de crédito dainstituicéo.

Diante dos resultados obtidos pode-se concluir que os objetivos da pesguisa quanto a

aplicacdo datécnica estatisticade AS com fragdo de clientes adimplentes foram atingidos.
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A importancia da pesquisa esta no fato de que pode contribuir para o estudo das
estratégias de institui¢des bancarias na oferta de crédito, que poderdo utilizar os resultados da
analise como conhecimento do atual comportamento da inadimpléncia na carteira de crédito
estudada, possibilitando a utilizacdo de medidas preventivas em relagcdo a ocorréncia da
inadimpléncia. Para a comunidade cientifica, a pesquisa contribui para o estado da arte pois
refere-se a aplicagdo de técnicas estatisticas comumente utilizadas em diferentes &reas, em

dados da carteira de crédito de umainstituicéo financeira.

5.2 Sugestdes para trabalhos futur os

Para futuras pesquisas pode-se considerar a aplicagéo deste estudo em outras empresas
do setor financeiro para créditos concedidos na modalidade CDC. Pode-se estudar e discutir
sua aplicabilidade, também, em outras modalidades de crédito, como Cheque Especial,
Creédito Imobiliario ou Crédito para obtencéo de Veiculos. Também podem ser discutidos os
modelos a partir de outras (ou mais) varidveis, além das utilizadas no presente trabalho. Em
relacdo ao modelo de escore de crédito obtido com a AD, pode-se obter um novo modelo apos
a exclusdo, considerando a amostra utilizada, dagueles clientes com resultados discrepantes
(outliers) na tentativa de obtencdo de um modelo que classifigue com maior precisdo 0s
clientes inadimplentes.

Em relagdo ao modelo de sobrevivéncia com fragdo de cura obtido pode-se redlizar
simulagdes com diferentes tamanhos de amostra para verificagdo e discussdo dos valores
resultantes em relacdo ao mecanismo de ativacéo a ser considerado, objetivando verificar e

utilizar aguele que melhor se gjuste ao modelo e aos dados utilizados.
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