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’
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RESUMO

As instituicdes financeiras, industrias e mercado de varejo atualmente trabalham com a concesséo
de crédito a seus clientes e a identificam como fomentadora de seus negocios ao passo que traz
beneficios, almeja atender necessidades e satisfazer desejos dos tomadores de crédito. Diante
do cenario atual de inadimpléncia enfrentado ndo somente no Brasil como também
mundialmente e do aumento dos solicitantes de crédito nas empresas, cada vez mais se faz
necessario o uso de ferramentas e métodos para a previsdo do risco de crédito para ter controle
sobre os reais riscos incorridos na concessao de crédito a esses clientes. Assim sendo, o presente
trabalho analisou os principais modelos de previsdo para auxiliar no processo de tomada de
decisdo das empresas em busca da minimizacdo dos seus riscos. No exemplo do trabalho,
utilizou-se a teoria logit para avaliar a situacdo dos clientes no que diz respeito a
adimpléncia/inadimpléncia com as obrigacfes assumidas, tendo em vista que apresenta
propriedades importantes e nos traz respostas binarias a fim de identificar se o cliente € bom ou
ruim.

Palavras-chave: Risco de Crédito; Inadimpléncia; Modelos de Previsdo; Credit Scoring



ABSTRACT

Nowadays the financial institutions, industries and retail market work with granting of credit to
their customers and identify this as a promoter of their business while bring benefits, aiming to
serve the needs and satisfy the wishes of credit borrowers. Before the current default scenario
faced not only by Brazil but worldwilde and the increase in credit seekers in companies, it is
increasingly necessary to use tools and methods to predict credit risk to have control of the real
risks presents in granting credit to these clients. Therefore, the present work analyzed the main
forecasting models to help in the decision-making process of companies looking for minimize
their risks. In the example of this work, the logit theory was used to rate the situation of
customers considering the possibility of default with the purchased obligations, taking that it
has important properties and brings us binary answers in order to identify whether the customer
is good or bad.

Key-words: Credit Risk; Default; Forecasting Models; Credit Scoring
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1. INTRODUCAO

O conceito credito pode ter uma andalise em diversas perspectivas, dependendo do setor
em que o tema é discutido. No caso das instituicdes financeiras, o crédito faz referéncia a
atividade de dispor um valor para um tomador de recursos atraves de empréstimo ou
financiamento, firmando um compromisso futuro de pagamento do valor acordado entre as
partes que negociam (BRITO e ASSAF, 2008).

Nesse sentido, uma das principais fungdes das instituicbes financeiras é a intermediacdo de
recursos entre os agentes deficitarios, que sdo aqueles cuja renda ndo é capaz de cobrir suas despesas,
e 0s agentes superavitarios, agueles cuja renda excede suas despesas, sendo o banco o responsavel

pelo pagamento dos recursos captados por esses agentes (CHAIA, 2003).

Ainda, para o autor, a operacéo de crédito envolve dois grupos de atividades, sendo o primeiro
grupo relacionado ao processo de avaliagdo da capacidade financeira dos clientes e da concessdo de
crédito e o segundo associado ao acompanhamento da transacao feita e também pela recuperacéao do

crédito que seja inadimplente.

De acordo com Assaf Neto e Brito (2008), o risco de crédito geralmente envolve a
expectativa do recebimento de um valor em um determinado periodo de tempo. Segundo o
mesmo, conforme citado por Caouette et al. (1999), o risco de crédito pode ser entendido como
a possibilidade de o credor incorrer em perdas, caso as obrigac6es assumidas pelo tomador nao
sejam liquidadas nas condic¢des inicialmente firmadas. Mais especificamente, o risco de crédito

é um indicativo que estabelece a chance de que a expectativa de recebimento nédo se cumpra.

Bessis (1998, p.81) destaca que o risco de crédito pode ser determinado pelas perdas
geradas por um evento de default do tomador ou pela deterioracdo de sua qualidade de crédito.
Um evento de default € por exemplo os atrasos no pagamento de alguma obrigacdo, o
descumprimento de uma covenant (clausula contratual restritiva), e no caso das empresas 0
inicio do processo de faléncia ou inadimpléncia de natureza econdmica, que acontece quando
o valor dos ativos de uma organizacdo sofrem reducdo a um nivel inferior aos das obrigacGes

da mesma.

Atualmente, os modelos de previsdo de insolvéncia tém atraido mais atencdo dos
pesquisadores. O grande proposito desses modelos, no ambito das empresas, € medir a
probabilidade que uma empresa tem de incorrer em um evento de default ao longo de um

determinado intervalo de tempo. Sdo modelos construidos a partir de uma amostra de casos



historicos de empresas tomadoras de crédito que ficam divididas em dois grupos distintos: o
que engloba as que incorreram em default, denominadas insolventes, e 0 outro que contém as

que ndo incorreram em default, que, por sua vez, sdo denominadas solventes.

A partir das caracteristicas das empresas da amostra escolhida a fim de estudo, sdo
identificadas as variaveis que discriminam aquelas que no periodo em estudo se tornaram
insolventes e aquelas que permaneceram solventes. Ou seja, a identificacdo de variaveis que
diferenciem as empresas € um processo que auxilia a constru¢do dos modelos de insolvéncia.
Dessa forma, € possivel olhar para as empresas que propdem novas operacoes de crédito e
classifica-las como provaveis solventes ou provaveis insolventes. Para discrimina-las,
comumente utiliza-se os indices econdmico-financeiros calculados a partir de demonstracdes
contabeis. Esses indices representam relacfes entre os grupos de contas ou contas que estdo
inseridos nas demonstracdes contabeis, e tem como objetivo evidenciar determinados aspectos
a respeito da situacao econémica e financeira de uma empresa. Sao responsaveis por evidenciar
a deterioragéo da situacdo da empresa ao longo do tempo, podendo ser utilizados para prever a
ocorréncia de default (BRITO e ASSAF, 2008).

Onusic, Casa Nova e Almeida (2005) afirmam que os modelos de previsdo de
insolvéncia sdo comumente baseados na estatistica de analise multivariada, regressao linear e
ndo linear. Nos processos de tomada de decisdo em problemas multicritérios de andlise de risco
de crédito, tem-se usado método AHP (Analytical Hierarchy Process — Processo Hierarquico

Analitico).

Para Selau e Ribeiro (2009), de acordo com Bueno (2003), as empresas que concedem
crédito estdo, atualmente, investindo em pesquisas para uma melhor analise de crédito,
buscando evitar trabalhar com clientes que demonstrem um maior risco, 0 que pode ajudar a
reduzir o indice de inadimpléncia. Como resultado das pesquisas, as empresas estdo utilizando
métodos e técnicas que auxiliam na etapa de decisdo. A gestdo de risco passou, entdo, a ocupar
uma posicdo relevante na administracdo financeira, especialmente por conta da expansao do
crédito, do crescimento do mercado e da globalizagdo (SELAU e RIBEIRO, 2009).

A partir do estudo a respeito dos fundamentos tedricos que compdem a pesquisa
guantitativa na andlise de risco de crédito e os modelos de previsdo do risco de crédito nas
operacdes das empresas, € possivel compreender que o processo de tomada de decisdo na

concesséo de crédito busca a minimizagao de risco.



2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho foi estudar os fundamentos tedricos da pesquisa quantitativa na
analise de risco de crédito e identificar quais sdo os principais modelos de previsao risco de credito

utilizados atualmente.
2.2 Obijetivos Especificos

Visando atingir o objetivo principal, os objetivos especificos foram divididos em duas areas
— Baésica e Especifica. Na Area Béasica os objetivos englobam:
1) Rever os conceitos fundamentais de matematica, probabilidade e estatistica;
2) Complementar a formacéo de graduacéo:
a) estudar os principais elementos da algebra matricial e vetorial,
b) aplicar o estudo, com apoio do orientador, em software livre R, agregando conhecimento
para a formagéo;
c) Estudar os conceitos e modelos de regressao linear, ndo linear, maxima verossimilhanca

para maior aproximagao com a regressao logistica e 0 modelo de Gompertz.

Na Area Especifica, os objetivos definidos englobam:
1) Estudar os conceitos na gestdo e os fundamentos de risco de crédito;
2) Aplicar os conceitos do risco de crédito a um conjunto de dados secundarios selecionado

durante a realizagdo do trabalho.

3. METODOLOGIA

Este projeto teve seu desenvolvimento com base em uma pesquisa exploratdria, através de
levantamento bibliografico e analise de hipoteses, em duas etapas com grau crescente de
complexidade, possibilitando desenvolvimento de conhecimentos e habilidades a respeito do tema de

forma gradual.
3.1 Reviséo Bibliografica

A revisdo bibliogréafica foi realizada durante todo o desenvolvimento do projeto nas
diversas bases cientificas, como SciELO (Scientific Electronic Library Online), Periddicos

Capes (Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior), Biblioteca Digital de


http://bdtd.ibict.br/vufind/

Teses e Dissertagdes, Repositério Institucional da UFJF e RAE (Revista de Administracdo de
Empresas), livros, artigos e TCC’s (Trabalhos de conclusdo de curso). Os dados foram

coletados de forma secundaria em pesquisa eletronica por meio de sites oficiais.
3.2 Conceitos basicos

Inicialmente, foram revisados os principais conceitos basicos do célculo diferencial e
integral, probabilidade e estatistica univariavel, visto que foram estudados no inicio do curso
de graduacdo em Administracdo. Este estudo recebeu adequacdo ap0s apresentacdo de

seminarios e entrega de material escrito.

Em seguida, para completar a formacdo de graduagéo, os principais elementos da
algebra matricial e vetorial também foram estudados, pois sdo fundamentos tedricos para
entender diversas ferramentas analiticas e de predicdo, como a Anéalise de Componentes
Principais e 0 método de tomada de decisdo AHP, que poderdo ser estudados em pesquisas

futuras.

Por fim, os modelos de regressao linear, ndo linear simples e 0 modelo de Gompertz foram
estudados, além dos conceitos basicos de matematica no software livre (R). As analises estatisticas e
0 desenvolvimento dos modelos de regresséo e de Gompertz séo feitos usando o software R. Houve
utilizacdo do software livre R para aimplementacao dos modelos de regressdo e modelo de Gompertz
dos dados obtidos consolidando, assim, os contelidos pesquisados. O modelo da Méaxima
Verossimilhanga foi utilizado para fornecer um fundamento para a utulizagcdo do modelo de regressdo

logistica.


http://bdtd.ibict.br/vufind/
https://repositorio.ufjf.br/jspui/;jsessionid=0AC09306AC0BC69801DC85A553AC992D

5. REVISAO TEORICA
5.1 Crédito

O crédito, em se tratando do aspecto financeiro, corresponde a credibilidade de um credor ao
disponibilizar recursos financeiros a um tomador, supondo que este valor sera recebido futuramente.
Diante disso, € necessario que se realize uma anélise do cliente com o intuito de prevenir o surgimento

de inadimpléncias.

Assaf (2005) afirma que o mercado de crédito tem como objetivo 0 suprimento das
necessidades de caixa de curto e médio prazo de seus agentes, seja por meio da concessao as pessoas

fisicas ou as empresas através de financiamentos e empréestimos.

De acordo com Brito e Assaf Neto (2008), geralmente o crédito envolve a expectativa do
recebimento de um valor em um periodo de tempo. Atualmente instituicbes financeiras, indUstrias e
mercado de varejo trabalham com a concessao de crédito aos seus clientes, e a entendem como
fomentadora de seus negdcios, sendo uma estratégia para atrair seus clientes. Amorim (2019) destaca
que a necessidade de ceder crédito para incrementacdo das vendas € uma das questdes principais que
envolvem a importancia da especializacdo das funcdes das empresas, evidenciando que a avaliacao

dos clientes tomadores do crédito € de mesma importancia que a venda em si.

A necessidade de ceder crédito para incremento das vendas das empresas € considerada uma
das principais questdes que envolvem a importancia da especializagdo das fungdes que ocorrem no
interior de cada organizacdo. A andlise dos clientes aos quais sera cedido crédito para a realizagao de

compras € tdo importante quanto a propria venda (AMORIM, 2019).

Ainda, segundo Amorim (2019), ao analisar a concessao do crédito, deve-se especificar 0
volume e limite de crédito ao qual o cliente podera estar sujeito. Esta determinacdo € feita levando em
consideracdo ndo somente a capacidade estimada de pagamento do devedor, mas também o volume

que o cliente espera obter de crédito.

As estratégias de credito adotadas por uma empresa podem ser diversas, e um ponto a ser
considerado € a identificagdo das vantagens e desvantagens de cada uma delas para que haja maior

assertividade ao realizar a escolha da politica a ser seguida.

Quando as empresas operam com concessao de crédito, estdo estas sujeitas ao fator risco, que
é entendido como a possibilidade do credor incorrer em perdas devido a falta de cumprimento das
obrigagGes assumidas por um tomador (ASSAF NETO e BRITO, 2008).



A diferenciagdo do risco e incerteza nesse processo € relevante, uma vez que 0 risco é
possivel modelar e portanto mensurar as perdas, enquanto na incerteza ha um desconhecimento
da real dimensao do problema, ndo sendo possivel mensurar as perdas. Lombardi e Brito (2010)
ressaltam que o termo risco esta relacionado a uma quantidade suscetivel de mensuracéo,
entendido como uma incerteza mensuravel e sendo, no entanto, diferente de algo imensuravel,

deveras uma incerteza.

5.1.1 Micro e Pequenas Empresas

As Micro e Pequenas Empresas (MPES) retratam uma parcela significativa na economia
brasileira e fazem parte de um universo particular na estrutura e nos processos de gerenciamento
interno. Geralmente contam com poucos colaboradores e compdem uma estrutura de gestdo
familiar centralizada, limitando a especializagdo das func¢des consideradas importantes para
melhorar os resultados e os procedimentos. Uma das especializacbes das fungdes € a
necessidade de ceder crédito para seus clientes para o incremento das vendas, exigindo uma
analise de cada cliente a quem sera concedido o crédito para a empresa nao incorrer em perdas
futuras. Quando se tem uma baixa especializacdo, 0s pequenos negdcios acabam por emprestar
recursos financeiros sem uma garantia maior de retorno (AMORIM, 2019). Ainda, de acordo

com o autor:

“Uma opgdo para que esse risco seja mitigado reside nas empresas que efetuam
analise e gestdo do risco de crédito. Bancos efetuam compras de dividas e
empresas financeiras podem propor mecanismos de vendas personalizados —
como cartdes private labels (conhecidos como cart@es fidelidade ou cartbes
marca propria). Porém, qualquer que seja o modelo utilizado, é comum que
haja cobranga de taxas de servigos, que sdo normalmente proporcionais aos

valores negociados (Mello, 2011).”

Tendo em vista que a maioria dos estudos encontrados ndo consideravam a limitacdo
estrutural particular de cada um dos modelos de negdcios e que esse fato caracteriza a dificuldade
com relagéo a abordagem a ser escolhida na concesséao de crédito, Amorim (2019) utiliza um modelo
matematico capaz de comparar 0s custos financeiros decorrentes da inadimpléncia com 0s custos
vindos da adogdo da contratacdo e manutengdo da parceria empresarial com empresas gestoras de
créditos, e destaca que embora o foco de seu estudo tenha sido os pequenos negécios, 0 modelo pode
ser aplicado em empresas de qualquer segmento e tamanho. Seu estudo, que para fins de continuidade
deste trabalho ndo seréo aprofundados, aborda a utilizag&o de indices como: Vendas a Prazo (VP),



indice de Inadimpléncia, indice Financeiro, Prazo Médio de Recebimento (PMR), indice de
Administracdo de Crédito (IAC).

5.1.2 MicroCrédito

De acordo com o0 BNDES (Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social),
0 microcrédito é conhecido por ser um sistema diferenciado de crédito destinado a setores que
possuem pouco ou nenhum acesso ao sistema financeiro tradicional, como 0s
microempreendedores, trabalhadores informais, autbnomos, artesdos, prestadores de servigos,
micronegdcios familiares, assim como associacdes ou cooperativas constituidas pelos
segmentos citados, com o objetivo de modernizagéo, implantacdo, ampliacdo ou diversificagcdo
de atividades capazes de gerar ou manter trabalho e renda, mediante investimentos de pequeno
valor, com respaldo principalmente no sistema de crédito solidario. Caracteriza-se como a
concessao de crédito de baixo valor a esses empreendedores informais e microempresas sem

acesso ao sistema financeiro tradicional.

Araljo e Carmona (2007) apontam 0s principais aspectos que caracterizam o

microcrédito como um tipo diferenciado de crédito, tais como:

« Crédito produtivo: o microcrédito é um crédito especializado que busca dar apoio
aos pequenos empresarios e microempreendedores que desejam investir no seu proprio negécio.
Esta voltado para negécios de pequeno porte que sdo gerenciados por pessoas de baixa renda,

nao se destinando ao financiamento do consumo.

* Sistema de garantias: as garantias utilizadas na concessao do microcrédito podem ser
de duas maneiras. A primeira é o aval solidario (fianca solidaria), que consiste na reunido
geralmente de trés a cinco pessoas com pequenos negdcios e necessidades de crédito, que tem
confianca entre si para formar um grupo solidario que objetiva assumir as responsabilidades
pelos créditos de todo o grupo. O segundo tipo de garantia utilizado € uma alternativa para
aqueles que ndo desejam participar da fianga solidaria. Sendo assim, faz-se necessario a
apresentacdo de um avalista/fiador que preencha as condi¢des estabelecidas pela instituicdo de

microcrédito.

* Crédito orientado: a metodologia de concessdo de crédito e avaliagdo dos riscos
presentes no microcrédito se caracteriza, principalmente, pelo acompanhamento dos créditos

concedidos, sendo considerado um aspecto de fundamental importancia no microcredito, ja que



orienta os tomadores para 0 emprego adequado dos recursos. Esse acompanhamento do crédito
concedido é realizado pelo agente de crédito. O agente de crédito é o profissional cujo papel é

analisar o empreendimento antes, durante e depois do empréstimo.

e Crédito adequado ao ciclo do negocio: as operacfes de microcrédito sao
consideradas adequadas principalmente devido a caracteristicas como: empréstimos baseados
em valores pequenos; prazos curtos de pagamento (geralmente prazos semanais, quinzenais ou,
no maximo, mensais); possibilidade de renovacao de empréstimos; empréstimos com valores

crescentes (caracterizando-se como um sistema rotativo e cumulativo).

Uma das razdes para a elevacdo da taxa de inadimpléncia das carteiras de microcrédito
das Instituicdes de Microfinancas (IMFs) provém da distorcdo da metodologia de concessao do
crédito quando ndo se empregam metodos caracteristicos de concessao, como por exemplo o
aval solidario. A inadimpléncia pode ser considerada como o principal problema do setor
microfinanceiro, pois uma gestdo inadequada da carteira de crédito eleva os custos da transacéo
e inviabiliza a sustentabilidade financeira e crescimento da empresa (NICHTER, 2002 apud
ALVES e CARMONA, 2014).

O processo de analise e concessdo do microcrédito é diferenciado, pois o crédito é
assistido e orientado, no qual os agentes buscam através de visitas aos empreendimentos
alternativas para melhorias da gestdo (ALVES e CAMARGOS, 2014).

Ainda, de acordo com Alves e Camargos (2014), o principal objetivo de uma IMF deve
ser 0 alcance e o impacto sobre a populacdo de baixa renda, ajudando na reducéo da pobreza.
Porém, a sustentabilidade financeira é fundamental para que 0s programas possam e consigam

ofertar o crédito em longo prazo.

5.2 O problema da inadimpléncia

Um dos principais fatores da politica de concessao de credito em pequenas empresas, de
acordo com Amorim (2019), é o risco de inadimpléncia associado a concessdo de crédito.

Comumente empresas enfrentam o desafio da inadimpléncia de seus clientes.

Assaf Neto e Brito (2008) definem a inadimpléncia como o ndo cumprimento das dividas
financeiras de um credor até a data contratada para a efetivacao da entrega do valor da contraprestacéo.

Assim, a empresa responsavel pela concesséao de crédito ndo recebe o valor devido, o que, de acordo



com a capacidade financeira de cada empresa, pode desencadear em desequilibrios financeiros para

aempresa credora.

A inadimpléncia € um contratempo que esta presente em praticamente todas as modalidades
de transacOes financeiras que envolvam a confianca no tomador como um dos fundamentos. Por

conseguinte, toda operacao de crédito apresenta inadimpléncia esperada.

De acordo com Chaia (2003), o risco de credito é melhor definido como a perda inesperada
decorrente de um erro no processo de avaliacao da probabilidade de inadimpléncia do contratante.
Esse erro na avaliacao pode ser classificado em dois tipos: risco de crédito especifico e risco de crédito
sistematico. O risco de crédito especifico (ndo sistematico) esta associado ao ndo pagamento de um
determinado agente sob um aspecto particular de uma empresa ou grupo de pessoas, cOmo por
exemplo a eficécia da gestdo, a sazonalidade do negdcio, legislacdes e padrbes de comportamento
dos consumidores no segmento em questdo, afetando os ativos especificos. O risco de crédito
sistematico esta associado as alteragBes ocorridas nos niveis gerais de inadimpléncia da economia,

afetando todo o sistema econémico.

Um dos problemas que influenciam na inadimpléncia, de acordo com Reboucas, Rocha e
Costa (2017), surge na falta de educacéo financeira. Quando o credor ndo possui um planejamento e
organizacdo para honrar com suas obrigacdes adquiridas, incorre no risco de nao suportar os
compromissos assumidos e, em alguns casos, até mesmo o esquecimento de cumprir. Para Trindade,
Righi e Vieira (2012), o endividamento exagerado € entendido como um reflexo da sociedade de
consumo, caracterizando-se como um problema ndo somente de ordem individual, mas sim de ordem

social, que afeta tanto os consumidores quanto os fornecedores.

Entre os fatores causadores da inadimpléncia de pessoas fisicas e/ou juridicas, pode-se
destacar os seguintes:

e Desemprego/Atraso Salarial,

e Comprometimento de Renda;

e Despesas ndo Previstas;

e Possivel mad Administragdo de Recursos;
e Valor do financiamento;

o Valor dos investimentos em ativos fixos;
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¢ Relacdo entre o faturamento anual e o valor do investimento.

Reboucas, Rocha e Costa (2017) citam, em conformidade com Ferreira (2007), que, no caso
das pessoas fisicas, as variaveis que influenciariam na inadimpléncia séo aqueles individuos em
que o endividamento ocorre por falta de recursos (pelo aumento de filhos, desemprego ou
emprego precario, por exemplo) e também aqueles que ficam endividados ndo por apresentarem
dificuldade em pagar suas contas, mas por uma competéncia insuficiente em administrar os

recursos que possui, ou entdo, insuficiéncia de renda.

Com relacdo a pessoa juridica, analisa-se a qualidade do gerenciamento, uma vez que
as organizacgdes necessitam de uma analise mais acurada e bem estruturada de recursos através

de seus administradores e contadores existentes.
5.3 Risco de Crédito

Todas as instituicGes financeiras estdo sujeitas a riscos que sao capazes de comprometerem
seu desempenho e desenvolvimento no mercado. De acordo com Gongalves et al. (2014), o autor
Silva Junior (2006) destaca o risco de crédito, risco de liquidez, risco operacional, risco legal, risco de
imagem e risco sistémico. O risco de crédito € definido pelo autor como um risco decorrente de uma
obrigacdo contraida por algum cliente, ou entdo decorrente de um contrato que nao fora quitado pela
contraparte por qualquer motivo que seja (JUNIOR, 2006 apud GONCALVES et al., 2014).

A analise de risco € considerada um dos aspectos mais significativos de estudo do mercado
financeiro, visto que as decisdes financeiras de uma empresa ndo sdo tomadas em um ambiente em
que se ha total certeza de seus resultados, sendo estas decisfes fundamentalmente voltadas para o
futuro (ASSAF NETO, 2003 apud GONCALVES et al., 2014).

O risco de crédito de uma instituicao financeira consiste na possibilidade do n&o recebimento
dos valores (principal e rendimentos de juros) prometidos pelos titulos que mantém em sua carteira
de ativos recebiveis, principalmente sendo os créditos fornecidos pelos bancos e os titulos de renda
fixa emitidos pelos tomadores (ASSAF, 2005).

Ainda, de acordo com Assaf (p. 98, 2015), o risco de credito é afetado pela politica de
concessdo de crédito, eficiéncia administrativa da instituicdo e gestdo de risco, sendo que uma das
formas de gerencié-lo ¢ através da diversificacdo dos ativos de crédito, possibilitando sua reducéo e

impactando também na inadimpléncia.
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O fator risco é associado ao crédito ao consumidor, sendo que os riscos fazem parte de
qualquer atividade econdémica. Assumem uma relevancia particular no caso do sistema financeiro,
Visto que o setor bancario é responsavel por lidar com eventos futuros e incertos, existindo, entéo, o
risco de faléncia bancaria, pois a concessdo de crédito depende essencialmente da confianga no
cliente, seja ele pessoa fisica ou juridica (GONCALVES, GOUVEA e MANTOVANI, 2013).

Para Mileo, Kimura e Kayo (2013), o tema € de grande relevancia, tendo em vista que a quebra
dos bancos est4 cada vez mais associada as inadimpléncias em massa, e novas regulamentacoes
serviram como estimulo para que os bancos e empresas de consultoria buscassem novas alternativas

de avaliacdo do risco de crédito que sejam capazes de mensurar o risco do portfélio como um todo.

Ademais, o risco de crédito pode ser avaliado a partir de seus componentes, sendo
classificados em: risco de default, risco de exposi¢do e risco de recuperagdo. O primeiro,
também conhecido como “risco cliente”, esta relacionado a possibilidade do tomador implicar,
em um periodo de tempo, um evento de default, ou seja, incerteza em relacdo ao devedor honrar
seus compromissos. O risco de exposicdo é a incerteza em relacdo ao valor do crédito no
momento do default, e o risco de recuperacéo é entendido como a incerteza quanto ao valor que
é possivel ser recuperado pelo credor caso ocorra um default do tomador. O risco de exposi¢ao
e o risco de recuperagdo sdo conhecidos como “risco operagdo”, pois estdo relacionados a

fatores especificos da operacdo de crédito (ASSAF NETO e BRITO, 2008).
5.3.1 Central de Risco de Crédito

A Central de Risco de Crédito (CRC) é uma central de informacdes de crédito do sistema
financeiro brasileiro que € gerenciada pelo Banco Central e engloba informacgdes de todas as
instituicBes financeiras que o compdem. O objetivo da criacdo da CRC € prever e prevenir
eventuais crises no mercado financeiro que séo decorrentes de problemas com as cobrancas nas
carteiras de crédito das instituicdes (ASSAF NETO, 2014).

No Brasil, a Central de Risco de Crédito foi criada em 1997, por meio da Resolucgdo n°
2.390, do Conselho Monetario Nacional (CMN), abrangendo informacBes a respeito do
montante dos débitos e as responsabilidades por garantias de clientes de institui¢des financeiras,
além da classificacdo de risco das operacdes consolidadas por cliente (SOARES e SOBRINHO,
2008).
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Uma parte das informacdes recebidas pela central é disponibilizada para todas as
instituicOes financeiras com o intuito de contribuir para a gestdo do risco nas mesmas e reduzir
a inadimpléncia de seus clientes. Outra parcela das informacdes ndo ¢ divulgada por ser de uso
privativo do Banco Central, sendo utilizada pela area de superviséo do banco. Ainda, com base
nas informacdes disponibilizadas pela CRC, o Banco Central consegue avaliar, com uma maior
precisdo, quais sdo as instituigdes financeiras que possuem algum tipo de problema com os
créditos concedidos aos seus clientes e que demandam algum tipo de acompanhamento especial
(ASSAF NETO, 2014).

Segundo Assaf Neto (2014), o beneficio para as instituicbes financeiras que participam
da CRC é o fato de que podem usar as informacdes contidas para as suas proprias decisdes de

concessao de crédito.

De acordo com Soares e Sobrinho (2008), no ano de 2000 percebeu-se a necessidade de
evoluir para a construcdo do Sistema de Informagfes de Crédito do Banco Central (SCR),
sucessor da Central de Risco de Crédito (CRC). Ademais, ressaltam que:

“No novo sistema, buscou-se ampliar o escopo das informagdes existentes e
abranger ndo somente as necessidades da area de supervisdo bancaria, mas
também de outras areas de atuagdo do Banco Central. Assim, a partir da data-
base de maio de 2002 (Circular n® 3.098/2002, do BCB), iniciou-se a coleta de
informagdes mais completas sobre cada operacao de crédito registrada no final

do més, concedida a pessoas fisicas e juridicas no Pais.”

Além da CRC e SCR existem outras centrais brasileiras que contém informacoes de
risco de crédito, tais como: Sistema de Cadastro de Cheques Sem Fundos (administrado pelo
Banco Central), Servico de Protecdo ao Crédito (comumente administrado pelas Associacdes
Comerciais) e SERASA (marca administrada pela empresa Serasa S/A).

5.3.2 Gestdo de Creédito e sua importancia

De acordo com dados do Banco Caixa Geral Brasil (2020), a gestdo de crédito €
composta por etapas adaptadas ao perfil de cada cliente e segmento, sendo elas: deciséo,
formalizagdo, monitoramento e cobranga. O processo descrito é operacionalizado e controlado
por sistemas que viabilizem o acompanhamento da qualidade da carteira de crédito

continuamente.
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O controle do risco de crédito € uma etapa de monitoramento do risco de determinada
concessdo a um cliente. Dentre os fatores que dificultam a gestdo do crédito, encontram-se a
disponibilidade de informacdes entre o credor e o devedor, 0s assuntos externos e as garantias.
A disponibilidade limitada de informacdes pode comprometer a confiabilidade dos dados, tendo
em vista que essa assimetria pode mostrar um resultado mais favoravel erroneamente e, por
fim, apresentar uma maior margem de erro na oferta de produtos ao cliente, comprometendo a

empresa credora. De acordo com Stephanie Lea Blue (2004):

“Outra area onde ha uma falta de informagdo é na Central de Risco de Crédito
(CRC). A CRC fornece aos bancos informagdes importantes como o valor total
que um cliente tem perante 0 mercado e os vencimentos dos empréstimos.
Porém, ndo revela a origem (em quais bancos ou factorings) do crédito, além

de ndo incluir valores embaixo de R$ 5.000.”

Os assuntos externos podem ser considerados no momento da andlise (assuntos
econémicos e politicos), pois a mudanca desses dois cenarios pode indicar um aumento de

incerteza e gerar problemas futuramente.

As garantias sdo geralmente relacionadas aos bancos que trabalham com crédito, sendo
que as instituicdes podem considerar varios tipos de garantias, como por exemplo as duplicatas
e 0 warrant. A garantia de duplicatas, normalmente utilizadas por empresas de médio porte,
pode ser superficial em razdo de poderem ser emitidas em duplicidade ou poderem ser falsas, 0
que se torna uma situacao dificil de ser verificada pelo credor. Outra garantia que dificulta na
analise é uma warrant. Tendo em vista que o agronegocio tem um papel importante no Brasil,
esse tipo de seguranca e outras baseadas em produtos agricolas sdo comuns atualmente, e
mesmo que sejam consideradas garantias fortes elas levam varios riscos, como por exemplo a
possibilidade de que o preco do produto despenque antes de ser vendido, fazendo com que 0
valor do titulo também caia. No segmento de varejo, como no caso de automdveis e crédito
imobiliario também existe essa dificuldade, pois podem surgir problemas no processo de
retomada do bem devido a assuntos legais, levando tempo. Esse fator dificulta todo o processo

de analise do risco de crédito para um individuo (BLUE, 2004).

De acordo com Gongalves, Gouvéa e Mantovani (2013), a gestdo do risco de crédito é
considerada um fator estratégico nas instituicbes que ofertam produtos dessa natureza de

mercado. Modelos matematicos e estatisticos auxiliam no processo de gestdo do crédito, visto
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que permitem, com base em dados de contratos ja existentes, a criacdo de equacgdes que

classifiqguem os clientes em bons ou maus pagadores.

O gerenciamento do crédito é essencial, tendo em vista que quando as obrigacfes
deixam de ser honradas, o sistema como um todo é afetado, gerando problemas com terceiros
e muitas vezes entrando em um ciclo. Por exemplo, segundo Cirio (2018), um comerciante que
vende a prazo ndo recebe o valor da venda no prazo acordado, possui obriga¢es a cumprir, tera
que desembolsar o valor para manter sua empresa adimplente. Porém, caso ndo o faca,
acarretara em um atraso com seus fornecedores/credores, e estes entrardo no mesmo ciclo. No
caso dos financiamentos bancéarios, se o atraso ocorrer e os indices de inadimpléncia
aumentarem, os bancos poderdo rever suas politicas de liberagdes de crédito e até mesmo de
precos, fazendo com que seja um processo mais exigente, consequentemente gerando um

impacto negativo na economia toda vez que 0 acesso ao crédito se tornar mais enrijecido.

A tecnologia tem um papel importante na gestao de crédito, considerando que o uso de
softwares auxilia e aprofunda os processos de andlise de dados e informagdes dos clientes,
sendo muito utilizados atualmente. O uso de softwares permite que a empresa lide com
diferentes informacdes, como o historico das transacdes financeiras, acesso ao banco de dados
publicos e privados, consultas cadastrais em 6rgdos publicos (Receita Federal), entre outras
medidas que sdo possiveis com a evolugdo tecnoldgica (DEPS, 2019).

A automacdo de analise permite a obtencdo de informacdes referentes ao historico e
reputacdo do cliente no mercado, o que faz com que os setores possam trabalhar com um
embasamento mais solido e preciso a respeito das condi¢bes do mesmo, além de permitir que a
concessdo seja feita de forma mais segura. Se os softwares incluirem a divulgacgdo e analise de
demonstracdes financeiras e a implementacao e execucdo de modelos internos de classificagéo
de risco de crédito, poderdo auxiliar as inddstrias e comércios a automatizarem fluxos de
trabalho de crédito, contribuindo, entdo, para uma tomada de decisdo de concessdo mais
fundamentada. A analise automatizada conta com o cruzamento de informacdes do cliente com
as exigéncias definidas na politica de crédito da empresa e, dessa forma, o proprio sistema
avalia e define se o crédito sera disponibilizado ou néo, dando lugar a um processo mais agil,
seguro e padronizado (DEPS, 2019).

De acordo com Serasa Experian (2019), dentre as vantagens do uso de tecnologia na
analise dos processos de concessdo de crédito, cita-se: maior agilidade (rapidez e atualizacéo
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de informacdes), reducdo da inadimpléncia (atraves da avaliacdo de seu potencial retorno),
informagdes centralizadas (consulta em uma Unica plataforma), maior seguranca (padronizagdo
da analise) e controle total do processo (através de relatorios disponibilizados por alguns

softwares).

Sendo assim, é a partir desse aprimoramento nas analises de crédito que as empresas
podem, com mais rapidez, reunir as informacdes necessarias a respeito de seus clientes, delinear
os perfis e gerenciar os riscos de suas operagoes, proporcionando uma realizacdo das avaliacGes
de forma correta e também possibilitando o desenvolvimento de estratégias indispensaveis para
a rentabilidade e diminuigdo dos custos operacionais, além de garantir maior seguranca na
tomada de decisdes de negdcios (SERASA EXPERIAN, 2019).

A evolucdo da Inteligéncia Artificial trouxe o uso de um dos seus grandes componentes,
0 Machine Learning, que tem sido exponencial e abrangente a vérias areas, inclusive na area
financeira, auxiliando na gestdo de risco de crédito a partir da criacdo de novos modelos de
previsdo e classificagdo dos riscos inerentes ao processo. O Machine Learning é uma &rea de
estudo que fornece aos computadores a habilidade para que aprendam alguns procedimentos

sem serem especificamente programados para tal (PEREIRA, 2020).

Para realizar a gestdo do risco de crédito, é necessario entender qual é o risco oferecido
na concessdo, realizar uma analise do cenério e identificar os possiveis impactos e problemas
que podem ser causados ao negdcio. Conforme a plataforma DEPS (2019), dentre as boas
praticas a serem aplicadas para garantir uma boa gestdo, destacam-se as seguintes:

a) Classificar os perfis dos clientes

Nessa etapa, considera-se que a avaliacdo do perfil do cliente € uma estratégia comum
nas empresas de crédito, e, no caso da gestdo de risco, quando um cliente com perfil
desfavoravel solicita um novo crédito ele é classificado como um perfil de risco, exigindo uma
analise mais robusta.

b) Atualizar e monitorar as regras de concessao de crédito

Ter apenas uma politica de crédito ndo € o suficiente, pois com o decorrer do tempo, a
tendéncia é que ela fique desatualizada. Sendo assim, é imprescindivel que a politica de crédito

seja reavaliada com certa frequéncia e em conjunto com as praticas de prevencao.
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c) Definir limites de crédito

Para evitar que as empresas sofram no futuro e incorram em prejuizos decorrentes da
inadimpléncia, o indicado é que se defina um limite seguro de crédito, estudando a viabilidade

de crédito para o faturamento do cliente e a capacidade de pagamento que ele tem.
d) Automatizacdo das analises

A automatizacdo das andlises é capaz de capturar e filtrar os dados referentes ao
historico e reputagdo dos clientes no mercado. Com ela, faz-se o cruzamento das informacdes
com as exigéncias definidas na politica de crédito das empresas. A partir disso, o proprio
sistema consegue avaliar e definir se o crédito sera concedido ao solicitante ou ndo. Além de

tornar o processo mais seguro, a automatizacdo também permite uma agilidade maior.

5.3.3 Avaliacéo do Risco de Crédito

Anteriormente ao processo de concessdo de credito é necessario que procedimentos de
avaliacdo sejam seguidos para decidir se 0 empréstimo de capital serd realizado ou recusado
(PEREIRA, 2004).

De acordo com Gongalves, Gouvea e Mantovani (2003), a avaliacdo do risco potencial
de um tomador pode ser feita de duas formas. Uma delas é por intermédio de julgamento, sendo
considerada uma forma mais subjetiva e envolvida por uma anélise mais qualitativa, conforme
feito antigamente. Outra forma € através da classificacdo do tomador por modelos de avaliacéo,

0 que compde uma analise mais quantitativa.

Ademais, grande parte das empresas que trabalham com concesséo de crédito utilizam
as duas formas combinadas, sendo que na avaliacdo do risco de crédito através do julgamento
o analista avalia a solicitacdo do empréstimo mediante a ficha cadastral ou entrevista obtida

Gongalves, Gouvea e Mantovani (2003).

Para proceder com a classificagé@o de risco de credito nas operagdes em julgamento, as
empresas recorrem as técnicas qualitativas e quantitativas. A analise dos elementos qualitativos
abrange o ambiente externo, questdes juridicas e percepcbes sobre 0 emissor e seus processos,
enquanto a anélise dos elementos quantitativos abrange aspectos como anélise de balango, fluxo

de caixa e projec0es estatisticas (LUESKA, 2009).
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5.3.4 Concessao de Crédito

De acordo com Pereira (2004), antes do processo de concessdo de crédito, as instituicdes
necessitam seguir um procedimento para decidir se efetivamente emprestardo capital ou ndo a
um proponente, e essa decisdo é imprescindivel para o resultado financeiro da instituicdo, visto
que o lucro dos credores esta associado a propor¢do de candidatos aprovados e ao percentual

de clientes que cumprem suas obrigacGes e pagam suas dividas.

Ainda que as instituicdes fagcam andlise antes da concessao de crédito existe certo grau
de risco, o que desencadeou a adoc¢do de uma politica de crédito por parte das empresas, levando
em conta a situacdo do patrimonio, as finalidades e a capacidade de quitacdo de cada cliente.
Considera-se como outros meios de defesa os prazos (levam em conta o cenario politico e
econdmico), a existéncia de planos de incentivo a antecipacdo da liquidacdo e também o
gerenciamento da cobranga (YAMAMOTO, OLIVEIRA e SANTQOS, 2003).

Caso as andlises de concessdo de crédito ndo sejam trabalhadas eficazmente e a
liquidacdo do crédito ndo ocorra na data de vencimento, cabe a instituicdo bancaria fazer um
trabalho para recuperacdo de crédito, de acordo com Yamamoto, Oliveira e Santos (2003).
Ademais, essa operacdo acaba sendo desgastante para ambas as partes, e também ocorrem
perdas para 0 banco por conta do tempo que se torna improdutivo. Tendo em vista isso, é mais
viavel que ocorra uma analise prévia de alto grau de complexidade e trabalhosa para que futuros

problemas sejam evitados.

Para o desenvolvimento de uma analise de crédito consistente, faz-se o uso dos C’s do
crédito. Esse conceito, de forma isolada, é responsavel por dar a caracteristica da empresa sob
um enfoque, e a soma de todos fornece o retrato do cliente de forma mais nitida que aquele que
seria feito se utilizasse apenas um enfoque (CIRIO, 2018). Os C’s do crédito consistem em:
carter, capacidade, condic@es, capital, colateral e conglomerado. Segundo Cirio (2018), sdo

definidos conforme abaixo:

i) Carater: refere-se ao carater do tomador do crédito, definido pela vontade em honrar
com seus compromissos assumidos. Esta fortemente ligado a honestidade, refletindo no esforgo
e na intengdo de cumprir uma obrigagé&o, tido como um principio fundamental na analise cliente,
gue se inicia por ele. Entende-se que € comum gue as pessoas ajam de formas diferentes diante
de situagdes semelhantes, e no caso aqueles que se dispdem a vender seus bens para honrar suas

obrigaces demonstram boa fé, e aqueles que ndo demonstram esse esforco, acabam por mostrar
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que seu carater ndo € confidvel. Ademais, se o principal C do crédito (carater) for avaliado

negativamente, os outros itens da analise sofrerdo impacto negativo também.

ii) Capacidade: ainda que o cliente em analise tenha um carater aceitavel, se ele ndo
possuir habilidade para gerar caixa, ndo tera capacidade financeira para honrar seu
compromisso, medindo ent&o o potencial de geracéo de recursos/caixa. E considerado de suma
importancia a analise de documentos contébeis para verificar a capacidade de gerar caixa para

0 cumprimento de obrigacdes.

iii) Condigdes: as condi¢cbes do ambiente em que as empresas estdo inseridas
influenciam positivamente ou negativamente no desempenho de suas atividades. Se as
condicdes de mercado séo favoraveis, provavelmente a empresa tera um impulso para o sucesso
e, sendo assim, saldar com folga seus compromissos. Caso as condi¢fes sejam desfavoraveis,
haverdo empecilhos para o bom desenvolvimento, possibilitando a dificuldade em realizar os
pagamentos. Existem fatores fora do &mbito operacional do cliente que interferem de forma
favoravel ou desfavoravel, sendoriaveis nas quais os clientes ndo tem poder. Podem ser
oportunidades a serem aproveitadas ou entdo ameacas a serem minimizadas. Entre esses fatores
pode-se citar as variaveis econdmicas (taxas cambiais, inflacdo, juros, tributacdo, niveis de
desemprego), variaveis politicas (seguranca publica, politicas de privatizacdo e estatizacdo,
politicas de relacdes externas, nivel de regulamentacdo econdmica) e variaveis tecnolégicas
(evolucdo dos equipamentos de informatica, criacdo de aplicativos informatizados, novos
processos produtivos). Deve-se estar sempre atento aos fatos que acontecem e que podem
comprometer 0 mercado e suas capacidades de cumprir com suas obrigacdes.

iv) Capital: ainda que o cliente demonstre um bom carater, boa capacidade
administrativa e ainda que as condi¢Ges do ambiente sejam favoraveis, ele podera encontrar
dificuldades para cumprir com suas obrigacdes caso a sua situacdo econdmico-financeira ndo
seja compativel com a obrigacdo assumida, necessitando de uma relagdo entre a divida do
cliente e seu patrimonio liquido. Além disso, no caso de pessoa juridica, Silva (2014, p. 76,
apud CIRIO, 2018) destaca que existem outros fatores que influenciam no capital da empresa
analisada, como por exemplo a analise dos demonstrativos contabeis, considerados importantes
por oferecerem informagdes valiosas a respeito do desempenho e solidez da empresa. Assim,
capital diz respeito as fontes (de onde veio) e aos usos (em que foi aplicado) de recursos,

revelando a situacdo econdmico-financeiro da empresa.
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v) Colateral: dentre os C’s analisados, ¢ 0 menos criterioso por conta de que a garantia
¢ acessOria a uma operacdo de crédito e, tendo em vista isso, sua importancia é apenas relativa.
De acordo com o autor, segundo Assaf Neto e Lima (2014), as garantias (colateral) julgam os
ativos que o cliente pode oferecer como uma forma de garantir seu crédito. Pelo fato do colateral
ser apenas acessorio na analise, sua garantia € considerada uma espécie de seguranca adicional.
Silva (2014, p.77, apud CIRIO, 2018) ressalta que, em alguns casos, a concessdo de crédito
precisarad dessa garantia (colateral) para compensar a fraqueza decorrente de outros fatores de
risco. A chance de recuperacdo dos fundos pela empresa concedente —em caso de

inadimpléncias— é maior ao passo que o valor de ativos disponiveis é maior também.

vi) Conglomerado: é quando se trata a conjuntura do grupo a que pertence a empresa
(e ndo analise somente de uma Unica empresa), sendo a consolida¢do dos nimeros. Possui como
objetivo a apresentacdo dos resultados das operacOes e a posicdo econdmico financeira da
controladora e de suas controladas. E um importante conceito a ser observado, pois existem
varios conglomerados de empresas que possuem interligacGes importantes e que devem ser
levadas em conta. Consideram-se importantes essas interligacbes entre as empresas e
administradores no que diz respeito a definicdo do quanto o conglomerado impacta positiva ou

negativamente na andlise do cliente.
5.4 Modelos de previsdo do Risco de Crédito

A histdria do Scoring remete a 1945, quando o primeiro modelo estatistico de analise
de crédito foi desenvolvido. Os primeiros modelos foram feitos para analise do crédito do
consumidor nas empresas de varejo e nas financeiras também. A expansdo dos modelos se deu
por consequéncia da expansdo do mercado de crédito massificado, exigindo maior preciséo,
rapidez e homogeneidade na avaliacdo e em decorréncia do desenvolvimento tecnolégico dos
sistemas computacionais que possibilitou o tratamento estatistico mais adequado para a grande
guantidade de dados que eram recebidos (LEWIS, 1992).

Os modelos de credito comegaram a ser utilizados desde 1945 e permitem uma avaliacdo
mais precisa do risco que esta envolvido nas operacOes de crédito. Essa avaliacdo possibilita
que as instituicbes possam garantir a otimizagao do risco retorno para a empresa e a0 mesmo

tempo conhece e controla seus riscos (SOUZA, 2010).

A partir dos anos 90, mudancgas ocorreram no cendrio financeiro mundial, como por

exemplo a desregulamentacéo das taxas de juros e cAmbio, aumento de liquidez e aumento da
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competicdo bancéria, o que fez com que, consequentemente, a preocupacgdo das instituicdes
financeiras com o risco de crédito aumentasse também. A necessidade de controle e
gerenciamento fez com que as técnicas para essa funcdo fossem aprimoradas através do
desenvolvimento de modelos quantitativos pelas proprias instituicfes financeiras e empresas de
consultoria e, consolidando o uso de modelos quantitativos até os dias atuais (ARAUJO e
CARMONA, 2007).

Os modelos de risco de crédito sdo considerados relevantes e estdo sendo utilizados porque
contribuem para que as decisdes tomadas pelos gestores sejam mais seguras e de acordo com as

politicas de crédito que as empresas ou instituicbes venham a adotar.

Segundo Samejima, Doya e Kawato (2003), as técnicas para a construcao de modelos de risco
de crédito contam com analise discriminante, regressao logistica, arvores de decisao e a programacao

linear e suas variacoes.

Os modelos de previsdo de risco de crédito sdo comumente utilizados atualmente para garantir
que a tomada de deciséo por parte das empresas seja mais assertiva no que diz respeito a concessao

de crédito. Tais modelos serdo tratados nas secGes a seguir.
5.4.1 Modelos de Scoring

Os modelos de Scoring séo classificagdes do tipo de modelo utilizado para auxiliar as
organizag6es no processo de decisao da concessao de crédito e, mais atualmente, para ajudar a

determinar o quanto seré cobrado pelo crédito (SOUZA, 2010).

De acordo com Araujo e Carmona (2007), os modelos de Scoring sdo modelos
guantitativos empregados geralmente pelas instituices financeiras no processo de mensuragédo
e previsdo do risco de crédito, tendo uso consolidado na concessao de crédito. Esses modelos
buscam a segregacao de caracteristicas que possam distinguir 0s bons dos maus créditos.

Os sistemas de Credit Scoring sao responsaveis por gerar uma pontuacdo que mostra o
risco de perda, podendo ser interpretado como risco de inadimpléncia. De acordo com Aradjo
e Carmona (2007):

“O escore que resulta da equacao de Credit Scoring pode ser interpretado como
probabilidade de inadimpléncia ao se comparar a pontua¢do de um crédito
qualquer com determinada pontuacdo estabelecida como ponto de corte ou

pontuagdo minima aceitavel.”
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Portanto, a ideia essencial dos modelos de Scoring € identificar os fatores-chave que
influenciam na adimpléncia ou inadimpléncia dos clientes, tornando possivel a classificagdo
deles em grupos diferentes e decidir se aceitam ou ndo o crédito que passa por analise. E
importante ressaltar que esses modelos podem ser aplicados tanto para analise de crédito de

pessoas fisicas quanto para pessoas juridicas/empresas (ARAUJO e CARMONA, 2007).

De acordo com Aradjo e Carmona (2007), no caso da aplicacdo para pessoas
fisicas/CPF, utiliza-se informacOes cadastrais e de comportamento dos clientes. No caso das
empresas/CNPJ, indices financeiros com variaveis determinantes ou ndo da insolvéncia das

empresas sao utilizados para realizar esta analise.

Apesar de ser aplicado de forma diferente para pessoas fisicas e juridicas, a ideia é a
mesma: a identificacdo prévia de fatores que podem comprometer a concessdo de crédito,
identificando aqueles que determinam a probabilidade de inadimpléncia e também realizando

sua combinagdo ou ponderagédo para produzir uma pontuagao quantitativa.

A figura abaixo, definida por Sousa e Chaia (2000) demonstra o processo de concesséo

de crédito por meio do uso de modelos de credit scoring:
Figura 1: Processo do Credit scoring

Sistema de Analise do
classificagio por beneficio da
score estatistico recusa do crédito

Solicitantes
de crédito

[
Yvvy

Fonte: Sousa e Chaia (2000).

Nesse sentido, segundo Aradjo e Carmona (2007), os modelos de Credit Scoring, que
dao suporte a tomada de decisdo no tocante da concessdo de crédito, podem ser divididos em
duas categorias, sendo elas: Modelos de aprovacdo de crédito (Credit Scoring propriamente
dito) e Modelos de escoragem comportamental (Behavioural Scoring), em conformidade com
Saunders (2000).
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a) Modelos de aprovacao de crédito (Credit Scoring)

O principal objetivo dos modelos de aprovacdo de crédito é estimar qual é a
probabilidade de um novo solicitante de credito, em determinado periodo, se tornar
inadimplente com a instituicdo (THOMAS, 2000). Ou seja, mensurar qual é o risco do cliente

no processo da decisdo da concessao.

O Credit Score permite que a decisdo tenha o seu risco medido e controlado, visto que
a instituicdo tem conhecimento antecipado do risco do cliente, decidindo entdo quanto quer
perder/ganhar com esta carteira de clientes. Também é realizado um estudo financeiro que
completa o processo de decisdo de quais clientes serdo aprovados, por exemplo aprovar s6

aqueles que possuem risco de ndo pagar inferior a margem de 10% estabelecida.

Segundo Souza (2010), para a construcdo do modelo geralmenente sdo utilizadas os

seguintes tipos de informacGes:
i. Informac6es Cadastrais: sexo, estado civil, etc.;

i. Informac6es de Operacao: valor das parcelas, quantidade de parcelas, tipo de

garantia, etc.;

i, Informacbes de Mercado: verificacdo se é negativacdo no SPC (Servigo de
Protecdo ao Crédito) e no SERASA,

iv. Informac6es Internas: situacdo em outros produtos de crédito, historico de

pagamentos em créditos anteriores, informacdes e parceiros.

Figura 2: Funcionamento do Credit scoring

Inf. Cadastrais

Inf. Produt Probabilidade de Sinistro
oo » Modelo Estatistico -

Inf. Internas

Fonte: Souza (2010).

Os estudos mostram que a taxa de sinistro como funcéo do tempo tende a se estabilizar
apos 12 meses, identificando se o cliente € um mau pagador ou ndo. Periodos inferiores a 12

meses podem ndo refletir a realidade. No entanto, periodos superiores a 24 meses para essa
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predicdo ndo sdo confiaveis, tendo em vista que a populagdo ndo é estatica e durante esse
periodo as caracteristicas podem ter mudado. Ainda assim, o horizonte de tempo para se prever

precisamente o risco do cliente € uma questdo a ser estudada pelos credores (SOUZA, 2010).
b) Behaviour Scoring

Os modelos de escoragem comportamental buscam estimar qual é a probabilidade de
inadimpléncia de um tomador que ja possui um credito ou produto com a instituicdo. Séo
responsaveis por auxiliar na administracdo dos créditos ja existentes, ou seja, clientes que ja

possuem alguma relacdo com a instituicdo (THOMAS, 2000).

Nos modelos de Behaviour Scoring utilizam-se informacdes de como o produto esta
sendo utilizado, como por exemplo os dias de atraso, o saldo da conta-corrente, entre outros.
Por conta de utilizar informacbes de comportamento e informacGes mais atualizadas, os
modelos de Behaviour Scoring tem uma capacidade até duas vezes maior de identificar quais
s&o 0s maus pagadores do que no caso dos modelos de Credit Scoring, ou seja, sua precisdo na
probabilidade de pagamento da divida é maior (SOUZA, 2010).

Figura 3: Funcionamento do Behaviour scoring
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Fonte: Souza (2010).

Ainda, para o autor, os modelos de Behaviour Scoring, bem como os modelos Credit
Scoring, fazem o uso de amostras passadas de comportamento dos clientes. Porém, no caso do
Behaviour Scoring, fixa-se um ponto no tempo e a partir deste ponto & observado o
comportamento do cliente para saber se ele ¢ um bom pagador ou néo, e antes deste ponto todas
as informacgdes de pagamento ficam disponiveis para anélise. As informacdes utilizadas nos

modelos sdo coletadas anteriormente a este ponto definido (exemplo més N-1).

A diferenca entre as duas categorias de modelos esta no fato de que no Behaviour
Scoring a instituicdo ja tem conhecimento acerca do cliente, podendo entdo ter acesso as

operacdes anteriores e avaliar de forma mais precisa o risco da nova operacao solicitada, sendo
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que no caso dos modelos de Credit Scoring o solicitante ainda ndo possui um histérico com a
instituicdo, entdo ela ndo o conhece ainda (ARAUJO e CARMONA, 2007).

Segundo Carmona e Amorin Neto (2004), enquanto os modelos de aprovacdo de
crédito/Credit Scoring se preocupam apenas com a concessdo e volume de crédito a novos
clientes, os modelos de escoragem comportamental/Behaviour Scoring oferecem uma
ferramenta para gerenciamento da carteira ja existente de clientes, gerindo os limites de crédito,
autorizando compras acima do limite nos casos dos cartdes de crédito, realizando cobranga

preventiva, entre outras estratégias.

Algumas variaveis sdo pré-selecionadas para auxiliar na classificacdo dos clientes,
sendo entdo variaveis explicativas ou independentes que tem possibilidade de influenciar na
adimpléncia dos clientes, como por exemplo, o estado civil do cliente, género, residéncia, idade,
natureza da atividade econémica do negdcio, numero de dependentes, renda familiar, despesa
familiar, receita e despesa bruta do negocio, empréstimos, percentual e endividamento, entre

outros.

Ainda, existem métodos estatisticos que sdo utilizados na aplicagdo dos modelos de
Credit Scoring, como a analise discriminante, regressao logistica e, mais recentemente, modelos
baseados em redes neurais (AMORIM NETO e CARMONA, 2004).

5.4.2 Anélise Discriminante

A primeira técnica estatistica utilizada na criagdo dos modelos de escoragem de crédito
foi a da andlise discriminante, sendo utilizada inicialmente quando David Duran, membro da
National Bureau of Econdmic Research publicou, em 1941, publicou um estudo referente aos
elementos de risco no financiamento a prazo do consumidor, no qual fez uso da anélise
discriminante para mensurar o risco de crédito. De acordo com Amorim Neto e Carmona
(2004), para Cole e Mishler (1998), os modelos de pontuacdo de crédito passaram a ser
considerados seriamente somente a partir de meados da década de 60.

A analise discriminante consiste em uma técnica estatistica multivariada que é utilizada
na resolucdo de problemas que envolvem uma separacdo de conjuntos distintos de objetos ou
observacgdes, e a alocacdo de novos objetos ou observagGes em conjuntos ja definidos
anteriormente (ARAUJO e CARMONA, 2009).
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Ainda, a andlise discriminante busca resolver problemas que contenham ndo apenas
variaveis numericas, mas também varidveis que sejam de natureza qualitativa, como empresas

“solventes” e “insolventes”, segundo Amorim e Carmona (2004).

Com relacédo a aplicacdo da analise discriminante para avaliagdo do risco de crédito,
geralmente admite-se a existéncia de dois grupos distintos, sendo clientes adimplentes e
inadimplentes ou, no caso de empresas, solventes e insolventes. Dessa forma, deseja-se
encontrar uma funcdo/combinacdo linear para discriminar melhor os grupos entre si, isto €,
obter um conjunto Unico de coeficientes para cada uma das varidveis independentes,
classificando cada elemento em um dos grupos que foram definidos previamente (ARAUJO e
CARMONA, 2009).

5.4.3 Regressao Logistica

Na década de 80, a técnica da regressao logistica comecou a ser utilizada com mais
frequéncia para realizar a analise de crédito, posteriormente dando espaco aos modelos
baseados em redes neurais também. Desde entdo, a regressdo logistica se tornou um dos
modelos mais utilizados na hora de se avaliar crédito no mercado (COELHO, AMORIM e
CAMARGOS, 2021). Ainda, os autores ressaltam que a capacidade desse método analisar
dados de natureza binomial fez com que ele se tornasse importante para modelos de credit
scoring, nos quais a variavel dependente é a ocorréncia de inadimpléncia e as variaveis

independentes s&o os fatores explicativos.

Amorim Neto e Carmona (2004) ressaltam que, segundo Bruni, Murray e Fama (1998):
“A evolugdo das técnicas preditivas de insolvéncia possibilitou a utilizagdo de modelos
estatisticos mais sofisticados como a Analise Discriminante Multipla (ADM) ou a Analise de

Regresséo Logistica (Logit), presentes em boa parte dos modelos académicos elaborados”.

A regressdo logistica comecou a ser utilizada com mais frequéncia para analisar crédito
a partir da década de 1980 (THOMAS, 2009). Desde entdo, se tornou um dos modelos mais
utilizados na hora de se avaliar crédito no mercado. Por sua capacidade de analisar dados
dicotdmicos, de natureza binomial, a regressao logistica se tornou importante para modelos de
Credit Scoring, nos quais a variavel dependente é a ocorréncia de inadimpléncia e as variaveis

independentes sdo seus fatores explicativos.

Para Araljo e Carmona (2007), a analise Logit é baseada em uma técnica estatistica

utilizada na separacgéo de dois grupos — como por exemplo, grupo de clientes que podem ser
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adimplentes e inadimplentes — com o0s objetivos de determinar a probabilidade de que uma
observagao pertenca a um grupo de conjunto estabelecido, em fungéo do comportamento das
variaveis independentes, sendo geralmente utilizada para uma analise de dados com resposta
binaria ou dicotdbmica. Consiste em, através de um modelo, relacionar a variavel resposta
(variavel dependente binaria) com fatores capazes de influenciar ou ndo a probabilidade de
ocorréncia de determinado evento (variaveis independentes). As varidveis dependentes
abrangem a situacdo de inadimpléncia ou inadimpléncia, enquanto as variaveis indepentes
representam os fatores que influenciam o inadimplemento, como dados pessoais, econémicos,
financeiros (no caso de pessoas fisicas) e indices financeiros e cenério politico-econémico (no

caso das empresas).

Com relagdo a aplicacdo da analise de regressédo logistica ao risco de crédito, é utilizada
para avaliar a inadimpléncia de determinado grupo de clientes em situa¢des que sejam relativas
a concessdo de crédito, assumindo que a probabilidade de inadimpléncia é distribuida

logisticamente, com resultado binomial sendo 0 ou 1 (ARAUJO, 2006).

O uso da regressdo ndo linear logistico binario se da conforme acima, ou seja, quando a
variavel resposta é qualitativa e expressa dois resultados possiveis, como a adimpléncia (é ou

ndo é adimplente) e solvéncia das empresas (€ ou nao solvente).

A variavel dependente (resposta) nos modelos de Credit Scoring é a qualidade de crédito
(adimpléncia ou inadimpléncia, solvéncia ou insolvéncia). As varidveis independentes
(explicativas) que podem influenciar a situacdo de adimpléncia dos clientes podem ser: estado
civil, género, idade, local de residéncia, receita e despesa familiar bruta, resultado liquido
familiar, receita e despesa bruta do negécio, resultado liquido do negdcio, histérico com a
instituicdo, nimero de parcelas do ultimo empréstimo, valor do Gltimo empréstimo, percentual
de endividamento, entre outros (ARAUJO, 2006).

Amorim e Carmona (2004) ressaltam, sobretudo, que estudos comparativos entre 0s
modelos que utilizam técnicas de Regressdo Logistica e os modelos de Anélise Discriminante
mostraram que a capacidade de previsao entre eles € similar. Sendo assim, ndo existe uma

técnica estatistica predominante.
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5.4.5 Redes Neurais

Atualmente, as instituicOes e empresas que vendem solugfes passaram a buscar em
outros campos técnicas que sejam capazes de conseguir melhores desempenhos ou entdo suprir
necessidades que a regressao logistica ndo consiga, por exemplo no caso do reconhecimento de
eventos raros, surgindo a técnica das Redes Neurais Artificiais, que tinham como ideia
reproduzir o funcionamento do cérebro humano em um esforco de conseguir entender o mesmo,

produzindo correlag@es nunca vistas antes (SOUZA, 2010). Ainda, o autor destaca:

“As redes artificiais sdo baseadas em como o cérebro humano é organizado pois ele é
espetacularmente superior a computacéo digital. Atualmente os chips sdo capazes de
calcular operagGes simples em nanossegundos enquanto o cérebro demora
milissegundos, porém o cérebro é capaz de reconhecer padrdes antigos por um angulo
nunca visto antes. A principal diferenca ndo estad na velocidade mas em como o
processamento da informacdo é organizado. No cérebro o processamento é
massivamente paralelo e um neurdnio esta conectado a muitos outros através das
conexdes sinapticas. Outra caracteristica da atividade neuroldgica é a capacidade de
adaptar e de se auto-organizar. A medida que se vai se adquirindo novas experiéncias
0 cérebro tem que se adaptar para poder assimilar novas perspectivas. Também é

conhecido que dependendo da atividade apenas uma regido do cérebro ¢ ativada.”

Com isso, as redes neurais artificiais tinham como ideia inicial reproduzir o
funcionamento do cérebro humano em um esfor¢o de conseguir entender o mesmo. Teve como
objetivo a reproducdo de mecanismos artificiais capazes de funcionar da mesma maneira que o
cérebro humano, aprendendo, tomando decisGes, reconhecendo padrGes armazenados
anteriormente, produzindo correlagdes nunca vistas antes, entre outros, conforme Souza (2010).
Representam modelos computacionais inspirados no modelo do sistema nervoso humano,

buscando maior precisdo para as decisdes.

Sendo assim, enquanto o foco da preocupagdo dos modelos de aprovagéo de crédito é a
concessdo e o volume de crédito, os modelos de escoragem comportamental podem ser
aplicados na geréncia dos limites de crédito, na cobranca preventiva dos clientes e demais
estratégias. Tendo em vista as abordagens dos modelos de Credit Scoring, de acordo com
Caouette, Altman e Narayanan (1998), é possivel evidenciar as principais vantagens de sua

aplicagdo, como:
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Consisténcia: o fato de serem modelos elaborados, de utilizarem a experiéncia de
cada instituicdo e servirem para administrar de forma objetiva o crédito dos clientes

existentes e dos novos clientes traz consisténcia ao modelo;

Facilidade: sdo modelos de aplicabilidade mais simples e facil de ser interpetada.
As metodologias normalmente utilizadas para construir tais modelos e avalia-los sdo

mais comuns e bem entendidas no geral;

Informacdo de crédito tem uma melhor organizacdo: a organizacdo das
informacdes e sistematizacdo contribuem para a evolugéo do processo de concessao

de crédito aos clientes;

Reducédo de metodologia subjetiva: utilizar o método quantitativo com regras bem
definidas colabora para a reducdo do subjetivismo nos processos de avaliacfes de

risco de crédito;

Maior eficiéncia do processo: os modelos de Credit Scoring direcionam os esforgcos
dos analistas, 0 que gera uma reducédo de tempo e reflete em uma maior eficiéncia

ao processo de avaliacdo e concesséo.

Além das vantagens, os autores elencam as principais desvantagens como:

a)

b)

Custo de desenvolvimento: o desenvolvimento de um sistema de Credit Scoring
envolve custos ndo s6 com o sistema mas também com o suporte para sua
construcdo, seja com profissionais capacitados, coleta de informagdes,

equ i pamentos, entre outros;

Excesso de confianca nos modelos: as estatisticas podem superestimar a eficacia
dos modelos, 0 que faz com que os usuarios confiem de tal forma que néo criticam

seus resultados e os assumem fielmente como corretos;

Falta de dados oportunos: pode ser que o sistema apresente problemas na
utilizacao caso hajam dados que ndo sejam informados, gerando resultado diferentes
dos esperados. Além disso, é necessario analisar a qualidade e fidedignidade das

informagdes disponiveis;
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d) Interpretacdo equivocada dos escores: caso 0S escores sejam interpretados
equivocadamente em decorréncia da falta de treinamento e aprendizagem dos

funcionarios, podera acarretar em problemas sérios as instituicdes.

Portanto, pode-se verificar que os modelos de Credit Scoring podem trazer muitos
beneficios para a instituicdo desde que desenvolvidos e utilizados adequadamente. Porém, tais
modelos também possuem suas limitacbes que precisam ser bem observadas durante a

implementacdo do modelo.

Thomas (2000) afirma que originalmente a metodologia adotada na construcdo desses
modelos era julgamental e que, nos modelos julgamentais, as variaveis que compdem 0s escores
e seus pesos sao determinadas pelos gestores de crédito da instituicdo, seguindo critérios
subjetivos. Ainda que algumas instituicdes utilizem os modelos julgamentais, nos dias atuais a
maior parte desses modelos é construida com técnicas de analise estatistica multivariada, como
andlise discriminante e regressdo logistica, também as redes neurais, que sdo modelos de

inteligéncia artificial.
5.5 Modelos de classificacdo do Risco de Crédito

O processo de avaliagdo do risco de crédito nas instituicdes financeiras vem passando por
revisao, e 0os modelos tradicionais de decisdo baseados nos critérios julgamentais vem perdendo
espaco nas atividades de crédito dos bancos, que estdo buscando cada vez mais instrumentos mais

eficazes para realizar a mensuracéo do risco dos tomadores e carteiras (BRITO; ASSAF, 2008).

Tendo em vista 0 contexto apresentado, observa-se, de acordo com Brito e Assaf Neto (2008),
que hd uma énfase maior das instituicbes em modelos quantitativos como suporte para as decisdes de

concessdo de crédito aos tomadores e para a gestao das carteiras.

Brito e Assaf Neto (2008) salientam que os modelos do risco de crédito contém
ferramentas e aplicacfes cujo objetivo principal € mensurar o risco de tomadores e transacoes
individuais ou entdo de uma carteira de crédito como um todo. Os autores destacam que, para
Andrade (2003), os modelos de risco de crédito podem ser classificados em trés grupos. Sdo

eles:

* Modelos de classifica¢do de risco: procuram avaliar o risco de um tomador ou
operacdo, por meio da atribuicdo de uma medida que representa a expectativa de risco de

default, normalmente expressada na forma de rating (classificagdo de risco) ou escore
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(pontuagdo). Tais modelos séo utilizados pelas instituicGes financeiras em seus processos de
concesséo de crédito.

* Modelos estocasticos de risco de crédito: sdo aqueles cujo objetivo é avaliar o
comportamento estocastico do risco de crédito, sendo uma variavel que ao longo do tempo se
comporta de maneira aleatoria, representada através da probabilidade da evolucdo através do
tempo. Sdo modelos utilizados pelas institui¢des financeiras principalmente para precificar os

titulos e os derivativos do crédito.

» Modelos de risco de portfélio: buscam estimar a distribuicdo estatistica das perdas
ou do valor de uma carteira de crédito. A partir dessa distribuicdo medidas que quantificam o
risco do portfdlio sdo extraidas. Esses modelos sdo ferramentas importantes no processo de
gestdo de riscos das empresas, pois permitem uma avaliacdo de forma agregada do risco de
crédito, considerando os efeitos da diversificacdo que sdo produzidos pelas correlacbes entre 0s
ativos da carteira. Sdo utilizados também para célculo do capital econdbmico que deve ser
alocado pela instituig&o.

5.6 CreditRisk+ para gestdo de risco de crédito

A quebra das instituicBes financeiras esta interligada a ocorréncia de inadimpléncia por
parte dos credores perante os financiamentos realizados. Portanto, o assunto tem sido cada vez
mais discutido pelas instituicdes financeiras, e, consequentemente, tem gerado diversos estudos

a respeito de modelos que possam prever tais riscos antes das operac6es serem realizadas.

O CreditRisk+ foi um modelo criado pelos bancos, elaborado pelo CreditSuisse no ano
de 1997, com o objetivo de realizar uma avaliacdo prévia do risco de crédito, sendo uma
ferramenta capaz de mensurar o risco do portfélio como um todo. Apresenta como vantagem
ser relativamente de facil implementacdo nos bancos, pois € uma alternativa que ndo necessita
de grande quantidade de informac0es para ser aplicada (MILEO; KIMURA; KAYO, 2013).

Com base no referencial teérico buscado por Mileo, Kimura e Kayo (2013), no setor

bancario, o nimero de inadimpléncias e faléncias foi um problema desde 1984:

“Babbel (1989) mencionava o problema do aumento do niimero de faléncias
bancérias desde 1984. Com o intuito de promover maior seguranca ao sistema
financeiro internacional, o Comité de Supervisao Bancaria da Basileia publicou,

em 1992, o Acordo de Capital da Basileia I, conhecido também como Basileia I,
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que definiu diferentes graus de riscos para diferentes categorias de ativos
(MOHANTY, 2008).”

Para a modelagem das carteiras de credito, o CreditRisk+ é um dos modelos reduzidos
mais disseminados, considerado Unico entre todos os demais disponiveis para a gestdo do
portfélio de crédito, tendo em vista que utiliza técnicas de matematica atuarial para estimar a
distribuicéo das perdas que ocorrem no portfélio (MILEO; KIMURA; KAYO, 2013)

Além disso, 0 modelo é analisado como de facil implementacdo prética, pois exige um
baixo numero de premissas, sua implementagdo é transparente, com conceitos utilizados em
larga escala pelas seguradoras e ha uma estimacao consideravelmente simples da distribuicédo

das perdas por meio do uso de um procedimento iterativo.

5.7 Mensuracéo do Risco de Crédito

Dentre as principais funcdes do gerenciamento de risco de crédito, destacam-se a
identificacdo, a mensuracdo, o controle e mitigacdo dos riscos associados a cada instituicao,
assim como o acompanhamento dos riscos associados as demais empresas. A mensuragao do
risco de crédito é uma etapa crucial, ao passo que gera informacGes a partir dos dados de cada

cliente.

Atualmente, com a evolugdo tecnoldgica, € possivel através de sistemas, rotinas e
procedimentos identificar, mensurar, controlar e mitigar a exposi¢do ao risco de crédito, seja
em uma visao individual das operac¢des quanto em um nivel agregado, quando estas apresentam
caracteristicas semelhantes entre si. E necessario também que haja um acompanhamento desses

sistemas para garantir a qualidade dos resultados (LANZARIN, 2009).

Por conta da necessidade da alimentacdo das bases para mensuracgdo e previsdo, existe
uma exigéncia da identificacdo do tomador de crédito, pois ele é a base do risco da operacao.

Com a coleta das informac0es é possivel realizar um controle e mitigar os riscos envolvidos.

A devida mensuracéo, previsdo e gestdo do risco de crédito tem se mostrado cada vez
mais relevante e indispensavel para a operagdo das instituicdes. Nos dias atuais fica evidente
que a ma avaliacdo, quantificacdo e gestdo do risco de crédito compromete as institui¢oes e

organizaces, e, em casos mais graves, chega a quebra-las.

Ademais, a falta de automacgdo na mensuragdo e gestdo do risco de crédito afeta

diretamente na qualidade desses processos, dado que diminui a eficiéncia operacional, leva a
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um aumento dos custos e ainda torna os erros mais frequentes. Pensando nisso, as possiveis
solugdes para evitar essas situacOes sdo: i. Investir em softwares de gestdo; ii. Contar com
sistemas autbnomos que realizam a avaliacdo de crédito e, iii. Apostar em solucdes que sejam

inovadoras, como Business Intelligence (DEPS, 2019).
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

O método de estimacao de pardmetros utilizados pela técnica da regressao logistica pode
ser apresentado através de um estudo de probabilidade simples aplicado a um modelo de

regressao, ao contrario de ser apresentado apenas por um modelo de probabilidade.

A partir da revisdo bibliogréafica do tema proposto, aplicado hipoteticamente por Souza
(2010), a pesquisa baseou-se em um conjunto de dados secundarios para aplicacdo e
entendimento acerca do risco de crédito. Sendo assim, utilizou-se um estudo de caso que
considerou duas amostras hipotéticas de 2.000 individuos, sendo uma com 1.000 pessoas do género
masculino e outra de 1.000 pessoas do género feminino. No caso do género masculino, 200 individuos
ndo honraram seus compromissos e, no caso do género feminino, 100 individuos néo honraram suas
obrigacdes. No estudo em questdo foi considerada a variavel explicativa x (género) e a variavel

resposta y (situacdo das obrigacdes financeiras).

A ideia do estudo é apresentar a estimativa dos parametros no conjunto de clientes
definido acima, que com as caracteristicas x (sexo), tem as possibilidades Masculino (M) ou
Feminino (F), e um conjunto y (resposta), que por sua vez, pode ser um cliente que honrou com

seus compromissos (0) ou um cliente que ndo honrou seus compromissos assumidos (1).

No ambito de aplicacdo ao risco de crédito para 0 modelo em estudo, a técnica de
regressdo logistica € utilizada para a avaliacdo da inadimpléncia de determinado grupo de
clientes em situacOes relativas a concessdo de crédito, assumindo que a probabilidade de
inadimpléncia é binomialmente distribuida, trazendo o resultado binomial 0 ou 1 (ARAUJO e
CARMONA, 2007).

O método de Mé&xima Verossimilhanca fornece o fundamento para aproximagao com o
modelo de regressdo logistica. Em um sentido mais geral, de acordo com Souza (2010), o
método de méaxima verossimilhanca produz valores para os parametros desconhecidos que
maximizam a probabilidade de obteng¢do dos conjuntos de dados observados, sendo assim, a

partir da observacdo dos dados podemos encontrar os parametros desconhecidos.
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Quadro 1. Exemplo Méxima Verossimilhanca para amostra Masculina

Exemplo Maxima Verossimilhanca Masculino

Observaco Sexo (x) Situacdo Resposta (y)

1 M Adimplente 0

2 M Adimplente 0

3 M Adimplente 0

4 M Adimplente 0

5 M Inadimplente 1

6 M Adimplente 0

7 M Adimplente 0

8 M Inadimplente 1

998 M Inadimplente 1

999 M Adimplente 0

1.000 M Inadimplente 1

Total Amostra 1.000

Quadro 2. Exemplo Méxima Verossimilhanca para amostra Feminina

Exemplo Maxima Verossimilhanca Feminino

Observacao Sexo (x) Situacao Resposta (y)
1 F Adimplente 0
2 F Adimplente 0
3 F Inadimplente 1
4 F Adimplente 0
5 F Adimplente 0
6 F Adimplente 0
7 F Inadimplente 1
8 F Adimplente 0
i F H
998 F Adimplente 0
999 F Inadimplente 1
1.000 F Adimplente 0
Total amostra 1.000

Em uma analise inicial, pode-se observar que a taxa de inadimpléncia dos homens é
20% e das mulheres 10%. Porém, é preciso entender que estes dados contemplam apenas a
amostra de uma populacdo, e ndo a populacdo como um todo, e por decorréncia disso se faz
necessario o calculo da probabilidade de cada um dos clientes se encaixarem na amostra, bem

como a relagdo estimada.

O estudo de caso proposto é justamente apresentar a estimativa dos parametros de um
conjunto de clientes cuja caracteristica considerada € o sexo (X), podendo ser Feminino (0) e

Masculino (1), e um conjunto de resposta (Y) que refletem se o cliente é adimplente (0) ou
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inadimplente (1). Para calcular o modelo fez-se necessério a escolha de qual caracteristica X
seria modelada como referéncia, pois como as informagdes de masculino e feminino sé&o
complementares, se inserissemos as duas informacdes elas seriam colineares com o intercepto
do modelo. Sendo assim, o estudo de caso foi aplicado com a caracteristica “feminino” e o

resultado foi dado com relagéo a ela.

Para andlise e inferéncia do risco de crédito envolvido na operacao, utilizou-se a técnica
Credit Score, abrangendo a Regressdo Logistica, a distribuicdo de Bernoulli e 0 método da

Maéaxima Verossimilhanca.

A formula especifica do modelo de Regressao Logistica é dada como:

eﬂO"'le

T[(x) = —1+eﬁo+[51x

onde, Bi sdo 0s parametros e X sdo as varidveis explicativas.

No exemplo em estudo Xi pode assumir apenas 2 valores (sendo 0 ou 1) e Yi também,

assim temos apenas quatro equacdes para verossimilhanca:

8
Feminino bom cliente: a=1 — -2

1+eo

B
Feminino mau cliente: b=-"2;

1+e0

eBO+l31

Masculino bom cliente: c=1 — —5—
1+eP07P1

eBO+B1

Masculino mau cliente: d= -

+ePo*B1

Tendo em vista as equagOes, identificamos a equacdo de méxima verossimilhanca,

utilizando o logaritmo:

B Bo+B
— _ € o0/ BN10. (1 _ ' N80 ./, Bo+B 120 . -10 . Bo+B,\—20
In(L)=In((1 1+B0) (ep)"-(1 1+e30+31) (ePo*P1)20. (1+48,) (1+ePo+B1)=20)

A previsdo do modelo de Risco de Crédito do caso estudado foi feita através da relacéo

linear entre a média da variavel resposta y e a variavel explicativa x, isto é:

p=EQW)=po+p1x
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em que B, € o intercepto e p; é a taxa de adimpléncia referente a caracteristica escolhida, que

no caso foi a variavel género feminino.

Como na amostra temos observacgdes independentes, entdo a funcéo de verossimilhanca

dos parametros g, e B, é:

230Bo+20B1

(1+e§) 100(1+¢Bo*B1 100

L(y1Bo.p,) =

Calculando-se as derivadas parciais de in(L(y|B,, 5,)) € igualando a zero, obtemos:
Bo = —2.197 € B, = 0.8109

Dessa forma, o modelo ficticio da amostra em estudo indicou que as mulheres séo
81,09% melhores pagadoras que os homens. Estes, por sua vez, sdo 1/0.8109 — 1 = 23.32%
mais arriscados que as mulheres. A partir da analise, nota-se a importancia do uso dos modelos
de previsdo do risco de crédito atualmente, tendo em vista que ao passo que as empresas adotam
medidas para minimizar seus riscos, a probabilidade de inadimpléncia do tomador de crédito
passa a ser de conhecimento prévio da organizacdo. Outro ponto de destaque é que,
recentemente, j& é pratica de algumas instituicfes a flexibilizacdo de crédito para atingir uma
carteira maior de clientes, fato esse que pode impactar na inadimpléncia futuramente, se
fazendo interessante a implementacdo de softwares tecnoldgicos que sejam capazes de mostrar

um equilibrio entre a rigidez e a flexibilidade no momento da analise para concesséo de crédito.

No exemplo ficticio do estudo de caso o homem foi identificado com uma maior
probabilidade de inadimpléncia, o que ndo pode ser generalizado para todos os casos, tendo em
vista que depende de cada analise particular, de acordo com as premissas definidas

anteriormente.

De acordo com uma pesquisa realizada pela Serasa Experian, no Brasil, em agosto de
2019, o numero de brasileiros inadimplentes chegou a 63,4 milhdes, o que reflete cerca de
40,6% da populacdo adulta do pais. Na divisdo de género, 0s homens apareceram como 0S mais
inadimplentes (50,8%), cujas dividas estdo relacionadas em sua maior parte com relagcdo ao
segmento bancério e de cartdo de crédito. Ja no caso das mulheres, na amostra aparecem com
mais dividas em contas de luz, agua e gas, revelando que 49,2% das mulheres possuem essas
dividas (REDACAO FOLHA VITORIA, 2019).
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Ainda, para 0 més de maio de 2021, o Serasa divulgou um mapa de inadimpléncia que
apontava cerca de 62,56 milhdes de brasileiros inadimplentes, o que ndo apresenta grande
discrepancia se comparado ao numero apresentado em 2019, considerando o cenario instavel
decorrente da pandemia do coronavirus que trouxe grandes impactos econémicos e financeiros
desde o inicio de 2020. O maior volume das dividas identificado esta na categoria dos cartdes
e bancos, seguidos de dividas com contas como luz, 4gua e gas. As compras no varejo, por sua
vez, representam 13% das dividas dos brasileiros (AGENCIA BRASIL, 2021).

Conforme identificado ao longo do trabalho, os motivos que levam um cliente a
inadimpléncia podem ser varios, o que leva as empresas a realizarem estudos acerca dos riscos
envolvidos antes da concessdo de crédito. Enquanto o risco permite mensurar as possiveis
perdas, no caso da incerteza se desconhece a dimensdo dos problemas envolvidos, dificultando

a mensuracao de perdas.

O cenério de incerteza pode ser observado no caso da pandemia do COVID-19 que
atingiu o mundo todo no ano de 2020 e provocou mudangas significativas no cotidiano da vida
da populacdo e na economia dos paises. Diante desse cenario, 0s economistas encontraram
dificuldades em prever de forma exata quais serdo as perdas, pois houve muita incerteza
presente em todos os parametros passiveis de analise. JA no caso de uma solicitacdo de
empréstimo realizada por um cliente, é possivel realizar uma analise de perfil e das condi¢des
através de mensuracdo para que o0 empréstimo seja ou ndo viabilizado ao tomador, envolvendo,

consequentemente, um risco.
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7. CONCLUSAO

Observou-se durante o estudo a vasta aplicacdo de modelos de previsdo de risco de
crédito nas empresas. O estudo tedrico a respeito dos fundamentos da pesquisa quantitativa na
analise de risco de crédito e dos modelos de previsao desse risco, finalizados com uma resolucao
analitica trouxe um melhor entendimento acerca do tema. Sendo assim, entende-se que os modelos
mais utilizados atualmente s&o os modelos de aprovacéo de crédito e de escoragem comportamental.
Os modelos de Scoring s&o considerados quantitativos e trazem a segregacao de caracteristicas que
possam distinguir os bons dos maus clientes. O uso desses modelos contribuem para a amenizacéo de
problemas enfrentados pelas organizacBes, como 0s altos custos operacionais e altas taxas de

inadimpléncia, que exercem impacto negativo em sua sustentabilidade financeira.

No caso apresentado, um dos grupos se apresentou mais favoravel que outro na decisao da
concessao de crédito, o que também evidencia que cada organizagdo tem sua particularidade na
escolha das varidveis para aplicacdo do método. Os resultados nos mostram que a adocéo de
métodos para previsao do risco que um cliente pode vir a trazer para a organiza¢do vem sendo
cada vez mais explorado e aprimorado pelos pesquisadores e pelas empresas e, além de tudo,
elimina a subjetividade da analise, criando, assim, um procedimento padronizado para as
decisdes, que também pode ser complementado com informacdes extras que ndo estejam

inseridas no modelo matematico para incremento da analise.

Portanto, a evolucdo da pesquisa evidenciou a necessidade da realizacdo de uma boa
analise dos clientes antes da aprovacdo do crédito. A modelagem pode ser utilizada na
andlise/aprovacdo do crédito, minimizando as perdas financeiras. Além disso, € possivel
agregar os modelos com a aplicacdo de outras técnicas, tais como andlise discriminante, redes
neurais, entre outras, para que seja possivel realizar comparag6es entre os modelos e aplicar 0s

ajustes mais propicios para as organizacoes.



39

8. REFERENCIAS

AGENCIA BRASIL; Mapa da Inadimpléncia aponta mais de 62 milhdes de endividados.
Disponivel em: https://agenciabrasil.ebc.com.br/economia/noticia/2021-07/mapa-da-
inadimplencia-aponta-mais-de-62-milhoes-de-endividados. Acesso em: 05 jul. 2021.

ALVES, C. M.; CAMARGOS, M. A.; Fatores Condicionantes da Inadimpléncia em
Operacbes de Microcredito, 2014. Revista Base (Administracdo e Contabilidade) da
UNISINOS. Disponivel em: https://www.redalyc.org/pdf/3372/337230057006.pdf

AMORIM NETO, A. A; CARMONA, C. U. M. Modelagem do Risco de Crédito: Um Estudo
do Segmento de Pessoas Fisicas em um Banco de Varejo, 2004. Disponivel em:
<https://www.seer.ufrgs.br/read/article/view/41887>. Acesso em: 03 jul. 2019.

AMORIM, G. Concessdo de Crédito e Receita Financeira: Uma Ferramenta de Andlise
Econdmico-Gerencial, 2019. Disponivel em:
<https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=7002030>. Acesso em: 27 jul. 2019.

ANTON, H., Calculo, um novo horizonte. Vol 1 e 2, 82 ed. Artmed, 2007.
ANTON, H., Algebra Linear com Aplicacdes,Bookman, 82 ed., 2004.

ARAUJO, E. A; CARMONA, C. U. M. Construcao de Modelos Credit Scoring com Analise
Discriminante e Regressdo Logistica para a Gestdo do Risco de Inadimpléncia de uma
Instituicéo de Microcrédito, 2009. Disponivel em:
<https://www.seer.ufrgs.br/read/article/view/39180>. Acesso em: 25 ago. 2020.

ARAUJO, E. A; CARMONA, C. U. M. Desenvolvimento de Modelos Credit Scoring com
Abordagem de Regressao Logistica para a Gestdo da Inadimpléncia de uma Instituicao
de Microcrédito, 2007. Disponivel em:
<https://www.redalyc.org/pdf/1970/197014735006.pdf>. Acesso em: 22 fev. 2020.

ASSAF NETO, A. Mercado Financeiro. 13. ed. Sdo Paulo, 2015.

ASSAF NETO, A.; BRITO, G. A. S.; Modelo de Classificacdo de Risco de Crédito de
Empresas, 2008. Disponivel em: http://www.redalyc.org/html/2571/257119525003/. Acesso
em: Fevereiro 2019.

BRITO, G. A.S.; NETO, A. A.; CORRAR, L. J.; Sistema de classificacdo de risco de crédito:
uma aplicacio a companhias abertas no Brasil, 2009. Disponivel em:
https://www.revistas.usp.br/rcf/article/view/34299/37031. Acesso em: Fevereiro 2019

BANCO CAIXA GERAL BRASIL; Risco de Crédito, 2020. Disponivel em:
https://www.bcgbrasil.com.br/Divulgacao-informacoes/Gestao-Risco/Paginas/Risco-de-
Credito.aspx

BLUE, S. L. Analise de Risco de Crédito: Fatores que dificultam o processo para os bancos
no sistema financeiro tradicional brasileiro. Disponivel em:
<https://bibliotecadigital.fgv.br/dspace/bitstream/handle/10438/5596/1200500177.pdf>
Acesso em 23 fev. 2020.


https://agenciabrasil.ebc.com.br/economia/noticia/2021-07/mapa-da-inadimplencia-aponta-mais-de-62-milhoes-de-endividados
https://agenciabrasil.ebc.com.br/economia/noticia/2021-07/mapa-da-inadimplencia-aponta-mais-de-62-milhoes-de-endividados
https://www.redalyc.org/pdf/3372/337230057006.pdf
http://www.redalyc.org/html/2571/257119525003/
https://www.revistas.usp.br/rcf/article/view/34299/37031
https://www.bcgbrasil.com.br/Divulgacao-informacoes/Gestao-Risco/Paginas/Risco-de-Credito.aspx
https://www.bcgbrasil.com.br/Divulgacao-informacoes/Gestao-Risco/Paginas/Risco-de-Credito.aspx
https://bibliotecadigital.fgv.br/dspace/bitstream/handle/10438/5596/1200500177.pdf

40

CARMONA, C. U; AMORIN NETO, A. Modelagem do Risco de Crédito: Um Estudo do
Segmento de Pessoas Fisicas em um Banco de Varejo. Revista Eletronica de Administracéo
da UFRGS - REAd. 40 @ Edicdo, Porto Alegre, Vol. 10, Jul/ago, 2004. Disponivel em
<http://www.read.adm.ufrgs.br> Acesso em 25 nov. 2004.

CAOQOUETTE, J. ALTMAN, E; NARAYANAM, P. Gestdo do Risco de Crédito: o Proximo
Grande Desafio Financeiro. Rio de Janeiro: Qualitymark, 1999.

CHAIA, A. J. Modelos de gestdo de risco de crédito e sua aplicabilidade ao mercado
brasileiro, 2003. Disponivel em: <http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/12/12139/tde-
21012004-224716/publico/Modelos_de_Credito.pdf> Acesso em: 15 mar. 2019

CIRIO, D. D. M. Os C’s Do Crédito: Aplicacio em Pequenas Empresas. Disponivel em
<https://biblioteca.unilasalle.edu.br/docs_online/tcc/pos_graduacao/mba_gestao_financeira_e
_controladoria/2018/ddmcirio.pdf> Acesso em 18 fev. 2020.

COELHO, F. F.; AMORIM, D. P. L.; CAMARGO, M. A. Analisando Métodos De Machine
Learning E Avaliacdo Do Risco De Crédito, 2021.

DEPS. O que é gestdo de risco de crédito. Disponivel em: <https://deps.com.br/o-que-e-
gestao-de-risco-de-credito/>. Acesso em: 10 mar. 2020.

FERREIRA, D. F.; Estatistica Multivariada, UFLA, 2% ed., 675p, 2011.

GONCALVES, E. B; GOVEA, M. A; MANTOVANI, D. M. N. Analise de risco de crédito
com o uso de regressao logistica, 2013. Disponivel em:
https://periodicos.ufsc.br/index.php/contabilidade/article/view/19514>. Acesso em: 03 fev.
2020.

GONCALVES, R. M. L. et al. LIVRE ADMISSAO E RISCO DE CREDITO EM UMA
COOPERATIVA DO ALTO PARANAIBA, 2014. Disponivel em:
<https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=5160899>. Acesso em: 18 set. 2019.

HAIR, J.F.; Analise Multivariada de Dados, Bookman, 5a ed., 2005.

KIMURA, H.; Ferramentas de Anélise de Riscos em Estratégias Empresariais, 2002.
Disponivel em: http://www.scielo.br/pdf/raeel/vin2/vin2al8. Acesso em: Fevereiro 2019,

LANZARIN, A. M. A importéncia da classificagdo de risco de credito do associado no
sistema SICREDI, 2009. Disponivel em: < https://www.lume.ufrgs.br/handle/10183/26251>.
Acesso em: 22 mar. 2021.

LEWIS, E. An Introduction to Credit scoring. Fair Isaac: San Rafael, California. 1992.

LOMBARDI, M. F. S; BRITO, E. P. Z. Incerteza Subjetiva no Processo de Decisédo
Estratégica: uma  Proposta de  Mensuragao, 2010. Disponivel  em:
<https://www.redalyc.org/pdf/840/84015139002.pdf>. Acesso em: 13 ago. 2020.

MILEO, R.; KIMURA, H.; KAYO, E.K.; Anélise do Modelo CreditRisk+ em uma amostra
de portfélio de crédito, 2013. Disponivel em:


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/12/12139/tde-21012004-224716/publico/Modelos_de_Credito.pdf
http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/12/12139/tde-21012004-224716/publico/Modelos_de_Credito.pdf
https://biblioteca.unilasalle.edu.br/docs_online/tcc/pos_graduacao/mba_gestao_financeira_e_controladoria/2018/ddmcirio.pdf
https://biblioteca.unilasalle.edu.br/docs_online/tcc/pos_graduacao/mba_gestao_financeira_e_controladoria/2018/ddmcirio.pdf
https://deps.com.br/o-que-e-gestao-de-risco-de-credito/
https://deps.com.br/o-que-e-gestao-de-risco-de-credito/
http://www.scielo.br/pdf/raeel/v1n2/v1n2a18
https://www.lume.ufrgs.br/handle/10183/26251

41

http://repositorio.unb.br/bitstream/10482/17938/1/ARTIGO_AnaliseModeloCreditRisk.pdf. Acesso em:
Fev., 2019

ONUSIC, L. M; CASA NOVA, S.P.C; ALMEIDA, F. C. Modelos de previsao de insolvéncia
utilizando a analise por envoltoria de dados: aplicacdo a empresas brasileiras, 2007.
Disponivel em: <https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1415-
65552007000600005&script=sci_arttext&ting=pt>. Acesso em: 09 jan. 2020.

PEREIRA, G. H. A. Modelos de Risco de Crédito de Clientes: Uma Aplicacdo a Dados
Reais, 2004. Disponivel em: <https://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/45/45133/tde-
28122004-224257/en.php>. Acesso em: 13 set. 2020.

PEREIRA, P. M. P. Analise de Risco de Credito usando algoritmos de Machine Learning.
Disponivel em: < https://repositorio.ul.pt/handle/10451/48083>. Acesso em 16 set. 2021

REBOUCAS, L. S; ROCHA, E. M; COSTA, W. P. L. B. Fatores Influenciadores da
Inadimpléncia e seus Impactos: um estudo nas Institui¢des Financeiras, 2017. Disponivel
em: < https://www.facet.br/gc/artigos/resumo.php?artigo=118 >. Acesso em: 18 out. 2020.

REDACAO FOLHA VITORIA. Inadimpléncia: mulheres possuem mais dividas em contas
domeésticas, aponta Serasa. Disponivel em:
https://www.folhavitoria.com.br/economia/noticia/10/2019/inadimplencia-mulheres-possuem-
mais-dividas-em-contas-domesticas-aponta-serasa. Acesso em: 23 jul. 2020

SAATY T.L. Decision-making with the AHP: Why is the principal eigenvector necessary?
European Journal of Operactional Reseach, vol. 145, 2003, pp.85-91.

SAMEJIMA, K.; DOYA, K; KAWATO, M. Inter-module credit assignment in modular
reinforcement learning, 2003. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608002002356?casa_token=gl2B2k
dgi7wAAAAA:wy1zY8IWT7LH37ptlqGBWO8VHLbSIFPTfuuGLh6F85-
Ful52yjdzei2plluQWGK6KNBfIK4Mz>. Acesso em: 26 set. 2019.

SELAU, L. P.,; RIBEIRO, J. L. (jul-set de 2009). Uma sistematica para construcao e escolha
de  modelos de previsdo de risco de crédito. Disponivel em:
http://www.scielo.br/pdf/gp/v16n3/v16n3a07. Acesso em: Fevereiro 2019.

SERASA EXPERIAN. Qual é o papel da andlise de crédito na tomada de decisédo?.
Disponivel —em:  <https://www.serasaexperian.com.br/blog/qual-e-o-papel-da-analise-de-
credito-na-tomada-de-decisao >. Acesso em: 10 mar. 2020.

SOARES, M. M; SOBRINHO, A. D. M. Microfinancgas: O Papel do Banco Central do Brasil
e a Importancia do Cooperativismo de Crédito, 2008. Disponivel em:
<https://lwww.bcb.gov.br/htms/public/microcredito/livro_microfinan%E7as_internet.pdf>.
Acesso em: 11 mar. 2020.

SOUSA, Almir F., CHAIA, Alexandre J. Politica de crédito: uma analise qualitativa dos
processos das empresas. Caderno de Pesquisas em Administracdo, v.07, n° 03, pp 13-25. Sao
Paulo: Julho/2000.


http://repositorio.unb.br/bitstream/10482/17938/1/ARTIGO_AnaliseModeloCreditRisk.pdf
https://repositorio.ul.pt/handle/10451/48083
https://www.folhavitoria.com.br/economia/noticia/10/2019/inadimplencia-mulheres-possuem-mais-dividas-em-contas-domesticas-aponta-serasa
https://www.folhavitoria.com.br/economia/noticia/10/2019/inadimplencia-mulheres-possuem-mais-dividas-em-contas-domesticas-aponta-serasa
http://www.scielo.br/pdf/gp/v16n3/v16n3a07
https://www.serasaexperian.com.br/blog/qual-e-o-papel-da-analise-de-credito-na-tomada-de-decisao
https://www.serasaexperian.com.br/blog/qual-e-o-papel-da-analise-de-credito-na-tomada-de-decisao
https://www.bcb.gov.br/htms/public/microcredito/livro_microfinan%E7as_internet.pdf

42

SOUZA, C. R. Modelos Para Previsdo do Risco de Crédito, 2010. Disponivel em:
<http://repositorio.unicamp.br/handle/REPOSIP/259123>. Acesso em: 13 jan. 2020.

THOMAS, L. C. A. Survey of Credit and Behavioral Scoring: Forecasting Financial Risk
of Lending to Consumers, International Journal of Forecasting, Edinburgh - U.K, v. 16,
p.149-172, 2000.

TRINDADE, L. L; RIGHI, M. B.; VIEIRA, K. M. De onde vem o endividamento feminino?
Construgdo e Validagdo de um Modelo Pls-Pm, 2012. Disponivel em:
<https://seer.ufrgs.br/read/article/view/35451/22988>. Acesso em: 14 jun. 2020.

YAMAMOTO, W. A. A.; OLIVEIRA, E. A. A. Q.; SANTQOS, V. S. O gerenciamento de risco
de crédito em um banco de varejo: um estudo do segmento pessoas fisicas, 2003.


http://repositorio.unicamp.br/handle/REPOSIP/259123
https://seer.ufrgs.br/read/article/view/35451/22988

