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Resumo

O risco de crédito constitui uma das principais preocupagdes das instituigdes financeiras que tém
presenciado nos ultimos anos um movimento de evolugio nas técnicas de avaliagdo e gestdo de
risco de crédito com uma crescente na utilizagfio de modelos quantitativos onde se destacam os
modelos de credit scoring. Este trabalho teve como objectivo a criagdo de modelos de aprovagéo de
clientes (application scoring) e outro, comportamental (behavioural scoring), pela aplica¢iio da
regressdo logistica, para avaliagfio do risco de crédito, numa institui¢do financeira. Esta instituigfio
disponibilizou informag¢do demogrifica e sobre o comportamento, relativa a uma amostra dos seus
clientes no periodo de Janeiro a Dezembro de 2003. Pelo método forward stepwise foi feita a
escolha das varidveis que composeram o modelo, gerando posteriormente o score para cada cliente,
baseado nos coeficientes das variaveis escolhidas. Os modelos foram considerados eficientes na
previsdo da situagdo dos clientes, pois com uma percentagem de classificagio correcta superior a
80% apresentaram uma 6ptima adequacdo em relagio a discriminagdo entre bons e maus pagadores.
Assim sendo, os modelos de credit scoring fornecem subsidios a instituigdo, auxiliando-a na

prevengdo e reducdo da inadimpléncia e consequentemente na diminui¢do dos custos operacionais.

Palavras chave: risco de crédito, modelos de credit scoring, regressio logistica
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CAPITULO 1

. INTRODUCAO

1.1CONTEXTUALIZACAO

Factores como o crescente custo de vida e uma maior disponibilidade de bens de consumo vém
levando a uma maior procura de concessdo de crédito. Como em qualquer outro contexto, a
concessdo de crédito traduz-se na disponibilizagdo de um valor presente mediante uma promessa de
pagamento desse mesmo valor no futuro, que pressupde a confianga na solvabilidade do devedor,
ou seja, a confianga de que o mesmo ira cumprir com o acordado previamente. No entanto, nem
sempre 0s clientes que obtém o crédito honram com os seus compromissos € consequentemente,
paralelamente ao aumento da solicitagio de concessdo de crédito, as instituicdes financeiras
passaram a assumir uma exposi¢do maior ao risco de inadimpléncia ou seja, o risco do ndo

recebimento (parcial ou total) dos juros e prestagdes do crédito.

Assim, sendo a concessdo de crédito um dos principais negocios presentes no quotidiaho das
institui¢des financeiras, ¢ obvia a necessidade de se proceder a uma andlise cuidadosa das
solicitagdes de concessdo de crédito de forma a minimizar o risco em que as instituigdes incorrem
quando tomam a decisdo de conceder crédito. Essa avalia¢do do risco de crédito converteu-se ao
longo dos tempos num processo organizado e cada vez mais sistematizado para analisar dados que

possam de forma efectiva caracterizar o potencial cliente a quem se pode proceder a concessdo de
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crédito. Na pratica, este processo visa sobretudo identificar os riscos para a institui¢do que concede
o crédito, evidenciar conclusées quanto a capacidade de pagamento do solicitante e fazer

recomendagdes sobre o melhor tipo de empréstimo a ser concedido.

E nesse contexto que uma adequada caracterizagio do solicitante ¢ tida comb uma contribui¢do ndo
s& para minimizar a possibilidade da institui¢io ndo reaver o dinheiro como também desta ter os
seus lucros garantidos. No entanto, tendo em conta o universo dos solicitantes, a selec¢do dos
clientes a quem se decide conceder o crédito requer o desenvolvimento de meios € instrumentos que
permitam classificar de forma agil e correcta o cliente. Por isso, a necessidade de controlo e gestdo
eficaz do risco tem levado a que as instituigbes financeiras passem a primar pelo aperfeigoamento
das técnicas utilizadas para essa fungido, € & sofisticagdo na avaliagdo do risco de crédito que ¢
também reflexo da multiplicidade, qualidade e origem das informagdes disponiveis para o analista

do crédito. \

Cada vez com maior frequéncia se faz uso de técnicas estatisticas de classificagdo, bem como de
modelos econométricos e matematicos que tém aplicagdo em diversos fins, como seja a aprovagio
do crédito, a determinagio do rating de crédito, a precificagdo de crédito e a estratégia de cobranga.
Estes modelos fundamentam uma analise mais objectiva na avaliagdo de risco de crédito
procurando particularmente minimizar o custo social provocado pelo incumprimento do acordado

entre a institui¢do e o cliente.

Tal deve-se ao facto de que, tendo como base informagdes a partir de dados reais € em estatisticas,
estes modelos apresentam-se mais seguros do que os métodos subjectivos ou de juizos de valor €
habilitam as instituigbes a realizar milhares de avaliagdes de concessdo de crédito de forma
consistente ¢ imparcial. Assim, ao longo dos tempos se vém desenvolvendo modelos de credit
scoring na procura de manter a qualidade do crédito concedido, independentemente do volume de
operagdes a realizar e que s3o utilizados como ferramenta de suporte a tomada de decisde do gestor

de crédito.
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1.2DEFINICAO DO PROBLEMA

Tendo em conta a natureza da actividade das institui¢des financeiras, a maioria dos ambientes de
avaliagdo de risco de crédito em Mogambique, exige que as decisdes sejam tomadas rapidamente e
de forma dindmica. No entanto, a andlise desse risco tem habitualmente como base uma enorme
variedade de informagdes, vindas das mais diversas fontes acabando por constituir um volume de
informagio que pelas suas dimensdes pode influenciar negativamente a capacidade de tomada de
decisdes. Para além de que, ao proceder-se a avaliagdo destas informagdes com base em critérios
qualitativos, o caracter subjectivo torna-se presente e, muito embora até seja possivel identificar os
factores que influenciam as decisdes, com frequéncia ndo se consegue explicar os processos de

tomada das decisdes.

Desta forma, ¢ evidente que os multiplos aspectos de cada informagio € o nimero de informagdes a
ser considerado na avaliagio do risco presente na concessio de um crédito exigem que sejam
criados mecanismos operacionais € métodos estatisticos, que de alguma forma, incorporem todos os
dados relevantes num Ginico nimero para que de forma mais objectiva se possa proceder & analise
desse risco. Isto €, torna-se imperioso que o processo de tomada de decis@io possa assentar em
informagdo automatizada sustentada em instrumentos que de forma objectiva sirvam de orientagfo

para a tomada de deciséo.

1.3RELEVANCIA DO ESTUDO

A probabilidade de inadimpléncia tem um papel importante na gestio do risco de crédito,
auxiliando nas operagdes de crédito € no estabelecimento de limites de crédito. Por isso, a avaliagio
do risco de crédito torna-se num importante problema administrativo da 4rea de analise financeira
cuja solugdo passa por dispor de meios objectivos que possam habilitar as instituigbes a realizar

milhares de avaliagdes de concessdo de crédito de forma consistente e imparcial.
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A crescente tendéncia de desenvolvimento de modelos de andlise de risco de crédito €
particularmente justificada pela necessidade de disponibilidade de mecanismos cada vez mais
simples, eficazes e capazes de avaliar e conceder agilmente o crédito com pequena probabilidade de
comprometer 0 nivel de risco assumido pela instituigdo. Esses modelos permitem que a instituigéo
financeira assuma o papel de fomentar e desenvolver econémica e socialmente o Pais com um nivel
de risco que deve permitir a auto-sustentabilidade da actividade a que a instituigdo se dedica
mostrando-se assim de vital importincia, pois, qualquer classificagdo do cliente feita de forma

inadequada pode causar prejuizos ou privar a institui¢éo de lucros.

Embora estes modelos informatizados de andlise deste risco sejam especificos para cada produto de
crédito eles, além de fornecerem subsidios ao estabelecimento de pardmetros minimos para
concessdo de crédito e gestdo de riscos, possibilitam a definigdo de politicas de crédito
diferenciadas em fungéio das caracteristicas e do porte do cliente que permitem a construgéio de uma
base tanto para a correcta predi¢do das operagdes, quanto para a definigdo de garantias adequadas a
cada situagiio. Neste contexto, ao tomar-se em consideragdo o expressivo crescimento e a
importancia do mercado de créditos em Mogambique, a disponibilidade de modelos quantitativos
para a tomada de decisdo sobre a concessdo de crédito como instrumento de apoio a qualquer que
seja a metodologia actualmente adoptada na instituigdo a ser usada como local de estudo,

contribuira para facilitar a avaliagfo do risco do crédito. -

Adicionalmente o processo de andlise do risco de crédito que fundamenta a tomada de decisdo em
conceder ou ndo o crédito torna-se mais eficiente com mecanismos mais uniformes e crediveis que
contribuam para reduzir a possibilidade de numa mesma instituigio, a decisio de conceder ou ndo o
crédito solicitado por um determinado cliente poder ser diferente; ser possivel avaliar um maior
namero de solicitagdes por unidade de tempo e assim correr um menor risco dos clientes optarem
por outra instituigdo (que procede de forma mais rapida) estimulando para estas, a retengdo de
clientes e o aumento de lucros e assim minimizar os riscos de inadimpléncia. Todos esses factores
sdo acrescidos da escassez de pesquisas académicas no mercado nacional direccionadas & gestdo do
risco de crédito que permitem definir como oportuna a ocasido para o desenvolvimento deste

estudo.
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1.40BJECTIVOS DO ESTUDO

1.4.1 OBIJECTIVO GERAL

O presente estudo tem como objectivo geral a criagdo de modelos de credit scoring, que possam
através da analise de dados historicos, fazer uma previsdo do comportamento futuro de clientes

duma institui¢do financeira.

1.4.2 OBJECTIVOS ESPECIFICOS

Com este estudo pretende-se:

propor um modelo, através da aplicagdo da técnica de regressdo logistica, que permita

com base nas informagdes cadastrais determinar o risco de crédito de cada cliente;
identificar os factores lactentes que melhor discriminam os bons dos maus pagadores;

propor um novo método de analise de risco de crédito para a instituigdo financeira.

1.5QUESTAO ORIENTADORA DO ESTUDO

Para responder aos objectivos, o estudo foi orientado para dar a resposta a seguinte questdo:

No dambito da concessdo de crédito, quais os factores que permitem discriminar os bons dos

maus pagadores?
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1.6 DELIMITACOES DO ESTUDO

Os dados usados no presente estudo foram obtidos duma base de clientes duma institui¢do
financeira a operar no mercado mogambicano referente aos empréstimos concedidos entre Janeiro e
Dezembro de 2003. A obtengdo da base de dados s6 foi possivel apés o compromisso de que nem a

institui¢do nem os clientes seriam identificados.

1.7LIMITACOES DO ESTUDO

Tendo em conta que é com base em informagdes passadas que sdo construidos os modelos a
disponibilidade e a qualidade da base de dados sdo fundamentais para o sucesso do modelo. Assim
a principal limitagdo do estudo esta relacionada com a disponibilizagdo duma base de dados fiavel.
O sistema de gestdo de créditos usado pela instituigio financeira agrega poucos dados sobre os
clientes sendo que informagdes que sdo relevantes em modelos de credit scoring como por exemplo
salario do cliente, nimero do agregado familiar, nimero de parcelas, ndo puderam ser consideradas
para a construgdo do modelo pelo facto de ndo serem disponibilizadas pelo sistema computacional.
De realgar também que neste estudo, foram varios os casos de clientes que nas varidveis profisséo e
educagiio tinham como opgo “sem informagdo ou ndo indicada”. Estes casos ndo foram eliminados

da amostra devido a sua elevada frequéncia, particularmente entre os maus pagadores.

1.8 CONSIDERACOES ETICAS

Em nenhuma das partes deste trabalho € possivel identificar a institui¢io financeira que concedeu a
base de dados. A ndo identifica¢do da institui¢do financeira da qual foram obtidas as informagdes ¢
imposta pelos principios éticos de relagdo comercial pelo que nenhum dado que pudesse identificar
objectivamente o cliente estava contido na base disponibilizada garantindo-se, assim a

confidencialidade da informag#o fornecida pelo cliente.
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1.9ESTRUTURA DO RELATORIO DE ESTUDO

O relatério do estudo esta estruturado em 5 capitulos:

Capitulo 1: Introdugfo - neste capitulo é apresentado o problema do estudo, os objectivos, a

relevancia ¢ as limitagdes do mesmo;

Capitulo 2: Fundamentagdio tedrica - neste capitulo procura-se elaborar algumas
consideragdes e defini¢des sobre o risco de crédito e modelos de risco de crédito tendo como
foco os modelos de credit scoring, as suas vantagens e desvantagens para as instituigdes que

concedem crédito bem como a devida explicag@o do problema em causa;

Capitulo 3: Mectodologia onde apresenta-se a visiio geral das técnicas adoptadas, neste caso,
a regressdo logistica. A amostra do estudo é caracterizada, tal como a fonte de dados e as

potenciais varidveis explicativas;

Capitulo 4: Resultados e Discussdo - procede-se a descrigdo da base de dados e a

apresentacdo, andlise e discussdo dos modelos de credit scoring propostos;

Capitulo 5: Conclusées e Recomendagdes — neste capitulo apresentam-se as principais
conclusdes e possiveis contribui¢des para o melhoramento da analise do risco de crédito na

instituigio.

Autora: Cassy, Sheyla Ratan Rodrigues
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CAPITULO 2

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A concessdo de empréstimos ¢ uma actividade comercial dos bancos que embora constitua um
importante impulsionador da actividade econdémica, por disponibilizar recursos financeiros que
permitem a pessoas fisicas financiar as suas necessidades, ndo ¢ habitualmente tomada em ambiente
de total certeza em relagfio aos seus resultados. Tal como fundamenta Neto (2001), ao ser voltada
para o futuro, a possibilidade de retorno do crédito nio ¢ totalmente previsivel levando a que em

todo o crédito ao consumidor esteja presente algum risco.

Se tal risco for mal avaliado, a instituigfio ird perder dinheiro, quer seja por aceitar clientes que irfio
gerar prejuizos, quer seja por recusar clientes bons que gerariam lucros (Gongalves, 2005). Neste
contexto, qualquer decisdo menos adequada leva ndo apenas a prejuizos financeiros a instituigfo,
mas também prejuizos financeiros e morais aos seus clientes, acabando assim por ter um impacto

significativo nos lucros das instituigdes concessionarias de crédito.
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Empréstimos e financiamentos

e . Cliente
Instituiciio Financeira

Promessa de pagamento

Figura 2.1: Representagdo esquematica do conceito de crédito

2.1. CONCEITO DE RISCO DE CREDITO

De acordo com Lima (2008), dentre as varias conceitualizagdes de risco de crédito, uma linha de
raciocinio tem predominado e define o crédito como a troca de um valor presente por uma promessa
de reembolso futuro, nd3o necessariamente certa, em virtude do “factor risco”. Bernstein (1997)
citado por Carvalho (2004), argumenta que risco (que deriva do italiano riscare, que significa
ousar), ¢ uma op¢do ¢ ndo um destino e portanto pode ou ndo ser assumido. Assim, no caso das
institui¢des financeiras, ha necessidade de se proceder a avaliagdes da capacidade de quem solicita
o empréstimo, de honrar com o compromisso com a institui¢do concessionaria de forma a garantir

que o risco em que a institui¢do incorre possa por esta ser assumido.

2.2ANALISE DE RISCO DE CREDITO

A analise de risco de crédito, de acordo com Guimarées (2008), permite agrupar os tipos de risco

em duas formas principais (i) o risco que o solicitante de crédito apresenta e (ii) o risco que a
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institui¢do credora tem condigdes para aceitar. Se o risco inerente d instituigiio depende da politica
adoptada por esta, ja o risco apresentado pelo solicitante é definido pelas suas caracteristicas e por

isso se apresenta como de extrema importincia no processo de concessio de crédito.

Para que o risco de crédito possa ser avaliado € necessario que sejam considerados factores que
permitam decidir se o solicitante serd ou ndo capaz de honrar os seus compromissos, pelo que
quando um dado cliente procura obter crédito, as instituigdes concessionarias de crédito, regra geral,
solicitam o preenchimento duma ficha cadastro. Este processo de andlise em que se procura avaliar
ndo so6 a capacidade financeira mas, igualmente, o perfil de risco apresentado pelo solicitante, pode
segundo Lima (2008), fazer uso de técnicas de cariz subjectivo, (que assenta num juizo de valor e
por isso dependente da experiéncia adquirida, disponibilidade de informagdes e sensibilidade de
cada analista quanto a aprovagédo do crédito) e técnicas de cariz objectivo também designadas por

técnicas estatisticas por basear-se em processos estatisticos.

Mesmo tendo em conta que a analise subjectiva do risco de crédito seja dependente da sensibilidade
de cada analista, é através da experiéncia do agente de crédito que se torna possivel identificar
factores relacionados com o cardcter, capacidade, capital e condi¢des de pagamento. Por isso cada
vez mais se usam modelos de andlise em que se associam as técnicas subjectivas as técnicas
objectivas para que as regras de andlise sejam mais consistentes, que o processo de decisdo possa
ser descentralizado e o tempo precioso dos profissionais de crédito fique reservado para um grupo
de processos habitualmente considerado marginal, onde o seu know-how sera melhor rentabilizado,
enquanto que os modelos estatisticos encarregar-se-30 das aprovagdes de transac¢des de baixo
risco, definindo condigdes e limites de crédito diferenciados e previamente estabelecidos (Aragjo,

2006).
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2.3MODELOS DE RISCO DE CREDITO

Os modelos de risco de crédito sdo modelos que servem para quantificar a possibilidade da
instituigdo concessiondria incorrer em perdas. Segundo Aratjo (2006), algoritmos, férmulas,
sistemas ou regras que procurem representar processos ou atributos reais relacionados com o risco
de crédito podem ser considerados modelos de risco de crédito que devido s suas caracteristicas
procuram facilitar a compreensio dum determinado fendmeno e eventualmente proceder a sua

exploragdo.

Na extensa literatura sobre os modelos de risco de crédito sdio apresentadas varias formas de sub-
divisdo dos modelos com base no facto de que ao longo dos tempos as instituigdes bancarias que
concedem créditos terem desenvolvido diferentes modelos para se proceder 4 analise de risco de
crédito. No presente trabalho adoptou-se é classificagdo de Saunders (2000) citada por Araijo
(2006) que divide os modelos em: (i) sistemas especialistas de andlise subjectiva, (ii) modelos de

credit scoring ¢ (iii) modelos de credit rating.

Tal como sugeriu Pereira (2004), outros modelos para andlise de risco de crédito incluem modelos
para estimar a probabilidade do cliente pagar o empréstimo que ja estd em atraso (collection
scoring), defraudar a institui¢do (fraud scoring), comprar um produto apds uma campanha de
marketing (propensity scoring), cancelar a conta ou um produto (attrition scoring), os modelos que
tém como objectivo ordenar os clientes quanto a probabilidade de ter um problema de crédito em
pelo menos um produto, dentro dum prazo pré determinado (customer scoring) e os modelos profit
scoring que objectivam ordenar os clientes quanto a probabilidade de dar lucro a institui¢do, que
ttm em comum as metodologias de analise usadas nos modelos de aprovagdo de crédito

(application scoring) e comportamental de crédito (behavioural scoring).
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2.3.1 SISTEMAS ESPECIALISTAS DE ANALISE SUBJECTIVA

Tal como a propria designag¢io indica, os sistemas especialistas de analise subjectiva séo baseados
num julgamento subjectivo realizado pelo analista de crédito, isto €, esta andlise assenta
basicamente na experiéncia do analista. Para a concretizagdo desta analise o profissional atribui
pontuagdes aos factores por si identificados como relevantes, dentro do conjunto de informagdes
que o cliente faculta quando preenche a ficha cadastral ou mesmo por entrevista, tendo como base a

sua experiéncia e a propria percepsdo sobre todo o processo de concessio de crédito.

Segundo Carvalho (2004), comumente o analista procede a analise dos chamados C’s de créditos
que incluem caracter, capacidade, capital ¢ condigdes de pagamento. Esta forma de analise €
considerada como um processo muito demorado pelo que ndo permite a analise de muitos pedidos.
Por outro lado, ha que ter em conta o facto de diferentes analistas poderem apresentar diferentes
decisdes relativas a um mesmo cliente reduzindo a viabilidade da tomada de decisdo pela falta de
uniformidade e tormando a institui¢io mais dependente da percepgdo de risco e experiéncia

profissional dos analistas.

2.3.2 MODELOS DE CREDIT RATING

Os modelos de credit rating sdo também designados por sistemas de classificagdo, pois sdo usados
para classificar os empréstimos em categorias de risco de crédito tendo como base a probabilidade
de perda, definida pela atribuigdo de pontuagles que permitem que se proceda ao agrupamento dos

créditos (Araujo, 2006).
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12.3.3 MODELOS DE CREDIT SCORING

Por credit scoring entende-se um sistema ou ferramenta utilizado por instituigdes que concedem
crédito, para verificar se o crédito deve ou ndo ser concedido ao cliente ou para proceder ao
acompanhamento e administragdo dos créditos ja concedidos, gerando um banco de dados para as
instituig8es. A principal caracteristica deste tipo de modelo é reduzir o tempo de processamento da
decisdo de crédito, disponibilizando o gerente de crédito para outras tarefas, como por exemplo:
avaliagio de outras caracteristicas no computadas pelo sistema; captagdo de novos clientes; e

recuperagdo de créditos problematicos ja concedidos.

Os modelos de credit scoring procuram definir a probabilidade dum cliente vir a ser bom pagador
ou mau pagador com base em informagfes contidas na base de dados referentes aos clientes
existentes. Para tal atribuem-se pontuagdes as varidveis de decisdo de crédito dum proponente,
mediante a aplicagdo de técnicas estatisticas. Estes modelos de credit scoring identificam os
factores-chave que influenciam na adimpléncia e inadimpléncia dos clientes e tém por base uma
medida (score) absoluta (pontuagdo) ou relativa (percentil), que indica a probabilidade de, num
determinado periodo de tempo (geralmente um trés anos), um cliente incorrer num comportamento

ndo desejado (como atraso ou incumprimento).

Sem divida que com um modelo de credit scoring € possivel classificar os solicitantes quanto ao
grau de risco de crédito; caracterizar a relagdo do cliente com a instituigdo financeira; adoptar
politicas de crédito concorrenciais (dado o automatismo que assegura) para além de estimular a uma
maior interactividade de varios departamentos da institui¢do na defini¢do da politica de crédito,
muito embora os modelos de credit scoring sejam especificos para a aprovagdo de cada produto de

crédito, (Gongalves, 2005).

Segundo Régis (2007), os modelos de credit scoring podem ser divididos em modelos de aprovagéo
de crédito (application scoring) e modelos comportamentais de crédito (behavioural scoring). Os

modelos de aprovagdo de crédito (application scoring) sdo utilizados para auxiliar instituigdes
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financeiras na tomada de decisdo de concessdo de crédito a um novo cliente fazendo uso de
informagdes constantes do cadastro do cliente e de acordo com Pereira (2004), o seu principal
objectivo ¢é estimar a probabilidade de um individuo que estd a solicitar o crédito se tornar
inadimplente (mau pagador) antes de completar um periodo pré-fixado, isto ¢, ndo cumprir com a

sua promessa de pagamento no periodo acordado.

Num estudo realizado por Aratjo (2006) o modelo de aprovagdo assentou nas varidvels referentes a
niimero de parcelas, valor do empréstimo, tempo de funcionamento e o resultado liquido do negécio
enquanto que o modelo comportamental usou as varidveis numero de parcelas, valor do
empréstimo, tempo de funcionamento, resultado liquido do negdcio, nimero de dependentes, ndo
casados e o avalista niio possui crédito anterior. Similarmente para Gongalves (2005) as varidveis
que se mostraram mais relevantes na analise de risco de crédito foram o género, estado civil, tempo
no actual emprego, numero de parcelas, valor total do empréstimo, tempo na residéncia actual, tipo
de crédito, profissdo, percentagem do valor do empréstimo sobre o saldrio e primeira aquisi¢io
embora alguns factores tenham efeito positivo ¢ outros negativos sobre a pontua¢do ou score de

crédito.

O modelo comportamental (behavioural scoring) incorpora varidveis que retratam a historia do
cliente com a institui¢io. Esse modelo desenvolvido para estimar a probabilidade de um cliente que
ja possui um determinado produto ter problema de crédito nos n meses seguintes, objectiva auxiliar
o analista de crédito nas suas decisdes sobre renovagdes de empréstimos de clientes, renegociagdes
de dividas, determinagfio do montante para renovagdo de empréstimo, determinagdo do valor da
parcela na renovagdo de empréstimo, enfim, todas as decisdes relativas a gestdo do crédito de

clientes que ja possuem uma relagio ou seja um histérico com a instituigdo.

Por outro lado, o modelo comportamental é tido como com mais vantagens do que o modelo de
aplicagdo pelo facto de possuir um nimero maior de variaveis disponiveis para o seu ajuste. Além
das variaveis disponiveis no momento da concessdo ja se conhece o comportamento de uso do

produto pelo cliente. Dessa forma é possivel obter modelos com poder de discriminagdo bem
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superior aos observados em modelos de aplicagio com a utilizagdo pgeral, das mesmas

metodologias.

2.3.3.1 VANTAGENS E DESVANTAGENS DOS MODELOS DE CREDIT SCORING

Embora diante da maior agilidade na decisdo, menor custo, maior objectividade e até mesmo
melhor poder preditivo, 0os modelos de credit scoring tenham aos poucos se popularizado e
tornando-se actualmente largamente aplicados (Guimardes, 2008), independentemente da
ferramenta estatistica usada para o seu desenvolvimento, sdo descritas na literatura vantagens e
desvantagens que estdo presentes na elaboragdo desses modelos. Algumas dessas vantagens e

limitagdes/desvantagens enumeradas por Chordo (2005) ¢ Pereira (2004) sdo as seguintes:

Vantagens

¢ Consisténcia na andlise das solicitagdes de créditos: modelos bem elaborados, que utilizam a
experiéncia e habilidade da instituigdo a varios niveis, servem para administrar objectiva e

justamente os créditos de clientes e candidatos a estes, devido a condigio da sua revisio;

Melhor organizagdo da informagdo de crédito: em conjunto com a consisténcia, a melhoria
organizacional ¢ fundamental para que a informagdo de crédito seja uma consequéncia
natural do processo, permitindo o aumento do lucro das instituigdes e economia de tempo e

mio-de-obra;

Uso mais eficiente de fontes de dados de terceiros: assegura o uso de informagdes que

habitualmente eram somente arquivadas;
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e Eliminacdo de aproximagdes subjectivas em excesso: devido a necessidades legais, a

influéncia do subjectivismo é minimizada,

Melhor entendimento do processo: a construgio do modelo é uma experiéncia de
aprendizagem da politica de crédito da instituigdo permitindo a identificagdio de variaveis

tidas como mais importantes na discriminagéio dos clientes;

Melhoria da performance: foca os csforgos dos gestores de crédito, significando mais
eficiéncia e melhor uso do tempo favorecendo a agilidade adquirida pela instituigio

financeira que concede o crédito.

Limitagées/Desvantagens

Custo de desenvolvimento: desenvolver um sistema de credit scoring acarreta custos
ndo s6 com O sistema em si, mas com 0 suporte necessario, como equipamentos,

consutltoria e outros;

Excesso de confianga nos modelos: utentes inexperientes podem ver o modelo como

“sem defeitos e preciso” e ndo avaliar de forma critica os seus resultados;

Falta de qualidade ou de dados oportunos: se o modelo necessita de dados que nio
sio comuns aos clientes ou ndo foram informados, pode causar problemas na sua
utilizacdo e gerar resultados diferentes dos esperados ou, até mesmo, a rejeigéo

destes;

Dificuldade no entendimento do significado dos scores: a falta de treinamento e
aprendizagem de como usar os dados do modelo podem ocasionar problemas sérios

para a institui¢do, devido ao uso inadequado do sistema;

Autor: Cassy, Sheyla Ratan Rodrigues Licenciatura em Estatistica-UEM 16




Permanente actualizaciio: os modelos devem ser actualizados constantemente de

modo a ndo degradarem o poder preditivo destes.

2.4TECNICA ESTATISTICA

Segundo Neto e Carmona (2007), as trés principais técnicas para elaborag@io de modelos de credit
scoring sfo a analise discriminante, a regressio logistica e, mais recentemente modelos baseados
em redes neurais. Quando comparada com as técnicas conhecidas em regressdo, a regressdo
logistica distingue-se essencialmente pelo facto da varidvel explicativa ser categdrica. Como
método de predigdo para varidveis categoricas, a regressdo logistica ¢ compardvel as técnicas
supervisadas propostas na aprendizagem automatica (arvores de decisfio, redes neuronais, etc.), ou
ainda 3 analise discriminante preditiva em estatistica exploratoria. A regressdo logistica pode ser
usada quando a variavel dependente é nfo-métrica e as variaveis independentes sdo métricas ou
ndo-métricas. Nesta situagio o pesquisador estd interessado na previsdo e explicagdo do impacto
que as variaveis independentes geram na variavel dependente. Mais especificamente, o pesquisador
procura saber como as categorias da variavel dependente estdo associadas as variagdes das variaveis

independentes.

Hair ef al. (2005) apontam uma lista de motivos que levam a optar pela regress@o logistica mesmo
quando a variavel possui apenas duas categorias. Primeiro, a regressdo logistica ¢ menos afectada
quando as matrizes de covaridncia (para os grupos da varidvel categoérica) ndo sdio iguais o que
constitui uma premissa basica da analise discriminante. Segundo, a regressio logistica pode lidar
com variaveis independentes categoricas facilmente, enquanto que na andlise discriminante o uso de
variaveis dummy cria problemas com a varidncia ou covaridncia entre os grupos determinados pelas
categorias da variavel dependente. Finalmente, os resultados da regressdo logistica sdo similares aos
da regressiio multipla nos termos de sua interpretagdo e medida dos diagnésticos validos caso a caso

para exame dos residuos.

Autor: Cassy, Sheyla Ratan Rodrigues Licenciatura em Estatistica-UEM 17




Outro aspecto que favorece a utilizagdo da regresso logistica € que os seus resultados podem ser
interpretados em termos de probabilidade. Esse factor mostra-se particularmente importante nos
modelos de risco de crédito, pois possibilita que seja medida a probabilidade de um determinado
tomador assumir a condi¢io de solvente ou insolvente, face um conjunto de atributos (Penha, 2002).
Tendo em conta todos esses factores, a regressfo logistica foi a técnica escolhida para a
discriminag#io e classificagio dos grupos (bons e maus clientes ou adimplentes e inadimplentes),

para este estudo.

2.4.1 REGRESSAO LOGISTICA

§2.4.1.| DESCRICAO DO MODELO

Neto e Brito (s/d) definem regressdo logistica, ou analise logit, como uma técnica de analise
multivariada, apropriada para as situagdes nas quais a variavel dependente é categdrica € assume
um entre dois resultados possiveis (bindria). O objectivo desta técnica ¢ gerar uma fungéo
matematica, cuja resposta permita estabelecer a probabilidade de uma observagdo pertencer a um
grupo previamente determinado, em razdo do comportamento de um conjunto de variaveis
independentes. Como técnica estatistica, a regressio logistica ¢ uma técnica usada para estudar a
relagdo entre uma variavel categorizada de interesse e um conjunto de outras disponiveis no estudo.
Uma primeira qualidade da regressdo logistica estd no facto da ligagfio /ogit produzir valores

ajustados que variam entre 0 e 1, propriedade bastante importante no estudo de dados bindrios.

Na técnica de regressdo logistica, as previsdes de pertinéncia ou classificag@o dos individuos em
cada um dos grupos em estudo, sdo realizadas através da previsdo directa da probabilidade do
evento acontecer. No caso da variavel dependente Y assumir apenas dois possiveis estados (0 ou 1)
e haver um conjunto de n variaveis independentes X; , X>, ..., X,, 0 modelo de regressio logistica

pode ser escrito da seguinte forma:
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Pi =Pr [Yi=1|X=Xi] = 1+ 7
e i

Zi=Bo+ BiX 1i + PaX 2it ... + BpXni

P; = probabilidade de um evento ocorrer;

Z; = score (variavel dependente);

Bo= constante;

Bi, B2, ..., Pn = coeficientes expressos em logaritmos;

X; = varidveis independentes.

A regressdo logistica calcula directamente a probabilidade condicional da varidvel dependente ser
igual a 1. Devido a natureza ndo linear dessa transformagao, a estimagdo dos coeficientes Bo, B 1, ...,
B, ¢é feita através do Método da Maxima Verosimilhanga. Para definir resultados delimitados por 0
e 1, a regressdo logistica usa uma relagéio entre as variaveis independentes e a variavel dependente

que se assemelha a uma curva em forma de S.
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Grifico 2.1: Fungdo logistica

Em niveis muito baixos da variavel independente, a probabilidade tende a zero. A medida que a
variavel independente aumenta, a probabilidade aumenta para cima da curva, mas em seguida a
inclinagdo come¢a a diminuir, de forma que em qualquer nivel da varidvel independente, a
probabilidade ira tender a 1, sendo que jamais ird exceder esse valor. A partir do valor dicotémico,

o procedimento prevé a sua estimativa de probabilidade de que o evento ocorrera ou néo.

12.4.1.2 ESTIMAGAO DO MODELO

No método de regressio logistica (e em outros métodos de regressdo), a selecgfio das variaveis a
reter pode ser feita de forma automatica, de acordo com determinadas regras € algoritmos de
seleccdo. Os métodos de busca sequencial procuram estimar a equagdo de regressdo com um
conjunto de variaveis e entfio seleccionar variaveis para acrescentar ou eliminar do modelo até que
alguma medida de critério geral seja alcangada. Este tem por objectivo seleccionar varidveis que

maximizam a previsdo com o menor niimero de varidveis empregadas.

Existem dois tipos de abordagem de busca sequencial: (1) estimagéo stepwise e (2) adigio forward
e eliminagdo backward. A estimagio stepwise (por ¢tapas) permite examinar a contribui¢do de cada
variavel independente para o modelo. Estas variaveis sdo entdo seleccionadas para inclusio com
base na sua contribuigdo incremental sobre as varidveis ja presentes na equagdo. (Hair er al., 2005).

Uma grande distingdo entre 0 método stepwise e os procedimentos de adi¢do forward e eliminagio
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backward esta no facto de que o primeiro método tem grande habilidade em acrescentar € eliminar
variaveis em cada estagio, enquanto que nos dois ultimos, depois de adicionada ou retirada uma

variavel da equag3io o modelo ndo tem como reverter este quadro.

Assim, tal como fundamenta Marroco (2007), no método forward stepwise inicia-se ¢ modelo sem
variaveis preditivas sendo as varidveis acrescentadas no modelo, uma a uma e usando critério de
selec¢do previamente definido a variavel acrescentada é mantida ou ndo no modelo, consoante
verifique-se ou ndo o critério. No método backward stepwise, inicia-se com o modelo completo,
isto €, com todas as variaveis da base de dados, e estimam-se sucessivos modelos em que as

variaveis independentes sdo retiradas, uma a uma com base em determinado critério de exclusdo.

O método stepwise ¢ baseado num algoritmo estatistico que avalia a importéncia de cada variavel
independente. A importancia de cada variavel é definida em termos de medida de significincia
estatistica do seu coeficiente. Este procedimento inicia através da estimagéo de um modelo apenas
com o intercepto, inclui uma a uma, as varidveis mais significativas no modelo, e exclui aquelas que
na presenca de outras deixam de ter importincia e termina quando nenhuma varidvel puder ser
incluida ou excluida no modelo de acordo com os niveis de significincia pré-estabelecidos. Os
parimetros utilizados habitualmente sdo 5% de significincia para a entrada das variaveis e 10%

para a saida.

Na regressdo logistica, é utilizada a estatistica de Wald para testar a significincia da equagio
estimada (Hair ef al., 2005). Ela fornece a significincia estatistica de cada coeficiente estimado, de
modo que o teste de hipdteses pode ocorrer como acontece na regressdo multipla e assim permite
verificar o impacto de cada variavel independente na dependente ou seja testar a significancia dos

coeficientes do modelo.
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-;2.4.!.3 AVALIACAO DO AJUSTE DO MODELO E DA SUA CAPACIDADE PREDITIVA

Uma vez definido o modelo sera necessario testar a sua qualidade. A avaliac@o do nivel de ajuste do
modelo ¢ feita por meio do valor de Likelihood (-2LL), dos pseudo R? ¢ do teste de Hosmer-
Lemeshow. De acordo com Hair et al. (2005), um modelo bem ajustado terd um valor pequeno para
— 2 LL, sendo o seu valor minimo igual a zero (0), enquanto que para as medidas de adequagdo de
ajuste de Cox-Snell R? e Nagelkerke R?, maiores valores indicam melhor ajuste do modelo. O Cox-
Snell R? baseia-se no valor de Likelihood e tem uma escala que comega em zero (0) mas ndo
alcanga um (1) no seu limite superior. O Nagelkerke R? ¢ similar ao Cox-Snell R?, porém tem uma

escalaque vai de zero (0) a um (1).

O teste de Hosmer-Lemeshow avalia as diferengas entre as classificagdes previstas pelo modelo e as
observadas. Se as diferengas forem significativas, o grau de acuricia do modelo ndo ¢ bom. O teste
divide os casos em classes e compara as frequéncias previstas e observadas em cada classe por meio

de uma estatistica Qui-quadrado (Marroco, 2007).

Apds a construgio do modelo, é também necessario avaliar a capacidade preditiva do modelo, o que
¢ feito através da matriz de classificagio de forma a identificar a quantidade de clientes
classificados correcta ou incorrectamente pelos modelos. Um segundo procedimento utilizado para
avaliar a performance do modelo é a construgio duma Curva ROC (Receiver Operating

Characteristic).

Tal como ressalta Marroco (2007), a Curva ROC constitui uma técnica bastante util para validar
modelos de risco de crédito e esta baseada nos conceitos da sensibilidade e da especificidade. Por
isso, para a construgdo da Curva ROC, sdo calculadas a sensibilidade (proporgdo de acerto na
previsdo da ocorréncia de um evento nos casos em que ele de facto ocorreu, que neste estudo indica
a proporgio de inadimplentes classificados como adimplentes) e a especificidade (proporgdo de
acerto na previsdo da ndo ocorréncia de um evento nos casos em que ele de facto ndo ocorreu no
caso, propor¢do de adimplentes bem classificados), para todas as observagdes da amostra,

considerando diferentes pontos de corte do modelo.

A partir da determinagdo da especificidade ¢ da sensibilidade esperada em cada valor previsto do

modelo, ¢ possivel construir um grafico em que a sensibilidade da previsdo € observado no eixo das
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abcissas ¢ o indice da especificidade da previsdo é observado no eixo das ordenadas, para cada um

dos valores previstos possiveis do modelo.

A pontuagio do modelo logit varia entre ]0,1[ podendo um determinado individuo ser pertenga de
uma ou outra populagdo dependendo do cutoff considerado para avaliagdo. Sem duvida que quanto
maior a probabilidade extraida do modelo /ogit maior a probabilidade do individuo passar a mau
pagador, pelo que a medida que se selecciona um cutoff mais baixo, maior a sensibilidade
(aumentando-se a probabilidade dum individuo, através do modelo, ser classificado como
inadimplente quando o € efectivamente) e menor a especificidade (diminuindo a probabilidade do

individuo ser adimplente, por aplicagdo do modelo, sendo-o realmente).

A drea sob a curva mede a capacidade de discriminagfo do modelo. De acordo com Marroco (2007)
quanto melhor o poder de discriminagio do modelo, mais préxima de 1 serd a 4rea abaixo da curva

ROC podendo os valores para avaliagdo do modelo ser interpretados como:

Area ROC I Poder discriminante do modelo
|

_
0.5 Sem poder discriminante

10.5;0.7[ Discriminagdo fraca

10.7;0.8( Discriminagéo aceitavel

10.8;0.9[ Discriminagédo boa

>0.9 Discriminagdo excepcional

E—

Tabela 2.1: Interpretagéio da Curva de ROC
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CAPITULO 3

3 METODOLOGIA

3.1 TIPO DE ESTUDO

A classifica¢iio do tipo de estudo toma classicamente em consideragdo a abordagem qualitativa ou
quantitativa do problema, os objectivos de pesquisa e os procedimentos técnicos adoptados. Usando
a classificagio sugerida por autores como Gil (1995), sob o ponto de vista de abordagem do
problema este estudo é considerado quantitativo (procede a classificagdes e analises a partir de
dados numéricos ou transformados em ndmeros); explicativo, quanto aos objectivos do estudo
(procura identificar os factores que explicam a inadimpléncia integrando-os num modelo
quantitativo) e estudo de caso ao tomar-se em consideragdo as técnicas e estratégias usadas (aborda

de forma aprofundada, aspectos da gestdo do risco de crédito no banco onde foi realizado o estudo).
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3.2 AMOSTRA

Para o calculo do tamanho da amostra, foi usada a férmula que permite a determinagdo do tamanho
estatisticamente significativo para amostra proveniente de populagdo finita, quando a principal

varidvel em consideragdo € nominal ou ordinal que se exprime como:

= Z'xpxgxN
dXN-D)+Z'xpxg

N= tamanho da populagdo que para o estudo foi considerado como a populagdo de clientes no ano

de 2003 que era de 10899,

Z~ abcissa da normal padrio cujo valor é de 1.96 correspondendo a nivel de significancia de 95%

que se mostrou possivel de ser empregue na populacdo em estudo;

d= erro amostral de 0.04 (4%), que representa a maxima diferenga que se pode suportar entre a

proporgdo amostral e a proporgdo populacional de maus clientes (inadimplentes), ou seja,

’ p—p|<d tendo em conta que a maioria das pesquisas de determinagdo do tamanho da amostra

apresenta uma margem entre 4% ¢ 10%;
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ﬁ =estimativa da propor¢éo de clientes inadimplentes na amostra que foi considerada como 0.5 que

¢ o valor de proporgdo que fornece o maior tamanho da amostra, mantendo os outros elementos

constantes;

¢ = estimativa da proporg#o de clientes adimplentes 0,5 obtida por (1- ﬁ ).

Desta forma, fazendo uso dos valores supra explicados ¢ empregando a féormula para o célculo do
tamanho da amostra, obteve-se como tamanho minimo da amostra para que fosse representﬁtiva da
populagdo, um total de 592 clientes. Com a base ¢ a varidvel resposta definida foram seleccionados
aleatoriamente, a partir do universo de clientes da instituigdo financeira em estudo, 500 contratos de
créditos tidos como bons e 500 considerados maus, realizados no periodo de Janeiro a Dezembro de

2003.

Embora no universo da base de dados fornecida pela instituig¢dio usada para o estudo, a proporgdo de
bons clientes versus maus clientes tenha sido respectivamente 94.57% e 5.43%, neste trabalho,
optou-se pela alternativa de uma amostra em proporgdes iguais (50%-50%) para que fossem
propiciados resultados robustos, ao garantir que o modelo apreendesse as caracteristicas dos dois
subconjuntos prescntes na amostra e se evitasse qualquer possivel viés devido a diferenga de

tamanhos.

Este procedimento foi posterior a andlise dos créditos constantes na amostra com o intuito de
verificar a condi¢do de adimpléncia nos 3 anos de vigéncia do crédito. Uma alternativa a esta
técnica de composi¢do da base de dados para o estudo seria extrair uma amostra aleatdria do
universo ¢ depois ponderar os pesos de bons e maus clientes de acordo com a sua propor¢do na
amostra, técnica também usada por diferentes autores como por exemplo Gongalves (2005) em

trabathos similares.
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3.3 DEFINICAO DAS VARIAVEIS DO ESTUDO

A identificagio inicial das varidveis explicativas foi orientada por estudos anteriores sobre o assunto
e resultou na identificagio de varidveis como género, idade, estado civil, profissdo, saldrio do
solicitante, tempo de servigo, experiéncia profissional, valor do empréstimo, nimero de parcelas,
valor das parcelas, nimero de atrasos, duragdo do maior atraso, data de desembolso (Vide Anexo,

Tabela A-1).

E importante ressaltar que com o uso da técnica estatistica de regressdo logistica foi necessario
proceder-se a algumas manipula¢des em determinadas varidveis com o intuito de viabilizar o

posterior processamento e aplica¢fio da técnica estatistica.

Tendo em conta que algumas das variaveis sdo de natureza qualitativa, como € o caso do género,
idade, nivel académico, etc., ¢ o facto das mesmas influenciarem directamente a varidvel
dependente, foi necessario o uso de varidveis dummy para inserir informagdes dessa natureza como

variaveis explicativas nos modelos.

Segundo Gujarati (2000), as variaveis dummy ou categoricas consistem em variaveis construidas
artificialmente para medir a presenca ou nfio de algum atributo de natureza qualitativa. Elas

assumem valor 1 ou 0, dependendo, respectivamente da presenga ou ndo de determinado atributo.

De acordo com o autor supra citado, ao trabalhar-se com variaveis categorizadas deve-se seguir a
regra de que o numero de dummies para a variavel seja sempre um a menos que o numero de
categorias da variavel. Assim, foram inseridas N-1 dummies para representar as N categorias de

cada variavel qualitativa (Vide Anexo, Tabela A-2).

Para a construgio do modelo de aprovagiio de crédito neste estudo usaram-se as varidveis: género,

idade, estado civil, nivel académico e sector profissional. E para a construgdo do modelo
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comportamental de crédito foram adicionadas as varidveis: nimero de créditos anteriores e o

historico com a instituigéo.

3.4 DESENVOLVIMENTO E ANALISE DOS MODELOS

3.4.1 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS MODELOS

Na técnica de regressdo logistica, as previses de pertinéncia ou classificagdo dos individuos em
cada um dos grupos (adimplentes ou inadimplentes), sdo realizadas através da previsdo directa da
probabilidade do evento de inadimpléncia acontecer. A variavel dependente representa a “situagéo
do cliente i”, a regressdo logistica calcula directamente a probabilidade condicional desta variavel
ser igual a 1, que, neste estudo, significa a probabilidade do cliente ser inadimplente. O ponto de
corte adoptado foi 0.5, valor padronizado para a técnica de regressdo logistica. Esse valor de 0.5,
conforme ressalta Hair ef al. (2005), representa a probabilidade de ocorréncia do evento segundo o
critério de aleatoriedade ou chances iguais. Assim, aqueles clientes para os quais a probabilidade
estimada de inadimpléncia resultou em valor inferior a 0.5, foram classificados como bons clientes.
E aqueles para os quais a probabilidade de inadimpléncia foi superior a 0.5, foram classificados

comos maus clientes.

Procedeu-se a selecgdo das varidveis explicativas para compor o modelo usando o método forward
stepwise pelo critério do menor Likelihood Ratio. A importincia de cada variavel foi definida em
termos de medida de significidncia estatistica do seu coeficiente. As varidveis que compdem os
modelos fornecem informagio acerca da contribui¢do ou importincia do valor preditivo de cada
variavel. Foi considerado o sinal (positivo ou negativo) do valor dos coeficientes pois estes indicam

a direc¢dio da influéncia da relagio (que factores aumentam a predisposi¢do para a inadimpléncia e
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que factores a diminuem). Assim os valores negativos dos coeficientes indicam que um aumento na

variavel independente resultara numa diminui¢éo da probabilidade do caso se tornar inadimplente.

Por fim, atendendo & comparagdo que se pretende efectuar na identificagdio dos atributos que
deverdo constar num determinado modelo de credit scoring, calcula-se o racio entre os odds-ratio
(Exp (B)). A semelhanga entre a nogo de probabilidade e de odds, aplica-se igualmente, nesta
definigdo. OR ¢, pois, a razdo entre o odd de um atributo comparado com o odd de outro atributo,
traduzindo qudo forte estd uma varidvel associada com a variavel de interesse, quando comparada
com as demais variaveis (Chordo e Martins, s/d). Assim sendo, quando o odd ¢ maior que um (1),
entdo o acontecimento, no presente caso a inadimpléncia, ¢ mais provavel acontecer; quando menor

que um (1), ¢ menos provavel que acontega.

3.4.2 SIGNIFICANCIA E QUALIDADE DOS MODELOS

%3.4.2.I TESTES DE SIGNIFICANCIA GLOBAL DO MODELO

Teste GM

A estatistica GM segue uma distribuigdo do % com (p-1) graus de liberdade, em que p é o nimero

de parametros do modelo. Para a aplicagio deste teste consideraram-se as seguintes hipoteses:
Ho: B0=ﬁ|=...=|3p_ (=0

H,: existe pelo menos 1P, i=0,...,p-1 diferente de zero

Logo a regra de decisdo define que
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Se o valor p< a rejeita-se Hy, concluindo-se que pelo menos uma das variaveis

independentes do modelo consegue predizer o logit.

Teste Hosmer-Lemeshow

No teste de Hosmer-Lemeshow, que é definido pela comparagédo das classificagdes previstas com as
classificagdes observadas pelo modelo, se tais diferengas forem significativas, pode-se concluir que

o grau de acuracia do modelo ndo é bom. Para este teste assume-se como hipdteses:

Hy: O modelo ajusta-se aos dados;

H,: O modelo ndo se ajusta aos dados.

A regra de decis@o deve ser tida como:

Se o valor p< a rejeita-se Hy, concluindo-se que o modelo néo se ajusta aos dados.

Teste de significincia dos coeficientes do modelo

Para testar a significdncia dos coeficientes do modelo, utiliza-se a estatistica de Wald. A estatistica
Wald tem distribui¢io ¥%, sendo calculada pelo quadrado da razdo entre o coeficiente ¢ o seu erro
padrdo. Os resultados deste teste para o modelo proposto indicam que os coeficientes das variaveis

independentes seleccionadas sdo estatisticamente diferentes de zero. Assumindo-se como hipdteses:
HO-' ﬂf=0: ﬁo;ﬂla---;ﬁp- I
Ha-‘ ﬂ!ios ﬂo:ﬂ[;---rﬂp— !
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A regra de decisdio sera:

Se o valor p< & rejeita-se Hyg, concluindo-se que os coeficientes sdo significativos.

Medidas de associagdo miiltipla entre as varidveis independentes e a varidvel dependente: Pseudo

RZ

Os valores de R*Cox-Snell e R?Nagelkerke indicam em que extensio a variagdo da variavel
dependente (situagdo do cliente) ¢ explicada pelo modelo (de um minimo de 0 a aproximadamente
um maximo de 1). Assim sendo, um modelo bem ajustado tera um valor pequeno para — 2 LL,
sendo o seu valor minimo igual a zero. Maiores valores de R? Cox-Snell (R* CS) e de R?

Nagelkerke (R? N) indicam melhor ajuste do modelo.

O R? para o modelo /ogit pode ser calculado como:

(- 2LLnulo (-2LLmodelo))
-2LLnulo

R2 logit =

O R? Cox-Snell ¢ baseado no log-likelihood nunca atinge o valor maximo de um (1), considerando-
se uma boa aderéncia valores acima de 0.22. Nagelkerke propds um ajustamento ao R’ Cox-Snell de
forma a que o valor 1 possa ser atingido. Valores de R’ Nagelkerke acima de 0.30 sdo considerados

tradutores de boa qualidade de ajustamento do modelo.
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3.5 VALIDACAO DOS MODELOS

Para a validagfio do modelo de aprovagio de crédito e assim testar se os modelos tém boa aderéncia
¢ boa capacidade de previsdo comportamental foi dividida a amostra em 2 conjuntos mutuamente
exclusivos onde se incluem os dados que foram utilizados para conferirem a generalizagio do
modelo ¢ a medida do seu desempenho uma vez que, de acordo com Hair ef al. (2005), na regressdo
logistica, para se obter uma boa estimativa da eficiéncia de classificagdo do modelo, a amostra deve

ser separada em duas partes uma para construgdo do modelo e a outra para validag¢do do modelo.

Aquando da construgdo de um modelo € importante testar ndo sé a sua confian¢a mas também a sua
capacidade de generalizagfo. Seria demasiado simplista esperar que um modelo ao ter sido criado
pela selecciio de uma amostra de dados e ao demonstrar que assegura uma boa previsiio para esse
conjunto, o faga igualmente para a restante populagdo, (Pallant, 2006). Para avaliar se o modelo
mantém o seu poder preditivo para outras amostras provindas da mesma populagio, sdo necessarios
testes para a sua validagfio. Segundo Hair e al. (2005), a validagdo do modelo € especialmente

importante quando ele é usado com a finalidade de previsdo de resultados.

Assim, neste estudo, os 1000 casos foram depois divididos em 2 sub-amostras provenientes do
mesmo universo de interesse. A separagdo deu-se de modo aleatério com 70% dos dados para a
construgdo do modelo e 30% para sua previsdo. O objectivo desta separagio foi garantir que os
dados ndo fossem os mesmos para a construgdo do modelo, e para a validagfio e desse modo ser
possivel estabelecer a validagdo. Os clientes seleccionados através do processo de amostragem

aleatoria tiveram os seus dados processados no software SPSS versdo 13.0.
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CAPITULO 4

4. RESULTADOS E DISCUSSAO DOS MODELOS

4.1 CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

No presente estudo, foi utilizada uma amostra de 1000 individuos a quem uma instituigio financeira
concedeu crédito. Destes, S00 representavam os bons clientes € os outros 500, os maus clientes. Tal
como ilustra o Grifico 4.1, cerca de 55% destes clientes eram do sexo masculino e os restantes 45%

do sexo feminino.
Género

B ptasculino

- Feminino

Grifico 4.1: Distribuig¢do dos clientes que composeram a amostra com base no género
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Tendo em conta o estado civil dos clientes tanto do sexo feminino quanto do sexo masculino, a
maioria (cerca de 58 %) dos clientes ndo s@io casados. Dos clientes do sexo masculino, apenas
41.5% destes é que sdo casados e quanto ao sexo feminino 42 % dos clientes ndo sdo casados.
Assim sendo, dos 1000 clientes que compdem a amostra, 58.3 % destes ndo sdo casados e somente

41.7 % é que sdo casados (ver Tabela 4.1).

Género
Masculino | Feminino
N % N % N %
Estado Civil | ndo casado | 323| 58.5/260| 58.0) 583| 58.3
casado 229| 41.5\188| 42.0| 417| 41.7
Total 5521 100.0448(100.0|1000)1100.0

Tabela 4.1: Caracterizagdo da amostra de acordo com o estado civil € o género

Quando se toma em consideragfio a idade verifica-se que a maior percentagem (48.2%) dos clientes
envolvidos no estudo tinham idade entre os 35 e os 50 anos (Grafico 4.2), e apenas 14.4% tinham

mais de 50 anos. Os restantes 37.4% correspondem aos clientes com menos de 35 anos.

Idade agrupada
8@ Ate 35 anos

@ 36a50anos
O Mais de 50 anos

Grafico 4.2: Distribuigdo dos clientes que composeram a amostra de acordo com o grupo etario
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Tendo como base o sector profissional construiu-se a Tabela 4.2. Nela pode-se verificar que cerca
de 26% dos clientes que composeram a amostra do estudo ndo indicaram a sua profissdo e a maior
percentagem exerce a sua profissdo no sector do comércio (38.5). Apenas 5.1% nio exerce qualquer
actividade profissional, menos de 1% tem a sua ocupagdo no sector produtivo da agricultura,
silvicultura, pesca e extrac¢do mineira, 3.7% na industria manufactureira, 5.3% no sector de
transportes e comunicagdes, 1% estudantes, 4.7% profissionais da satde ou educagio, 9.3% t€m a

sua ocupagdo no sector de administragfio e 6% sdo artesios.

Frequéncia | Percentagem (%)
néio indicada _ ' 260 26.0

agricultura, silvicultura, pesca, extrac¢iio mineira 4 0.4

indastria manufactureira ) 37 3.7

transportes, comunicacdes : 53 53

sem ocupacio : 51 s.1

coméreio 7 : 7 38.5
estudante _ _ 10 Lo
educacio, satde _ : 47 4.7

administragiio 93 9.3
artesanato _ , 60 6.0
Total 1000 100.0

Tabela 4.2: Distribuigéo dos clientes que composeram a amostra, por Sector Profissional

Quanto ao nivel de formagio académica dos clientes que composeram a amostra cuja distribuigéo €
apresentada na Tabela 4.3, constatou-se que cerca de 32 % dos clientes nio forneceram informagéo,
cerca de 2% afirmaram ser analfabeto, e percentagem idéntica referiu ter formagao técnica de nivel
basico. Do total, 18.0 % referiu ter formag&o técnica de nivel médio, valor semelhante ao do que
referiu ter o ensino secundario geral. Apenas 6.8% dos clientes referiram ter o nivel superior de

formacg&do académica.
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Frequéncia | Percentagem (%)
Niao indicado 315 3L5
Analfabeto 23 2.3
Ensino Primario 211 21.1
Ensino secundirio 181 18.1
Técnico Basico 22 2.2
Técnico Médio 180 18.0
Superior 68 6.8
Total 1060 100.0

Tabela 4.3: Distribui¢do dos clientes que composeram a amostra de acordo com o nivel de
formagdo académica

Quanto a Agéncia, como local onde foi obtido o crédito, verifica-se pelos resultados apresentados
na Tabela 4.4 que de entre as 6 agéncias que tiveram os seus clientes incluidos no estudo, a Agéncia
1 foi a mais representada com cerca de 55% dos clientes, seguida pela Agéncia 2 (29.2%), Agéncia

3 (10.8%). As restantes 3 Agéncias foram representadas por menos de 5%.

Frequéncia | Percentagem (%)

553

35.3

292

29.2

108

10.8

29

2.9

16

L6

2

0.2

Total

1000

100.0

Tabela 4.4: Distribuigfio dos clientes que composeram a amostra, por Agéncia

Tal como pode ser constatado na Tabela 4.5, o valor do crédito concedido variou entre um minimo
de 3000.00 meticais ¢ um maximo de 120000.00 meticais. O valor médio concedido foi de
12587.93 meticais, com um desvio padrdo de 10818.08 meticais, sendo o valor concedido com mais

frequéncia o de 20000.00 meticais.
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Moda Desvio
N Minimo | Maximo | Meédia Padrio

Valordo erédito | - 405 3000| 120000| 12587.93 20000\ " 10818.087
concedido

Tabela 4.5: Estatistica descritiva relativa ao valor do crédito concedido

4.2 APRESENTACAO DOS MODELOS

Nas sec¢des que se seguem sfo apresentados, analisados ¢ discutidos os modelos de credit scoring

para a analise de risco de crédito e os testes a estes associados pela aplicagio da regressdo logistica.

42.1 MODELO DE APROVACAO DE CREDITO (APPLICATION SCORING)

O modelo de aprovagio de crédito estimado por meio da técnica estatistica de regressdo logistica foi

o seguinte:

B S.E. Wald df p Exp(B)

Idadeagrup
(1)

Prof_agr(8) -1.253 0.692 3.279 0.040 0.901
Género(1) 0.704 0.254 7.688 0.006 2,022
Constante -2.931 0.806| 13.235 0.000 0.053

1135 0.486 5.453 0.020 3.112

Tabela 4.6: Estimativas dos pardmetros do modelo de aprovagio de crédito
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A analise da Tabela 4.6 sugere que, neste modelo de aprovag¢do de crédito, a idadeagrup(l) ¢ a
caracteristica que exerce maior efeito na propensdo a inadimpléncia. Por outro lado, a variavel que
contribuiu para a redugdo da inadimpléncia, isto €, a variavel que diminui a probabilidade do cliente

ser inadimplente (mau pagador), ¢ a prof-agr(8).

O formato da equagio deste modelo pode ser escrito como:

1
1 1+e -

Z, = 2931+11351dadeagup(1} -1,253 Prof - agrup(8) + 0,704 género(1)

Idadeagrup (1)= Idade entre os 36 € os 50 anos;
Prof-agrup (8)= Sector profissional-administra¢io
Género (1)= Género feminino;

Zi= Score do cliente i;

P;= Probabilidade de inadimpléncia do cliente 1.

)

De acordo com o modelo acima, as varidveis que mais discriminam os bons dos maus clientes séo: a
idade, a profisso e o género. Assim, ao realizar uma classificagdo de um solicitante com base no
modelo construido, por exemplo, o facto dele pertencer ao grupo etario dos 36 aos 50 anos ird
contribuir significativamente para a sua classificagio como possivel cliente inadimplente.
Requerentes de crédito com as caracteristicas referentes as varidveis explicativas do modelo
demandam, portanto, uma analise mais detalhada e cuidadosa, com maior zelo por parte do analista

de crédito, j& que tém consideravel propensdo a inadimpléncia. Esse efeito de cada variavel
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explicativa do modelo sobre os scores da operagdo de crédito pode ser descrito a partir da analise

dos coeficientes considerando que:

o Idadeagrup(1)- o sinal positivo desta variavel significa que individuos que se encontram na
faixa etaria dos 36 aos 50 anos estdo mais propensos a serem inadimplentes, isto €, maus
pagadores. Este resultado, sugere que os clientes nesta faixa etaria (dos 36 anos aos 50 anos)
possam ter maior probabilidade de inadimpléncia do que os individuos pertencentes a outras
faixas etdrias (até 35 anos e mais de 50 anos). Sendo que as chances de um individuo
pertencente a esta faixa etaria seja 3.112 vezes maior do que aqueles que pertencem a outra
faixa. Uma possivel explicagdo para tal tendéncia pode ser o facto de que individuos
pertencentes a esta faixa etdria procurarem concretizar um maior nimero de projectos

relacionados com a sua assumpgdo como adultos.

Prof-agrup(8)- para esta variavel o sinal negativo significa uma menor propensdo para a
inadimpléncia s6 que neste caso, pelos individuos que exercem a sua actividade profissional
no sector da administragdo, sendo a chance de se tornar inadimplente de 1.11 vezes menor
do que os individuos de outros sectores. Uma possivel explicagdo para tal propensdo pode
ser o facto de que os funciondrios do sector da administragdio serem mais habeis a
administrar os seus proprios bens dada a experiéncia e as caracteristicas referentes a sua

actividade profissional.

Género (1): o sinal positivo do coeficiente dessa varidvel significa que clientes pertencentes
ao género feminino tém maior propenséo a inadimpléncia que os do sexo masculino, sendo a
chance de se tornar inadimplente 2.022 vezes maior do que os individuos do sexo
masculino. Provavelmente devido ao facto de que tradicionalmente sfdo os individuos do
sexo masculino que se responsabilizam pela gestio e administragio a nivel familiar
reduzindo a possibilidade dos individuos do outro grupo desenvolverem habilidades que lhe

permitiriam gerir os empréstimos com menos propensdo a inadimpléncia.

Para obter a significincia de cada coeficiente logistico (B), em regressdo logistica, fez-se uso do

teste de Wald. Os resultados deste teste sdo os apresentados na Tabela 4.7. Assim sendo, a um nivel
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de significdncia de 95% ndo ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula, isto, € os
cocficientes logisticos sdo diferentes de zero, representando uma adequagfo do modelo para

explicar a variavel dependente “situacido do cliente”.
P .

x df p
Passo 369.194 6 0.000
Passo 1| Bloco 369.194 6 0.000
Modelo | 369./94 6 0.000
Passo 88.698 9 0.000
Passo 2 | Bloco 457.893 15 0.000
Modelo | 457.893 15 0.000
Passo 13.330 2 0.001
Passo 3 | Bloco 471.223 17 0.000
Modelo | 4771.223 17 0.000
Passo 8.057 1 0.005
Bloco 479.279 18 0.000
Modelo | 479279 18 0.000

Tabela 4.7: Estatistica GM do modelo de aprovagio de crédito

Pela Tabela 4.7, pode-se concluir que as variaveis foram seleccionadas em 4 passos e o resultado da

aplicagdo do teste GM, para avaliar a significincia das varidveis explicativas incluidas no modelo,
teve como resultado y? =479.279; p=0.000(<0.05) o que portanto leva a rejeigdo da hipotese

nula de que as variaveis independentes ndo explicam a varidvel dependente “situagdo do cliente”,

pois pelo menos um dos coeficientes € estatisticamente diferente de zero.

-2 Log-Likelihood | Cox-Snell R? | Nagelkerke R*

196.230 0.346 0.461
165.302 0.438 0.584
132.088 0.522 0.696
127.474 0.533 0.711

Tabela 4.8: Medidas pseudo R’ do modelo de aprovagio de crédito
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A partir dos valores apresentados na Tabela 4.8, pode ser verificado que a medida que foram sendo
introduzidas as variaveis no modelo, o valor de -2 Log-Likelihood foi reduzindo de 196.230 para
127.474, o que indica um bom ajustamento geral do modelo pelo baixo valor encontrado. No
modelo gerado, obteve-se como valor de R? Cox & Snell, variando de 0.346 para 0.533 e de
R®Nagelkerke, variando de 0.461 para 0.711. Assim sendo, de acordo com o indicador de Cox &
Snell 53.3% das variagdes registadas na variavel dependente sdo explicadas pelo conjunto de
variaveis independentes € com o de Nagelkerke 71.1%, traduzindo-se assim que o modelo tem um

bom poder de discriminag&o.

Adicionalmente, o pseudo R? para o modelo logit foi de 0.3504, o que comprova mais uma vez que
o modelo proposto discrimina os bons dos maus pagadores duma maneira satisfatoria, assim

calculado:

r2 = 2LLnulo - (-2LLmodelo) 196.230-127.474

=0.3504
2L Lnulo 196.230

O teste de Hosmer-Lemeshow € apresentado nas tabelas que se seguem (Tabelas 4.9 e 4.10):

situacio = Bom cliente | situaciio = Mau cliente | Total

Observado | Esperado | Observado | Esperado
66 66.584 6 5.416 72
57 58.017 H 9.983
57 52,477 9 13.523 66
44 48.683 20 15.317 64
46 42.546 4 17.454 60
37 42.620 31 25.380 68
36 32.073 34 37.927 70
0 0.000 73 73.000 73
0 0.000 60 60.000 60
0 0.000 85 85.000 85

Passo 4

N QO [~ enfh (WD e

—
[—]

Tabela 4.9: Tabela de contingéncia do teste Hosmer- Lemeshow do modelo de aprovagio de
crédito
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12

4

0.000

1.000

1.092

0.982

10.596

0.226

7.811

0.452

Tabela 4.10: Teste de Hosmer-Lemeshow do modelo de aprovagio de crédito

O resultado obtido pelo teste de Hosmer-Lemeshow apresentado na Tabela 4.10 com um y* (df=8) =

7.811 e um valor de p =0.452, levando a nio rejei¢iio da hipdtese de que ndo existem diferengas
significativas entre as classificagdes observadas ¢ as classificagdes efectuadas pelo modelo

( p <0.05), o que configura, mais uma vez, uma boa aderéncia do modelo a realidade observada.

Assim sendo, o modelo ajusta-se aos dados sendo capaz de produzir estimativas fidveis.

4.2.2 MODELO COMPORTAMENTAL (BEHAVIOURAL SCORING)

Para a construgdo do modelo comportamental de concessdo de crédito foi necessario acrescentar,
para além das varidveis seleccionadas para construgdo do modelo de aprovagio de crédito, as
varidveis referentes ao historico do cliente com a instituigdo, como € o caso da variavel nimero de
créditos anteriores com a institui¢do e a situagdo do cliente em créditos anteriores, de modo a ter
informagdes que possam auxiliar o analista de crédito na gestdo do créditos de solicitantes que ja

sdo clientes da instituigdo. A Tabela 4.11 apresenta o modelo comportamental de crédito:

B

S.E.

Wald

df

P

Exp(B)

Idadeagrup(l)

1.061

0.495

4.598

0.032

2.891

Prof_agr(8)

-1.137

0.720

2.496

0.014

0.518

Género(l1)

0.753

0.260

8.379

0.004

2.124

Neredit

-0.731

0.178

16.806

0.000

0.481

Constante

-1.813

0.870

4.341

0.037

0.163

Tabela 4.11: Estimagdo dos pardmetros do modelo comportamental de crédito (behavioural

scoring)
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O modelo estimado foi o seguinte:

Z.= 1813+1,06l/dadeagup(l)-1,137 Prof - agrup(8) + 0,753 género(l) 0,73 1ncredit

I

Idadeagrup (1)= idade entre os 36 e os 50 anos;
Prof-agrup (8)= sector profissional-administra¢do;
Género (1)= género feminino;

ncredit= numero de créditos anteriores com a instituigdo;
Z;=¢é o score do cliente i;

P;= probabilidade de inadimpléncia do cliente i.

Para além das varidveis que discriminam os adimplentes dos clientes inadimplentes do modelo de
aprovagdo de crédito (idadeagr (1); prof_agr (8) e género), o modelo behavioural scoring
incorporou a variavel nimero de crédito anteriores com a instituigdo (ncredit). Os coeficientes das
variaveis que ja foram consideradas no modelo de aprovagfo apresentaram os mesmos sinais, e,
portanto, efeito similar sobre os scores de cada cliente, o que indica n@o haver incoeréncia nessas
variaveis entre os dois modelos. O efeito da variavel nimero de créditos anteriores (ncredit) sobre a

variavel dependente € analisado a seguir.

e Numero de créditos anteriores com a instituigfio: o sinal negativo do coeficiente mostra que esta
variavel contribui bastante para a redugdo da inadimpléncia. Assim sendo, clientes com maior

numero de créditos anteriores tendem a ser menos inadimplentes.
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Em relagdo a significincia estatistica das varidveis explicativas do modelo comportamental de
crédito € com base nos resultados do teste Wald, rejeita-se a hipdtese das variaveis serem iguais a
zero, isto €, todos os coeficientes foram significativos. Assim sendo, comprova-se que o modelo na

sua forma geral foi significativo (Tabela 4.11).

il -
Passol Passo 369.194 0.000
Bloco 369.194 0.000
Modelo 369.194 0.000
Passo 2 Passo 88.698 0.000
Bloco 457.893 0.000
Modelo 457.893 0.000
Passo 22.067 0.000
Bloco 479.960 0.000
Modelo 479.960 0.000
Passo 8.919 0.003
Bloco 488.879 0.000
Modelo 488.879 0.000
Passo5 Passo 9.946 0.007
Bloco 498.825 0.000
Modelo 498 825 0.000

Tabela 4.12: Estatistica GM do modelo comportamental de crédito

Na Tabela 4.12, pode-se verificar que as varidveis independentes explicam o modelo
(x® =498.825; p =0.000<0.05), isto &, a nivel de significAncia de 95%, ha evidéncias suficientes
para rejeitar a hipdtese das variaveis independentes nédo explicarem a variavel dependente (situagdo

do cliente).

Na Tabela 4.13 sdo apresentadas as medidas de “pseudo” R%. De acordo com o indicador de Cox &
Snell 51.7% das variagdes registadas na variavel dependente sdo explicadas pelo conjunto de
variaveis independentes ¢ com o de Nagelkerke 68.9%, o “pseudo™ R? para o modelo logir foi de
0.2228, calculado com base na formula a seguir apresentada. Todos os valores apresentados sdo

satisfatorios, de acordo com os critérios referidos no Capitulo 3.
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o2 2LLnulo - (-2LLmodelo) 581.804-452.173
a -2LLnulo 581.804

=0.2228

-2 Log-likelihood | Cox & Snell R? | Nagelkerke R’
581.804 416 .555
493.105 487 .649
471.038 .503 671
462.119 510 .680
452.173 517 .689

Tabela 4.13: Medidas pseudo R* do modelo comportamental de crédito

O teste de Hosmer-Lemeshow é apresentado nas Tabelas 4.14 e 4.15. O resultado obtido por este
teste confirma o bom ajustamento do modelo aos dados, isto €, ndo ha evidéncias suficientes para
rejeitar a hipétese de que os dados ajustam-se & realidade observada (* (df=8, N=1962.09) =7.275,
p=10.507).

Situacgio do cliente = Bom | Situacio do cliente = Mau

Observado | Esperado | Observado | Esperado
68 68.353 4 3.647 72
57 60.571 12 8.429 69
61 56.715 8 12.285 69
58 34.991 15 18.009 73
50 50.977 25 24.023 75
35 37.729 32 29.271 67
14 13.664 56 56.336 70

0 0.000 72 72.000 72
0 0.000 34 34.000 34
0 0.000 85 85.000 85

L -RE- NS BE- SRS NS EV RSN

[e—
=

Tabela 4.14: Tabela de contingéncia do teste Hosmer- Lemeshow do modelo comportamental de
crédito
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i p

0.000 1.000
1.092 0.982
5.470 0.706
8.741 0.365
4.765 0.782

Tabela 4.15: Teste de Hosmer-Lemeshow do modelo comportamental de crédito

{4.3 VALIDACAO DOS MODELOS

Apds o desenvolvimento dos modelos de aprovacio de crédito e comportamental avaliou-se a sua
capacidade preditiva através da Matriz de Confusdo ou Tabela de Classificagio e da construgio de

uma Curva ROC.

43.1 MATRIZ DE CONFUSAO OU TABELA DE CLASSIFICACAO

Construiu-se uma matriz de classificacdo de forma a identificar a quantidade de clientes
classificados correcta e incorrectamente pelos modelos. Nas Tabelas 4.16 e 4.17 sdo apresentadas as

percentagens de acertos dos modelos desenvolvidos.

Classificagdo do modelo

Bom pagador | Mau pagador

Classificagio da amostra | Bom pagador 88.2 % 11.8 %
Mau pagador 26.5 % 73.5 %
Percentagem geral 80.9 %

Tabela 4.16: Matriz de classificagdo do modelo de aprovagido de crédito (% acertos)
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No modelo de aprovagdo de crédito, dos bons clientes, 80.2 % dos clientes foram classificados
correctamente ¢ 11.8% dos clientes foram classificados como maus pagadores enquanto foram bons
clientes, tendo portanto sido mal classificados. Em relagido ao grupo dos maus pagadores para o
mesmo modelo (aprovagdo), 75 clientes foram classificados correctamente e 27 clientes foram
classificados como bons enquanto foram maus clientes, o que corresponde a uma taxa de acerto de

73.5%. Assim sendo, a taxa de acerto geral do modelo foi de 80.9%.

Classificacdo do modelo

Bom pagador | Mau pagador

Classificagio da amostra | Bom pagador 89.2 % 11.8 %
Mau pagador 9.6 % 80.4 %
Percentagem geral 80.9 %

Tabela 4.17: Matriz de classificagido do modelo comportamental de crédito (% de acertos)

Na Tabela 4.17 pode-se observar que dos bons pagadores, 88.2% foram correctamente classificados
enquanto 11.8% foram classificados como maus enquanto sdo bons pagadores. Para o caso dos
maus clientes, 80.4 % dos clientes foram correctamente classificados ¢ apenas 9.6% dos clientes

foram classificados como bons enquanto foram maus pagadores.

De um modo geral, 0 modelo comportamental (behavioural scoring) classifica correctamente
84.9% dos clientes. Sendo assim, os modelos explicam melhor os bons pagadores o que pode ser
justificado pelo facto de no universo dos clientes da instituigdo financeira, usada como local de
estudo, ser mais frequente encontrar bons pagadores do que maus pagadores. Provavelmente estes
resultados revelam também uma boa qualidade do sistema de analise de risco de crédito em uso na

institui¢éo.
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4.3.2 CURVA DE ROC

A area sob a curva mede a capacidade de discriminagio do modelo. A Curva ROC do modelo de
aprovagdo de crédito, representada nos Graficos 4.3 e 4.4, revelam que a area sob a curva € de 0.931

¢ 0.954 respectivamente.

Sensitividade
Sensitividade

T T
0.4 06

04 06
1 - Especificidade

Grifico 4. 3: Curva de ROC do Grifico 4.4: Curva de ROC do modelo
modelo de aprovagdo de crédito comportamental de crédito

1- Especificidade

Segundo a classificagdo proposta por Marroco (2007), descrita no Capitulo 2, os valores obtidos
pela Curva de ROC indicam um excepcional poder de discriminagio dos modelos. Deste modo, os

modelos apresentados sdo validos para discriminar os bons dos maus pagadores.
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CAPITULO 5

5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA A ANALISE DE RISCO DE
CREDITO

5.1CONCLUSOES

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos quantitativos de credit scoring de aplicagiio de crédito
(application scoring) e comportamental (behavioural scoring) para a avaliagdo do risco de crédito
duma instituigdo financeira usando a regressdo logistica com o objectivo de apresentar ferramentas

que possam auxiliar a identificar e prever que clientes poderdo ser (ou ndo) inadimplentes

”» 13

O modelo de aprovagiio agregou 3 varidveis (“profissdo”, “género” e “idade”), que no modelo
comportamental foram acrescidas pela varidvel “niimero de créditos anteriores”. Os resultados do
estudo mostraram que os clientes pertencentes ao grupo etario entre os 18 e os 35 anos e individuos
do sexo feminino, apresentavam uma maior propensdo para a inadimpléncia enquanto que o0s
profissionais do sector de administragdo apresentavam uma menor propensio para a inadimpléncia.

Estes resultados sdo coerentes com o que se observa na realidade.
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Os modelos gerados apresentaram um resultado muito bom, com um forte suporte empirico tanto na
amostra para geragio do modelo quanto na de validagdo. Com eles, puderam ser identificados os
clientes enquadrados como bons pagadores (adimplentes) e maus pagadores (inadimplentes), bem
como a probabilidade de risco de crédito associada a eles, com uma percentagem de acerto superior

a 80%.

Embora estes modelos mostraram-se methores na classificagio correcta dos clientes adimplentes do
que dos inadimplentes é possivel a utilizagdo de modelos de credit scoring na instituigdo usada
como local de estudo, como instrumentos de apoio ao processo de avaliagdo do risco de crédito. No
entanto, € necessario ressaltar que o uso de modelos credit scoring ndo substituem a avaliagfo feita
pelo analista de crédito, estes modelos complementam a avaliagdio feita pelos analistas de crédito e
por isso sugere-se que sejam agregados aos modelos de analise de risco de crédito em uso na
institui¢do. Com o uso destes modelos sera possivel a identificagiio prévia da probabilidade de
ocorréncia de inadimpléncia. Desta forma, o processo de avaliagio do risco tornar-se-a, mais
preciso, criterioso, com menos ambiguidade e um menor grau de subjectividade. Isso, sem duvida,
contribui na a reducdo da inadimpléncia na instituigdio financeira e consequentemente para a

reducdo dos custos operacionais.

5.2 POSSIVEIS CONTRIBUICOES PARA A ANALISE DE RISCO DE CREDITO

A utiliza¢do das técnicas estatisticas na analise do risco de crédito tem sido cada vez maior. Por
isso, na elaboragio de trabalhos futuros poderdo ser utilizadas outras técnicas estatisticas, tais como
redes neurais e arvores de decisdo para obter modelos de risco de crédito. Para além disso estudos
futuros deverdo basear-se em dados mais contemporaneos uma vez que os modelos de credit
scoring devem ser actualizados de forma permanente de modo a nfo ter degradado o seu poder

preditivo.
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No entanto, qualquer que seja a técnica a aplicar no desenvolvimento de modelos de avaliagéo de
crédito deve ser tomada em consideragdo a qualidade de preenchimento dos dados pois sera de todo
necessario que se adoptem medidas de maior rigor no controle do preenchimento da ficha de
solicitagdo e se procure que o langamento de dados seja o mais fiel e completo possivel. Neste
contexto sugere-se que se ofereca aos operadores do sistema a possibilidade de treinamento
contribuindo-se assim para que a instituicdo possa melhor fazer uso da informagéo relativa aos

solicitantes que habitualmente ja € solicitada.

e ¢

[
»
-
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ANEXO

Tabela A-1: Variaveis consideradas na analise e a sua natureza

Variavel

Atributos/ descricio

I Natureza/Formato da Varidvel

Masculino
Feminino

Qualitativa (categorias)

Até aos 35 anos
De 36 anos aos 50 anos
Mais de 50 anos

Quantitativa {em anos)

Estado civil

Ndo Casado
Casado

Qualitativa {categorias)

Nivel académico

Nao indicado
Analfabeto

Ensino Primario
Ensino Secundario
Técnico Basico
Técnico Médio
Nivel Superior

Qualitativa {categorias)

Sector Profissional

Nao indicada

Agricultura, silvicultura, pesca, extracgdo
mineira

Industria manufactureira
Transportes, comunicactes
Sem ocupagao

Comércio

Estudante

Educagao, saude
Administragao

Artesdos

Qualitativa (categorias)

Agéncia

Qualitativa {categorias)

Valor do empréstimo

Quantitativa (em meticais)

Numero de créditos
anteriores

Quantitativa (em numeros
inteiros)

Histarico com a instituigdo

Ndo possui crédito anterior

Ndo possui atraso anterior (30 dias ou
mais)

Possui atraso anterior superior a 30 dias

Qualitativa (categorias)
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Situacdo do cliente Bom cliente Qualitativa (categorias)
Mau cliente

Tabela A-2: Variaveis dummies

— _
Varidveis Categorias Varidavel dummy

Dnncl Dnucl Dnad

Género Masculino
Feminino

Idade Até aos 35 anos
Dos 35 aos 50 anos
Mais de 50anos
Estado Civil Naio casado
Casado

Nivel académico | Nio indicado
Analfabeto

Ensino Primario

Ensino Secundério

Técnico Basico
Técnico Médio

Nivel Superior

Tabela A-2: Variaveis dummy (Continuagio)

Variavel Categorias
Varidvel dummy

Dprl I Dpr2 I Dpr:! l Dpr-l I Dprs I Dpr6 I Dpr7 l Dprs l Dpr‘9
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Sector ndo indicado

Profissional agricultura, silvicultura, pesca,
extracgdo mineira

industria manufactureira
transporte e comunicagdes

<
<

sem ocupagio
COMErcio

estudante

educagio, saiude
administragdo
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Tabela A-2; Varidveis dummy (Continuagéo)

Varidvel Categorias
' Variavel dummy

) Dag) D|g4 Dngs Dhisﬂ
Agéncia 1 0 0 0

Histérico com a ] Nio possui crédito anterior

instituicdo Nio possui atraso anterior (superior a
30dias)

Possui atraso anterior (superior a 30
dias)
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