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RESUMO: As Instituices de Ensino Fundamental e Médio MiEBe forma geral tém
dificuldade de gerir de forma adequada suas paditite concessao de crédito ao fazerem
suas matriculas ano a ano. Analisando sob o pemtisth que cada matricula é uma
concessao de crédito, se faz necessario utilizg@cagas disponiveis para aprimorar este
procedimento. Deste forma, o presente trabalhoavegalicacdo da resolucao 2.682/99 do
Banco Central (BACEN) para calcular uma possiveV/Bao Para Devedores Duvidosos
(PDD), criando um modelo de credit scoring e idiear caracteristicas dos inadimplentes
relacionados aos registros por faixa de atrasos Apdlises verificou-se que a provisao
calculada pelo modelo de credit scoring é maisewaslora e que 0s principais fatores
gue determinaram a classificacdo dos saldos esodtyeam: Sexo; Residéncia; Estar
empregado nos ultimos 2 anos; Renda; Cartédo det@réthdimpléncia e Valor da
Parcela.

Palavras-chave:Resolucéo 2.682/99. Inadimpléncia. Instituicbe&dsino Fundamental
e Médio. Credit Scoring.

ABSTRACT: The Brazilian Schools and High Schools in geneaakhdifficulties to
manage efficiently their credit polices speciatigarding the student registers process.
Assuming that each registers can be considerewameglit granted, it is necessary apply
the best techniques to improve its process. Tdpepobjectified the application of the
procedures described in the Brazilian Central Basklution 2,682/99 to estimate the
probability of default. It was developed a logisggression and regression multinomial
model to identify the main characteristics of thedits classified by rating under the
resolution 2,682/99 criteria. The analysis showad the credit scoring model is more
conservative than the resolution 2,682/99 parametedefault, and that the main
characteristics of the credits classified by ratingler resolution 2,682/99 criteria are: 1)
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Sex; 2) Property; 3) Unemployed; 4) Salary; 5) @r€drd; 6) Default presence and 7)

Installment amount.

Keywords: Resolution 2.682/99. Probability of default. Eciienaal institutions. Credit

scoring.

1 INTRODUCAO

A concessdo de crédito por parte de
Instituicbes de Ensino Fundamental e
Médio (IEFM) privadas a discentes e seus
responsaveis financeiros, pode ter uma
conotacdo de um empréstimo ou mesmo
de um financiamento, onde os custos séo
desembolsados pela prestadora dos
Servigos.

Em uma IEFM de cunho privado, a
compra de ativos fixos e intangiveis,
aliado a manutencdo da estrutura
administrativa, forma uma estrutura de
gastos a ser financiada pelo proprio
negécio. Ao prestar um servico ao
discente, a instituicdo espera receber os
pagamentos em dia, de forma que possa
honrar também com o0s compromissos
assumidos com os fornecedores. A nao
constatacdo desse fato afetara a estrutura
de custos, que precisara ser arcada pela
IEFM para posteriormente ser
renegociada com o discente ou
responsavel financeiro.

Verifica-se, entdo, que 0 ndo pagamento
das mensalidades obriga a IEFM a
recorrer a fontes alternativas de
financiamento, transferindo a divida do
discente para uma Instituicdo Financeira
ou similar. Destaca-se, ainda, que
independentemente  dos  problemas
gerados pelos discentes em decorréncia
do ndo pagamento, seus direitos as aulas
e a toda a estrutura da IEFM séo
garantidos até a renovacao da matricula.

Deste modo, faz-se necessario responder
aos seguintes questionamentos: Como
pode ser calculada uma Provisdo para
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Devedores Duvidosos como método
auxiliar na tomada de decisdes na
diminuic&o do risco de crédito? Quais sdo
as caracteristicas determinantes daqueles
que, ao buscarem uma IEFM particular
para educacdo de seus filhos e
dependentes, tornam-se inadimplentes?

Do ponto de vista estratégico, o
gerenciamento adequado do crédito
fornece dados e informac¢des importantes
as Instituicbes na forma de um
conhecimento maior acerca do perfil de
usuéarios deste crédito, favorecendo a
melhoria de sua gestdo e a reducdo das
perdas causadas pela inadimpléncia.
Segundo Chu e Schechtman (2003) o
custo da informagdo é um importante
componente das taxas de juros e servigos
praticadas pelas Instituicbes, devido ao
alto custo financeiro associado a coleta e
manutencao de dados.

Nesse contexto, o presente trabalho tem
como objetivo calcular uma possivel

Provisdo Para Devedores Duvidosos
(PDD), criando um modelo de credit

scoring por meio de regressao logistica
binaria e da aplicagdo dos critérios de
provisdo de inadimpléncia constantes na
Resolugcdo 2.682/99 e identificar

caracteristicas dos inadimplentes
relacionados aos registros por faixa de
atraso, a partir do uso da técnica de
regressao logistica multinomial.

Este trabalho encontra-se estruturado em
quatro secOes. A primeira parte do
trabalho apresenta a revisdo da literatura
acerca a analise de crédito e técnica de
credit scoring. Na segunda parte séo
abordados o0s aspectos metodolégicos
utilizados. Posteriormente, é realizada a
apresentacdo e andlise dos dados
abordando os beneficios da aplicacdo da
técnica de credit score e Resolucao
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2.682/99. E por fim, a ultima parte traz as
consideragdes finais sobre os resultados
obtidos e recomendacdes para pesquisas
futuras.

2 REFERENCIAL TEORICO
EMPIRICO

2.1 Andlise de Crédito

A andlise de crédito é um processo que
envolve a juncéo de todas as informacdes
disponiveis a respeito de um determinado
tomador de crédito, podendo ser pessoa
fisica ou juridica, com o objetivo de
decidir sobre a concessdo ou nado de
crédito. Trata-se de uma habilidade de se
tomar uma decisdo dentro de um contexto
de incertezas.

Aliado a concessdo do crédito, o
envolvimento tanto dos riscos como das
incertezas, sao conceitos que se
encontram intrinsecamente atrelados &
area de estatistica. Nas visdes de
Vaughan (1997, p. 78-79), Bessis (1998,
p. 23-28), Zamora (1990) e Emery e
Finnerty (1997, p. 184-185), as
abordagens comumente reportadas sobre
o significado do que venha a ser o risco
podem ser sumarizadas como: (a) chance
ou possibilidade de perdas; (b) disperséao
ou probabilidade de perdas em relagcéo
aos resultados esperados; (c) incertezas.

Ja os autores Emery e Finnerty (1997),
Tosta de Sa (1999), Gitman (1997) e
Ross et al. (1998), definem o risco como
a mensuragcdo da variabilidade e a
mensuragdo da possibilidade de um

resultado negativo. No que diz respeito a
avaliacdo do risco de crédito, esta traz
consigo a grande dificuldade, que é a de
poder prever, antecipadamente, se um
determinado cliente, a quem esta sendo
concedida o crédito ird honrar o
compromisso assumido.

Desta forma, o Conselho Monetario
Nacional por meio do Banco Central do
Brasil aprova em 1999 a Resolucdo 2.682
gue surge para regular a analise de risco
efetuada pelas instituicdes financeiras
(VICENTE, 2001). Esta Resolugdo €
baseada nos modelos internacionais de
analise de riscos, principalmente nos
modelos de rating definidos pelas
agenciais internacionais, a exemplo das
agéncias Standad & Poors e Moody's
duas das maiores agéncias na area, nos
Estados Unidos (SILVA, 2006).

A Resolugéo 2.682/99 define que as
operacfes de crédito das Instituices
Financeiras devem ser analisadas
conforme dois critérios (a) por ordem
crescente de risco (onde AA representa
risco zero e H o maior risco) e (b) por
dias vencidos.

Conforme Silva (2006), a Resolucdo

2.682/99 nado define o modelo padréo a
ser seguido pelas instituicbes para a
ordenacdo do risco, mas sim, ela da
diretrizes para se chegar ao calculo do
modelo a ser adotado, deixando a cargo
das instituicbes a adocdo do melhor
critério de analise. Contudo, quanto ao

critério de dias vencidos, a Resolugédo é
bastante clara, fornecendo o percentual a
ser empregado em cada uma das
classificagbes dadas, conforme evidencia
o0 Quadro 1.

Categoria AA A B C D E F G H
Dias Atraso 0 0-14 15-30 31-60 61-9( 91-120 121-150 151-180 0>18
Percentual 0% | 0,5% 1% 3% 10% 30% 50% 70% 100%
QUADRO 1 - CRITERIO DE CLASSIFICACAO DA RESOLUCAO 2.682/99
Fonte: Adaptado de Silva (2006, p. 71-72)
RC&C - Rev. Cont. e Controladoria Curitiba v. 1l n. 2 p. 118-134 mai./ago. 2009
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Segundo Marques (2002), o critério
adotado pela Resolucdo 2.682/99 é
extremamente conservador e, por vezes,
prejudicial as Instituicdes, porque obriga

as mesmas a reservar uma maior parcela
de recursos na forma de provisdes e
reservas, que poderia estar sendo mais
bem empregada em sua operacdo para

geracéao de recursos.

Os critérios definidos pelo Banco Central

na forma da Resolugdo 2.682/99 para as
Instituicbes Financeiras serdo aqui
estendidos a uma Instituicdo de Ensino
Fundamental e Médio (IEFM), para

andlise de sua carteira de clientes e
definicdo do risco de inadimpléncia,

estimado na forma de Provisdo para
Devedores Duvidosos (PDD).

Para aplicacdo da Resolugdo 2.682/99
guanto a caracteristica dos dados, pode
ser utilizado como base o modelo de
analise de crédito descrito por Marques
(2002): a técnic&redit Scoring.

2.1.1 A Técnica Credit Scoring

Conforme descrito em Securato (2002), o
credit scoring € wuma técnica que
classifica as operacdes de crédito com
pessoas fisicas ou juridicas, com o auxilio
de célculos estatisticos como as técnicas
de analise multivariada, para
agrupamento dos créditos em faixas de
rating a partir de sua pontuagao recebida.

Os modelos de scoring compreendem
uma das principais ferramentas formais

de suporte a concessdo de crédito. Seu
desenvolvimento baseia-se, de maneira
geral, na construgcdo de um procedimento
rigoroso para descrever quais das
caracteristicas dos clientes estdo
relacionadas significativamente com o

seu risco de crédito e qual a intensidade e
direcdo desse relacionamento. A idéia
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central destes modelos consiste na
geracdo de um score (ou um grupo de
scores) por meio dos quais os clientes
potenciais possam ser ordenados segundo
a sua chance de inadimpléncia

(LOUZADO NETO, 2006).

O objetivo de um sistema de score é
avaliar o risco de inadimpléncia

associado com aplicacdes para crédito. A
inadimpléncia esta formalmente definida

em termos do comportamento do cliente e
€ geralmente dada em termos de duas
classes: os “bons” e 0s “maus”. Um score
€ entdo um ndamero relacionado a
probabilidade de um tomador cair na

classe dos maus. A decisdao de se
conceder ou ndao um crédito é tomada
comparando o0 score com um limiar

aceitavel (KELLY; HAND, 1999).

Este método pode ser empregado visando
a identificacdo de padrbes em uma

carteira de créditos ja constituida, ou para
0 auxiio na concessao de créditos

futuros, no modelo mais conhecido como

behaviour scoring.

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

Este trabalho pode ser caracterizado
como uma pesquisa aplicada, baseada no
método dedutivo, com carater
explicativo. Para a execucdo deste
trabalho foi selecionada uma IEFM de
cunho particular situada no Estado do
Parand. O método de coleta dos dados
adotado foi ndo-probabilistico por
conveniéncia e intencional.

Foi elaborado um questionario com o
objetivo de identificar o perfil socio-

econbmico dos responsaveis dos alunos
da IEFM em estudo. Foram enviados
3.000 questionérios, com retorno de 894
guestionarios (aproximadamente 30%).
v.1l n.2 p.118-134
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Apés triagem, 603 questionarios foram
utilizados para andlise dos resultados.

A classificagdo de adimpléncia ou
inadimpléncia foi baseada no fato de
existir ou ndo algum saldo devedor em
aberto, relativo ao cadastro do
responsavel financeiro pelo aluno. N&o
referenciando nomes ou documentos, 0
estudo visa estimar o valor da Provisao
para Devedores Duvidosos (PDD) a ser
constituido com base nos critérios
adotados pela Resolucédo 2.682/99 e
utilizac@o das técnicas de credit scoring a

partir de modelos estatisticos de
regressdo logistica: a binaria e a
multinominal.

A regressao logistica binéaria foi utilizada
para o auxilio da classificacdo dos
créditos dentro das faixas de rating do
credit scoring. A técnica de regressao
logistica multinomial, foi usada para o

entendimento das principais
caracteristicas dos responsaveis
classificados em cada uma das categorias
dispostas pela Resolucédo 2.682/99.

4 APRESENTACAO E ANALISE
DOS DADOS

4.1 Aplicacéo da Resolucéao 2.682/99

Uma vez que a Resolugcdo 2.682/99 é
direcionada as instituicdes financeiras,

seu uso em um IEFM apresenta algumas
limitagBes. Preliminarmente ao emprego
da regressdo logistica, foi efetuada a
classificacdo dos dados de acordo com a
Resolucao 2.682/99, conforme evidencia
0 Quadro 1, por critério de dias em

atraso, tal como encontra-se demonstrado
na Tabela 1.

TABELA 1 - CLASSIFICACAO DOS DADOS ANALISADOS PELOS CRITERIOSA RESOLUCAO

2.682/99
Classificacao NUmero de Dias Saldo o
Baceng Observacgdes Atraso % Devedor Provisao
AA 523 0 0% 148.482,00 0
B 24 0-30 1% 7.605,00 76,05
C 12 31-60 3% 7.462,00 373,10
D 11 61-90 10% 9.042,00 904,20
E 16 91-120 30% 17.820,00 5.346,00
F 8 121-150 50% 11.860,00 5.930,00
G 9 151-180 70% 15.642,00 10.949,40
Total geral 603 217.913,00 23.578,75

Pode-se verificar que 87,63% ou 523
observacbes do total de 603, foram
classificadas como adimplentes, ou seja,
encontravam-se em dia ou néo
apresentam atrasos iguais ou superiores a
30 dias. Das 80 observacOes restantes,
verificou-se que ndo houve atrasos
superiores a 180 dias, ou seja, nenhum

dos casos analisados foi enquadrado na
RC&C - Rev. Cont. e Controladoria Curitiba
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categoria “H” da Resolugéo 2.682/99 e
provisionados em 100%.

Quanto aos valores das categorias de
classificacdo, pode-se verificar que o0s
adimplentes representam 68,14%, (ou R$
148.482,00) do valor total da amostra
analisada (R$ 217.913,00), e que o
restante 31,86% gerou uma provisdao de
v.1l n.2 2009
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R$ 23.578,75, ou seja, aproximadamente
10,82% do total da amostra. Verifica-se

gue o peso maior da provisdo concentra-
se nos casos classificados na categoria
“G” com atraso médio entre 150 e 180

dias, e provisdo total de R$ 15.642,00

(46,4% do total provisionado).

A analise subsequiente mostra o modelo
estatistico para classificacdo dos casos
com maior probabilidade de se tornarem
inadimplentes, auxiliando na aplicagcéo do
modelo de credit scoring, e a analise dos
agrupamentos de dados com base na
Resolucao 2.682/99 a partir da aplicagéo
do modelo estatistico de regressao
logistica multinomial. Estes
procedimentos visam entender os fatores
gue levaram os responsaveis financeiros a
se tornarem inadimplentes e depois 0s
fatores principais que caracterizam dentro
das faixas de atraso, segundo descrito
pela legislagao.

4.2 A Adequacao do Modelo de
Regresséo Logistica Binéaria

Conforme mencionado por Marques
(2002), a métrica denotada por credit
scoring necessita da aplicacdo de uma
técnica estatistica para calculo da
probabilidade de perda e para
classificagéo dos casos entre adimplente e
inadimplente.

Para a construcdo do modelo de credit
scoring foi utilizada a técnica de
regressdo logistica binaria combinada
com a ponderacdo de pesos estatisticos,
usando-se como base a variavel Estado
Civil, visando balancear a amostra
coletada, evitando, de alguma forma, uma
nova coleta de dados.

A base de dados utilizado na confeccao
do modelo de inadimpléncia contou com
as 16 perguntas e respostas obtidas dos
guestionarios  recebidos, além da
classificacdo dos casos entre Adimplente
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e Inadimplente (AD-IN), o Valor da

Parcela em R$ (VP), a Quantidade de
Parcelas em aberto (QP) e o Saldo
Devedor Total (SDT), perfazendo um
total de 20 variaveis. Para criacdo dos
modelos de regressdo logistica foram
utilizadas diferentes variaveis designadas
como variaveis dependentes.

No modelo de regresséo logistica binaria,
a variavel dependente considerada foi a
variavel codificada como “AD-IN” onde

o valor zero (0) corresponde a individuo
inadimplente e o ndmero um (1)
corresponde ao adimplente.

No modelo de regressdo logistica
multinominal a variavel dependente
considerada foi a variavel codificada

como QP, sendo categorizada de 1 até 7,
onde o numero 1 corresponde a zero
parcela em atraso, 2 corresponde a 1
parcela em atraso, sucessivamente até o
namero 7 que corresponde a 6 parcelas
em atraso ou 180 dias de inadimpléncia.

O método utilizado para sele¢cdo do
melhor modelo foi o forward stepwise,
pelo critério de maxima verossimilhanca.
Segundo Hair Jr. et al. (1998), o método
stepwise € o processo de estimacdo de
modelos estatisticos onde as variaveis
independentes sao adicionadas ou
retiradas do modelo de acordo com o
poder de discriminagdo que elas agregam
ao grupo de variaveis preditivas. Os
parametros de estimagcdao dos modelos
foram 0,5% de significancia para a
entrada das variaveis e 10% para a saida e
desconsiderado a inclusdo da constante
no modelo.

A partir da confeccdo do modelo de

regressdo logistica binaria disposta na
Tabela 2, é possivel verificar quais o0s
fatores que mais contribuem com a
adimpléncia: a) Estado Civil (E. Civil) —

sendo “1” para representar os casados,
“2” 0s solteiros e “3” para representar as
pessoas com outra categorizacdo distinta

n. 2 p. 118-134 mai./ago. 2009
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das duas anteriores; b) Empregado nos
Ultimos 2 anos (EU2Anos) — sendo “1”

para 0S que responderam que estiveram
empregados nos ultimos 2 anos, e “0”
para os que responderam nao, conforme
pode-se verificar na Tabela 3, os

responsaveis que nao  estiveram
trabalhando nos ultimos 2 anos, nédo
foram  considerados como  fator

importante para explicar a adimpléncia e

c) Faixa de Renda (FxRenda) — sendo “1”
para os que percebem até R$ 999,00; “2”
para os que percebem entre R$ 1.000,00 e
R$ 2.499,00; “3” para os que percebem
entre R$ 2.500,00 e R$ 4.999,00 e “4"
para os que percebem acima de R$
5.000,00. Vale salientar que a faixa de
renda acima de R$ 5.000,00 nado foi
considerada fator importante no célculo
do modelo:

TABELA 2 - ESTIMATIVA DOS COEFICIENTES DA REGRESSAO LOGISTICBINARIA

B SE. | wad | df | sSig. | Exp(B) 9Lzs£z)rc.|.for EU):)F:)(eBr)
ECivil 15,763 | 3 0,001
ECivil (1) 1,520 | 0,522 | 8,488 | 1 0,004 | 4,573 1,645 12,717
ECivil (2) 1,913 | 0,655 | 8,530 | 1 0,003 | 6,771 1,876 24,438
ECivil (3) 2,187 | 0,564 | 15,060 | 1 0,000 | 8,907 2,952 26,878
EU2Anos(1) | 0,675 | 0,302 | 4,994 | 1 0,025 1,964 1,087 3,550
FxRenda 23,875 | 3 0,000
FxRenda(1) | -0,834 | 0,554 | 2,265 | 1 0,132 0,434 0,146 1,287
FxRenda(2) | 0,612 | 0,539 | 1,286 | 1 0,257 1,844 0,641 5,306
FxRenda(3) | 1,071 | 0,658 | 2,652 | 1 0,103 | 2,920 0,804 10,602
Na interpretacdo dos coeficientes A inclusdo no modelo da variavel

estimados, é possivel verificar que o0s
valores das variaveis ECivil (1), (2) e (3),
EU2Anos (1) e FxRenda (2) e (3),
respectivamente, apresentam valores
positivos, logo, influenciam
positivamente na constru¢do do modelo,
ou seja, quanto maior o valor destes
coeficientes, maior é a probabilidade de o
individuo ser adimplente ou de néao
possuir parcelas em atraso.

Contudo, a varidvel FxRenda (1) tem
comportamento distinto das demais, pois
apresentou um coeficiente negativo,
significando que dentro desta faixa,
guanto maior o valor da renda, menor a
probabilidade de se registrar adimplentes.
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FxRenda, com excecao dos clientes que
ganham até R$ 999,00, representado pela
variavel FxRenda(1), pode-se inferir que
0os clientes com maior renda possuem
maior tendéncia a pagarem em dia as
mensalidades. O estado civil declarado do
responsavel também aponta uma
influéncia positiva na construgdao do
modelo, sendo possivel concluir que os
individuos que se declaram com outro
estado civii que nado “casado” ou
“solteiro”, geram maior impacto no
modelo calculado.

Ja para a variavel EU2Anos percebeu-se
gue somente o0s individuos que se
declararam trabalhando nos ultimos dois

v. 1l n. 2 p. 118-134 mai./ago. 2009
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anos foram considerados relevantes para
o calculo do modelo, pode indicar que os
demais ou ndo possuem registro oficial de
funcionério, sendo autbnomos ou
encontram-se trabalhando na
informalidade. Estes resultados apontam
para o fato de que os responsaveis que se
declararam capazes de honrar suas
dividas (com alta renda e trabalhando)
aparentemente possuem maior
capacidade de pagamento de suas dividas.
Outra forma de verificar estatisticamente
a adequacdo do modelo é por meio do
teste de hipoteses Wald. Similar ao teste
de hipdteses t-student nos modelos de
regressdo linear, essa estatistica verifica
se o0s coeficientes das variaveis
independentes  sdo  estatisticamente
diferentes de zero.

Conforme pode ser verificado na Tabela
3 o0s dados da estatistica Wald foram
significantes, com isso, rejeita-se a
hipotese nula de que os coeficientes da
equacao sado iguais a zero e de que as
variadveis independentes selecionadas nao
produzem efeito sobre a variavel
dependente. Na mesma tabela, também

pode ser verificado o erro padréo “S.E.”,
valor do teste Wald “Wald”, os graus de
liberdade atrelados ao teste “df’, a
significancia “Sig.” e a probabilidade
atrelada a cada variavel “Exp(B)":

7

Na regressdo logistica ndo é possivel
aplicar a estatistica do r2, uma vez que
nao se supde a normalidade. Contudo,
existem diversas outras medidas que
visam atestar a adequacidade do modelo e
podem substituir a estatistica r2 sendo
chamadas de pseudos r2. Entre elas,
pode-se destacar a estatistica de
Cox&Snell r2 e Nagelkerk r2. Outra
forma de verificagdo do ajustamento do
modelo também pode ser mensurada pelo
indice “-2 Log Likelihood”, uma vez que
este indicador representa um valor similar
ao residual ou a somatoria dos erros ao
quadrado calculados na regressao
multipla, e equivale a “2 vezes o
logaritmo do valor de verossimilhanca”
(HAIR Jr. et al.,, 1998, p. 280). As
estimativas das medidas de ajustamento
do modelo estimado encontram-se
evidenciado na Tabela 4.

TABELA 3 - ESTATISTICAS DE AJUSTAMENTO DO MODELO

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square
1 347,340(a) 0,528 0,704
2 323,589(b) 0,548 0,730
3 318,432(b) 0,552 0,736

Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0

Conforme evidencia a Tabela 4, o modelo
selecionado possui 0 menor valor de
coeficiente *“-2 Log Likelihood”, e
valores dos coeficientes de Cox&Snell r2
e Nagelkerk r2 elevados mais proximos
de 1, onde pode-se assumir que o modelo
calculado é adequado ao conjunto de
dados que se quer analisar e que a maior
parte das variagcbes nos dados pode ser
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explicada pelo modelo calculado, até um
total de 1.

Visando verificar a capacidade de
previsdo do modelo, calculou-se a matriz
de classificagdo, conforme encontra-se a
Tabela 5. Essa matriz tem por objetivo
validar os célculos efetuados aplicando o
modelo apurado sobre a base de dados
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existente. Outra forma de verificar a

adequacao das estimativas classificatorias
do modelo é aplica-lo sobre uma base de
dados independente, no caso o modelo foi

aplicado sobre a amostra de validagao,
conforme sugerido por Hair Jr. et al
(1998).

TABELA 4 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO E AMOSTRA DE VALIDACAO

Matriz Classificagao Amostra de Validagao
Inadimplente Adimplente % Inadimplente | Adimplente %
Inadimplente 0 52 0% 0 39 0%
Adimplente 0 494 100% 0 218 100%
Totais 0 546 90,5% 0 257 84,8%

Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0

Verifica-se que o modelo tem poder de
previsao de 90,5% e 84,8%, ou seja, ele
consegue identificar em 100% dos
clientes adimplentes, contudo, né&o
consegue prever com exatidao os clientes
inadimplentes. Para efeito deste estudo, a
equacgao calculada a partir deste modelo,

serve de base para o calculo das classes

de rating usadas no modelo de credit
scoring, ndo sendo necessario a exatidao
na segregacao estatistica entre
adimplentes e inadimplentes.

E necessério também avaliar a qualidade
de discriminacdo do modelo por meio da
curva de sensitividade ou especificidade
“ROC - Receiver Operating
Characteristic”. Segundo Hosmer e
Lemeshow (2000, p. 160). Os valores dos
pontos de corte da curva ROC
encontram-se dispostos no Quadro 2.

Ponto de Corte| Descrigdo
ROC = 0,5 Sugere sem poder
discriminante
O’7§OR£C < | Aceitavel poder discriminante
O,8§OR€§3C < | Excelente poder discriminante
ROC>0,9 E_xce_pc_lonal poder
discriminante

QUADRO 2 - VALORES DE PONTO DE
CORTE DA CURVA ROC
Fonte: Hosmer e Lemeshow (2000, p. 162)
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Ao analisar a curva ROC, verifica-se que
a area sob a curva corresponde ao valor
de 0,665 demonstrando um aceitavel
poder de discriminagcdo para o modelo
utilizado. O resultado pode ser justificado
guando analisado em conjunto com o
calculo de adequacdo do modelo, onde
demonstra que o modelo é capaz de

identificar em 100% o0s casos
adimplentes, mas, demonstra né&o
identificar com exatiddo o0s casos

inadimplentes.

4.3 Adequacgéao do Modelo de
Regressao Logistica Multinomial

Conforme demonstrado anteriormente na
descricio do modelo de regresséao
logistica binaria, apés a identificacdo das
possiveis variaveis que apresentassem
multicolinearidade foi efetuada a selecao
das variaveis por meio do método de
forward stepwise. Os parametros de
estimacdo do modelo estimado foi 0,5%
de significancia para a entrada das
variaveis e 10% para a saida, com a
inclusédo da constante no modelo. Nesse
contexto, utlizou-se o0 tratamento
estatistico de peso das variaveis a partir
da variavel “Quantidade de Parcelas”.
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Pautando-se nos resultados da estimativa
regressao logistica multinomial é possivel
verificar estatisticamente a contribuicéo
das variaveis selecionadas ao modelo
estimado. Para os dados dispostos na

Tabela 6, o nivel de significancia € menor
gue 0,05. Logo, rejeita-se a hipbtese nula
de que as variaveis selecionadas nao
colaboram para o modelo calculado.

TABELA 5 - TESTE DA CONTRIBUICAO DAS VARIAVEIS AO MODELO

Variaveis -2 Log L'ksgzag%go Modelo Qui-Quadrado Df Sig.
Intercepto 890,363(a) 0,000 0 .
Género 935,448 45,085 6 0,000
Resid 917,078 26,715 6 0,000
EU2Anos 942,114 51,751 6 0,000
FxRenda 1030,184 139,821 18 0,000
C.Crédito 904,976 14,613 6 0,023
AD-IN 1839,238 948,875 6 0,000
Val-Parc. 932,171 41,808 6 0,000

Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0

Para a estimativa da adequacao do
modelo e verificacdo de quanto da
variagdo nos dados pode ser explicada
pelo modelo em andlise, faz-se uso da
estatistica pseudos r2, a exemplo dos
testes j& utilizados para a validagdo do
modelo de regressdo logistica binéria.
Para os dados em andlise, verificou-se
gue o coeficiente de Cox&Snell r2 foi

igual a 0,798, o coeficiente de Nagelkerk
r2 foi igual a 0,858 e o teste de

McFadden foi igual a 0,602, ou seja,

muito préximos de 1, significando que

entre 60,2% a 85,8% das variagbes
podem ser explicadas pelo modelo
estimado.

Para a efetiva visualizagdo da adequacao
do modelo aos dados em analise, faz-se
necessario a apresentacdo da matriz de
classificacdo, conforme demonstrado na
Tabela 6. E possivel verificar que 81%

dos dados em andlise podem ser
explicados pelo modelo estimado.

Também é possivel notar que para os
casos com 1, 2 e 3 parcelas em atrasos,
respectivamente, os percentuais de acerto

foram inferiores a 50%, o que significa
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gue possivelmente outras variaveis nao
inclusas no modelo, se adicionadas ao
mesmo, auxiliassem na classificagcao dos
dados nestas categorias.

Logo, pode-se afirmar que o modelo
estimado classifica com sucesso 0s casos
adimplentes, gerando o percentual de
100% de acerto. O modelo também
apresenta um excelente resultado quando
aplicado aos casos contendo seis parcelas
em atraso, tendo em vista a previsdo de
acerto de 77,8%. Para as demais faixas de
atraso, os indices de acerto foram iguais
ou superiores a 50%. Isso evidencia o
fato de que o conjunto de variaveis no
modelo demonstra adequadamente as
caracteristicas comuns a todos o0s
responsaveis financeiros classificados
dentro de cada categoria, conforme
modelo da Resolucédo 2.682/99.

E necessario avaliar também se o modelo
estimado com base na técnica de
regressdo logistica multinomial possui
uma boa qualidade discriminante
valendo-se da aplicacdo da curva de
sensitividade e especificidade “ROC -
v.1l n.2 2009
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Receiver Operating  Characteristic”.
Busca-se com essa curva, avaliar se é
possivel validar ou ndo o modelo de risco

de crédito medindo a assertividade do

mesmo.

TABELA 6 - MATRIZ DE CLASSIFICACAO DO MODELO DE REGRESSAO LOGTICA

MULTINOMIAL
Previsto
Observado 0 1 2 3 4 5 6
parcela
parcelas em parcelas | parcelas | parcelas | parcelas | parcelas %
em em em em em em Correto
atraso
atraso atraso atraso atraso atraso atraso

0 parcelas em 523 0 0 0 0 0 0 100,0%
atraso
1 parcela em o
Atraso 22 12 6 2 4 0 2 25,0%
2 parcelas em 0 3 12 6 9 0 6 33,3%
atraso
3 parcelas em 0 0 0 12 16 4 12 27.3%
atraso
4 parcelas em 0 0 5 10 50 5 10 62,5%
atraso
5 parcelas em 0 0 0 0 12 24 12 50,0%
atraso
6 parcelas em 0 0 0 0 14 0 49 77.8%
atraso
% Total 64,7% 1,8% 2,7% 3,6% 12,5% 3,9% 10,8% | 81,0%
Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0
Ao avaliar a curva ROC, verifica-se que a dos demais modelos de regressao

mesma corresponde ao valor de 0,986, o
gue demonstra um excelente poder de
discriminagdo de acordo com a
classificacdo dada por Hosmer e
Lemeshow, (2000). Este resultado pode
justificado quando analisado em conjunto
com o calculo de adequacdo do modelo,
gue demonstra que 0 mesmo € capaz de
identificar em 81% os casos classificados
por faixa de atraso.

4.4 O Modelo de Credit Scoring

Para a estimativa do modelo de credit
scoring utilizaram-se o0s coeficientes

logistica binaria e multinomial, conforme

evidencia a Tabela 7.

TABELA 7 - COEFICIENTES UTILIZADOS
NA ESTIMATIVA DO RATING

Variavel Coeficientes
E. Civil
E. Civil(1) 152
E. Civil(2) 191,3
E. Civil(3) 218,7
EU2Anos(1) 67,5
FxRenda 0
FxRenda(1) -83,4
FxRenda(2) 61,2
FxRenda(3) 107,1

calculados a partir da técnica de regressao Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0

logistica binaria, multiplicados por 100.
Os procedimentos foram aplicados sobre
a mesma base utilizada para confeccao
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Nesta pesquisa, utiliza-se 0 mesmo
procedimento adotado por Marques
(2002), onde o intercepto é fixado em 100
para que nao haja valores negativos, e 0s
resultados sdo divididos em classes de
scoring. A partir disso, foi possivel
identificar o valor expresso em reais (R$)
proporcional a quantidade de adimplentes
e inadimplentes, por faixa de rating
estimada, tal como pode ser visto na
Tabela 8.

Vé-se que as faixas de rating estimadas
possuem uma propor¢ao equilibrada entre
adimplentes e inadimplentes, o que pode
representar para a administragao da IEFM
uma melhora nos procedimentos de

gestdao dos dados, dado a identificacéo
das caracteristicas que compde cada
grupo nas faixas de rating, e a adocao de
medidas especificas a cada grupo,
visando a reducdo da inadimpléncia

calculada.

TABELA 8 - SALDO EM REAIS (R$) DOS CASOS CLASSIFICADOS

Bom Mau Total R$ Bom R$ Mau Total R$
>310 97 33 130 27.455,00 33.383,00 60.838,00
311-370 209 24 233 59.506,00 18.879,00 78.385,00
371< 217 23 240 61.521,00 17.169,00 78.690,00
523 80 603 148.482,00 69.431,00 217.913,00
Nota: Estimativa com base no software SPSS 13.0
Notadamente que para a aplicagdo da 2% de recuperagcdo dos saldos de

metodologia de Credit Scoring deve-se
considerar os valores recuperados na
carteira em analise. Nesse estudo, adotou-
se inicialmente a taxa média historica de

liquidagdo duvidosa, que foi aplicada ao
saldo de “Maus” conforme demonstrado
pela Tabela 9.

TABELA 9 - ESTIMATIVA DO VALOR RECUPERADO E DA PERDA LIQUIB

Total | R$ Mau Recuperados | Perda Lig. '\;ggj"; Pelrjégbl_.iq. DeS;Z?éjaPmb
>310 130 | 33.383,0Q 667,66 32.715,34 251,66 53,77%  5,95%
311-370 | 233| 18.879,0( 377,58 18.501,42 79,41 23,60% 5,39%
371< 240 | 17.169,0Q 343,38 16.825,62 70,11 21,38% 969,
603 | 69.431,00 1.388,62 68.042,38 112,84 31,22%

A “Perda Liquida” também pode ser

considerada como o valor do Risco de
Crédito Esperado, uma vez que ele
representa o montante comprometido nas
operagbes com probabilidade de né&o
serem honrados. O modelo de Credit
Scoring desenvolvido para a base de
dados em analise demonstra que a
provisdo a ser constituida se baseada no
montante de “Perda Liquida”,
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considerado o valor total de saldos em
aberto em atraso, subtraido da
recuperacdo dos créditos, seria igual a R$
68.042,38, aproximadamente 3 vezes
maior que o valor da proviséo calculado
com base nos critérios descritos na
Resolugéo 2.682/99 de R$ 23.578,75.

Com base na Tabela 9 pode-se destacar
gue a “Probabilidade de Perda Liquida”
para o modelo desenvolvido foi calculada
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em relacdo ao saldo em aberto das
operacdes, com isso, é possivel verificar
gue a “Perda Liquida” ou “Risco de
Crédito” corresponde a 31,22% do total
em aberto.

A mesma tabela ainda mostra a
estimativa do valor médio em reais (R$)
em termos de perda foi mensurado em
relacdo ao numero de casos considerados
em cada faixa de Rating. O “Desvio
Padrdao da Probabilidade de Perda” foi
calculado com base no saldo médio das
operagbes por faixa em relagdo a
“Probabilidade de Perda” existente. Uma
vez que o modelo de credit scoring €
aplicado sob o saldo das operagoes
consideradas inadimplentes, e classifica
os saldos a partir de suas caracteristicas
comuns, pode-se dizer que ele produz
resultados mais acurados que o0s
demonstrados pela aplicagdo da
Resolucdo 2.682/99, para esta base de
dados extraida de uma IEFM.

4.5 Estimativa da Perda Potencial

Além de efetuar o céalculo do valor a ser
provisionado como potencial perda,

estatisticamente a partir do modelo de
credit scoring, € possivel calcular a perda
potencial ou perda ndo esperada
(SECURATO, 2002), ou seja, 0 montante
gue a IEFM podera apurar como prejuizo
ndo recuperavel sobre o total dos saldos
em aberto, devido a outros fatores néao
abrangidos pela amostra de dados
coletada e nem pelo modelo de risco aqui
adotado.

Segundo Marques (2002), o calculo da
perda potencial estd intrinsecamente
relacionado com a volatilidade dos dados
avaliados. O mesmo autor mostra que a
perda potencial corresponde a variancia
em torno do Risco de Crédito estimado,
com isso, verifica-se que a perda
potencial refere-se a um valor com base
em R$ 68.042,38, que se refere ao risco
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de crédito calculado para esta amostra de
dados.

A notacéo adotada nesta pesquisa baseia-
se no trabalho de Marques (2002),
descrito por meio da expressao algébrica

(4).

N
N N
PP = Z\A’iZ012+ZZV\/in0i0jpi,j 4)
i=1 I:1]J_¢:}L
Onde:
N corresponde ao numero de
observacoes,

w ew; indicam a proporcao do saldo dos
créditos por faixa deating,

o € 0 desvio padrdo da probabilidade de
perda de cada dado e

representa a correlacdo entre os
ativos.

Pi;

A equacao (4) apresenta duas equacbes
sob a base, uma para indicar o risco de
inadimpléncia e outra para indicar o risco
diversificavel guando leva em
consideragéo o relacionamento entre 0s
ativos. O resultado da equacgao anterior
expressa um percentual que aplicado ao
valor do risco de crédito, demonstrard o
valor em termos monetarios (R$) da
perda potencial.

Conforme descrito em Marques (2002) o
valor da correlacéo entre os créditos que
constituem a base de dados, tende a ser
muito baixa ou inexistente, uma vez que
ela esta associada a probabilidade de que
dois ou mais créditos venham a se tornar
inadimplentes dentro do  mesmo
horizonte de tempo. Nesta pesquisa,
adotou-se o valor igual a 2% para
expressar a correlacao entre os dados, por
critério de julgamento.

Substituindo-se os dados na notag&o
definida em (4) tem-se as seguintes
estimativas parciais:
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N
> w2 = 4/[(0,2792¢0,15957 + ( 0,3597 0,0539 + (0,36 1% 0,0696)°]
i=1

= 40,0029891

Adicionando-se o resultado parcial obtido
anteriormente na equagao (4), tém-se a

estimativa da Perda Potencial em termos
(PP%), para os dados em andlise:

PP = \/( 0,002989% 2x0,02x0,001982 0,000376¢0,000632)

PP=

(0,2990

PP% = 5,47%

TABELA 10 - ESTIMATIVA DAS PROBABILIDADES DE PERDA POTENCIAL

. % X (% x PP
0,
Faixas | Total | Valor Op % DesvPad DesvPad DesvPad§ caleulo PP R$
>310 130 | 60.838,00 27,92% 0,1595 0,0445 0,001982
311- 233 | 78.385,00 35,97% 0,053p 0,0194 0,000376
371< 240 | 78.690,00 36,11% 0,0696 0,0251 0,000632 5,47% 3.720,60
603 | 217.913,00100,00% 0,0029891

A Tabela 10 retrata as estimativas das
probabilidades de perda potencial para
cada uma das faixas de rating.

Na Tabela 10 encontra-se o valor
estimado para perda potencial. Verifica-
se que o indice apurado equivale a 5,47%
do risco de crédito anteriormente
calculado, com isso, € possivel afirmar
gue além provisdo de R$ 68.042,38
proposta pelo modelo, R$ 3.720,60
poderdo ser efetivamente registrados
como perdas por outros motivos nao
abrangidos pelo modelo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E
RECOMENDACOES

Os objetivos do presente trabalho foram
analisar a inadimpléncia de uma IEFM a
partir da aplicacdo da classificagdo dos
créditos pela aplicacdo da Resolucao
2.682/99 valendo-se do critério de dias
em atraso, visando a construcdo de um
modelo de credit scoring a partir do uso
da técnica de regresséo logistica binaria e
identificar as principais caracteristicas
dos dados agrupados por faixa de atraso
de acordo com a mesma resolugcédo, a
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partir do uso da técnica de regressao
logistica multinomial.

Os resultados obtidos indicaram que o
modelo de credit scoring apresentou
resultados mais conservadores do que
aqueles propostos pela resolucao
2.682/99, uma vez que indicou um valor
de risco de crédito aproximadamente trés
vezes maior que o calculado a partir da
resolucéo.

Verificou-se que 87,63% ou 523
observacoes do total de 603, foram
classificadas como adimplentes, ou seja,
encontravam-se em dia ou apresentavam
atrasos iguais ou superiores a 30 dias.
Destaca-se que nas 80 observacgoes
restante, ndo houve atrasos superiores a
180 dias, indicando que nenhum dos
casos analisados foi enquadrado na
categoria “H"da Resolucéo 2.682/99.

Com relagdo aos valores das categorias
de classificacdo, verificou-se que o0s
adimplentes representam 68,14% (R$
148.482,00) do valor total da amostra
analisada (R$ 217.913,00).

Por meio da técnica estatistica Stepwise
foi possivel a selecdo de um numero
parcimonioso de covariaveis
significativas  para explicagdo da
inadimpléncia na organizagao estudada.

O modelo ajustado apresentou resultados
satisfatorios tanto para explicacdo da
variavel inadimpléncia quanto que para
predicdo da mesma. Sendo que, o modelo
ajustado apresentou na matriz de
classificagdo, poder de previsdao de 90,5
e, na matriz de validacao, de 84,8.

Outro ponto a ser destacado refere-se aos
fatores que contribuiram com a
adimpléncia calculadas a partir da adocao
da técnica de regressao logistica binaria,
gue auxiliou na constru¢cdo do modelo de
credit scoring, a saber: 1) Estado Civil; 2)
EU2Anos e 3) FxRenda. Sendo possivel
verificar o fato de que os responsaveis
gque se declararam em condicbes de
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honrar a divida estdo efetivamente
pagando em dia as suas parcelas.

Os fatores que auxiliaram na
classificagéo dos saldos dentro das faixas
de atraso de acordo com a Resolugao
2.682/99 foram: a) Género; b)
Residéncia; c) EU2Anos; d) FxRenda; 5)
C.Crédito; 6) AD-IN e 7) Val. Parc.
Dessas variaveis, verificou-se que o
modelo selecionou como as principais,
aguelas relacionadas ao sexo feminino, o
fato de ndo possuirem casa prépria, ndo
se declararem trabalhando nos ultimos 2
anos, a faixa de salérios situada entre de
R$ 0,00 e R$ 4.999,00, o fato de ndo
possuir cartdo de crédito, estar
inadimplente e o valor da parcela.

Analisando a amostra de acordo com a
classificagdo dos casos no credit scoring,
verifica-se que na faixa de rating > 310
predomina-se 0s maus pagadores (33
casos), 0 que representa um montante de
R$ 33.383,00. Ja o rating referente a faixa
371< é o mais concentra bons pagadores
(217 casos).

Com relacdo a probabilidade de perdas
potenciais, verifica-se que o indice
apurado equivale a 5,47% do risco de
crédito anteriormente calculado, desta
forma, pode-se afirmar que além provisao
de R$ 68.042,38 proposta pelo modelo,
R$ 3.720,60 poderdao ser efetivamente
registrados como perdas por outros
motivos ndo abrangidos pelo modelo.

Como o estudo da inadimpléncia em uma
IEFM € um campo relativamente novo,

os resultados aqui demonstrados visam
auxiliar ao melhor entendimento das

relacbes existentes entre os valores em
atraso e o perfil da carteira em analise,
auxiliando na evolucdo do conhecimento
para a area de analise de risco.

Como contribuicdo tedrica, acredita-se
gue esta pesquisa possa contribuir para a
area de estudos no que se refere ao
entendimento de fatores que possam
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influenciar a  inadimpléncia em nao ao setor como um todo, podendo a
instituicbes de ensino do Paran& por meio instituicdo  estudada ter situacfes
das variaveis independentes testadas no diferentes das demais empresas do ramo.
modelo de regressao logistica em relagéo
a variavel dependente inadimpléncia com
a instituicao.

Sugere-se, para futuras pesquisas, avaliar
a inadimpléncia das instituicdes de todas
as Instituicdo de Ensino Fundamental e
Como limitacdo desta pesquisa, aponta-se Médio (IEFM) do Estado do Parang,
o fato de que os resultados estdo podendo se estender a pesquisa a
associados somente a uma Instituicdo de Instituicdes de Ensino Superior (IES).
Ensino Fundamental e Médio (IEFM) , e
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