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Credit Scoring: atribuicao do limite através do lucro previsto
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Resumo: O objetivo do presente trabalho € propor um modelo de previsdo de crédito, através de
regressdo linear multipla, em que a decisdo da concessdo € baseada na medida monetdria do lucro
esperado por cada proponente. Neste modelo, sdo reprovados aqueles com os quais se espera uma
medida de lucro menor que zero, ou seja, prejuizo e, por outro lado, por representarem ganho, sugerir a
atribuicdo do limite de crédito somente aos aprovados pelo modelo, de forma condizente com a medida
monetdria de lucro esperado. O desenvolvimento do modelo consiste de trés grandes etapas: 1) pré-
processamento, 2) construcdo e avaliagdo do modelo e 3) sistemadtica para a atribuicdo do limite. O
estudo envolveu dados reais de concessdo de crédito de uma rede de farmdcias. De forma a identificar
0 aumento potencial nos ganhos através da utilizacdo do modelo de previsdo, sdo avaliados os cendrios
anterior e posterior a implementacdo do modelo, que demonstra uma inversdo de resultados, passando
de prejuizo a lucro. Nesse sentido, o modelo de previsdao com varidvel resposta continua, que avalia o

lucro esperado, mostra-se uma ferramenta efetiva na concessao de crédito e atribuicdo do limite.
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1 Introducao

O crescimento da oferta de crédito a pessoa fisica nos ultimos tempos tem impulsionado o comércio
de produtos e servicos. Para que as empresas possam expor esse crédito, € também necessario que se
avalie todas as propostas igualmente e, nesse sentido, torna-se essencial a utilizagdo de ferramentas
rapidas e eficazes que auxiliem na tomada de decisdo. Neste cendrio, os modelos de Credit Scoring, que
classificam os proponentes a crédito quanto ao seu risco como cliente, estdo cada vez mais importantes
€ necessarios.

Porém, os modelos de concessdo de crédito podem ir muito além de encaixar, através de sua
pontuagdo resultante, o proponente a crédito no grupo de bons pagadores, concedendo-lhe crédito, ou
no de maus pagadores, recusando-o. Gongalves (2005) afirma que, na prética, as institui¢des utilizam
este conceito devido a maior facilidade de trabalhar com modelos de resposta bindria. Segundo Selau

(2012), a utilizagdo de uma escala dicotomica na definicdo do desempenho dos clientes quanto a
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inadimpléncia constitui perda de informacdo, e sugere que escalas continuas para determinar o
comportamento de pagamento possam ter melhor aproveitamento de informacao.

Steiner et al. (1999) destacam que qualquer erro na decisdo de conceder o crédito pode significar que,
em uma Unica operagdo, haja a perda do ganho obtido em dezenas de outras transa¢des bem-sucedidas,
J& que o ndo recebimento representa a perda total do montante emprestado. Thomas (2000) argumenta
ainda que, ao invés de procurar minimizar o percentual de clientes que ndo pagard, as empresas estao
esperando poder identificar os clientes que sdo mais lucrativos.

Um desafio das empresas € oferecer a quantidade certa de recursos ao proponente a crédito. O limite
de crédito € a definicdo do valor maximo que o concessor admite entregar ao cliente, em forma de
produtos, servicos ou do préprio valor em espécie, diante da avaliagdo das suas caracteristicas e do seu
potencial de devolucdo de todo valor tomado dentro do prazo estipulado (SILVA, 2002).

Neste sentido, o objetivo deste trabalho € propor um modelo de concessdo de crédito cuja variavel
resposta ¢ uma medida monetaria continua, indicando lucro ou prejuizo com os clientes apds a concessao
do crédito. Com isso, pretende-se determinar, adequadamente, aos clientes com lucro esperado maior

que o zero, o seu limite de crédito.

2 Método Proposto

A metodologia proposta é uma adaptagdo da sistemdtica proposta por Selau (2012). E composta de

tr€s grandes etapas e suas subetapas, conforme a Figura 1.

1 — AMOSTRA E PRE-PROCESSAMENTO

» Delimitar a populacdo alvo para o modelo
» selecionar amostra e separar em andlise e teste
» analisar preliminarmente do dados (limpeza e categorizacdo)

2 — CONTRUCAO DO MODELO DE PREVISAO DO LUCRO
» construir o modelo (Regressao Linear Multipla)
» avaliar qualidade do modelo (Valor de KS e % de acerto)
3 — ATRIBUICAO DE LIMITE DE CREDITO

» transformar o lucro em valor de venda
Lucro = Valor de Venda » Margem de Lucro
» sugerir o limite com base no lucro estimado
» fazer andlise de sensibilidade: limite concedido X sugerido

Figura 1. Etapas do Método Proposto
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3 Resultados

3.1 Amostra e pré-processamento

z

O banco de dados utilizado € composto por informagdes cadastrais (sexo, idade, escolaridade,
profissio, etc.) de clientes de uma rede de farmacias, com unidades distribuidas em vdrias cidades do
Rio Grande do Sul, que oferece, como uma das formas de pagamento e parcelamento, o cartdo proprio
(private label). A varidvel resposta é continua e foi definida como o lucro observado apds 12 meses de
utilizagdo do cartdo, considerando que a empresa estima sua margem de lucro sobre o valor de venda
dos produtos em 30%. Dessa forma, clientes com Lucro Observado maior que zero compode a categoria
“bom” e menor ou igual que zero, a categoria “mau’.

Antes de iniciar a constru¢do do modelo, as observagdes foram separadas aleatoriamente em duas
amostras proporcionais, uma com 80% dos casos, que constitui a amostra de analise, utilizada para a
criacdo do modelo, e os demais 20% utilizados para posteriormente testar o poder de predi¢do do
modelo. A amostra de andlise ficou constituida de 9.981 observagdes, sendo 3.826 do grupo mau e 6.155
do bom e a de teste com 956 clientes do grupo mau e 1.539 do grupo bom, totalizando 2.495 observacdes.

Apés o tratamento dos dados (verificacdo de preenchimento e consisténcia das informagdes), as
variaveis foram transformadas de modo a estarem aptas a ingressarem no modelo, utilizando a técnica

de criacdo de varidveis dummy, calculando o risco relativo (RR) para cada nivel de cada atributo.

3.2 Construcao do modelo de previsao do lucro

Na selecdo de varidveis, foi utilizado o método automadtico stepwise para a Regressio Linear Multipla,
que traz, no modelo final, apenas as varidveis que mais sdo significativas e influenciam o resultado da
varidvel dependente. Além disso, este método tende a funcionar como ag@o corretiva nos casos de
multicolinearidade. Ap6s a definicdo do modelo final, verificou-se o atendimento das suposi¢des da
regressdo linear multipla (homoscedasticidade, normalidade e independéncia dos erros).

Para mensurar o desempenho e a qualidade do modelo final, sdo utilizadas a taxa de acerto de
classificagdes nos grupos bom e mau e o valor do teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) para duas
amostras. O percentual de classifica¢do correta na amostra de andlise foi de 60,59% e na amostra de
teste foi 60,08%. Estes valores mostram que o modelo tem desempenho homogéneo para os clientes ja
existentes (utilizados na constru¢do do modelo) e para os futuros proponentes a crédito deste negdcio.
Através do resultado do teste ndo paramétrico de Kolmogorov Smirnov (KS), pode-se determinar se
duas amostras provém de populacdes distintas, o que significaria que o modelo consegue separar os
grupos bom e mau. O valor resultante do teste KS foi de 26,5, o que significa que o modelo consegue

separar razoavelmente bem os dois grupos.
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Com o objetivo de avaliar os resultados monetarios obtidos pelo modelo, a Tabela 1 apresenta um
resumo da comparacdo dos resultados da varidvel de lucro no cendrio sem a utilizacdo de nenhum
modelo de risco de crédito e com a utilizagdo do modelo proposto. Pode-se observar que a
implementa¢cdo do modelo de previsido do lucro inverte o quadro de prejuizo observado na empresa na
ordem de R$ 83.448,08 para um lucro estimado de R$ 285.539,98 através dos valores e desempenhos
praticados, em que cada cliente negado pelo modelo representaria um prejuizo de R$ 52,44 no resultado

da empresa, se este fosse aprovado.

Tabela 1. Comparativo dos cendrios sem e com modelo de previsdo de crédito

Lucro previsto Sem modelo Com modelo
Aprovados Negados
Clientes aprovados 12.476 5.440 7.036
Média (R$) -6,69 52,49 -52,44
Total (R$) -83.448,08 285.539,98 -368.988,06

3.3 Atribuicao de limite de crédito

A atribuicdo do limite através do lucro previsto consiste do redimensionamento da varidvel resposta
do modelo para seu valor de venda correspondente. Para isso, o valor de venda com cada cliente é obtido
dividindo-se o lucro previsto pela margem de lucro, que € estimada pela empresa em 30%. Os valores
obtidos representam, em valor monetdrio, quanto o cliente deve adquirir em produtos para que se
obtenha o lucro esperado através da margem de lucro estimada e, portanto, correspondem ao limite
recomendado ao cliente. A Tabela 2 mostra o limite médio e o total concedido pela empresa e os limites
sugeridos pelo estudo em cada faixa de lucro previsto. Os resultados mostram que os limites médios

concedidos pela empresa variam muito pouco entre cada classe de lucro esperado.

Os clientes com previsdo de lucro de mais de R$ 160,00 (iltima classe) t€ém apenas R$ 40,00 a mais
de limite que aqueles com previsdo de lucro menor que R$ 20,00 (primeira classe). Através do método
sugerido para a atribui¢do do limite, cada faixa de lucro esperado passa a ter um limite médio condizente

com a classe.

Tabela 2. Limite concedido e limite sugerido pelo modelo

Lucro previsto Clientes Limite concedido (R$) Limite sugerido (R$)
(R$) Médio Total Médio Total

de 0a20 1006 166,98 167.980,00 20,81 20.932,94
de 20 a 40 1499 164,25 246.210,00 94,41 141.519,90
de 40 a 60 909 178,59 162.340,00 173,87 158.047,54
de 60 a 80 569 173,55 98.750,00 221,22 125.876,17
de 80 a 100 857 172,66 147.970,00 286,97 245.932,27
de 100 a 120 359 174,29 62.570,00 377,38 135.478,14
de 120 a 140 106 196,42 20.820,00 427,39 45.303,19
de 140 a 160 92 208,59 19.190,00 495,61 45.596,53
mais de 160 43 206,28 8.870,00 604,50 25.993,51
TOTAL 5440 171,82 934.700,00 173,65 944.680,20
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4 Consideracoes Finais

Foi apresentada, neste estudo, uma ferramenta em que € possivel prever, em medida monetaria, o
lucro que se espera com cada cliente, e através dessa resposta, atribuir um limite de crédito que
corresponda em valor de venda de mercadorias, ao ganho previsto dada a margem de lucro. De posse
do modelo construido, € realizada a andlise dos resultados obtidos sem a utilizagdo de nenhum modelo,
e compara-se com os resultados obtidos com a utilizacdo do modelo que prevé o lucro com cada cliente
e atribui o limite adequado em relacdo ao seu lucro previsto. Com isso, tem-se um cendrio em que,
mesmo concedendo crédito para menos da metade dos clientes previamente aprovados, o resultado
acumulado passa de prejuizo para lucro. Nesse sentido, o modelo de previsdo com varidvel resposta

continua, que avalia o lucro esperado, mostra-se uma ferramenta efetiva na concessao de crédito.

Apesar do bom desempenho do modelo proposto, algumas limitagdes podem ser melhor estudadas
futuramente, como i) verificacdo dos resultados através da cobranca de multas por atraso e possiveis
alteracdes dos conceitos de atrasos aceitdveis e inaceitaveis, considerando, por exemplo, que atrasos de
até 90 dias sdo aceitdveis pois, nesse contexto, hd uma cobranga de juros que compensa o atraso;
i) utilizacdo apenas de contratos encerrados, pois a maturacdo pode impactar no calculo do lucro e

iii) defini¢do da margem de lucro diferente da estimada pela empresa.

Referéncias

GONCALVES, E. B. Anadlise de risco de crédito com o uso de modelos de regressdo logistica, redes
neurais e algoritmos genéticos. Dissertacdo de Mestrado, Faculdade de Economia, Administracdo
e Contabilidade, Universidade de Sdo Paulo, 2005.

SELAU, L. P. R. Modelagem para Concessdo de Crédito a pessoas fisicas em empresas comerciais: da
decisdo bindria para a decisdo monetdria. Tese de Doutorado, Programa de Pés-Graduacdo em
Administra¢do, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, 2012.

SILVA, J. A. Andlise do estabelecimento do limite de crédito - Um estudo de caso. Dissertagdo de
Mestrado, Departamento de Economia, Contabilidade, Administracio e Secretariado, Universidade
de Taubaté, 2002.

STEINER, M. T. A.; CARNIERI, C.; KOPITTKE, B. H.; STEINER NETO, P.J. Sistemas especialistas
probabilisticos e redes neurais na andlise do crédito bancdrio. Revista de Administrag¢do, Sao Paulo,
v.34,n. 3, p. 56-67, 1999.

THOMAS, L. C., A survey of credit and behavioural scoring: forecasting financial risk of lending to
consumers. International Journal of Forecasting, v. 16, n. 2, p. 149-172, 2000.



