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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo analisar diferentes métodos de avali¢ao
de risco de crédito, considerando as técnicas de Regressao Logistica, amplamente
usada para avaliagao de risco de crédito, e também de Machine Learning, que vem
sendo explorada para diversas finalidades, inclusive no ambito de Credit Scoring. A
importancia do tema é evidente considerando que o sistema econdmico depende do
credito para promover a expansao do consumo e do crescimento econémico. Para
atender ao objetivo, foi realizada uma pesquisa bibliografica, de natureza qualitativa.
Como constatagdes, ressalta-se que nao ha posigao definitiva sobre qual método de
avaliagao de risco de crédito é o melhora ser utilizado, tendo diferentes fatores para
quea escolhaseja feita. Fato € que, ambos demonstram nivel de acuracia satisfatorio,
apresentando vantagens e desvantagens, dependendo do contexto que o problema
esta inserido. Outro ponto relevante, especifico do crédito na economia brasileira, é
de que o nivel de concessao demonstra expansao ao longo do tempo, mantendo ou
até reduzindo o nivel de inadimpléncia, dependendo do periodo analisado. Isso
demonstra que as técnicas e processos utilizados pelo sistema financeiro estao
acompanhando essaevolugao. Como contribuigdes, o trabalho faz uma revisao ampla
sobre o tema, desde o papel do crédito na economia e sua evolucio recente no
contexto brasileiro, bem como as técnicas mais utilizadas para Credit Scoring. Esse
levantamento contribui tanto para o meio académico, estabelecendo um consolidado
sintético sobre o tema, quanto para o meio profissional, para profissionais da area de

risco de crédito e afins.

Palavras-chave: Risco de Crédito. Regressdo Logistica. Machine Learning. Credit

Scoring.



ABSTRACT

This paper analyzes the different methods of credit risk assessment,
considering the techniques of Logistic Regression, widely used for credit risk scoring,
and also Machine Learning, which has been explored for various purposes, including
in the context of credit scoring. The importance of the theme is evident considering that
the economic system depends on credit to promote the expansion of consumptionand
economic growth. To reach the objective, bibliographic research of a qualitative nature
was used in the study. As findings, it is noteworthy that there is no definitive position
on which method of credit risk assessment is the best to be used, having different
factors for the choice to be made. The factis thatboth demonstrate a satisfactory level
of accuracy, presenting advantages and disadvantages, depending on the context in
which the problemis inserted. Anotherrelevant point, specific to credit in the Brazilian
economy, is the level of credit concession thatshows expansion over time, maintaining
or even reducing the level of default, depending on the period analyzed. This shows
that the techniques and processes used by the financial system are following this
evolution. As contributions, the paper provides a broad review of the subject, from the
role of credit in the economy and its recent evolution in the Brazilian context, to the
most used techniques for credit scoring. This research contributes both to the
academic environment, by establishing a synthetic consolidation on the topic, and to
the professional environment, for professionals in the business of credit risk and

related areas.

Key-words: Credit Risk. Logistical Regression. Machine Learning. Credit Scoring.
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1 INTRODUCAO

A expanséo de crédito no Brasil se deu de forma acentuada a partir de 2005.
No final da década de 1990, a relagao do saldo das operacdes de crédito sobre o
Produto Interno Bruto (PIB) situava-se abaixo de 30%. Em margo de 2004, atingiu
24% nesta métrica. Entretanto, a partir de 2005, por meio de estimulos do setor
publico, dentre outros aspectos, esse nivel comegou a aumentar de forma acentuada:
noinicio de 2007, ja havia rompido os 30% e na metade de 2009 ja se situava acima
de 40% do PIB. Considerando um periodo mais recente, esse patamar tem se mantido
acimade 45% do PIB desde o finalde 2011, atingindo 53% em maio de 2021 (BACEN,
2021).

Mesmo com essa expansao do crédito, tanto em termos absolutos quanto
relativos, e o consequente aumento do endividamento das familias, a inadimpléncia,
em linhas gerais, apresenta declinio ao longo dos anos, considerando o periodo de
janeiro de 2012 a maio de 2021, aindaque observadas oscilagbes. Diante disso, pode-
se inferirque os critérios utilizados ao conceder crédito estdo adequados,naogerando
situacdes de risco aumentado. Para que isso ocorra, as instituicdes financeiras tém
seu mérito nesse processo: eficiéncia tanto na concessao, quanto na recuperacéao e
na cobranca dos empréstimos e financiamentos.

A literatura aponta diferentes métodos para avaliar o risco de concesséao de
crédito, baseados no Credit Score, com destaque para os Modelos Logisticos e
Machine Learning. De acordo com Lessmann et al. (2015), a regressao logistica é
considerada a técnica padrao quando o tema é Credit Scoring. A variavel dependente
€ a inadimpléncia, que € o evento que se quer explicar, enquanto as variaveis
independentes, que determinam a inadimpléncia, sdo muitas e variam conforme o tipo
de pessoa (fisica ou juridica). O Machine Learning, por sua vez, consiste em um
conjunto de procedimentos e regras que possibilitam que decisdes sejam tomadas de
forma automatica com base em dados. Dessa forma, o computador deixa de ser um
simples executor de algo programado anteriormente, de forma estatica. Conforme
Aniceto (2016), os algoritmos de Machine Learning ndo exigem um conhecimento t&o
aprofundadodasvariaveisa serem utilizadas e suas respectivas relagoes, o quedifere
das técnicas estatisticas tradicionais, como a regresséo logistica.

A principal contribuigcdo deste trabalho é a realizagdo de uma revisao da

literatura sobre o tema, desde o papel do crédito na economia e sua evolugao recente
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no contexto brasileiro, mas principalmente das técnicas mais utilizadas para Credit
Scoring. Esse levantamento contribui tanto para o meio académico, estabelecendo
um consolidado sintético sobre o tema, quanto para o meio profissional, para
profissionais da area de risco de crédito e afins.

O presente trabalho esta dividido em quatro capitulos, além desta introducgao.
No segundo capitulo, aborda-se a evolugao recente do crédito no pais, contemplando
também a sua importancia para a economia. As questbes metodoldgicas estao
descritas no terceiro capitulo. No quarto capitulo, os métodos de avaliagao de risco
de crédito sao apresentados, explorando estudos anteriores sobre o objeto do
presente trabalho. Por fim, as conclusdes, finalizando o estudo, constam no quinto

capitulo, onde também sao abordadas oportunidades futuras de pesquisa.

1.1 Problema

O foco dado pelo Banco Central do Brasil (BACEN) tem como base a crescente
populacdo tomadora de crédito (os endividados), bem como uma atengao aos niveis
de inadimpléncia (atraso nos pagamentos), geralmente motivo de preocupacgéo as
pessoas que se encontram nesta situagao.

Apos o Plano Real, o saldo da carteira de crédito em relagdo ao PIB caiu de
37% até aproximadamente 24% em marco 2004. Depois, houve uma expansao muito
acentuada e consistente até 2015, ultrapassando 50% do PIB, ainda que as pessoas
juridicas tenham perdido espaco nesse indicador, sendo compensado pelo aumento
da participagado de pessoas fisicas no saldo de crédito. Mudangas na legislacéo
contribuiram de forma significativa para a expanséao do crédito apos 2004, em virtude
de evolugdes nos processos de garantias, tais como a consignagdo em folha de
pagamento e alienagao fiduciaria.

A Confederagao Nacional do Comércio de Bens, Servigos e Turismo (CNC)?
efetua, periodicamente,a Pesquisade Endividamento e Inadimplénciado Consumidor
(Peic). O intuito da pesquisa €& verificar, por meio de captura de percepc¢ado dos
individuos, o nivel de endividamento das familias, o tipo de divida, as dividas em
atraso, as condigbes e o prazo de pagamento deste atraso, o tempo médio do

comprometimento das familias endividadas, além do comprometimento da renda

! Integrante do Sistema CNC - SESC (Servigo Social do Comércio) - SENAC (Servigo Nacional de
Aprendizagem Comercial).
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familiarcom divida. Por meio das séries histéricas da Peic, observa-se que nos ultimos
5 anos houve umaumento no numero de familias endividadas, com destaque para o
cartdao de crédito, o que denota umpossivel problema, hajavista que o custo financeiro
deste produto € um dos mais elevados, em caso de atraso ou prorrogacéo de valores.
Quando se analisa as dividas em atraso, também percebe-se uma elevagéo no
periodo examinado, sendo o mesmo movimento de alta para familias que acusam
incapacidade de pagar estas dividas em atraso.

Considerando o endividamento das familias, sob a 6tica do BACEN, demonstra
crescimento, com participacao significativa do crédito habitacional. Porém, mesmo
diante da expanséo do crédito e do endividamento, o nivel de inadimpléncia se
reduziu, de forma geral, ainda que com oscilagdes maiores entre 2015 e 2018.

Sendoassim, para compreender melhoros mecanismos utilizados pelo sistema
financeiro para administrar o crédito, eis a questdo de pesquisa: quais sao as

principais técnicas de analise de risco de crédito e suas caracteristicas?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho pretende analisar as principais técnicas de analise de risco de
crédito, considerando aspectos como: dados disponiveis, implantagao e manuten ¢ao,

além de acuracia.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja atingido, devem ser observados os seguintes
objetivos especificos:
a) Descrever o Sistema Financeiro Nacional (SFN), bem como suas
atribuigdes;
b) Analisara evolugao recente do saldo de operagdes de crédito em relagao
ao PIB e do endividamento das familias e suainadimpléncia no Brasil;

c) Evidenciara importancia social e econémica do crédito;



15

d) Analisar os métodos de Regressdo Logistica e Machine Leamning,
destacando suas principais vantagens e examinando as contribuigdes mais

relevantes sobre o tema.

1.3 Justificativa

O presente trabalho aborda um tema relevante para a economia do pais e, por
conseguinte, para a sociedade como um todo. Conforme exposto na subsecio
anterior, e aprofundado ao longo do estudo, o crédito vem aumentando sua
participacdo no SFN, considerando o nivel de representatividade em relacdo ao PIB
brasileiro. Por outro lado, apesar da expansao do volume das operacgdes de crédito
no Brasil, percebe-se uma relativa estabilidade da inadimpléncia. Ressalta-se também
a importancia do crédito para o sistema econdmico, conforme Schumpeter, Kalecki e
demais autores citados no segundo capitulo. Dessa forma, analisar as razbes deste
fendmeno torna-se relevante para verificar com maior clareza a evolugéo e as
oportunidades nesse segmento.

Outro aspecto importante € que,quantomelhoravaliado o risco de crédito pelas
instituicdes, menor tendera a ser a inadimpléncia e as despesas decorrentes,
auxiliando na redug¢ao do custo de crédito, impactando positivamente no poder de
compra e/ou de investimentos de familias/consumidores e de empresas.

Ainda, esta pesquisa, sob a 6tica profissional, faz sentido frente a trajetoria e
posicao ocupada pelo pesquisador. Com atuacao predominante em crédito e riscos
ha mais de 15 anos, sendo responsavel por uma das areas de riscos financeiros de
uma empresa relevante no sistema financeiro, investigar o tema tem potencial impacto

na gestao dos riscos da companhia.
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2 CREDITONO BRASIL: EVOLUGAO RECENTE E IMPORTANCIAECONOMICA

O presente capitulo esta dividido em trés partes. A primeira apresenta,
brevemente, o Sistema Financeiro Nacional (SFN), enquanto a segunda expde a
evolugao recente do crédito, do endividamento das familias e da inadimpléncia no
Brasil. Por fim, a importancia do crédito na dinamica socioeconémica, por meio de

uma revisao de literatura sobre o tema, € exibida ao final do capitulo.
2.1 Sistema Financeiro Nacional

O SFN é formado por um conjunto de instituigcdes e entidades que possuem o
objetivo de promover a intermediagaofinanceira,conceito que sera abordado também
na proxima segao. Os recursos financeiros das empresas, do governo e das pessoas
circulam, de forma preponderante, por meio deste sistema, considerando, inclusive,
pagamentos de dividas, além de realizagdode investimentos. A principal finalidadedo
sistema financeiro € manter o fluxo de recursos entre agentes superavitarios,
detentores de capital excedente, e agentes deficitarios, necessitados de capital de
terceiros para desenvolversuas atividades. De acordo com Levine (1997), a existéncia
de um sistema financeiro bem organizado € de suma importdncia para o
desenvolvimento econémico de qualquer pais. O tamanho do setor bancario e o nivel
de liquidez do mercado de capitais tem correlagao direta com o crescimento do PIB
per capita de um pais.

Quanto a sua composic¢ao, destaca-se o Conselho Monetario Nacional (CMN),
orgdo normativo no setor de Moeda, Credito, Capitais e Cadmbio, o BACEN, agente
supervisor, os bancos, caixas econdmicas e cooperativas de crédito, agentes
operadores do SFN. Ha outros 6rgaos e entidades, conforme Figura 1.

De acordo com a CVM (2020), as Entidades Normativas sao governamentais e
tém a obrigagéo de definiras politicas de governo e transforma-las em regulamentos,
sem fungao executiva. Esse papel é desempenhado pelo CMN, ConselhoNacionalde
Seguros Privado (CNSP)e ConselhoNacional de Previdéncia Complementar(CNPC).
Cabe as Entidades Supervisoras assumirem as fungdes executivas de fiscalizar e
orientar as demais institui¢cdes integrantes do SFN de forma que as politicas e as
normas determinadas pelo governo sejam cumpridas. S&o consideradas Entidades

Supervisoras no Brasil: o0 BACEN, a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), a
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Superintendéncia de Seguros Privados (SUSEP) e a Superintendéncia Nacional de
Previdéncia Complementar (PREVIC). Existem também as Entidades Operadoras,
que sao todas as demais instituicdes financeirasintegrantesdo SFN, a quemreserva-
se o papel de atuar no mercado financeiro com o objetivo de transferir recursos dos
agentes superavitarios para os deficitarios, desde que respeitadas as normas emitidas
pelas Entidades Normativas sob a supervisao das Entidades Supervisoras.

Figura 1 — Entidades e Instituigdes do SFN

Moeda, crédito, capitais e cambio

CNSP

CNPC

CMN

Conselho Monetano Conselho Nacional de Conselho MNacional de
Nacional Seguroz Privados Previdéncia Complementar
.
BC CVM Susep Previc
Banca Central Comissdo de Valores Superintendéncia de Seguros Superintendéncia Nacional de
do Brasil Mobilidrios Privados Previdéncia Complementar

Bancos e Administradoras de Bolsa Seguradoras e En.tu:_lad.asfechada g€
- il S previdéncia complementar
caixas econdmicas conséreios de valores Rezseguradores

(fundos de penzdc)

D

*

Cooperativas

Corretoras

Bolsa de mercadorias &

($)

Entidzades abertas de

de crédite e distribuidaras® futuros previdéncia
nen l l
Instituigdes Demais instituicdas ndo Sociedades
de pagamento™™ bancarias de capitalizagdo
* Dependendo d vidades corretoras & distribuidoras também sdo fiscalizadas pela CVM
** As Instituiches de Pagamento ndo compdem o SFN. mas sio reguladas e hscalizadas pelo BCB. conlorme diretrizes éstabelecidas pelo OMMN.

O CMN é um dos o6rgaos mais

Fonte: Banco Central do Brasil.

importantes de todo o SFN. Sua

representatividade € tdo grande que ele se responsabiliza, por exemplo, por ditar as

politicas e diretrizes monetarias utilizadas por todo o mercado financeiro. Cabe a ele,
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também, a tomada de decisdes sobre as politicas da moeda e do crédito no pais.
Estdo diretamente ligados a ele o BACEN, que opera como seu 6rgédo executivo e a
CVM, responsavel pelaregulacao e estimulo do mercado de valores mobiliarios (bolsa

de valores e de balc&o).

2.2 Evolugao do Crédito e da Inadimpléncia no Brasil

Por meio das informagdes disponibilizadas pelo BACEN, é possivel avaliar, por
diversas oOticas, a evolugao recente do crédito, bem como do endividamento, da
inadimplénciaz e do atraso3. Conforme percebe-se no Grafico 1, houve uma expansao
significativa do crédito no Brasil, no periodo recente, embora com alguma oscilagao.
A representatividade do crédito na economia aumentou nas ultimas décadas,
especialmente entre 2004 e 2015, inicialmente impulsionada pelos bancos privados,
no tocante a recursos livres, mas em um segundo momento pelos bancos publicos,
no ambito de recursos direcionados, contribuindo com seu papel contraciclico, ante a
crise financeira de 2008 (BACEN, 2013).

Essa expansdo deu-se por diversos fatores, dentre eles: mudancgas na
legislagdo no que tange as garantias de crédito, como a alienacgao fiduciaria (Lei n.°
9.514/1997), inclusive para financiamento imobiliario4, deixando de ser utilizada a
hipoteca, gradativamente; a regulamentagcdo do crédito consignado (Lei n?°
10.820/2003); e, ampliagcdo dos prazos nas operagbes de empréstimo e
financiamento.

Os dois primeiros fatores, utilizagcdo de alienagaofiduciariaea consignagaoem
folha de pagamento, proporcionaram redugao no risco de crédito, aumentando assim
o apetite das instituicbes financeiras nessas modalidades, bem como expandindo a
demanda, gerando um aumento significativo da carteira de crédito, impulsionado pelo
crédito habitacional e também consignado, tanto publico, quanto privado. Quanto ao
prazo aumentado, flexibiliza a capacidade de pagamento dos clientes, também

favorecendo ao aumento da carteira de crédito brasileira (MORA, 2015).

2 Conceito estabelecido pelo BACEN, inadimpléncia se refere ao atraso no pagamento superior a 90
dias.

3 Conceito estabelecido pelo BACEN, se refere ao atraso no pagamento de 15 a 90 dias.

4 Observando o grafico 3, nota-se que a diferenga entre os percentuais de endividamento das familias
excluindo-se crédito habitacional e considerando o endividamento total, era de 10,9 p.p em janeiro de
2012, ante aos 22,3 p.p. em maio de 2021, denotando o aumento do crédito habitacional.
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Importante ressaltar mais um aspecto: o fim do periodo hiper-inflacionario, que

permitiu o sistema financeiro e suas instituicbes atuarem com taxas de juros pre-
fixadas.

Grafico 1 — Evolugao do Saldo da Carteira de Crédito em relagéo ao PIB (%)
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Fonte: BACEN — SGS - Sistema Gerenciador de Séries Temporais.

A sustentacao do crédito durante 2020, frente a crise causada pela pandemia
de Covid-19, deu-se, em grande parte, pelo papel do governo e regulagdodo BACEN,
flexibilizando para alongamentode dividas e caréncia de pagamentos (prorrogacgoes),
sem penalizar as instituicoes financeiras. Com isso, o nivel de crédito em relagao ao
PIB aindasubiu,considerando que o crédito ainda crescia discretamente, e o PIB caia
(BACEN, 2020).

Considerando o periodo de margo de 2007 até dezembro de 2019, observa-se
uma inversao na representatividade, sob a 6tica da natureza de devedores, conforme
ilustrado no Grafico 2. No passado, pessoas juridicas (PJ) possuiam maior
participagdo na carteira de crédito em relagéo ao PIB. Entretanto, é possivel perceber
uma tendéncia de queda da participagdo de pessoas juridicas nas operagdes de

crédito entre o final de 2015 e o final de 2019. Como resultado, houve uma inverséo

da participagao das pessoas fisicas (PF) e juridicas nas operagdes de crédito, com a
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participagao das pessoas fisicas ultrapassando a das pessoas juridicas, configurando

uma diferencga significativa até maio de 2021 (30% das PF versus 23% das PJ).

Grafico 2 — Evolucgéo do Saldo de Crédito PF e PJ em relagao ao PIB (%)
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Fonte: Bacen— SGS - Sistema Gerenciador de Séries Temporais.

Essa redugdo da participacdo de pessoas juridicas nas operagdes de crédito
deu-se pelo aumentodaincerteza em fungaodarecessao no periodo 2015/2016, bem
como reducao dos desembolsos do Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico
e Social (BNDES), quevinhasendo o maior propulsordo crédito as empresas, através
de recursos direcionados (BACEN, 2016).

Quando a dtica se detém mais especificamente sobre o endividamento das
familias, observa-se que, nos ultimos anos, excetuando-se pelo nivel e evolugao nos
anosde 2015 e 2016, apresenta-se umacurva ascendente. Em janeiro de 2012, como
pode ser observado no Grafico 3, o endividamento das familias no SFN em relacéo a
renda acumulada dos ultimos 12 meses era de 45%, ao passo que, em margo de
2021, chegou a 58%. Ressalta-se que, desconsiderando dividas oriundas de crédito
habitacional, a inclinagdo da curva € mais suave, além, obviamente, de variar em

patamares inferiores: 34% em janeiro de 2012, para 36% em mar¢o de 2021. Ou seja,
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como era de se esperar, 0 aumento do crédito na economia levou a uma ampliacéo
do endividamento das familias no periodo recente.

Grafico 3 — Evolugao do Endividamento das Familias em relagédo a Renda (%)
70

mar/21; 58
w set/15; 48,68

jan/12; 44,57 jun/20; 49,38

50

-—_’_,_" \
mar/21; 35,66
40

30 A//
e

0 jan/12; 33,64

10 jun/20; 30,02
set/15; 29,39

jan/12
mai/12
set/12
jan/13
mai/13
set/13
jan/14
mai/14
set/14
jan/15
mai/15
set/15
jan/16
mai/16
set/16
jan/17
mai/17
set/17
jan/18
mai/18
set/18
jan/19
mai/19
set/19
jan/20
mai/20
set/20
jan/21

19882 - Endividamento das familias com o Sistema Financeiro Nacional em relagéo a renda acumulada dos tltimos doze meses - %

e 70400 - Endividamento das familias com o Sistema Financeiro Nacional exceto crédito habitacional em relagdo a renda acumulada
dos ultimos doze meses - %
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Ao analisar a evolugao da inadimpléncia e do atraso de pessoas fisicas,
considerando o periodo de janeiro de 2012 em diante, percebe-se que 0s niveis mais
elevados destes indicadores se situam nos primeiros meses de 2012.5 De acordo com
o Grafico 4, o auge da série, no més de abril, atinge 7% para o nivel de atraso e, no
més de maio, chega a 5% para a inadimpléncia. Entretanto, apresenta-se uma
reducdo ao longo do periodo, tanto para o nivel de inadimpléncia, quanto para o de
atraso, atingindo, em dezembro de 2019, 3 % e 5%, respectivamente. A reducao
durante 2020, mesmo diante de um cenéario de crise em virtude da pandemia (Covid-
19) deve-se, basicamente, a dois fatores: manutencao do nivel de concessao de

crédito e prorrogacdes efetuadas pelas instituicdes financeiras ante a flexibilizagdo

5 E importante que se tenha a disting&o entre os significados de endividamento e de inadimpléncia. Ha
real necessidade de conceituar ambos os termos, pois ndo € rara a confusao feita pela populagéo em
geral, considerando de diferentes formas os conceitos de endividamento e inadimpléncia, conforme
pesquisas efetuadas pela Confederagdo Nacional do Comércio de Bens, Servicos e Turismo (CNC).
Enquanto o endividamento representa o quanto o individuo estd comprometido em dividas ante sua
renda, a inadimpléncia significa que ha atraso em pelo menos algum pagamento de divida.
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promovida pelo BACENS. No primeiro trimestre de 2021, o nivel de atraso volta a subir
atingindo 4% e a inadimpléncia 3% no més de maio de 2021. No entanto, apesar da

recente elevagao, os valores estdo abaixo dos patamares observados na maior parte

do periodo 2012-2021.

Grafico 4 — Evolucgao da Inadimpléncia da Carteira de Crédito PF (%)
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Considerando a evolugao da inadimpléncia de pessoas juridicas, a série
histérica demonstra trés tendéncias entre janeiro de 2012 e maio de 2021, como pode
ser observado no Grafico 5. Inicialmente, entre 2012 e o inicio de 2015, ha certa
estabilidade de ambos os indicadores. Mas, a partir do inicio de 2015 até o iniciode
2017, os indicadores mostram uma tendéncia de elevagdo, com a inadimpléncia
atingindo o pico de 3,98% em maio de 2017 e o atraso chega a 4,76% em fevereiro
de 2017. Ja a partir de margo de 2017, os indices de atraso e inadimpléncia caem
substancialmente, atingindo seus pontos de minimo noinicio de 2021.

Conforme ja mencionado, em virtude da pandemia de Covid-19, deflagrada a

partir de margo de 2020, o BACEN flexibilizou regras quanto ao provisionamento de

6 Resolugéo n° 4.782 (margo de 2020), que dispde sobre critérios para reestruturagées de operagdes
de crédito, resolugdo n°® 4.803 (abril de 2020), que estabelece regras para mensuragdo da provisdo

para créditos de liquidagao duvidosa das operagdes reestruturadas em fungéo da pandemia da Covid-
19, ambas emitidas pelo BACEN.
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crédito para prorrogagdes de dividas para que os devedores, e também credores,
sofressem menos com a crise econdmica causadapela crise sanitaria. Esse € umdos
motivos da reducgao dos patamares da inadimpléncia e do atraso, também para

pessoas juridicas a partir de 2020, mesmo em um cenario socioeconémico adverso

(BACEN, 2020).

Grafico 5 — Evolugéo da Inadimpléncia da Carteira de Crédito PJ (%)
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A seguir, aborda-se a Pesquisa de Endividamento e Inadimpléncia do
Consumidor (Peic), como complemento as analises dos dados do BACEN
apresentados anteriormente, no intuito de capturar a percepcao dos individuos frente
as dividas. Ou seja, quando se analisam as informacgdes extraidas do BACEN, sao
dados que o sistema financeiro (instituigcdes supervisionadas pelo érgéo regulador)
informa. Quando se analisam as informacdes extraidas da Peic, sdo informacgdes
obtidas por meio de pesquisasjunto a sociedade.

Considerando a série histérica, de janeiro de 2012 a maio de 2021, da Peic,
pesquisa mencionada na secao introdutéria do presente estudo, que visa coletar a
percepcao dos individuos sobre sua situagao financeira, percebe-se que o percentual
de familias endividadas subiude 58,8% para 67,3%, conforme demonstrado no grafico

6. Entretanto, no mesmo periodo, sob a 6tica das contas em atraso, observa-se uma

elevacgao de 20% para 24%. Por fim, o percentual de familias que acusa incapacidade
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de honrar estes compromissos, oscilou entre de 7% e 12%, considerando o mesmo

periodo.

Grafico 6 — Evolugao do Endividamento Familiar — Peic (%)
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Fonte: CNC — Peic.

Considerando a mesma série histérica, entre janeiro de 2012 e margo de 2021,
mas apenas familias com rendimentos de até 10 salarios minimos, percebe-se um
aumento de 59% para 67%, no tocante ao percentual de familias endividadas” como
pode ser observado no Grafico 7. Sob a 6tica de atraso, houve aumento: de 21% para
27%. Ainda, o percentual de familias que declaram nao ter condi¢cdes de honrar estas
dividas estava em 8% em janeiro de 2012, passando para 12%, em margo de 2021,

refletindo a incapacidade de pagamento de suas dividas em atraso, devido a
pandemia.

7 Além do Cartdo de Crédito, houve ligeiro incremento no percentual do Cheque Especial, ambos tipos

de produto com taxas de juros bem elevadas). Cabe evidenciar a expanséo de divida oriunda de crédito
habitacional.
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Gréafico 7 — Evolugao do Endividamento Familiar (até 10 salarios minimos) — Peic (%)
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Fonte: CNC — Peic.

Observando o Grafico 8, os comportamentos das variaveis sdo semelhantes
quando se avalia as familias com rendimentos acima de 10 salarios minimos, exceto
pelo aumento do percentual de divida em Cheque Especial e aumento ainda mais
significativo de financiamento imobiliario nesta classe. Entretanto, nota-se uma

variagdo muito mais discreta nos niveis de inadimpléncia e incapacidade de
pagamento nesse perfil de renda.
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Grafico 8 — Evolugao do Endividamento Familiar (mais de 10 salarios minimos) —
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Fonte: CNC — Peic.

Ainda que se observe um aumento das familias endividadas, a inadimpléncia
nao demonstra expansao. Ao contrario, desde o inicio da série, em 2012, para a PF e
desde o iniciode 2017 para a PJ, ha uma tendéncia de queda da inadimpléncia e do
atraso nos pagamentos. Isto € comprovado pelas informagdes disponibilizadas pelo
BACEN, expostos no presente estudo, apesar da acentuada expanséao do crédito ao
longo do periodo examinado. Entretanto, quando observadas as séries histéricas da
Peic, os indicadores de atraso e incapacidade de pagamento das contas em atraso,
demonstram elevacéao, principalmente nas familias com renda de até 10 salarios-
minimos, responsavel pela elevagao dos indicadores gerais (sem segmentagao de
renda). Importante ressaltar que a Peic reflete a percepgao dos entrevistados,
podendo conter vieses nas respostas, diferente dos dados obtidos junto ao BACEN.
Em suma, ha elevacédo nos niveis de endividamento ao longo do tempo, seja
napercepgao das pessoas ante a sua situacao financeira, seja através de umaanalise
nas séries histéricas do BACEN. No entanto, houve declinio da inadimpléncia nesse
periodo, considerando as informagdes obtidas junto ao BACEN, tendo a Peic

demonstrandouma leve elevagao nos niveis de atraso e incapacidade de pagamento.
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2.3 O Papel do Crédito

A maioria das instituigbes financeiras, integrantes do SFN, tem como principal
fungao orquestrar o processo de intermediagao financeira. Esta atividade é de suma
importancia para o sistema capitalista, facilitando, inclusive, a circulagdo do dinheiro
na economia. Em uma definicdo mais simples, nesse ambiente, ha agentes
superavitarios, ou seja, possuem recurso excedente, e existem também agentes
deficitarios, ou seja, possuem insuficiénciade recursos. A intermediagao financeirase
da quandoesse recurso excedente oriundo de agentes superavitarios, que precisa ser
remunerado, supre a insuficiéncia de agentes deficitarios, que por sua vez, pagara
juros. Dai tém-se duas modalidades de operagao efetuadas pela instituicao financeira:
de captacgao de recursos e de crédito (CARVALHO, 2007).

Importante observar que a demanda de crédito ndo é exclusiva de agentes
deficitarios. Ha diversas circunstancias que agentes podem demandar crédito mesmo
ainda possuindo recursos, sendo esta acio para otimizacao do seu fluxo de caixa, ou
de antecipacao de aquisi¢cdes de bens ou servigos, sejam eles para investimento ou
consumo.

Esse simples papel de intermediacéo, acima exposto, retrata a visao de Knut
Wicksell, economista sueco. Na estrutura demonstrada por Wicksell (1935), o crédito
€ melhororganizado e desenvolvido pelos bancos e mercados de a¢des. Para crédito
de longo prazo, ha atuacédo preponderante das bolsas de valores, enquanto os
empréstimos junto a bancos, sdo créditos com prazos relativamente curtos.

Para Keynes (1992), o papel dos bancos transcende a simples intermediagéo
postulada por Wicksell, complementando com a questdo de que os bancos sao
provedores de liquidez ao sistema. Isso porque, complementarmente a Wicksell, que
se limitava a ideia de que bancos criam crédito, mas com lastro em quantidade de
moeda poupada, Keynes explora a capacidade de criar ativos financeiros,que por sua
vez, aumentama liquidez da economia.

Além de Wicksell e Keynes, Schumpeter (1982) deixa explicita a importancia
do crédito para o desenvolvimento econdmico, tendo em vista que o crescimento no
sistema capitalista gera alto grau de mortalidade de empresas, em funcéo da
concentragdo dos ganhos em empresas lideres. Ainda, havendo crédito barato para

micro e pequenasempresas, além de empresarios individuais, pode-se obter umaboa
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fonte de crescimento. Se esses recursos forem direcionados parainovagdes em seus
processos, produtos e servigos, ter-se-ia 0 desenvolvimento schumpeteriano.

Ainda, segundo Kalecki (1978), para que ocorram investimentos, sdo duas as
fontes possiveis: reservas financeiras e o crédito. Dessa forma, pode-se afirmar que
Nao € necessario existir poupanga prévia para que ocorram investimentos produtivos,
por exemplo. Sob as o6ticas de Kalecki e Schumpeter, fica evidenciado o papel
fundamental do crédito para a atividade econdOmica e seu desenvolvimento,
demonstrando que a dindmica de acumulacdo de capital €, em certo sentido,
dependente do crédito, o que é ainda mais latente em sistemas financeiros que
operam com uma moeda estritamente fiduciaria, onde ndo ha restrigbes para a
expansao endogena do crédito.

Corroborando com os autores Kalecki e Schumpeter, Carvalho et al. (2007)
expdem que o crédito € de grande importancia em uma economia capitalista, por
permitir investimento. Conforme Bernanke e Blinder (1988), o setor bancario é de
suma importancia, basicamente por duas razdes: considerando a politica monetaria
no sistema econémico, pois 0 segmento é o responsavel pela disponibilizagdo de
crédito para consumo e investimento, estes, considerados fatores fundamentais para
geracgao de renda; e em fungao da criagdo de moeda pela expansao do crédito, que
resulta em efeitos positivos na economia. De acordo com Rochman (2014), o crédito
€ considerado um propulsor do crescimento econdmico, expandindo a demanda no
mercado interno, conforme sua oferta, atuando diretamente nos niveis de renda (PIB)
€ emprego.

Dessa forma, fica evidente a importadncia do crédito para o nivel de atividade
econdmica, seja ele para empreendimentos (grandes ou pequenos), seja ele para
pessoas fisicas, que por sua vez, irdo adquirir bens ou servigos, gerando demanda

para os empreendimentos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia que sera adotada no presente
trabalho nointuito de atender aos objetivos geral e especificos. Crucial para qualquer
estudo, a metodologia cientifica deve proporcionar melhor entendimento, dando

suporte as analises, contribuindo para geragao de conhecimento.

3.1 Classificagcao da Pesquisa

O presente trabalho apresenta uma pesquisa teérica, baseada em uma revisédo
de literatura, que busca gerar conhecimentos acerca dos principais métodos para
avaliacdo de risco de crédito. Definiu-se também uma abordagem qualitativa,

considerando analises, geralmente, indutivas.

A pesquisa bibliografica é feita a partir do levantamento de referéncias
tedricas ja analisadas, e publicadas por meios escritos e eletrénicos,
como livros, artigos cientificos, paginas de web sites. Qualquer
trabalho cientifico inicia-se com uma pesquisa bibliografica, que
permite ao pesquisador conhecer o que ja se estudou sobre o0 assunto.
Existem porém pesquisas cientificas que se baseiam unicamente na
pesquisa bibliografica, procurando referéncias tedricas publicadas
com o objetivo de recolher informagdes ou conhecimentos prévios
sobre o problema a respeito do qual se procura a resposta.
(FONSECA, 2002, p. 32).

Sendo assim, por meio de pesquisa bibliografica, o trabalho reline diversos
estudos sobre o tema, trazendo seus destaques para o atendimento aos objetivos
geral e especificos. Conforme Gil (2007), a pesquisa bibliografica apresenta como
principal exemplo ao processo de investigacéo dos diferentes posicionamentos sobre
determinado tema e/ou problema.

Diversas fontes foram consultadas durante o processo de busca e revisao da
literatura, principalmente para o segundo e quarto capitulos, no intuito de considerar
diferentes percepgdes sobre o tema, buscando uma analise mais ampla e imparcial.

Inicialmente, buscou-se termos como inadimpléncia, risco de crédito, modelos
para risco de crédito, previsdo de inadimpléncia, além destes termos também em
inglés.Em suamaioria, o numerode ocorréncias para estas buscasreferia-se a Credit
Scoring, passando a ser incluido também nas pesquisas. A partir dai, se buscou os
principais métodos para avaliagao de risco de crédito, percebendo-se a predominancia

de Regressao Logistica e Machine Learning para estas pesquisas, que foram
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efetuadas em diversos sites e bases de dados, a saber: Google académico, Portal de
Periodicos CAPES, Banco Central do Brasil, Research Gate, dentre outros.

Inumeros materiais traziam apenas conceitos sobre essas técnicas, mas nao
efetuavam uma analise/teste quantitativo e interpretacao de resultados. Neste caso,
alguns foram selecionados para revisao de literatura, apenas. Porém, os que
continham testes aplicados foram selecionados para estabelecer a analise
comparativa proposta.

Em suma, os principais temas buscados foram: Credit Scoring, Machine
Leaming, Regressao Logistica e Risco de Crédito. No intuito de contextualizar sobre
o tema, além dos modelos de avaliagao abordados, especificamente, pesquisou-se
também sobre o papel do crédito na economia, a evolugao do crédito na economia
brasileira, além de metodologia de pesquisa.

Durante a pesquisa, priorizou-se materiais referenciados, com numero
significativo de citagdes, além do histérico (profissional,quando aplicavel) e relevancia

dos autores, visando a objetividade e robustez do presente trabalho.
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4 ANALISE DE RISCO DE CREDITO

Segundo o BACEN (2009), o risco de crédito significa a possibilidade de
ocorréncia de perdas associadas ao nao cumprimento pelo tomador ou contraparte
de suas respectivas obrigagdes financeiras nos termos pactuados, a desvalorizagéo
de contrato de crédito decorrente da deterioragdo na classificacdo de risco do
tomador, a redugdo de ganhos ou remuneragdes, as vantagens concedidas na
renegociagao, aos custos de recuperagao, entre outros.

No presente estudo, o foco é no tocante ao nao cumprimento pelo tomador de
suasrespectivas obrigagdes financeiras, especificamente. Orisco de crédito ndodeve
ser visto como algo negativo e sim como oportunidade, desde que se tenha
mecanismos e processos para mensuragao e mitigagao deste risco.

Importante conceituar a assimetria de informagao que existe no mercado, onde
o cliente sabe mais de si do que seu possivel credor. Dessa forma, em virtude da
informagao assimétrica, ha um risco inerente para o credor. Como mitigador dessa
assimetria, a analise de crédito, ferramentas e técnicas derivadas sao aperfeicoadas
ao longo da histéria. Um fendmeno de assimetria de informacédo é o da selecéo
adversa, que pode ser exemplificado justamente no setor bancario. Ocorre que, como
a taxa de juros dos empréstimos sdo muito maiores que a taxa basica de juros (Selic),
os potenciais bons pagadores tentem a contrair menos dividas, ao passo que os
potenciais maus pagadores contratam os empréstimos indepen dente da taxa de juros
cobrada, pois a intengdo de honrar seus compromissos € mais fraca (PINDYCK,
2006).

Conforme Silva (2016), como mitigadores, devem ser avaliados os chamados
Cs do crédito, a saber:

e Carater: visa avaliarde forma indireta a indole e a intencédo de honrar seus
compromissos. Essa avaliagao é realizada pelo histérico de pagamentos do
proponente;

e Capacidade: como o proprio termo reflete, indica a capacidade de
pagamento dos compromissos financeiros, tanto existentes, quanto
pretendidos;

e Capital: diz respeito a solidez financeira do individuo, que reflete

indiretamente a forma de lidar com seu orcamento e também sua resiliéncia
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frente a infortunios. Em suma, se ha lastro patrimonial frente as suas
dividas, atuais e pretendidas;

e Condigdes: refere-se a possiveis impactos externos a sua renda principal.

Ha de se avaliar o contexto socioeconémico da pessoa;

e Colateral: quandoo empréstimo ou financiamento possuigarantia(s)real(is)

vinculadas ao negdécio;

e Conglomerado: considera a situagao financeira do grupo econémico, ou

seja, participacgdes societarias, empresas coligadas, controladoras.

Ainda segundo o autor, a avalicdo desses aspectos pode ser feita de forma
individual,julgamental,comcerta subijetividade, ou de forma quantitativa, massificada,
por meio de técnicas estatisticas, matematicas e/ou computacionais.

Cabe ressaltar que analise individual n&o significa auséncia de padrao e de
critérios. Cada instituicdo pode adotar critérios e exigéncias conforme seu apetite ao
risco, estratégia, considerando também diferentes modalidades, como empréstimos
ou financiamentos, com garantias estabelecidas ou n&o. Para isso, definem politicas
e normativos em geral, padronizando seus critérios, seja para analise individual dos
clientes, seja para analise massificada (SILVA, 2016).

O que se pretende, geralmente, € a expansao da carteira de crédito, com
eficiéncia operacional e rentabilidade. Para tanto, faz-se necessario conhecer os
riscos incorridos e, por sua vez, mitiga-los, filtrando clientes, ajustando valores,
condi¢des, modalidades disponiveis, ou até mesmo, exigindo garantias para a
operagao em questao.

Conforme Caouette et al. (1999), o risco de crédito € umdos mais antigos riscos
existentes no mercado financeiro, definindo crédito como a expectativa de
recebimento de uma quantia em dinheiro, considerando um prazo estabelecido.
Assim, define-se o risco de crédito como a chance de que essa expectativa nao se
concretize.

Ressalta-se que, para gestdo do negacio crédito, considerando aspectos como
eficiéncia e rentabilidade, ndo basta que se tenha uma analise de crédito, de qualquer
natureza, bem executada. Ha outras disciplinas que compdem o negdcio como um
todo que sdao de suma importancia para seu sucesso e perpetuidade, como por
exemplo, politicas de recuperacdo e cobranca, estratégia comercial, formatos de
produtos aderentes as necessidades dos clientes, além de adequada precificagao
sobre as operagdes a serem concedidas (MANFIO, 2007).
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Importante recapitular a origem do Credit Scoring, em 1945, quando foi
desenvolvido o primeiro modelo estatistico de analise de crédito, com foco no publico
consumidor final, no intuito de empresas de varejo e financeiras mitigarem a
assimetria de informacgao. O crescimento no desenvolvimento e utilizagao desse tipo
de modelos esta diretamente relacionada ao aumento do mercado de crédito (varejo,
pulverizado) e o aprimoramento dos sistemas computacionais, proporcionando
tratamento estatistico em grandes quantidades de registros e informagdes (LEWIS,
1992).

Segundo Carmona e Amorin Neto (2002), muitos modelos se limitam a prover
classificagdes uteis para a concesséao propriamente dita e respectivo valor, entretanto,
modelos baseados no comportamento dos clientes podem ser utilizados,n&do somente
na concessao inicial de crédito, mas também na manutencao dos limites de crédito
expostos e até mesmo e formas preventivas de cobrancga, possibilitando tracar
diversas estratégicas para o ciclo de crédito.

Ainda que existam diversas técnicas utilizadas, sejam elas mais simplificadas
ou rudimentares, ou até as mais avancadas e sofisticadas, n&o é possivel determinar
a melhor técnica. Isso depende do objetivo do estudo, da estrutura de dados e das
ferramentas disponiveis (HAND; HENLEY, 1997). Outro aspecto importante € que os
resultados de alguns estudos demonstram que as capacidades de predi¢do n&do sao
tao distintas, sendo as eventuais diferengas insignificantes para a determinagao de
melhortécnica a ser utilizada (ABDOU; POINTON, 2011).

Conforme Camargos et al. (2012), no Brasil, as instituicdes financeiras
passaram a utilizar de forma mais significativa os modelos de Credit Scoring em
meados dos anos 1990, apds estabilidade alcangada com a implantagdo do Plano
Real. Ainda, a Regressdo Logistica € a técnica mais utilizada no mercado para
modelos de Credit Scoring (CROOK; EDELMAN; THOMAS, 2007).

Apesar de alguns credores utilizarem modelos julgamentais, a grande maioria
dos players do mercado de crédito utilizam modelos desenvolvidos com técnicas de
analise estatistica como analise discriminante® e Regressao Logistica, ou até mesmo
em modelos de inteligéncia artificial ANDRADE, 2004). Estes dois ultimos séao os

objetos de analise deste trabalho: Regresséo Logistica e Machine Learning.

8 Analise discriminante: técnica estatistica multivariada utilizada para classificagao e discriminag&o de
objetos da populagado estudada, tendo a discriminagdo sua primeira etapa (KHATREE; NAIK, 2000).
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Nas préximas subsecgdes, sdo descritos os métodos de Regressao Logistica,
sendo este mais antigo e tradicional, conforme descrito anteriormente, e Machine
Learning, que vem sendo explorado de forma significativa, surgindo como possivel
alternativa ao método anterior. Além da descricdo de cada método, realizou-se
também a analise alguns artigos relevantes que examinaram o risco de crédito por
meio desses dois métodos. O critério de escolha desses estudos se baseou
principalmente no numero de citagdes na literatura, obtido no estudo de Assef e
Steiner (2020).

4.1 Credit Scoring

Utilizado no Brasil de forma mais significativa a partir da década de 1990, Credit
Scoring consiste em métodos estatisticos adotados para classificar em grupos de
risco, possiveis proponentes, por meio de analise de informagdes passadas,
verificando o ocorrido em momento futuro. De acordo com Thomas (2000), o principal
uso do Credit Scoring € a previsdo de inadimpléncia. Dessa forma, quanto melhorfor
a pontuacgao de determinado proponente, menos propenso a inadimpléncia ele sera.

Esta classificacdo pode ser realizada por meio de modelos estaticos ou
dinamicos. Um modelo estatico, denominado de Application Score, baseia-se em
informacdes em determinado momento, predominantemente oriundas de cadastro,
podendo conter algumas informagdes de operacdes existentes. Ja um modelo
dinamico, denominado Behaviour Score, compreende uma analise continua dos
clientes, como se fosse um filme. Trata-se de um modelo comportamental. Importante
citar também o Collection Score também caracterizado como modelo dinamico
(SICSU, 2010; MANFIO, 2007).

Conforme Sicsu (2010), a variavel resposta para o modelo comportamental
(Behaviour Score), usualmente serao evento inadimplénciado cliente,podendo variar
o numero de dias em atraso (30 dias, 60 dias etc.). Quando o modelo em questao for
o Collection Score, a variavel resposta € o pagamento da divida em atraso. A seguir,
os modelos sao vinculados as respectivas etapas do ciclo de crédito, tornando mais
tangivel a aplicagéo e diferengas entre eles.

Elencados os trés modelos, Credit Score, Behaviour Score e Collection Score,
€ preciso definirem que etapa do ciclo de crédito cada um deles se insere. O Credit

Score é utilizado como apoio a decisdo para tomada inicial de risco, ou seja, na
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iniciacdo em crédito. Isso ocorre pois até entdo, ndo ha dados e informacgdes
suficientes para estabelecer um modelo comportamental, dada a maior assimetria de
informacgao e, por conseguinte, um risco de crédito maior. O Behaviour Score é
utilizado na manutengao em crédito, onde ja é possivel analisar o comportamento do
cliente, tendo em vista o tempo de relacionamento e utilizagdode produtos e servigos.
E, porfim, o Collection Score ¢ utilizadonarecuperacéo e cobranc¢a,onde visa estimar
a chancede recuperar o crédito concedido anteriormente, conforme Anderson (2007).

Em suma, conforme Crouhy et al. (2008, p. 184) e corroborando com Manfio
(2007, p.31):

Contudo, a classificacado de crédito também é importante por razdes
de custo e consisténcia. Os grandes bancos tradicionalmente detém
milhdes de clientes e executam bilhdes de transagdes a cada ano.
Utilizando o modelo de Credit Scoring, os bancos podem automatizar
0 maximo possivel o processo de concessao de pequenos créditos e
cartdes de crédito. Antes da ampla adogdo da escoragem do crédito,
um executivo de crédito teria de rever uma solicitagdo e usar uma
combinagao de experiéncia, conhecimento do setor e técnica pessoal
para chegar a uma decisao de crédito baseada na grande quantidade
de informacao de uma tipica solicitagdo de crédito.

Portanto, trata-se de um ciclo que pode e deve ser retroalimentado,
aprimorando a qualidade da concesséo, manutengao e recuperagao de credito.

No segmento de institui¢des financeiras, empresas que efetuam venda a
crédito (crediario proprio) ou oferecem produtos e servigos financeiros como cartao de
crédito, € comum a utilizagdo de Credit Score, seja ela de bureau externo, ou
desenvolvimentointerno. A escolha dependera da estrutura da empresa, bem como
expertise no tema, pois modelos dessa natureza requerem analises especificas e
manutencao. Dessa forma, dependendo da atividade principal da empresa, pode ser
mais vantajoso contratar esse servigo de um bureau externo.?

Nao ha um consenso na literatura sobre o melhor método para obter um bom
modelo de Credit Scoring. De acordo com Altman e Saunders (1997), s6 a partir da
década de 1970 que as técnicas estatisticas passaram a ser empregadas para
modelagem, com predominio da Regressao Logistica. Mais recentemente, a partir dos

anos 1990, tecnologias de inteligéncia artificial passaram a seu usadas para a analise

9 Uma alternativa é o uso combinado: existéncia de modelo interno, mas que uma das variaveis é o
escore de crédito de bureau externo. Esse formato € interessante principalmente quando o cliente (ou
potencial) € novo ou sem muito relacionamento com a instituicdo, o que limitaria a quantidade de
informagdes disponiveis. Todavia, pode ser utilizado dessa forma para simplesmente enriquecer o
modelo, aumentando sua estabilidade e/ou poder de discriminagdo (MANFIO, 2007).
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de crédito, especialmente o Aprendizado de Maquina (Machine Learning). Assim, as

proximas subsegdes examinam esses métodos de avaliagao.

4.1.1 Regressao Logistica

A técnicade regressao logistica teve suarelevanciarevelada devido a analises
naarea de saude com o objetivo de predizer fatos antecedentes a doencgas coronarias,
segundo Bittencourt (2003). Conforme Hosmer e Lemeshow (1989) e Cox e Snell
(1989), o modelo de regressao logistica teve seu maior reconhecimentoapds o projeto
Framingham Heart Study, de Truett et al. (1967), sendo considerado o marco inicial
dos estudos envolvendo esse método nas areas da saude.

Cabe ressaltar que a referida técnica permanece com muitas aplicagdes até
hoje, como observa Mesquita (2014), tendo diversas areas do conhecimento
utilizando-se desta, a saber: estudo de mercado, ciéncias médicas, intengao de voto
e, inclusive, avaliagao de crédito, tema do presente estudo. Segundo Lessmann etal.
(2015), a Regresséo Logistica € considerada a técnica padrdo quandoo tema é Credit
Scoring, corroborando com demais autores citados anteriormente (CROOK;
EDELMAN; THOMAS, 2007).

A regressao logistica, assim como a regressao linear, busca explicar a relagao
entre duas ou mais variaveis. Porém, sua variavel dependente é binaria (0 ou 1).
Considerando a variavel dependente Y assumir apenas dois valores, 0 (quando o
cliente & adimplente)ou 1 (quando ele € inadimplente), e um conjunto de p variaveis
independentes X1, X2, X3, ..., Xp, 0 modelo de regresséo pode ser representado pela

equacao 1:

P(Y=1)=1/1+¢ 9k

Onde: g(x) = Bo + B1X1+ ... + BpXp

No caso, a variavel dependente seria a inadimpléncia, que € o evento que se
quer explicar. As variaveis independentes, que determinam a inadimpléncia, sdo
muitas e variam conforme o tipo de pessoa (fisica ou juridica). No caso de pessoas
fisicas, segundo Sicsu (2010), podem ser variaveis explicativas: local de nascimento,

idade, profissédo, estado civil, tipo de residéncia, renda mensal, tipos de divida que



37

possui,tempo de relacionamentocom a instituicao, se possui histérico de atraso, além
de restritivos em geral (protestos, negativagdes em servigos de protecédo ao creédito,
cheques sem fundo). No que se refere a pessoas juridicas, tem-se: quantidade de
socios, data de constituigao, setor de atividade, concentragcao societaria, participacoes
em outras empresas, faturamento, endividamento, liquidez, patriménio, histérico de
atraso, além de restritivos (semelhantes aos citados para pessoas fisicas).

Ferreira et al. (2012) propéem um modelo estatistico para analise da carteira
de crédito de uma agéncia bancaria. Por meio de regressao logistica (logit binomial),
a analise efetuada considerou informacdes de uma carteira de crédito de uma
instituicdo do municipio de Vigosa (MG), clientes pessoa fisica. As variaveis
explicativas selecionadas, inicialmente, foram: estado civil, grau de escolaridade,
idade, renda, tempo de relacionamento com a instituicao, saldo médio em conta, limite
de cheque especial e existénciade cadastro de cheque sem fundo. A variavel resposta
definida foi ainadimpléncia, nesse caso representada por atraso superiora 14 dias.

O modelo se mostrou eficiente, contribuindo positivamente com as instituigdes
na decisao do crédito, apresentando taxa de acuracia de 92%. Quanto a expectativa
sobre as variaveis explicativas, ressalta-se que algumas se comportaram de forma
oposta: quanto maior o tempo de relacionamento, maior a inadimpléncia observada,;
gquanto maior a renda, maior a inadimpléncia. Entretanto, as que se comportaram de
acordo com a expectativa descrita no artigo foram: idade do proponente, quantomaior,
menor a inadimpléncia; limite de cheque especial, quanto maior o valor, menor a
inadimpléncia; quanto ao estado civil, solteiros apresentam menor inadimpléncia
quando comparados aos tomadores casados. A variavel saldo médio nao foi utilizada,
pois demonstrou baixa significancia.

Outro estudo analisado que, em busca de mecanismos mais robustos de
analise de risco de crédito, especificamente para o publico de pessoas fisicas com o
objetivo de minimizar a inadimpléncia em uma instituigdo privada de ensino superior,
propés um modelo de risco de crédito utilizando a técnica de regressao logistica foi
de Ribeiro et al. (2009). Os autores obtiveram resultados satisfatorios, atingindo um
percentual de classificagédo correta na ordem de 82% dos casos, proporcionando uma
gestdo mais eficiente na concessao de crédito, reduzindo a inadimpléncia na
universidade.

As variaveis explicativas iniciais foram diversas, somando 59, dentre elas:

género, idade, estado civil, historico curricular, histérico de atraso, renda, escolaridade
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dos pais, relacionamento bancario, dentre outras similares. Porém, em funcao dos
testes realizados (teste ndo-paramétrico do qui-quadrado e correlagéo), considerando
os indices de significancia inferiores a 5%, somente trés variaveis compuseram o
modelo: se o aluno ja teve reprovagdo em seu histérico, se ja teve que negociar
débitos e se € detentor de cartdo de crédito. Quanto a interpretagdo do modelo e o
comportamento das variaveis explicativas, observa-se o seguinte: o aluno que ja foi
reprovado, ja negociou débitos e ndo possuicartao de crédito tem probabilidade maior
de inadimpléncia.

Pereira e Ness (2003) elaboraram um estudo propondo um modelo de
regressao logistica capaz de estimar a probabilidade do evento de faléncia em
empresas. Analogoa um modelo de Credit Score, em virtude de que se hacapacidade
preditiva para faléncias, essa variavel resposta também ¢é util para tomada de deciséo
de concessao de crédito, esse modelo demonstrou ser bastante eficiente ao estimar
a probabilidade de faléncia ou concordada de empresas, perfazendo um percentual
de acertos naordem de 97%.

Para tal, foram testadas inicialmente 63 variaveis, dentre elas: ativo circulante
sobre passivo circulante, ativo circulante acrescido de ativo realizavel a longo prazo
sobre o passivo circulante, resultado financeiro liquido sobre o passivo total, caixa
sobre passivo circulante, caixa sobre o ativo total, dentre outras baseadas nas
informacdes constantes nas demonstragdes financeiras das empresas. Apos
aplicacao de testes (Levene e teste t), restaram 26 variaveis, que ainda foram
avaliadas as de maior significancia, permanecendo 18 delas. Ainda, apds testes
adicionais (Kolgomorov-Smirnov e avaliagao do indice de Spearman), restando trés
variaveis compondo o modelo: pesquisa e desenvolvimento sobre o numero de
funcionarios, despesas de juros sobre o passivo total e fluxo de caixa operacional
sobre o passivo circulante.

Dessa forma, o modelo apresentou grande utilidade para instituigdes
financeirasnointuito de estabelecer o risco de crédito vis a vis rentabilidade esperada,
selecionando melhor os clientes para o portfélio.

Em outro artigo, Camargos et al. (2012) analisaram aproximadamente dez mil
empresas do segmento micro e pequenas,em um universo de 25 mil processos de
financiamento. No estudo, foram utilizadas 22 varidveis explicativas, sendo cinco
(valor do financiamento, relacdo entre bens do avalista/sécio e o valor do

financiamento, valor em investimentos fixos do projeto, tempo de atividade da
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empresa e relagao entre faturamento e valor do financiamento) significativas para
predicdo da inadimpléncia com nivel de acerto de 88,5%.

Diante dos estudos abordados, a regressédo logistica demonstra ser uma
técnicaadequadapara auxiliarnatomada de decisdono que tange ao risco de crédito,
proporcionando maior eficiéncia e rentabilidade nos processos de analise, tanto para

pessoas fisicas, quanto para pessoas juridicas.

4.1.2 Machine Learning

Machine Learning consiste em um conjunto de procedimentos e regras que
possibilitam que decisdes sejam tomadas de forma automatica com base em dados.
Dessa forma, o computador deixa de ser um simples executor de algo programado
anteriormente, de forma estatica. O uso desta tecnologia tem como objetivo prever
resultados, conforme os dados existentes, valendo-se de fundamentos estatisticos,
matematicos e computacionais. Considerando a definicdo de Han et al. (2011), trata-
se da area de pesquisa que utiliza “[..] programas de computador que
automaticamente aprendem a reconhecer padrées complexos e a tomar decisdes
inteligentes com base em dados”.

Ha diversas aplicagcbes possiveis, em variados segmentos do mercado, a
saber: industrias, no intuito de identificar falhas ou oportunidades de melhoria no
processo produtivo; vendas no varejo, verificando melhores ofertas conforme perfis
de pessoas, aumentando a aderéncia dos produtos e vendas; para o setor publico,
para entender melhor o comportamento da populacio, além de prevenir fraudes;
seguros,indoalém da prevengao a fraudes, mas também identificando pacientes com
maior risco de doencas, bem como interven¢des mais eficazes; e, por fim, servicos
financeiros, desde prevencgao a fraudes, melhor oferta, cross-sell', redugcédo de
churn'', e sobretudo, mensuraro risco de crédito (ALPAYDIN, 2010).

Importante elucidaros métodos e algoritmos no ambito de Machine Learning.
Para tal, tem-se os métodos ensemble, que nada mais sdo do que a utilizagao
conjunta de modelos simples, até mesmo de baixo poder preditivo, buscando um

resultado mais robusto, aumentando a acuracia como um todo (GROVER, 2017).

10 Considerando a necessidade do cliente, trata-se de técnica utilizada com o objetivo de que o cliente
aceite ofertas complementares ao que ja esta em primeiro plano (KOTLER; SETIAWAN, 2017).

" Conforme Glady et al. (2009), a definigdo € quando o ciclo de vida do cliente é decrescente, incluindo
seu encerramento.
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Dentre os mais utilizados, pode-se elencar os algoritmos random forest e
extreme gradient boosting (XGBoost). O primeiro consiste num classificador
considerando diversas arvores de decisdo estruturadas com vetores distribuidos de
forma idéntica, aleatérios e independentes. Cada arvore gera um voto, onde o
resultado final do algoritmo se da pela soma dos votos. Como vantagem, o método é
capaz de minimizara correlagéo entre os erros gerados nas arvores de decisao, com
certo controle sobre a varidncia (BREIMAN, 2001; HASTIE et al., 2001).

O XGBoost, desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), segundo Grover (2017),
pode ser compreendido sem notagdes matematicas, estabelecendo um paralelo com
a regressao linear, onde a premissa basica € que a soma dos residuos € zero. Trata-
se de um modelo de classificagdo e regressdao baseado em arvores de deciséo
agregadas que tem como objetivo combinar resultados de classificagao relativamente
fracos, mas que quando combinados, se tornam fortes, auxiliando na tomada de
decisdo.

Segundo Belloti e Crook (2009), o support vector machine (SVM) é um
algoritmo usado em modelo de classificagdo onde dados binarios s&o separados num
hiperplano, maximizando a distancia entre os exemplos. Primeiro, ocorre a
classificacdo das informacdes e, na sequéncia, maximiza as distancias.

Outro algoritmo citado € a rede neural, que possui um campo de aplicacéo
significativo como fisica, psicologia, biologia, engenharia, além do que se propde o
presente trabalho (MASSON; WANG, 1990). Analogo ao funcionamento do cérebro
humano, possui pequenas unidades de processamento interligadas por conexdes
diretas ponderadas. Essas unidades representam os neurdnios e as conexdes, as
sinapses. No que tange ao Credit Scoring, Hand e Henley (1997) observam que o
método se torna mais adequado quando a estrutura de dados nédo € de facil
compreensao.

Segundo Marra (2019), o uso de Machine Learning tem contribuido de forma
significativa no aprimoramento de processos de avaliagédo e decisdo acerca do risco
de crédito. No estudo, onde analisou-se indices financeiros de empresas da América
Latina, o algoritmo XGBoost supera de forma substancial a regressao logistica. O
critério utilizado para esse diagndstico foi um indicador largamente aplicado, segundo
Zhang et al. (2018), para avaliagdo de performance de modelos, denominado
Kolgomorov-Smirmov (KS), que consiste em verificar o poder de discriminagdo do

modelo em questdo. Dessa forma, pode-se dizer que a evolugao do poder preditivo
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se utilizando de Machine Learning tem proporcionado melhorias para a analise do
risco de crédito.

Em relagdo ao desempenho superior de algoritmos de Machine Learning
quando comparado com a regressdo logistica, no que tange a modelos para
concessao de crédito, Becker (2018) expde um aspecto relevante sobre qual método
deve ser utilizado: sua facilidade (ou dificuldade) de implementacgé&o. Isso sugere que,
apesar de pior poder preditivo, a tradicional regressao logistica pode ainda ser mais
vantajosa em virtude do processo de implantagdo em si.

Porém, segundo Aniceto (2016), os algoritmos de Machine Learning nao
exigem um conhecimento tdo aprofundado das variaveis a serem utilizadas e suas
respectivas relagdes, o que difere das técnicas estatisticas tradicionais, como a
regressao logistica. Outro ponto de reflexdo é abordado por Munkhdalai etal. (2019),
que enfatiza a contribuicdo proporcionada pelo Machine Learning, reduzindo
processos € trabalhos de especialistas quando comparado com técnicas mais
tradicionais.

Esse ramo da inteligénciaartificial, Machine Learning, pode ser divididoem trés
métodos primarios: supervisionado, ndo supervisionado e semi-supervisionado. O
aprendizado supervisionado consiste em utilizar dados rotulados'?, treinando
algoritmos para classificar ou prever resultados. O aprendizado n&o supervisionado
utiliza algoritmos para analisar e agrupar dados nao rotulados. Nesse caso, sao
identificados agrupamentos de dados e/ou padrbes ocultos sem qualquerintervengao
humana. Quanto ao aprendizado semi-supervisionado, este consiste na utilizacido de
um grupo de dados rotulados que servira para orientagéo de classificacdo de dados
néao rotulados.

Para o funcionamento desta técnica, necessita-se de dados, variaveis e
algoritmos, basicamente. No quesito dados, faz-se necessario uma massa
significativa de dados, além de diversificacdo. A obtengdo dos dados pode ser
classificada de duas formas: manual e automatica. Na primeira, obtém-se dados de

maior qualidade, porém, com elevado tempo para coleta, o que requer maior

2 Dados rotulados s&o aqueles onde o resultado que se busca ja € conhecido (REZENDE, 2003).
Exemplo: pretende-se identificar, num conjunto de clientes, quais sdo os inadimplentes. Para o método
de aprendizado supervisionado, inicialmente se utiliza dados rotulados, ou seja, revela-se quais sao os
clientes inadimplentes, para que o algoritmo aprenda e seja capaz de identificar outros clientes sem
que seja informada a situagdo de inadimpléncia.
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investimento. Na segunda, de forma automatica, requer menos investimento. Porém,
pode apresentar mais erros, impactando no resultado final (ZHU, 2005).

Sobre as variaveis, que sdo de fato o que sera analisado, estas podem estar
estruturadas (como em tabelas, por exemplo), ou n&o estruturadas, como um conjunto
de imagens. Por fim, os algoritmos: um conjunto de operagdes logicas, sequenciais
que possibilitam encontrara solugéo para um problema especifico.

Importante ressaltar que, independente da qualidade do algoritmo, se a
qualidade dosdados for muito ruim, o resultadoacompanhara. Nao hacomo melhorar,
via algoritmo, a qualidade dos dados, prejudicando a resposta do modelo.

No estudo de Xia et al. (2017), os autores propéem um modelo de Credit
Scoring baseado em XGBoost, utilizando bases de dados da Alemanha, Australia,
Taiwan e mais dois oriundos de servicos de crédito peer-to-peer. Todos sdo bancos
de dados reais. Segundo o trabalho, as variaveis utilizadas sdo compativeis com
bancos de dados tradicionais de Credit Scoring (informag¢des demograficas, solvéncia,
credibilidade). O modelo proposto teve desempenho satisfatério em todos os bancos
de dados testados, comparado inclusive a outros modelos de classificacao.

Em outro trabalho, de Barboza et al. (2017), modelos baseados em Machine
Learning séo testados para prever falénciacom um ano de antecedéncia. Foi utilizado
banco de dados contendo informacdes de empresas norte-americanas do periodo de
1985-2013. Em média, a técnica demonstrou 10% maior acuracia que técnicas
tradicionais. As variaveis utilizadas contemplam diversos indicadores econémico-
financeiros, considerando capital de giro, total do ativo, valor de mercado por agéo,
ganhos antes dos juros e impostos, numero de empregados, retorno sobre o
patrimoénio, etc.

Segundo Sun etal. (2018), em testes realizados para avaliagao de crédito para
empresas, o método baseado em Machine Learning apresentou desempenho
satisfatorio quando comparados com outros métodos, tendo como objetivo classificar
as companhias em alto risco e baixo risco (de crédito). A base de dados utilizada
continhainformagdes financeiras de 552 empresas chinesas.

No estudo de Abreu (2020), o objetivo é analisar o desempenho de modelos de
Machine Learning. Para tal, a autora utilizou-se de duas bases de dados: a primeira,
composta por pessoas fisicas, analisando-se uma carteira de cartdes de crédito em
Taiwan; e a segunda, formada por pedidos de empréstimos na Alemanha. Foram

testados diferentes algoritmos, a saber: arvores de decisao, support vector machine,
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random forest e redes neurais. Como conclusao, tem-se que o modelo random forest
se destaca nas classificagdestanto para a base de Taiwan, quanto para da Alemanha.

Lobato e Carvalho (2021) propéem construir um modelo capaz de classificar
clientesentre bons e maus pagadores, utilizando variaveis que descrevem o perfil dos
individuos. A base de dados utilizada continha 1.000 registros, com 20 variaveis,
como: historico de crédito, justificativa para o crédito, tempo de emprego, género,
estado civil, se trabalhador estrangeiro ou ndo, se possui imével proprio, se possui
telefone em seu nome, dentre outras similares.

O modelo proposto foi comparado com diversos algoritmos como arvore de
decisdo, support vector machine, random forest, dentre outros. Como conclusao, os
autores concluem que por meio de random forest a sensitividade e F-measure foram
os melhores indices. Porém, o modelo proposto apresentou melhor acuracia,
especificidade e menor indice de erro de falso positivo.

Diante dos estudos citados sobre Machine Learning, pode-se dizer que os
modelos oriundos desta técnica apresentam bom desempenho para suporte ao

processo de analise e decisao de risco de crédito.

4.2 Andlise Comparativa

A analise dessa subsecao se baseia nos artigos selecionados para a revisao
bibliografica, apresentados na subsegdo anterior. Conforme ja mencionado, os
estudos foram escolhidos de acordo, principalmente, com o numero de citagdes na
literatura, obtido no estudo de Assef e Steiner (2020).

Considerando os métodos analisados, tanto Regressado Logistica quanto
Machine Learning tém apresentado desempenho satisfatorio para o processo de
analise derisco de crédito e tomada de decisdo. Como mais tradicional e difundido, o
método de Regressdo Logistica apresenta algumas vantagens de implantagdo em
funcgao da relativa facilidade de interpretacdo ante ao Machine Learning. No caso de
Machine Learning, pode haver, inclusive, resisténcia culturalem func¢ao dadificuldade
de interpretagcédo dos parametros, tornando seu uso mais restrito, ainda que seu poder
preditivo, em alguns casos, possa ser maior do que o modelo com uso de Regresséo
Logistica. Ainda, observa-se que um unico algoritmo no ambito de Machine Learning

nao necessariamente tera o melhor desempenho em todas as situacdes. Isso
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depende dos dados que estdo sendo trabalhados para obter-se a predigao (FORTI,
2018).

Por outro lado, para modelos baseados em Regressao Logistica, € desejavel
que os especialistas conhegam, além da técnica de regressdo em si, também
aspectos técnicos do negdcio, 0 que pode tornar mais interessante a adogao de
Machine Learning, que ndo necessitade insergcdes de variaveis pelo especialista, para
combinagdes entre si, sendo esta fungao executada pelo algoritmo. No caso da
regressao logistica, existe a possibilidade de o especialista verificar as fontes de erro,
permitindo que o0 modelo seja otimizado. Porém, isso gera esforco no
desenvolvimento, o que n&o ocorre no caso de Machine Learning (FENSTERSTOCK,
2005).

Apos a anadlise comparativa dos dois métodos, ao examinar os estudos
mencionados na subsecgao anterior, € possivel estabelecer alguns aspectos em
comum entre esses métodos de avaliagédo de risco de crédito: as principais variaveis
explicativas. No caso de pessoa fisica, a renda, o género e o histdrico de crédito se
repetem e apresentam poder explicativo muito relevante nos estudos examinados. No
caso de pessoa juridica, o faturamento da empresa, bem como o tempo de sua
constituicao sao variaveis que também se repetem com maior frequéncia. Isso ocorre
em funcao de serem, de fato, relevantes para o processo de analise de risco de
crédito: o que podera variar € o peso de cada variavel, dependendo das demais
variaveis disponiveis e/ou utilizadas vis a vis 0 método a ser adotado.

Todavia, a maioria das variaveis esta diretamente ligada a um ou mais Cs do
crédito, citados anteriormente, o que corrobora seu uso, indiferente do método
utilizado (Regressao Logistica ou Machine Learning) e segmento examinado (PF ou
PJ). Cabe ressaltar também que, inclusive, em diferentes modelos especificos de
Regressao Logistica, essas variaveis explicativas estdo presentes de alguma forma.
O mesmo ocorre para Machine Learning. No Quadro 1, evidencia-se uma sintese dos

métodos de avaliagao.
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Método | Referéncias | Enfase Principais variaveis Acuracia
Estado civil, grau de
escolaridade, idade, renda,
Ferreiraet | Pessoa | tempo de relacionamento com a 91,9% de
al. (2012) Fisica instituicao, limite de cheque classificagdes corretas
especial e existéncia de
cadastro de cheque sem fundo.
Histérico de reprovacgéo,
Ribeiro et al. | Pessoa histérico de negociagao de 82,0% de
(2009) Fisica débitos, possui cartdao de classificagdes corretas
crédito.
Razao entre Investimentos em
Pesquisa e desenvolvimento e
ey | perersc | pessoa| - Onmegefnindios | g1 e
Ness (2003) | Juridica . . classificagdes corretas
passivo total e fluxo de caixa
operacional sobre o passivo
circulante.
Valor do financiamento, relagcéo
entre bens do avalista/sécio e o
valor do financiamento, valor
Camargos | Pessoa em investimentos fixos do 88,5% de
et al. (2012) | Juridica | projeto, tempo de atividade da | classificagdes corretas
empresa e relagéo entre
faturamento e valor do
financiamento.
Classificagcoes
corretas para base de
Xia et al. Pessoa Informagdes demograficas, dados da Alemanha:
(2017) Juridica solvéncia, credibilidade. 77,18%;
Austria: 87,82%:
Taiwan:69,41%.
Capital de giro, total do ativo,
valor de mercado por agéo,
Barboza et | Pessoa ganhos antes dos juros e 87,0% de
al. (2017) | Juridica impostos, numero de classificagdes corretas
empregados, retorno sobre o
Machine patrimonio.
Learning Sun et al. Pessoa Indicadores econdémico- 81,1% de
(2018) Juridica financeiros em geral classificagdes corretas
Estado civil, género, histérico
Abreu Pessoa de c.rédito, tempo de o
(2020) Fisica . .re_lac:lonam.ento com a N&o informado
instituicdo, patrimdnio, motivo
do crédito, montante do crédito.
Histdrico de crédito, justificativa
Lobato e Pessoa para o credito, tempo de
Carvalho Fisica emprego, género, estado civil, N&o informado
(2021) trabalhador estrangeiro, imovel

proprio, telefone préprio.

Fonte: Elaboracao do autor.
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Comisso, nota-se a importanciado conceitual precedente da literatura e pratica
no negdcio crédito, capaz de contribuircom ambos os métodos de avaliagdo, dando
mais segurancga ao processo decisorio e também de manutengao dos modelos, sejam
eles quais forem. Portanto, a escolha do método mais adequado para analise de risco
de crédito depende da percepgao da empresa em relagao aos beneficios gerados por
cada um deles, considerando aqueles aspectos mencionados no inicio desta

subsecao.
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5. CONCLUSOES

O objetivo geral deste trabalho foi realizar um exame de diferentes técnicas de
analise de risco de crédito, estabelecendo um comparativo entre elas. Ainda,
considerando os objetivos especificos, descreveu-se o Sistema Financeiro Nacional,
examinou-se a evolucgao recente do crédito no contexto brasileiro, tanto pela 6tica do
saldo, quanto da inadimpléncia, contemplando segmenta¢cdes para melhor
compreensao do tema, e por fim, analisou-se os métodos de Regressao Logistica e
Machine Learning no ambito da analise de risco de crédito, mais especificamente
Credit Scoring. Para isto, a metodologia utilizada foi qualitativa, baseada em pesquisa
bibliografica, conforme visto no terceiro capitulo.

Sobre a evolucgéao recente do crédito no Brasil, destaca-se o0 aumento de sua
participacdo na economia, mantendo o nivel de inadimpléncia sem crescimento
expressivo e até com periodos de declinio. Isso ocorre, de forma preponderante, em
funcdo da evolugdo das técnicas de analise e concessédo de crédito, objeto do
presente trabalho, justificando, ainda, a relevancia do tema para a academia e para o
mundo dos negocios.

Considerando os métodos analisados por meio da revisao bibliografica, tanto a
Regressao Logistica quanto Machine Learning mostraram desempenho satisfatorio
para o processo de analise de risco de crédito e tomada de decisdo. Como mais
tradicional e difundido, o método de Regressdo Logistica apresenta algumas
vantagens de implantagédo, em fungao da relativa facilidade de interpretagao ante ao
Machine Learning. No caso de Machine Learning, pode haver inclusive resisténcia
cultural, em funcéo da dificuldade de interpretacado dos parametros, tornando seu uso
questionavel,aindaque seu poder preditivo, em alguns casos, possa ser maior do que
modelo com uso de Regresséo Logistica. Ainda, observa-se que um unico algoritmo
no ambito de Machine Learning ndo necessariamente tera o melhor desempenho em
todas as situacgdes. Isso depende dos dados que estdo sendo trabalhados para obter-
se a predicao.

Em relacdo aos modelos baseados em Regresséo Logistica, é desejavel que
0s especialistas conhegam, além da técnica de regressdao em si, mas também
aspectos técnicos do negocio, o que pode tornar mais interessante a adogéo de
Machine Learning, que nao necessitade inser¢coes de variaveis pelo especialista, para

combinagdes entre si, sendo esta fungédo executada por algoritmo. No caso da



48

regressao logistica, existe a possibilidade de o especialista verificar as fontes de erro,
permitindo que o0 modelo seja otimizado. Porém, isso gera esfor¢co no
desenvolvimento, 0 que nao ocorre no caso de Machine Learning.

Ressalta-se que, em ambos os métodos, as principais variaveis explicativas
sdo comuns. Em relagdo a pessoas fisicas, destacam-se: estado civil, género,
histérico de crédito e presenga de restritivos. Considerando pessoas juridicas,
também sao identificadas variaveis comuns entre os métodos, sendo estas baseadas
principalmente em indices econdmico-financeiros, como total do ativo, retorno sobre
o patriménio, capital de giro, além de informacgdes demograficas.

A identificacdo das variaveis nos trabalhos que abordam especificamente a
técnica de Machine Learning nao se da de forma tao objetiva, possivelmente em
funcdode que o proprio método contempla etapas e algoritmos que definemconforme
significancias apresentadas, sem calibragem ou interferéncia humana.

Dessa forma, a pesquisa contribui positivamente agrupando diferentes estudos
antecedentes sobre o tema de forma sintética, trazendo uma analise comparativa
entre os métodos avaliados, além da contextualizagdo no tema crédito e risco de
crédito. Essa sintese pode servir de insumos para futuras pesquisas notema, ou até
mesmo para profissionais do segmento que queiram conhecer o historico e debates
que permeiam esses assuntos relacionados.

Apesar das contribuicbes apresentadas, algumas limitagbes deste estudo
podem ser destacadas. Ao focar na revisado bibliografica, o estudo nao trouxe um
conhecimento novo a literatura, que poderia ocorrer caso se utilizasse um dos
métodos examinados para a realizagdo de um estudo empirico em relagdo a um tipo
de crédito especifico. Outro ponto relevante e que poderia ampliar e dar mais
consisténcia aos resultados da pesquisa bibliografica € a utilizagdo de uma variedade

maior de estudos examinados.
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