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RESUMO

O objetivo deste estudo € ajudar as empresas nadtone decisdo com relacdo a base de
clientes e ajuste de suas promoc¢des de mercadaaniexto de risco de crédito comercial. O
resultado da pesquisa € a proposicdo de um novelmddomo contribui¢cdes tedricas, pode
ser citado o desenvolvimento de um modelo de dscorédito capaz de estimar um risco de
inadimpléncia para cada pagamento efetuado por liente Isso difere dos modelos
encontrados na literatura, que estimam apenassom para cada cliente. Outra contribuicdo
é o desenvolvimento de um modelo baseado na méecaustomer Lifetime Valueom
componentes inéditos (assimetria entre prazos danpento e recebimento e risco de
crédito). Esta pesquisa € dividida em trés fassinths: uma fase exploratoria, resultado de
uma pesquisa realizada na literatura em buscard®itos e elementos alinhados ao objetivo;
a segunda é a proposi¢cdo do método e do modeldaramte ditos, e a terceira e Ultima fase
foi a aplicacdo do modelo a um estudo de campaab wtilizou dados de 14.259 faturas e
229 clientes. Os dados sédo de dezembro de 200@séoage 2009. O modelo de risco de
crédito integrado ao modelo proposto classificeaagas pagas com 75,52% de assertividade
média. Os resultados do estudo de campo ajudarampeesa estudada a realizar uma série
de mudangas na sua base de clientes, resultandessas medidas num ganho estimado de
mais de R$ 2,5 milhdes para 2010.

Palavras-chave Customer Lifetime Valy&isco de Crédito, Inadimpléncia.



ABSTRACT

The objective of this research is to help compametecision making regarding the customer
base and adjust their marketing promotions in thetext of commercial credit risk. The
result of this research is to propose a new moAsl.theoretical contributions can be
mentioned the development of a model of credit dak estimate a default risk for each
payment made by a client. This differs from theeotmodels in the literature that estimate
only one risk for each client. Another contributinthe development of a model based on
metrics of Customer Lifetime Value with componentspublished (asymmetry between
receiving and payment terms and credit risk). Tieisearch is divided into three distinct
phases: an exploratory phase, where it perfornigdrature review in search of concepts and
elements aligned to the goal. The second phabe igroposition of the method and the model
itself. The third and final phase was the impleragah of the model to a field study. The
field study used data from 14 259 bills and 22%a@uers. Data are from December 2007 to
August 2009. The model of credit risk built inteethroposed model classifies invoices paid
on average 75.52% of assertiveness. The resultbeofield helped the company studied
conducting a series of changes in its customer. l2s@nges made resulting in an estimated
gain of more than R$ 2.5 million in 2010.

Keywords: Customer Lifetime Value, Credit risk, Default.
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INTRODUCAO

Este trabalho une dois importantes campos de conbeto na literatura
administrativa: marketing e financas. O objetivesteunido € ajudar as empresas na tomada
de decisdo com relacdo a base de clientes e aassas promog¢des de mercado num
contexto de risco de crédito comercial. O resultddgesquisa € a proposi¢cao de um novo
modelo baseado na métrica@estomer Lifetime ValugCLV) e sua posterior aplicacdo a um
contexto real de estudo de campo.

Como contribuicbes tedricas na area de marketinglerpo ser citados o
desenvolvimento de um modelo baseado na métric&Cutomer Lifetime Valueom
componentes inéditos (assimetria entre prazos gEnpento e recebimento e risco de crédito)
e a aplicacdo deste ao estudo de caso real. Dévizedzalhos na literatura prop6em iniUmeros
modelos de CLV, porém poucos demonstram sua afibcacum contexto real (KUMAR,
2008).

Dentre as contribuicdes para a area de financds, g&r destacado o desenvolvimento
de um modelo de risco de crédito capaz de detpotdriemas no pagamento dos clientes,
sendo este também aplicavel ao contexto de créchimercial. A literatura possui
consideravel niamero de trabalhos que servem peavepa faléncia de possiveis aspirantes a
crédito. Embora seja importante saber se um cligdteou ndo tornar-se insolvente, é
importante detectar problemas nos pagamentospagég@uma empresa pode nao estar numa
situacao de insolvéncia, mas, mesmo assim, sepamcde honrar com seus compromissos.
Além disso, grande parte dos modelos de previsdonatimpléncia utiliza dados de analise
de balanco. Esses dados sdo, muitas vezes, inaig®spouco utilizados em um contexto de
crédito comercial. Ainda, o modelo de risco de iteédesenvolvido nesta pesquisa é capaz de
estimar um risco de inadimpléncia para cada paganefatuado por um cliente. Isso difere
dos modelos encontrados na literatura, que estimamrisco para cada cliente. Essa
abordagem contempla uma nova perspectiva: a deoqusco de inadimpléncia de um
determinado cliente varia no tempo (curto prazo).

Com relagdo ao método, esta pesquisa € divididdr&nfases distintas: uma fase
exploratéria, resultado de uma pesquisa realizadditeratura em busca de conceitos e
elementos alinhados ao objetivo; a segunda é aogigip do método e do modelo
propriamente ditos, e a terceira fase foi a apfioado modelo a um estudo de campo em um

posto de combustivel de rodovia, que trabalha cenda de combustiveis a prazo (crédito
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comercial). Este estudo utilizou uma extensa bastados com 14.259 faturas e 229 clientes.
O horizonte de dados coletados é de dezembro dé 2@@osto de 2009. Os resultados do
estudo de campo ajudaram a empresa estudadazaresatia série de mudancas na sua base
de clientes, resultando com isso em um ganho edtim@ mais de R$ 2,5 milhdes para 2010.

Nos resultados, sdo evidentes os casos de relagiesciais prejudiciais a empresa
estudada, e a existéncia destas relacdes € resdikapgressdes do mercado e necessitam de
uma maior aproximacado com seus clientes. Cada &z, @ escolha adequada dos clientes-
alvo e uma construcdo de relacdes de longo pradenpcser fatores determinantes para o
sucesso das empresas. Mesmo depois da definicdo clidarsies-alvo, manter um
relacionamento de longo prazo com eles passa mmuad individualmente as politicas de
promocao de vendas o preco, os prazos de pagamentos outros (RUST, ZEITHAML e
LEMON, 2001). Nesse contexto, o preco € um impoetaatributo e € constantemente
negociado pelos consumidores. As empresas utildesuontos, prazos de pagamentos e, em
alguns casos, os dois a0 mesmo tempo no intuitudeentar seu faturamento. Apesar de a
utilizacdo dos artificios relacionados ao preccciomar como fator de atracao de clientes, a
competicdo exclusiva por preco ndo garante futcoasratacfes ou a fidelidade deles, pois
essa é uma prética destrutiva em alguns segmého&sS et al, 2008).

Outra questdo associada ao preco sao os descamtosdmos nas vendas, cujos
percentuais relativamente pequenos de descontosactamp significativamente na
lucratividade de uma empresa (ATKIN, POCOCK e TAYR,01988). Uma pesquisa
realizada pela McKinsey em 2.400 empresas demanse a reducdo de 1% nos custos
fixos causa um impacto positivo na lucratividadeZ8%; um aumento de 1% no volume de
vendas eleva a lucratividade em 3,3%; a reducdt¥a@os custos variaveis resulta em um
aumento de 7,8% nos lucros e, finalmente, um awm@atapenas 1% nos precos eleva o
lucro em 11% (RAJU e ZHANG, 2006). Dentre os dacitexdos na pesquisa realizada pela
McKinsey, observa-se que o fator que causa maigadto nos lucros é o preco e,
consequentemente, os descontos concedidos.

Assim como os descontos, a venda a prazo tamberndnsigo fatores complicadores
gue causam impactos negativos no lucro. Um dos @uairisco de crédito ou inadimpléncia.
O risco de crédito € a expectativa do recebimerdoutha quantia em capital, num
determinado espago de tempo, entdo o risco det@rédina realidade, a chance de essa
expectativa nao se realizar (CAOUETTE, ALTMAN e NARANAN, 1999). Nas vendas a
prazo, quanto maior o prazo cedido, maior o risecmdito e, consequentemente, maiores

serdo as perdas financeiras, pois mais tempo a&dl@ponivel para o cliente se tornar
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insolvente (GITMAN, 2008). Somado a isso, o Brasissui uma taxa de juros em torno de
10,25% a.a. (BACEN, 2010), o que acaba tornandoegopdo capital mais alto, onerando,
assim, os custos caso se concedam longos praza$ieadss (perdas financeiras em funcao
do prazo).

Por um lado, a competitividade forca as empresasmeederem descontos e prazos de
forma a n&o comprometerem seu faturamento e, ptno,odescontos e prazos mal
dimensionados causam perdas financeiras. Estartdis®e busca responder a seguinte
questdo de pesquisaomo mensurar as relagdes comerciais com 0s cliesiteem um
ambiente de risco de inadimpléncia, para ajudar arapresa a adequar suas politicas de

negociagcéo com os clientes?



1. OBJETIVO DO TRABALHO

Este estudo tem como objetivo geraknsurar as relacbes comerciais com 0s
clientes através da proposicdo de um modelo que alix a empresa a decidir sobre 0s
descontos e prazos de recebimento para os clientésfim de alcancar o objetivo geral,

sera necessario o alcance dos seguintes objespesiéicos:

* mensurar o risco de inadimpléncia dos clientes rdpresa estudada com a
técnica de regresséo logistica;

* mensurar @ustomer lifetime valudos clientes da empresa estudada.

1.1.JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Atualmente, o cliente é considerado o principalatias empresas, sendo ele que
adiciona valor a organizagéo. A tarefa de escajoais clientes focar é hoje alvo de muitas
discussbes na literatura (RUST, ZEITHAML e LEMONQ02).

Este trabalho é justificado porque discute o vdtocliente em um contexto de crédito
comercial. O trabalho relaciona dois assuntos itaptgs: o risco de inadimpléncia e o valor
do cliente (CLV), e mostra, através de um estudcatepo, uma proposta para mensurar o
valor do cliente, utilizando uma nova sugestao dmdeto. Apesar de inUmeros artigos
discutirem sobre como mensurar o valor do clieséie, poucos os trabalhos que demonstram
como isso funciona. Os estudos de campo séo inmpestauma vez que podem estabelecer a
validade externa dos modelos de CLV e suas apksa@GUMAR et al. 2008).

Do ponto de vista gerencial, este trabalho ajudoempresa estudada a entender
melhor suas relacbes com os clientes e serviu coase para uma série de mudancas
realizadas nas politicas promocionais. O modeldajla empresa na tomada de decisédo com
relacdo a escolha de clientes-alvo, segmentaca@tiasees, dimensionamento de descontos
concedidos, ajustes de prazos de pagamento e @ragdoliticas de risco de credito.
Comparada a decisdes tomadas intuitivamente oadhas@m processos subjetivos, a criacédo
de um método e de um modelo matematico deu embasaraerobustez ao processo de
decisdo da empresa.
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A utilizacdo do CLV permitiu elaborar um modelo @amensurar as relacdes
comerciais da empresa com seus clientesasEsnformacdes se mostraram Uteis para
quantificar as decisdes com relacdo a politicardegs adotada. E importante a utilizacéo de
informacdes sobre os consumidores na elaboraca&stdatégias e no auxilio a tomada de
decisdo (HAUSER, 1993), j& que o cliente € a ppaicfonte de geracdo de valor de uma
empresa (GUPTA e ZEITHAML, 2006).

1.2.ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta pesquisa esta dividida em cinco capitulosri@ero capitulo é o objetivo do
trabalho e a justificativa. O segundo é o refemneiorico utilizado na pesquisa. O terceiro
discute sobre os métodos utilizados. O quarto wapitaz uma analise dos resultados, e o

quinto contém as consideracdes finais da pesquisa.



2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados o CLV, os modelgsalesdo de inadimpléncia e as

diferentes alternativas estudadas para soluciopesldema desta pesquisa.

2.1. CUSTOMER LIFETIME VALUECLV)

O CLV tem como objetivo mensurar o valor de umntkedurante o seu periodo de
relacionamento com a empresa. Isso é feito atrdeé¥alor Presente Liquido (VPL) das
receitas proporcionadas por um cliente durante teewpo de relacdo com a empresa
(BERGER e NASR, 1998; GUPTA e ZEITHAML, 2006; VILIMUEVA e HANSSENS,
2007).

Para Rust, Zeithaml e Lemon (2001), o Valor dor@éeé um dos componentes mais
importantes que compdem o valor da empresa, aineaste valor ndo seja 0 mesmo que o
seu patrimonio (ativos, imobilizados, etc.), po@ s clientes que provém a fonte de
recursos futuros necessarios para a sua existé@dateo ponto é que mensurar o valor do
cliente permite as empresas alocarem recursos dketimg de forma mais eficiente
(AERON, 2008; KUMARet al 2008). Este valor ndo deve apenas ser percebdzmenos
de lucratividade proporcionada pelos clientes, taagém na constancia do fluxo liquido
descontado destas contribuicdes, as quais podeme@sentadas por um fluxo de caixa
liguido descontado (PAIVA, 2004). Em financas, towaa empresa é dado também pela sua
capacidade de gerar fluxo de caixa (ROBSSTERFIELD e JAFFR2008).

O CLV é um modelo matematico que ajuda a empresdesnder e avaliar de maneira
sistematica as suas relacdes com seus cliente SINGH, 2002). Clientes selecionados
através do uso do CLV podem prover mais ganhosdsitque os selecionados através de
outros indicadores (VENKATESAN e KUMAR, 2004). Qrteo CLV € bem aceito tanto na
academia quanto nas empresas, por outro lado,cdestaque empresas e industrias ja
praticavam seus conceitos ha mais tempo (VILLANUEYHANSSENS, 2007).

Modelos de CLV podem se diferenciar pelas quanéslael tipos de pressupostos
envolvidos neles, e pelo objetivo para o qual eiecbnstruido. Por este motivo existem
diferentes modelos de CLV na literatura. Abaixouse@ seguinte estrutura de um deles
(VENKATESAN e KUMAR, 2004):
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n (r 1_C t)
CLV, = L 1
2o ®
Portanto:

r,, = receitas com o clienfeno periodd;
¢, = custos com o clienfeno periodd;

j = indice do cliente;
t = indice do tempo;
n = horizonte de previsao;

i = taxa de desconto.

Geralmente, os modelos de CLV seguem uma estrbasiga, porém sao ajustados
devido a fatores existentes no contexto da empisasituacdes contratuais, os gestores
estdo interessados na predicao da retencao deecleenna probabilidade da sua permanéncia
nos periodos futuros. Bstipo de situacdo € caracterizado conuast*for-good (RUST,
ZEITHAMAL e LEMAN, 2004; DWYER, 1997). Entretantem ambientes ndo-contratuais,
o foco é na predicdo da demanda futura, ja quesedmssuem garantias de que o cliente ir4
retornar para efetuar a recompra (VENKATESAN e KUR]AR004). Esse segundo cenario €
chamado dedlways-a-share(RUST, ZEITHAMAL e LEMAN, 2004; DWYER, 1997).

Venkatesan e Kumar (2004) avaliam o CLV como umdrica para selecionar
clientes mais lucrativos. Eles analisam diferem&sricas (CRM) e sinalizam o fato de as
empresas que utilizam o CLV para selecionar seestet terem retornos melhores em longo
prazo se comparadas as que utilizam outras técié@® disso, existem ganhos potenciais
para empresas que utilizam a métrica como balizpdoa redirecionar 0s recursos e 0s
esfor¢cos da organizagédo. Os autores desenvolvemadelo para mensurar o valor de CLV
para um ambienteatways-a-sharg sendo:

CLV, Z sz jmi %

y1(1+|))’/f = (1+I)Il (2)

Assim:
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CLV, = valor do clientg;
CM, , = margem de contribuicdo prevista para o cligng@btida através de um modelo de

margem de contribuicdo) € mensurado em ddlar;
i = taxa de desconto;

C; mi = custos de marketing unitario para o clignteo canal m e no anp

X; »; = NUmero de contratos para o cliente j no canalnm &nd;

f, = frequéncia de vendas prevista para o clignte

n = nuamero de anos previstos;

T, = nimero de compras previstas para o cligaté o fim do periodo de mensuragao.

Além de mensurar o CLV para cada cliente, o olpedios autores € alocar recursos de
forma que o maximize. O modelo de frequéncia deptame de margem de contribuicdo dos
clientes € uma funcdo das variaveis dos recursomat&eting encontradas no canal de
contato. O objetivo foi o de identificar quais a&goes de recursos sdo mais adequadas para
cada cliente através dos varios canais de comuiucde forma a maximizar o CLV
(VENKATESAN e KUMAR, 2004).

Mais tarde, Kumaet al. (2008) desenvolvem um modelo para a IBM com otolge
de (a) escolher clientes-alvo, (b) determinar astidades de recursos a serem alocadas para
os clientes selecionados e (c) selecionar clierdgs potenciais lucros futuros. O trabalho foi
conduzido com um estudo de campo na IBM e uma vaatse com 2,5 milhfes de
observacdes (72 meses para cada um dos 35.13tes)ien

O modelo de Kumaet al. (2008) utilizou uma abordagemways-a-shargporque esta
€ mais adequada a contextos nao-contratuais (Reiaad Kumar 2000, Rugt al. 2004,
Venkatesan and Kumar 2004). O horizonte de caldoldCLV foi de 3 anos (36 meses),
sendo este um prazo considerado suficiente pela d#BMdo ao seu tipo de mercado. O

modelo utilizado por Kumagt al. (2008) foi:

1:3 n(Buy =).CM. MT..MC
cLv = > P(BuY ].)_T S
j=T+1 (:L"'r)J 1+ r)J

3)

Entao:
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CLV = valor do cliente;

p(Buy;) - probabilidade prevista de o cliemteomprar no periodp

A

M; - margem de contribuicdo prevista pelo client® periodg;

Y = nimero previsto de contatos (ou toques) direcios@o clientg, no periodg;

MC _ custo médio para um contato (ou toque);

J= periodo, em meses;

= periodo final de calculo;

F= fator de desconto (0, 0125, 15% taxa anual).

O modelo de Kumaet al. (2008) é utilizado para ranquear os clientes deé&mserve
como critério para efetuar os contatos com elesienaajudar a IBM a realocar os recursos de
marketing. Os contatos com o0s clientes séo reaiaatravés de e-mail eletrbnico,
televendas, catalogo e e-mail. Os resultados dadestle campo sdo encorajadores: a
realocacdo de recursos baseados no modelo, pasxilmpdamente 14% dos clientes
(midmarke)}, mostra um aumento de aproximadamente $ 20 nsilHeste aumento é obtido
sem nenhum aumento nos niveis de investimentoetassos de mercado.

Gupta e Zeithamal (2006) seguem a férmula basicaldé adotando uma abordagem
do fluxo de caixa descontado. O modelo é aplicadon®vos clientes, uma vez que possam

ser identificados os custos de aquisi¢cao (AC),send

- (—-c)z
CLV = ; i) AC 4)

Assim:

.= receita do cliente no tempo
G = custos do cliente no tempo

Z = probabilidade de o cliente repetir a compra napiet;

i = taxa de desconto;
T = horizonte de tempo do CLV;,

AC = custos de aquisigéo.
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Os modelos de CLV representam uma alternativa gemabjetivos desta pesquisa. Os
modelos com fluxos de caixa descontado (GUPTA e MENN, 2003; GUPTA e
ZEITHAML, 2006; VENKATESAN e KUMAR, 2004) mensuram valor do cliente com o
total de contribuicbes monetarias para a empresa.

Conhecer o CLV ajuda as empresas a ranquearasgedie melhor definir politicas
promocionais. O CLV aparece como alternativa melipoe as outras, porque o valor é
mensurado olhando-se para o futuro e ndo apenasoppassado (GUPTA e LEHMANN,
2003; GUPTA e ZEITHAML, 2006; VENKATESAN e KUMAR, @4, KUMAR et al.
2008). Porém nenhum dos modelos discutidos abogleestdo da inadimpléncia. A seguir

serdo vistos modelos que fazem isso.

2.2. MODELOS DE PREVISAO DE INADIMPLENCIA

Muitos estudos tém sido realizados sobre riscorddito com foco na faléncia de
empresas (ALTMAN, BAIDYIA e DIAS, 1979; BEAVER 1966KANITZ, 1974,
SANVICENT e MINARDI, 1998). Na maioria, 0 objetivdestes estudos é desenvolver
modelos com alto poder discriminante para ajudgituicdes financeiras a decidir a conceder
ou nao crédito para clientes. Para esses estudpsgvasdo da insolvéncia de empresas
devedoras tem sido a principal preocupacéo. NoilBesaxa de mortalidade das micro e
pequenas empresas chega a 51%, até 2 anos dedddde de 2002 (SEBRAE, 2009).

Embora a insolvéncia, definida como a faléncia mi@resa, ou ainda, uma condicéo
binaria (a empresa esta ou nao falida) seja pregéaoppara instituicdes de crédito, pouco se
tem feito com relag&o ao risco de crédito. A in8nobia é apenas um resultante da evolugéo
do risco de crédito (CAOUETTE, ALTMAN e NARAYANANL999). E ainda sdo poucos 0s
estudos que buscam prever a inadimpléncia (EIF2BRJ3).

A pesquisa relacionada a previséo de insolvénceng@esas iniciou ha década de 60
com o trabalho de Beaver (1966). Apos, inUmerdsathas, alguns dos quais estdo na Tabela

1, foram realizados utilizando diferentes técnicas.
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Autor/Ano Técnica Utilizada

BEAVER (1966) Analise Discriminante Univariada

ALTMAN (1968) Analise Discriminante Mdltipla

KANITZ (1974) Analise Discriminante Miltipla

ALTMAN, BAIDYIA e DIAS (1979) Analise Discriminantéiltipla

BACK et al.(1996) Redes Neurais, Regressédo Logistica e Analis
Discriminante Linear Mdltipla

SANVICENT e MINARDI (1998) Analise Discriminante Ntipla

BERTUCCIet al. (2003) Andlise Discriminante Multipla e Regressao Logéstic

EIFERT (2003) Andlise Discriminante Multipla e Regresséo Logéstic

RIBEIRO (2008) Regressao logistica

WILSON, SUMMERS e HOPE (2000) Regresséo logistica

Tabela 1. Trabalhos sobre risco de crédito.

Para Beaver (1966), a empresa € descrita como ssmnveddrio de ativos liquidos. O
reservatorio € mantido por entradas e saidas d#o$ursendo necessario que a empresa
mantenha um nivel minimo para proteger-se dasgfasado mercado. A partir desta visdo, o
autor considera como insolventes empresas em geseovatorio foi exaurido, ndo podendo
honrar com seus compromissos.

Beaver (1966) comparou 29 indices com uma escalenggo de 1 até 5 anos antes da
insolvéncia. Foi utilizada uma amostra de 159 esss (50% solventes e 50% insolventes).
O indice de maior poder discriminante foi o flux® @hixa dividido sobre a divida total. Este
indice obteve um percentual de acerto de 87% parano antes da faléncia e 78% para cinco
anos antes.

Embora Beaver tenha alcancado bons resultadostiposdia andlise discriminante
linear € uma técnica univariada, a qual analisadeppreditivo das variaveis separadamente,
nao considerando a interdependéncia entre os dufies. No intuito de sanar esta
deficiéncia, Altman (1968) utiliza a analise disunante multipla e desenvolve um modelo
conhecido porZ-score. Foram utilizados dados de 66 empresas (33 soklveate33
insolventes) com caracteristicas semelhantes f(in@lgamanho, entre outros). Altman

(1968) utiliza 22 indicadores, sendo o0 modelo final

Z =0,012X, +0,014X, +0,033X, +0,006X,, + 0,999, (5)

Dessa forma:
X, =AC — PC/ ativo total,

X, =lucros acumulados / ativo total;

X; =lucro antes dos juros e impostos /ativo total;
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X, =valor de mercado do PL / (PC + ELP);

X5 =vendas / ativo total.

O Fator de Insolvéncia (IF) ou o Termdmetro de Kafoi desenvolvido por Kanitz
(1974) e foi o primeiro trabalho sobre modelos devigdo de insolvéncia desenvolvido no
Brasil. Utilizando analise discriminante linear adds de contabilidade, Kanitz (1974)
desenvolveu um indicador que permite avaliar sepresa se encontra ou ndo em uma faixa
de perigo de insolvéncia. O resultado varia de -7,asendo classificado como: 7 a 0, a
empresa esta numa situacado de solvéncia; de 0 est8,em uma situacdo de problemas
financeiros; e de -3 a -7, ela esta numa situaggwétinsolvéncia. Para esta classificacao, foi

elaborado o seguinte modelo:

IF = 005X, + 165X, + 355X, — 106X, — 033X, (6)
Assim:
X, = LL/PL;

X, =AC + RLP / PC + ELP;
X; =AC —estoques / PC;
X, =AC/PC;

X, =PC + ELP / PL.

Altman, Baidyia e Dias (1979) utilizaram uma amaste 58 empresas brasileiras (23

com problemas financeiros). Com a utilizacdo ddismdiscriminante, obtiveram a seguinte

equacao:
Z, =-144+ 403X, + 225X, + 014X, + 042X, (7)
Portanto:

X, =(PL - capital subscrito)/ativo total;

X5 =lucro antes dos juros e impostos/ativo total;

X, =PL/ (PC + ELP);
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X5 =vendas / ativo total.

O modelo de Altman, Baidyia e Dias (1979) obteve suotesso de 87% na
classificagdo de empresas até um ano antes dokemiasb financeiros. Com dois anos de
antecedéncia, obteve 84,2%, e trés anos 77,8%.

Back et al. (1996) utilizou trés modelos, cada wm @wma técnica diferente, sendo:
andlise discriminante linear, regressao logisticedes neurais. Utilizando dados de trés anos
antes da insolvéncia, o modelo que utilizou redagais obteve um melhor desempenho de
classificagdo, seguido pelo modelo que utilizouesgao logistica. Por outro lado, o modelo
que utilizou analise discriminante obteve uma mettessificacdo, utilizando dados com dois
anos antes da insolvéncia.

Sanvicent e Minardi (1998) utilizaram dados da abifidade, analise discriminante e
uma amostra de 92 empresas (50% sadias e 50% datérias) com ac¢des negociadas na
bolsa de valores no periodo de 1986 a 1998. Edd®rlram um modelo que classificou com
uma taxa de 80,2% de acerto as empresas com agaide antecedéncia a concordata.

Bertucciet al (2003) definiram inadimpléncia como atrasos nesajue 180 dias no
pagamento. Eles utilizaram uma amostra compostanporo e pequenas empresas que
receberam crédito entre 1998 e 2001 do Banco derbelvimento de Minas Gerais.
Utilizando analise discriminante e regressao logisbs autores concluiram que, na medida
em que as empresas estudadas aplicam seus reenrsogestimentos fixos, maiores sdo as
chances de inadimpléncia.

Eifert (2003) utiliza dados dos trés ultimos batzs patrimoniais, juntamente com
analise discriminante linear e regressao logistiDa.autor analisou 51 empresas (21
inadimplentes e 30 adimplentes) industriais quelream crédito num periodo de 1996 a
1997. Foram elaborados trés modelos, utilizandessgo logistica, sendo que o modelo que
utilizou dados dos trés ultimos balancos patrimisnacancou uma taxa de sucesso de
classificacdo de 100%. J4 os modelos que utilizatados dos dois ultimos e do dltimo
balanco patrimonial conseguiram uma taxa de claasdo de 90,2% e 88,2%,
respectivamente.

Ribeiro (2008) desenvolve um modelo de previsadoir@gglimpléncia para uma
instituicdo de ensino superior privada. O contétode concessédo de crédito comercial para
pessoa fisica. As varidveis independentes foramdasbtatravés de um questionario
socioecon6mico, contendo um total de 59 variav@isquestionario foi aplicado com a
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utilizagdo de um site corporativo da empresa esdfuda amostra utilizada foi de 256 alunos,
sendo que, deste total, apenas 34 estavam clagdsisiem uma situacao de inadimpléncia. A
definicdo de inadimpléncia utilizada foi de atrasoperiores a 45 dias. Esta definicao foi
adotada segundo critérios da instituicdo estudada.

No método, a autora utilizou o teste do Qui-quaadirpara verificar a significancia
estatistica d as variaveis discriminarem adimplentes e inadinmtpke A pesquisa concluiu
que apenas 3 do total de variaveis eram suficigrdes classificar com 65,5% os clientes
inadimplentes dos adimplentes em uma amostra dagagab (RIBEIRO, 2008). O modelo

foi:

m[a—pmj = ~2457+0616X,, + 2196X;, 1263y,  (8)

X ,, =reprovacéo em alguma disciplina;
X ,, =Ja negociou débitos;

X, =possui cartdo de crédito.

Wilson, Summers e Hope (2000) desenvolvem uma skrienodelos utilizando
regressao logistica. Os objetivos dos autores (sdoprever o comportamento futuro com
relacdo ao pagamento de débitos comerciais e @vepfuturas insolvéncias. Segundo eles,
este foi 0 primeiro estudo realizado com o intulo predizer o comportamento futuro de
pagamentos, sendo isso especialmente importante gestores no contexto de crédito
comercial.

Os autores utilizaram um farto banco de dados da3d4 émpresas, sendo 3133 destas
insolventes. A amostra € heterogénea, contendosdivempresas de diferentes segmentos e
tamanhos. Os dados da amostra referente ao comenitia de pagamentos possuem um
carater longitudinal de tempo, compreendendo dememnid 1990 a novembro de 1992. De
acordo com os autores, no ano de 1992 houve une recessdo na economia do Reino
Unido, contribuindo para que houvesse um numeroesspo de insolvéncia de empresas.
No estudo foram utilizados 25% da amostra (1774 resa3) para teste, e 75% (5260
empresas) para estimac¢ao do modelo.

Em cada categoria de dados foram realizados tewies identificar os fatores

discriminantes. Inicialmente, os autores utilizarama amostra reduzida (3200 empresas)
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para a construgdo do modelo. Esta amostra foiieakta de forma que ndo houvesse a
existéncia de dados faltantesigsing values A amostra reduzida era composta por 50% de
empresas solventes e 50% de empresas insolveA@fsethpresas da amostra reduzida foram
utilizadas para construcédo do modelo e 800 emppesadeste.

Todos os modelos foram construidos utilizando deatésdezembro de 1991. Os
modelos de previsdo de insolvéncia tinham um hoteae predicdo de 12 meses, ja 0s
modelos de comportamento de pagamento tinham uizohte de predicdo de 6 meses.

As variaveis de comportamento no pagamento forardetadas em dois diferentes
aspectos: (a) empresas que atrasam o pagamentcadia bd dias para um ou mais meses
(PAYLTE70), e (b) empresas que atrasam o pagarmantmédia 30 dias para um ou mais
meses (PAYLTES0). Na amostra utilizada, cerca dé dés empresas se encaixavam como
empresas que atrasavam em meédia 15 dias, ouas&@y que atrasavam em média 30 dias.

Nos modelos utilizados para predizer o comportamgritiro, foram utilizados dados
de comportamento de pagamento passado e dados rdabiidade. Os dados de
contabilidade foram utilizados para dois diferentesdelos: (a) empresas que pagardao com
15 dias de atraso e (b) empresas que pagaréo codims3@e atraso. Estes modelos obtiveram
uma média de assertividade na classificacdo d&%BB&60,72%, respectivamente. Os dados
de comportamento de pagamento passados foram igui@msados para dois modelos: (a)
empresas que pagardo com 15 dias de atraso, enflsgsas que pagardo com 30 dias de
atraso. Estes modelos obtiveram bons resultad@sdo com uma média de assertividade na
classificacéo de 84,61% e 87,10%, respectivam@astaque para os resultados dos ultimos
dois modelos, dos quais foram utilizados apena®gad comportamento de pagamento
passado. Os autores construiram também modelassmisilizando dados de comportamento
de pagamento passado e dados da contabilidadendoalsouve melhoras significativas na
classificacdo dos modelos. Uma excecdo foi a adgdovariavel idade da empresa
(AGERISKO), que melhorou ligeiramente o poder dedméao do modelo de 30 dias, ndo
surtindo o mesmo efeito no modelo de 15 dias.

Para os modelos de predicdo de insolvéncia, osemutdatilizaram dados de trés
diferentes fontes: dados contabeis, dados de céampento de pagamento passado e dados
nao-financeiros (idade da empresa e setor). Piameinte, os autores investigaram o poder
preditivo de cada categoria de variavel separad@né@ara isso, elaboraram modelos que
utilizassem apenas uma das trés categorias de (lafoBabela 2). Em todos os modelos, os

autores utilizaram variaveis dummy para acomodsosam que faltavam os dados.
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Modelo Tipo de dados Assertividade do modelo
% Solvente % Insolvente % Geral
1 Modelo Base (1991 57,7 73,32 65,51
clientes)
2 N&o-financeiros 36,49 86,76 61,63
3 Comp. de pagamento 49,24 80,04 64,64

Tabela 2. Resultados dos modelos que utilizam apesyam tipo de dado.
Fonte: Adaptado de Winson, Summers e Hope (2000).

Nos trés casos, os modelos obtiveram um melhorepiral na classificacdo de
empresas insolventes. A classificacdo média emmgresas sadias e empresas insolventes
variou entre 61,63% e 65,51%.

O modelo com dados contabeis (1) utilizou uma efpacdo linear do log das
variaveis. No modelo que utilizou dados néo-finamose(idade da empresa, classificacdo da
industria), 372 casos nao estavam disponiveis ssifittacdo da industria, para a qugal
foram utilizadas variaveis dummy, onde se atridui@ara empresas do grupo industrial da
pergunta e 0 para empresas de outros grupos. Absa®0s que ndo possuiam classificacédo
foi atribuido o valor 0. Com relacéo a idade, havldpotese da existéncia de uma correlacdo
nao-linear da idade da empresa com a insolvéntilizdu-se a idade e a idade ao quadrado
como variaveis. Aqui também foram utilizadas vagi@&\dummy Foi atribuido 1 para as
empresas que possuiam uma idade entre 2 e 9 dade (ulgada como de maior risco de
inadimpléncia) e 0 para a restante. Para os aytasesmpresas mais novas possuem maior
propensdo ao inadimplemento, porém € necessanonatgmpo para a empresa cometer
falhas que gerem débitos, os quais conduzam &cfalémque se revelou sendo verdade, pois
esta idade foi a varidvel com maior poder discratdrio do modelo de dados néo-
financeiro).

O modelo que utilizou dados de comportamento darpagtos passados esperava que
fosse util para predizer a insolvéncia, pois osorast acreditavam que empresas com
problemas de insolvéncia também tinham dificuldaglespagar suas dividas. As variaveis
utilizadas para este modelo incluiram os 12 pagtoeemensais de 1991 e um numero de
variaveis sumarias produzidas a partir delas.

Apods estimar os modelos utilizando os trés tiposlaldos separadamente (dados de
comportamento de pagamento, ndo-financeiros e loeis)a os autores estimaram uma série
de modelos, aplicando uma combinacdo destes tipatados. Os melhores resultados dos

modelos estimados em cada combinacdo estao deswitabela 3.
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Modelo Tipo de dados Assertividade do modelo
% Solvente % Insolvente| % Geral
1 Base+1990 clientes 60,73 76,27 68,50
2 Base+nao-financeiros 57,45 78,82 68,13
3 Base+comportamento 58,59 77,09 67,84
4 Base+1990 clientes+né&o 60,35 78,00 69,18
financeiros
5 Base+1990 63,01 77,70 70,36
clientes+comportamento
6 Base+néo- 61,11 80,55 70,83
financeiros+comportament
7 Base+1990 clientes+né&o 63,51 80,24 71,88
financeiros+comportamento

Tabela 3. Resultados dos modelos que utilizam dadosmbinados.
Fonte: Adaptado de Winson, Summers e Hope (2000).

A partir da Tabela 3, sdo observadas as diferesiteygias, utilizando diferentes
combinagbes de dados. Outra constatacdo é qubzagdtd de dados de comportamento de
pagamento passados contribui para melhorar a piedie insolvéncia de empresas. Isso é
observado ao se comparar o poder preditivo do raode{Base+nado-financeiros) com o
modelo 6 (Base+n&o-financeiros+comportamento). id&adde dados de comportamento de
pagamento melhorou o poder preditivo médio do nwdd¢ 68,13% para 70,83%,
respectivamente.

A inadimpléncia é definida de diversas maneiraterg{2003) a define como toda a
cobranca que é realizada por meio judicial. Wilsdammers e Hope (2000) a definem em
clientes que pagam em meédia 15 dias atrasadosmedi que pagam em média 30 dias
atrasados. Bertuceit al. (2003) definem inadimpléncia como atrasos iguaisuperiores a
180 dias. Embora seja necessario definir inading@éroutro cuidado a ser tomado é a

escolha adequada da técnica que sera utilizadagianmza-la.

2.3.CUSTOMER LIFETIME VALURIO CONTEXTO DE INADIMPLENCIA

O contexto em que se pretende estudar é o de disarédito comercial. Aqui o
recebimento da receita) (se da numa data posterior ao ato da venda, redastissim 0 risco
do néo-recebimento. Aeroet al. (2008) elaboram um modelo de CLV que incorpora a
probabilidade do nado-recebimento da receita. Otiobjelo modelo é ajudar administradores
a tomar decisbes com relacdo a base de clientes gpapresas de cartdo de crédito. A
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crescente competicdo no mercado de cartdo deamoiweniente de instituicdes bancarias e
ndo-bancarias eleva os custos de aquisicdo de miieotes. Nesse contexto, € importante
gue a empresa saiba identificar corretamente eateb—alvo e 0os mantenha para aumentar
seu tempo de vida comercial. Para que ela obtardesso, o conjunto de decisdes inicia por
selecionar clientes com alto potencial de ganhtngda e baixo risco de inadimpléncia.

Depois de selecionar quais sdo os clientes matdvweis, a empresa de cartdo de
crédito necessita decidir uma série de questdsscaano: o limite do crédito concedido e o
preco (taxa) para cada cliente. Além disso, é sécesdecidir quem reter e 0 quanto sera
gasto na retencdo. Por esses motivos, os autoitemratn o CLV como base para a
construcdo do modelo. Para Aernal. (2008), os modelos de CLV existentes na literatura

podem ser classificados de acordo com a Figura 1.

Dimensionamento de
tetencdo, aguisigido e
expaticio

Valor de

Ilétricas de CLV conteibuigio
itidividual de cliente

Mensuracio do
wvalor de contribuigio
dos clientes

Valor de
cottribuigio da
catteita de clientes

Figura 1. Classificacdo dos modelos de CLV.
Fonte: Aeronet al. (2008).

Para Aeroret al. (2008), as métricas existentes na literatura posenclassificadas
em dois grupos: (a) métricas para mensurar valdgtiesos de alocacdo de recursos entre
retencdo, aquisicdo e expansao, e (b) métricasngmsuram o valor (entendido aqui como
ganho monetario) contribuido por cada cliente pagenpresa. A segunda classe de métricas é
ainda subdividida em métricas para mensuracao wnigilmeicdo individual de cada cliente e
métricas para mensuragdo de um conjunto de cli¢cde®ira, portifélio, entre outros).

Jain e Singh (2002) fazem uma distincdo entre odeins, classificando-os em trés
grupos: (a) modelos para calcular o CLV; (b) moslele andlise da base de clientes e (c)

modelos normativos de CLV. A categoria de modelasagéalculo do CLV s&o incluidas
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especificamente as férmulas que servem para caleuld.V e/ou estender este calculo para
obter métodos ideais para alocagdo de recursasizatido o seu resultado.

Dentre o grupo de métricas utilizadas para mensuraalor (ganho monetario) de
cada cliente, os autores levantaram uma sériestiecfees que impossibilitaram a replicacao
da métrica para empresas de cartdo de créditop:s@das métricas ndo consideram o risco
de inadimpléncia de cada cliente; (b) a variagcdoendimento, conforme seu comportamento
(compras, retiradas de dinheiro, ficar em débibdreeoutros) ndo € modelado pelas métricas
existentes, e (c) o rendimento de um cartdo detoréépende da quantidade de dinheiro
pedida e da quantidade devolvida pelo cliente. &ntjdade monetéria utilizada, a qual pode
ser pedida no periodt),(é afetada pela quantidade pedida e devolvidaeniodo {-1). Isso
ocorre devido a presenca de limite de crédito.

Segundo as necessidades especificas discutidam,aos autores constroem um
modelo conceitual para classificar os clientesrdpresas de cartdo de crédito. Ele simula os
diferentes estados que um cliente pode assumintdusau tempo de vida para a empresa. Os
estagios assumidos pelos clientes dependem dosésimprs realizados e do seu

comportamento de pagamento. Os estagios sao:

1) Inactive significa que o cliente esta inativo. Aqui ndasexm pagamentos oriundos
do ciclo passado, nem realizagdo de empréstimogiwoatual.

2) Transact:.este estado € definido por um de dois motivoo @jente esta pagando um
montante devido do ciclo anterior; ou o clientéddazendo um empréstimo no ciclo
atual.

3) Revolve o cliente efetuou um pagamento insuficiente deeampréstimo de um ciclo
passado, porém maior que o0 pagamento minimo esaeif

4) Delinquent: o cliente ndo efetuou o pagamento de um emprésbtunefetuou um
pagamento menor que o minimo especificado. Agai ingidéncia de taxas adicionais
causadas pelo atraso no pagamento.

5) Default: neste estagio o cliente ndo efetuou os pagamesgasridos.

Para determinar estes diferentes estagios, sd@abad duas regras: (a) cada estagio
é definido no final do ciclo de faturamento, depamib do comportamento de pagamento do
cliente, e (b) um cliente pode permanecer no estdglinquentapenas um periodo, apos o
qual, e caso ele ndo efetue o pagamento, seréfickds comodefault (no modelo, um

periodo foi compreendido como 0-30 dias, podentiw s estendido).
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A empresa do cartdo de crédito pode afetar o cdammpento de pagamento e de
empreéstimo do cliente, alterando as caracteristioasartdo, tais como: taxas de juros e limite
de crédito, que afetam, por sua vez, o valor d&ibaicdo () (ganhos) dos clientes. Quando
um cliente € adquirido pela empresa de cartdo éditor este inicia no estadpactive
permanecendo assim até que inicie a utilizacaedaartao.

O valor contribuido pelo cliente é afetado pelagist em que este se encontra no
periodo {). O valor de contribuicdo € também afetado pefas.custos de manutencdo e
expedicdo do banco; (b) taxa cobrada no estagiguabo cliente é classificado, sendo esta
taxa recebida quando ele efetuar o pagamento;af@stadicionais sobre o atraso nos
pagamentos; (d) a ndo-acumulagédo das taxas, quetsgando sdo carregadas nos proximos
ciclos de empreéstimos, e (e) taxa de transacao fixa

Para estimar os rendimentos para cada ciclo, fm@gsario estimar dois conjuntos de
parametros para cada estagio: as probabilidadesndeliente ser classificado em cada um
dos estagios, e os montantes associados a cadgoeflassa forma, os rendimentos sao
estimados pela probabilidade de ocorréncia do iestdgjtiplicado ao ganho do empréstimo.

O CV da parcela de empréstimo do estédgamsact pode ser representado como

Bor

apt Bor

A™ em queaé a taxa percentual * e A®™ sdo a probabilidade e a quantidade
emprestada, respectivamente. O rendimento do estagolve pode ser expressa como

Ip>® ADe', na quall sdo as taxas para pagamento atrasadd,é a probabilidade de tornar-se

Del

delinquente A™ é a quantidade associada ao estdglmquent

Ha um custo de manutencédo constante (W) em cadgi@sh instituicdo bancaria
incorre custos dos fundos para cobertura das epafilas. Este custo € descrito como

b(p " A% + pf AT + pP AP ~em queb ¢ a taxa basica de juros. Um cliente pode fazer

empréstimo mesmo estando em um estaguolve ou delinquent A perda de um cliente

devido aodefaulté descrita com@' A>' na qual p® é a probabilidade paradefault,e

P é o valor do Gltimo periodaélinquen} associado com o estaglefault

O CV do cliente da empresa de cartdo de créditpardo {) pode ser expresso
como o ganho proveniente ao estagio deste periethosros custos incorridos nesse periodo.
Os rendimentos podem vir de diferentes estadgiasgact, revolve, delinquénte perdas
serdo provenientes do estagiefault Um CV de um determinado estagio num periajlo (

pode ser colocado como rendimentos para trés estagindotransact, revolve e delinquent
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menos 0s custos e perdas com manutencgao e perdasdafault O CV no final do ciclot]

pode ser dado por:

C\/t - (aptBor A[Bor + iptRev AtRev + |ptDeI A[Del) _

9
(\N + b( ptBor A[Bor + ptRev A[Rev + ptDel A[Del) + ptDel _ ?il ( )
ou
CV, = ((@-b)p A* + (i ) p’ A™ + (1 =b) p>" A> — p”* A =W (10)

Existe uma relagéo entre o montante do estéigitsact o do estagisevolvee o do
estagiodelinquent O montante do estagi@volve no periodo tj serd um percentual da
guantia emprestada, mais os montantes dos estégmsee delinquentno periodotfl), os

quais serao:

AT =m (A + A+ AY) (11)

Sendo quem é o valor percentual, devem existir valores detéinsuperiores e

inferiores param . O limite superior € o conjunto de pagamentos mdsi estabelecido pelo

banco. Um pagamento que néo atinge esta quantidadma ira classificar o cliente como

delinquent O limite inferior é zero. Se o valor do pagamdotozero no estagicevolve isso
significa que n&o houve giro. O valor dg¢ pode variar em cada periodo. lgualmente para a

quantidade do estagdelinquentno periodot, serd um percentual da quantidade emprestada

no periodo anteriot-{l) no estagioevolve assim:

A =n (AT + A (12)

O n é o valor percentual e o limite inferior deé o mesmo limite superior da,,
pois 0 pagamento deve ser menor que 0 minimo peaocliente seja classificado como

delinquent O limite superior dey é 100%. Assim a equacédo de CV pode ser escrita:com
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CV, = (a-b)pf™ A™ +(i ~b)m p[™ (AT + A% + A%Y)

(13)
+ (I - b) N, ptDel( Fiiv + %(Ir) - ptDef A\?il -W
Esta equacéo pode ser reescrita como:
CV, = (a-b)p” A™ + (i —b)m p{ + ((I —b)n, p7*) AT} + ((i —b)m, p{* (14)

+(( =b)n, p>) A% +((i —b)m p™' = p) A% -W

Nas equacdes 6 e 7, os termi%’ e A>' podem ser expressos como a quantidade

emprestada no processgue pode terminar com a devolucdo da quantidaidealimente
pedida.

O propésito desta métrica € o mesmo que a ma(gem C;) proposta na formula de
CLV de Jain e Singh (2002), em g&e sdo as receitas provenientes de um clipat€; sao

os custos de um clientePara Aeroret al. (2008), o CLV pode ser formulado como:

CLV = icvt I(L+i)" (15)

t=1

O CLV acima néo considera as potenciais perdagpidetunidade resultantes do
desgaste nas relacdes futurby (Uma vez que considera o CV cheio ao longo de tod
horizonte de estimagcdo. Como a perda de recemna&rérite ao desgaste, a métrica do CLV

deve ser corrigida para:

CLV = icvt J@+i) -L (16)

t=1

Nela o valor da perda por desgadted computado ao CV a partir do ponto no qual a
perda se iniciou. Se o cliente fizer negécios coemaresa durante todo o periodo, entdo néo
h& perdas comh.. Mas se ele abandonar a relagdo antes depéFiodos) entdo havera um
custo de oportunidade devido a perda de receifssaias.

A vantagem desta métrica € que os parametrosatialpitidade de um cliente tornar-
se delinquentou default podem ser associados as suas caracteristicas adgitizacao de
técnicas estatisticas multivariadas. Isso ajuda@esa a decidir que clientes adquirir e quais
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deve reter. O modelo pode ajudar gerentes a dexsdiarametros do crédito para os clientes
(limites, taxas, entre outros), e pode mostrar antju a empresa ird ganhar nos periodos
futuros, comparando diferentes combinacdes de pdrasn

Com relacdo aos objetivos desta pesquisa, o0 matkdorito acima contempla a
guestdo de inadimpléncia, porém num contexto diferdo estudo de caso desta pesquisa.
Além disso, ndo é necessario que o modelo contenmpiesérie de outras variaveis de forma
a atender os objetivos deste trabalho. Assim fgp@sto um novo modelo que sera descrito a

seqguir.
2.4. MODELO PROPOSTO

Este capitulo abordara o modelo matematico propestas técnicas que seréo
utilizadas no estudo de caso. Os conceitos abosdadacapitulo anterior dao base para a
construcdo do modelo e das escolhas aqui definidas.

Dentre as métricas estudadas para mensurar o(galtno monetéario) de cada cliente,
as maiores restricbes para replicacdo dos modeldSLY¥ estudados sédo: (a) nas vendas a
prazo, ha a existéncia de assimetrias entre ospizpagamento dos custos e o recebimento
das receitas dos clientes, e (b) a maioria dasagagindo consideram o risco de inadimpléncia
de cada cliente. Dentre os modelos de CLV estudadosodelo descrito por Venkatesan e
Kumar (2004), com algumas adaptagOes, aparece oamaopossibilidade para mensurar o
CLV dos clientes no caso estudado, sendo:

O (r't _C't)
CLV, -;ﬁ (17)

CLV, =0 CLV do clientg;

j = indice do cliente;

t = indice do periodo;

r, = areceita proporcionada no peridadpelo clientq;
C; = 0 custo do periodp do clients;

I = custo do capital para a empresa.
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No caso, trata-se de clientes de uma rede degpdstaombustivel de rodovia. Neste
seguimento, aproximadamente 96% do faturamentong@esa provém da venda de 6leo
diesel, por este motivo, o0 CLV dos clientes seré&asumdo utilizando apenas compras com
diesel. Assim, no lugar de utilizar as variavels (receitas geradas pelo clieneg)c” (custos

com o cliente), serao utilizadas variaveis relaattas a quantidade comercializadg)(que

multiplica o preco de vend®) e o preco de cust&), assim o modelo pode ser reescrito da

seguinte forma:

q;P-q,C
C 18
=) ;( @L+i)' J (18)
Em que:

CLV, =0 CLV do clientg;

j = indice do cliente;
t = indice do periodo;
g, = a quantidade comercializada pelo clignte

P = o0 preco unitario de venda do diesel, em reais;
C = o preco unitario de compra do diesel, em reais;
T = horizonte de previsédo do CLV;

I = custo do capital para a empresa.

A empresa estudada compra o diesel do fornecedor wm prazo meédio de
pagamento de quinze dias. Os clientes que trabatbamordem de frete possuem um prazo
de faturamento, que é definido individualmente.r&@p de recebimento pode variar de 3 a 60
dias. Esta situacdo é definida aqui como assimefrige 0s prazos de recebimento e os de
pagamento.

Nos modelos de CLV estudados, os prazos de paganeenécebimento de uma
transacdo com um cliente sdo simétricos. Da mesmmaf estes modelos ndo abordam
guestdes referentes a venda ou compra a prazoeBasamodelos, um fluxo financeiro de

uma relacdo da empresa com um cliente é represetidaskeguinte maneira:
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0 1 2 3

R EE !

4 l n g )
FC = Fluxo de caix

Figura 2. Fluxo de caixa sem assimetria entre prasade pagamento e recebimento.

A Figura 2 representa a aplicacdo dos modelos dé €3tudados. Neste caso, FC1,
FC2, FC3, FC4 e RCrepresentam as transacdes efetuadas com um chesteeriodos 1, 2,
3, 4 en. As setas apontadas para cima representam re@stastas apontadas para baixo, os
custos. O ganho da transacao é resultante enfoecas de pagamento e recebimento. Logo
apos, os ganhos séo calculados em valor presquotddi Este fluxo caracteriza uma simetria
entre o recebimento das receitas e o pagamentouduss.

E comum no contexto estudado as empresas comprarenenderem seus
produtos/servicos a prazo. Esta pratica contribariapa assimetria entre os prazos de

pagamento e recebimento.

FC1 FCz FC:G FCA4 FCn

T . Periodos

0 ll lZ l3 l"’ l n FC = Fluxo de caix

Figura 3. Fluxo de caixa com assimetria entre os pzos de pagamento e recebimento.

Na Figura 3, ha diferencas entre 0os pagamentoscuki®s e os recebimentos das
receitas. Supondo que existam *“altas taxas de”jussta assimetria causa impacto nos
resultados do modelo de CLV. Para solucionar aretea nos prazos de pagamento e

recebimento (venda a prazo) existente no contexentpresa estudada, o modelo sera:

v P }_(_9cC
CLVJ_Z(QH)SJ [(1+i)ZJ (19)

t=1

Assim:
CLV, =0 CLV do clientg;

j = indice do cliente;
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t = indice do periodo;

g, = a quantidade comercializada pelo clignte

P = o preco unitario de venda do diesel, em reais;
C = o preco unitario de compra do diesel, em reais;
T = horizonte de previsédo do CLV;

I = custo do capital para a empresa;

s, = prazo concedido nas vendas para o clignte

z = prazo de pagamento dos fornecedores.

A solucdo para o problema ¢é utilizar dois difersrfeores de descontql+i)® e
(L+i)*. O primeiro fator sera utilizado para corrigir alar das receitasg{P), e o segundo
para os custosg(C). Esta solugdo se aproxima da utilizada no modeldKumaret al.

(2008) (modelo 3, pagina 21). Kumar et al. (20@8)ttém utilizam dois fatores de desconto,
sendo um para a margem de contribuicdo do cliewigtre para os custos relacionados aos
contatos (toques) de mercado. O modelo proposthfeeencia do modelo de Kumat al.
(2008), porque, no primeiro, a margem € dada apséesothtar os valores futuros da receita e
despesa, ao passo que, no segundo, a margem @éndeslae se fazer tal desconto.

E importante ressaltar que, neste estudo, o teatta taxa de juros” é definido como
as taxas praticadas atualmente no contexto brasi&D,25% a.a. meta Selic) (BACEN,
2010). Taxa de juros baixa seria a praticada ndegtm americano, definida pelo Federal
Reserve (Fed) como flutuante entre zero a 0,25%rao(ESTADAO, 2010). Falar sobre
assimetria entre pagamentos e recebimentos fazsmialiglo se as taxas de juros forem altas
(contexto brasileiro), pois o dinheiro tem valor tempo, em outras palavras, considera que
uma unidade monetéaria expressa em qualquer tipoodgela tem diferentes valores (poder de
compra da moeda), em diferentes datas (GITMAN, POP8r ese motivo, considerar a
assimetria entre os recebimentos € mais importantmntexto brasileiro do que no contexto
americano.

A abordagem adotada no modelo proposto é porqeeMeada a prazo, a qual causa
assimetria nos prazos de pagamento dos custosopdi@necedores e no recebimento da
receita dos clientes. Na venda a prazo, a de s&dewar 0 risco de ndo-recebimento desta
receita, e quanto maior for o prazo de recebimentior € o risco, porque é dado mais prazo

para que o cliente se torne insolvente (GITMAN,&00
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Com o objetivo de antecipar clientes que no futsesdo inadimplentes, sao
encontrados na literatura os modelos de risco @l#itor os quais utilizam diferentes técnicas
multivariadas baseadas em correlagéo, tais corgoessao logistica, regressao discriminante
e modelos de probabilidade linear (EIFERT, 2003L.8ON, SUMMERS e HOPE, 2000;
ALTMAN, BAIDYIA e DIAS, 1979; BEAVER 1966; KANITZ,1974; MINARDI, 1998 e
SANVICENT). Nestes modelos, sao utilizados comoasia dados extraidos da contabilidade
(indice de liquidez, liquidez seca, entre outrg®me alguns casos, sao utilizados dados sobre
a idade da empresa, o setor onde esté inserida,atos.

Embora instituicdes financeiras exijam dados dwmitade seus clientes para andlise
de concessao de crédito, esta ndo é uma praticant@ara empresas que atuam no COmeércio
ou industria na concessao de crédito comercialsadesituacdes, empresas que financiam
clientes, através da concessao do crédito comdkaabla a prazo), possuem apenas dados
cadastrais. Em casos em que o cliente tem umaielde longa data com a empresa, ela
também pode possuir dados historicos sobre o cdamento de pagamento do cliente.

Dados sobre o comportamento de pagamento passiahioe cadastrais (setor, idade
da empresa cliente, entre outros) podem ser uspdms prever o comportamento de
pagamento futuro (WILSON, SUMMERS e HOPE, 2000)sthentuito, esta dissertacao ira
mensurar o valor do cliente, incluindo a probahbilie de este tornar-se inadimplente, a partir
da utilizacdo de dados de comportamento de pagamentdados cadastrais. Esta

probabilidade € incluida na féormula de CLV, atradésuma variavel; . Assim, o modelo

pode ser reescrito da seguinte forma:

_ L ,Uj(qu) _ qjC
CLV, _;( i)y ] ((1“)2} (20)

Em que:
CLV, =0 CLV do clientg;

j = indice do cliente;

t = indice do periodo;

d; = a quantidade comercializada no temgeelo clientg;

H; = probabilidade de inadimpléncia do clieptao periodd;

P = o preco unitario de venda do diesel, em reais;
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C = o preco unitario de compra do diesel, em reais;
T = horizonte de previsédo do CLV;
I = custo do capital para a empresa;

s, = prazo concedido nas vendas para o cligme periodd;

z = prazo de pagamento dos fornecedores.

A probabilidade de inadimpléncig:() € um ndmero qualquer entre zero e um, sendo
zero inadimpléncia, e um adimpléncia./Q ira multiplicar a receita gerada pelo cliepte

periodot. Caso ele possua um alto risco de inadimpléngiaroximo de zero), o indice

punird a receita, diminuindo o valor do CLV. Quamt@ior o risco de inadimpléncia

(4; proximo de 1), menor sera o CLV do cliente.

A técnica multivariada, a qual sera discutida raxjmo topico, que sera utilizada para

obter o indicey; sera a regressdo logistica. O objetivo deste raoglejudar a empresa a

ranquear seus clientes, podendo, assim, melharideéus clientes-alvo, escolhendo os que
possuam boas margens de ganho futuro. A inclusascwo de inadimpléncia no modelo de

CLV facilita para a empresa decidir quais sdo akhones escolhas. Uma vez decididos os
clientes-alvo (maior CLV), ela pode melhor defiag politicas promocionais, tais como a
adequacéao de descontos e prazos concedidos.

A empresa estudada concede percentuais de dessuoimte o preco de venda do
diesel. O desconto varia com relagdo ao clientgpedsentuais de desconto variam entre 3% e
9%. Os descontos sdo importantes de serem mensyedae causam impacto no valor do
CLV do cliente. Ao incluir o desconto no modeldpenula seré:

_T /’Ij(qu_dj) _ qjC
CLV]_%( (+i)® ][(1+i)zj “

Assim:
CLV, =0 CLV do clientg;
j = indice do cliente;
t = indice do periodo;

g, = a quantidade comercializada pelo clignte
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H; = probabilidade de inadimpléncia do cliepte

P = o0 preco unitario de venda do diesel, em reais;
C = o preco unitario de compra do diesel, em reais;
T = horizonte de previsédo do CLV;

I = custo do capital para a empresa;

s; = prazo concedido nas vendas para o clignte

z = prazo de pagamento dos fornecedores;

d; = desconto do clienig no periodd.

Igualmente o modelo pode ser reescrito da segiante:

T 1-d. C
cLv. =Y q.| u.P -~ (22)
] ;qJ ’uJ (1+i)sj (1+|)z

Ou segja:
CLV, =0 CLV do clientg;

j = indice do cliente;
t = indice do periodo;

g, = a quantidade comercializada pelo clignte

H; = probabilidade de inadimpléncia do cliepte

P = o0 preco unitario de venda do diesel, em reais;
C = o preco unitario de compra do diesel, em reais;
T = horizonte de previsédo do CLV;

I = custo do capital para a empresa;

s; = prazo concedido nas vendas para o clignte

z = prazo de pagamento dos fornecedores;

d; = desconto do cliente

Os modelos de CLV diferem de acordo com o contexbotipo de empresa (JAIN e
SINGH, 2002). Bons modelos sao dificeis de encorgm inUmeros motivos, sendo 0s
principais: poucos deles possuem qualidade, aéexist de modelos muito complexos,
modelos incompletos (que néo reproduzem inteiraenantealidade) entre outros (LITTLE,
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2004). Embora o0 modelo proposto por esta pesgejsarsstrito e focado para o mercado
varejista de combustiveis, seus principais presgapdrisco de crédito, assimetria entre 0s
prazos de pagamento e recebimento e desconto ndasyecom alguns ajustes, podem ser
aplicados a outros tipos de negocio nos quaisaRisis praticas de venda a prazo. Dentre os
ajustes necessarios, destaca-se a estimacdo dewmnmodelo de risco de inadimpléncia
(escolha das variaveis e critérios de avaliacgosteado modelo), verificacdo da necessidade
de inclusdo da variavel de desconto, entre outros.

Existem pontos importantes para serem abordadasremodelo de CLV. Um desses
pontos é a forma como o CLV processa os dados gradizer o futuro. Diversos autores
propdem modelos para mensurar o comportamentoofudos clientes, os quais podem
predizer o que ira acontecer com a carteira detebenos proximos periodos. O modelo
Pareto/NBD, de Schmittlein, Morrison e Colombo (Z98mensura a probabilidade de os
clientes estarem ativos para a empresa nos proximlws. Fader, Hardier e Jerath (2007)
propdem outro modelo, baseado no Pareto/NBD, o Riedentidade, frequéncia e valor
monetario), que é utilizado para mensurar o comapwehto futuro dos clientes em um
ambiente ndo-contratual e serve como entrada gameodelos de mensuragio do CLV. E um
modelo pouco utilizado devido a sua complexidadeaplecacdo. Visando solucionar este
problema, Fader, Hardier e Lee (2005) propdem ontoalelo, o0 BG/NBD, que é uma
variacdo do modelo Pareto/NBD. Segundo os autatgsele, comparado a este, € de simples
aplicacao, porém possui resultados preditivos piore

Outra possibilidade é utilizar técnicasfdeecasting tais como técnicas multivariadas
e de previsdo de séries temporais (TUBINO, 20003. tAcnicas deforecasting sao
importantes neste trabalho, pois representam umeanaliva para mensurar as compras
futuras dos clientes.

Existem diversas possibilidades de ferramentastaoa® que podem ser utilizadas no
modelo proposto. Porém para tornar este traballssiyel em um periodo de mestrado é
necessario adotar algumas restricdes. Sdo elas: ifigdelo ird medir o CLV dos clientes
existentes na empresa (desconsiderando o cresoimerg diminuicdo da base de cliente no
futuro); (2) sera mensurado o CLV para empresas toplealham com ordem de frete
(desconsiderando empresas que trabalham com c@mvista, convénios, cartdo de crédito e
cheque); (3) o modelo irAd abordar apenas a vendalede diesel, sendo este o principal
produto dos postos de rodovia; (4) o preco de v€Rypigera constante e € aquele praticado
atualmente pela empresa estudada; (5) o precondieradC) do diesel sera constante e € uma

média dos precos praticados pelas companhias PatrShell, Esso e Ipiranga) que fornece
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diesel para a empresa estudada; (6) a taxa de(jusera constante sendo a média do custo
do capital da empresa; (7) foram desconsideradages dos concorrentes; (8) no célculo do
risco, o modelo nédo ir4 considerar a aversao &o,ris (9) o horizonte de célculo do CLV
sera 1 ano (12 meses).

A seguir sera discutida a técnica de regressastiogie como ela foi utilizada no

modelo proposto nesta pesquisa.
2.4.1 Regresséo logistica

A regressao logistica € uma técnica estatisticdivaribda. Ela tem como objetivo
estimar a probabilidade associada a ocorréncieetigndinado acontecimento a partir de um
conjunto de varidveis explicativas. Esta técniadiézada para situacdes em que a variavel
dependente possui natureza binaria, podendo aswveari independentes ser binaria,
dicotdmica ou escalar (HAIR et al. 2005a; DIAS FIDH2003; MELLO e SLOMSKI, 2006).

Em comparacdo a analise discriminante e regresssar,| a regressao logistica € mais
robusta a violagBes de hipoteses (ndo exige natatmi multivariada e de igualdade de
variancia e covariancia) (HAIRet at 2005a; BARTH, 2004). A nao-exigéncia da
normalidade torna a regresséo logistica mais adequaxra 0s casos em que existam variaveis
independentes ndo-métricas (adimplente/inadimplgritde da empresa, entre outros). Para
variaveis independentes ndo-métricas, é utilizagardca delummy variables

O modelo de regresséo logistica assume a seguintessdo matematica (HAKR al
2005):

(ﬁj =b, +byx, +b,%, + b, b X, (23)

Ou seja:
p = probabilidade de ocorrer adimpléncia;
(1 —p) = probabilidade de ocorrer inadimpléncia;

X, = variaveis independentes;

b, = coeficientes atribuidos as variaveis independente
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Alternadamente, a expressao pode ser reescrita:com

1
P e B ) (24)

Este modelo tem como resposta um niamero maiogwal a zero e igual ou menor
que um. Ele prevé forcosamente uma probabilidadaediepléncia entre zero e um, de

acordo com a curva logistica em formato de “S” (Fagd). (BARTH, 2004).

Curva logistica

o
i
/
/

1]

LY
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Figura 4. Curva logistica.

Em niveis baixos da variavel independente (y)rababilidade tende a ser zero. Por
outro lado, quando ha um aumento na variavel intdgrgte, a probabilidade tende a
aumentar para cima da curva, mas ha uma diminmgdoclinacdo da curva. Assim, a
probabilidade podera tender a um, porém nuncao@der este namero.

Com relacdo a amostra, Hat al. (2005) sugerem a utilizacdo de no minimo 5
ocorréncias para cada variavel dependente, sendaamendavel 15. De acordo com 0s

critérios de estimacao utilizados no moddiorward, backward e stepwisg esse numero

deve ser de 50 para 1.
O modelo logit necessita de mecanismos de avaliacdo dos ressltage sao

estimados utilizando o método da maxima verossangh, sendoCox-Snell R Squaye
Nagelkerke R Squarélomer e Lemeshow o testaVald (HOSMER E LEMESHOW, 2000;
MELLO E SLOMSKI, 2006). O teste déox-Snell R Squaré um teste semelhante Ro
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Squareutilizado na regresséo linear. Ele ndo serve patigar a proporgcéo da variacdo da
variavel dependente em fungéo das variaveis regeessEse teste é baseado hikelihood
Valuee possui uma escala que inicia em zero, mas régach 1 no limite superior. Porses
motivo, o teste deCox-Snell R Squaré utilizado para comparar modelos concorrentes.
Inicialmente, entre dois ou mais modelos logistic@iglos, deve-se ter a preferéncia ao que
apresentar o teste @x-Snell R Squamnais elevado. O indiddagelkerke R Squaigossui
uma escala que vai de zero a umN@gelkerke R Squar@ um indice semelhante &wx-
Snell R Squargyorém é mais facil de ser interpretado devido stémcia de limites inferiores

e superiores (HAIRRt al 2005a; MELLO e SLOMSKI, 2006).

O teste deHosmer e Lemesho& um indicador que corresponde ao teste do Qui-
quadrado. Este teste separa o total de observagdatez classes e compara os resultados
preditivos com os observados. Aqui existe um t@sthipoteses, no qual o objetivo € verificar
a existéncia de diferencas estatisticamente sigifas entre os resultados previstos e 0s
dados observados. Diferentemente do normal, neste, to desejo € o de aceitar a hipétese
nula. A interpretacdo do teste é que, se existéenedicas significativas, o modelo logistico
nao € capaz de produzir resultados satisfatori@SMER e LEMESHOW, 1989; MELLO e
SLOMSKI, 2006).

A estatisticaWaldtem o objetivo de atribuir um grau de significanesatistica para
cada coeficiente do modelo logistico.s&seste € semelhante ao teste tem por objetivo
verificar se cada parametro estimado é signifieatente diferente de zero (HOSMER e
LEMESHOW, 1989; MELLO e SLOMSKI, 2006).

A Figura 5 representa um modelo conceitual destguyea. Os precgos praticados, a
taxa de juros e os descontos serdo utilizados dorpat para o modelo. Os histéricos de
compras dos clientes serdo utilizados para predigajuantidades demandadas futuras. O
risco de inadimpléncia sera obtido através da ss@ee logistica, utilizando-se dados de
comportamento de pagamentos passados dos cligmagsniento de faturas), e dados
cadastrais da empresa (cidade, estado, entre putros
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Precos praticados, Dados de Dados de cadastro
histérico de compras comportamento de
descontos praticadog pagamento

e taxa de juros.

Regresséo Logistica

A 4
A

A 4 A 4

-
CLV, :qut n,P
t=1

1-d, C CLV.
@+i)%  (@L+i)®

DecisBes sobre a base de cliente (definicdo detetiealvo, definicdo de
politicas promocionais, valor do desconto, prazmedido, entre outros).

Figura 5. Modelo conceitual da pesquisa.

Entendendo a inclusdo do risco de inadimpléncia ocamma das principais
contribuicbes do modelo, essa é a principal distusgesta pesquisa. As outras variaveis,
embora importantes, foram aqui suprimidas e traob de forma genérica. No capitulo 5
serdo discutidas outras possibilidades para melbsreesultados do modelo.



3. METODO

O meétodo da pesquisa é dividido em trés fasegndatias de acordo com o objetivo
proposto. As fases sdo: (1) fase exploratériafg@ de proposicdo do modelo e do método e
(3) a fase de aplicacao pratica. A Figura 6 é wpaesentacdo das trés fases da pesquisa, sua

ordem e como estas se relacionam.

Faze 1: Exploratdria *  Rewisio daliteratura;

o Tdentificagdo de possiveis solugBes.

¥

l

Fase 2: Proposicio do ®  Degenvolvimento do modelo;
modelo & do método ®  Degenvolvimento dos métodos,
Identificagfo de técrdcas estatisticas.

¥

l

Fase 3: Aplicaclo pratica

Cioleta de dados;

Aplicacdo domodelo e do método,
Verificagio dos resultados,

Fropor melhorias ao modelo.

¥

Figura 6. Método de pesquisa.

A primeira fase é caracterizada por ndo possuicgaicnentos metodicos definidos.

Aqui, 0 objetivo € uma ambientagdo com o assunéuifidar se o problema ja foi resolvido
pela literatura e como esta aborda os conceitogecbavolvidos na pesquisa. A partir desta
fase, sdo desenvolvidas as bases teodricas paratasupodesenvolvimento da dissertacao
(MALHOTRA, 2006). Aqui foram pesquisadas principaime duas areas de conhecimento:
marketinge finangas. As revisfes da literatura associaglssas areas permitiram identificar
solugbes parciais para o problema desta pesquesgreDestas solucbes parciais podem ser
destacados principalmente o CLV da area do marketinos modelos de previsdo de
inadimpléncia da area de financas. O resultadoada &xploratdria foi uma proposta de
solucdo que integra uma relacdo de conceitos (Céeipica (Logit) e ferramentas (modelos
de previsao de inadimpléncia) para solucionar dlproa proposto, originando uma solugéo
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ndo encontrada até entdo na literatura. Outraibaig@o € a relacdo dos conceitos e técnicas
aqui propostos e a forma comaesinteragem para resolver o problema de pesquisa.

A segunda fase, denominada de proposicdo do madelo método, serviu para
apontar, dentre as solucdes levantadas, as paessal@rnativas levantadas na fase
exploratéria. Esa fase também ajudou a avaliar os pontos forteaoesd de cada modelo e
método, contribuindo para o amadurecimento da &olyggoposta. A revisdo bibliogréfica
permitiu a construcdo do modelo matematico e tambgmdou a levantar uma série de
técnicas necessarias para a obtencéo dos dadogsla &limentar o modelo.

A terceira fase do método foi um estudo de camgopém chamado de estudo de
caso, 0 qual se caracteriza por possuir um nunmetozido de participantes na amostra,
sendo, neste caso, apenas uma unica amostra, cGhadmadtudo de caso Unicos&produz
uma grande quantidade de dados, devido a dois osot{a) a profundidade com que as
investigacdes sdo realizadas, e (b) por utilizaesquisan loco. O estudo de caso € uma
pesquisa realizada no contexto real do fendmenaa&dd, tendo ainda como caracteristica
buscar dados em diversas fontes (YIN, 2001). Easa $erviu principalmente como uma
chamada de “volta a realidade”, permitindo confaorat solucéo pretendida (o que se quer)
com o que era possivel de ser realizado devidesisgbes na base de dados fornecidos pela
empresa (0 que se pode). O objetivo dessa etapadei aperfeicoar o modelo e o0 método
proposto de forma que este possa ser validadotndcegde campo.

3.1. DEFINICAO DA AMOSTRA

Aqui serdo discutidos o setor e a empresa estugata introduzir o leitor no
ambiente da pesquisa. Além disso, serdo apresesntadgpos de dados coletados, seu total de
observacdes e os procedimentos adotados na coleta.



50

3.1.1. O Setor

O setor escolhido para estudo de campo desta gassfin 0s postos de combustiveis
de rodovia da regido de Rio Grande e Pelotas. &xsaha € orientada devido a conveniéncia
do autor da pesquisa e de sua experiéncia nodefemo.

Os postos de combustiveis de rodovia cumprem unoriaote papel na logistica
brasileira, principalmente porque o Brasil opta par sistema de transporte para escoamento
da producgdo agricola baseado na utilizacdo de raslo® modal rodoviario representa 61,2%
do transporte nacional (FAEP, 2009), e é caraet@oizpor possuir um alto custo comparado
aos demais modais. Esses custos sdo evidenciadpsrmanente necessidade de capital
demandado para cobrir custos de viagens (pedagiosntacdo, combustiveis, mecanica,
pneus, lubrificantes, filtros etc). Desta forma, pmsstos de rodovia, além de ofertar aos
caminhfes os produtos/servicos necessarios parple@amem a viagem, sdo encarregados
também de suprir o capital necessario para cobrjagtos de viagem. Em outras palavras, 0s
postos de combustiveis de rodovia atuam hoje comstituicbes financeiras. Isso ocorre
devido ao fato de o sistema de pagamento de coasalgarte dos abastecimentos com 6leo
diesel se darem através do sistema de ordenstde fre

A ordem de frete € semelhante a uma nota promasearum cheque. E é emitida por
uma transportadora em troca de servicos de fretaagfo por um caminhoneiro terceirizado.
Ela € aceita como pagamento pelos postos de coivdigstie rodovia na medida em que o0s
produtos e servigos sao vendidos. Este sistemadgenasos problemas de caixa nos postos de
combustivel de rodovia, pois a maioria das ordemdrete possui valores superiores ao
abastecimento. Em média, o valor da ordem de ftetke duas a trés vezes o valor do
abastecimento, sendo necessario que o posto efetusoco (em cheque e/ou em dinheiro)
superior ao valor dos combustiveis vendidos ao®mstds de caminhdo. A Figura 7 mostra
como funciona a relagéo de prestacao de servigppegamento de ordem de frete.



51

* Procutos (diesel)

Posto de combustivel + Servigos {(lubrificacio) Caminhoneiro
*Troco
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Figura 7. Venda com ordem de frete.

Uma tipica venda de combustivel com ordem de fetepresentada pelo seguinte

caso:

(+) Ordem de frete: R$ 2.000,00

(-) Abastecimento: R$ 800,00

(-) Troco em dinheiro: R$ 200,00

(-) Troco em cheque troco: R$ 1.000,00

Neste exemplo, o caminhoneiro abastece R$ 800sdfrega ao posto de combustivel
uma ordem de frete no valor de R$ 2.000,00. Umaepardo troco (R$ 200,00) € em
dinheiro, assim o caminhoneiro pode cobrir demasgpdsas de viagem (alimentacéo, estadia,
entre outros). A segunda parte do troco é em chi&qoe (cheque a vista). O cheque troco é
um procedimento adotado pelos postos de rodoviapestdes de segurancga, isso diminui a
quantidade de dinheiro nos caixas.

E comum que as ordens de frete emitidas tenhamremo e recebimento, o qual
pode variar de 3 a 60 dias, dependendo da carga megociacdo entre 0s postos e as
transportadoras. Também é comum que o0s postos deviao deem descontos aos
caminhoneiros. Os descontos variam de acordo comséme de motivos, sendo: o cliente
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(caminhoneiro/transportadora), o prazo de receltionela ordem de frete, a quantidade
abastecida, entre outros.

O sistema de ordens de frete causa uma série bEem@s gerenciais nos postos de
rodovia. Os problemas séo desde o ambito finanegérgroblemas com o gerenciamento na
carteira de clientes. Esses problemas podem sex bbesn entendidos se for analisada a
empresa estudada.

3.1.2. A Empresa

A Abastecedora de Combustiveis Ongaratto Ltda.t@Bo®ngaratto) € o principal
ramo de negécio do Grupo Ongaratto, que inicios sti@idades em 1986, no estado do Rio
Grande do Sul. Os Postos Ongaratto atuam no ramefista de combustiveis, lubrificantes e
prestacdo de servicos para veiculos leves e pesati@dmente, a empresa possui uma rede
composta por 16 postos, sendo 5 de postos de eodewiculos pesados) e 11 postos de
cidade (veiculos leves). Quatro dos cinco postogodevia estdo situados na BR 392,
proximos ao Porto de Rio Grande, uma das princigais de escoamento da safra de grédos
brasileira.

iﬂ Posto 'On'ga(aito (Shell)

Capao dolledo, o™ S Peistas l
: O Re

Posto Ongaralto (BR), .

%}1 Posto O";\garalto (Ipiranga)

Data das imagens: 31/

Figura 8. Localizacdo dos postos de combustivel.
Fonte: Google Earth.
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O estudo de campo desta pesquisa foi focado apsmmgostos de rodovia (5
unidades) e especificamente para clientes queraéspbrtadoras e que trabalham com a
emissdo de ordens de frete. O motivo desta delifotg baseado na dificuldade encontrada
pela empresa estudada em ranquear seus clienéespfrtadoras) e em definir niveis
adequados de desconto e prazo de recebimentodifissllade ocorre devido a uma série de
fatores, sendo: a utilizacdo de métodos empiriema p ranqueamento, a complexidade da
operacdo de venda com a ordem de frete e a exsstércexpressiva inadimpléncia no
pagamento das ordens de frete.

Em 2008, os Postos Ongaratto emitiram 8.759 fatw@a® um total de R$
88.882.593,76 apenas com ordens de frete. Deste 20291 faturas ou R$ 26.895.604,42
foram pagos com atrasos iguais ou superiores as/ 8e fossem somados todos os dias de
atraso de cada fatura classificada como inadimglentotal seria 57.345 dias. Considerando
0 custo do capital para a empresa, 0 juro totaldgweria ser cobrado dos inadimplentes seria
R$ 529.882,50 (sem considerar multas e demaisuafenas no ano de 2008. Deste total
foram resgatados apenas R$ 21.856,59.

Atualmente, o total de empresas na carteira dateBeque trabalham com ordem de
frete € 229 transportadoras. Do total, apenasentels detém 47, 5% do faturamento com

ordem de frete.

Cliente Faturamento (R$) 2007 a 2009 % do Faturamento
49 e 1568 18.781.462,36 12,97
605 e 844 12.375.673,67 8,54

144 10.545.887,75 7,28
245 8.535.697,71 5,89
594 7.831.258,55 5,41
145 5.438.163,73 3,75
589 5.286093,62 3,65

Tabela 4. Faturamento por cliente de dezembro 20G¥ agosto 2009.

Nesta pesquisa, 0s clientes séo tratados apenagigos numericos. Apenas dois
clientes (49 e 1568” e “605 e 844”) possuem ddidigos de referéncia na base de dados.
Isso aconteceu devido a mudancas efetuadas notrcadéa Tabela 4, estdo ranqueados 0s

sete clientes com maior faturamento.



54

Para a empresa estudada é importante ranqueacl@nises (transportadoras), pois
iIsso ajuda na definicdo de promocoOes, prazos danpago e descontos. Na maioria das
situacdes, na operacao de venda envolvendo orddretde® concedido ao cliente um prazo
de pagamento de 15 dias com desconto de 5% no goecombustivel. Neste exemplo, a
venda acontece da seguinte maneira: a transpaatadposto de combustivel chegam a um
acordo de parceria. Este acordo pode resultar encamtrato por escrito ou verbal de
compra/venda. Neste acordo, o posto se compronadtastecer os caminhdes (terceirizados),
aceitando como pagamento as ordens de frete empiela transportadora, para a qual é
acertado também um prazo de pagamento.

O posto de combustivel, quando acontece o abamptn, geralmente estipula uma
norma de que o caminhoneiro tenha de abastecerdd0%lor total da ordem de frete. Caso
ele tenha uma ordem de frete de R$ 1.000,00, RPdG@ra gasto em abastecimento e R$
600,00 reais serdo dados de troco. E concedido asmodto de 5% no abastecimento (R$
20,00), sendo este entregue ao caminhoneiro.

ApoOs 0 abastecimento, 0 posto envia as ordengetied um escritério central, onde
estas sao agrupadas com outras ordens da mesisottadora que chegam de outras filiais
(postos) da empresa. As ordens sdo agrupadagad@duA fatura € enviada a transportadora
e 0 pagamento é agendado conforme prazo acordéstioemente. O prazo mais comum é o
de 15 dias. Porém este prazo pode variar de &&0adias. Neste trabalho, o pagamento com

inadimpléncia refere-se ao atraso no pagamentatdeas.

3.1.3. Periodo de Analise e Numero de Observacoes

Esta pesquisa utiliza dados das seguintes fontes:
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Fonte Descricdo da fonte Tipo de dado coletado
Dados histéricos de compras dos
Relatorio diario com dados de clientes, precos de venda por
Relatorio de faturamento | todas as faturas emitidas pelo se| cliente, prazo de pagamento por
de faturamento da empresa | cliente e percentual de desconto
por cliente.
Faturas pagas em dia ou com
atraso. Faturas com falta de

Relatério diario contendo as faturas

Relatério de recebimento . .
pagas e ndo pagas pelos clientes

pagamento
Relatorio de precos Relatério com os precos de vend Precos de venda do diesel
prec dos produtos discriminado por filia discriminado por filial.
Cadastro de clientes Relatorio com |_nf0rma<;oes sobre Dados cadastrais dos clientes.
os clientes

Valor de custo do combustivel
para cada filial.
Clientes que ofereceram
Pessoas envolvidas com a empresa  garantias, tipo de carga
estudada. transportado pelos clientes, prazo
médio de atraso.

Notas fiscais de compras

Especialistas

Tabela 5. Coleta de dados.

Dentre as fontes citadas na Tabela 5, as principes o Relatério de faturamento,
emitido pelo setor de faturamento da empresa, elat@®io de recebimentos, emitido pelo
setor financeiro. A juncdo dos dados destes d@asores permitiu criar uma base de dados,
contendo todas as faturas emitidas entre dezeneb?0@7 e setembro de 2009. Além disso, &
possivel identificar quais faturas foram pagas raz@, quais foram pagas com atraso e quais
nao foram pagas.

O cadastro de clientes continha diversas infornmcd@s como a localizacéo
geogréfica (cidade e estado), CNPJ, IE, telefondemeco, placas da frota, entre outros.
Destas informagdes, foram utilizados apenas ossdaslacionados a cidade e estado. Os
dados relacionados a frota, quantidade de caminhiscas ndo foram utilizados devido a
guantidade de dados faltantes existentes no cadastr

Os especialistas contribuiram para completar déalt@stes relacionados aos prazos
de pagamento, o tipo de carga com as quais agptrdadoras trabalham (gréos, conteiner
entre outros) e também contribuiram com dadosioglados ao faturamento. O relatério de
precos e as notas fiscais de compra foram utilzgdoa identificar o valor de compra e de
venda do diesel, sendo estes duas importanteye&rigara o calculo do CLV.

Estes dados foram agrupados em uma tabela, utdbzanMicrosoft Office Excel
2007. Apos a reunido dos dados, estes passarapnqoedimentos de limpeza e organizacao,

que serdo descritos no proximo tépico.
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3.2. COLETA E TRATAMENTO DOS DADOS

A base de dados desta pesquisa possui informagbgmghmento de faturas de
dezembro de 2007 a setembro de 2009. Em dezemi#00de a empresa estudada adquiriu
um novo sistema operacional, restringindo a c@etata data. Como a coleta foi realizada em
setembro de 2009, utilizou-se 0 maior horizontdal#os possivel.

Os dados utilizados para mensurar o risco de in@émia dos clientes foram
coletados principalmente dos relatérios de faturdme recebimento da empresa. Esses
relatérios foram emitidos em Microsoft Office Ex@807, sendo agrupados manualmente em
apenas uma tabela. Essa tabela contém todas essfatuitidas pela empresa e dentre 0s seus
principais dados estdo: o codigo de controle dardata data de emissdo, a data de
vencimento, a data de pagamento, o tipo de paganitizado pelo cliente (depdésito em
conta, boleto bancério, cheque, pagamento em da)hed valor da fatura, descontos
concedidos no pagamento, juros cobrados, nimetdtadeem atraso, codigo do cliente, nome
do cliente e responsavel pela emisséao da fatura.

Inicialmente, a tabela em Excel compreendia 421i88és por 16 colunas. O relatorio
estava disposto de forma que a cada 2 linhas lbavieegistro de pagamento de fatura. Essa
tabela continha dados de aproximadamente 21.69&$atComo o foco do trabalho é apenas
para empresas que trabalham com ordem de fretamfanicialmente realizadas duas
mudancas na base, sendo: (a) identificacdo e éxclde todas as faturas que ndo estédo
relacionadas com ordem de frete e (b) a basedogaaizada de forma a conter em cada linha
apenas uma fatura. Para identificar as faturamgoesstavam relacionadas a ordens de frete
era necessario inicialmente organizar toda a b&ssa reorganizacdo foi realizada
manualmente, de forma que cada linha contivessesddd apenas uma fatura. Apos esse
trabalho, foram identificadas, através do recuesauwtofiltro, todas as faturas de clientes que
ndo trabalham com ordem de frete, sendo estasi@asluO proximo passo foi substituir o
nome de todos os clientes por codigos. Essas nsethdaziram a base de dados de 42.384
linhas e 21.692 faturas para 14.259 linhas e fatwavalor total de faturamento da tabela
ficou em R$ 144.836.649,10 apenas com ordem de fret

Com a nova base de dados, o proximo passo foifatassjuais faturas foram pagas
em dia e quais eram inadimplentes. Para isso,aloulada a diferenca em dias da data de
vencimento e a data de pagamento de cada uma @etasultado deste calculo assume um

valor para cada uma das 14.259 faturas, podendakeiero nos casos em que ndo ha a
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ocorréncia de atrasos, (b) um ndmero positivo exssia atraso no seu pagamento e (C) um
namero negativo indicando que o cliente adiantquagamento & empresa. A partir desta
variavel foi constatado que aproximadamente 12,29%44) dos pagamentos efetuados
possuiam algum tipo de antecipacdo. Através de siod@ mais aprofundado, verificou-se

gue do total de pagamentos antecipados, 97% dastoncias eram de clientes que pagam
faturas utilizando o cheque pré-datado. Para efitoontrole interno da empresa estudada,
guando um cliente paga uma fatura utilizando ungeberé-datado, sua fatura € quitada no
sistema e 0 seu recebimento é registrado na dagatdsga do cheque. O registro que fica
pendente no sistema é o cheque até a data de syeemrsacdo. Assim, fica registrado no

relatério como se a fatura estivesse com o paganarecipado, quando, na verdade, isso
nao ocorreu. Para resolver esta distorcdo na Hassou-se primeiramente fazer um

cruzamento dos relatorios de faturamento e de @segurém isso ndo foi possivel devido a
restricoes nas bases de dados da empresa est@l#tda.possibilidade era excluir estes

clientes da base de dados, porém eles possuende@n&l nimero de faturas (1.268).

Dentre os clientes que apresentavam distorcao atas de pagamento com cheque
pré-datado, estavam: 7, 13, 128, 145, 156, 397, 583 e 605 e 844. Para corrigirs&s
deformacgbes na base de dados, foram entrevistado®mharios que trabalham no setor de
crédito e cobranca e no setor financeiro da empresao objetivo de buscar um padrao de
comportamento de pagamento para estes clientean Assam identificados os clientes

adimplentes e inadimplentes e também um prazo nu&diecebimento (Tabela 6).

Cliente Comportamento médio de pagamento Dias de atraso médio
7 Assiduo/adimplente 0
13 Assiduo/adimplente 0
128 Atraso/Inadimplente 30
145 Atraso/Inadimplente 15
156 Atraso/Inadimplente 20
397 Atraso/Inadimplente 20
589 Atraso/Inadimplente 20
598 Atraso/Inadimplente 25
605e844 Atraso/Inadimplente 20

Tabela 6. Alteracdes realizadas na base de dados.

O prazo de atraso médio em dias foi aplicado as@$ pagamentos dos clientes que

foram pagos em cheque pré-datado. O cliente 58QufBparte dos pagamentos efetuados via
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depdsito bancéario e também com cheque pré-dataskseNcaso o prazo médio foi aplicado
apenas aos pagamentos realizados através de cheque.

Finalizada as corre¢Oes na base de dados, pamarae classificacdo das faturas em
adimpléncia e inadimpléncia. Neste trabalho foiirdgd a inadimpléncia como qualquer
atraso no pagamento igual ou superior a 7 dias HsBnicdo aproxima-se das definicbes
utilizadas por Wilson, Summers e Hope (2000), g@eneatrasos no pagamento iguais ou
superiores a 15 dias e atrasos nos pagamentos guauperiores a 30 dias. A utilizacao de
uma definicdo de inadimpléncia com apenas 7 digissificada devido ao interesse da
empresa estudada nos resultados. Para a empreaagafmicdo de inadimpléncia mais
sensivel (apenas 7 dias) é justificavel por caasardem de frete e o necessario troco (ver
pagina 51) que causam impacto relativamente altsatdo de caixa da empresa. Por esse
motivo, pequenos atrasos no pagamento podem aoaredtos custos financeiros.
Inicialmente, a ideia da empresa era a de clagsifjoalquer atraso como inadimpléncia.
Porém isso ndo foi possivel devido a fragilidades dados, pois o setor financeiro da
empresa estudada concilia os pagamentos no dieripost data de pagamento efetuado pelo
cliente. Assim podem acontecer distor¢cdes nas digtagencimento e pagamento de 1 até 3
dias. Em um caso extremo, um pagamento efetuadamatliente na sexta sera liquidado
junto a fatura apenas na segunda-feira no sistementpresa. Dadas essas limitagcdes no
processo de liquidagdo de faturas da empresa, ladetem prazo de 7 dias de forma a
ignorar falsos atrasos na base de dados. Foraadasshesta pesquisa outras definicdes de
inadimpléncia, sendo: (a) atrasos iguais ou supi@ 15 dias e (b) atrasos iguais ou
superiores a 30 dias, porém os resultados desstes t&#io foram incluidos nesta pesquisa e
sdo mais bem comentados no Capitulo 5.

Depois de adotado o critério de classificacdo tierda inadimplentes (faturas pagas
com 7 ou mais dias de atraso), a classificacaaefmlizada utilizando a funcdo “SE” do
Microsoft Office Excel 2007. Essa classificacdo redlizada através da técnica de variaveis
dummy. Aqui as faturas adimplentes (<7 dias) erlassdicadas como “0” (zero) e as faturas
inadimplentes (=7 ou >7 dias) eram classificadasactl” (um).

Também foram adicionados a tabela dados do caddstrclientes. Esses dados
compreendiam a localizacéo do cliente (cidadede}ta se ele estava na condicdo de fiador e
o tipo de carga mais transportado (graos, contéamtre outros). Esses dados também foram
acomodados com variaveis dummy.

A base de dados tinha 14.259 linhas por 29 colm&s,am excluidas as ocorréncias

(faturas) com dados faltantes (643). Agora a basgados tem um total de 13.616 linhas por
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29 colunas. Esses dados foram utilizados principalenpara mensurar os coeficientes para o
modelo de risco de inadimpléncia que integra o reode CLV. Esses procedimentos serao

mais bem explicados no préximo capitulo.



4. ANALISE DOS DADOS
Neste capitulo serdo abordados os procedimentordid para a estimacdo do

modelo e analise dos resultados. Inicialmente san@disados os resultados do modelo de

inadimpléncia, que é integrado ao modelo de CLYosctesultados serdo discutidos depois.

4.1. MODELO DE INADIMPLENCIA

Aqui serdo descritos os procedimentos adotados @atonstrucdo do modelo de
inadimpléncia. Serdo discutidas as variaveis atllés, a técnica de estimagcao e 0s processos

de calibragéo e projecéao adotados.

4.1.1. Variaveis Explicativas ou Regressoras

Apés organizar e limpar a base de dados, foratizagdas as seguintes varidveis

explicativas para construir o modelo de inadimpk&nc
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Variavel Relacdo com a inadimpléncia
Pagl Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-1).
Pag2 Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdeafdo periodo anterior (t-2).
Pag3 Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdeafdo periodo anterior (t-3).

Suposicdo de que clientes da mesma praca da emgsisiada tendem a

Pelotas S
menos inadimplentes.
] Suposicdo de que clientes da mesma praca da emgsksiada tendem se
Rio Grande S
menos inadimplentes.
RS Suposicéo de que clientes de outros estadosnteader mais inadimplentes.
G Empresagjue trabalham com os gréos tendem a ser maignpéatites devido
raos
flutuacdes no mercado.
Contéiner Empresas que trabalham com contéineeterdser mais inadimplentes.

Para concesséo do crédito comercial, a empresdaestiexige de algurtdientes
Garantia Exigida juma garantia real. Aqui a relacdo é a de que esteb engue a empresa perce
risco sédo mais inadimplentes que outros.

VIr Recebido Quanto maior o valor da fatura, mai@gmadimpléncia.

Dias Atraso Empresas com histérico de atraso teradatrasar mais no futuro.

Tabela 7. Variaveis preditoras testadas.

A maioria dos modelos de inadimpléncia utiliza dados coletados de andlises de
balanco (BEAVER, 1966; ALTMAN, 1968; ALTMAN, BIDYA E DIAS, 1979;
SANVICENT E MINARDI, 1998) e/ou e (b) dados sobexfg do cliente (RIBEIRO, 2008).
Poucos modelos utilizam dados sobre o comportamet@o pagamento (WILSON,
SUMMERS E HOPE, 2000). Esses dados séo de ditiegso devido a questdes de sigilo nas
empresas. Outra questao importante € que os modelasadimpléncia disponiveis na
literatura sdo, em sua maioria, direcionados pasatuicoes financeiras. Nesses casos, 0
modelo ajuda a empresa a decidir em conceder ownddito a um cliente, identificando
futuras insolvéncias que impossibilitem o pagameitempréstimo.

Neste trabalho, o modelo de inadimpléncia des&mmktem o objetivo de identificar
maus pagadores. A insolvéncia, embora importanten &esultado extremo de problemas
financeiros. E provavel que atrasos nos pagameigosompromissos sejam indicios de
futuras insolvéncias (GITMAN, 2008).

Nesta pesquisa foram utilizados dados que nornmansio encontrados nos sistemas
de empresas que trabalham vendendo produtos/serac@razo (contexto de crédito
comercial). S&o informagdes béasicas sobre o phréilclientes (endereco, nome, condi¢des de

pagamento, entre outros) e um histérico de regtrgpagamentos efetuados. As variaveis
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testadas no modelo foram escolhidas utilizando r@epedo do autor e sua crenca na
relevancia da variavel para o estudo.

Variaveis obtidas com a analise de balanco, emdmjean normalmente utilizadas em
modelos de inadimpléncia, foram descartadas permrétivos: (a) muitos dos clientes da
empresa estudada (transportadoras) sao pequerséadpras de servico (apenas uma sala e
telefone) e ndo possuem sistemas estruturadosegoitgm um melhor acompanhamento dos
dados de balanco, (b) informacdes contabeis rat@meéo solicitadas no mercado
mencionado e (c) estas informacdes ndo sdo normidnsolicitadas dos clientes para

empréstimos no contexto de crédito comercial.

4.1.2. Calibracéo e projecéo

Para estimacao do modelo, foi utilizada a técdeaegressao logistica. Inicialmente
foi estimado um modelo utilizando apenas 50% (6&GEBpase de dadossasfoi possivel
devido a grande gquantidade de dados disponivaeaswoatra (13.616). O método utilizado foi
o enter o qual estima um modelo com a inclusdo simultddeatodas as variaveis,
independente de sua capacidade de explicagdo wanagel dependente. Esmodelo serviu
basicamente para verificar a significancia estatistdas variaveis independentes em

discriminar a inadimpléncia. Os resultados estédaisela 8 e Tabela 9, sendo:

Cox & Snell R Square 0,315
Nagelkerke R Square 0,458

Tabela 8. Resultados da estimacéo.

O teste deCox & Snellé semelhante ao R quadrado da regresséao linsarindica
que 31,5% das variacfes ocorridas no log da ragahances sao explicadas pelo conjunto
das variaveis regressoras. Como o test€ale& Snellndo possui limite superior, ele é mais
indicado para comparagdo de modelos concorrentésst® Nagelkerk, semelhante ao teste
de Cox & Snel] indica que o modelo é capaz de explicar 45,8%vddaacdes registradas na
variavel dependente (HOSMER E LEMESHOW, 1989; MELEGLOMSKI, 2006).
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Variaveis Coeficiente de regressé@o  Significanciatestica
Pagl 2,171 0,00
Pag2 1,422 0,00
Pag3 1,349 0,00
Pelotas 0,116 0,269
Rio Grande 0,430 0,00
RS -0,084 0,692
Contéiner -0,036 0,808
Graos 0,289 0,029
Polietileno -0,376 0,256
VIr Recebido -0,00001 0,00
Garantia Exigida 0,712 0,00
Constante -2,321 0,00

Tabela 9. Resultados da estimacéo.

Na Tabela 9, as variaveis “Pelotas”, “RS”, “Con&ine “Polietileno” ndo se
mostraram significativas estatisticamente para iexipla variavel dependente, sendo
significativo o restante das variaveis. O testéddemer e Lemeshoindicou a existéncia de
falta de ajuste no modelo (sig. = 0,02). Esse tadal reflete a existéncia de variaveis
preditoras ndo-significativas no modelo.

O préximo passo foi estimar o modelo, empregandmébodo forward LR Esse
método de estimacdo inclui variaveis no modelo derdm com sua capacidade de
classificagdo com a variavel dependente. O métimeward LR inicia 0 processo de
estimacdo com a varidvel que possui 0 maior poberichinante. As variaveis vao sendo
incluidas sucessivamente, podendo uma ou outlisenada no caso de a interacdo de duas
variaveis agregar maior poder discriminante (HA&IRal 2005a). Apesar de este método ser
amplamente utilizado nos processos de estimacdo a&décnica de regressdo logistica
(EIFERT, 2003; MELLO E SLOMSKI; 2006; RIBEIRO, 200&esta pesquisa, foi também
testado o métodbackward LR que estima o modelo utilizando um processo coati@o
forward LR Esses resultados serdo mais bem comentados ritul@dp O resultado do

modelo esta na Tabela 10 e Tabela 11.
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0,345
0,508

Tabela 10. Resultados da estimacao.

Cox & Snell R Square

Nagelkerke R Square

Conforme se vé na Tabela 10, 34,5% das variacOesides no log da razdo de
chances séo explicadas pelo conjunto das variéegisssoras. O teste Nagelkerk indica que
0 modelo é capaz de explicar 50, 8% das variacégstradas na variavel dependente
(HOSMER E LEMESHOW, 1989; MELLO E SLOMSKI, 2006).

Variaveis Coeficiente de regresgaignificancia estatistica
Pagl 2,173 0,000
Pag2 1,426 0,000
Pag3 1,351 0,000
Rio Grande 0,389 0,000
Graos 0,369 0,000
VIr Recebido -0,00001 0,000
Garantia Exigida 0,714 0,000
Constante -2,432 0,000

Tabela 11. Resultados da estimacao.

Sendo essas as variaveis que compdem o modgmxono passo foi verificar a
existéncia de multicolinearidade nas variaveiseggpras. Ela ocorre quando ha a existéncia
de correlagbes altas (r = 0,8) entre as variaveiplioativas. A existéncia de
multicolinearidade pode indicar que as variavetieesnedindo a mesma coisa. Isso causa
deformacdes nos resultados dos modelos em termesptieacdo e estimacdo (HAIR et al.,
2005a; DANCEY E REIDY, 2006).

Uma forma de observar a sua existéncia € utilizandwtriz de correlagdo bivariada
(r de Pearson). O proposito de uma analise de cofielé saber se duas varidveis estao
relacionadas e isso ocorre quando elas covariagovAriagdo € quando uma variavel muda
coerentemente e sistematicamente de acordo com \ciavel. O coeficiente de Pearson
mede a correlacdo entre duas varidveis.d® Pearson € um coeficiente que varia de -1 a +1.
Coeficientes proximos a zero indicam pouca ou newhwcorrelacdo, ao passo que
coeficientes proximos de +1 ou de -1 demonstram econ@lacao forte. Correlagdes positivas
indicam que as duas variaveis se comportam de raaseinelhante. Correlacdes negativas

indicam que as variaveis se comportam de maneirarsamente proporcional, ou seja,
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quando uma variavel aumenta, a outra diminui. Gideate também é acompanhado por um
teste de significancia estatistica. O teste deif&igncia busca testar se existe uma relacédo
linear entre as duas variaveis e se esta correlacaoteceu devido ao erro amostral.
Normalmente coeficientes abaixo de 0,05 s&o corids como estatisticamente
significativos (HAIR et al. 2005b; DANCEY E REID2008).

O coeficiente de correlacd@iale Pearson é classificado de acordo com sua idéetes
Na Tabela 34 é descrita a classificacado da intadsidlo relacionamento conforme Dancey e
Reidy (2008), sendo:

Classificacédo do Coficienter de
relacionamento Pearson
Perfeito 1 -1
0,9 -0,9
Forte 0,8 -0,8
0,7 -0,7
0,6 -0,6
Moderado 0,5 -0,5
0,4 -0,4
0,3 -0,3
Fraco 0,2 -0,2
0,1 -0,1
Zero 0 0

Tabela 12. Classificacdo do coeficiente de correBm.
Fonte: Adaptado de Dancey e Reidy (2008).

O coeficiente de correlacédo foi calculado utilizarmdSPSS 17. No Quadro 1, estdo os
resultados do teste, o qual demonstrou que nadepxisorrelacdes acima de 0,7 entre as
variaveis independentes da amostra. Com excecavatli@veis “Pagl”, “Pag2” e “Pag3”,
todas as outras variaveis possuem um baixo graordelacdo, segundo critério utilizado por
Hair et al. (2005b). Eses resultados indicam inicialmente que os dadose&m afetados por
problemas de multicolinearidade.
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Vir
Pagl| Pag?l PagB Rio Grandé&rdos | Recebido
Pagl Pearson Correlation 1
Sig. (2-tailed)
Pag2 Pearson Correlation | 0,683 1
Sig. (2-tailed) 0,00
Pag3 Pearson Correlation | 0,612 0,682 1
Sig. (2-tailed) 0,00 0,00
Rio Grande |Pearson Correlation | -0,083| -0,084| -0,083 1
Sig. (2-tailed) 0,00f 0,00 0,00
Gréos Pearson Correlation | -0,122| -0,122| -0,122 0,015 1
Sig. (2-tailed) 0,00f 0,00 0,00 0,08
VIr Recebido| Pearson Correlation | 0,085/ 0,085/ 0,084 0,227 -0,010 1
Sig. (2-tailed) 0,00f 0,00 0,00 0,00 0,26
Garantia
Exigida Pearson Correlation | 0,229| 0,232 0,233 -0,163| -0,230 0,105
Sig. (2-tailed) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Quadro 1. Matriz de correlacéo.

Embora a multicolinearidade seja mais comum nat@&xtia de niveis altos de
correlacdes, ela também pode ocorrer em correlatédeas (DANCEY E REIDY, 2008;
HAIR et al. 2005a). Outra forma de verificar a sua existégcaraves do teste de Fator de
Inflacdo de Variancia (FIV). O FIV mede o quanteagiancia das variaveis independentes é
afetada por problemas de multicolinearidade. Ntetes interpretacdo dos resultados é que
valores baixos (de 0 a 5) indicam pouca associegfie as variaveis, mas geralmente ndo o
suficiente para indicar algum tipo de problema. ligatura, um valor considerado limite
para o FIV é 5, 0, valores acima disso indicam llgrahs com multicolinearidade. Na Tabela

13 estdo os resultados do teste:

Variavel FIV

Pagl 2,219
Pag2 2,560
Pag3 2,185
Rio Grande 1,118
Gréos 1,050
Garantia Exigida 1,090
Fiador 1,141

Tabela 13. Resultado do teste FIV.
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As variaveis “Pagl”, “Pag2” e “Pag3” destacam-seamente como possuindo algum
indicio de multicolinearidade, porém os indice$-ti¢ estdo abaixo do maximo aceitado (5,0)
segundo critérios descritos por Heir al (2005b). Desta forma, o modelo de previsdo de
inadimpléncia é composto pelo conjunto de seteavais vistas na Tabela 8 e Tabela 9,

sendo:

» Pagl: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-1);

» Pag2: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-2);

» Pag3: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-3);

* Rio Grande: Clientes localizados na praca da erafRes Grande;

» Gréaos: Clientes que trabalham com cargas a greojel, @rroz entre outros);

« VIr Recebido: Valor da fatura paga pelo cliente;

* Garantia Exigida: Clientes de quem a empresa exfgum tipo de garantia para

efetuar a venda a prazo.

A funcdo matematica que correspondente ao modelorelasdo de inadimpléncia é a

Equacéo (25), sendo:

[ﬁj =-2,432+2173Pagl +1,426Pag2 + 1,351Pag3 + 0,389RioGrande.. (25)

...+ 0,369Graos+ 0,000¥Ir Recebido+ 0,714GarantiaExgida

Assim:
p = probabilidade de ocorrer inadimpléncia;
(1 —p) = probabilidade de ocorrer adimpléncia;
Pagl: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-1);
Pag2: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-2);
Pag3: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-3);
Rio Grande: Clientes localizados na praca da erafes Grande;
Graos: Clientes que trabalham com cagas a granel,
VIr Recebido: Valor da fatura paga pelo cliente;
Garantia Exigida: Clientes de quem a empresa exslgjum tipo de garantia para efetuar a

venda a prazo.
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Da mesma forma, a expresséo da funcao risco deripkishcia pode ser reescrita da

seguinte forma:

_ 1

P= 1 + g~ (F2432+2173Pagi+1,426Pag2+1,351Pag3+0,38%RioGrande. (26)

" +0,369Graos-0,0000¥Ir Recebidor0,714GarantiaExgida)

Onde:
p = probabilidade de ocorrer inadimpléncia;
Pagl: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-1);
Pag2: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-2);
Pag3: Ocorréncia de inadimpléncia no pagamentatdaaf do periodo anterior (t-3);
Rio Grande: Clientes localizados na praca da erafRes Grande;
Graos: Clientes que trabalham com cargas a granel;
VIr Recebido: Valor da fatura paga pelo cliente;
Garantia Exigida: Clientes de quem a empresa exlgum tipo de garantia para efetuar a

venda a prazo.

Alguns coeficientes das variaveis apresentam utagde diferente da esperada. As
variaveis “Pagl”, “Pag2” e “Pag3” possuem uma @a@ositiva com a ocorréncia de
inadimpléncia. Isso aponta que clientes que apr@sealgum atraso nos pagamentos das 3
tltimas faturas provavelmente atrasaréo pagamdutios. Além disso, ha um incremento
no valor do coeficiente (beta) na medida em queoseparam pagamentos de faturas mais
antigas com pagamentos de faturas mais recentg$ P2 173 / Pag3 = 1,351). Isso pode ser
indicio de uma interacéo entre as variaveis de cot@mmento de pagamento.

A variavel “Rio Grande”, da mesma forma, apresenta relacdo positiva com a
inadimpléncia. A concluséo é a de que clientespguieencem a cidade de area de atuacéo da
empresa sao mais inadimplentes do que os que pemntesm outras cidades.

A variavel “Graos” indica que os clientes que tthhm com carga do tipo a granel

sdo mais inadimplentes que clientes que trabalham outros tipos de cargas, uma
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explicacdo possivel é que este tipo carga estéldigaquestdes de safra, sofrendo com
periodos de recessdo e grande demanda de servicos.

O coeficiente da variavel “VIr Recebido” indica qteturas com valores menores
possuem mais chances de se tornarem inadimpldeses.pode estar relacionado com o
tamanho (em faturamento, nimero de funcionariose esutros) do cliente. Outro ponto é
que a variavel apresenta um coeficiente pequenq00001146080510504), mas
estatisticamente significativo. A critério do autda pesquisa, manteve-se a variavel no
modelo, porque ela incrementa sensivelmente adexacerto geral do modelo de risco de
inadimpléncia. Esses resultados serdo mais bemtdssoais a frente.

A variavel “Garantia Exigida” indica que a empresasegue perceber empiricamente
situacdes de risco de inadimpléncia e assim eaigum tipo de garantia do cliente.

Foi realizada uma série de procedimentos para @stdbustez do modelo de previsdo
de inadimpléncia. Inicialmente, foram testadasrdifees configuracdes de divisdo na base de
dados entre calibracdo e projecao, as quais estésemtadas na Quadro 2.

Divisdo % | Calibracdg Projecdo| Total
80/20 10.893 2.723 13.616
70/30 9.531 4.085 13.616
60/40 8.170 5.446 13.616
50/50 6.808 6.808 13.616

Quadro 2. Configuracdes testadas na calibracédo e gecao.

Para verificar a robustez das variaveis, os ceefies foram estimados utilizando 4
configuracOes diferentes de quantidade de daddsase. Eles foram estimados no SPSS,
utilizando 50% da base, dados de 6.808 faturasnfrattilizados também 60% com 8.170,
70% com 9.531 e 80% com 10.893. As variaveis emastab estimacdes se mantiveram
estatisticamente significantes, o que variaramnfioos valores dos coeficientes (betas). Esse
procedimento originou 4 modelos, cuja Unica difeeearam os valores dos coeficientes.

Os 4 modelos foram testados utilizando a partbad® reservada para projecéo (ver
Quadro 2). Os principais critérios adotados paraparacdo dos modelos foram os testes de
Cox & Snell R SquareNagelkerke R Squar®ara avaliacdo dos resultados dos modelos, foi
utilizada a técnica délit Rate que consiste na contagem dos acertos nas alag®iis
corretas das faturas com o auxilio do programaddaft Office Excel 2007. A contagem dos
acertos ndHit Rateutilizou como ponto de corte o “0,5”, segundo Aoag¢ Carmona (2008).

Isso € necessario porque o modelgit tem como saida na classificacdo da fatura de um
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cliente um indice entre zero e um, no qual zerdi@léncia, e um € inadimpléncia. Porém,
na realidade, a inadimpléncia € uma condic&o lzinéti ela existe ou ndo (zero ou um). Para
as faturas adimplentes (zero) eram consideradowac® o resultado do modelo fosse menor
que 0,5. Para as faturas inadimplentes (um) eraisiderados como acertos se o resultado do
modelo fosse igual ou maior que 0,5. Os resultadoslassificacdo dos modelos estdo no
Quadro 3.

Divis&o % CFC;XS% fa”rg" N;%‘i:ﬁgrr';e Hit Rate% (0,5)
Adimpl. Inad. Média
80/20 0,328 0,472 94,79 50,33 72,56
70/30 0,337 0,488 92,22 5466  73.44
60/40 0,340 0,499 93,51 5381 73,66
50/50 0,345 0,508 93,69 54,4000

Quadro 3. Resultados dos modelos.

Pode-se observar que os 4 modelos obtiveram aedsslisemelhantes de classificacao
das faturas. O melhor modelo foi o que utilizourgse50% da base na estimacao; isso pode
ser observado nos testes @ex & Snell R Square Nagelkerke R Squarélém disso, o
modelo 50%/50% também obteve o melhor percentuaiande classificacdo (74,07%).
Outra questéo importante é que todos os 4 modelosvelaram melhores para classificar as
faturas adimplentes do que para classificar agdsitinadimplentes. Isso ocorre devido ao
desbalanceamento da base de dados, na qual exgteguorréncia de faturas adimplentes

que inadimplentes (Tabela 14).

Quant. % R$ %
Adimplentes 9.951 73,1 99.748.808 70,6
Inadimplentes 3.665 26,9 41.563.486 29,4
Total 13.616 100 141.312.294 100

Tabela 14. Numero de faturas adimplentes e inadimehtes.

E importante ressaltar que em amostras nas qupi®por¢do de observacdes de
inadimpléncia e adimpléncia é igual, ou seja, 5b&6ta 0 modelo obter um percentuahide
rate maior que 50% para que este seja consideradodatillp que mediante classificacéo
aleatdria se tem 50% de chance de acerto. Poréanapaostras em que existem diferencas
estatisticamente significativas na proporcado denpldintes/inadimplentes, isso se torna um
problema. Com uma proporcéo de 73,1% de adimplebteta que um modelo classifique
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todos os clientes como adimplentes que ele obtead taxas déit rate (BARTH, 2004).
Desta forma, devem-se ponderar esta medida deagtlicom a férmula:

C=p°+(@1-p)* (26.1)

Onde C é a medida de utilidade do modelo ponderadp @ a proporcdo de
adimplentes na amostra conhecida. Para que o meéla@onsiderado Utiéle deve ter uma
taxa de acertah(t rate) melhor que 60,6%.

Uma segunda bateria de testes utiliza a técnickade Knifepara divisdo da base de
dados em calibracdo e projecdo. Utilizando o Muito©ffice Excel 2007, a base foi
organizada em ordem de data de emisséo das fatulago apos, foi dividida em 5 blocos
(A, B, C, D e E). Cada bloco contém 20% do total bdse de dados (Tabela 15). A
organizacdo da base por data de emissdo foi addead@ama a ndo haver aglutinacéo de
faturas de um cliente em uma das 5 divisGes. Astalaales de ocorréncias em cada um dos

blocos podem ser demonstradas na Tabela 15.

Bloco (20%) Quant. Acumulado
A 2.723 2.723
B 2.723 5.446
C 2.723 8.169
D 2.723 10.892
E 2.724 13.616
Total 13.616

Tabela 15. Divisao da base.

Logo apoés a delimitagdo dos blocos (utilizandomesmas 7 varidveis descritas na
Tabela 13), estimou-se um modelo para o bloco Alizaram-se os blocos B, C, D e E para
projecdo. Esse procedimento foi aplicado para todesblocos. Os resultados sé&o

apresentados no Quadro 4.
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. Cox e Snell | Nagelkerke
0,
Blocos Hit Rate % (0,5) Geral R Square R Square
Calibracdo| Projecdo | Adimpl. |Inadimpl. | Média

B 94,91 61,03 77,97
C 96,08 58,52 77,30

A (20%) 77,65 0,356 0,514
D 95,32 61,56 78,44
E 96,03 57,73 76,88
A 95,68 58,52 77,10
C 96,37 55,17 75,77

B (20%) 76,39 0,345 0,51
D 95,48 58,52 77,00
E 96,37 55,02 75,69
B 95,61 60,28 77,95
C 95,71 59,97 77,84

C (20%) 77,62 0,326 0,485
D 95,46 60,13 77,79
E 96,78 56,99 76,88
A 92,50 54,70 73,60
C 92,05 55,45 73,75

D (20%) 73,37 0,307 0,423
D 93,17 53,85 73,51
E 93,73 51,50 72,61
A 94,60 51,47 73,04
C 94,65 51,96 73,31

E (20%) 72,57 0,259 0,395
D 95,60 48,53 72,06
E 94,89 48,86 71,87

Média - 95,05 | 55,99 | 75,52 - -

Quadro 4. Resultados dos modelos.

Da mesma forma, o ponto de corte foi 0 0,5, elcut@doHit Ratefoi semelhante ao
descrito anteriormente. O Quadro 4 mostra que, @ast as situagdes, os resultados se
comportaram de maneira semelhante. O resultadbdmanétodoJack Knifeé 95,05% de
assertividade de classificacdo nas futuras adirgder®5,99% nas faturas inadimplentes e
75,52% na média.

Comparando os resultados deste trabalho com o#adssi do estudo de Wilson,
Summers e Hope (2000), que também utilizou dadosodgortamento de pagamento, na
média, 0 modelo proposto (75,52%) obteve um indécassertividade superior ao trabalho de
Wilson, Summers e Hope (2000) (70,83%). Por owtdw| 0 modelo de Wilson Summers e
Hope (2000) obteve um indice de assertividade mglam as ocorréncias de inadimpléncia
(ver Tabela 3).

Outra forma eficiente de verificar o desempenhambalelo proposto é utilizando as
Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Rec&roeifer Operating Characteris}janais
conhecido como ROC. Além de verificar o desempeaht® modelos, as Curvas ROC séao
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Uteis para selecionar algoritmos (SPACKMAN, 1988pmparar diferentes modelos
concorrentes e demonstrar a relagdo entre sedaibdi (verdadeiro positivo ou sinal) e
especificidade (falso positivo ou ruido) para difées pontos de corte (SWETS, 1988;
BRAGA, 2000).

No problema de deteccdo de dois tipos diferentese dituacdes
(adimpléncia/inadimpléncia) e duas respostas thstjrexistem quatro resultados possiveis.
Essa situacdo € descrita no Quadro 4.1.

Realidade
p n

S Verdadeiro Positivo Falso Positivo
S P Sensibilidade Especificidade
2
.“%
2 n Falso Negativo Verdadeiro Negativg
O

Total P N

Quadro 4.1. Conjunto de respostas possiveis.

A partir do Quadro 4.1, pode ser calculada umae sée métricas, dentre elas,

destacam-se & rate (taxa de acerto do produtor)fe rate (falso alarme do produtor)
(FAWCETT, 2005; BRAGA, 2000).

tprate= Verdade::?osmvo 27)

tprate= FalsoZosﬂvo (28)

Estas duas métricas sao utilizadas para a constdg&®OC. Os graficos ROC séo
bidimensionais. O eixo Y representatp rate o eixo X, ofp rate A Figura 9 € uma
demonstracao de uma Curva ROC.
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Figura 9. Curva ROC.
Fonte: Braga (2000).

Na Figura 9, a linha em azul representa um modelcclassificacdo binaria. A
diagonal pontilhada € uma linha de referéncia, rgpeesenta uma classificacao aleatéria ou
modelo nulo. Curvas localizadas proximas ao caopersor esquerdo do grafico possuem
poder discriminatério melhor que uma classificaglatoria. Curvas localizadas abaixo e a
direita possuem um poder discriminatorio ruim. Ando da curva, podem ser observadas as
diferentes configuracbes entre sensibilidade (Wada positivo) e especificidade (falso
positivo), que dependem do critério utilizado. Onteo de corte € um valor definido
arbitrariamente pelo pesquisador e define a claaglio de uma amostra. Um exemplo é a
definicho de um ponto de corte de 0,5. Amostras eafor maior ou igual a 0,5 séo
consideradas como classe um, e amostras com pewmiri@ menor que 0,5 sdo consideradas
como classe zero (FAWCETT, 2005). Por outro ladppoto de corte adotado depende dos
objetivos de cada pesquisador. Na pratica, a dedaadadocdo de um ponto de corte deve ser
pautada nas consequéncias de se cometer um detdontipo de erro. Uma empresa com
restricbes financeiras deve ser mais rigorosa meessao de crédito, devendo, portanto,
adotar um ponto de corte mais estrito (ver Figural®so diminuiria as chances de se
classificar como adimplente um cliente que, nadadk, é/ou sera inadimplente.

A Curva ROC permite identificar os valores paranaar a sensibilidade em funcéao
da especificidade. A otimizacdo corresponde ao goowit curva mais proximo ao canto

superior esquerdo, onde o indice de verdadeiragymssé um (alta sensibilidade) e o indice
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de falsos positivos é zero (baixa especificida@&sse ponto é representado pelo critério
moderado na Figura 9 (SWETS, 1988; FAWCETT, 2005).

Discriminagio

FVP (sensibilidade)

* elevada

média

O baixa

acaso

0.0 2 4 6

)

1.0
FFP (1 - especificidade)

Figura 10. Comparacdo de modelos com a Curva ROC.
Fonte: Braga (2000).

As Curvas ROC sdo amplamente utilizadas para canpadesempenho de modelos
de diagnodstico. Na figura 10, podem ser observadasurvas de trés diferentes modelos
discriminatorios. Para esta pesquisa, a curva R@@laborada utilizando o SPSS 15. Os

resultados da aplicacdo do teste podem ser obsswadFigura 11.
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Figura 11. Curva ROC para o Modelo de Risco de Indthpléncia.

A éarea sob a Curva ROC é uma das medidas de desemnge teste. Um teste sem
poder discriminatério tem uma area sob a curva,B€lidha verde). Na medicina, modelos
acima de 0,7 sdo considerados satisfatérios (MAUttlidl 1991). Os resultados da area sob
a curva para o modelo proposto estdo descritosuaoli@ 4.2.

Test Result Variable(s): Completo
Area Std. Error(a)| Asymptotic Sig.(h) Asymptoti&®6onfidence Interval
Lower Bound| Upper Bound Lower Bound Upper Bound drd®ound
0,833 0,004 0,000 0,824 0,842

Quadro 4.2. Resultados Curva ROC.

A significancia estatistica é inferior a 0,05 (0,0® que aponta a validade do modelo.
A area sob a curva 0,833 é um resultado estatistiicpara determinar a exatiddo do modelo.

Na Tabela 15.1 séo observadas as sensibilidadesspacificidades para diferentes pontos de
corte.
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Ponto de corte| Sensibilidade| 1 - Especificidade] Ponto de cort‘e Sensibilida{de Egpecificidade
0,06 1,00 1,00 0,50 0,57 0,05
0,07 1,00 1,00 0,51 0,57 0,05
0,08 1,00 0,99 0,52 0,56 0,05
0,09 1,00 0,99 0,53 0,55 0,05
0,10 0,99 0,96 0,54 0,54 0,05
0,11 0,94 0,76 0,55 0,54 0,05
0,12 0,92 0,68 0,56 0,54 0,05
0,13 0,84 0,42 0,57 0,53 0,04
0,14 0,80 0,32 0,58 0,53 0,04
0,15 0,78 0,29 0,59 0,52 0,04
0,16 0,75 0,24 0,60 0,52 0,04
0,17 0,73 0,17 0,61 0,52 0,04
0,18 0,70 0,12 0,62 0,51 0,04
0,19 0,69 0,12 0,63 0,50 0,03
0,20 0,69 0,11 0,64 0,49 0,03
0,21 0,69 0,11 0,65 0,49 0,03
0,22 0,68 0,11 0,66 0,49 0,03
0,23 0,68 0,11 0,67 0,49 0,03
0,24 0,68 0,11 0,68 0,48 0,03
0,25 0,68 0,10 0,69 0,48 0,03
0,26 0,68 0,10 0,70 0,48 0,03
0,27 0,67 0,10 0,71 0,48 0,03
0,28 0,67 0,10 0,72 0,48 0,03
0,29 0,66 0,09 0,73 0,47 0,03
0,30 0,66 0,09 0,74 0,47 0,03
0,31 0,65 0,09 0,75 0,46 0,03
0,32 0,65 0,09 0,76 0,45 0,02
0,33 0,64 0,08 0,77 0,44 0,02
0,34 0,63 0,08 0,78 0,44 0,02
0,35 0,62 0,07 0,79 0,42 0,02
0,36 0,62 0,07 0,80 0,41 0,02
0,37 0,62 0,07 0,81 0,40 0,02
0,38 0,62 0,07 0,82 0,40 0,02
0,39 0,62 0,07 0,83 0,40 0,02
0,40 0,61 0,07 0,84 0,40 0,02
0,41 0,61 0,07 0,85 0,39 0,01
0,42 0,60 0,06 0,86 0,39 0,01
0,43 0,60 0,06 0,87 0,38 0,01
0,44 0,60 0,06 0,88 0,37 0,01
0,45 0,60 0,06 0,89 0,37 0,01
0,46 0,59 0,06 0,90 0,36 0,01
0,47 0,59 0,06 0,91 0,33 0,01
0,48 0,57 0,05 0,92 0,26 0,01
0,49 0,57 0,05 0,93 0,20 0,01

Tabela 15.1. Pontos de corte Curva ROC.
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A Tabela 15.1 demonstra o comportamento da sedsidé e especificidade para os
pontos de corte de 0,06 a 0,93. A sensibilidadeesgmta a exatiddo do modelo de risco de
inadimpléncia em detectar clientes inadimplenteenda de fato o sdo. A especificidade € a
proporcgao de clientes adimplentes classificadosodoadimplentes (erro tipo I). No ponto de
corte 0,49, a sensibilidade é 0,57 e a especifieid& 0,05. Isso significa que,
aproximadamente, 57% de todos os clientes inadimtgdeseriam corretamente classificados,
enquanto que 5% dos clientes adimplentes podergnmnesorretamente classificados como
inadimplentes.

Foram testadas outras variacdes do modelo de dis@oadimpléncia com o objetivo
de verificar a capacidade discriminante das ditesertlasses de variaveis utilizadas. Os

resultados podem ser observados na Figura 11.hedarss.2.
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Figura 11.1. Comparac¢do de modelos utilizando a cua ROC.

Os modelos comparados foram:
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* Completo: € o modelo utilizado na pesquisa e desod Tabela 11. Ele € composto
por todas as variaveis, sendo: “Pagl”, “Pag2”, atRio Grande”, “VIr recebido”,
“Garantia exigida” e “Graos”;

* Sem Pag: Modelo sem as variaveis de comportamenpaglamento. Ele € composto
pelas variaveis: “Rio Grande”, “VIr recebido”, “Gantia exigida” e “Graos”;

e Sem VIr Recebido: Modelo sem a variavel valor daréa (“VIr recebido”). Ele é
composto pelas variaveis: “Pagl”, “Pag2”, “PagRjd Grande”, “Garantia exigida”
e “Graos”;

* SO Pag: Modelo que utiliza apenas as variaveisomeportamento de pagamento,
sendo: “Pagl”, “Pag2” e “Pag3”.

Modelos Area Std. Error(a)] Asymptotic Sig.(ﬂ)) Asymptoti&®B6onfidence Interval
I;g\tljvr?cri Upper Bound Lower Bound Upper Boung Lower Bound
Completo 0,833 0,004 0,000 0,824 0,842
SemPag 0,601 0,006 0,000 0,590 0,612
SemViIrRecebidp 0,827 0,005 0,000 0,817 0,836
SoPag 0,807 0,005 0,000 0,797 0,817

Quadro 4.3. Comparac¢éo de modelos utilizando a cuavROC.

Como observado na Tabela 4.2 e 4.3, 0 modelo de dis inadimpléncia, identificado
aqui como “Completo”, possui uma area sob a cuev@,833. O modelo “S6 Pag” composto
apenas por variaveis de comportamento de pagamargtra que essas variaveis possuem
grande poder discriminatério e detém 0,807 da &ma a curva. As demais variaveis
representadas pelo modelo “Sem Pag” possuem &pea sorva de 0,601. Esse modelo néo
apresenta resultados satisfatorios segundo critlri®AULIK et al (1991), que afirmam
serem os modelos com area a partir de 0,7 condakelans.

O modelo “Sem VIr recebido” foi testado porque cefemente da variavel “Vir
Recebido” se mostrou baixo (-0,0000114608051050dhem significativo estatisticamente.
Por esse motivo, foi comparado o desempenho do Imeéen a adigdo desta variavel. Na
Figura 11.1 e no Quadro 4.3, observa-se que aadgsta variavel melhora sensivelmente o
modelo, passando de uma area sob a curva de 0a8270B33. No Apéndice D estédo
descritos os pontos de corte para cada modelatesta

Depois de concluidos os testes da capacidade ipeedldb modelo de risco de

inadimpléncia it rate, Hit rate Jackknife ROC), os resultados do modelo de risco de
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inadimpléncia para os principais clientes em terg®salor de faturamento da empresa séo

descritos na Tabela 16.

Cliente Faturamento total Inadimpléncia média
(2008/2009)

49 e 1568 18.669.158,60 0,03
605 e 844 12.084.928,85 0,30
144 10.508.034,23 0,25
245 8.483.218,86 0,04
594 7.737.795,77 0,05
145 5.295.739,82 0,89
589 5.214.340,43 0,61
Outros 73.319.077,75 0,12

Média Geral 141.312.294,31 0,29

Tabela 16. Média do risco de inadimpléncia para adientes.

Os indices de inadimpléncia médio de cada clieibecalculadogazendo uma média
simples dos indices de inadimpléncia de todastasafapagas por aquele mesmo cliente. A
interpretacdo dos resultados do modelo de inadm@é: quanto mais perto de 1, maior o
risco de inadimpléncia o cliente possui, e quantsmroximo de zero, menor o risco de
inadimpléncia. Na Tabela 12, estdo numa situacgmdeo risco de inadimpléncia os clientes
“49e1568”, “245”, “5694” e “Outros”. Estdo numa sitfo intermediaria de risco de
inadimpléncia os clientes “605e844” e “144”. EstAona situacdo de alto risco os clientes
“589” e “145”. A média geral de todos os clientesainpresa é 0,29. E importante ressaltar

gue estes sete clientes sdo 0s que possuem ofataramento.

Cliente Nt;;rsjrrgsde inagierlﬁ:)rlzites Média de Risco
49e1568 749 94 0,03
605e844 555 235 0,30

144 669 245 0,25
245 639 97 0,04
594 331 26 0,05
145 198 198 0,89
589 173 150 0,61
Outros 10.302 2.620 0,12
Geral 13.616 3.665 0,29

Tabela 17. Média do Risco de inadimpléncia e nimeide faturas emitidas por cliente.

Na Tabela 17, estdo os sete principais clientesng@resa estudada e seus respectivos

riscos médios. Os riscos apresentados na Tabetid2ima média dos riscos de todas as
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faturas pagas de cada cliente. Na linha “Outrostq ecumulado o restante dos clientes da
empresa estudada. A coluna “Numero de faturas” @ gontagem de todas as faturas
emitidas. A coluna “Faturas inadimplentes” € o ntoyde faturas pagas com atraso. O cliente
“605e844” teve um total de 555 faturas. Deste t&@8b faturas foram pagas em atraso. A
média do indice de risco de inadimpléncia das F6rds € 0,30. Na Figura 12, estdo
dispostos, em sequéncia cronoldgica, os resultddosnodelo de inadimpléncia para as

faturas pagas pelo cliente “605e844”.
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Figura 12. Evolucéo do risco de inadimpléncia estiado para o cliente “605e844”.

No Apéndice C, estdo os gréaficos dos riscos darmaédncia dos demais clientes. Na
proxima secao sera abordada a forma como se amlugdo destes resultados no modelo de
CLV.

4.2. MODELO PROPOSTO

ApoOs estruturar 0 modelo de inadimpléncia, é regués integrar seus resultados ao
modelo de CLV. A ideia do modelo de inadimplénciede “punir” as receitas de um cliente

gue possui maior risco. Esse mecanismo € deseritoatheira simplificada no Quadro 5.
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. . Risco de Adequacéo do risco Receita com risco de
Cliente Receita TP AR S
inadimpléncia | de inadimpléncia inadimpléncia
A 200 0,60 -0,60+1=0,40 200 * 0,40 = 80
B 100 0,15 -0,15+1=0,85 100 * 0,85 =85
C 90 0,01 -0,01+1=0,99 90 * 0,99 = 89,1

Quadro 5. Procedimento para integracdo do modelo désco de inadimpléncia ao modelo de CLV.

O quadro 5 exemplifica um passo a passo de comezesagtados do modelo de
inadimpléncia foram integrados ao modelo de CLV pNmeira coluna, temos 3 clientes (A,
B e C) em ordem crescente de receita (200, 10Q e28Pfectivamente). Ao lado da coluna da
Receita esta o risco de inadimpléncia de cadateli€h indice de risco de inadimpléncia é
interpretado da seguinte forma: quanto mais proxdm@, mais risco de inadimpléncia possui
o cliente, e quanto mais perto de zero, menos gcinadimpléncia. Nao seria indicado
simplesmente multiplicar o indice do risco de inguéncia com a receita, pois os clientes
com menor risco de inadimpléncia teriam o0 seu vadoreceita mais punido comparado aos
clientes que possuem maior risco de inadimplér&m.um caso extremo, um cliente com
receita de 100 e indice de risco de inadimplénei®,80 (situacdo de baixo risco) teria sua
receita reduzida para 30. Para corrigir j$sbnecessario calcular o seu oposto, diminuindo o
indice de risco de inadimpléncia de 1. Detalhesedeslculo sdo demonstrados na coluna
“Adequacao do risco de inadimpléncia’, no Quadro Este procedimento inverte a
interpretacdo do indice para: quanto mais perted@ mais risco de inadimpléncia, e quanto
mais perto de um, menos risco de inadimpléncia.oLagés a adequacdo do indice de
inadimpléncia, deve-se multiplicar a receita edida de risco. Os detalhes deste célculo sédo
demonstrados na ultima coluna do Quadro 5. Apdsilipiicacéo, é obtida a nova receita de
cada cliente, a qual é introduzida ao modelo de.CLV

O horizonte de célculo do CLV € o de 12 meses @&@010). Esse horizonte é
justificado por dois motivos: a empresa estudadsidera este prazo suficiente devido ao
mercado de atuacdo, semelhante ao procedimentpaddl por Kumaret al. (2008). O
segundo motivo € porque os termos acumulados dot€hdem a estabilizar no longo prazo
devido a incidéncia de uma alta taxa de descontant mais elevadas forem as taxas de

desconto, menos tempo o CLV acumulado leva pashiésar (Figura 13).
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Composicao do CLV acumulado
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Figura 13. Curva dos valores dos termos do CLV.

Se for adotada como taxa de desconto no modedotéxa de juros brasileira, e for
comparad o contexto brasileiro (taxa 10% a.a.) e 0 amedd@®do a 0, 25% a.a.), espera-se
que os termos acumulados do CLV no contexto brastiendam a estabilizar-se mais rapido,
se comparados ao contexto americano. Neste estudra de desconto adotada € o custo de
capital para a empresa, o qual foi obtido com faitle relatérios financeiros e bancarios da
empresa estudada.

Os precos de venda e de compra do diesel foramadols dos relatorios de vendas e
notas fiscais de compras das filiais da empresalada. O preco de venda € o mesmo para
todos os postos da rede (R$ 2,2825). O preco dereofoi obtido utilizando uma média
simples dos precos de compra dos postos de ro(iR8$ia,9275). Os precos de compra foram
coletados em janeiro de 2QQ@® partir das notas fiscais de compra das disttdras (Tabela
18).

Distribuidor| Preco de compra Prazos _de compra
(dias)

BR 1,9012 28

Shell 1,9172 15

Esso 1,9403 7

Ipiranga 1,9511 10

Média 1,9275 15

Tabela 18. Precos de compra do diesel.
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O prazo de compra do diesel (15 dias) também émsadia simples dos prazos de
todos os fornecedores (Petrobras, Shell, Ipirarigsse). O prazo de recebimento do cliente é
descrito no seu cadastro individual, obtido no rsdefaturamento da empresa estudada. A
quantidade de diesel futura demandada por cadatelfei obtida com uma média simples
das compras de 2008 e 2009, procedimento que dtaado por CAMARGO (2009). No lugar
da média, uma alternativa seria adotar a técniqgaelgésao de séries temporais, porém, mais
que aperfeicoar o0 método e os resultados finamjnzipal objetivo do trabalho de campo
desta pesquisa € verificar a aplicabilidade do megol@posto.

O célculo da quantidade futura demandada é a ndmfialitros comprados pelos
clientes (ver Apéndice A). As receitas foram olgidaultiplicando-se os litros com o prec¢o de
venda (R$ 2,2825). Os custos sdo obtidos multiplioese os litros com o preco de compra
(R$ 1,9275). O risco de inadimpléncia futuro deacatiente () sera aqui considerado
constante e € uma média do risco de inadimpléreidas as faturas na base e pagas pelo

cliente. Logo apoés, os dados foram inseridos noetoof®9) e o CLV mensurado para os 7

principais clientes em valores de faturamento daresa estudada.

T 1-d. C
CLV.=> q.|u.P L~
J ; J J (1+i)sj (1+|)z (29)
Assim:
j = cliente;
t = tempo;

CLVJ- = valor do clientej .

d; = litros de combustiveis adquiridos pelo cliente

P = preco do litro de combustivel pago pelo cliente;
C = preco do litro de combustivel pago ao fornecedo
S, = prazo concedido ao cliente-

= prazo cedido pelo fornecedor;

H; = risco de inadimpléncia do cliente-

d,— = desconto concedido ao cliente
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Os resultados do modelo s&o mostrados no Quadro 6.

Cliente | Inadimpléncia | pesconto!l Prazo Receita Custo
j n, d S q,P q,C CLv

49e1568 0,97 9% 7 358.618,2p 302.841,p3 150.290({99

605e844 0,70 5% 15 316.097,57 266.934,63 -603.861,0
144 0,75 5% 45 205.385,8( 173.441,89 -327.945,85
245 0,96 7% 15 167.276,1% 141.259,48 85.338,57
594 0,95 5% 32 153.024,72 129.224,60 68.894,84
145 0,11 3% 20 107.640,6¢ 90.899,1B -828.315,68
589 0,39 5% 20 105.247,5¢ 88.878,28 -518.293)95

Outros 0,88 3% 15 1.483.188,67 1.252.506,53 1849257
CE -1.788.134,20

Quadro 6. Resultados do modelo proposto.

Os clientes “605e844”, “144”, “145” e “589” possnaim CLV negativo. Os clientes
“49e1568”, “245”, “594” e “Outros” apresentaram WLV positivo. No geral, a carteira de
clientes que trabalha com ordem de frete apresent@ustomer Equityf{CE, somatorio do
CLV dos clientes) negativo. Na Tabela 19, podeobservada a relacdo do CLV com o risco

de inadimpléncia para o cliente “49e1568".

inalfjlisrr?glgr?cia CLv

0 -3.136.333,25
0,1 -2.796.103,00
0,2 -2.455.872,75
0,3 -2.115.642,49
0,4 -1.775.412,24
0,5 -1.435.181,99
0,6 -1.094.951,74
0,7 -754.721,48
0,8 -414.491,23
0,9 -74.260,98

1 265.969,28

Tabela 19. Relacédo do valor do cliente com o riscie inadimpléncia.

O risco do cliente “49e1568” € 0,97. Na Tabelafdfam simulados outros niveis de
risco de inadimpléncia. A Tabela mostra que, pata eliente, um risco de inadimpléncia
proximo de 0,9 é o bastante para tornar o CLV dantd negativo. Essa relacdo descrita na

Tabela 19 é representada graficamente na Figura 14.
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Figura 14. Relacéo do valor do cliente com o risate inadimpléncia.

No caso de risco de inadimpléncia ser zero, a €sappodera arcar com prejuizos
altos, tendo em vista que tera de pagar os custas,ndo receberd as receitas. A partir da
Figura 14, verifica-se que existe uma relacdo sas@ente proporcional entre o risco de

inadimpléncia e o CLV. A seguir serdo apresentadaonsideracdes finais do trabalho.



5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo serdo discutidas as contribuicbested estudo, as implicacdes
gerenciais dos resultados, as limitacdes do trabafambém sugestdes para estudos futuros.
A realizagdo deste trabalho contribuiu com umast#eiideias, algumas inéditas, tanto para a
discusséo sobre mensurar o valor do cliente, quaatdiscussao em relacdo a modelos de
risco de inadimpléncia.

Com relacdo a construgdo de modelos de inadimpléesite estudo elaborou um
modelo capaz de estimar o risco de inadimpléncia pada pagamento realizado por um
cliente. Isso sugere que o risco de inadimpléneiard cliente ndo € fixo, mas sim varia no
tempo. Os modelos normalmente encontrados natlitarenensuram apenas um risco para o
cliente (BEAVER, 1966; ALTMAN 1968; SANVICENT e MIARDI 1979; RIBEIRO,
2008). Outro ponto € que a definicdo de inadimp#éntilizada nesta pesquisa é mais
adequada ao contexto de risco de crédito comeMmimalmente os modelos de previsdo de
inadimpléncia séo elaborados para o contexto d#itarbancario. As principais diferencas
entre os dois é que no contexto de crédito banbari existéncia de variaveis independentes
no modelo, que séo originadas de andlises de lmalarszdefinicdo de risco de inadimpléncia
€ a insolvéncia do cliente (BEAVER, 1966; ALTMAN @8 SANVICENT e MINARDI
1979). Ja os modelos realizados para o contexterédito comercial sdo escassos na
literatura (GITMAN, 2008). Esses modelos se difengonque utilizam como definicdo de
risco de inadimpléncia um prazo (normalmente nunkradias) de atraso no pagamento.
Outra diferenca é que normalmente este tipo de Imaddiza varidveis independentes sobre
o perfil socioeconémico do cliente (RIBEIRO 2008).

Uma segunda contribuicéo tedrica desta pesquisadeéguacao do modelo basico de
CLV para o contexto de venda a prazo e de assaneitire os prazos de pagamento dos
custos e recebimento das receitas.

A terceira contribuicdo tedrica € a discussdozadh sobre a integracdo dos conceitos
de valor do cliente e de risco de inadimplénciasNi@o s6 a discussao realizada, mas
também o método e as técnicas utilizadas paravafetinte integrar os conceitos em um
modelo matematico. A consecucgédo do estudo de cdeypmais robustez ao modelo, além de
contribuir com a realizacdo deste tipo de estude, & escasso na literatura (KUMASR al.
2008).
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5.1. IMPLICACOES GERENCIAIS

Na empresa estudada, o ranking dos clientes é&adal utilizando o valor do
faturamento mensal e é utilizado principalmente ghrecionar em quais clientes a empresa
deve focar. Ela costuma conceder melhores niveidedeonto para empresas com maior
faturamento.

Ela também realiza uma avaliacdo empirica do riu® clientes. Essa avaliacao é
realizada sem a ajuda de métodos estruturadostesuttado acaba sendo condicionado a
percepcdo dos administradores, que nem sempre dei@necimento total da situacéo dos
clientes. Um ranking realizado em agosto de 200garér do total de faturamento, tinha

como primeiros classificados os clientes apresestad Tabela 20.

Ranking Cliente fa\t/ljirlgrrn(:z?l o
1° 49e1568 18.669.158,60
2° 605e844 12.084.928,85
3° 144 10.508.034,23
4° 245 8.483.218,86
5° 594 7.737.795,77
6° 145 5.295.739,82
7° 589 5.214.340,43
- Outros 73.319.077,75
- Total 141.312.294,31

Tabela 20. Ranking realizado pela empresa estudada.

O cliente “49e1568” aparece em primeiro lugarushy pelos clientes “605e844” e
“144”. O cliente “Outros” € um somatorio do restadps clientes. No entanto, a ado¢édo de
métodos estruturados pode contribuir para apedeiga@complementar os métodos existentes
de ranqueamento, permitindo a empresa avaliar deudges por novos angulos. Na Tabela

21, estd uma sugestdo de ranking baseada nosdesutto modelo proposto.
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Ranking Cliente CLv
1° 49e1568 222.524,49
6° 605e844 -603.061,04
4° 144 -192.993,98
2° 245 129.205,02
3° 594 111.740,36
7° 145 -828.315,68
5° 589 -518.293,95
- Outros 591.854,98
- CE -1.087.339,81

Tabela 21. Ranking sugerido pela pesquisa.

Comparando os dois rankings, pode ser observaglo gliente “49e1568” é primeiro
em ambos. Porém a ordem de classificagdo mudaaestante dos clientes. O cliente
“605e844”, que aparece em segundo na classificagiizada pelo faturamento (Tabela 20),
aparece em sexto lugar na classificacdo realizada LV (Tabela 21). No entanto,
resultados tdo conflitantes indicam que estas dlassificacdes sdo formas diferentes de
avaliar os clientes e, desse modo, ndo podem kmdps como melhor ou pior. Para uma
empresa com objetivos de longo prazo seria indicdéitivar o ranking pelo CLV (Tabela 21),
pois a visdo do resultado das operacdes € tamléntioago prazo.

Por outro lado, empresas com objetivos de curtaoppmdem optar por um ranking
baseado no faturamento (Tabela 20). Ndo € um cem@md®mum o fato de as empresas se
utilizarem de financiamentos de curto prazo (detscate titulos) para efetuar operacdes
financeiras e saldar dividas. O cliente “605e844iné bom exemplo, pois ele possui 0
segundo lugar no ranking em faturamento (curto @ragorém possui resultados ruins a
longo prazo (CLV = R$ -603.061,04). Outra quest&oré relacdo ao compromisso de venda
do posto com as companhias (Petrobras, Shell,&Egstanga). Se a empresa se focar apenas
em clientes rentaveis podera haver multas pelacn&gprimento das metas de vendas.

Estes resultados foram analisados pela emprasaiaicio de 2010houve uma série
de mudancas. E importante ressaltar que os ressla modelo ndo foram decisivos para
que ocorressem & mudancas, mas sim corroboraram para ajudar sesmnp detectar
pontos de melhorias na base de clientes e assiaraguredefinir algumas questdes, tais
como: (a) definicdo de descontos, (b) definicAopcezos de pagamento e mudangas nas
politicas promocionais para clientes. As principaigdancas ocorridas estdo apresentadas no
Quadro 7.
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Cliente | Inadimpléncia | pescontol Prazo Receita Custo
j n, d s q,P q,C CLv
49e1568 0,97 7% 7 358.618,26  302.841,93 222.524,49
605e844 0,70 5% 15 Rejeitado Rejeitadg Rejeitadp
144 0,75 0% 1 205.385,8( 173.441,89  -192.993 98
245 0,96 5% 7 167.276,15 141.259,48 129.205/02
594 0,95 3% 21 153.024,72 129.224,60 111.740{36
145 0,11 3% 20 Rejeitado Rejeitad(p Rejeitado
589 0,39 5% 20 Rejeitado Rejeitadd) Rejeitado
Outros 0,88 0% 15 1.483.188,66 1.252.506,5391.854,98
CE 862.330,86

Quadro 7. Mudangas ocorridas na empresa estudada.

Comparando o Quadro 7 com o Quadro 6 (pag. 7dg-pe ter uma ideia melhor das

diversas mudancas ocorridas na empresa estudada, gee as principais foram:

» O cliente “49e1568” mudou o desconto concedido%ep@ra 7%;

* No inicio de 2010, o cliente “605e844” foi rejeitadevido a uma série de atrasos nos
pagamentos. Até o momento, os valores nao tinhaonpsigos;

* O cliente “144” teve uma série de atrasos e renegaua divida. Atualmente esta
realizando compras na empresa estudada, poremmspagamento a vista. Ele esta
efetuando o pagamento parcelado de sua antigaadidouve uma redugéo no seu
prazo de pagamento de 45 dias para 1 dia e foadetseu desconto;

* Ha na empresa estudada uma discussdo entre ogef@nps sobre rejeitar ou nao o
cliente “144”. Sua thida aproximada é R$ 1.700.00,00. Até maio de 20b0ye
um acréscimo em sua divida de R$ 147.000,00, sestto um valor proximo ao
CLV previsto do cliente “144” para 2010 (Quadro 7);

* O cliente “245” efetuou uma reducdo na taxa de atéscde 7% para 5% e uma
reducao no prazo de 15 dias para 7 dias;

* O cliente “594” teve mudancas no prazo (de 32 giaa 21 dias) e na taxa de
desconto (5% para 3%);

* Os clientes “145” e “589” foram demitidos. Ambostées sendo cobrados
judicialmente;
» Se forem comparadas as duas situacdes descrit@uadro 6 e no Quadro 7, as

mudancgas realizadas na empresa estudada podetaresulum ganho estimado de
R$ 2.650.465,06 para o ano de 2010.
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E esperado que uma série de consequéncias devwadsawigo as mudancas na politica
de descontos e prazos de pagamento, descritas adrd)d. A empresa tem expectativa de
gue acontecam efeitos negativos no curto e médnpr que bons resultados virdo apenas no
longo prazo (dois anos ou mais). Apesar de edtaltra ter sido concluido em julho de 2010
e as mudancas terem ocorrido no inicio do ano @&eee marcgo), foram observadas algumas
consequéncias. Como foram rejeitados clientes gulearh consideravel volume de
participacdo nas vendas, o primeiro efeito foi miduicdo da necessidade de capital para
efetuar o troco para as ordens de frete.

A diminui¢do no volume de vendas também causou dimaui¢cdo nos recebiveis da
empresa, que antecipa boa parte de seus recebdvaisaldar seus compromissos e financiar
o capital de giro. Porém esta operacdo se mantéiterada, pois ja ha algum tempo a
empresa ndo conseguia antecipar duplicatas dostedigejeitados (“605e844”, “145” e
“589") devido a existéncia de restricdes cadastnais bancos e instituicdes financeiras. A
forte reducdo nas vendas também forcou a emprepansar em demissdes, porém a
inauguracdo de duas unidades de postos de cidadeofe que ela redistribuisse os
funcionarios de forma que ndo houvesse demissdes.

Devido a rejeicao de diversos clientes com exprassgnda de diesel, espera-se que 0s
postos de rodovia ndo atinjam suas metas mensaismtia com as companhias. Isso pode
acarretar multas ou aumento no prazo dos contcatmsos distribuidores (Petrobras, Shell,
Esso e Ipiranga). Por outro lado, ocorreu uma skrifatores que acarretou um aumento nas
vendas dos postos de cidade, principalmente naliggsaontribuindo para diminuir os
efeitos negativos das mudancas nos postos de eodovi

A empresa estudada espera que as reducdes naddadkesconto e reducdes nos prazos
de recebimento dos clientes causem diminuicdo eadas com ordem de frete. Porém o
modelo ndo contempla essa situacdo, sendo estadansaas limitacdes. Uma forma de
contornar este problema € incluir um coeficienteldsticidade. A seguir, serdo discutidas as

limitacOes e sugestbes para trabalhos futurosto@garde melhorar o modelo proposto.
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5.2. LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

A fase de aplicacdo pratica do trabalho propommionma série de novas ideias que

podem tanto suprir limitagdes quanto propor me#sono modelo proposto.

No trabalho, foi utilizado um ponto de corte paécalo doHit Ratede 0,5. Uma
alternativa seria testar outros pontos de cortevésr da Curva ROC e escolher uma
gque maximize a eficiéncia em produzir resultadogetos nas classificacoes do
modelo, assim como utilizado no trabalho de Rib&D8);

O desbalanceamento da base de dados com relacAanero de adimplentes e
inadimplentes pode influenciar os resultados dessdiaacdo do modelo. Uma
alternativa seria utilizar bases de dados maidibrpdas para a estimacdo do modelo
de risco de inadimpléncia. Uma sugestdo seriazatilo método conhecido como
oversamplingque consiste em igualar a propor¢cédo de adimplenteadimplentes na
amostra utilizada para estimar o modelo. Uma seguwuyestdo seria utilizar a

formula de Anderson (1982) para corrigibp caso se mantiver proporc¢des diferentes

entre adimplentes e inadimplentes;

Foram testados dois tipos de métodos de estimagsia pesquisdorward LR e
backward LR Embora os resultados dos modebzckward LRn&o tenham sido
incluidos nesta pesquisa, em geral, os modelossde de inadimpléncia estimados
com este método obtiveram taxas de acdribréte) sensivelmente melhor quando
comparados ao métodorward LR Por outro lado, o métodabkward LRmostrou-
se mais instavel. Dentre os problemas observadstaden-se: (a) a inclusdo de
variaveis com significancia maior que 0,05 no model(b) os modelos incluiam ou
excluiam diversas variaveis de acordo com a cordgiio de dados utilizados na
projecdo (50%/50%, 60%/40%, 70%/30% e 80%/20%);

Nesta pesquisa foram testadas outras duas defn@@anadimpléncia, sendo: (a)
atrasos iguais ou superiores a 15 dias e (b) atrigsmis ou superiores a 30 dias.
Embora estes resultados ndo tenham sido inclua@esguisa, o modelo que utilizou
a definicdo de 15 dias obteve taxashiterate piores comparadas ao modelo que
utilizou a definicdo de sete dias. Ja o modeloujilieou a definicdo de 30 dias obteve

taxas de classificacdo melhores. Aqui se destacqoodelo que utilizou as seguintes
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configuracdes: (a) definicdo de inadimpléncia delid@ ou mais, (b) configuracao de
divisdo da base de 80% para estimacao e 20% pgegdo e (c) método de estimacao
forward LR obtendo assim uma taxa médiahiteate de 100%;

Para o modelo de CLV, os dados futuros utilizadmsm as médias dos dados
passados. Admitir que o futuro seja uma repetigipagsado ndo € uma ideia robusta,
e atualmente existem diversas técnicas de previs#o,como regressao linear e
técnicas de séries temporais que possivelmentenppdever o futuro com um grau
mais apurado de certeza. Uma sugestdo para oshtalfaturos seria adotar tais
técnicas para prever as quantidades demandadas pleotes, o seu risco de
inadimpléncia futura, precos de compra e de veond#iasel, taxas de desconto/juros e
até mesmo a quantidade de clientes existente teraata empresa estudada,

No calculo do CLV, o risco de inadimpléncia futude cada cliente foi considerado
constante (média do passado). Seria interessantdecar no modelo o risco de
inadimpléncia variavel;

Este trabalho utilizou dados originados do cadadtre clientes e seus dados de
pagamento passado. E comum em modelos de prevesdnadimpléncia utilizar
dados de andlise de balanco (indice de liquiddre @uitros). Neste trabalho néo foi
possivel obter acesso a dados de balanco dosesligrarém seria interessante testar
varidveis de andlise de balanco com dados de coammpemto de pagamento
semelhante ao realizado no trabalho de Wilson, SasiemHope (2000);

As variaveis testadas neste trabalho séo princgrgknda criatividade e sensibilidade
do autor. Durante a finalizacdo deste estudo, Iumgnovos insights sobre variaveis
que poderiam melhorar o poder de discriminacéo ddeto de inadimpléncia. Entre
outras variaveis possiveis de serem testadas gdtAalientes que possuem frota
prépria ou agregada, (2) tamanho da frota (hnUmera@aiminhdes), (3) niumero de
funcionarios, (4) idade do cadastro do cliente, r{Ginero de atrasos em faturas
dividido pela idade do cadastro;

Neste trabalho ndo foram testadas interacdes astvariaveis, exemplo: clientes que
trabalham com container e estdo na condicdo deréadentre outros;

E de se esperar que quanto maiores forem os peaiede descontos concedidos nas
vendas, maiores serao as quantidades comprades-eevea. Assim seria interessante
incluir no modelo de CLV um mecanismo que corrijaj@antidade de produtos
vendidos em funcdo do desconto praticado para chelste. Outra sugestao seria
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adicionar outro mecanismo que corrija a quantidagfedida em funcéo do valor do
preco de venda do litro de diesel (elasticidade);

» Para 0 modelo de inadimpléncfaram testadas duas diferentes variaveis (naenfora
citadas anteriormente). “FinalMés” e “InicioMés&tas varidveis testaram, através da
utilizacdo da técnica de variaveis dummy, se fatwam data de vencimento nos
altimos 5 dias Uteis do més e nos primeiros 5 @ieis do més sdo mais inadimplentes
que o restante dos dias no més. A motivagdo das#@cl desta variavel € que as
empresas possuem uma série de pagamentos no tinalicio do més (salarios,
financiamentos, entre outros) e isso poderia diicw pagamento de outras despesas
no mesmo periodo. Os testes foram insatisfatonmss as duas variaveis se
mostraram insignificantes estatisticamente. Porérideda de testar periodos de
incidéncia de inadimpléncia é interessante. Umastég € verificar meses, dias da
semana, periodos de safra, entre outros;

* No modelo proposto de CLV, o calculo do risco dadimpléncia desconsidera a
aversao ao risco. Uma melhoria no modelo seriaimgm indice de correcéo do risco
de inadimpléncia relacionado a aversao ao riscerdpresa estudada. Um desafio
seria encontrar uma forma de incluir este indicenmamlelo. Além disso, existe a
possibilidade de utilizar o ponto de corte do mod# risco de inadimpléncia como
um indice de aversao ao risco;

* Rejeitar clientes porque o CLV é negativo sem avalutras questdes importantes
pode ser arriscado. Existem clientes que, mesnmesaptando um CLV negativo, séo
estratégicos para a empresa. Utilizar diferentesgoipostos no modelo pode ajudar a
tornar os resultados mais reais. Um exemplo dissdrébalho de Helm (2004). No
estudo, a autora demonstra as consequéncias geaintemponentes intangiveis, tais
como: a influéncia do cliente no mercado, a propdgaboca a boca, as
recomendagoes, etc;

* Embora esta pesquisa tenha utilizado uma exterssadeadados, o periodo de analise
é relativamente curto (menos de 2 anos). Deve-#somestudar a questédo do periodo
de analise, pois existem questdes de sazonalidadégemas variaveis estudadas;

* Deve-se estudar com cuidado a questao de utilipassado para prever o futuro.

Por fim, no uso gerencial, € importante destacar @unodelo néo foi elaborado com a

pretensdo de tomar decisdes para 0s gestoresjimads gjudar nas decisdes sobre a base de
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clientes. Deve-se também ter cuidado com as dieesgies dos riscos geradas pelo modelo de
risco de inadimpléncia, ja que a definicAo de risdiizada é mais rigorosa quando

comparada as outras encontradas na literatura.
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APENDICE A. Série mensal de compra de litros de d&el por cliente.

Més 589 145 594 245 144| 605e8449e1568 Outros
Jan/08| 13.113 30.204 49.496 32.268 151|2P28.120| 75.413| 466.371
Fev/08| 26.620| 34.10§ 77.026 30.271 100.4038.445| 122.163 497.442
Mar/08| 81.397| 38.103 109.94251.482| 79.424 140.304 100.495 580.672
Abr/08 | 269.006| 50.458| 67.020 231.466.00.932 90.837 | 196.829 1.171.640
Mai/08 | 113.022| 44.314| 60.193 192.58288.923| 121.611 238.763 1.192.172
Jun/08| 71.514 56.31p 76.869 112.799.351| 171.699 229.494 1.022.300
Jul/08 | 58.817 77.079 70.268 77.869 92.009 120{4818.182| 946.865
Ago/08| 42.653| 46.485 67.671 31.540 94.336 121.144 154{9688.594
Set/08| 24.331 63.100 86.121 32.150 138)8681.013| 88.923| 721.231
Out/08| 23.092| 60.229 60.14Y 35.645 125.21145.059| 110.051 587.557
Nov/08| 24.451| 44.079 85.284 19.027 104.4158.003| 73.985 410.316
Dez/08| 16.128| 62.767 113.54336.072| 139.768186.128| 46.454) 399.524
Jan/09| 29.236 37.802 22.848 51.226 84.090 1338A.6%39| 431.730
Fev/09| 12.910| 68.258 29.771 40.595 77.7p5 174.8304 55[4%7.183
Mar/09| 149 | 88.408 58.91(0 47.057 85.996 96.286 42.300 583.7

Abr/09 | 69.678| 46.162 49.488 95.123 104.265 - 381.247| 737.000
Mai/09 | 21.965| 31.747 56.492 138.1104.973 - 369.764 583.759
Jun/09| 4.417| 25.1183 76.698 101.8127.308 - 220.554 652.799
Jul/09 | 19.160] 20.041 63.868 60.219 46.594 - 185]45896.797
Ago/09| 553 | 18.415 59.203 48.390 43.784 - 54.962 438.540

Média | 46.111| 47.159 67.048 73.286 89.983 138.4877.11%| 649.809
Tabela 22. Série temporal de venda de litros de diel para os principais clientes da empresa.
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A sequir, os resultados de algumas das estatistescritivas realizadas. O objetivo de

se realizar este tipo de estudo é sintetizar a dastados, permitindo melhor compreenséo

global dos dados.

Numero de faturas Em reais
Cliente Q total Qad Qinad R$ total R$ ad RS inad
49e1568 752 710 42 18.781.462(318B.493.125,31 288.337,05
605e844 561 355 206 12.375.673}69.051.915,41| 3.323.758,26
144 672 492 180 10.545.887,/5.296.757,50| 3.249.130,25
245 642 622 20 8.535.697,71 8.278.441|22  257.256,49
594 334 321 13 7.831.258,55 7.610.897|75 220.360,80
145 201 - 201 5.438.163,73 - 5.438.163|73
589 176 32 144 5.286.093,62  384.726,06 4.901.36},56
Outros 10.921 9.164 1.757| 760.42.411],0.256.533,77 14.785.877,93

Quadro 8. Estatistica descritiva.

No Quadro 8, estdo os sete principais clienteerdpresa estudada em valor de
faturamento. O Quadro 8 d& uma ideia melhor soboceaaréncia de inadimpléncia (em

quantidade de faturas e em reais).
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Figura 15. Estatistica descritiva.

A Figura 15 é uma representacdo do Quadro 8. Aquedida é em percentuais. As
barras em azul e vermelho representam o perceetmafuantidade de faturas, adimplentes e

inadimplentes, respectivamente. As barras em roxerde representam o percentual, em



102

reais, da ocorréncia de adimpléncia e inadimplémegpectivamente, nos principais clientes
da empresa estudada. Atencao ao cliente “145"agressentou a ocorréncia de inadimpléncia

em todas as faturas.

Numero de faturas Em reais

Variavel Q total Q ad Q inad R$ total R$ ad R$ inad
Geral 14.259 11.696 2.563 144.863.649,102.399.397,0332.464.252,07
PercepdaEmp 1.505 847 658 22.376.802,64 11.5684%7510.808.127,16
Pagt-1(inad) 2.525 668 1.857 32.656.449|45 6.4948®%4 | 26.161.607,56
Pagt-2(inad) 2.489 796 1.693 32.380.842|18  7.8189%0 | 24.562.440,23
Pagt-3(inad) 2.454 819 1.634 32.101.770|59  8.333520 | 23.768.766,0/7

Pelotas+contéiner 267 9 258 5.989.210,p5 30.599,1%.958.611,12
Riogrande+contéiner| 1.433 1.065 364 25.138.051,84.73®.555,09| 4.398.496,75

Quadro 9. Estatistica descritiva.

No Quadro 9, a linha “Geral” representa toda & lubss dados (com dados faltantes).
Neste quadro também estdo algumas variaveis indeptes testadas no modelo de previséo
de inadimpléncia. As ocorréncias sao descritas uwdes dliferentes formas: em numero de

faturas e em reais.
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Figura 16. Estatistica descritiva.

A Figura 16 é uma representacdo do Quadro 9. Agquedida é em percentuais. As
barras em azul e vermelho representam o perceetmafuantidade de faturas, adimplentes e

inadimplentes, respectivamente. As barras em roxerde representam o percentual, em
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reais, da ocorréncia de adimpléncia e inadimplémegpectivamente, nos principais clientes
da empresa estudada. Na Figura 16, é observadosqelntes localizados em Pelotas e que

trabalham com o tipo de carga de contéiner aprasemtaior nimero de inadimpléncia.

Numero de faturas Em reais
Cidade Q total Q ad Q inad R$ total R$ ad R$ inad
Rio Grande 3.836 3.339 497 60.505.108,34.967.645,06 5.537.463,28
Pelotas 3.239 2.495 744 33.978.453,29.047.674,91 11.930.778,4¢8
Tupandi 672 492 180 10.545.887,7%.296.757,50, 3.249.130,25
ljui 296 152 144 5.526.029,44 624.661,88 4.9015%7,
Porto Alegre 511 366 145 4.113.736,41 3.110.233,43003.502,98
Venancio Aires 358 173 185 2.774.149,36 1.065.192,0.708.957,28
Passo Fundo 367 305 62 2.660.605,22 2.114.838,855.763,37
Erechim 150 148 2 1.869.005,9 1.848.552|53 20.453,3
Cruz Alta 237 136 101 1.734.883,78 878.981,49 855
Santa Cruz do Su 345 313 32 1.484.307,11 1.21(M760 274.147,04
Caxias do Sul 190 168 22 1.367.39271 1.251.216,3516.176,36
Canoas 386 299 87 1.313.609,43  880.118,77 433890,6
Carazinho 185 152 33 1.220.616,91  998.002,82 22061
Bento Gongalves 146 144 2 1.144.822/81 1.140.214,94.607,87
Eldorado do Sul 187 77 110 976.299,01 344.887)64 1.483,37
Outros 3.154 144 217 13.621.741]|522.593.258,7| 1.028.482,82

Quadro 10. Estatistica descritiva.

No Quadro 10, estdo as principais cidades ondéevdes da empresa estudada estao
localizados. As ocorréncias sao descritas de difaiotes formas: em nimero de faturas e

em reais.
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Figura 17. Estatistica descritiva.
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A Figura 17 é uma representacdo do Quadro 10. Aaquedida é em percentuais. As

barras em azul e vermelho representam o perceetuajuantidade de faturas, adimplentes e

inadimplentes, respectivamente. As barras em roxerde representam o percentual, em

reais, da ocorréncia de adimpléncia e inadimplénegpectivamente.

Nimero de faturas Em reais

Estado Q total Q ad Qinag R$ total R$ ad R$ inad
MG 3 3 - 3.430,00 3.430,00 -
MS 39 39 - 52.754,04 52.754,04 -
MT 18 17 1 37.924,07 34.707,91 3.216,14
PR 346 316 30 1.386.169,91 1.342.799,81 43.370,60
RJ 33 33 - 114.083,00 114.083,0( -
RS 13.698 11.167 2.531 142.551.764,300.177.083,7932.374.680,51
SC 69 68 1 548.342,40 505.357,60 42.984,80
SP 53 53 - 142.181,35 142.181,3% -

Quadro 11. Estatistica descritiva.

O Quadro 11 mostra a ocorréncia de inadimpléndiafa@éncia de acordo com os
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Figura 18. Estatistica descritiva.

estados. As ocorréncias sdo descritas de duasmidsrformas: em nimero de faturas e em

MG MS MT PR RJ RS SC SP
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A Figura 18 é uma representacdo do Quadro 11. Aaquedida é em percentuais. As
barras em azul e vermelho representam o perceetmafuantidade de faturas, adimplentes e
inadimplentes, respectivamente. As barras em roxerde representam o percentual, em

reais, da ocorréncia de adimpléncia e inadimplémespectivamente.

Numero de faturas Em reais
Carga Q total Q ad Q inad R$ total R$ ad R$ inad
AcUcar 32 31 1 18.302,96 18.101,16 201,80
Adubo 11 11 - 12.410,68 12.410,68 -
Agua 120 120 - 239.935,82 239.935,82 -
Areia 12 1 11 42.280,00 6.414,00 35.866,00
Bobina de Papel 5 5 - 9.519,40 9.519,40 -
Cémera Fria 5 5 - 9.685,16 9.685,16 -
Cimento 153 150 3 1.516.036,54 1.514.022/26 2.@14,2
Container 3.700 2.633 1.067| 49.807.313,3@.699.675,3815.107.637,82
Exportacao 213 185 28 1.048.868,48  893.211/43 5356
Farinha 7 6 1 3.729,27 3.036,50 692,77
Ferro 261 241 20 788.197,4( 763.444,57 24.752,83
Fertilizante 371 267 104 1.764.983,41 1.103.569,6861.413,78
Fumo 14 14 - 20.915,25 20.915,2"4 -
Geral 125 123 2 428.569,64 419.023,35 9.546,27
Gréos 8.620 7.392 1.228| 86.679.482,96.821.483,01 15.857.999,9"
Lubrificante 54 50 4 158.569,00 151.841,20 6.727,80
Oleo 43 42 1 24.139,10 23.639,1( 500,00
Polietileno 331 319 12 1.092.500,70 1.014.888,30 .61Z,40
Telha 33 33 - 75.544,17 75.544,17 -
Trator 149 68 81 1.095.665,97 572.036,65 523.629|32

Quadro 12. Estatistica descritiva.

O Quadro 12 mostra a ocorréncia de inadimpléndiaf@éncia de acordo com os
tipos de cargas transportadas pelos clientes. Agétias sdo descritas de duas diferentes

formas: em nimero de faturas e em reais.
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Figura 19. Estatistica descritiva.
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A Figura 19 é uma representacdo do Quadro 12. Aaquedida é em percentuais. As
barras em azul e vermelho representam o perceetuajuantidade de faturas, adimplentes e
inadimplentes, respectivamente. As barras em roxerde representam o percentual, em

reais, da ocorréncia de adimpléncia e inadimplémespectivamente.
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APENDICE C. Estatistica Descritiva do Risco Estimad dos Clientes Estudados.

Cliente NLI’imero de Risco estimado
aras | wMinimo | Maximo | Média| Desvio Padrdo
49e1568 749 0,02 0,71 0,04 0,07
605e844 555 0,03 0,86 0,30 0,36
589 173 0,02 0,76 0,61 0,27
245 639 0,02 0,76 0,04 0,09
145 198 0,89 0,89 0,89 0,00
144 669 0,05 0,89 0,25 0,27
594 331 0,03 0,82 0,05 0,09

Tabela 23. Estatistica descritiva.

A Tabela 23 € um resumo do risco de inadimpléesimado para 0s principais

clientes da empresa estudada. A seguir esta umesegpacao gréfica dos riscos estimados

para os clientes.
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Figura 20. Evolucéo do risco de inadimpléncia estiato para o cliente 49e1568.
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Figura 21. Evolucéo do risco de inadimpléncia estiatlo para o cliente 605e844.
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Figura 22

. Evolucgéo do risco de inadimpléncia estiado para o cliente 589.
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Figura 23

. Evolucgéo do risco de inadimpléncia estiado para o cliente 245.

108



1,00

0,80

0,60

0,40

0,20

0,00

Figura 24

. Evolucéo do risco de inadimpléncia estiado para o cliente 145.
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Figura 25.

Evolucgédo do risco de inadimpléncia estiatdo para o cliente 144.
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Figura 26

. Evolucgéo do risco de inadimpléncia estiado para o cliente 594.
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APENDICE D. Resultados curva ROC.

Coordenadas da curva ROC

Modelo Ponto de corte Sensibilida&ie 1 - especéida
Completo 0 1 1
0,02 1,00 1,00
0,03 1,00 1,00
0,04 1,00 1,00
0,05 1,00 1,00
0,06 1,00 1,00
0,07 1,00 1,00
0,08 1,00 0,99
0,09 1,00 0,99
0,10 0,99 0,96
0,11 0,94 0,76
0,12 0,92 0,68
0,13 0,84 0,42
0,14 0,80 0,32
0,15 0,78 0,29
0,16 0,75 0,24
0,17 0,73 0,17
0,18 0,70 0,12
0,19 0,69 0,12
0,20 0,69 0,11
0,21 0,69 0,11
0,22 0,68 0,11
0,23 0,68 0,11
0,24 0,68 0,11
0,25 0,68 0,10
0,26 0,68 0,10
0,27 0,67 0,10
0,28 0,67 0,10
0,29 0,66 0,09
0,30 0,66 0,09
0,31 0,65 0,09
0,32 0,65 0,09
0,33 0,64 0,08
0,34 0,63 0,08
0,35 0,62 0,07
0,36 0,62 0,07
0,37 0,62 0,07
0,38 0,62 0,07
0,39 0,62 0,07
0,40 0,61 0,07
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0,41
0,42
0,43
0,44
0,45
0,46
0,47
0,48
0,49
0,50
0,51
0,52
0,53
0,54
0,55
0,56
0,57
0,58
0,59
0,60
0,61
0,62
0,63
0,64
0,65
0,66
0,67
0,68
0,69
0,70
0,71
0,72
0,73
0,74
0,75
0,76
0,77
0,78
0,79
0,80
0,81
0,82
0,83
0,84
0,85
0,86

0,61
0,60
0,60
0,60
0,60
0,59
0,59
0,57
0,57
0,57
0,57
0,56
0,55
0,54
0,54
0,54
0,53
0,53
0,52
0,52
0,52
0,51
0,50
0,49
0,49
0,49
0,49
0,48
0,48
0,48
0,48
0,48
0,47
0,47
0,46
0,45
0,44
0,44
0,42
0,41
0,40
0,40
0,40
0,40
0,39
0,39

0,07
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,01
0,01
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0,87 0,38 0,01
0,88 0,37 0,01
0,89 0,37 0,01
0,90 0,36 0,01
0,91 0,33 0,01
0,92 0,26 0,01
0,93 0,20 0,01
0,94 0,10 0,00
0,95 0,06 0,00
0,96 0,03 0,00
1,00 0,00 0,00
SemPag 0,00 1,00 1,00
0,24 0,83 0,76
0,25 0,68 0,58
0,26 0,56 0,41
0,27 0,36 0,17
0,28 0,25 0,12
0,29 0,22 0,08
0,30 0,22 0,07
0,31 0,22 0,07
0,32 0,21 0,07
0,33 0,21 0,07
0,34 0,21 0,07
0,35 0,21 0,07
0,36 0,21 0,07
0,44 0,21 0,07
0,52 0,16 0,06
0,53 0,13 0,06
0,54 0,13 0,06
0,55 0,09 0,04
0,56 0,04 0,01
0,57 0,02 0,01
0,58 0,00 0,00
0,59 0,00 0,00
0,60 0,00 0,00
1,00 0,00 0,00
SemVIrRecebido 0,00 1,00 1,00
0,11 0,95 0,81
0,14 0,80 0,33
0,16 0,72 0,15
0,18 0,70 0,12
0,20 0,68 0,11
0,23 0,68 0,11
0,27 0,67 0,10
0,30 0,66 0,09
0,32 0,65 0,09
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0,33 0,63 0,08
0,35 0,62 0,08
0,37 0,62 0,07
0,39 0,61 0,07
0,40 0,61 0,07
0,42 0,60 0,06
0,45 0,60 0,06
0,46 0,58 0,06
0,49 0,57 0,05
0,54 0,54 0,05
0,57 0,53 0,04
0,58 0,52 0,04
0,60 0,51 0,04
0,62 0,50 0,03
0,64 0,49 0,03
0,66 0,49 0,03
0,68 0,48 0,03
0,71 0,48 0,03
0,74 0,45 0,02
0,76 0,44 0,02
0,78 0,42 0,02
0,79 0,41 0,02
0,80 0,41 0,02
0,82 0,40 0,02
0,83 0,40 0,02
0,84 0,40 0,01
0,85 0,39 0,01
0,87 0,38 0,01
0,89 0,38 0,01
0,91 0,31 0,01
0,93 0,11 0,00
0,95 0,04 0,00
0,96 0,00 0,00
1,00 0,00 0,00
SoPag 0,00 1,00 1,00
0,22 0,68 0,11
0,33 0,64 0,09
0,43 0,59 0,06
0,58 0,52 0,04
0,71 0,47 0,03
0,79 0,41 0,02
0,86 0,38 0,01
1,00 0,00 0,00

Tabela 24. Pontos de corte para os modelos.
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