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Resumo

Neste trabalho, apresentamos proposta de metodologia de mitigacao de risco de crédito
para novas empresas que ainda nao possuem doze meses de atividade de constituicao
e atividade. O estudo tem como ponto de partida a existéncia de um modelo de risco
de crédito validado e cujo desenvolvimento permita a atribuicao de rating e limite de
crédito para as empresas através da andlise de varidveis cadastrais, economico-financeiras,
operacionais, setoriais e outras variaveis que facam parte da parametrizacao do modelo de
risco de crédito. O objetivo do estudo foi estabelecer uma proposta para que a exposicao
das novas empresas seja limitada, observando-se aspectos especificos e levando-se em conta
a taxa de mortalidade das empresas Brasileiras. Como objetivo complementar, também foi
apresentado um exemplo de modelo de risco de crédito baseado em estudos estatisitcos
com base em empresas avaliadas no periodo de maio de 2018 a maio de 2020. Os resultados
obtidos demonstram a reducao da exposicao potencial e, consequentemente, a mitigacao
do risco de crédito para o publico alvo deste estudo. A proposta deste estudo contribui
com a possibilidade de acesso pelas novas empresas as instituigoes financeiras, permitindo
a mitigacdo da exposicao crediticia através da aplicacao de deflatores de risco de crédito

que sao definidos através das variaveis apresentadas no estudo.

Palavras-chave: risco de crédito, modelo de risco de crédito, novas empresas.






Abstract

In this work, we present a proposal for a credit risk mitigation methodology for new
companies that do not yet have twelve months of incorporation and activity. The study’s
starting point is the existence of a validated credit risk model whose development allows
the attribution of rating and credit limit to companies through the analysis of cadastral,
economic-financial, operational, sectorial variables. and other variables that are part of
the parameterization of the credit risk model. The objective of the study was to establish
a proposal so that the exposure of new companies is limited, observing specific aspects
and taking into account the mortality rate of Brazilian companies. As a complementary
objective, an example of a credit risk model based on statistical studies based on companies
evaluated in the period from May 2018 to May 2020 was also presented. The results obtained
demonstrate the reduction of potential exposure and, consequently, the mitigation of credit
risk for the target audience of this study. The proposal of this study contributes to the
possibility of access by new companies to financial institutions, allowing the mitigation of
credit exposure through the application of credit risk deflators that are defined through

the variables presented in the study.

Keywords: credit risk, credit risk model, new companies.
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1 Introducao

O risco de crédito esta equiparado a probabilidade de perda, ou seja, a probabilidade
de uma operacao de crédito concedida a um tomador nao ser liquidada na data e nas
condigdes pactuadas (SICSU, 2010) e (MALAGA, 2012). Segundo Brito, Neto e Corrar
(2009), além do risco de default, o risco de crédito pode ser determinado pela deterioragao
da qualidade de crédito. Esse caso nao representa em perda imediata para o credor, mas,

sim, no aumento da probabilidade que essa perda ocorra.

A gestao do risco de crédito é um tema obrigatorio em todas as instituigoes
financeiras nacionais e internacionais. No ambito internacional, o Comité de Basiléia para
Supervisdo Bancédria BCB (2022) é o féorum internacional para discussao e formulagao
de recomendagoes para a regulacao prudencial e cooperagao para supervisao bancaria.
No dmbito nacional, o Conselho Monetério Nacional (CMN) e o Banco Central do Brasil
determinam os aspectos obrigatorios e as melhores praticas a serem adotadas pelas
institui¢oes financeiras através de Resolugoes, em especial através da Resolugao 2.682/1999
(BCB, 1999), Resolucao 4.557/2017 BCB (2017) e Resolugao 4.966/2021 (BCB, 2021).

Este trabalho esta relacionado ao desenvolvimento de metodologia de mitigacao de
risco de crédito para novas empresas que apresentem menos de doze meses de atividade.
Para este publico especifico, a metodologia desenvolvida prevé a aplicacdo de deflator
ao limite de crédito concedido as novas empresas com o obejtivo de criar mecanismo
que auxilie a gestao do superendividamento destas empresas, otimizando o processo de

mitigagao da risco de crédito deste nicho.

A necessidade de mitigacao da exposicao das novas empresas com menos de 12
meses de atividade decorre da elevada taxa de mortalidade das empresas brasileiras que

chega a, aproximadamente, cinquenta por cento, conforme estudo de Sobrevivéncia das
Empresas no Brasil divulgado pelo SEBRAE (SEBRAE, 2019).

O estudo desenvolvido pressupoem a existéncia de um modelo de risco de crédito
capaz de determinar um rating e atribuir limite de crédito para as empresas. Neste
estudo utilizamos um modelo de risco de crédito desenvolvido através da Regressao
Logistica Multipla. A andlise de Regressao Logistica Multipla para uma resposta binaria
(BOM e MAU pagador) é uma das técnicas nao-linear mais utilizada, atualmente, no
desenvolvimento de modelos de Credit Scoring. Além disso, a escolha da regressao logistica
pode ser justificada por apresentar um custo computacional razoavelmente baixo e seus
parametros sdo facilmente interpretéveis. De acordo com Hand e Henley (1997), esse é um

dos métodos mais apropriados para modelar eventos dicotdmicos (default e ndo default).

O presente trabalho esta relacionado com a literatura que aplica a necessidade de
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detectar previamente a falta de pagamento de prestacoes de contratos de empréstimos
e consequentemente seu posterior inadimplemento, de modo que seja possivel predizer
comportamentos, desenvolver controles adequados ou ajustar os ja existentes minimizando

a possibilidade de perdas financeiras Apostolik, Donohue e Went (2009).

O desenvolvimento de controles adequados oferece aos gestores de produtos um
padrao consolidado de referéncia, proporcionando, assim, maior compreensao e controle
das caracteristicas dos clientes e dos controles mitigadores de risco de crédito (garantias),
prevendo um possivel inadimplemento, antes do periodo ja contemplado na legislacao, BCB
(2017), pois a inadimpléncia reduz os resultados das instituigoes financeiras, o capital de

referéncia e o potencial para ampliar negécios, assim como observado Vieira et al. (2019)

Diante disso, apresentamos um exemplo de modelo de risco de crédito capaz de
analisar e mensurar dados e informacoes que, de forma conjunta, definem um rating para as
empresas proponentes, contemplando 15 variaveis explicativas relacionadas aos tomadores

de crédito.

O presente estudo foi organizado da seguinte forma: No capitulo 2 revisitamos
a literatura que discute o risco de crédito, os modelos de risco de crédito e as princiais
diretrizes nacionais estabelecidas pelos 6rgaos reguladores. O Capitulo 3 foi dedicado a
metodologia que descreve o modelo de risco de crédito utilizado no estudo e a proposta de
mitigacao do risco de crédito do ptblico alvo através de deflatores. O Capitulo 4 apresenta
os dados utilizados pelo modelo de risco de crédito e pelos deflatores, com os respectivos
resultados do estudo apresentdos no Capitulo 5. O Capitulo 6 apresenta as consideragoes

finais do estudo apresentado.
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?2 Referencial Tedrico e Revisao da Literatura

2.1 Risco de Crédito

O conceito de crédito pode ser analisado sob diversas perspectivas. Para uma
instituicdo financeira, crédito refere-se, principalmente, a atividade de colocar um valor a
disposi¢ao de um tomador de recursos sob a forma de um empréstimo ou financiamento,

mediante compromisso de pagamento em uma data futura.

O crédito geralmente envolve a expectativa do recebimento de um valor em um
certo periodo de tempo. Nesse sentido, Caouette et al. (1999) afirmam que o risco de
crédito é a chance de que essa expectativa nao se cumpra. De forma mais especifica, o
risco de crédito pode ser entendido como a possibilidade de o credor incorrer em perdas,
em razao de as obrigacoes assumidas pelo tomador nao serem liquidadas nas condigoes
pactuadas. Segundo Njanike et al. (2009), o risco de crédito pode ser definido pelas perdas
geradas por um evento de default do tomador ou pela deterioracao da sua qualidade de
crédito. Ha diversas situagoes que podem caracterizar um evento de default de um tomador.
O autor cita como exemplo o atraso no pagamento de uma obrigagdo, o descumprimento
de uma cldusula contratual restritiva (covenant), o inicio de um procedimento legal como
a concordata e a faléncia ou, ainda, a inadimpléncia de natureza econoémica, que ocorre
quando o valor econémico dos ativos da empresa se reduz a um nivel inferior ao das suas
dividas, indicando que os fluxos de caixa esperados nao sao suficientes para liquidar as

obrigacoes assumidas.

A deterioracao da qualidade de crédito do tomador nao resulta em uma perda
imediata para a instituicao financeira, mas sim no incremento da probabilidade de que um
evento de default venha a ocorrer. Nos sistemas de classficacao de risco, as alteragoes na

qualidade de crédito dostomadores dao origem as chamadas migracoes de risco.

Cada instituicao financeira adota seu proprio conceito de evento de default, que
estd normalmente relacionado ao atraso no pagamento de um compromisso assumido pelo

tomador por periodos como 60 ou 90 dias.

O risco de crédito pode ser avaliado a partir dos seus componentes, que compreendem
o risco de default, o risco de exposicao e o risco de recuperacao. O risco de default esta
associado a probabilidade de ocorrer um evento de default com o tomador em um certo
periodo de tempo, o risco de exposicao decorre da incerteza em relagao ao valor do crédito
no momento do default, enquanto o risco de recuperacao se refere a incerteza quanto ao

valor que pode ser recuperado pelo credor no caso de um default do tomador.

O risco de recuperacao depende do tipo do default ocorrido e das caracteristicas da
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operacao de crédito, como valor, prazo e garantias. O risco de default é também tratado
por “risco cliente”, pois esta vinculado as caracteristicas intrinsecas do tomador de crédito.
Os riscos de exposicao e de recuperacao sao tratados por “risco operagao”, uma vez que

estao associados a fatores especificos da operagao de crédito.

A mensuracao de risco de crédito é o processo de quantificar a possibilidade de
a instituicao financeira incorrer em perdas, caso os fluxos de caixa esperados com as
operacoes de crédito nao se confirmem. O risco de default constitui a principal variavel
desse processo, podendo ser definido como a incerteza em relacao a capacidade de o devedor

honrar os seus compromissos assumidos.

2.2 Modelos de Risco de Crédito

Os modelos de risco de crédito compreendem ferramentas e aplicagdes que tém
por objetivo principal mensurar o risco de tomadores e transacoes individuais ou de uma
carteira de crédito como um todo. Segundo Brito e Neto (2008), os modelos de risco de
crédito podem ser classificados em trés grupos: modelos de classificacao de risco, modelos

estocésticos de risco de crédito e modelos de risco de portfolio.

Os modelos de classificacao de risco buscam avaliar o risco de um tomador ou ope-
racao, atribuindo uma medida que representa a expectativa de risco de default, geralmente
expressa na forma de uma classificagao de risco (rating) ou pontuacao (escore). Os modelos
de classificacao de risco sao utilizados pelas institui¢oes financeiras em seus processos de

concessao de crédito.

Os modelos estocasticos de risco de crédito sdo aqueles que tém por objetivo avaliar
o comportamento estocastico do risco de crédito ou das variaveis que o determinam. Esses
modelos sao utilizados pelas institui¢oes financeiras principalmente para precificar titulos

e derivativos de crédito.

Os modelos de risco de portfélio visam a estimar a distribuicao estatistica das
perdas ou do valor de uma carteira de crédito, a partir da qual sao extraidas medidas que
quantificam o risco do portfolio. Esses modelos constituem uma importante ferramenta no
processo de gestao de riscos das institui¢oes, pois permitem que o risco de crédito seja
avaliado de forma agregada, considerando os efeitos da diversificagao produzidos pelas
correlagoes entre os ativos da carteira. Os modelos de risco de portfolio, também, sao

utilizados para calculo do capital econdmico a ser alocado pela instituicao.

Entre os modelos de classificacao de risco, tém sido objeto de especial atencao por
parte de pesquisadores os chamados modelos de previsao de insolvéncia. Os modelos de
previsao de insolvéncia sao aqueles que tém por objetivo principal medir a probabilidade

de uma empresa incorrer em um evento de default ao longo de um certo periodo de tempo.
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Esses modelos sao construidos a partir de uma amostra de casos histéricos de empresas
tomadoras de crédito, divididas em dois grupos: um que engloba as que incorreram em
eventos de default, chamadas de insolventes, e outro que compreende as que nao incorreram

em default, chamadas de solventes.

A partir das caracteristicas das empresas da amostra, sdo identificadas as varidveis
que melhor discriminam as empresas que se tornaram insolventes e as que permaneceram
solventes no periodo analisado. O conjunto de variaveis selecionadas é, entao, utilizado
para classificar as empresas proponentes de novas operagoes de crédito como provaveis

solventes ou provaveis insolventes.

Um tipo de variavel tradicionalmente utilizada para discriminar empresas solventes
e insolventes sao indices econdmico-financeiros calculados a partir das demonstragoes
contébeis. Indices sdo relacdes entre contas ou grupos de contas das demonstragoes
contabeis que tém por objetivo evidenciar determinados aspectos da situagao economica e

financeira da empresa.

A utilizac@o de indices econdmico-financeiros como variaveis explicativas em modelos
de risco de crédito fundamenta-se no conceito de que o evento de default, geralmente, nao
é um processo abrupto. A deterioracao da situagao econémico-financeira da empresa tende
a ocorrer de forma gradual, levando, em tltima instancia, a degradagao completa da sua
qualidade de crédito e ao default. Como os indices evidenciam a deterioracao da situacao
econdmico-financeira da empresa ao longo do tempo, eles podem ser utilizados para prever

a ocorréncia do default.

Os modelos de previsao de insolvéncia geralmente se baseiam em técnicas estatisticas
de analise multivariada, como regressao linear, analise discriminante e regressao logistica.
Mais recentemente, outras técnicas tém sido utilizadas no desenvolvimento de modelos
de risco de crédito, como redes neurais e algoritmos genéticos. Uma técnica, também
empregada nos ultimos anos com a finalidade de prever a insolvéncia empresarial, é a

analise por envoltéria de dados Onusic, Nova e Almeida (2007).

Os modelos que buscam prever a insolvéncia de empresas tém sido estudados
ha varias décadas nos meios académicos. Algumas pesquisas se tornaram referéncia na
literatura, como, por exemplo, os trabalhos de Anjum (2012) e Ohlson e Garman (1980)
em ambito internacional, e os de Nascimento, Pereira e Hoeltgebaum (2011), Andrade e
Lucena (2018) e Altman, Baidya e Dias (1979) no Brasil

2.3 Principais Diretrizes Nacionais

No Brasil, a Resolugao 2.682/99 BCB (1999) do Conselho Monetério Nacional

determina que as institui¢des financeiras tenham um sistema que classifique as operacoes
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de crédito em ordem crescente de risco em nove niveis que vai do AA ao H e dispoe sobre
os critérios que devem ser considerados para a atribuicao da classe de risco (rating) que

melhor represente a probabilidade de default e provisao para perda esperada.

Em 13 de fevereiro de 2017, o BACEN emitiu a Resolugao 4.557/17 BCB (2017)
que dispoe sobre a estrutura de gerenciamento de riscos e a estrutura de gerenciamento
de capital. Para fins desta Resolucao, define-se o risco de crédito como a possibilidade de
ocorréncia de perdas associadas a: nao cumprimento pela contraparte de suas obrigacoes
nos termos pactuados; desvalorizacao, reducao de remuneragoes e ganhos esperado sem
instrumento financeiro decorrentes da deterioracao da qualidade crediticia da contraparte,
do interveniente ou do instrumento mitigador; reestruturacao de instrumentos financeiros;

ou custos de recuperacao de exposigoes caracterizadas como ativos problematicos.

A diretriz mais recente sobre a gestao do risco de crédito foi emitida em 2021 pelo
Conselho Monetério Nacional através da Resolugao 4.996/21 (BCB, 2021) que estabelece
novas regras contabeis para instrumentos financeiros com base nos conceitos da norma
internacional IFRS 9. A nova resolugao substituira a (BCB, 1999) que define a base de
mensuracao da provisao para créditos de liquidacao duvidosa das instituigoes financeiras
desde 1999. A (BCB, 2021) requer, entre outros temas, que as instituigbes mensurem suas
provisoes para créditos de liquidacao duvidosa com base em conceito de perda esperada,
sem a necessidade de aguardar eventual inadimpléncia, tornando a provisao mais precisa

em relagdo as futuras perdas que a instituicdo venha a verificar em periodos subsequentes.
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3 Metodologia

Neste Capitulo apresentamos os fundamentos do estudo desenvolvido através de

métodos quantitativos que formam a base das conclusdes gerais obtidas na pesquisa.

Para o desenvolvimento do modelo de risco de crédito utilizado no estudo, utilizamos
como base estatistica o total de 18.970 empresas que realizaram avaliacao de risco de
crédito no periodo de maio de 2018 a maio de 2020 e efetuaram operagoes comerciais que

permitiram a observagao do comportamento de adimpléncia e inadimpléncia.

Dividmos este Capitulo em duas sec¢des as quais apresentam os critérios do modelo

de risco de crédito e dos deflatores de risco de crédito.

3.1 Modelo de Risco de Crédito

Conforme (SICSU, 2010) a concessdo de crédito é uma decisao sob condicges de
incerteza. em empréstimos, vendas a prazo, prestacao de servigos etc., quer o crédito seja
solicitado ou quer seja oferecido pelo credor, sempre existe a possibilidade de perda. Se o
credor puder estimar a probabilidade de que essa perda ocorra, sua decisao sera mais

configvel.

Em termos gerais, quando houver perda em uma operacao de crédito, diremos que
o cliente foi MAU; caso contrario, diremos que o cliente foi BOM. O objeitvo dos modelos
de credit scoring é prever, na data da decisao do crédito, a probabilidade de que o crédito,
se concedido, incorra em perda para o credor. A probabilidade disso ocorrer, ou seja, a

probabilidade de perda em uma operagao de crédito denominamos risco de crédito.

Modelo de credit scoring é a denominacao genérica dada no mercado para as
formulas de calculo dos escores de crédito que podem ser calculados considerando apenas

as caracteristicas do solicitante de crédito, o chamdo risco cliente.

Para o desenvolvimento de um modelo de risco de crédito, devemos definir o ptblico
alvo , a metodologia e as variaveis que serao testadas e utilizadas. Para o modelo de risco de
crédito utilizado neste estudo, foram consideradas empresas com faturamento fiscal anual
de até cinquenta milhGes de reais e detentoras de empréstimos em operagoes comerciais,
observando-se o desempenho destas empresas no decorrer de 12 meses, assim, o periodo de
previsao do modelo utilizado neste estudo ¢ de um ano apds o inicio de exposi¢ao ao risco

de crédito.

Para este estudo, foram selecionadas variaveis com potencial para diferenciar

clientes BOM de clientes MAU. O critério utilizado para esta diferenciacao foi o atraso
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maximo nas operagoes observadas nos 12 primeiros meses apés a contratacao, denominado
M12EVER90.

M12EVER90 | Qualificagao Cliente
0 a 90 dias BOM
Mais que 90 dias MAU

Tabela 1: Qualificagdo Cliente

A etapa seguinte no desenvolvimento do modelo de risco de crédito foi verificar a
relacao entre cada variavel potencial e a varidavel dependente, com os seguintes objetivos:
analisar o potencial discriminador de uma variavel preditora; analisar e refinar a cate-
gorizacao das variaveis; e identificar comportamentos estranhos ou inesperados de uma

varidvel.

Essa etapa teve como objetivo categorizar as variaveis de acordo com o risco relativo
calculado nas classes em relagao a variavel resposta, assim, classes com caracteristicas
semelhantes sao agrupadas no mesmo intervalo, mantendo uma tendéncia monotona
crescente ou decrescente com a varidvel dependente. Foi nesta etapa do desenvolvimento
do modelo de risco de crédito que os valores missing e outliers foram tratados, uma vez

que eram vinculados a alguma categoria.

Para este modelo, as variaveis continuas foram categorizadas da seguinte maneira:
a variavel é ordenada e agrupadas em percentil (aproximadamente de 5%); verifica-se para
cada categoria a frequéncia de BONS e MAUS e o poder de discriminagao por meio do risco
relativo; as variaveis sdo analisadas com relacdo a variavel resposta, sendo reagrupadas

quando necessério (inversao do risco relativo).

A etapa seguinte do desenvolvimento do modelo de risco de crédito utilizado neste
estudo ocorreu com a aplicacdo da analise que aborda a complexidade resultante da
multiplicidade das varidveis sobre a amostra de desenvolvimento. O estudo da andlise
se inicia com as variaveis que mostraram bom poder discriminante na anélise anterior,
isto é, se a variavel possui duas ou mais categorias, conseguindo assim ter uma prévia

identificagdo do cliente quanto a sua caracteristica de BOM ou MAU pagador.

Cada categoria de uma variavel foi chamada de atributo e para cada atributo foi
criada uma variavel dummy, que assumiu valor 1, caso o cliente estivesse naquela categoria e
0, caso nao estivesse. As classes de uma mesma variavel sdo eventos mutuamente exclusivos,
portanto, um cliente s6 poderia ser classificado em uma dessas classes, por conseguinte,
somente um dummy de uma mesma variavel apresentaria valor igual a 1 e as demais

apresentariam valor igual a 0.

Uma vez que os atributos foram construidos a partir de variaveis e todos os

registros estavam contidos em algum dos atributos de cada uma das varidveis, foi preciso
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selecionar um atributo de cada variavel para ser retirado da regressao para que nao
ocorresse colinearidade. Esse atributo excluido da regressao foi usado como referéncia
na interpretacdo dos coeficientes dos demais atributos e foi chamado de baseline. Neste
processo, é apropriado a exclusao do atributo com risco relativo mais préximo de 1 (neutro),

de forma a buscar uma féormula balanceada com coeficientes positivos e negativos.

O intercepto representou os efeitos que nao foram considerados nas variaveis da
regressao, portanto, o efeito dos atributos que foram escolhidos como referéncia se revelaram

no intercepto.

Para se chegar a féormula final do modelo, adotou-se o método de selegdo manual
(selection = none) onde as varidveis selecionadas do passo anterior foram inseridas e,
para cada uma, foi excluido o atributo, ou dummy, com risco relativo mais proximo de
1, equivalente ao risco neutro. Quando o resultado obtido nessa selecdo manual nao se
apresentou satisfatorio, realizaram-se sucessivas tentativas, inserindo-se e excluindo os

dummies disponiveis, até que se chegasse a uma férmula ideal.

Neste exemplo de modelo de risco de crédito, a féormula matematica final utilizada
na atribui¢do do escore que foi usado, posteriormente, para a definicao da escala do rating

do modelo de risco de crédito gerou resultados de 0 a 1000 e teve a seguinte configuracao:

A = PotPr+BatBs+Pat+Bs+Pe+Br+Bs+Bo+Pro+A1i+Bi2+P13+P1a+P1s (3'1)
B=1+ 6504-/31+52+,33+54+55+56+57+58+ﬁ9+510+511+512+513+,314+515 (32)
= 1.000 4 (3 3)

y=1. 5 .

Onde:

o yv = Escore do Modelo de Risco de Crédito;

e = 2,718282;
e Beta zero = constante;

o Beta n = Valor da variavel n multiplicado pelo peso da variavel n.
A selecao das variaveis utilizadas neste modelo de risco de crédito foi realizada
com auxilio do software estatistco SAS. Abaixo, detalhamos as variaveis utilizadas neste

estudo:

 Total financeiro de Financiamentos / Faturamento da Empresa;
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Total financeiro de restrigoes/ Faturamento da Empresa;
Quantidade de restrigoes cadastrais;

Tempo de atividade da empresa;

Tempo de conta aberta dos sécios;

Saldo médio poupancga dos sécios / Faturamento da Empresa;
Maéaximo atraso dos socios em dias;

Total financeiro de Empréstimos / Faturamento da Empresa;
Total financeiro de Empréstimos / Faturamento da Empresa;
Exposigao financeira no mercado / Faturamento da Empresa;
Total financeiro de Empréstimos / Faturamento da Empresa;
Classificagdo Nacional de Atividades Economicas;

Cédigo de Enderecamento Postal;

Idade do s6cio mais novo;

Estado civil do s6cio mais novo

Com base nos escores calculados para o modelo de risco de crédito utilizado neste

estudo, definiu-se a escala de rating, conforme intervalos abaixo:

Faixa Escore Rating Modelo

991 - 1.000 AA
971 - 990 A+
951 - 970 A-
900 - 950 BB
751 - 900 B+
601 - 750 B-
501 - 600 CC
401 - 500 C+
251 - 400 C-
101 - 250 DD

51-100 D+
1-50 D-
0 E

Tabela 2: Tabela de Ratings - Modelo de Risco de Crédito



3.2. Deflatores de Risco de Crédito 33

A etapa final do desenvolvimento do modelo de risco de crédito foi a defini¢ao
do critério de apuracao do limite de crédito a ser disponibilizado para as empresas.
Como premissa prinicpal, estabelecemos que as empreas com rating inferior a C- seriam

classificadas como MAU e teriam limite de crédito igual a 0 (zero).

Rating Limite de Crédito
AA | méximo { 30% da Receita Operacional Bruta ; 50% do LAJIDA}
A+ | maximo { 30% da Receita Operacional Bruta ; 40% do LAJIDA}
A- méximo { 30% da Receita Operacional Bruta ; 30% do LAJIDA}
BB | maximo { 25% da Receita Operacional Bruta ; 30% do LAJIDA}
B+ | méximo { 20% da Receita Operacional Bruta ; 25% do LAJIDA}
B- | méximo { 15% da Receita Operacional Bruta ; 20% do LAJIDA}

CC 20% do LAJIDA
C+ 15% do LAJIDA
C- 10% do LAJIDA

Tabela 3: Definicao Limites de Crédito

3.2 Deflatores de Risco de Crédito

A proposta de deflatores de risco de crédito para empresas com menos de 12 meses
de atividade se originou da relagao entre o tempo de atividade deste ptblico alvo e o
respectivo nivel de inadimpléncia. Conforme consulta a um dos principais bureaus de
crédito brasileiro, verificou-se que quanto menor o tempo de atividade maior a taxa de

inadimpléncia destas empresas.

Tempo de Atividade Inadimpléncia

1 a 3 meses 35%
4 a 6 meses 28%
7 a 12 meses 25%

Tabela 4: Tempo de atividade x Nivel de Inadimpléncia

Para a definicdo dos deflatores, consideramos o tempo de atividade da empresa, o
endividamento total entre a empresa e o socio, o resultado da avaliacdo de risco de crédito
do sécio e o resultado (aprovado ou reprovado) para a avaliagao do produto cartao de
crédito. A utilizacao do resultado para o produto cartao de crédito teve como motivador o
fato das instituigoes financeiras e bancos digitais utilizarem este produto como porta de
entrada de relacionamento para os clientes pessoas fisicas, por se tratar de um produto
sem a exigéncia de garantias e baseado, principalmente, nos aspectos cadastrais e na

capacidade de pagamento.
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Considerando a auséncia ou restrita série histérica de faturamento e endividamento
das novas empresas, a analise cadastral e da capacidade de pagamento do sécio pessoa
fisica, através da aprovacao ou reprovacao para o produto cartao de crédito, possui o viés
de red flag, pois no inicio das atividades operacionais o aspecto economico-financeiro das

novas empresas tende a se misturar com as finangas pessoais do sécio pessoa fisica.

Para a utilizacao do endividamento total entre a empresa e o socio pessoa fisica,
verificamos o nivel de alavancagem financeira através da divisao do endividamento total

obtida junto ao SCR BACEN pela receita projetada para 12 meses.

Com base nestas informacoes, foram estabelecidas, de forma especialista, os defla-

tores de risco de crédito que foram utilizadas nos limites de crédito das novas empresas.

Deflatores Grupo 1: Neste cenario os deflatores foram aplicados em duas situagoes
distintas: (i) Sécio PF com avaliagdo reprovada para cartdo de crédito ou sécio PF e

empresa avaliada sem endividamento no SCR BACEN.

A tabela abaixo apresenta os deflatores que foram utilizados no estudo considerando

o tempo de atividade da empresa avaliada:

Endividamento
. (Sécio e Empresa)
Atividade 10" o0y T 125% 1 50%) | [50% ; 75%) | [75% ; 100%) | >100%
1 a3 meses | [0,15;0,35) | [0,35; 1,00) 1,00 1,00 1,00
4a 6 meses | [0,15;0,28) | 0,28 ; 0,60) | [0,60 ; 1,00) 1,00 1,00
7a 12 meses | [0,15 ; 0,25) | [0,25; 0,35) | [0,35 ; 0,45) | [0,45 ; 0,90) | [0,90 ; 1,00)

Tabela 5 : Deflatores - Grupo 1

Neste cenario, destacamos em verde a hipotese de uma avaliacdo na qual o sécio
PF e a empresa avaliada nao possuiam envidamento no SCR BACEN e a empresa possuia
de 4 a 6 meses de atividade. Nesta situagao, o deflator aplicado ao limite de crédito foi
obtido entre o intervalo de 15% a 27,9%.

Além disto, apresentamos em amarelo a possibilidade da existéncia de endivida-
mento do sécio PF e da empresa avaliada, entretanto nesta hipdtese o sécio PF possuia
avaliagao reprovada para cartao de crédito, ocasionando uma aplicacao de deflator igual a

100%, ou seja, neste caso a empesa teve o limite de crédito anulado.

Deflatores Grupo 2: No cenario 2, os deflatores utilizados foram aplicados as
situagoes de rating do soécio PF igual a A e que apresentavam endividamento no SCR

BACEN (s6cio PF ou empresa), conforme tabela abaixo:
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Endividamento
.. (Sécio e Empresa)
Atividade {00 o501y 1 125% : 50%) | [50% ; 75%) | [75% ; 100%) | >100%
1 a3 meses | [0,00;0,45) | [0,45;0,65) | [0,65;0,85) | [0,85 ; 1,00) 1,00
4 a 6 meses | [0,00;0,25) | [0,25; 0,45) | [0,45; 0,65) | [0,65;0,85) | [0,85 ; 1,00)
7 a 12 meses | 0,00 ; 0,15) [HONISIIOREIN [0.25; 0,45) | [0,45;0,65) [ [0,65 ; 0,85)

Tabela 6: Deflatores - Grupo 2

Neste cenario, destacamos em azul a hipotese de uma empresa entre 7 e 12 meses
de atividade cujo sécio PF apresentava rating igual a A e o envidamento no SCR BACEN
(sécio PF ou empresa) estava entre 25% a 49,9% do faturamento projetado para 12 meses.

Para esta hipotese, o deflator apurado ficou entre o intervalo de 15% a 24,9%.

Em uma hipotese alternativa, apresentamos em vermelho uma empresa entre 1 e
3 meses de atividade cujo sécio PF possuia rating igual a A e o envidamento no SCR
BACEN (sécio PF e empresa) era superior a 100% do faturamento projetado para 12
meses. Para esta situacao, o deflator foi igual a 100%, ou seja, neste caso a empesa teve o

limite de crédito anulado.

Utilizando este cenario em outra hipotese, observa-se a possibilidade de manutencgao
do limite de crédito com base na combinacao rating A e nivel de endividamento (sécio PF

e empresa) entre o intervalo de 0% a 24,9%.

Deflatores Grupo 3: No terceiro cenario, os deflatores utilizados foram aplicados
a situagao em que o sécio PF possuia ratings igual a B ou C e que o sécio sécio PF ou

empresa apresentava endividamento no SCR BACEN, conforme deflatores abaixo:

Endividamento
- (Sécio e Empresa)
Atividade 10/, " onony | 125% : 50%) | [50% ; 75%) | [75% ; 100%) | >100%
1 a3 meses | 0,003 0,65) | [0,65;0,85) | [0,85; 1,00) 1,00 1,00
4 a 6 meses | [0,00; 0,45) | [0,45; 0,65) | [0,65; 0,85) | [0,85 ; 1,00) 1,00
7a 12 meses | [0,00 ; 0,25) | [0,25 ; 0,45) | [0,45; 0,65) | [0,65; 0,85) | [0,85 ; 1,00)

Tabela 7: Deflatores - Grupo 3

De forma similar ao cenario anterior, destacamos em verde a hipdtese de uma
empresa entre 1 e 3 meses de atividade avaliada pelo modelo de risco de crédito cujo sécio
PF possuia rating igual a B ou C e o envidamento no SCR BACEN (sécio PF ou empresa)
era equivalente a, no maximo, 24,9% do faturamento da empresa projetado para 12 meses.

Para esta situacao, o deflator aplicado ao limite de crédito seria de até 64,9%.
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Para este cenario, considerando a mesma empresa, porém com envidamento no SCR
BACEN (sé6cio PF ou empresa) superior a 100% do faturamento da empresa projetado
para 12 meses, observamos a aplicacao de deflator igual a 100%, ou seja, nesta hipdtese a

empesa teria o limite de crédito anulado.

3.2.1 Apuracdo do Deflator de Risco de Crédito

A apuracao do Deflator varia, proporcionalmente, de acordo com o endividamento
conjunto entre socio PF e empresa avaliada pelo modelo de risco de crédito, sendo aplicado
a férmula de interpolagao linear para o calculo acurado do Deflator de Risco de Crédito,

conforme férmula abaixo:

YQ_yl

_ 1 1

(3.4)
Onde:

e Y! ¢ o deflator dentro da frequéncia anterior;
e Y2 ¢ o deflator dentro da frequéncia;

e X é o endividamento;

o X! é o limite inferior do endividamento;

o X2 ¢ o limite posterior do endividamento;

e Y é o deflator final aplicado.

Para demonstrar a apuracao do Deflator de Risco de Crédito, apresentamos exemplo

da férmula da interpolagao utilizada neste estudo.

Suponhamos empresa entre 7 e 12 meses de atividade, socio PF com rating igual a
B aprovado para o produto cartdo de crédito e endividamento (s6cio PF ou empresa) igual
a 39% do faturamento da empresas projetado para 12 meses. Para este exemplo usamos o

cenario 3 onde:

e Y! =025
. Y2 =045
« X =0,39;

X! = 0,25;
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. X2 =0,50;

e Y = 0,362 (Deflator).

Conforme figura abaixo, o Deflator de Risco de Crédito neste exemplo ¢é igual a
0,362.

ALAVANCAGEM

39%
25% 50%

0,25 0,45
0,362

DEFLACAO

Figura 1: Apuragao Deflator
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4 Resultados

Neste Capitulo apresentamos uma se¢ao com os resultados estatisticos, de discri-
minacao, acuracia e capacidade preditiva do modelo de risco de crédito utilizado neste

estudo e outra secdo com os resultado da aplicagdo dos Deflatores de Risco de Crédito.

4.1 Resultados e Testes Modelo de Risco de Crédito

4.1.1 Resultados Estatisticos

Com base nas avaliagoes realizadas pelo modelo de risco de crédito, apresentamos
os principais resultados estatisticos obtidos na definicdo dos escores compreendidos entre 0
e 1.000.

Estatisticas Valor

Média 902,92

Desvio Padrao 98,83
Coeficiente de Variagao 0,11
Moda 977
Minimo 236

Percentil 10 (10% da amostra) | 768
Quartil 1 (25% da amostra) 869
Mediana 937

Quartil 3 (75% da amostra) 972
Percentil 90 (90% da amostra) | 987
Percentil 95 (95% da amostra) | 992
Percentil 99 (99% da amostra) | 997
Maximo 999

Tabela 8: Resultados Estatisticos

4.1.2 Resultado Discriminacao do Modelo

O uso de medidas estatisticas para avaliar e, principalmente, para comparar o

poder discriminador de modelos ¢é pratica comum entre os analistas de credit scoring.

No Brasil, a medida provavelmente mais utilizada é o KS (distancia de Kolmogorov-
Smirnov) Berger e Zhou (2014). O uso do KS deve-se a facilidade de célculo (vidvel com

planilhas eletronicas) e a facilidade de intepretagao por parte de analistas de crédito. A
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medida KS representa a maior distancia entre as fungoes de distribuicdo acumulada dos
escores dos BONS (F1) e a dos MAUS (F2), onde:

o K = conjunto de possiveis valores do escore;

S = nimero de BONS com escore menor ou igual a k;

e T = nimero de BONS;

e V = niimero de MAUS com escore menor ou igual a k;

7, = numero de MAUS;

Fi(k) = ? (4.1)

(4.2)

A distdncia maxima encontrada entre estas 2 distribui¢oes representa a medida do

KS, conforme apresentado no grafico abaixo:

0e

0.8

0.6 -

0.4

0.2

0,2 4

0.1

KS

10 20 30 40 50 50 T a0 =ii] 100
Score

Gréafico 1: Medida KS
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Com base nas avaliagoes realizadas pelo modelo de risco de crédito, apresentamos
os resultados da medida KS obtidos nas bases de desenvolvimento e de validagdo do modelo

de risco de crédito.

Base BOM | MAU | Total | KS | Resultado KS
Base Total 17.131 | 1.839 | 18.970 | 41,07 Muito Bom
Base Validacao 5.144 o47 5.691 | 39,90 Bom
Base Desenvolvimento 11.987 | 1.292 | 13.279 | 41,85 Muito Bom
Base out of time (jun/18) | 3.033 | 245 | 3.278 | 32,39 Bom
Base out of time (jul/18) | 2.646 | 222 | 2.868 | 31,89 Bom
Base out of time (ago/18) | 2.972 254 | 3.226 | 35,15 Bom

Tabela 9: Teste KS - Discriminacao do Modelo

Segundo (SICSU, 2010), os analistas que desenvolvem modelo de credit scoring
costumam basear-se em alguns valores criticos para avaliar a eficacia dos modelos. Valores
de KS superiores a 75% sao raros e quando ocorrem os analistas revisam o modelo em
busca de redundéncias ou erros de andlise que possam gerar esse KS. A tabela 10 apresenta
um resumo dos resultados da métrica KS, baseada em opinioes de varios analistas de risco

de crédito.

Valor de KS Credit Scoring
KS <20% Baixo

20% <KS 30% Baixo / Aceitavel

30% <KS 40% Bom

40% <KS 50% Muito Bom

50% <KS 60% Excelente

60% <KS 70% | Valores poucos usuais
KS >70% -

Tabela 10: Valores referenciais para KS

4.1.3 Resultado Capacidade de Previsao

Segundo Bertolini et al. (2000), a valida¢do do modelo é especialmente importante
quando ela é usada com a finalidade de previsao de resultados. Para avaliar o poder

preditivo do modelo utilizado no estudo, foram realizados dois tipos de teste de validagao.

O primeiro teste de validacao do modelo foi feito por meio do método baseado em
multiplas sub-amostras denominado jackknife, proposto por (LACHENBRUCH, 1967). O
método jackknife ¢ uma técnica estatistica amplamente aceita na validacao de modelos de

classificacdo e é particularmente til para pesquisas que envolvam amostras de tamanhos
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pequenos, pois permite que todas as observagoes sejam utilizadas na estimacao dos
parametros do modelo (NEOPHYTOU et al., 2000).

Um segundo procedimento utilizado para validacao do modelo foi a construcao de
uma Curva ROC, conforme sugerido por (ANDRADE, 2013). A curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) constitui uma técnica bastante util para validar modelos de risco

de crédito e esta baseada nos conceitos da sensitividade e da especificidade.

4.1.3.1 Método Jackknife

O método Jackknife esta baseado no principio “leave-one-out” e consiste em separar
uma observacao da amostra original, estimar os coeficientes do modelo com base no restante
da amostra (n menos 1) e classificar a observagao apartada utilizando a nova equacao.
O procedimento é repetido para toda a amostra (n vezes), de maneira que todas as
observagoes sejam classificadas por modelos cujos parametros foram estimados com base
nas demais. O percentual de classificacoes corretas é acumulado para todas as observacoes

da amostra, indicando a precisao global do modelo.

A Tabela 10 apresenta a matriz de classificagdo obtida com a aplicagdo do método
jackknife. O percentual de acerto acumulado foi de 77,75%, tendo sido classificadas

incorretamente 22,25% da amostra.

Observado Bg;/i[;lm?\;[iXU Total | Classificagcoes Corretas
BOM 13.283 | 3.848 | 17.131 77,5%
MAU 405 | 1.434 | 1.839 78%
TOTAL 13.688 | 5.282 | 18.970 77,75

Tabela 10: Validacdo do Modelo - Matriz de Classificagao

4.1.3.2 AUROC - Area Under Receiver Operating Characteristic

A Curva ROC Receiver Operating Characteristic baseia-se em duas definigoes:
sensitividade e especifidade. A sensitividade pode ser definida como a capacidade de
identificar os clientes MAUS dado que eles realmente sao MAUS, ou seja, qual é o percentual
dos clientes observados na pratica como MAUS pagadores, que foram classificados como

MAUS pelo modelo, dado um determinado ponto de corte.

A especificidade pode ser definida como a capacidade de identificar os clientes
BONS dado que eles realmente sao BONS, ou seja, qual é o percentual dos clientes
observados na pratica como BONS pagadores, que foram classificados como BONS pelo

modelo, dado um determinado ponto de corte.

O gréfico abaixo apresenta um exemplo de Curva ROC
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Curva ROC

02

=
(=1

Sensitividade

=]
s

0.2

T T ™ T T T T T
] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 o7 08 0e
1-Especificidade

|—Mm:|e|0 Obsarvado == Modelo Aleatdric = Modelo Perfeite

Grafico 2: Curva ROC

O indicador AUROC varia de 0 a 1 e representa a area abaixo da curva ROC.
Este indicador mede a habilidade do modelo em discriminar os clientes que estao sendo

classificados corretamente.

Para o teste de prediacdo de BONS e MAUS pelo modelo de risco de crédito

utilizado neste estudo, utilizamos a medida AUROC obtendo os seguintes resultados:

Predito Observado
Base BOM MAU BOM MAU AUROC Resultado
Base Validacao 5.144 547  3.938 1.206  76,56% Bom
Base Desenvolvimento 11.987 1.292 9.341 2.646  77,93%  Muito Bom
Base Total 17.131 1.839 13.283 3.848  77,54%  Muito Bom

Tabela 11: Teste AUROC - Predi¢ao do Modelo

Como referéncia do teste AUROC, o quadro abaixo apresenta a discriminacao desta

medida utilizada por anlaistas de credit scoring.
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HUUROIC (%) Discriminagao
Minimo | Maximo

>50 <66 Baixa

66 <71 Aceitavel

71 <77 Boa

77 <82 Muita Boa
82 <87 Excelente
S; 19020 Pouco Comum

Tabela 12: Referéncia Resultado AUROC

Com base nos testes realizados, verificamos que o modelo de risco de crédito

utilizado neste estudo possui BOA capacidade de discriminagao e predicao.

4.2 Resultados da aplicacao dos Deflatores

Para o teste de aplicagao dos deflatores, consideramos uma amostra de 2.654
empresas. Desta amostra, o limite de crédito total calculado as empresas foi de R$ 223

milhoes.

Apdbs o enquadramento das empresas nos cenarios descritos anteriormente, obitve-
mos uma reducdo no limite de crédito de, aproximadamente, 35%, equivalente a R$ 77

milhoes, conforme apresentado na tabela abaixo:

Descrigao Valores

Valor Global do Limite Unico Calculado R$ 223 milhoes
Valor Global do Limite Unico apés a deflacio R$ 146 milhoes
Percentual total de deflacao 35%
Média aritmética do apods a deflacao R$ 46.252,00
1° Quartil — Limite Unico R$ 2.698,00
Mediana — Limite Unico R$ 10.104,00
32 Quartil — Limite Unico R$ 43.619,00
Média aritmética do deflator aplicado 35%

1° quartil — Deflator 15%
Mediana — Deflator 15%

3° Quartil — Deflator 45%
Moda — Deflator 15%
Enquadramento na tabela I 1.988 empresas
Enquadramento na tabela II 27 empresas
Enquadramento na tabela III 639 empresas

Tabela 13: Resultados aplicacao dos Deflatores de Risco de Crédito
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Com base nestes resultados, observamos que, para o publico alvo deste estudo,
ocorreu reducao média de 35% do limite de crédito calculado, evitando o superendividamnto

das novas empresas e, consequentemente, mitigando o risco de crédito deste ptblico.
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5 Conclusoes

Este estudo teve como objetivo prinicpal apresentar uma metodologia de mitiga-
¢ao de risco de crédito para empresas com menos de 12 meses de atividade, tendo em
vista o percentual de mortalidade das empresas brasileiras com menos de 36 meses de
atividade, conforme SEBRAE (2019) em decorréncia, principalmente, da elevada taxa de

inadimpléncia das empresas recém criadas.

A motivacao em tratar deste tema vem do contexto atual que envolve a pandemia
da COVID-19 em conjunto a necessidade de apoio econdmico-financeiro as novas empresas
que surgem em decorréncia da evolugao tecnolédgica, das novas oportunidades, bem como
da migracao dos empregadores para o nicho dos micro empresarios individuais, tornando-se
necessario desenvolver uma metodologia de mitigagao de risco de crédito capaz de atender

as necessidades crediticias deste ptublico.

O estudo empirico foi realizado com base nos dados de 2.654 empresas que apurou
uma reducao de 35% do limite de crédito calculado, mitigando a exposicao destas empresas
em R$ 77 milhoes.

Conforme estudo solicitado a um Bureau de crédito que fornece dados e informagoes
a instituicao financeira, a inadimpléncia das empresas com até 12 meses de atividade €, na
média de 29,3%, sendo de 35% para as empresas com até 3 meses de atividade, 28% para
as empresas entre 4 e 6 meses de atividade e 25% para as empresa entre 7 e 12 meses de

atividade.

Nesse sentido, diante dos resultados obtidos através da aplicacao do deflatores,
verificamos que a inadimpléncia é extremamente elevada entre empresas recém fundadas,
pois muitas destas empresas nao possuem o preparo administrativo para lidar com o
endividamento excessivo, tornado-se necessario a mitgagao do risco de crédito através da

reducao da exposicao.

Nosso estudo apresenta a limitacao de nao possuirmos uma série histérica de
empresas com menos de 12 meses de atividade avalaidas pelo modelo de risco de crédito
que pudesse nos apresentar o historico de adimpléncia e inadimpléncia. Aqui, também
reforcamos a possibilidade da inclusao de outras operagoes de crédito comercial dentro da

proposta de deflatores.

Nesse sentido, essas limitagoes citadas podem ser objeto de melhorias e podem ser
examinadas detalhadamente em estudos futuros apds a obtencdo dos primeiros resultados
oriundos da proposta deste estudo, expandido a andlise para outros tipos aspectos a serem

utilizados nos deflatores.
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